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Motivation

     

Are extremes better predictable the larger they are?

Hallerberg and Kantz 2008

AR(1) with Gaussian and powerlaw distributed noise
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Motivation

     

Are extremes better predictable the larger they are?

Hallerberg et al. 2007

Wind gust
data
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How to model extremes?

     ● Classical Extreme Value Theory (Coles 2001)
● Dynamical Systems Theory of Extremes 

(Lucarini et al. 2016)
● Stochastic Models of Extremes
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DynamicStochastic Modeling

     

Fundamental form of weather and 
climate models:

X: Slow mode
y: Fast mode
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DynamicStochastic Modeling

     

Fundamental form of weather and 
climate models:

Fast modes:
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DynamicStochastic Modeling

     

Fundamental form of weather and 
climate models:

Fast modes:

Stochastic Modeling Assumption:
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DynamicStochastic Modeling

     

Fundamental form of weather and 
climate models:

Stochastic Climate Models:
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DynamicStochastic Modeling

     

Fundamental form of weather and 
climate models:

Stochastic Climate Models:

Correlated Additive Multiplicative Noise
(CAM Noise)



  12

CAM Noise

     

Normal form of stochastic climate models:

Majda et al. 2009

Corresponding FokkerPlanck Equation:
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CAM Noise

     

Stationary distribution:

Majda et al. 2009

Power law component

Exponential component
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Conceptual Climate Model



  15

     

Conceptual Climate Model
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Conceptual Climate Model
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Conceptual Climate Model

Are extremes better predictable the larger they are?

(Hallerberg et al. 2007, 2008; Franzke 2012;
Miotto and Altmann 2014)
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Predictability
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Prediction Scheme
Binary event variable:

Hallerberg et al. 2008, Bodai 2015

Binary prediction at t(nd) is defined as:
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Prediction Scheme

Hallerberg et al. 2008, Bodai 2015

Hit rate

False alarm rate
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ROC Curves
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Predictability of Extremes
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Threshold u=5         Threshold u=6

Predictability of Extremes
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Predictability of Extremes
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AR(1) model with Pareto noise

Process Models
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Process Models

     

AR(1) model with Pareto noise
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CAM model with αstable noise

Process Models
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AR(1) model 
with 
Pareto noise

Process Models



  29

     

CAM model
with αstable noise

Process Models
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Summary
● DynamicStochastic models have predictive

skill when forecasting extreme events
● Extreme events are not necessarily better

predictable the more extreme they are
● Predictability seems to be determined by the 

process
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