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Forord

Denna rapport utgér vart kandidatarbete vid Chalmers tekniska hogskola och Goteborgs univer-
sitet. Vi vill tacka var handledare Holger Rootzén for hans hjalp och vagledning igenom projek-
tet.

Under projektets gang har det veckovis forts loggar 6ver hur projektet fortskrider. Det har gjorts
med ett rullande schema dér varje medlem haft dagboken var fjarde vecka. Som grupp ar vi eniga
om att alla har gjort sin del i projektet. Féljande bidragsrapport visar vem som skrivit vilken del
i rapporten.

Bidragsrapport
- Rubrik Forfattare
- Popularvetenskaplig presentation Hanna och Olof
- Sammandrag Elin
- Abstract Elin
1 Inledning Elin och Hanna
1.1 Syfte och fragestallning Elin
1.2 Avgransningar Elin och Olof
2 Teori Emil
2.1 Generaliserade extremvardesfordelningen Emil
2.2 Block maxima Emil
2.3 Generaliserade Pareto-fordelningen Elin och Emil
2.4 Troskelmetoden Elin och Emil
2.5 Deklustring Emil
2.6 Poissonprocesser Emil
2.7 Trender Emil
2.8 Maximum likelihood-skattning Emil
2.9 Likelihoodkvot-test Emil
2.10 Diagnostik Elin och Emil
2.10.1 || GEV-fordelningen Emil
2.10.2 || GP-fordelningen Emil
2.10.3 || Q-Q-plott med p-vérden Emil
2.11 Tolkning Emil
3 Metod Elin, Emil och Olof
3.1 Datainsamling Elin, Emil och Olof
3.2 Dataanalys Olof
3.2.1 Block maxima-metoden Emil och Olof
3.2.2 Troskelmetoden Emil och Olof
3.2.3 Anpassning av inhomogen Poissonprocess Emil och Olof
3.3 Matfel Emil och Hanna
4 Resultat Elin, Emil och Olof.
4.1 Varde pa Emil och Olof
4.2 Modeller med signifikanta trender Emil, Hanna och Olof
5 Diskussion Alla
5.1 Samhaélleliga och etiska aspekter Elin
5.2 Slutsatser Elin och Emil
- Anvéandande av Al Elin och Olof
A Appendix 1 — Tabeller Emil och Olof
B Appendix 2 — Q-Q plottar Emil och Olof
C Appendix 3 - Kod Olof
- Korrekturlasning Alla
- Dataanalys Olof




Popularvetenskaplig presentation

Vi lever i en tid av stigande temperatur pa grund av klimatférandringar dar 6kande temperatur
leder till kraftigare och mer frekventa extrema vader globalt. Mer extrem nederbdérd ar ett exempel
pa de typer av vaderhandelser som kan bli vanligare i ett varmare klimat. Varmare luft kan halla
mer vattenanga, vilket i sin tur mojliggér kraftigare regnfall. Den okade temperaturen kan ocksa
paskynda vattnets kretslopp och darmed paverka nederbdrdens intensitet. Sadana férandringar
Okar inte bara risken for 6versvamningar, utan kan aven bidra till jordskred, erosion, férorenade
vattentillgangar och skador pa bade infrastruktur och jordbruk. For att kunna forsta, forutse och
hantera dessa risker ar det avgdrande att kvantifiera nederbérdsméngder och analysera hur de
forandras over tid.

Med bakgrund i de globala foérandringarna i temperatur uppstar fragan: gar det dven att se en
Okande trend i extrem nederb6rd i Sverige? Syftet med detta kandidatarbete &r att undersoka just
detta. For att besvara frdgan analyserades dygnsnederborden frdn 37 av SMHI:s vaderstationer,
geografiskt spridda 6ver Sverige, med hjalp av sa kallad extremvardesanalys. Det ar en statistisk
metod som fokuserar pa egenskaper hos extrema observationer i en datamangd. Genom att model-
lera dessa extremvarden med olika sannolikhetsfordelningar ar det mojligt att identifiera eventuella
trender i extrema nederbdrdshéndelser. Vidare hjalper detta oss att undersdka hur intensiteten och
frekvensen hos extrema nederbdrdshéndelser har forandrats dver tid.

For att fanga olika aspekter av forandringar i extrem nederb6rd anvandes tre kompletterande me-
toder inom extremvardesanalys: block maxima-metoden, troskelmetoden och en modell baserad
pa en inhomogen Poissonprocess. Block maxima-metoden fokuserar pa storleken pd maximum i
olika intervall. | detta arbete innebar det att den maximala dygnsnederborden for varje ar valdes
ut, varefter trender i dessa arliga extremvarden analyserades vid varje station. Troskelmetoden
undersoker i stéllet om intensiteten av extrema nederbdrdshéndelser har forandrats dver tid. En
troskelniva definieras, exempelvis en hdg kvantil, och darefter studeras hur mycket extrema vérden
Overskrider denna troskel. For att analysera frekvenstrender anpassades en inhomogen Poissonpro-
cess till samma data som for troskelmetoden. Denna metod modellerar férekomsten av extrema
nederbordstillfallen som en stokastisk process vars intensitet tillats variera éver tid.

Resultaten fran troskelmetoden visade fa stationer med statistiskt signifikanta trender, vilket in-
nebar att denna metod inte gav nagot tydligt stod for en forandring i intensiteten hos extrem
dygnsnederbord 6ver tid. Block maxima-metoden gav svaga tecken pa trender i arliga maximum,
da 16% av stationerna hade statistiskt signifikanta trender. Den inhomogena Poissonprocessen
visade daremot signifikanta trender i frekvensen av extrema nederbdordstillfallen vid 38% av sta-
tionerna, vilket ger tydliga stod for att det finns trender i extrem dygnsnederbord. Baserat pa
medianen av de skattade trenderna frdn denna modell beraknas att frekvensen av extrema dagliga
nederbordshandelser har dkat med cirka 55% under en period p& 60 ar. Med andra ord har ex-
trema nederbérdshéndelser blivit avsevart vanligare med &ren. Okad frekvens borde i sin tur leda
till 6kande trender i arliga maximum i stérre utstrackning 4n vad som upptéckts har. En méjlig
forklaring till detta ar den begransade langden hos flera av stationernas matserier, vilket kan ha
minskat mojligheten att upptéacka tydliga trender.



Sammandrag

Denna rapport undersoker trender i extrema dygnsnederbdrdshéndelser vid 37 svenska mat-
stationer med syfte att avgdéra om extrem nederbord blivit intensivare och frekventare i takt
med klimatférandringarna. Datan som anvandes ar over dygnsnederbérd och hamtades fran
SMHI. Den analyserades med extremvardesteori i programmeringsspraket R, det tillampades
huvudsakligen tvad metoder, troskelmetoden och block maxima-metoden tillsammans med en
GEV-férdelning och en GP-férdelning. For troskelmetoden analyserades dverskridandens av-
stand till 99.5% kvantilen och for block maxima-metoden analyserades arliga maximum. Som
komplettering gjordes dven en modellering med en inhomogen Poissonprocess for att under-
soka frekvens. For samtliga analyser anvandes likelihoodkvot-test varefter p-varden beréknats
for att bedoma signifikans, med signifikansnivd = 0;05. Resultatet visade att 16% av sta-
tionerna hade signifikant trend enligt block maxima-metoden, medan 10% hade signifikans
med troskelmetoden. Den inhomogena Poissonprocessen ger daremot ett tydligare resultat,
dar uppvisar 38% av stationerna signifikanta trender. Baserat pd medianen av trendskatt-
ningarna i frekvens har det skett en 6kning med 55% de senaste 60 aren. Detta tyder pa att
extrem nederbord har blivit mer frekvent, &ven om de arliga maximumen inte kat i samma
utrackning. Det i sin tur tyder pa att den statistiska osékerheten var for stor for att upptécka
alla trender i arliga maximum. Avslutningsvis tas samhalleliga aspekter och konsekvenser av
okad extrem nederbord upp, sdsom péaverkan pa infrastruktur och éversvamningsrisker. Det
ges ocksa forslag pa framtida projekt. Bland annat hade det varit intressant att studera hur
nederboérden 6kar med avseende p& temperatur.

Abstract

This report studies trends in extreme daily precipitation events at 37 Swedish weather stations,
aiming to determine whether these events have become more intense and frequent in response
to climate change. The data is sourced from SMHI and was analyzed using extreme value
theory in the R programming lanuguage. Two main methods were used, Peak over Threshold
and block maxima utilizing the GEV and GP distributions. For the threshold method, the
distance between exceedeances and the 99.5% quantile was analyzed, while block maxima
analyzed the annual maxima. Additionally, an inhomogeneous Poisson process was applied
to study the change in event frequency. All the trends were evaluated using likelihood ratio
tests and p-values to assess statistical significance, with significance level of = 0:05. Results
showed that 16% of the stations show statistically significant trends using block maxima, while
10% of the stations presented significance with the threshold method. The inhomogeneous
Poisson process provided clearer outcomes, revealing significant trends at 38% of the stations.
Based on the median of the trend estimates in frequency, there has been a 55% increase over
the past 60 years. This suggests that extreme precipitation has become more frequent, even
though the annual maxima have not increased to the same extent. This, in turn, indicates
that the statistical uncertainty was too high to detect all trends in the annual maxima. The
report also addresses societal consequences of increased extreme precipitation, particularly
concerning infrastructure and flood risks. Future research directions are proposed, including
an investigation into how precipitation scales with temperature.
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1 Inledning

Historiskt har klimatet pa jorden varierat vilket tyder pa att det &r ett kansligt system dar atmo-
sfarens sammansattning ar en viktig del [1]. Genom utslapp av bland annat vaxthusgaser paverkar
manniskan den sammanséattningen vilket leder till ett varmare klimat globalt sett. Inom klimat-
forskningen anses det just nu ske snabba klimatféréandringar, till exempel var 2022 ungefar 1,5
grader varmare i genomsnitt jamfort med perioden 1850-1900. Klimatmodeller visar ocksa att san-
nolikheten for flera extrema vadersituationer 6kar i ett varmare klimat. Genom att analysera den
globala medeltemperaturen kan det ocksa ses att det skett en kraftig okning sedan 1970-talet [2].
Det tros att en liknande 6kning inte skett de senaste 2000 aren.

Idag kan det i varlden konstateras att extremvader, exempelvis orkaner, brander och éversvamning-
ar, blivit kraftigare och generellt &ven mer frekventa [3]. Mé&nga av dessa extremvader ar kopplade
till vatten, att det antingen finns for mycket eller for lite av det. Vattnet och dess kretslopp, det
sé& kallade hydrologiska kretsloppet, paverkas i ett varmare klimat [4]. Kretsloppet snabbas pa da
vattnet avdunstar snabbare vilket kan orsaka torka. Detta okar risken for mer extrem nederbdrd
som i sin tur kan leda till dversvamningar.

Enligt SMHI kan det dven i Sverige ses en tydlig uppvarmning de senaste aren [1]. | Sverige
tros klimatforandringarna leda till extremvéader, och dar inrdknat en okad risk for skyfall [5].
Darfor ar ett 6kat antal dversvamningar nagot som MSB menar ar bra att forbereda sig pa. | ett
teoretiskt handelsescenario om extrem nederbord tog MSB upp mojliga konsekvenser av sadana
dversvamningar [6]. Dessa var bland annat att de dversvimmade vagarna isolerade ménniskor som
inte kunde ta sig till arbete och skola. Utéver detta nAmner de andra potentiella konsekvenser,
sadsom skador pa ledningsnét, vattenskadade byggnader och fororenat dricksvatten, vilket orsakar
stor skada och kostnad for saval samhallet som privatpersoner.

SMHI péapekar dock att genom att kanna till riskerna for en viss mangd nederbord kan konse-
kvenserna fran dem férebyggas med exempelvis e [eRtivare draneringssystem [7]. Detta gor det
intressant att studera trender i extrema nederbdrdshéndelser i Sverige for att underséka om det
existerar okningar redan idag. D& nederbérd kan vara valdigt lokalt poangterar SMHI att det kan
vara intressant att studera ifall vissa platser ar mer utsatta &n andra [8]. Genom att f& svar pa dessa
fragor kan man se var extra skyddsatgarder bor sattas in och aven vad individen, samt samhallet
i stort kan gora.

For att statistiskt undersdka extrema nederbdrdshandelser anvands extremvardesteori, som ar sar-
skilt anvandbar for att analysera frekvens och storlek av extrema vaderfenomen. Teorin bygger
framst pa asymptotiska resultat som ger foérdelningar som kan anpassas till data. Eftersom de
handelser som analyseras ar ovanliga kravs ofta extrapolering av tillganglig data for att géra me-
ningsfulla uppskattningar av risken for framtida extrema héandelser [9]. FOr att uppskattningarna
ska bli sa tillforlitliga som majligt behdvs langa och homogena matserier.

I Sverige finns sddana métserier for nederbord och fldden i vattendrag. Flodesméatningar ar generellt
lattare att analysera, da nederbérd varierar mer och ofta har stérre matfel [1]. FlIddesmatningarna
kan darfor anvandas som komplement vid analys av nederbord da vattendrag ses som stora areor dar
nederboérden samlas. Forra aret genomfordes ett kandidatarbete dar trender i dessa flodesmatningar
analyserades, men utan att identifiera nagra tydliga trender [10]. | detta projekt kommer vi istéllet
att fokusera pa att analysera nederbérdsdata for att undersoka vilket resultat det ger.

1.1 Syfte och fragestallning

Projektets syfte ar att undersoka om det férekommer trender i extrema nederbérdshandelser i
Sverige, bade vad galler frekvens och storlek. Om trender hittas ska det avgoras hur stora de ar.
Féljande fraga ska besvaras.

Finns det trender i extrem dygnsnederbérd i Sverige?



1.2 Avgransningar

Arbetet fokuserar pa dygnsnederbord och datan som anvands hamtas frdn SMHI, som har mét-
stationer over hela Sverige. Projektet fokuserar pa stationer med data fram till 2024-11-30 och
som har minst 60 ars dagliga nederbordsmétningar utan nagra luckor. 60 ar valdes som minimum
for att uppna en balans mellan métseries langd och antalet stationer som uppfyllde kraven. Detta
betyder ocksa att langden pa de analyserade stationerna kan variera, den langsta perioden som
analyseras ar 1836-2024 och den kortaste ar 1963-2024.

Under perioden har matmetoder &ndrats, det har gatt fran manuella till automatiserade matningar.
SMHI diskuterar att deras automatiserade stationer mater cirka 90-95% av de manuella vardena,
detta anses ha en begransad paverkan pa resultatet och tas darfor inte i beaktning [11].

Vidare studeras endast trender och inte dess orsaker eller konsekvenser da det skulle géra projektet
for omfattande. Exempelvis kommer det inte diskuteras om en extrem nederbdrdshéndelse berodde
pa att det var ett varmare ar eller om den ledde till en Gversvamning.

For dataanalysen anvands extremvardesteori, mer specifikt anpassas datan till en generaliserad
extremvardesfordelning, en generaliserad pareto fordelning och en inhomogen Poissonprocess. Dessa
metoder méjliggor en analys av forandringar i bade frekvens och intensitet.



2 Teorli

Kapitlet inleder med att introducera de relevanta fordelningarna tillsammans med respektive metod
varefter metoden for att analysera tidsberoende introduceras. Till sist diskuteras diagnostistik och
tolkning av resultaten. Teorin &r till stor del hamtad fran Coles [9], men gallande Poissonprocessen
och tolkning aven fran Olafsdottir [12].

2.1 Generaliserade extremvardesfordelningen

Antag att Xj;::;; X, &r oberoende och identiskt fordelade stokastiska variabler med fordelnings-
funktion F(x). Lat My = maxfXy;::;; Xng och &t Fy,, (X) vara dess fordelningsfunktion. Analy-
tiskt blir den

Fm, (X)) =PMp  Xx)
=P(X:y Xx:i5Xn X)
=P(X; X):P(Xn X)
= (FO)™

Vi vet séllan den exakta fordelningsfunktionen F (x) och kan darfor inte berédkna Fy,, (X). En l6sning
ar att skatta F (x) med observerade varden, men skattningen av Fp,, (X) kan da vara instabil. Detta
eftersom sma forandringar i datan, och darmed skattningen av F (x), leder till stora foérandringar
i skattningen av Fy,, (X). Vanligare &r att istéllet dra nytta av féljande sats.

Sats 1 L&t G vara en icke-degenererad fordelningsfunktion. Om det existerar en positiv talfoljd
fang och en talféljd fb,g sddana att

p Mn by Ggpydant 1 1)
an
sa ingar G i den sa kallade generaliserade extremvéardes-familjen av fordelningar, harifran kallade
GEV-fordelningen [9, s. 48]. Den har fordelningsfunktion:
C 2D

G(z) = exp 1+ 2 ; 2

med stod i fz: 1+ (z )= >0g och parametrar 2R, =>0och 2R.

En slumpvariabel med en degenererad fordelning har ett specifikt varde med sannolikhet 1. St6d
galler for en kontinuerlig slumpvariabel och ar mangden déar tathetsfunktionen ar positiv.

I praktiken kéanner vi inte dessa talféljder, men det visar sig att vi inte behdver det. Givet (1) sa
ar
M
P Ma_ bn z  G(2)
an

for tillrackligt stora n. Det ar ekvivalent med att

PM, 2 G 2. Dn
an
=G (2)
dar G &r en annan GEV-férdelning med parametrar =, = a, +byoch =an . Vi

kan alltsd direkt approximera fordelningen av maximum med GEV-fordelningen utan att behéva
ta hansyn till den linjara transformationen.

For X GEV( ; ; ) sagaller att
8
= +-(@1Q ) 1); om <1} &0

EXl=_ + ; om =0 €)
B om 1



dar  ar gammafunktionen och  &r Eulers konstant [13, s. 8]. Storre varden pA och ger da
storre forvantade arliga maximum.

GEV-fordelningen ger en fordelning pd det maximala vardet. Den lampar sig bra nar endast de
storsta vardena spelar roll. Exempel pa detta kan vara vid konstruktionen av vallar for att skydda
mot stora vagor eller vid planering av skyddsatgarder mot éversvamningar. | figur 1 ges ett exempel
pa hur fordelningen kan se ut.

2.2 Block maxima-metoden

Mer praktiskt kan vi tillampa GEV-férdelningen med block maxima-metoden [9]. Den gar ut pa
att dela in datan i ett antal block med fixerad langd, vanligtvis pragmatiskt vald som exempel-
vis ar. De maximala vardena mp.1;Mn:2; 5 My for blocken betraktar vi som realiseringar av
Mn:1; Mn:2; i M. déar n ar blocklangden och i antalet block. Fordelningen av dessa slumpva-
riablerna kan approximeras med en GEV-fordelning. Dessutom &r de oberoende av varandra da
n ¥ 1, vilket gor att vi kan betrakta mp.1; Mn:2; 25 Mp:j som ett oberoende stickprov fran den
aktuella GEV-fordelningen och dérmed skatta dess parametrar.

Valet av blocklangd &r en avvagning mellan systematiskt fel och varians, langre block ger battre
approximation med GEV men farre matvarden anvands och darmed ¢kar osdkerheten i de statis-
tiska skattningarna. Om blocklangden istallet ar kort far vi fler matvarden, men approximationen
med GEV kanske &r mindre god vilket kan leda till systematiska fel [9, s. 54].

En nackdel med block maxima-metoden &r att vi bortser fran potentiellt anvandbar data néar vi
endast anvander det maximala vardet for varje block. Darmed skiljer vi inte pa block med manga
stora varden och block med ett stort varde. Om den skillnaden ar betydelsefull eller inte, beror pa
den praktiska tillampningen.

2.3 Generaliserade Pareto-fordelningen

Det kan &ven vara relevant att betrakta alla varden som anses extrema, och inte bara det maximala.
Vi definierar da ett extremt varde som ett varde som dverstiger en bestamd troskel u. Vad vi soker ar
da fordelningen for en stokastisk variabel, givet att dess varde dverstiger troskeln. Lat X beteckna
en godtycklig term i serien Xy;:::;; Xy, fran borjan av kapitlet med fordelningsfunktion F(x). D&

ar
1 Fu+y),

1 FQ) '
Likt tidigare ar F (x) okénd, varfor vi behdver approximera denna fordelningen.

PX>u+yjX>u)= >0:

Sats 2 Definiera Xj;:::; X, och M, som tidigare och antag att (1) ar uppfyllt. D& galler, for
tillrackligt stora u, att fordelningen for X u j X > u approximativt har foérdelningsfunktion:

1=
Hy =1 1+ @

med stéd i fy :y >0o0ch (1 + y=~)>0g, dar ~= + (u ) med parametrar som i (2) [9, s.
75].

Férdelningsfamiljen som beskrivs i (4) kallas for den generaliserade Pareto-férdelningen, harifran
kallad GP-férdelningen. Nar GP-fordelningen behandlas separat fran GEV-fordelningen kommer
parametern ~ kallas for

Vart att notera ar att fallet d& =0, vilket i (4) motsvaras av ¥ 0, som ger

H(y)=1 exp y ;
det vill sdga en exponentialférdelning med parameter 1= .
ForY GP( ; ) galler att
E[Y]=— )



om < 1, annars ar E[Y] = A [9, s. 78]. Storre varde pA och motsvarar alltsd att det ar
vanligare med stirre extremer.

GP-fordelningen ger fordelningen pa svansen for en fordelningen, det vill saga fordelningen av de
storsta vardena. | praktiska sammanhang ar detta anvandbart om vi bryr oss om alla férekomster
av extrema handelser, till exempel alla extrema stormar och inte bara de stérsta stormarna varje
ar. Figur 1 ger ett exempel pa hur GP-fordelningen kan se ut.

Jamforelse av sannolikhetsfordelningar

0.5+ Generaliserade Pareto-férdelningen (GP)

—— Generaliserade extremvardesfordelningen (GEV)
—— Normalfdrdelningen
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Figur 1: Tathetsfunktionen for GEV( =5, =2, =0;3), GP( =2, =0;5) samt N(5,1).

2.4 Troskelmetoden

Troskelmetoden, pa engelska kallad Peaks over Threshold, bygger pa sats 2 och innebér att vi véljer
en troskel, u, som &r tillrackligt hog for att sats 2 ska vara giltig. Darefter analyseras avstanden
mellan troskelvardet och alla dverskridanden. Dessa ser vi som ett oberoende stickprov fran en GP-
fordelning, (4), vilket later oss skatta dess parametrar. En visualisering av troskelmetoden visas i
figur 2.

Troskelmetoden

. —--- Troskelvarde
al ® Overskridande varden
® (X}
]

M e _____ e
2]
14
04

T T T T T T

0 20 40 60 80 100

Figur 2: I troskelmetoden analyseras enbart de bla 6verskridande punkterna och deras avstand till troskeln.

En viktig aspekt i troskelmetoden ar valet av troskel u, vilket inte kan goras pa ett objektivt satt.
Valet kan goras grafiskt, dd parameterskattningarna ska bete sig pa ett kant satt om approxima-
tionen ar giltig. Ett annat alternativ ar att valja en lamplig 6vre kvantil, sdsom de 1% storsta
vérdena, och anvénda detta som trdskelvarde.



En stor fordel med troskelmetoden gentemot block maxima &r att vi kan betrakta alla extrema
varden, istéllet for att bara betrakta ett varde per block.

2.5 Deklustring

Ett grundlaggande antagande for troskelmetoden &r att alla 6verskridanden &r oberoende och inte
kommer i kluster. | verkligheten kan detta vara ett orealistiskt antagande. Exempelvis tenderar
det att vara mer nederbdrd dagarna runt en extrem nederbdrdshéndelse &n i genomsnitt, vilket
kan leda till kluster av dverskridanden med inb&rdes beroende observationer.

En metod for att losa detta kallas deklustring, vilken gar ut pa att filtrera bort 6verskridanden
som uppkommer tatt intill varandra [9, s. 99]. Detta utférs genom att forst definiera vad som
klassas som ett kluster: hur manga dagar behéver ga innan ett dverskridande klassas som ett nytt
kluster? Inom varje kluster identifieras det maximala vérdet, vilket antas vara oberoende av andra
klustermaximum. Dérefter kan en GP-fordelning anpassas enligt ovan.

2.6 Poissonprocesser

En Poissonprocess ar en stokastisk process, fN(t);t 0g, med tidsparameter t som raknar antalet
handelser i ett tidsintervall. Poissonprocesser ar antingen homogena eller inhomogena.

En tidshomogen Poissonprocess med frekvens har féljande egenskaper:
1. N(0)=0
2. Okningarna ar oberoende
3. antalet héndelser i ett tidsintervall t &r  Poi( t).

For en tidshomogen Poissonprocess beror alltsa fordelningen enbart pa langden pa tidsintervallet
och inte var intervallet &r.

En inhomogen Poissonprocess ar en Poissonprocess med varierande frekvens. Det innebdr att punkt
3 ovan byts ut mot att antalet handelser i delméngden A av den totala tiden &  Poi( (A))

dar z
(A) = (t)dt
A
ar intensitetsmattet och (t) ar en icke-negativ funktion, kallad frekvensfunktion [9, s. 125-126]. En
konstant frekvensfunktion (t) = motsvarar en homogen Poissonprocess med frekvens
2.7 Trender

For att skatta trender kan parametrar géras beroende av exempelvis tid eller temperatur. For
GEV-fordelningen i (2) kan det se ut pa féljande satt:

M= o+ 1t In )= o+ it

Observera den logaritmiska lankfunktionen In for (t). Den gor att (t) ar positiv, som den ska
vara. For GP-fordelningen, (4), har vi analogt

In~(t) = ~o + ~1t:

Vi kan introducera en trend &ven i den gemensamma parametern men den brukar antas vara
konstant, och s& aven i denna analys.

Parametrarna o, o respektive ~o motsvarar parametervardena da t =0 och 1; 1 respektive ~;
ar forandringen i parametervérde for varje enhetsokning av t.

For en inhomogen Poissonprocess &r
In ()= o+ at

ett typiskt val av frekvensfunktion for att kunna skatta trender.



2.8 Maximum likelihood-skattning

Givet en fordelning F med parameter och kénd tathetsfunktion &ar den vanligaste formen av para-
meterskattning maximum likelihood metoden. Den gar ut pa att konstruera en sa kallad likelihood-
funktion som, for ett givet ett parametervarde, ger en téthet till den observerade datan, och sedan
maximera funktionen med avseende p& parametervardet.

Mer exakt sd givet en realisering fX1;:::; Xng av identiska oberoende slumpvariabler med tathets-
funktion f(x; ), dar &r en parameter med okant sant varde o, sa ar likelihoodfunktionen defi-
nierad som

¥
L()= ()
i=1
Av berdkningsmassiga skél anvénds ofta istéllet log-likelihoodfunktionen

X
‘O)=InL()= Inf(; ):

i=1
Maximum likelihood-skattningen " av o ar det varde pd som maximerar L( ). Eftersom loga-

ritmfunktionen ar strangt vaxande, ar det ekvivalent med att ™ maximerar ‘().

En viktig egenskap hos maximum likelihood-skattningar ar att estimatorerna ar asymptotiskt nor-
malférdelade givet vissa antaganden. Vi approximerar darfor skattningarnas fordelningar med nor-
malférdelningar for att konstruera konfidensintervall. Maximum likelihood-skattningen existerar for
GEV-fordelningen och GP-férdelningen om > 1, ochom > 0;5 &r skattningen asymptotiskt
normalférdelad [9, s. 55].

2.9 Likelihoodkvot-test

Ett flexibelt test for att testa skillnaden mellan olika modeller ar likelihoodkvot-testet. Testet drar
nytta av foljande sats [9, s. 35-36].

Sats 3 Lat Mg och M vara tvd modeller dar Mg ar en delmodell av My, det vill sdga om M;
har parameter = ( @; M) s& ar My samma som M; med kravet att k-dimensionella vektorn
M = 0: L&t “max(Mo) och “max(M1) vara respektive maximala varde pa log-likelihoodfunktionen.
For tillrackligt stora stickprov géller att

D =2("max(M1) “max(Mo)) ﬁ;

dar 2 ar chitvaférdelningen med k frihetsgrader, givet att stickprovet har genererats av M.

For att utfora likelinoodkvot-testet med signifikansnivd  beréknar vi teststatistikan D och for-
kastar Mg till forman for My pa signifikansniva , om D >c¢ , darc ar (1 )-kvantilen for
2-fordelningen.

2.10 Diagnostistik

For att kunna lita pa resultat fran en statistisk undersokning behéver vi kontrollera att den anpas-
sade modellen ar en god representation av datan. En av de vanligaste metoderna &r en sa kallad

Q-Q-plott.

Definition 1 Givet ett ordnat stickprov med oberoende observationer
X1 X2 I Xp

frn en population med skattad fordelningsfunktion ¥, definieras en Q-Q-plott som punkterna

P! Xi o i=1;unn

i planet.



Namnet kommer fran engelskans "quantile-quantile plot”, da de tvd axlarna visar de teoretiska
kvantilerna gentemot de observerade kvantilerna. I figur 3 visas exempel pa tva Q-Q-plottar.

Om punkterna ligger nara linjen x =y tyder det pa att den valda fordelningen passar datan, och
tvartom, om de inte gor det tyder det pa att datan kommer fran en annan férdelningsfamilj an den
antagna.

Q-Q-plott Q-Q-plott

Observerade kvantiler

-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1
Teoretiska kvantiler Teoretiska kvantiler

Figur 3: Till vanster visas en Q-Q-plott dar simulerade N(0,1)-varden jamfors med teoretiska och till hoger
jamfors Exp(2)-varden med teoretiska N(0,1).

Ett problem &r att vi vill introducera trender i férdelningen, vilket innebar att observationerna an-
tas komma fran samma foérdelning men med olika parametervarden. Darmed forandras de teoretiska
kvantilerna och forhindrar direkt jamforelse mellan métvardena. En I6sning ar att standardisera
de bakomliggande slumpvariablerna sa att de far en gemensam fordelning som ar oberoende av
tiden.

2.10.1 GEV-férdelningen

Antag att
Xi¢  GEV (M1); 2 (1): )

for skattade parametervarden ~(t); A(t) och " [9, s. 110]. D& definieras den standardiserade slump-

variabeln X; som

1

Xe=2in 1+~ X O
N

"B
Fordelningen for X, & kédnd och & GEV( =0; =1; =0) med fordelningsfunktion

(6)

P(Xe x)=exp( e *):

Det innebar att vi kan transformera vara matvarden enligt (6), ordna dem efter storlek och bilda
en Q-Q-plott med punkterna

f( In(C In(i=(n+1)));%;);i=1;::ng:

2.10.2 GP-fordelningen
Likt for GEV-fordelningen vill vi, givet

Yo  GP((D); )

for skattade varden ~(t) och " standardisera till en kand fordelning [9, s. 111]. | detta fallet blir

det

1 /\Yt u

Ye=xIn 1+ D ; @)




dar u ar troskelvardet som valdes. Det resulterar i
Y¢ GP( =1 =0 O Y+ Exp( =1)

med fordelningsfunktion
P(Yy y)=1 e Y:

Likt for GEV-fordelningen kan vi bilda en Q-Q-plott genom att transformera alla éverskridanden
enligt (7), ordna dem, och visualisera med punkterna

f( In(1 i=(m+1));y); i=1;:;mg:

2.10.3 Q-Q-plott med p-varden

Risken for felaktiga forkastningar av nollhypotesen vid hypotestest okar drastiskt da mangden test
okar. Detta enligt konstruktion, da risken for varje enskilt test ar bestamd med signifikansnivan
Om vi da utfor n olika hypotestest forvantar vi oss n felaktiga forkastningar.

Det finns flera satt att ta hansyn till detta, ett &r utnyttja p-varden. En viktig egenskap hos p-
varden ar att de &  U(0;1) givet nollhypotesen. Om vi darmed ordnar p-vardena efter storlek,
P1; P2; % Pn, och bildar en Q-Q-plott med punkterna

f(i=n; pi);i = 1, ng

kan vi jamféra p-vardenas fordelning med den teoretiska fordelningen, givet nollhypotesen. Om
punkterna ligger langs linjen y = x tyder det pa att nollhypotesen ar sann och vi kan bortse fran
de eventuellt signifikanta resultaten.

2.11 Tolkning

En viktig aspekt av en statistisk undersokning &ar tolkning av resultat. Detta ar inte alltid trivialt
och kraver matematiska resonemang.

Vi ar ute efter att skatta trender i parametrar, men rent konkret kan det uttrycka sig pa olika
satt. Poissonprocessen i kombination med GP-férdelningen kan ge tre typer av trender i extrem
nederbord. Det kan (i) finnas en positiv trend i  vilket ger 6kad frekvens av dverskridanden [12].
Det kan (ii) finnas en trend i  for GP-foérdelningen som medfor stérre dverskridanden givet att
troskelvardet har passerats. Slutligen (iii) s& kan det finnas trender i bade och . Alla tre fallen
ger storre arliga maximum vilket motsvarar en trend i GEV-fordelningen.

Utifran (3) kan vi gora tolkningen att positiva varden pa 1 och ; ger en positiv trend i den
forvantade storleken pa arliga maximum, med skillnaden att ; ger en linjar trend och 1 en
exponentiell. Vart att namna ar dven att ett storre varde pd  ger storre varians och darmed storre
spridning pa arliga maximum [13].

Utifran (5) kan vi gora tolkningen att givet ett overskridande och ett varde p& ~;, s& forvantas
méangden nederbérd vara 100 (e™* 1) % storre an foregaende ar.

P& liknande satt, givet 1, sd 6kar det forviantade antalet Gverskridanden med 100 (e * 1) %
varje ar. Det forvantade antalet 6verskridanden under de x forsta aren sen méatstart blir:

z

X e o
e ot tdt="—(e * 1):

0 1

Detta kan sedan enkelt jamféras med det uppmétta antalet for att undersoka eventuella raknefel

eller diagnostistik for modellen.



3 Metod

Projektet analyserade 37 svenska vaderstationer for att undersoka om det finns trender i extrema
nederbordshandelser. Till samtliga stationer anpassades en GEV-férdelning, GP-férdelning och en
Possionprocess. | detta avsnitt presenteras hur dessa anpassningar och analyser genomférdes, vilket
inkluderar programmering i R samt Python, datainsamling, databehandling och tester for att se
vilka resultat som var signifikanta. Samtlig kod kan hittas i appendix C.

3.1 Datainsamling

Datan som anvandes i projektet hamtades fran SMHI:s nederbdérdsdata och visar dygnsnederbord,
uppmatt vid SMHI:s vaderstationer ([14] [11]). Nederbérd definierar SMHI som "ett meteorologiskt
samlingsnamn for flytande eller fasta vattenpartiklar som faller genom atmosféaren."[15]. Datan ar
enligt SMHI:s datapolicy fritt tillganglig for forskning och utbildning och hdmtades hem via SMHI:s
API, Application Programming Interface, med hjélp av Python ([16] [17]).

Bland SMHI:s omkring 600 matstationer for nederbérd i Sverige gjordes ett urval pa 37 stationer,
se figur 4. Dessa stationer var de som uppfyllde projektets avgrénsningar, och hade daglig méatdata
utan avbrott i minst 60 ar fram till 2024-11-30.

Figur 4: Karta over de 37 utvalda stationerna med sammanhangande data minst 60 ar tillbaka.

Efter att samtliga stationer hade kontrollerats, hdmtades nederbdrdsdatan for de utvalda statio-
nerna. Till varje méatvarde finns vilken station det tillhér och datumet nar nederbdrden uppmattes.
Matningarna har enheten millimeter [11].

Tva datamangder skapades: en dar all tillganglig data som métts dagligen utan avbrott fram till
2024-11-30 betraktas och en dar enbart data fran 1963-10-01 och framat betraktas. Se startdatum
for stationerna i appendix A. De olika dataméangderna bendmns fortséttningsvis dataméngd 1
respektive dataméngd 2.

3.2 Dataanalys

Nar insamling av datan var klar anvandes programmeringsspraket R for att genomfora extremvar-
desanalysen. Foéljande analys genomférdes for alla utvalda stationer och signifikans testades med
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signifikansnivd = 0;05 for samtliga parameterskattningar. Samtliga analyser gjordes pé& bada
datamangderna.

3.2.1 Block maxima-metoden

Nederbordsdatan delades in i arliga block enligt USGS:s(United States Geological Survey) defini-
tion av vattendr, vilket startar den 1 oktober och avslutas 30 september foljande &r [18]. Endast
fullstandiga vattenar anvandes i analysen. Det maximala vardet i varje block identifierades och
sparades. Dessa maximum ar vad som darefter anvandes.

Utifran maximumen skattades parametrarna for en stationar och en icke-stationar GEV-férdelning,
beskrivna i avsnitt 2.1 och 2.7, med hjalp av funktionen fevd fran R-paketet extRemes. Tre icke-
stationdra modeller med trender undersoktes: en med trend i enbart , en med trend i enbart och
en med trend i bada. | samtliga modeller anvandes forflutna ar sedan méatstart som en forklarande
variabel.

Steget ovan upprepades med antagandet att = 0 vilket ger en sd kallad Gumbel-férdelning. For
varje matstation testades Hp: =0 mot H; : & 0 med ett likelihoodkvot-test varefter p-vardet
beréknades med hjalp av extRemes funktionen Ir.test.

En mojlighet som undersoktes var att anta att = 0 for alla méatstationer. Detta gjordes genom
att konstruera en plott med forvantade p-varden gentemot observerade, enligt avsnitt 2.10.3, vilka
erholls fran det tidigare namnda likelihoodkvot-testet. Baserat pa plotten togs beslutet att antingen
anta att = 0 for samtliga stationer, eller avgora det individuellt for stationerna. Det vill séga,
det skulle antas att = 0 for stationer dar Hp inte forkastades, och det skattade vardet pa
skulle anvéndas for stationer dar Hp forkastades. Beslutet gallde aven for anpassning av GP-
fordelning.

For alla stationer utférdes diagnostik enligt avsnitt 2.10.1.

For att testa signifikansen hos trenderna testades Hp: ; =0; 1 =0motH;: ;1 60; 1 &0,
Ho: 1 =0mot Hy : 1 & 0 respektive Hy : ;1 = 0 mot Hy : ; & 0 for de tre modellerna
med likelihoodkvot-test varefter p-vardena beraknades, aterigen med funktionen Ir.test. Observera
att for modellen med trend i bdde och testades dessa gemensamt mot den stationiara model-
len.

3.2.2 Troskelmetoden

For troskelmetoden, beskriven i avsnitt 2.4, valdes 99.5% kvantilen som troskelvarde och avstanden
mellan éverskridanden och troskelvardet betraktades. Datan deklustrades, utifran avsnitt 2.5, med
hjalp av extRemes deklusterfunktion decluster.

Funktionen fevd fran extRemes anvandes for att skatta GP-fordelningens parametrar, beskrivna
i avsnitt 2.3 och 2.7. Parametrarna skattades bade for en stationar och en icke-stationiar GP-
fordelning med trend i . Aven har anvandes forflutna ar sedan férsta matningen som forklarande
variabel.

Steget ovan upprepades darefter med antagandet att = 0, vilket ger en exponentialférdelning,
enligt avsnitt 2.3. For varje méatstation testades Hp : = 0 mot H; : & 0 med ett likelihood-
kvot-test och p-vardet berédknades med hjalp av funktionen Ir.test fran extRemes.

Trenden i varje métstationen testades med Hp : 1 = 0 mot Hy : ; & 0 i den valda modellen.

Detta gjordes med ett likelihood-kvot-test mellan den stationdra och icke-stationara fordelningen

med hjalp av Ir.test, varefter p-vérdet for testet beréknades med samma funktion. Observera att
1 = 0 motsvarar en stationar férdelning.

Alla stationer genomgick darefter diagnostik enligt avsnitt 2.10.2. Genom granskning av Q-Q-
plotten drogs slutsatser kring hur vél lampad den icke-stationdra GP-modellen var fér datan och
darmed om troskeln var lampligt vald fér att sats 2 ska galla.
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3.2.3 Anpassning av inhomogen Poissonprocess

Analogt med troskelmetoden sa initierades anpassningen av en inhomogen Poissonprocess, beskri-
ven i avsnitt 2.6, med 99.5% kvantilen som troskelvarde och med deklustering av vardena over
troskeln. Darefter betraktades enbart éverskridningarna.

Funktionen fitPP.fun frdn R-paketet NHPoisson anvandes for att anpassa en inhomogen Pois-
sonprocess. Som forklarande variabel i frekvensfunktionen anvandes antalet forflutna dagar sedan
forsta méatningen. For jamforelse omvandlades parameterskattningarna for dagar, , och 4, till
motsvarande for ar med féljande transformation:

o +In(365; 25)
1 365;25:

0

1

Bevis for detta kan hittas i [10].

For att testa signifikansen hos trenden anvandes likelihoodkvot-testet mellan den homogena och
inhomogena processen och p-vardet berdknades. Detta gjordes med hjalp av funktionen LRTpv.fun
fran NHPoisson.

I enlighet med avsnitt 2.11 jamfoérdes det forvantade antalet dverskridanden med det uppmatta for
ett urval av stationerna. Detta for att kontrollera att modellen passade bra till datan.

3.3 Matfel

Analysen bygger pd matdata hamtad fran SMHI, som har uppmaétt nederbérden vid ett antal
vaderstationer. Nar vardena uppmaétts finns risk for méatfel av olika slag. Detta tas ej i beaktning
av rapporten men bor &nda uppméarksammas.

Fran datan har extremvarden identifierats och sma andringar i datapunkterna kan orsaka stora
skillnader i uppskattningarna. Dessa sma andringar skulle kunna vara méatfel. SMHI skriver pa
sin hemsida om hur de utfor sina matningar av nederbord [11]. Detta gérs genom uppsamling av
nederboérden i ett vattentatt karl. Vind ar den stérsta felkdllan och kan exempelvis orsaka att det
samlas in mindre vatten i kdrlet &n omkring det. Detaljer om vindens paverkan finns att lasa pa
SMHI [11].

Vind kan alltsé orsaka ett underskott i matningarna. Detta paverkar framfor allt arliga maximum
men kan &ven sanka troskeln i tréskelmetoden. Frekvensen borde dock forbli densamma.

Vidare diskuterar SMHI andra orsaker till matfel, oftast forlust av nederbord. Orsaker som togs
upp var avdunstning och vatningsforluster. Avdunstningen har SMHI uppskattat till att vara 10-15
mm/ar i sédra Sverige. Vatningsforluster innebar att lite vatten ar kvar i kérlet nar det ska hallas
upp i ett matglas. Detta uppskattas ge ett matfel pa upp till 0,1 mm [11]. Dessa matfel bedoms
for projektets syfte vara systematiska och péaverkar darmed inte resultatet namnvart.

SMHI tar dven upp att det kan matas for mycket nederbérd. Orsaker kan vara snd som blast i
karlet eller dagg som bildats. SMHI skriver dock att detta oftast &r ett litet fel.
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4 Resultat

Nedan presenteras och sammanfattas extremvardesanalysens resultat med mal att besvara projek-
tets syfte och fragestallning. Stationsspecifika resultat presenteras pa projektets GitHub-sida [19].
Dar aterfinns bland annat de anvanda datamangderna samt parameterskattningarna hos de olika
fordelningarna for varje station.

Den utférda diagnostistiken bedémdes vara tillfredsstéllande for fortsatt analys. Utvalda Q-Q-
plottar kan hittas i appendix.

4.1 Varde pa

I figur 5 visas p-varden fran likelihoodkvot-test av Hp : =0 mot Hy : & 0. Utifran figuren be-
démdes att det inte kunde antas att = 0 for samtliga stationer, varfor detta avgjordes individuellt
for stationerna i enlighet med avsnitt 3.2.1. Detta géaller for samtliga fortsatta resultat.

Figur 5: Q-Q-plott av observerade mot forvantade p-varden fran likelihood-kvottest mellan Gumbel och
GEV fordelning med trend i , anpassade till arliga maximum fran varje station. Den rdda linjen ary = x.

4.2 Modeller med signifikanta trender

Tabell 1 och 2 visar antalet stationer med signifikant trend i de olika modellerna for dataméngd 1
respektive 2, beskrivna i avsnitt 3.1.

Tabell 1: Antalet stationer med signifikanta trender for datamangd 1.

Modell Signifikant trend | Insignifikant trend
Block maxima-metoden med trend i 6 31
Block maxima-metoden med trend i 5 32
Block maxima-metoden med trend i  och 5 32
Troskelmetoden med trend i 4 33
Inhomogen Poissonprocess 14 23
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Tabell 2: Antalet stationer med signifikanta trender for datamangd 2.

Modell Signifikant trend | Insignifikant trend
Block maxima-metoden med trend i 3 34
Block maxima-metoden med trend i 3 34
Block maxima-metoden med trend i och 5 32
Troskelmetoden med trend i 4 33
Inhomogen Poissonprocess 8 29

Nedan visas 3 plottar av observerade p-varden fran likelihoodkvot-test, mot forvantade p-varden
givet respektive nollhypotes. Fér samtliga har dataméngd 1 anvants. Figur 6 visar en Q-Q-plott
med p-varden for GP-fordelningen. Figur 7 visar motsvarande plott for GEV-fordelningen med
trend i , och figur 8 visar Q-Q-plotten for en inhomogen Poissonprocess.

Figur 6: Q-Q-plott av observerade mot forvantade p-varden fran likelihood-kvottest mellan stationara
och icke-stationara GP-fordelningar, anpassade till storleken pa troskeloverskridande nederbérd fran varje
station. Den roéda linjen &r y = x.

Figur 7: Q-Q-plott av observerade mot forvantade p-varden fran likelihood-kvottest mellan stationara och
icke-stationara GEV-fordelningar med trend i , anpassade till arliga maximum fran varje station. Den
réda linjen ary = x.
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Figur 8: Q-Q-plott av observerade mot forvantade p-varden fran likelihood-kvottest mellan en homogen
och en inhomogen Poissonprocess, anpassade till frekvensen av tréskeldverskridanden fran varje station.

Den rdda linjen &r linjen y = x.

I figur 9b) visas fordelningen av parameterskattningarna av 3 fran den inhomogena Poissonproces-
sen for samtliga stationer i dataméngd 1. I figur 9a) visas den geografiska férdelningen av skattning-
arna av 1, dar varje farg motsvarar en stapel i diagrammet. Observera att det &r 100(e%° *  1)%
som visas, for att underlatta tolkning och jamférbarhet. Samtliga negativa trender var statistiskt
insignifikanta. Alla skattningar for Poissonprocessen finns i appendix A.

a) b)

Figur 9: 1 a) visas den procentuella férandringen i arlig frekvens av extrema nederbérdshandelser under
en 60-arsperiod baserat pa skattningar frdn en inhomogen Poissonprocess. | b) visas ett histogram Gver
skattningarna av 1, dar antalet forflutna ar anvants som forklarande variabel. Varje skattning motsvarar
en station i datamangd 1.
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5 Diskussion

Inledningsvis beddms det, som ndmnts i avsnitt 4.1, att antagandet = 0 for GEV- och GP-
fordelningen inte kan géras. Det betyder att Gumbelférdelningen och exponentialférdelningen inte
beddmdes vara tillrackliga for att beskriva datan. Hela GEV- och GP-férdelningarna kravdes for
detta och dessa bedémdes vara tillfredsstallande utifran diagnostistiken.

Vidare &r antalet signifikanta stationer i tabell 2 farre for majoriteten av metoderna jamfért med
tabell 1. Detta antyder att det var svarare att upptéicka trender hos de kortare métserierna i
datamangd 2. Anledningen till uppdelningen var att osékerheten i de statistiska skattningarna blir
mindre for datamangd 1. Samtidigt kan det forsvara upptackandet av trender om férdelningen,
fran vilken datan har genererats, &ndrats Gver tid. Exempelvis har jordens medeltemperatur ckat
kraftigare sedan ca 1970, vilket kan paverka nederborden [12]. Det kan ocksa innebéra att olika
modeller passar for extrem nederbdrd fore och efter den tidpunkten. | dataméangd 2 tas detta
hénsyn till och underlattar direkt jamforelse av parameterskattningar, men pa bekostnad av hogre
osakerhet i skattningarna och darmed lagre statistisk styrka i likelihoodkvot-testen.

Resultaten i tabell 1 och 2 &r alltsa helt i linje med den lagre styrkan hos testen pa datamangd 2,
utan att vaga upp det med stor skillnad i bakomliggande férdelning. Det farre antalet signifikanta
stationer i datamangd 2 tycks darmed bero pé& osédkerhet i skattningarna snarare an en nédvan-
dig avsaknad av trender, varfor resultatet och vidare diskussion kommer fokusera pd dataméngd
1.

Som kan ses i tabell 1 fas 5-6 stationer med signifikanta trender i arliga maximum. Andelen av
samtliga 37 kan tyckas liten, men sannolikheten for minst 5 respektive 6 signifikanta resultat ar
ungefar 0; 036 respektive 0;01 under nollhypotesen med = 0;05. Detta kan jamforas med figur
7, dar en Q-Q-plott dver p-varden fran GEV-fordelningen med trend i  visas. P-vardena tycks
folja linjen x =y, men ligger konsekvent under den, vilket tyder pa att det observerats fler laga
p-varden an forvantat under nollhypotesen. Trots detta har inga tydliga genomgaende trender
kunnat hittas.

For block maxima delades datan in enligt definitionen av vattendr som anvands i USA, vilken
utgér fran klimatet dar. |1 Sverige kan det finnas en annan, béattre, indelning utefter landets klimat
vilket projektet inte anvant. Till exempel kan en indelning som utgar fran varen vara mer lampad
da nederbdrden ar som minst under den perioden i Sverige. Hur detta har paverkat resultatet ar
svart att saga, men kan i ndgot fall ha delat upp ett regnovader pa tva &r nar det mer naturligt
borde ha ingatt i ett ar.

Figur 6 visar de observerade p-vardena fran ett likelihoodkvot-test av en stationar och en icke-
stationar GP-fordelning for varje station, mot de férvéntade p-vardena givet nollhypotesen. Ef-
tersom punkterna i stort sett foljer linjen y = x, tyder detta pa att troskelmetoden resulterar
i fa signifikanta trender. Jamfor detta med att 4 signifikanta trender har hittats, dar sannolik-
heten for minst 4 signifikanta trender ar 0; 11 under nollhypotesen. Fordelningen av p-vardena
overensstammer allts& val med vad som forvantas under Hg : 1 = 0.

Nar det galler frekvensen visar tabell 1 att drygt en tredjedel av stationerna har signifikanta
trender. Figur 8, som visar en Q-Q-plott av observerade p-vardena gentemot forvantade fran ett
likelihoodkvot-test av en homogen och icke-homogen Poissonprocess for varje station. De syste-
matiskt lagre observerade p-virdena tyder pa att nollhypotesen ofta forkastas. Vidare tyder det
aven pa att det finns en underliggande trend i frekvensen av extrema nederbdérdshandelser Gver tid.
Notera att dven stationer med statistiskt insignifikant trend kan ha en trend i verkligheten, men
att den statistiska osakerheten har varit for stor for att upptécka trenden.

I figur 9b) kan fordelningen av 1 ses. Samtliga negativa trender ar insignifikanta och beror tro-
ligen pa slumpen snarare &n nagon verklig negativ trend. | figur 9a) kan skattningarna lattare
tolkas. Exempelvis har antalet extrema nederbdrdshandelser vid SMHI:s nordligaste matstation,
Saittarova, 6kat med 115%, vilket motsvarar kategorin 88%-124% pa kartan.

Sammantaget tyder resultaten pa fall (i), diskuterad i avsnitt 2.11, att frekvensen av extrem neder-
bord ékar men att fordelningen forblir konstant. Detta eftersom fler trender i fér Poissonprocessen
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har hittats medan i GP-férdelningen tycks vara konstant. Detta &r i enlighet med vad som upp-
tackts i Gstra USA [12]. Det borde innebara att det finns fler trender i arliga maximum an vad
som hittats har. Detta eftersom att fler Gverskridanden forvantas varje ar, vilket innebar en stor-
re mangd extrema varden och ett storre maximum. Att det inte har hittats bor da bero pa den
statistiska osékerheten i skattningarna.

5.1 Sambhalleliga och etiska aspekter

Datan som anvands dr 6ppen data frdn SMHIs vaderstationer vilket betyder att det inte &r nagon
konfidentiell data som behandlas. Datan ar dartill inte av kanslig karaktar och inkraktar inte pa
personlig identitet.

Resultaten visar att det finns 6kande trender i nederbérd, nagot som kan fa stora konsekvenser
for samhallet. En extrem nederbdrdshédndelse kan pa flera satt skada bade individer och infra-
strukturen, framst p& grund av vattenskador vars reparation kan innebara stora kostnader. P& de
platser som visar pa storst trender, exempelvis Saittarova, Lund eller Havelund, kan férebyggan-
de atgarder sattas in. Dessa atgarder skulle kunna inkludera battre avrinningssystem i staderna,
skyddsvallar eller héjda kallarfonster i bostader. Dock anser projektgruppen att det innan dessa
beslut eller atgarder genomfors hade varit intressant med ytterligare analys av extrem nederbord
i Sverige.

Férutom de direkta konsekvenserna finns aven indirekta foljder som bilolyckor som konsekvens av
dversvammade vagar eller andra skador vilket 6kar sjukvardens belastning. Framkomligheten kan
bli forsvarad vilket paverkar utryckningsfordon och hemtjénst.

Utover samhallet kan aven miljon och den biologiska mangfalden paverkas om extrem nederbord
faller i narheten av bensinmackar, industrier och deponier. Det kan leda till lackage och att for-
oreningar fran dessa sprids och transporteras vidare ut i naturen och skadar ekosystemen dar. Det
finns &ven en risk att naringsamnen spolas bort fran akrar och betesmarker vilket kan forstora
grodor samt paverka jordens bordighet. Med detta som bakgrund kan alltsd rapportens resultat
aven anvandas for att skydda var miljo och vara ekosystem.

5.2 Slutsatser

Sammantaget visar resultaten pd okad frekvens av extrem nederbérd p&d manga platser i Sverige.
Utifran medianen av trendskattningarna i frekvens beréknas en 6kning med 55% pa 60 ar. Trender
i frekvens bor i sin tur leda till storre arliga maximum i stérre utstrackning an vad denna studie
visar, nagot som kan vara vart att ha i atanke vid samhaéllsplanering och klimatanpassning.

For vidare forskning skulle temperatur kunna anvéndas som forklarande variabel istéllet for tid.
Detta kringgar problemet att temperaturokningen gar snabbare pa senare ar vilket bor péaverka
eventuella trender i extrem nederbérd. Fler stationer skulle &ven kunna inkluderas om stérre vikt
laggs vid att sl& ihop narliggande stationer och tillata stationer med mindre avbrott i matning-
ar.
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Anvandande av Al

Al, mer specifikt ChatGPT, har anvants i syfte att e [eKtivisera arbetet.

Den har bland annat anvants fér att korrekturldsa och hitta stavfel samt grammatiska fel i rap-
porten. Detta har gjorts genom att skicka fardigskrivna stycken och lata Al:n kommentera felen,
vilka sedan manuellt korrigerats. P& detta satt kunde fel som gruppen missat, rattas till. Samtidigt
gavs forslag pd vad som kunde forbattras i texten men Al:n har inte sjalv fatt generera text som
anvands i rapporten. Det har dven anvants som ett sprakverktyg, genom att hitta synonymer och
andra satt att uttrycka sig for att f& en mer varierande text.

ChatGPT har aven anvants for att generera kod. Dels kod i Python for att hamta, féorbehandla och
visualisera data och dels kod i R fér extremvérdesanalysen. Koden som genererats utgér enklare
delar av koden och har genererats enligt tydlig prompt. All kod som genererats av Al har granskats
och testats.

Ytterligare genererades IATEX-tabeller med ChatGPT och det anvandes som stdd fér IATEXkommandon.



A Appendix 1 — Tabeller

Poissonprocess resultat

Tabellen nedan visar parameterskattningarna fran den inhomogena Poissonprocessen for samtli-
ga stationer dar datamangd 1 anvants. Det berdknade p-vardet fran likelihoodkvot-testet samt
signifikansen visas aven.

Tabell A.1: Resultat frdn Poissonprocess med datamangd 1

Station o SE( o) 1 SE( ;) p-var. Signif. Forsta obs.
Avasjo-Borgafjall D -5.71 0.20 2.8e-05 1.3e-05 0.03 1957-07-01
Borés -5.40 0.19 6.6e-06 1.4e-05 0.65 F 1962-07-01
Finnbacka D -5.18 0.19 -1.6e-05 1.5e-05 027 F 1962-12-26
Gendalen -5.67 0.21 2.9e-05 1.5e-05 0.04 1962-10-01
Gronliden -5.82 0.21 3.5e-05 1.3e-05 0.01 1955-11-13
Hallstaberg -5.45 0.19 1.1e-05 1.3e-05 042 F 1959-08-01
Hand A -5.44 0.13 4.0e-06 4.2e-06 034 F 1881-11-01
Heden -5.52 0.20 1.8e-05 1.4e-05 021 F 1962-04-23
Hyltan -5.67 0.19 2.5e-05 1.2e-05 0.03 1952-08-17
Harndsand -5.80 0.14 1.4e-05 3.9e-06 0.00 1870-11-26
Havelund -5.81 0.19 3.1e-05 1.1e-05 0.00 1948-02-06
Hoglekardalen -5.40 0.20 2.6e-07 1.5e-05 099 F 1962-02-01
Holjes -5.55 0.19 1.4e-05 1.2e-05 024 F 1953-10-04
Jackvik -5.56 0.18 1.4e-05 9.9e-06 015 F 1943-11-01
Kilagarden -5.74 0.20 2.9e-05 1.3e-05 0.02 1956-01-18
Klippan -5.63 0.18 1.5e-05 1.0e-05 015 F 1945-01-01
Kristinehamn -5.62 0.20 2.3e-05 1.4e-05 0.09 F 1959-10-18
Ljusnedal -5.37 0.16 1.6e-06 7.8e-06 084 F 1930-01-01
Lund -5.78 0.21 3.7e-05  1.4e-05 0.01 1961-01-01
Mariestad -5.80 0.21 3.6e-05 1.3e-05 0.01 1958-08-01
Mangsbodarna -5.71 0.19 2.8e-05 1.2e-05 0.02 1952-09-27
Ockelbo -5.55 0.18 1.4e-05 1.0e-05 017 F 1945-01-01
Oxelésund -5.47 0.20 1.1e-05 1.5e-05 048 F 1963-07-01
Prastkulla -5.47 0.17 8.9e-06  1.0e-05 037 F 1945-01-01
Ramsjéholm -5.76 0.20 2.9e-05 1.2e-05 0.01 1951-11-16
Saittarova D -5.84 0.20 3.4e-05 1.2e-05 0.00 1952-02-01
Sjogarde -5.51 0.20 1.4e-05 1.4e-05 031 F 1960-01-09
Salrel -5.67 0.19 2.3e-05 1.2e-05 0.04 1951-10-01
Sérbytorp -5.38 0.17 4.5e-06 9.9e-06 0.65 F 1945-01-01
Traneberg -5.68 0.19 2.4e-05 1.1e-05 0.04 1951-02-11
Ungsberg -5.57 0.19 1.8e-05 1.3e-05 0.16 F 1956-01-31
Uppsala -5.24 0.11 -3.0e-06 2.8e-06 027 F 1836-01-01
Ytterberg D -5.60 0.19 1.9e-05 1.2e-05 012 F 1953-10-31
Aby -5.39 0.17 4.6e-06 1.0e-05 0.64 F 1945-02-28
Akroken D -5.52 0.19 1.2e-05 1.3e-05 033 F 1955-12-16
Atorp -5.23 0.18 -8.4e-06 1.4e-05 055 F 1961-01-01
Ornskoldsvik -5.69 0.21 2.8e-05 1.5e-05 0.06 F 1963-10-01




B Appendix 2 — Q-Q plottar

Nedan visas 6 Q-Q-plottar for skattade GEV- samt GP-fordelningar for stationerna i Boras, Ma-
riestad och Gendalen. Déarefter visas en Q-Q-plott med p-varden fran likelihoodkvot-test mellan
GP- och exponentialférdelningar. For samtliga har dataméangd 1 anvénds.

Figur 10: Q-Q-plott for GEV-fordelningen med trend i och  for arliga maximum i Boras.

Figur 11: Q-Q-plott for GEV-fordelningen med trend i och  for arliga maximum i Mariestad.



Figur 12: Q-Q-plott for GEV-fordelningen med trend i och  for arliga maximum i Gendalen.

Figur 13: Q-Q-plott for Troskelmetoden for Boras.



Figur 14: Q-Q-plott for Troskelmetoden for Mariestad.

Figur 15: Q-Q-plott for Troskelmetoden for Gendalen.



Figur 16: Plott av observerade mot forvantade p-varden fran likelihood-kvottest mellan exponential och
GP fordelningar, anpassade till nederbordsdata fran varje station. Den rdda linjen ar linjen y = x.

C Appendix 3 — Kod

C.1 Python kod for insamling och behandling av data

smhi__select__stations.py

# Olof
# 2025

import requests

from datetime import datetime, timedelta
import math

import json

# This code looks at the metadata for all stations to create a list of
interesting stations for our project

# Function to get a stations metadata given a specific smhi_param, see
https://opendata.smhi.se/metobs/resources/parameter
def get_stations_metadata(smhi_param):
url_stations = f"https://opendata-download-metobs.smhi.se/api/version
/1.0/parameter/{smhi_param}.json"
r_stations = requests.get(url_stations)
stations_metadata = json.loads(r_stations.text)
return stations_metadata['station’]

# Function to convert Unix epoch (milliseconds) to a readable datetime
def convert_unix_epoch(milliseconds):
seconds = milliseconds / 1000
if seconds < O:
return (datetime (1970, 1, 1) + timedelta(seconds=seconds)).strftime
("%Y-%m-%d %H:%M:%S")
else:
return datetime.utcfromtimestamp(seconds).strftime('%Y-%m-%d %H:%M
%S

Vi



# Function to calculate Euclidean distance between two points (latitude and
longitude)

def calculate_distance(latl, lonl, lat2, lon2):
return math.sqrt((lat2 - latl1)**2 + (lon2 - lonl)**2)

# Function to calculate the interval between two timestamps in years
def interval_in_years(from_ts, to_ts):
return (to_ts - from_ts) / (1000 * 60 * 60 * 24 * 365.25) # Convert ms
to years

# Change this parameter to either get daily rainfall, 15 min rainfall, etc
see SMHI APl parametrization for more

# Remember to change header accordingly as the csv files might look
different

# 5 - daily rainfall, 14 - rainfall 15 min

smhi_parameter = 5

output_file_name = "csv_and_json/filtered_stations_60.json"

# Get stations metadata
stations_metadata = get_stations_metadata(smhi_parameter)

# Compute extracted data and minimum distance to other stations
extracted_data = []
for i, station in enumerate(stations_metadata):
station_data = {
id": station['id'],
‘name’: station['name’],
'latitude': station['latitude’],
'longitude’: station['longitude'],
‘from_timestamp': station['from'], # Keep original timestamp for
calculations
'to_timestamp': station['to'], # Keep original timestamp for
calculations
'from': convert_unix_epoch(station['from']), # Human-readable date
'to': convert_unix_epoch(station['to']), # Human-readable date
‘active': station['active']
}
# Calculate distances to all other stations
distances = |
(calculate_distance(
station['latitude'], station['longitude'],
other['latitude'], other['longitude’]
), other['name’])
for j, other in enumerate(stations_metadata) if i != j
]
# Find the minimum distance and the corresponding station
if distances:
min_distance, closest_station = min(distances, key=lambda x: x[0])
station_data['min_distance_to_other_stations'] = min_distance
station_data['closest_station'] = closest_station
else:
station_data['min_distance_to_other_stations'] = None
station_data['closest_station'] = None

extracted_data.append(station_data)

# Filter the data to keep only active stations and those with a x+ year
interval

year_threshold = 60

filtered_data = [
station for station in extracted_data
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if station['active'] and interval_in_years(station['from_timestamp'],
station['to_timestamp']) >= year_threshold

#if interval_in_years(station['from_timestamp'], station['to_timestamp
') >= year_threshold

]
print(len(filtered_data))

# Save the filtered data as a JSON file
with open(output_file_name, "w", encoding="utf-8") as json_file:
json.dump(filtered_data, json_file, indent=4)

smhi__create__database.py

# Olof
# 2025

import requests

import json

import pandas as pd
from io import StringlO

# This code collect the data for each station from the list created in
smhi_select_stations.py

# Change this parameter to either get daily rainfall, 15 min rainfall, etc
see SMHI API parametrization for more

# Remember to change header accordingly as the csv files might look
different

# 5 - daily rainfall, 14 - rainfall 15 min

smhi_parameter = 5

output_file_name = "csv_and_json/filtered_stations_60_data.csv"

# Load filtered data from the JSON file

with open("csv_and_json/filtered_stations_60.json”, "r", encoding="utf-8")
as json_file:
loaded_data = json.load(json_file)

# Extract station names and IDs
station_names = [station['name'] for station in loaded_data]
station_ids = [station['id'] for station in loaded_data]

# Define the header line you want to find

header = "Fr n Datum Tid (UTC);Till Datum Tid (UTC);Representativt dygn;
Nederb rdsm ngd;Kvalitet;;Tidsutsnitt:" # smhi_parameter = 5

#header = "Datum;Tid (UTC);Nederb rdsm ngd;Kvalitet;; Tidsutsnitt:" #
smhi_parameter = 14

# Initialize an empty DataFrame to store all stations' data
all_stations_df = pd.DataFrame()

# Loop through all stations and collect data
for station_id, station_name in zip(station_ids, station_names):
print(f"Fetching data for station: {station_name} (ID: {station_id})")

# Construct the URL

url = f"https://opendata-download-metobs.smhi.se/api/version/latest/
parameter/{smhi_parameter}/station/{station_id}/period/corrected -
archive/data.csv”

# Request data from the API
r_data = requests.get(url)
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csv_data = r_data.content.decode("utf-8") # Convert bytes to string
lines = csv_data.splitlines()

# Find the number of rows to skip

skip_rows = next((i for i, line in enumerate(lines) if line.startswith(
header)), None)

if skip_rows is None:
print(f"Skipping station {station_name} due to missing header.")
continue # Skip this station if the header isn't found

# Load data into pandas

df = pd.read_csv(StringlO(csv_data), sep=";", skiprows=skip_rows,
usecols=[0, 1, 2, 3, 4]) # smhi_parameter = 5
#df = pd.read_csv(StringlO(csv_data), sep=";", skiprows=skip_rows,

usecols=[0, 1, 2, 3]) # smhi_parameter = 14

# Rename columns for clarity

df.columns = ["From Date", "To Date", "Date", "Rainfall (mm)", "Quality
"l # smhi_parameter = 5

#df.columns = ["Date", "Time (UTC)", "Rainfall (mm)", "Quality"] #
smhi_parameter = 14

# Convert 'Date' column to datetime and remove time component
df("Date"] = pd.to_datetime(df["Date"]).dt.date

# Add station information
df["Station Name"] = station_name
df["Station ID"] = station_id

# Append to the main DataFrame
all_stations_df = pd.concat([all_stations_df, df], ignore_index=True)

# Save collected data to a CSV file
all_stations_df.to_csv(output_file_name, index=False, encoding="utf-8")

print(f"Data collection complete. Saved to '{output_file_name}'.")

remove__data__gaps_ v2.py

# Olof
# 2025

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import json

# This code removes all the gaps in the data and cuts the data accordingly
to get the maximum length of the time series

# Load filtered data from the JSON file

with open("csv_and_json/filtered_stations_60.json", "r", encoding="utf-8")
as json_file:
loaded_data = json.load(json_file)

# Extract station names
station_names = [station['name'] for station in loaded_data]

# Import the data from CSV
df = pd.read_csv("csv_and_json/filtered_stations_60_data.csv")



# Convert 'Date' column to datetime
df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date’])

# Dictionary to store dataframes for stations without large gaps
filtered_stations = {}

gap_threshold = pd.Timedelta(days=2)

# Loop over each station and check for gaps
for station in station_names:
print("Checking station:", station)
# Filter the data for the current station
station_data = df[df['Station Name'] == station].sort_values('Date")

# Calculate the difference between consecutive dates
date_diffs = station_data[ Date'].diff()

# Find the rows where the date_diff is greater than the gap threshold
large_gaps = date_diffs[date_diffs > gap_threshold]

if not large_gaps.empty:

latest_large_gap_idx = large_gaps.index[-1] # last occurrence
latest_large_gap_date = station_data.loc[latest_large_gap_idx,
Date']

gap_at_latest_large_gap = date_diffs.loc[latest_large_gap_idx]

print(f"Latest large gap for station {station} at {
latest_large_gap_date} with gap {gap_at_latest_large_gap}.")

# Now check the time from latest gap to end
station_data_after_gap = station_data[station_data['Date'] >=
latest_large_gap_date].copy()

if station_data_after_gap.empty:
print(f"No data after latest large gap for station {station}.
Skipping.")
continue

time_span = station_data_after_gap['Date'].max() -
station_data_after_gap['Date'].min()

if time_span >= pd.Timedelta(days=60 * 365.25):
# Check gaps again in the post-gap data
date_diffs_post_gap = station_data_after_gap['Date'].diff()

if date_diffs_post_gap.max() <= gap_threshold:
filtered_stations[station] = station_data_after_gap
print(f*Station {station} included from {
latest_large_gap_date.date()} onward.")
else:
print(f*Station {station} still has large gaps after latest
gap. Skipping.") # This should not happen but lets
check anyhow.
else:
print(f'Station {station} has less than 60 years of data after
latest gap. Skipping.")
else:
# No large gaps found, keep the full station data
filtered_stations[station] = station_data
print(f"No large gaps found for station {station}. Station included

)



# Create a new combined dataframe with filtered stations
filtered_df = pd.concat(filtered_stations.values())

# Save filtered data to a new CSV
filtered_df.to_csv("csv_and_json/final filtered station_data.csv", index=
False)

# Display a message summarizing the result
print(f"Number of stations without gaps greater than chosen threshold: {len
(filtered_stations)}")

create_ aligned__dataset.py

# Olof
# 2025

import pandas as pd

# This code creates the "aligned" dataset, mentioned as dataset 2 in the
text

# Load the rainfall data
df = pd.read_csv("csv_and_json/final_filtered station_data.csv")

# Convert Date column to datetime
df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date'])

# Get start and end date for each station
station_ranges = df.groupby('Station Name')['Date']l.agg(['min’, 'max'])

# Get the latest start date (common across all stations)
common_start = station_ranges['min'].max()

# Set the custom end date to match water year (end of September)
custom_end = pd.Timestamp('2024-09-30")

# Filter for the overlapping custom range
df_aligned = df[(df['Date'] >= common_start) & (df['Date'] <= custom_end)].
copy()

# Optional: Check that all stations have same number of entries
counts = df_aligned.groupby('Station Name').size()
print(counts)

# Save to CSV

df_aligned.to_csv("csv_and_json/aligned_final_filtered_station_data.csv",
index=False)

C.2 R kod for extremvardesanalysen

GEVfit_Vv2.R

# Olof

# 2025
library(extRemes)

library(dplyr)
library(lubridate)

# List of datasets to loop over
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dataset_files <- list(
"Original™ = "final_filtered_station_data.csv",

"Aligned" = "aligned_final_filtered_station_data.csv"

)

# Initialize final results
final_results_df <- data.frame()

# Loop over datasets
for (dataset_name in names(dataset_files)) {
file_path <- dataset_files[[dataset_name]]

data <- read.csv(file_path)
colnames(data) <- c("From_Date", "To_Date", "Date", "Rainfall_mm", "

Quality", "Station_name", "Station_ID")

station_name_list <- unique(data$Station_name)

# Loop over stations
for (station in station_name_list) {

# Fix water-years
station_data <- data %>%

filter(Station_name == station) %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Water_Year = if_else(month(Date) >= 10, year(Date) + 1, year
(Date)),

Dataset_Type = dataset_name) %>%
group_by(Station_ID) %>%
arrange(Date) %>%
mutate (
First_Date = first(Date),
Last_Date = last(Date),
First_Octl = if_else(

month(First_Date) == 10 & day(First_Date) == 1,
First_Date,
make_date(year(First_Date) + if_else(month(First_Date) >= 10,
1, 0), 10, 1)
)
Last_Water_Year = max(Water_Year),
Last_Sep30 = if_else(Dataset_Type == "Aligned”,
make_date(Last_Water_Year, 9, 30), # For
aligned dataset
make_date(Last_Water_Year - 1, 9, 30) # For
original dataset
)
) %>%

filter(Date >= First_Octl & Date <= Last_Sep30) %>%

select(-First_Date, -Last_Date, -First_Octl, -Last_Water_Year, -
Last_Sep30) %>%

ungroup()

station_data <- station_data %>%
mutate(Days_Elapsed = as.numeric(Date - min(Date, na.rm = TRUE)),

Year = year(Date),
Years_Elapsed = as.numeric(difftime(Date, min(Date, na.rm =

TRUE), units = "days")) / 365.25)

# These are for the results
first_obs_date = min(station_data$Date)
last_obs_date = max(station_data$Date)
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elapsed_years <- as.numeric(difftime(last_obs_date, first_obs_date,
units = "days")) / 365.25

# Annual maxes

rain_ann_max_with_indices <- station_data %>%
group_by(Water_Year) %>%
filter(Rainfall_mm == max(Rainfall_mm, na.rm = TRUE)) %>%
slice(1) %>%
ungroup() %>%
select(Date, Max_Rainfall = Rainfall_mm, Years_Elapsed)

data_df <- data.frame(ann_max = rain_ann_max_with_indices$Max_
Rainfall,
years = rain_ann_max_with_indices$Years_Elapsed

)

# Fit stationary GP models and store results

stat_gev <- fevd(x = rain_ann_max_with_indices$Max_Rainfall, type = "
GEV", verbose = FALSE)

stat_gumbel <- fevd(x = rain_ann_max_with_indices$Max_Rainfall, type
= "Gumbel", verbose = FALSE)

stat_summary_gev <- summary(stat_gev)
stat_summary_gumbel <- summary(stat_gumbel)

print(station)
print(dataset_name)

final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "GEV",
Model = "Stationary",
Location_Intercept = as.numeric(stat_summary_gev$par["location"]),
Location_SE_Intercept = as.numeric(stat_summary_gev$se["location"])
Location_Slope = NA,
Location_SE_Slope = NA,
Scale_Intercept = as.numeric(stat_summary_gev$par[“'scale"]),
Scale_SE_Intercept = as.numeric(stat_summary_gev$se["scale"]),
Scale_Slope = NA,
Scale_SE_Slope = NA,
Shape = as.numeric(stat_summary_gev$par['shape”]),
Shape_SE = as.numeric(stat_summary_gev$se['shape"]),
Trend_Ir_pval = NA,
Shape_Ir_pval = NA,
First_Observation_Date = as.Date(first_obs_date),
Last_Observation_Date = as.Date(last_obs_date),
Elapsed_Years = elapsed_years

)

final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "Gumbel",
Model = "Stationary",
Location_Intercept = as.numeric(stat_summary_gumbel$par['location”
D,

Location_SE_Intercept = as.numeric(stat_summary_gumbel$se["location

D,
Location_Slope = NA,
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Location_SE_Slope = NA,

Scale_Intercept = as.numeric(stat_summary_gumbel$par[“scale"]),
Scale_SE_Intercept = as.numeric(stat_summary_gumbel$se[’'scale"]),
Scale_Slope = NA,

Scale_SE_Slope = NA,

Shape = as.numeric(stat_summary_gumbel$par['shape"]),
Shape_SE = as.numeric(stat_summary_gumbel$se['shape"]),
Trend_Ir_pval = NA,

Shape_Ir_pval = NA,

First_Observation_Date = as.Date(first_obs_date),
Last_Observation_Date = as.Date(last_obs_date),

Elapsed_Years = elapsed_years

)

# Function to extract parameters from non-stat summaries
extract_pars <- function(fit_summary) {
pars <- fit_summary$par
ses <- fit_summary$se
list(
mu0 = ifelse("mu0" %in% names(pars), as.numeric(pars["mu0"]),
ifelse("location” %in% names(pars), as.numeric(pars['location
‘1. NA)),
mul = ifelse("mul” %in% names(pars), as.numeric(pars["mul”]), NA)

phi0 = ifelse("phi0" %in% names(pars), as.numeric(pars['phi0"]),
ifelse("scale" %in% names(pars), as.numeric(pars["scale"]),
NA)),

phil = ifelse("phil” %in% names(pars), as.numeric(pars['phil”]),
NA),

shape = ifelse("shape" %in% names(pars), as.numeric(pars['shape”
. NA),

se_mu0 = ifelse("mu0" %in% names(ses), as.numeric(ses["mu0"]),
ifelse("location” %in% names(ses), as.numeric(ses["location”
D). NA)),

se_mul = ifelse("mul” %in% names(ses), as.numeric(ses["mul”]), NA
)

se_phi0 = ifelse("phi0" %in% names(ses), as.numeric(ses["phi0"]),
ifelse("scale” %in% names(ses), as.numeric(ses["scale"]), NA
)

se_phil = ifelse("phil" %in% names(ses), as.numeric(ses["phil"]),
NA),

se_shape = ifelse("shape” %in% names(ses), as.numeric(ses["'shape”
1), NA)

)
}

# Non-stat models
model_defs <- list(

"Multiplicative (mu)" = list(location.fun = ~years, scale.fun = ~1)

“"Multiplicative (sigma)" = list(location.fun = ~1, scale.fun = ~
years),

“"Multiplicative (mu/sigma)" = list(location.fun = ~years, scale.fun
= ~years)

for (model_name in names(model_defs)) {

model_def <- model_defs[[model_name]]
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# Fit GEV nonstationary
gev_nonstat_fit <- fevd(x

data data_df,
type "GEV",

location.fun
scale.fun
use.phi
time.units
verbose

TRUE,
"years",
FALSE)

gev_summary <- summary(gev_nonstat_fit)
gev_pars <- extract_pars(gev_summary)

# Fit Gumbel nonstationary
gumbel_nonstat_fit <- fevd(x
Rainfall,

data data_df,
type "Gumbel",
location.fun
scale.fun
use.phi TRUE,
time.units = "years",
verbose FALSE)

gumbel_summary <- summary(gumbel_nonstat_fit)
gumbel_pars <- extract_pars(gumbel_summary)

rain_ann_max_with_indices$Max_Rainfall,

model_def$location.fun,
model_def$scale.fun,

rain_ann_max_with_indices$Max_

model def$location.fun,
model_def$scale.fun,

# LR test between stationary GEV and nonstationary GEV

Ir_stat_nonstat_gev <- Ir.test(stat_gev, gev_nonstat_fit, alpha

0.05)

# LR test between stationary Gumbel and nonstationary Gumbel

Ir_stat_nonstat_gumbel <- Ir.

alpha = 0.05)

# LR test between Gumbel

test(stat_gumbel, gumbel_nonstat_fit,

nonstationary and GEV nonstationary

Ir_gumbel_gev <- Ir.test(gumbel_nonstat_fit, gev_nonstat_fit, alpha

0.05)

# Save the GEV nonstationary fit
final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(

Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "GEV",

Model = model _name,

Location_Intercept
Location_SE_Intercept
Location_Slope
Location_SE_Slope
Scale_lIntercept
Scale_SE_Intercept
Scale_Slope
Scale_SE_Slope gev_pa
Shape gev_pars$shape,
Shape_SE
Trend_Ir_pval
Shape_Ir_pval NA,

First_Observation_Date
Last_Observation_Date
Elapsed_Years

)

gev_pars$se_
as.numeric(lr_stat_nonstat_gev$p.value),

gev_pars$mu0,
gev_pars$se_mu0,
gev_pars$mul,

gev_
gev_pars$phio,
gev_
gev_pars$phil,

pars$se_mul,
pars$se_phio0,
rs$se_phil,

shape,

as.Date(first_obs_date),

as.Date(last_obs_date),
elapsed_

years
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# Save the Gumbel nonstationary fit
final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "Gumbel”,
Model = model _name,
Location_Intercept = gumbel_pars$mu0,
Location_SE_Intercept = gumbel_pars$se_mu0,
Location_Slope = gumbel_pars$mul,
Location_SE_Slope = gumbel_pars$se_mul,
Scale_Intercept = gumbel_pars$phi0,
Scale_SE_Intercept = gumbel_pars$se_phiO,
Scale_Slope = gumbel_pars$phil,
Scale_SE_Slope = gumbel_pars$se_phil,
Shape = gumbel_pars$shape,
Shape_SE = gumbel_pars$se_shape,

Trend_Ir_pval = as.numeric(lr_stat_nonstat_gumbel$p.value),
Shape_Ir_pval = as.numeric(lr_gumbel_gev$p.value),

First_Observation_Date = as.Date(first_obs_date),
Last_Observation_Date = as.Date(last_obs_date),
Elapsed_Years = elapsed_years

)

}
}

# Check p-vals
final_results_df <- final_results_df %>%

mutate (Significant_Trend = ifelse(Model %in% c("Multiplicative (mu)", "
Multiplicative (sigma)", "Multiplicative (mu/sigma)”) & lis.na(Trend_

Ir_pval), Trend_Ir_pval < 0.05, NA))

final_results_df <- final_results_df %>%

mutate (Significant_Shape = ifelse(Model %in% c("Multiplicative (mu)", "
Multiplicative (sigma)", "Multiplicative (mu/sigma)”) & lis.na(Shape_

Ir_pval), Shape_Ir_pval < 0.05, NA))
print("Done!")

library(readr)
write_csv(final_results_df, "GEVresults2.csv")

GPfit_v2.R

# Olof

# 2025
library(extRemes)
library(dplyr)
library(lubridate)

# List of datasets to loop over

dataset_files <- list(
"Original™” "final_filtered station_data.csv",
"Aligned” "aligned_final_filtered_station_data.csv"

)

# Initialize final results dataframe
final_results_df <- data.frame(
Station = character(),
Dataset = character(),
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Type = character(),

Model = character(),

Scale_Intercept = numeric(),
Scale_SE_Intercept = numeric(),

Scale_Slope = numeric(),

Scale_SE_Slope = numeric(),

Shape = numeric(),

Shape_SE = numeric(),

Trend_Ir_pval = numeric(),

Shape_Ir_pval = numeric(),
First_Observation_Date = as.Date(character()),
Last_Observation_Date = as.Date(character()),
Elapsed_Years = numeric(),

stringsAsFactors = FALSE

)

# Loop over each dataset
for (dataset_name in names(dataset_files)) {
file_path <- dataset_files[[dataset_name]]
data <- read.csv(file_path)
colnames(data) <- c("From_Date", "To_Date", "Date", "Rainfall_mm", "
Quality", "Station_name", "Station_ID")

# Get unique station names
station_name_list <- unique(data$Station_name)

# Loop over each station
for (station in station_name_list) {

# Filter for current station
station_data <- data %>%
filter(Station_name == station) %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Days_Elapsed = as.numeric(Date - min(Date, na.rm = TRUE)),
Years_Elapsed = as.numeric(difftime(Date, min(Date, na.rm =
TRUE), units = "days")) / 365.25)

# Calculate first and last observation dates
first_obs_date = min(station_data$Date, na.rm = TRUE)
last_obs_date = max(station_data$Date, na.rm = TRUE)

# Calculate elapsed years based on these new dates
elapsed_years <- as.numeric(difftime(last_obs_date, first_obs_date,
units = "days")) / 365.25

# Define threshold (e.g., 99.5th percentile)
threshold <- quantile(station_data$Rainfall_mm, 0.995, na.rm = TRUE)

# Declustering
station_data_declus <- decluster(station_data$Rainfall_mm, threshold)

# Fit stationary GP models

stat_fit_gp <- fevd(x = station_data_declus, threshold = threshold,
type = "GP", verbose = FALSE)

stat_fit_gp_summary <- summary(stat_fit_gp)

stat_fit_exp <- fevd(x = station_data_declus, threshold = threshold,
type = "Exponential”, verbose = FALSE)
stat_fit_exp_summary <- summary(stat_fit_exp)

# Dataframe for model fitting
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GP_df_year_elaps <- data.frame(rain_data = station_data_declus, years
= station_data$Years_Elapsed)

print(station)
print(dataset_name)

# Fit non-stationary models

nonstat_fit_gp <- fevd(x = station_data_declus,
data = GP_df_year_elaps,
threshold = threshold,

scale.fun ~years,
type = "GP",
use.phi = TRUE,
time.units = "years",

verbose = FALSE)
nonstat_fit_gp_summary <- summary(nonstat_fit_gp)

nonstat_fit_exp <- fevd(x = station_data_declus,
data = GP_df_year_elaps,
threshold = threshold,
scale.fun = ~years,
type = "Exponential”,
use.phi = TRUE,
time.units = "years",
verbose = FALSE)

nonstat_fit_exp_summary <- summary(nonstat_fit_exp)

# Likelihood ratio tests: stationary vs non stationary models
Ir_trend_gp <- Ir.test(stat_fit_gp, nonstat_fit_gp, alpha = 0.05)
Ir_trend_exp <- Ir.test(stat_fit_exp, nonstat_fit_exp, alpha = 0.05)

# Likelihood ratio test: GP vs Exponential
Ir_shape <- Ir.test(nonstat_fit_gp, nonstat_fit_exp, alpha = 0.05)

# Save results for stationary models

final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "GP",
Model = "Stationary",
Scale_Intercept = as.numeric(stat_fit_gp_summary$par["scale”]),
Scale_SE_Intercept = as.numeric(stat_fit_gp_summary$se["scale"]),
Scale_Slope = NA,
Scale_SE_Slope = NA,
Shape = as.numeric(stat_fit_gp_summary$par['shape"]),
Shape_SE = as.numeric(stat_fit_gp_summary$se['shape"]),
Trend_Ir_pval = NA,
Shape_Ir_pval = NA,
First_Observation_Date = first_obs_date,
Last_Observation_Date = last_obs_date,
Elapsed_Years = elapsed_years

)

final_results_df <- rbind(final_results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
Type = "Exponential"”,
Model = "Stationary",
Scale_Intercept = as.numeric(stat_fit_exp_summary$par['scale"]),
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Scale_SE_Intercept
NA,

Scale_Slope
Scale_SE_Slope
Shape
Shape_SE
Trend_Ir_pval
Shape_Ir_pval

as

First_Observation_Date

Last_Observatio
Elapsed_Years

)

# Save results fo
final_results_df <-

Station = statio
Dataset =
Type = "GP",
Model =

Scale_Intercept

Scale_SE_Intercept

Scale_Slope

Scale_SE_Slope
as.numeric(nonstat_fit_gp_summary$par['shape"]),

Shape
Shape_SE
Trend_Ir_pval

Shape_Ir_pval

as

First_Observation_Date

Last_Observatio
Elapsed_Years

)

final_results_df
Station = statio

as.numeric(stat_fit_exp_summary$se['scale"]),

NA,

as.numeric(stat_fit_exp_summary$par['shape"]),

.numeric(stat_fit_exp_summary$se['shape"]),
NA,
NA,
= first_obs_date,
n_Date last_obs_date,

elapsed_years

r non-stationary models
rbind(final_results_df, data.frame(
n,

dataset_name,

"Multiplicative™",

as.numeric(nonstat_fit_gp_summary$par['phi0"]),
as.numeric(nonstat_fit_gp_summary$se["phi0"]),
as.numeric(nonstat_fit_gp_summary$par['phil"]),
as.numeric(nonstat_fit_gp_summary$se["phil"]),

.numeric(nonstat_fit_gp_summary$se['shape"]),
as.numeric(lr_trend_gp$p.value),

NA,

= first_obs_date,
n_Date = last_obs_date,

elapsed_years

<- rbind(final_results_df, data.frame(
n,

dataset_name,

Dataset =
Type = "Exponential"”,
Model =

Scale_Intercept

Scale_SE_Intercept

Scale_Slope

Scale_SE_Slope

"Multiplicative™",

as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$par['phi0"]),
as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$se["phi0"])

as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$par["phil"]),
as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$se["phil"]),

Shape = as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$par['shape"]),

Shape_SE
Trend_Ir_pval
Shape_Ir_pval

First_Observation_Date
Last_Observation_Date

Elapsed_Years

)

# Check p-values

as.numeric(nonstat_fit_exp_summary$se[“shape”]),

as.numeric(lr_trend_exp$p.value),
as.numeric(lr_shape$p.value),
first_obs_date,
last_obs_date,
elapsed_years

final_results_df <- final_results_df %>%
mutate (Significant_Trend
na(Trend_Ir_pval), Trend_Ir_pval < 0.05, NA))

final_results_df <- final_results_df %>%
mutate (Significant_Shape
(Shape_Ir_pval), Shape_Ir_pval < 0.05, NA))
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print("Donel")

# Save the results to a CSV file
library(readr)
write_csv(final_results_df, "GPresults2.csv")

PPfit_v2.R

# Olof

# 2025
library(extRemes)
library(dplyr)
library(lubridate)
library(NHPoisson)

# List of datasets to loop over
dataset_files <- list(

"Original" = "final_filtered_station_data.csv",
"Aligned" = "aligned_final_filtered_station_data.csv"
#"Original" = "stations_5stations_debug.csv",
#"Aligned" = "aligned_stations_5stations_debug.csv"

)

# Initialize results dataframe
results_df <- data.frame(
Station = character(),
Dataset = character(),
b0_Estimate = numeric(),
bO_SE = numeric(),
bl_Estimate = numeric(),
bl SE = numeric(),
Ir_pval = numeric(),
First_Observation_Date = as.Date(character()),
Last_Observation_Date = as.Date(character()),
Elapsed_Days = numeric(),
stringsAsFactors = FALSE
)

# Loop over each dataset
for (dataset_name in names(dataset_files)) {
file_path <- dataset_files[[dataset_name]]
data <- read.csv(file_path)
colnames(data) <- c("From_Date", "To_Date", "Date", "Rainfall_mm", "
Quality", "Station_name", "Station_ID")

# Get unique station names
station_name_list <- unique(data$Station_name)

# Loop over each station
for (station in station_name_list) {
# Filter for current station
station_data <- data %>%
filter(Station_name == station) %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Days_Elapsed = as.numeric(Date - min(Date, na.rm = TRUE)))

# Calculate first and last observation dates
first_obs_date = min(station_data$Date, na.rm = TRUE)
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last_obs_date = max(station_data$Date, na.rm = TRUE)

# Calculate elapsed years based on these new dates
elapsed_days <- as.numeric(difftime(last_obs_date, first_obs_date,
units = "days"))

# Define a threshold (e.g., 99.5th percentile)
threshold <- quantile(station_data$Rainfall_mm, 0.995, na.rm = TRUE)

# Declustering
station_data_declus <- c(decluster(station_data$Rainfall_mm, threshold,
replace.with = threshold - 1))

# Fit inhom Poisson Process model
modelfit <- fitPP.fun(
covariates = chind(station_data$Days_Elapsed),
POTob = list(T = station_data_declus, thres = threshold),
start = list(b0O = 0, bl = 0),
dplot = FALSE,
modSim = TRUE
)

# Extract summary
PP_summary <- summary(modelfit)

# Likelihood-ratio test
Ir <- LRTpv.fun(modelfit)

# Extract estimates and standard errors
b0_Estimate <- PP_summary@coef[1]
bl_Estimate <- PP_summary@coef[2]
bO_SE <- PP_summary@coef[3]

bl _SE <- PP_summary@coef[4]

# Save results
results_df <- rbind(results_df, data.frame(
Station = station,
Dataset = dataset_name,
b0_Estimate = b0_Estimate,
bO_SE = bO_SE,
bl Estimate = bl _ Estimate,
bl _SE = bl_SE,

Ir_pval = as.numeric(lIr),
First_Observation_Date = first_obs_date,
Last_Observation_Date = last_obs_date,

Elapsed_Days = elapsed_days
)

# Check p-vals
results_df <- results_df %>%
mutate (Significant = Ir_pval < 0.05)

print("pling")

# Save the results to a CSV file
library(readr)
write_csv(results_df, "PPresults2.csv")
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GEVfit_QQ.R

# Olof

# 2025
library(extRemes)
library(dplyr)
library(lubridate)

# Read data

data <- read.csv('final_filtered_station_data.csv")

colnames(data) <- c("From_Date", "To_Date", "Date"”, "Rainfall_mm", "Quality
", "Station_name", "Station_ID")

# Choose station
station_data <- data %>%
filter(Station_name == "Gendalen")

# Get the "water years"
station_data <- station_data %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Water_Year = if_else(month(Date) >= 10, year(Date) + 1, year(Date)
)) %>%
group_by(Station_ID) %>%
arrange(Date) %>%
mutate (
First_Date = first(Date),
Last_Date = last(Date),

First_Octl = if_else(

month(First_Date) == 10 & day(First_Date) == 1,

First_Date,

make_date(year(First_Date) + if_else(month(First_Date) >= 10, 1, 0),
10, 1)

)
Last_Water_Year = max(Water_Year),
Last_Sep30 = make_date(Last_Water_Year - 1, 9, 30)
) %>%
filter(Date >= First_Octl & Date <= Last_Sep30) %>%
select(-First_Date, -Last_Date, -First_Octl, -Last_Water_Year, -Last_
Sep30) %>%
ungroup()

# Filter for station and format Date column
station_data <- station_data %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Days_Elapsed = as.numeric(Date - min(Date, na.rm = TRUE)),
Year = year(Date),
Years_Elapsed = as.numeric(difftime(Date, min(Date, na.rm = TRUE),
units = "days")) / 365.25)

# Compute the annual maximum (water years) rainfall and keep track of
corresponding indices
rain_ann_max_with_indices <- station_data %>%
group_by(Water_Year) %>%
filter(Rainfall_mm == max(Rainfall_mm, na.rm = TRUE)) %>%
slice(1) %>%
ungroup() %>%
select(Max_Rainfall = Rainfall_mm, Years_Elapsed)

# Create the data frame with the correct indices
data_df <- data.frame(ann_max = rain_ann_max_with_indices$Max_Rainfall,
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years = rain_ann_max_with_indices$Years_Elapsed)

# Fit non-stat GEV

fitl <- fevd(x = data_df$ann_max, data = data_df, type = "GEV", scale.fun =
~years, location.fun = ~years, use.phi = TRUE, time.units = "years")

summary_test <- summary(fitl)

# Get standardized quantiles

n <- length(data_df$ann_max)

sigma_t <- exp(as.numeric(fitl$results$par['phi0"]) + as.numeric(fitl$
results$par['phil”]) * (1:n))

mu_t <- as.numeric(fitl$results$par["mu0"]) + as.numeric(fitl$results$par["
mul"]) * (1:n)

y_t_k <- (data_df$ann_max - mu_t) / sigma_t

# Theoretical quantiles
QQ_y <- -log(-log(l:n / (n + 1)))

plot(QQ_y, sort(y_t_k),

xlab = "Teoretiska GEV-kvantiler",

ylab = "Observerade kvantiler (standardiserade)")
abline(0, 1, col = "red", lwd = 2)
GPfit_QQ.R

# Olof

# 2025
library(extRemes)

library(dplyr)
library(lubridate)

# Read data

data <- read.csv('final_filtered_station_data.csv")

colnames(data) <- c("From_Date", "To_Date", "Date", "Rainfall_mm", "Quality
", "Station_name", "Station_ID")

# Filter for station
station_data <- data %>%
filter(Station_name == "Gendalen") %>%
mutate(Date = as.Date(Date),
Days_Elapsed = as.numeric(Date - min(Date, na.rm = TRUE)),
Year = year(Date),
Years_Elapsed = as.numeric(difftime(Date, min(Date, na.rm = TRUE),
units = "days")) / 365.25) # Convert days to years)

# Define a threshold (e.g., 995th percentile)
threshold <- quantile(station_data$Rainfall_mm, 0.995, na.rm = TRUE)

# Declustering
station_data_declus <- c(decluster(station_data$Rainfall_mm, threshold,
replace.with=threshold-1))

GP_df_year_elaps <- data.frame(rain_data = station_data_declus, years =
station_data$Years_Elapsed)

# Fit non-stat GP

fitl <- fevd(x = station_data_declus,
data = GP_df_year_elaps,
threshold = threshold,
scale.fun = ~years,
type = "GP",

xxiii



use.phi = TRUE,
span = station_data$Years_Elapsed[length(station_data$Year)],
time.units = "years")

summary (fitl)
years <- station_data$Years_Elapsed

# Get standardized quantiles

excesses <- station_data$Rainfall_mm[station_data$Rainfall_mm > threshold]

n <- length(excesses)

sigma_t <- exp(as.numeric(fitl$results$par['phi0"]) + as.numeric(fitl$
results$par['phil”]) * (years))

sigma_t_excesses <- sigma_t[station_data$Rainfall_mm > threshold]

y_t_k <- (excesses - threshold) / sigma_t_excesses

# Get theoretical quantiles
theoretical <- -log(1l - 1:n / (n + 1))

plot(theoretical, sort(y_t_k),

xlab = "Teoretiska GP-kvantiler",

ylab = "Observerade kvantiler (standardiserade)")
abline(0, 1, col = "red", lwd = 2)
pval_plots.R

# Olof

# 2025

library(dplyr)

# Read in desired results
df <- read.csv("GPresults2.csv")

df <- read.csv("GEVresults2.csv")
df <- read.csv("PPresults2.csv")

# Get the right rows
df_filtered <- df %>%

filter(Dataset == "Original") %>%
filter(Model == "Multiplicative (mu/sigma)") #%>%
#filter(Type == "GEV")
df_filtered <- df %>%
filter(Dataset == "Original”) %>%
filter(Model == "Multiplicative") %>%
filter(Type == "GP")

df_filtered <- df %>%
filter(Dataset == "Aligned")

station_name_list <- unique(df_filtered$Station)
# Get the expected and observed p-values

x <- l:length(station_name_list)/length(station_name_list)
p_vals <- sort(df_filtered$Ilr_pval) # Change column name accordingly

# Plot

plot(x, p_vals,
xlab = "F rv ntade p-v rden”,
ylab = "Observerade p-v rden"

XXiV



#main = " Q Q -plott av p-v rden fr n likelihoodkvottest"

)
abline(0, 1, col = "red", lwd = 2)

histogram__lambdal.R

# Olof
# 2025
library(dplyr)
df <- read.csv("PPresults2.csv")

df_filtered <- df %>%

filter(Dataset == "Original") #%>%
#filter(Model == "Multiplicative") %>%
#filter(Type == "GP")

#expected_exceedances <- function(bO, bl, x_days) {
# (exp(b0) / bl) * (exp(bl * x_days) - 1)
#}

station_name_list <- unique(df_filtered$Station)
lambdals <- rep(0, length(station_name_list))
i <-1

for (station in station_name_list) {
station_data <- df_filtered %>% filter(Station == station)
b0 <- station_data$b0_Estimate
bl <- station_data$bl_Estimate

lambdals[i] <- bl * 365.25
i<-i+1

}

# Breaks for the bins
bin_edges_lambdal_rounded <- c(-0.006, 0.000, 0.0035, 0.007, 0.0105, 0.014)

# Color of the bars
colors <- c(

rgb( 5, 113, 176, maxColorValue = 255 ),
rgb(222, 235, 241, maxColorValue = 255 ),
rgb(245, 190, 165, maxColorValue = 255 ),
rgb(228, 101, 92, maxColorValue = 255 ),
rgb (202, 0, 32, maxColorValue = 255 )

# Compute histogram

h <- hist(lambdals, breaks = bin_edges_lambdal_rounded, plot = FALSE, right
= FALSE)

# Compute bar midpoints

mids <- h$mids

heights <- h$counts

widths <- diff(bin_edges_lambdal_rounded)

# Start blank plot
plot(0, 0, type = "n",
xlim = range(bin_edges_lambdal_rounded),
ylim = ¢(0, max(heights)),
xlab = expression(lambdall]),
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ylab = "Antal",
xaxt = "n")

# Add x-axis manually
axis(side = 1, at = bin_edges_lambdal_rounded, labels = format(bin_edges_
lambdal_rounded, digits = 3))

# Draw bars with colored rectangles
for (i in seq_along(heights)) {
rect(xleft = bin_edges_lambdal_rounded[i],

xright = bin_edges_lambdal_rounded[i + 1],
ybottom = 0,
ytop = heights]Ji],
col = colors]Ji],
border = "black")
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