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Sammendrag

Hydrologiske modeller er sentrale verktgy for & kunne estimere fremtidig tilsig under ulike
klimaforhold og brukes aktivt i vannressursforvaltning, kraftplanlegging og
risikohandtering. Denne studien undersgker om det er mulig & utvikle en enkel,
anvendelig, forklarbar, men generaliserbar statistisk modell for estimering av
vannkrafttilsig basert pa vaerdata, med prediksjonskvalitet som kan sammenlignes med
den etablerte hydrologiske HBV-modellen. Modell skal kunne brukes bade til historisk
analyse og klimascenarioer pa tvers av ulike vassdrag med begrenset tilpasningsbehov.
Valget av statistisk metode er bevisst avgrenset til generaliserte additive modeller (GAM),
pa grunn av modellens kombinasjon av fleksibilitet og tolkbarhet. | det teoretiske
rammeverket gjennomgas hvordan meteorologiske variabler som temperatur, nedber,
avrenning, evaporasjon, sngdybde, solstraling og vind pavirker tilsiget samt det teoretiske
grunnlaget for GAM modeller.

Datagrunnlag bestar av 40 ar med tidsserier av observerte veerdata og tilharende malte
tilsig fra 5 utvalgte norske nedbgrfelt med ulike hydrologiske regimer. Metoden omfatter
bruk av beskrivende statistikk, som i kombinasjon med det teoretiske rammeverket for
GAM danner grunnlaget for utviklingen avden endelige modellen. Modellen diagnostieres
med residualplott og ACF-plott, og valideres gjennom rolling-origin-metoden. Ytelsen
vurderes med Deviance Explained, RMSE og MAE. Effektene av de meteorologiske
variablene analyseres med smooth plots (grafiske fremstillinger av estimerte ikke-
lineaere sammenhenger), som tolkes i lys av hydrologisk teori.

Studien inkluderer en sammenligning av prediksjonsytelsen til den statistiske modellen
og HBV-modellen i perioder uten observerte tilsig, men med tilgjengelige HBV-
prediksjoner, for & undersgke modellens evne til & reprodusere tilsvarende resultater
under sammenlignbare forhold. Klimascenarioanalysen er gjennomfgrt ved hjelp av
delta-metoden, hvor modellen anvendes pa justerte vaerserier for & estimere endringer i
sesongmessig tilsig. Analysen tar utgangspunkt i scenarioet RCP8.5 frem mot ar 2100.

Resultatene viser at smooth plots for alle stasjoner gir godt samsvar med den
hydrologiske teorien, unntatt nedbgr. @vrige resultater viser at den statistiske modellen
har god evne til 8 reprodusere historiske tilsig basert pa veerdata, med sammenhenger
som samsvarer med hydrologisk teori. Prediksjonsevnen er derimot klart svakere enn for
HBV-modellen, seerlig i testperioder uten tilgang pa observerte veerdata.
Klimascenarioanalysen viser endringer i sesongmessig tilsig som er i trdd med
Miljgdirektoratets prognoser, tatt metodens forenklinger i betrakting. Modellen viser i sin
naveerende form god tolkningsevne av vaerprediktorenes effekt pa tilsiget, men begrenset
prediksjonsevne. Selv om modellen har klare begrensninger, kan den representere et
tilgjengelig alternativ til mer komplekse tilneerminger, og fungere som et mulig
rammeverk for videre utvikling.
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1. Innledning
1.1 Bakgrunn

Pa grunn av Norges historie, unike landskap, geografi og klima star vannkraft for 90 % av
kraftproduksjonen (NVE, 2025b). Forbruket av elektrisitet utgjer 78 % i husholdninger og
tjenesteytende naeringer og 67 % i industrien, noe som gjar elektrisiteten til det viktigste
energiproduktet i Norge (Energidepartementet, 2024)

Vannkraftproduksjonen i Norge er i stor grad avhengig av hydrologiske forhold. Tilsiget til
vannkraftproduksjon, altsd den mengden vann som renner inn i et vassdrag, bestemmes
av bade naturlige og menneskeskapte faktorer. Temperatur, nedbgar, overflateavrenning,
sngsmelting og evapotranspirasjon er sentrale hydrologiske prosesser som pavirker
tilsiget (Chow, 1988; Xu, 2002). | regulerte vassdrag kan vannfgringen styres gjennom
reservoarstyring og kontrollert vannslipp men selve tilsiget avhenger av de naturlige
prosessene (Energidepartementet, 2025).

Hydrologi er vitenskapen som studerer forekomsten, fordelingen, bevegelsen og
egenskapene til vann pa jorden (Balsubramanian, 2017). Hydrologisk kunnskap er
grunnleggende for & forstd vannets kretslgp, overvake vannressurser og handtere
utfordringer knyttet til flom, tarke og vannforvaltning.

Klimaendringer pavirker, og vil pavirke, hydrologiske prosesser i Norge. Mot slutten av
arhundret (2071-2100) forventes arsmiddeltemperaturen i Norge & gke med 3,3-6,4 °C
og den arlige nedbgrsmengden & gke med 7-23 %, avhengig av utslippsscenario. Disse
tallene er hentet fra klimascenariene RCP4.5 og RCP8.5, som tilsvarer en global
temperaturgkning pa henholdsvis omtrent 2,4 °C og 4,3 °C innen 2100 (Hanssen-Bauer,
2017). Langsiktige prognoser tyder pa at det arlige vannkrafttilsiget i Norge ogsa vil gke
med 8-14 % (Gotske, 2021). | tillegg vil okt elektrifisering og kraftforbruk som falge av
Norges klimamal (Regjeringen, 2023; Statnett, 2023) stille nye krav til vannkraftens
fleksibilitet og kapasitet.

En bedre forstaelse av hydrologiske prosesser er avgjgrende for & kunne forvalte
vannressursene effektivt under endrede klimaforhold. Vind og solstraling kan for
eksempel akselerere sngsmelting eller gke evapotranspirasjonen (Zhou, 2021; Helfer,
2012; Nevermann, 2024), noe som pavirker det fremtidige tilsiget. Usikkerheten knyttet
til fremtidig nedbegr gjelder bade mengde, sesongmessig fordeling og tidsmessig
variasjon, og kan deles i usikkerhet i selve klimaresponsen (Meehl et al., 2007) og i
hvordan vi klarer 8 modellere klimaendringer (Rowell, 2011; CICERO, 2018).

For & kunne estimere tilsiget under ulike klimaforhold benyttes hydrologiske modeller.
Slike modeller gjgr det mulig & analysere hvordan meteorologiske variabler som
temperatur, nedbar, vind og solinnstraling omsettes til tilsig i vassdragene. Hydrologiske
modeller brukes ogsa aktivt i planleggingen av vannressursforvaltning, optimalisering av

1



vannkraftproduksjon, samtihandtering av flom- og terkerisiko (Beven, 2012; Dutta, 2020;
Wang, 2021; Bakke, 2024; Troccoli, 2007).

1.2 Problemstilling og mal

| et stadig varmere klima stilles det gkte krav til ngyaktig estimering av tilsiget til til bade
vannkraftmagasiner og elver, en utfordring som kompliseres av de komplekse og
ressurskrevende hydrologiske modellene som dominerer markedet i dag. Mange av de
etablerte modellene, som HBV, krever omfattende kunnskap og betydelige gkonomiske
og tidsmessige investeringer for & komme i gang. Dette medfarer at ikke-eksperter har
vanskeligheter med & anvende disse modellene, noe som begrenser deres potensiale for
bredere bruk, szerlig i arbeid med fornybar energi. Hovedmalet med denne studien er
derfor a utvikle en statistisk modell for estimering av vannkrafttilsig basert pa historiske
veerdata i Norge. Modellen skal veere enklere & anvende enn tradisjonelle hydrologiske
modeller og kunne brukes bade til analyse av historiske forhold og til prediksjon av
fremtidige scenarioer under endrede klimabetingelser. Ved & redusere kompleksiteten og
detaljnivaet i modellen, er malet & senke terskelen for bruk, slik at ogsd masterstudenter
innen fornybar energi uten avansert bakgrunn i hydrologi kan anvende den.

Dette leder frem til falgende problemstilling:

Er det mulig & utvikle en statistisk modell for estimering av vannkrafttilsig basert pa
veerdata, med tilneermet samme prediksjonskvalitet som en etablert hydrologisk modell
som HBV?

For & besvare problemstillingen rettes fokuset mot tre sentrale vurderingskriterier:

i Replikerbarhet: Kan modellen rekonstruere observerte historiske tilsigsdata
basert pa veervariabler?

ii. Ngyaktighet: Er modellens prediksjonsevne sammenlignbar med den
hydrologiske HBV-modellen?

iii. Fremtidig anvendbarhet: Kan modellen brukes til 4 lage klimascenarioer og
prediksjoner for vannkrafttilsig under fremtidige klimaforhold?

1.3 Litteraturstudie

En rekke tidligere studier har undersgkt bruken av statistiske modeller som lineaer
regresjon og generaliserte additive modeller (GAM) for estimering av vannkrafttilsig og
andre hydrologiske stgrrelser Mohammadi (2005) sammenlignet tre statistiske modeller
for a predikere vartilsig til Karaj-reservoaret i Iran: linezer regresjon, ARIMA'-modeller og
nevrale nettverk. Studien brukte 25 ar med historiske data til 4 trene modellene, og fem

T ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) er en modell som fanger tidsavhengige mgnstre i
residualene, som sesongvariasjoner, trender eller tilfeldige svingninger over tid (Crawley, 2013).



ar med testdata til evaluering. For & ta hayde for den hydrologiske forsinkelsen mellom
veer og tilsig, ble alle forklaringsvariabler forskjgvet med ett maneds lagg?. Resultatene
viste at nevrale nettverk hadde best ytelse, etterfulgt av lineeer regresjon og ARIMA,
vurdert ut fra Nash-Sutcliffe-effektivitet®* (NSE) og root mean square error* (RMSE).
Studien fremhever potensialet til maskinleering, men viser ogsa at klassiske metoder som
linezer regresjon fortsatt kan gi gode resultater i hydrologisk modellering.

Videre undersgkte Mendoza (2017) ulike tilneerminger for sesongbasert
avrenningsprognose i fem amerikanske nedbgrfelt, inkludert bade statistiske og hybride
modeller. Blant metodene som ble brukt var enkel lineaer regresjon, multippel lineaer
regresjon (MLR) og partial least squares (PLS) regresjon. Den linegere regresjonsmodellen
brukte sngvannekvivalent, akkumulert nedbgr og gjennomsnittstemperatur som
prediktorer, mens MLR og ogsd PLS inkluderte klimaindekser, hgyde og
havoverflatetemperatur. Modellene ble evaluert ved hjelp av RMSE for ulike
prognosehorisonter. Resultatene viste at enkel lineaer regresjon presterte bedre enn de
mer avanserte metodene i flere av de undersgkte nedbgrfeltene.

Lee (2020) utviklet en statistisk modell for & forutsi manedlig tilsig til Boryeong-
demningen i Sgr-Korea, basert pa 19 ar med historiske data og 13 klimaindekser som
forklaringsvariabler. Studien sammenlignet tre metoder: multippel lineger regresjon,
stgttevektormaskiner® og nevrale nettverk®. Modellene ble trent med laggede prediktorer,
forskjgvet med 3 til 12 maneder, valgt for hver maned basert pa signifikansanalyse og
multikollinearitet. Modellene ble validert med kryssvalidering og vurdert ved hjelp av
korrelasjonskoeffisienten r og relativ prediksjonsfeil S. Resultatene viste at
stgttevektormaskiner og nevrale nettverk ofte presterte best, mens multippel linezer
regresjon ble trukket frem som den mest tolkningsvennlige modellen.

Brunner (2023) benyttet GAM for & estimere sesongmessig reservoarregulering i alpine
nedbgrfelt. De brukte historiske tidsserier fra 74 nedbgrfelti Alpene, med minstti ars data
fra hvert felt. Forklaringsvariablene i GAM-modellen inkluderte temperatur, nedbgr, dag i
aret og isbremassebalanse. Modellen ble trent pa data fra perioder uten

reservoarregulering og brukt til a predikere vannstremning i regulerte perioder.
Modellenes ytelse ble evaluert ved hjelp av flere mal, blant annet NSE, gjennomsnittlig

2 Lagg refererer til forsinkelsen i tid mellom en variabels pavirkning og dens effekt i en modell. For eksempel
kan nedbgr i én maned pavirke vannfgring flere maneder senere (Mohammadi, 2005).

3 NSE er et mal pa modellens prediksjonsevne; 1 er perfekt, 0 er like bra som gjennomsnittet, <0 er darligere
enn gjennomsnittet (Nash, 1970)

4 RMSE maler gjennomsnittlig avvik mellom observerte og predikerte verdier i en modell. Jo lavere RMSE,
desto bedre modellpresisjon (Mendenhall, 2011)

® SVM er en maskinleeringsmetode som brukes for klassifisering og regresjon. Den forsgker & finne den
optimale hyperplanet som skiller data i et hgy-dimensjonalt rom (Nilsen, 2001).

& Nevrale nettverk er en type maskinleeringsmodell inspirert av maten hjernen fungerer pa. De bestéar av lag
med sammenkoblede "noder" (nevroner) som kan leere komplekse mgnstre og relasjoner i data, og brukes
ofte til prediksjon og klassifisering (Tidemann, 2025)



absolutt feil” (MAE) og RMSE. Forfattere konkluderte med at GAM-modellen muliggjer en
mer presis representasjon av reservoardrift i hydrologiske modeller, noe som er viktig for
a skille effekter av klimaendringer fra menneskelig pavirkning.

Til slutt analyserte Ouarda (2018) bruk av GAM og multippel linezer regresjon for regional
lavvannsanalyse i uinstrumenterte nedbarfelt, det vil siomrader uten egne malestasjoner
for hydrologiske data, i Québec. 130 malestasjoner med minst ti &r med data ble
inkludert. Modellene hadde som mal a estimere lavvannskvantiler, som Q7 og Q30, for
sommer- og vinterperioder. Q7 og Q30 refererer til den laveste gjennomsnittlige
vannfaringen over henholdsvis 7 og 30 sammenhengende dager i lgpet av et ar.
Forklaringsvariablene inkluderte giennomsnittlige verdier av nedbgr, temperatur, areal og
jordtype per nedbgrfelt. Backward stepwise selection ble brukt for & redusere antall
prediktorer i begge modelltypene, og leave-one-out-kryssvalidering ble benyttet for
validering. For flere av forklaringsvariablene i GAM ble log-transformasjon anvendt, og
glattede kurver (smooth plots) ble analysert for inferens. Studien konkluderte med at
GAM-modeller bedre kan fange opp de ikke-linesere sammenhengene mellom
hydrologiske og forklarende variabler, mens lineaer regresjon krever en linezer relasjon
som ofte ikke er oppfylt i hydrologiske prosesser.

Studiene viser at bade enkle statistiske modeller som lineaer regresjon og mer avanserte
teknikker som GAM, stottevektormaskiner og nevrale nettverk har sin plass i hydrologisk
modellering. Lineger regresjon presterer ofte godt og er lettest 4 tolke. Dersom en er villig
til & bruke mer innsats pa 4 modellere komplekse sammenhenger, kan GAM gi bedre
resultater, samtidig som metoden tilbyr modeller som er lettere & tolke enn mange
maskinlaeringsmetoder. GAM fremheves spesielt for sin evne til 8 modellere ikke-linezere
relasjoner pa en fleksibel mate.

En oversikt over studier der linezer regresjon og GAM modeller brukes a estimere tilsig for
ervistitabell 1.

7 Et mal pa gjennomsnittlig absolutt avvik mellom observerte og predikerte verdier — lavere MAE
indikerer bedre modellpresisjon (Xia, 2023)



Tabell 1: Anvendelse av lineaer regresjon og GAM i utvalgte studier

approaches

lavvanns-kvantiler
(sommer og vinter)

Forfatter Studienavn Formal med modellen Variabler og Statistisk
prediksjon modell
Mohammadi Comparison of Predikere vartilsig Sngmengde, Lineeer
(2005) Regression, ARIMA basert pa nedbgar, regresjon,
and ANN Models for sngsmelting og temperatur > nevrale
Reservoir Inflow veerforhold vartilsig nettverk,
Forecasting using ARIMA
Snowmelt Equivalent
(a Case study of
Karaj)
Lee (2020) Monthly Reservoir Forutsi manedlig tilsig | 13 klimaindekser Lineeer
Inflow Forecasting for | til reservoarer - manedlig tilsig regresjon,
Dry Period Using support vector
Teleconnection machines,
Indices: A Statistical nevrale
Ensemble Approach nettverk
Mendoza An intercomparison Sammenligne Initiale Lineaer
(2017) of approaches for metoder for hydrologiske regresjon,
improving operational | sesongbaserte forhold og hybridmodeller
seasonal streamflow | avrenningsprognoser | klimavariabler >
forecasts sesongbasert
avrenning
Brunner Spatial variability in Rekonstruere Temperatur, GAM
(2023) Alpine reservoir sesongmessige nedbar, dag i aret,
regulation: deriving reservoaroperasjoner | isbrebalanse >
reservoir operations i alpine omrader differanse mellom
from streamflow observert og
using generalized predikert
additive models stramning fra
reservoar
QOuarda Introduction of the Estimere Fysiske og GAM, lineeer
(2018) GAM model for lavvannskvantileri meteorologiske regresjon,
regional low-flow uinstrumenterte feltparametere andre.
frequency analysis at | nedbarfelt og (bl.a. areal,
ungauged basins and | sammenligne nedbar,
comparison regionaliseringsmeto | temperatur,
with commonly used der jordtype) »




1.4 Avgrensninger

Denne oppgaven er avgrenset til analyse av vannkrafttilsig i fem utvalgte nedbgrfelt i
Norge. Alt datagrunnlag er nasjonalt, og det benyttes ikke lokal eller geografisk
spesialkunnskap i modelleringen. Formalet er & utvikle en statistisk modell som er sa
generell og forklarbar som mulig, og som kan anvendes pa tvers av ulike vassdrag uten
tilpasninger.

Valget av metodikk er bevisst begrenset til generaliserte additive modeller (GAM), som
kombinerer fleksibilitet med hoy grad av tolkbarhet. | motsetning tilmer komplekse og lite
giennomsiktige modeller, gir GAM eksplisitte uttrykk for hvordan hver enkelt prediktor
pavirker responsvariabelen (Wood, 2017). Dette gjar det lettere & etterprgve og forsta
modellen, ogsa for brukere uten spesialisert kunnskap i statistikk eller hydrologi.

Fokuset ligger pa & modellere statistiske sammenhenger mellom veervariabler og tilsig,
uten a benytte detaljerte hydrologiske prosessmodeller eller lokal ekspertise. Malet er &
lage en modell som kan trenes opp pa hvilket som helst vassdrag med meteorologiske
data, og som kan brukes bade til analyse av historiske forhold og til scenario-baserte
prediksjoner under fremtidige klimabetingelser.



2. Teoretisk rammeverk
2.1 Modeller i hydrologi

En hydrologisk modell er definert
som «en forenklet representasjon
av sammenhenger i vannets

kretslap, med den hensikt & forsta,
forutsi og forvalte vannressurser
paen bedre mate» (Bakken, 2021).

-
- ]
utviklet basert pa

laboratorieforsgk (Singh, 2018). . o .
. . .. Figur 1: Klassifsering av hydrologiske modeller
Fysiske laboratoriemodeller, slik (jaiarmizaden, 2012)
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flere hydrologiske modeller

som de som utvikles ved NTNU
HydroCens Vassdragslaboratorium, muliggjgr systematiske studier av hydrologiske
prosesser som avrenning, infiltrasjon og flom under kontrollerte betingelser.

P& 1950-tallet ble regneteknikker som Z-transformasjon, Fourier- og Laplace-
transformasjoner tatt i bruk i modelleringen (Xu, 2002). Fra 1960-tallet fgrte gkt datakraft
til utvikling av nye numeriske og statistiske modeller (Singh, 2018). P4 1990-tallet ble
fokus rettet mot anvendelser innen miljg, naturkatastrofer og klimaendringer (National
Institute of Hydrology, 2017).

En fysisk modell beskriver et reelt system gjennom et annet, forenklet system, slik som
skalerte fysiske modeller ved NTNU HydroCen (RenewHydro, 2025). Analoge modeller
etterligner naturlige prosesser med andre systemer, som elektrisk strgm for & simulere
vannstrgmmer (Xu, 2002). Abstrakte matematiske modeller bruker inputverdier og
ligninger for 8 simulere output som tilsig (Jajarmizadeh, 2012).

Abstrakte modeller kan videre deles inn i deterministiske og stokastiske modeller, der
deterministiske modeller gir prognoser basert pa faste relasjoner, mens stokastiske
modeller lager prediksjoner med innlagt tilfeldighet (Chow, 1988). Ifalge Traverso (2019)
og Ochoa-Tocach (2022) er flere populaere hydrologiske modeller deterministiske, som
Topography-based Hydrological Model (TOPMODEL), Hydrologic Modeling System
(HMS), Water Evaluation and Planning system (WEAP) og Hydrologiska Byrans
Vattenbalansavdelning model (HBV). Andre, som Routing System Model - MINERVE (RS
MINERVE), er stokastiske, mens enkelte kombinerer begge tilnaerminger, slik som Lutz-
Scholz-modellen.



Hydrologiske modeller benyttes til a estimere vannferinger, optimalisere
vannressursforvaltning, forbedre flomvarsling, planlegge infrastrukturtiltak, og analysere
konsekvensene av klimaendringer pa hydrologiske prosesser (Singh, 2018).

Den mest brukte hydrologiske modellen i Norge er Nedbar | Temperatur | [ Evaporasion |
en tilpasset variant av HBV-modellen, som
anvendes blant annet til simulering og prognoser
for vannfgring, flomvarsling og magasinforvaltning
(NVE, 2025a).

3nasmemng
HBV-modellen ble utviklet ved Svenska

Meteorologiska och Hydrologiska Institut i 1972
(Seibert, 2022) og er en abstrakt, deterministisk
modell som  beregner vanntransport og

Inflitrasjon
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avrenning. Modellen benytter 15-30 parametere, output
inkludert sngsmeltingsrate, terskelverdier for -

avrenning, feltets lagringskapasitet for jordvann og

vannbalanse mellom snglag, markvannibakken og

oo . Figur 2: lllustrasjon av HBV-modellen
flomforlgpskarakteristikker(Seibert, 2022). Disse (nVE, 2025a)

parameterne tilpasses feltspesifikke forhold som

arealstarrelse, andel sjg, topografi og klima. Parametrene kalibreres mot historiske data
og verifiseres mot uavhengige datasett (Seibert, 2022). HBV er seerlig godt egnet for
norske forhold p& grunn av modellens evne til & representere sngakkumulering og
shgsmelting, dens relativt lave krav til datatilgang, og dens dokumenterte robusthet
under norske klimaforhold(NVE, 2025a; Seibert, 2022).

Likevel finnes det flere utfordringer knyttet til bruken av modellen. HBV krever
spesifikasjon av parameterverdier for sentrale mekanismer i modellen. Dersom disse
parameterne ikke kalibreres, reduseres modellens forklaringskraft ved prediksjon av
tilsig (Le, 2021). Schjglberg (2001) viste at modellen hadde lavest ytelse i perioder med
flom, og at det kreves kalibrering av opptil 32 parametere for & oppna tilstrekkelig
forklaringskraft. Bruk av forhandsdefinerte eller sdkalte «default»-verdier gir svekket
prediksjons av tilsigsverdier (Le, 2021). Tilsvarende viser Le (2021) at anvendelse av
samme initialparametersett pa tvers av nedbgrsfelt kan fare til suboptimale resultater,
og at feltspesifikke parametere er ngdvendige for god lokal tilpasning. Modellen presterer
dermed best nar den kombineres med hgy grad av kalibreringsarbeid og hydrologisk
kunnskap om de lokale forholdene, men mangelen pa apen kildekode begrenser
mulighetene for transparens (Seibert, 2022).



2.2 Statistisk metode

| denne oppgaven anvendes en statistisk metode for & modellere tilsig. Metoden som
benyttes er generaliserte additive modeller (GAM). Dette kapittelet redegjor for det
teoretiske grunnlaget for metoden.

2.2.1 Generaliserte additive modeller (GAM)

GAM er en fleksibel utvidelse av generaliserte lineaere modeller, utviklet for situasjoner
der forholdet mellom forklaringsvariabler og responsvariabel ikke kan antas a veere
lineeert (Hastie, 1990). | stedet for a spesifisere formen pa sammenhengen pa forhand,
lar GAM dataene bestemme strukturen ved a bruke glatte funksjoner som tilpasses
automatisk (Simpson, 2023). Disse funksjonene formes med sakalte penaliserte spliner,
som gir en balansert modell: fleksibel nok til & fange mgnstre i dataene, men kontrollert
nok til &8 unnga overtilpasning (Wood, 2017).

GAM anses som en modell med middels kompleksitet (Simpson, 2023). Den krever lite
forhandskunnskap om hvordan variabler henger sammen, men gir samtidig tolkbare
resultater. En viktig fordel er at man kan visualisere effekten av hver enkelt
forklaringsvariabel direkte, noe som gjgr modellen velegnet i fagomrader der forstaelse
og forklaring er like viktig som presisjon. Dette gjgr GAM seerlig nyttig i anvendelser som
klima- og miljgforskning, gkologi, hydrologi og medisin (Crawley, 2013; Simpson, 2014;
Simpson, 2022b; Simpson, 2023; Wood, 2017). Sammenlignet med mer komplekse
maskinlaeringsmetoder, som nevrale nettverk eller random forest, har GAM fordelen av 8
tolkbar, apen og etterpravbar (Simpson, 2022a).

En generalisert additiv modell skiller seg fra en lineaer modell ved at en additiv prediktor
erstatter den linezere prediktoren. Den generelle formen for GAM er:

~

p
JEYD =€ =po+ Yy /(%) (
=1

Hvor:

e Y erresponsvariabel

e E[Y]erforventningen u av responsvariablen

e g(-)erlink funksjonen

e ¢ eren additiv prediktor

e f3, er konstantleddet (intercept) som angir forventet verdi avY nar alle Xjer0.

e fi(X;) erenglattfunksjon av forklaringsvariabel X;

P
j=1

(Crawley, 2013; Hastie, 1990; Wood, 2017)

er summen av bidragene fra alle de p forklaringsvariablene.
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En link-funksjon kobler sammen forventningsverdien av responsvariabelen med den
additive strukturen i modellen. Link-funksjonen gjgr det mulig & modellere data som kan
veere ikke normalfordelte eller ikke lineaert avhengige av forklaringsvariablene, modellere
data som har begrensede utfallsrom (som sannsynligheter) og skjevfordelte data
(Egeland, 2024).

Den glatte funksjonen f; kan defineres som en lineaer kombinasjon av k
basisfunksjoner b;; (x):

k
fi(x) = Z Bji bji(x) (2)
i=1

Hvor B;; er smooth-koeffisienten som bestemmer bidraget fra den i-te basisfunksjonen
for variabelen X; (Hastie, 1990; Ouarda, 2018; Wood, 2017). Basisfunksjoner kan f.eks.
veere enkle polynomfunksjoner (Simpson, 2022b). Standart glatte funksjon i Mgcv-pakken
i R studio er thin plate regression splines (Wood, 2025).

Antagelser for GAM

Ifalge Wood (2017) og Wood (2019) gjelder falgende ngkkelantakelser:

o Korrekt spesifisert linkfunksjon som kobler forventningsverdien av
responsvariabelen til prediktorene. Valg av linkfunksjon avhenger av typen
responsvariabel: log-link brukes ofte for positivt skjevfordelte data (f.eks. nedbgar),
logit-link for bineere utfall, og identitetslink nar forholdet forventes 8 vaere lineaert
Korrekt spesifikasjon vurderes gjennom residualanalyse, diagnostiske plott og
sammenligning av modelltilpasning med alternative linker.

e GAM forutsetter at de estimerte funksjonene er glatte og kontinuerlige. Valg av
glattingsparameter og basisdimensjon k i utrykket (2) ma vurderes ngye for &
unnga overtilpasning eller for grov modellstruktur. Dersom k er satt for lavt, kan
det fgre til at viktige mgnstre ikke fanges opp.

e Observasjonene ma veere uavhengige. Ved tidsavhengighet oppstar
autokorrelasjon i residualene og dette ma behandles. Blant metodene som
anvendes er bruken av GAMM (Generalized Additive Mixed Models), utvidelse av
GAM med en korrelasjonsstruktur som modellerer autokorrelasjon i residualene,
for eksempel ved hjelp av en autoregressiv modell (AR), og andre metoder (Clark,
2024; Quebec Centre for Biodiversity Science, 2025; Simpson, 2020). Metoden
som er bruk i denne oppgaven, er beskrevet i kapittel 3.4.

e Forventet konstant varians.
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e Fraveer av concurvity. En utvidelse av multikollinearitet til ikke-lineesere modeller
kalles concurvity — en situasjon der en prediktor kan forklares som en glatt
funksjon av en annen. Hgy concurvity kan gjgre modellresultatene ustabile og
vanskeligere a tolke. | praksis anses concurvity-verdier over 0,8 som hgye og
potensielt problematiske (Kloese, 2022).

Samtidig understreker Clark (2022) at concurvity ofte ma forventes i praktiske
datasett, spesielt nar flere prediktorer naturlig samvarierer. Han papeker at slike
sammenhenger ikke ngdvendigvis farer til skjevhet i estimatene, men kan gke
usikkerheten. Likevel kan man ha tillit til resultatene fra modeller estimert med
mgcv pakken i Rstudio, ettersom selve estimeringsprosedyren er utviklet med
slike utfordringeritankene: “However, the mgcv estimation procedures have been
developed with suchissues in mind, and one can feel fairly confidentin the results
even in the presence of concurvity.” (Clark, 2022). Dette stottes ogsa av Wood
(2008), som viser at glatte funksjoner i mgcv estimeres pa en mate som tar hgyde
for mulige sammenhenger mellom prediktorene.

Modelltilpasning

| en GAM estimeres de glatte funksjonene ved 8 kombinere fleksibel kurvetilpasning med
kontroll for overtilpasning. Dette gjgres ved 8 maksimere en penalisert log-likelihood
L, (Simpson, 2022b).

L, = log(Likelihood) — AW

Likelihood-funksjonen beskriver sannsynligheten for & observere de dataene vifaktisk har
sett, gitt en spesifikk modell og dens parametere (Egeland, 2024). | statistisk modellering
brukes likelihood til & estimere hvilke parameterverdier som gjer de observerte dataene
mest sannsynlige (Mendenhall, 2011).

Smoothfunksjonens kompleksitet, eller «wiggliness» W er:

W= f (O] dx

W tolkes direkte og intuitivt, dette er summen av den totale krumning som funksjonen
har. Jo hgyre W er, jo mer kompleks eller «wiggly» funksjonen er.

For & balansere mellom ngyaktighet mot data (log-likelihood) og jevnhet i funksjonene
(wiggliness), introduseres en glattingsparameter A, der den optimale A skal gi en riktig
balanse mellom modellens tilpasningsevne og glatthet (Ouarda, 2018). | praksis (R-
studio) brukes Restricted Maximum Likelihood Estimation (REML) for & finne den beste
verdien av A (Quebec center for biodiversity science, 2025; Simpson, 2022b).
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| tillegg til glattingsparameteren A som kontrollerer hvor sterkt modellen straffer
krumning, spiller ogsa basisdimensjonen k en viktig rolle i modelltilpasningen.
Parameteren k angir hvor mange basisfunksjoner som brukes til 8 representere hver glatt
funksjon. Et lavt k begrenser modellens evne til & fange opp kompleks struktur i dataene,
mens et hgyt k gir modellen mer fleksibilitet. For & unngd bade undertilpasning og
overtilpasning, anbefales det 8 kombinere et relativt hgyt k med penaliseringsstrategier,
slik at modellen selv kan justere hvor kompleks hver funksjon skal veere (Wood, 2017).

Hvor kompleks en glatt funksjon faktisk blir i modellen, oppsummeres gjennom den
effektive frihetsgraden - EDF (Wood, 2017). Denne verdien gjenspeiler funksjonens
fleksibilitet etter at straffeparametrene er anvendt. En EDFneer 1 tilsvarer en nesten
lineaer sammenheng, mens hgyere edf indikerer mer komplekse mgnstre. Dersom en
glatt funksjon far en EDF neer null, betyr det at modellen i praksis ikke bruker denne
variabelen, fordi den ikke bidrar til & forklare variasjonen i dataene (Wood, 2019).

Inferens

| likhet med lineeer regresjon kan man i generaliserte additive modeller (GAM) vurdere
hvorvidt en forklaringsvariabel har en signifikant effekt pa responsvariabelen. Dette
gjgres gjennom hypotesetesting, hvor falgende hypoteser benyttes:

Hy:B =0 (ingen effekt)
Hy:B # 0 (signifikant effekt)

Her tester man om den estimerte effekten av en gitt variabel awviker signifikant fra null. |
praksis (RStudio) beregnes en p-verdi, som uttrykker sannsynligheten for & observere en
sa ekstrem estimert koeffisient (eller mer ekstrem), gitt at nullhypotesen H, er sann.
Dersom p-verdien er lav (f.eks. < 0,05), forkastes H,, og man konkluderer med at
variabelen har en signifikant innvirkning pa modellen (Mendenhall, 2011).

| R-pakken mgcv returnerer funksjonen summary.gam() automatisk en p-verdi som tester
nullhypotesen om at en forklaringsvariabel, representert ved en tilhgrende glatt
funksjon fj(Xj), ikke har signifikant effekt i modellen. Hvis p-verdien er liten (f.eks. <
0,05), forkastes H, og sier glatte funksjonen fj(Xj) representerer en signifikant
sammenheng mellom forklaringsvariabelen X; og responsen (Wood, 2017).

| tillegg til formelle tester, gir visualisering av glatte-funksjonene verdifull informasjon.
Ifalge Hastie (1990) kan de estimerte glatte funksjonene fra en additiv modell tolkes som
en ikke-lineeer analog til regresjonskoeffisientene i en lineaer modell. | praksis vil smooth-
plott for fj(Xj) med tilhgrende konfidensband gjgre det mulig & vurdere om
funksjonsformen faktisk utviser et systematisk mgnster. Dersom funksjonen er flat og
usikkerhetsbandene inkluderer null over hele omradet, kan det veere grunn til &

ekskludere prediktoren eller modellere den linezert (Wood, 2017).
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Forklaringsevne

Forklaringskraften til en GAM uttrykkes ofte ved en utvidet versjon av R?, kalt "explained
deviance", som maler hvor mye av variasjonen i dataene som forklares av modellen i
forhold til en nullmodell:

D mod
D null

Explained deviance = 1 —

Hvor D,,,q er modellens devians, et mal pa hvor godt den tilpassede modellen stemmer
med opprinnelig data og D,,;; hullmodellens devians, deviansen for en modell som bare
inkluderer en konstant og ingen prediktorer (Wood, 2017).

2.3 Veerparametere og vannkrafttilsig

Dette avsnittet ser neermere pa sammenhengen mellom tilsig (vannfgring inn til
magasiner/kraftverk) og veerparametere temperatur, nedbgr, overflateavrenning,
evaporasjon, sngdybde, vindstyrke og solstraling.

2.3.1 Temperatur

Lufttemperatur pavirker tilsig ved & bestemme om nedbar faller som regn eller sng, og
ved & bestemme hvor fort sngen smelter. Nar temperaturen er under 0 °C, vil nedbgren
komme som sng, lagres og ikke bidra til umiddelbart tilsig. Nar temperaturen stiger over
0°C, starter sngsmeltingen. Luft med temperatur over 0°C bringer varme og er den
viktigste kilden til sngsmelting, da omtrent 65 % av energien som trengs for 8 smelte sng
kommer fra luften (Dokseeter Sivle, 2025b). Rask temperaturgkning om varen farer til
varflommen i sngdekte omrader (Roald, 2013). | kystneere, mildere omrader kan nedbar
falle som regn omvinteren, og hayere vintertemperaturer kan forarsake sngsmelting ogsa
om vinteren. Generelt gir hgyere temperaturer gkt tilsig nar det finnes sng tilgjengelig for
smelting. Nar det derimot ikke er sng, kan hgy temperatur i stedet fare til tarke ved a gke
fordampingen. Effekten av temperatur pa tilsig er vil veere sesongavhengig: om hgsten
kommer det mest regn, om vinteren gir kulde mindre tilsig pga. snglargring, om varen er
varme hovedarsaken til sngsmelteflom, mens om sommeren kan haye temperaturer
redusere tilsig pga. evaporasjon (Mamen, 2025; Skalevag, 2021). Basert pa dette
forventes en positiv sammenheng mellom temperatur og tilsig i perioder med
sngsmelting om varen. P4 sommeren kan hagy temperatur derimot bidra til redusert tilsig
pa grunn av gkt evaporasjon.

2.3.2 Nedbgar

Nedbgr er definert som vann i fast eller flytende form som faller mot jordoverfalten
(Dokseeter Sivle, 2024). Nedbar tilfgrer vann til nedbgrsfeltet og pavirker tilsiget direkte.
Mye nedbgr vil generelt gi hgyere tilsig, mens lengre perioder uten nedbgr pavirker tilsiget
negativt. Det er imidlertid fuktigheten og temperaturen i bakken som avgjgr om nedbgren
pavirker tilsiget direkte. Dersom jordsmonnet er mettet med fuktighet, vil nedbar ga
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direkte til overflateavrenning (se neste avsnitt) og deretter til tilsiget (Engeland, 2016;
Horton, 1933). Om jordsmonnet er tart eller lite fuktig, kan mye nedbar g med a infiltrere
jordsmonnet. Regn pa sng er et fenomen som kan fgre til at bade regnvann og sng
smeltevann samtidig bidrar til gkt tilsig eller flom (Lawrence, 2013; Vickers, 2024).
Ovennevnte mekanismer tilsier at sammenhengen mellom nedbgr og tilsig er ikke
ngdvendigvis linezert. Mengder nedbgr varierer mye i Norge, fra 200 mm/ar enkelte steder
pa Jstlandet til over 4000 mm/ar ved noen omrader pa Vestlandet (Doksaster Sivle,
2024). Det forventes en generelt positiv sammenheng mellom nedbgr og tilsig, men
styrken i sammenhengen vil kunne variere avhengig av jordfuktighet, temperatur og
arstid.

2.3.3 Overflateavrenning

Overflateavrenning er andelen av nedbgr som renner ut i vassdrag (Rosvold, 2024).
Overfateavrenning kan ogsa forekomme nar det er sngsmelting eller regn pa sng (Marks,
2017). Effekten av overflateavrenningen pa tilsiget er direkte, jo mer overflateavrenning,
jo starre vannmasser vil ende opp som tilsig. Hvor raskt overflateavrenningen nar tilsiget
vil veere avhengig av starrelsen pa nedbgrsfeltet (Saloranta, 2011). Urbanisering og starre
andel avomrader med tette flater fgrer til mer overflateavrenning (Dalen, 2016; Seelthun,
2021). Overflateavrenningen i Norge varierer betydelig med geografiske og klimatiske
forhold, med over 3000 mm/ar per kvadratmeter pa Vestlandet og under 500 mm/ar per
kvadratmeter pa Finnmarksvidda og deler av @stlandet (Beldring, 2022). Ifglge NVE er
korrekte verdier for overflateavrenning viktige og ngdvendige for beregning av
giennomsnittlig tilsig i et punkt i et vassdrag (Beldring, 2022). Det forventes en sterk og
direkte positiv sammenheng mellom overflateavrenning og tilsig, der hgy avrenning raskt
bidrar til gkte vannfgringer i vassdragene.

2.3.4 Evaporasjon

Evaporasjon eller fordamping oppstar nar vannmolekyler gar fra veeskefase til gassfase.
Fordamping kan enten oppsta pa vannoverflater, bakken eller i planter (transpirasjon).
Nedbgr som ikke blir tilavrenning, kan enten lagres i jordmonnet, sng, is, vegetasjon eller
fordampe (Rosvold, 2024). Fordamping, som er en faseovergang, krever store
energimengder. Pa grunn av relativt lave lufttemperaturer og begrenset tilgjengelig
stralingsenergi, forblir fordampningen moderat gjennom hele aret og er lavest i de
omradene som mottar mest nedbgr (Beldring, 2022). Det er store variasjoner i hvor mye
av nedbgren fordamper i Norge, med ca. 50% i sgrlige deler pa @stlandet og kun 10% i
hgyfjellsomrader pa Vestlandet (Beldring, 2022). Blant faktorene som pavirker
evaporasjon sterkest er temperatur og solstraling, dette gir mest fordamping pa
sommerhalvaret og minst om vinteren. Dette bidrar til at flere vassdrag far sin laveste
vannfgring pa sensommeren (Halleraker, 2021). Faktisk forventes gkt evapotranspirasjon
i et varmere klima & gi lengre sommertarkeperioder med lavt tilsig (NVE, 2017). Vind kan
ogsa bidra til gkt fordamping, da vind transporterer fuktig luft bort fra fordampningskilden
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og erstatter den med tarrere luft (Shuttleworth, 2007). Sterk vind over en vat overflate kan
dermed gke vanntapet betydelig sammenlignet med stille veer. Samlet sett fgrer
fordampningen til redusert tilsig under varme og tarre forhold, denne effekten er sterkest
om sommeren.

2.3.5 Sngdybde

Sng utgjer en tredjedel av nedbgr i Norge og utgjor et viktig bidrag til vannet i
kraftmagasinene (NVE, 2023). Dersom temperaturen er under 0 °C vil nedbgr lagres som
sng inntil sngsmelting starter. Mengden sng i et nedbarfelt avgjer hvor mye vann som
potensielt kan komme som tilsig i smelteperioden. P4 denne maten virker sng som en
buffer, om vinteren holdes tilsiget nede og om varen tesmmes bufferen og tilsiget aker.
Indre og nordgstre deler av Norge er preget av sngsmeltingsflom og vinterlavvann pa
grunn av sngakkumulasjon (Halleraker, 2021). Mens tilsiget i norske vassdrag er generelt
stort under perioder med mye nedbgr om hgsten, er tilsiget spesielt preget av stor
sngsmelting om varen (Holmgvist, 2013). Faktorer som bidrar mest til sngsmelting er
varm luft, forskjellen mellom kortbglget straling fra sola og langbglget straling fra
jordoverflaten og nar vanndamp i lufta kondenseres til vann pa sngen (Doksaeter Sivle,
2025b). Vind pavirker ogsa sngsmelting. Dette skjer spesielt pa Vestlandet der det
kommer mild og fuktig luft inn fra havet i hele vinteren, og de stgrste smelteflommene
forekommer ofte i slikt veer (Doksaeter Sivle, 2025b). Fra vannkraftperspektiv anses sng
som et stort energilager, og det er dermed viktig & ha informasjon om sngmengder med
hensyn pa planlegging av vannkraftproduksjon, spesielt i ar med lite sng (NVE, 2023).
Dessuten kan sngsublimering oppsta, der fast stoff gar over til gass/damp. Pettersen
(2025) pastar at en stor del av sngen forsvinner, mens det pagaende prosjektet SnowSub
forsgker & komme frem til den faktiske mengden av «tapt sne» (Silantyeva, 2022). For
estimering av tilsiget ansees det som viktig & inkludere tilgjengelig data om sng
(Magnusson, 2020). En positivsammenheng mellom sngdybde og varens tilsig forventes,
siden stgrre sngmengder gir mer vann tilgjengelig for smelting. Lav sngdybde vil kunne
fore til redusert varflom.

2.3.6 Vindstyrke

Vind i seg selv styrer ikke tilsiget, men kan fortsatt pavirke tilsigsdannende prosesser
indirekte. For det fgrste er nedbgrfordelingen naer knyttet til vindforhold og topografi
(Mamen, 2025). Norges beliggenhet i vestavindsbeltet innebeerer at fuktige, maritime
luftmasser jevnlig transporteres inn fra Atlanterhavet mot kysten. Nar disse luftmassene
meater fijellomradene tvinges de til veeroppstigning og kondenseres, noe som gir hgy
nedbar langs vestvendte fjellsider. @st for fjellene oppstar en regnskyggeeffekt, hvor
nedbgren reduseres betydelig og luften forblir relativt tgrr (Mamen, 2025). For det andre
gker vind fordampningen og nar det bldser vilvanndamp transporteres bort fra overflater.
Dermed kan vind pa varme og tgrre dager bidra til & terke ut landskapet, gke
evaporasjonsraten som igjen vil redusere tilsig (Davarzani, 2013). Pa den andre siden kan
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vind medbringe mild og fuktig luft fra havet, noe som igjen vil gkt nedbgr i form av regn og
fare til sngsmelting. | tillegg kan fenomen som vinddrevet smelting av flekkvis sngdekke
oppsta (van der Valk, 2022). Dette skjer i fiellregioner med store horisontale forskjeller i
temperaturer og varmeflukser, der vind bidrar til at disse forskjellene driver adveksjon?®
av latent varme fra sngfrie til sngflekkene omrader (van der Valk, 2022). Vind forventes
derfor & ha en indirekte pavirkning pa tilsiget gjennom effekter pa evaporasjon, nedbgr og
shgsmelting.

2.3.7 Solstraling

Solstraling pavirker ikke tilsiget direkte, men styrer flere av de viktige tilsigdannende
prosesser. 35% av energien som fgrer til sngsmelting i Norge er solstraling (Doksaeter
Sivle, 2025b). P4 denne maten er solstraling positivt korrelert med tilsiget i perioder med
sngsmelting. Solstraling bidrar ogsa til fordamping, bade fra fysiske objekter og levende
biologisk materiale (UiO, 2019). Dersom det er nok tilfart energi og vind som kan frakte
bort fuktig luft fra overflater, vil overflater ha en hgyere evaporasjonspotensiale (Ebnes,
2019). Ifglge (Fassnacht, 2021) mesteparten av fordampningen skje fra overflaten av
innsjger, i jordsmonnet, nar sngen smelter og nar vannet renner over steiner eller andre
overflater, slik at solstraling blir negativt korrelert med tilsiget. Dersom temperaturen og
fuktigheten er lav nok og det tilfgres tilstrekkelig energi fra solstraling, kan sngen
sublimere (Fassnacht, 2021). Dette vil igjen fare til tapt potensialet for tilsiget. Dessuten
har solstraling bade daglig og sesongvariasjon. Det tilfgres ingen solstraling om natta og
ingen solstraling pa vinterhalvaret nord for den nordlige polarsirkelen. Sammenlagt vil
solstraling vise positiv korrelasjon med tilsiget i sngrike varperioder eller negativ
korrelasjon med tilsiget i sngfrie, tarre og varme perioder (Halleraker, 2021).

Etter giennomgangen av hver enkelt veerparameter, er det hensiktsmessig a oppsummere
den forventede retningen og naturen pa sammenhengen mellom tilsig og hver
forklaringsvariabel. Tabell 2 viser hvilken korrelasjon som er forventet — positiv, negativ,
tidsavhengig eller todelt — og gir en kort forklaring basert pa hydrologiske prosesser og
sesongmessige variasjoner.

8 Adveksjon er en betegnelse for horisontal transport av luft og enkelte stgrrelser som temperatur eller
fuktighet (Dokseeter Sivle, 2025a)
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Tabell 2: Veerparametere og deres antatte effekt pa tilsig

Veaerparameter Antatt korrelasjon Forklaring
med tilsig

Temperatur Bade positiv og negativ | @ker tilsig ved sngsmelting om varen;
reduserer det i tarre, sngfrie perioder
pga. gkt fordamping

Nedbar Positiv Mer nedbgr gir gkt tilsig, men effekten
avhenger av jordfuktighet, temperatur
og arstid

Overflateavrenning | Positiv @kt avrenning ferer direkte til hgyere
tilsig, wuavhengig av form (regn,
smeltevann)

Evaporasjon Negativ Evaporasjon reduserer tilsig ved
vanntap fra systemet, seerlig under
varme og tgrre sommerforhold.

Sngdybde Tidsavhengig Hegy sngdybde indikerer potensielt
hgyere tilsig ved smelting, men i selve
smelteperioden vil gkt tilsig
sammenfalle med synkende sngdybde

Vindstyrke Bade positiv og negativ | Kan gke nedbgr og sngsmelting, men

ogsa fordamping; nettoeffekt avhenger
av veerforhold og sesong

Solstraling

Bade positiv og negativ

Dker bade sngsmelting og evaporasjon;
effekten varierer med sngatilgjengelighet
og arstid
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3. Metode
3.1 Datagrunnlag

Tildenne oppgaven ble det tildelt datamaterialet for Norge og Europa. Datamaterialet kan
deles itre hovedkategorier.

1. Historiske tilsigsprofiler for tilsiget [m3/s] til vannkraftsystemer.
2. Veerdata bestaende av:

e Temperatur [Kelvin]

e Nedbgr [mikrometer]

e Evaporasjon [mikrometer]

e Sngdybde [millimeter vannsgayle]

e Overflateavrenning [mikrometer]
3. Vindstyrke [m/s] og solstraling [W/m?]

Historiske tilsigsprofiler er levert av NVE, omfatter 85 malestasjoner og beskriver malte
tilsigsverdier til det norske vannkraftsystemet (NVE, 2024) . Data i tidsseriene er en
blanding av ekte malinger og observasjonsbrudd hvor seriene er komplimentert ved bruk
av HBV-modeller (NVE, 2024).

Veaerdata er for de samme geografiske omradene som malestasjonene og kommer fra
ECMWEF Reanalysis v5 (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, 2025a).
Dette ertype reanalyse data der historiske satellittobservasjoner og vaerstasjonsmalinger
i kombinasjon med veermodeller er brukt for & lage estimerte verdier for veerdata
(European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, 2025a; Meteoblue, 2025).
ECMWEF, eller European Centre for Medium-Range Weather Forecasts er «et
forskningsinstitutt som produserer og formidler numeriske veermeldinger» for deres 35
medlemsland (European Centre for Medium-Range Weather Forecasts, 2025b).

Vind- og soldata og er output fra modellen CoreRES (Correlations in renewable energy
sources ) ved Danmarks Tekniske Universitet (DTU, 2024). CoreRES brukes for & simulere
vind- og solgenereringstidsserier med hovedbruken for integrasjon av vind- og
solsystemer (Wind, 2025). Vind verdier er basert pa ERA5 og Global Wind Atlas, solverdier
er basert pa ERA5 (Koivisto, 2025). Soldata er avtypen Global Horizontal Irradiance (GHI),
definert som summen av direkte straling, spredt straling og reflektert straling (Messenger,
2010).
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3.2 Sammenstilling av data

Formalet med sammenstillingen er ha en konsekvent filstruktur i dataene som gjgr det
mulig & utfere beskrivende statistikk og videre modellering. Dette kapittelet viser en
neéermere undersgkelse av tilgjengelig data og metoden for sammenstillingen.

Utgangspunktet for undersokelsen er filer med tilsigsdata for de 85 stasjoner, 5 vaerdata
filer for stasjonene, en vinddata- og en soldatafil for hele Norden. Hovedegenskapene for
datamaterialet er presentert i tabell 2.

Tabell 3: Datastruktur

Datasett | Periode Malefrekvens | Georeferanse | NA/ugyldige data
Tilsig 1958.01.01, Per dggn Stasjonsnavn Verdier f.o.m.
2022.12.31 2022.11.01 er -
9999 m3/s
Veerdata 1980.01.01, Per time Stasjonsnavn Negative verdier for
2022.12.31 nedbgr og avrenning
Vind 1980.01.01, Per time Kommune Ingen
2021.12.31 nummer
Sol 1980.01.01, Per time Kommune Ingen
2021.12.31 nummer

Kun tilsigsfiler har ugyldige data. Prinsipielle ulikheter omfatter en mye lengre tidsperiode
for malt tilsig kontra andre data, malefreksvensen til tilsiget kontra alle andre data og
georeferanse for tilsiget og veerdata kontra vind og sol data. Det ma ogsa nevnes at antallet
norske kommuner for vinddata er 354 og er 355 for soldata.

For a lage en datasettstruktur sa konsekvent som mulig, ble det bestemt a fjerne ugyldige
data for tilsiget, bruke felles malefrekvens per dggn og samkjgre kommunenummer for
vind- og soldata mot kommunenavn for malestasjoner. Antall ar i tidsserien skal vaere lang
nok for & unnga «sampling errors», noe som betyr at vi kun ser pa en del og ikke hele
populasjonen (Sarndal, 1992) . Troccoli (2007) anbefaler & bruke minst 30 ar med
tidsseriedata for klimamodeller. Av den grunn ble det bestemt & bruke perioden 1980-
2020.

Nedbgr, evaporasjon og overflateavrenning er masseflyt prosesser der volumet
aggregeres over dggnet. Temperatur og sngdybden behandles ofte som gjennomsnitt av
malinger (Kjellstrém, 2010; Lussana, 2021; Saloranta, 2018). Dermed ble fglgende mate
brukt for 8 aggregere data: temperatur og sngdybde — gjiennomsnitt; nedbar, evaporasjon
og overflateavrenning — sum over dggnet.

Ved & aggregere timebaserte vaerdata til degnverdier glattes naturlige variasjoner pa
kortere tidsskala ut, noe som kan fagre til tap av viktig informasjon om raske endringer i
veerforholdene (Maraun, 2010). Dette kan ha betydning for analyser av hydrologiske
prosesser som er fglsomme for slike endringer. Videre kan dggnaggregert data fortsatt
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veere preget av tidsmessig avhengighet mellom observasjonene, siden timeverdiene i
utgangspunktet ofte er korrelerte. Dette innebeerer at variansen i dggnverdiene kan avvike
fra det man forventer dersom observasjonene var uavhengige, noe som krever forsiktig
tolkning av analyseresultatene (Wilks, 2006).

Datasettets klargjgring ble gjennomfgrt RStudio og bestar av fire hovedsteg, som illustrert
i Figur 3. Farst ble tilsigsdata forberedt ved & fijerne ungdvendige metadata, ugyldige
verdier og irrelevante ar. Negative verdier for nedbgr og avrenning ble gjort om til 0.
Deretter ble veerdata bearbeidet ved a fjerne unadvendige ar og aggregere timebaserte
malinger til degnverdier for & sikre konsistens i malefrekvens. | neste steg ble tilsigsdata
og veerdata sammenstilt og lagret i nye filer. Til slutt ble vind- og solverdier koblet til det
sammenstilte datasettet for & produsere endelige analysefiler. Denne prosessen farer til
et helhetlig og konsistent datagrunnlag for videre arbeid. Koden er lagt ut til GitHub -
https://github.com/geekaycee/Masteroppgave.

Kode 1:
Fjern metadata,
ugyldige verdier

og ungdvendige &r i

tilsigsdata

Kode 2:

Fjern unedvendige ar

og aggreger veerdata
fra timer til degn

Kode 3:
Sammenstill tilsigs-

og veerdata,
lag nye filer

Kode 4:
Legg til vind- og solverdier
til data fra Kode 3
og lag sluttfiler

Figur 3: Flytdiagram av datasammenstilling

3.3 Valg av studieomrade

Datasettet som er benytteti denne masteroppgaven bestar blant annet av nedbgrsfeltene
oppstregms for 85 malestasjoner. Pa grunn av problemstillingens omfang er det ikke mulig
a bruke alle disse nedbgrsfeltene. Derfor er det ngdvendig & gjennomfare en seleksjon av
nedbgarsfeltene. Kriteriene bak er beskrevet under.
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Siden det ikke er mulig & modellere alle omrader, er det viktig & fokusere pa et
representativt utvalg. For & identifisere dette utvalget ble det fgrst gjennomfart en
vurdering av tidseriedataene, med fokus pa om malestasjonene er pavirket av regulerte
oppstreamsmagasiner. Dersom nedbgrsfeltet til en malestasjon pavirkes av menneskelig
aktivitet, som vassdragsreguleringer, vil tidsseriedataene ikke ngdvendigvis reflektere en
naturlig sammenheng mellom tilsig og veerdata. For 8 undersgke reguleringsstatus for de
aktuelle malestasjonene ble NVE Sildre benyttet.

Datakvaliteten i tidsseriene kan vaere pavirket av flere faktorer (Fleig, 2013). Blant de
potensielle feilkildene er maleusikkerhet, variasjoner som felge av utskifting av
instrumenter, flytting av malestasjoner og endringer i omgivelsene rundt malepunktet
(Fleig, 2013). Dersom datakvaliteten reduseres, kan det oppsta inhomogeniteter i data.
Dersom variabiliteten i data delvis forklares av inhomogeniteter, vil en statistisk modell
oppfatte variabiliteten som ekte (Troccoli 2007). NVE har utarbeidet en oversikt over
malestasjoner som bl.a. oppfyller krav om datakvalitet i tidsseriene for bruk klimastudier
(Fleig 2013). Studien til Fleig ble ogsd brukt som et kriterium for valg av
stasjoner/nedbarsfelt.

Av hensyn til modellanvendelse, validering og representativitet, er det ogsa vaere viktig a
velge stasjoner som hgrer til ulike hydrologiske regimer i Norge. En klassifiseringsmetode
innebeerer fem ulike regimer presentert i Tabell 4 (Gottschalk 1979).

Tabell 4: Hydrologiske regimer i Norge

Hydrologisk regime Geografisk omrade

H.L, Fjellregime Indre og nordgstre deler

H.L, Innlands regime Fjordomrader sgr for Troms
H,L./HsL, Overgangs regime Sor-@stlandet

H,Ls Baltisk regime Deler av Mgre-Trgndelag

HslLs Atlantisk regime Ytre kystomrader sar for Lofoten

Denne klassifiseringen er basert pa hvordan flomperioder (H) og lavvanperioder (L)
oppstar. Indeksene for flomperioder viser til sngsmeltingsflom (1), overgangstype - til
sekundeer regnflom (2) og regnflom (3). Indeksene for lavvanperioder viser til
vinterlavvann pa grunn av sngakkumulasjon (1), overgangstype - de to laveste
manedsavlap tilharer forskjellige arstider, typisk februar og juli (2) og sommerlavvann pa
grunn av hgy fordampning og/eller lite nedbgr (3) (Gottschalk 1979).

3.3 Beskrivende statistikk

For & fa en oversikt over datasettets struktur og sentrale egenskaper ble det giennomfart
en beskrivende statistisk analyse av de inkluderte variablene: tilsig, temperatur, nedbgar,
overflateavrenning, sngdybde, solstraling, evaporasjon og vindstyrke. Formalet med
analysen er & identifisere grunnleggende karakteristika ved variablene som kan ha
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betydning for videre modellutvikling, herunder vurdering av behov for transformasjon,
variabelseleksjon og tilpasning av modeller.

3.3.1 Sentrale mal

For hver variabel ble fglgende statistiske mal beregnet: gjennomsnitt, median,
standardawvik, koeffisient av variasjon (CV), skjevhet (skewness) og kurtose.
Gjennomsnittet, median og standardavviket gir informasjon om sentraltendens og
spredning i dataene, mens CV muliggjer sammenligning av variabilitet pa tvers av
variabler med ulike enheter eller skalaer (Mendenhall, 2011). Skjevhet indikerer om
fordelingen er symmetrisk eller om det foreligger en systematisk skjevhet mot hgyere
eller lavere verdier (Mendenhall, 2011). Kurtose beskriver spisshetenifordelingen, og kan
gi indikasjoner pa tilstedevaerelse av uteliggere (National Institute of Standarts and
Technology, 2025).

Matematiske definisjoner er fra Mendenhall (2011) og National Institute of Standarts and
Technology (2025):

n
1
Gjennomsnitt = x = ZZ X;
i=1

1
Median = hvis n er odde = X(nTﬂ), hvis n er partall = > (x(%) + x(%ﬂ))

n
1
Standardavvik = s = mZ(xi — X)?
i=1

Koeffisient av variasjon (CV) =

KRl «©

n 3

) 1 X; — X
Skjevhet = —z ( )
n s

i=1

Xi — X 4
Kurtose =
S

n
i=1

SE
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Hvor:

e Xx; erobservasjon i i datasettet

e X er gjennomsnittet av alle observasjoner
e nerantall observasjoneri datasettet

e s erstandardavviket til datasettet

o X(n_-l-l) er midtverdien narn er odde
2

o x(g) er farste midtverdi nar n er partall
2

(] x(z

) andre midtverdi nar n er partall
2

+1

3.3.2 Korrelasjonsmatrise

For & undersgke samvariasjon mellom de uavhengige variablene ble det giennomfart en
korrelasjonsanalyse. Korrelasjon maler styrken og retningen pa sammenhengen mellom
to variabler (Mendenhall, 2011). Tradisjonelt benyttes Pearsons produkt-moment
korrelasjonskoeffisient for & male lineser sammenheng mellom variablene X og Y er
definert som:

=1 — )i — ¥)
(n — Dsysy

hvorx; og y; er observasjonene, X og y er gjennomsnittene, og sy 0g sy er
standardavvikene til henholdsvis X og Y.

Ettersom forholdet mellom variablene i datasettet ikke ngdvendigvis er lineeert, ble
Spearman’s rangkorrelasjonskoeffisient p benyttet som et alternativt mal. Spearman-
korrelasjon maler graden av monotont forhold mellom to variabler basert pa
rangeringene av observasjonene, og er definert som:

6y d?

Y S

hvor d; er forskjellen mellom rangene til observasjon i i de to variablene, og n er antall
observasjoner.

Korrelasjonsanalysen gir et tidlig grunnlag for vurdering av multikollinearitet og for 3
informere valg av forklaringsvariabler i videre modellutvikling (Mendenhall, 2011).

3.3.3 Tidsseriegrafer

Tidsseriegrafer ble produsert for & undersgke sesongmgnstre, langsiktige trender og
andre karakteristiske trekk ved tilsiget. Slike grafer viser hvordan tilsiget varierer over tid,
hvor tid (for eksempel ar eller maned) er plottet langs x-aksen og tilsigsverdiene langs y-
aksen.
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En tidsseriegraf kan avdekke periodiske svingninger, langsiktige skift i niva,
korttidsvariasjoner og ekstreme hendelser som flommer eller perioder med unormalt lavt
tilsig (Frei, 2015). Slike trekk gir en visuellindikasjon pa strukturer i dataene som kan veere
relevante ved valg av modelleringsstrategi.

3.4 Strategi for modellutvikling

For utviklingen av prediksjonsmodeller vurderes det om prediktorvariablene bgr
transformeres basert pa resultatene fra kapittel 4.2 "Beskrivende statistikk".
Transformasjoner, som log-transformasjon, kvadratrot eller standardisering, kan veere
ngdvendige for & redusere skjevheter og forbedre modellytelse (Mendenhall, 2011;
Wood, 2017).

Ifalge (Wood, 2011) bgr ikke stepwise-seleksjon brukes, da den kan gi ustabile modeller,
seerlig ndr sammenhengen mellom variabler og respons er ikke-lineaer. | stedet lar
modellen selv fijerne irrelevante ledd ved hjelp av innebygde straffeparametre. Dette gjar
det mulig & nedjustere eller fijerne glatte funksjoner automatisk, uten behov for manuell
fijerning. Estimeringen skjer med method = REML i Rstudio, som gir stabile valg av
glattingsgrad. Variabler som tilordnes sveert lav EDF har liten innflytelse i modellen.
Dersomingen variabler fiernes giennom denne prosessen, foretas en vurdering beskrevet
i Vedlegg C.

For den aktuelle sluttmodellen er det hensiktsmessig & inkludere bade
sesongkomponent og langtidskomponent for & fange opp ulike typer tidsvariasjon i
tilsiget. Sesongvariasjoner modelleres ved & inkludere en glattet funksjon av arets dag
slik det anbefales av Simpson (2014). Denne representasjonen sikrer kontinuitet mellom
arets slutt og start, og gjgr det mulig &8 modellere arssykliske magnstre som sngsmelting
og sommertgrke pa en fleksibel mate. | tillegg inkluderes en langsiktig trendkomponent
som gjegr det mulig & fange opp gradvise endringer over hele dataserien, slik som
klimaeffekter eller endringer i hydrologisk regime. Kombinasjonen av disse to leddene gir
modellen evne til & skille mellom midlertidige, sykliske svingninger og mer permanente
utviklingstrekk i datasettet.

For & handtere autokorrelasjon i residualene, som ofte oppstar i tidsseriedata ifalge
Mendenhall (2011), benyttes en hybridtilneerming der residualene fra GAM-modellen
modelleres videre ved hjelp av en ARIMA-modell. Denne strategien er inspirert av
fremgangsmaten presentert av Clark (2024). Utgangspunktet er en GAM modell. Fra
denne modellen trekkes residualene ut og det estimeres en ARIMA-modell for 8 beskrive
tidsavhengigheten i residualserien. Prediksjonene fra GAM- og ARIMA-modellene
kombineres ved & summere de estimerte verdiene, noe som gir en samlet hybridmodell
som tar hensyn bade til ikke-linesere sammenhenger og autokorrelasjon i dataene (Clark,
2024). Nar hybridprediksjonen er pa log-skala og skal tilbake til vanlig skala, ma det gjgres
en bias-korreksjon (More, 2022). Dette gjores ved & legge til halvparten av

24



residualvariansen (MSE) fgr man tar den naturlige eksponentialfunksjonen (exp) av
resultatet — altsa «eksponentierer» det.

3.5 Modelldiagnostikk

For bade lineaer regresjon og GAM utgjer residualanalyse et sentralt verktay for
modelldiagnostikk (Mendenhall, 2011; Wood, 2019). Residualene, definert som
forskjellen mellom observerte og predikerte verdier e; = y; — ¥, anvendes for & vurdere
hvorvidt de grunnleggende forutsetningene for modellene er tilfredsstilt.

Folgende aspekter ble undersgkt:

e Lineeeritet: Residualene bgr ikke vise systematiske manstre nar de plottes mot
predikerte verdier eller uavhengige variabler. Fraveer av mgnstre tyder pa at
modellen pa en tilfredsstillende mate beskriver sammenhengen i dataene
(Mendenhall, 2011).

« Homoskedastisitet: Variansen til residualene bgr veere konstant pa tvers av alle
nivder av de predikerte verdiene. @kende eller avtakende spredning antyder
heteroskedastisitet, som kan indikere modellmisspesifikasjon(Mendenhall,
2011).

e Normalfordeling: Residualenes normalitet ble vurdert ved hjelp av normalt
sannsynlighetsplott (Q-Q-plott). Dersom punktene fglger en rett linje, tyder dette
pa normalfordelte residualer, mens systematiske avvik antyder skjevfordeling
eller uteliggere (Mendenhall, 2011).

o Uavhengighet: For tidsserier undersgkes residualene for autokorrelasjon,
eksempelvis ved bruk av autokorrelasjonsfunksjonen (ACF). | et ACF-plott
forventes det at alle autokorrelasjoner ligger innenfor konfidensgrensene rundt
null dersom residualene er uavhengige. Signifikante autokorrelasjoner pavises
dersom flere av verdiene overskrider disse grensene, noe som indikerer brudd pa
antakelsen om uavhengighet (Mendenhall, 2011).

Disse residualundersgkelsene ble gjennomfegrt i RStudio ved bruk av funksjonene
plot(model) og acf(residuals(model)).

For generaliserte additive modeller (GAM) anbefaler Wood (2019) at basisdimensjonenk,
altsa antall basisfunksjoner som tillates for hvert glatte ledd, vurderes ngye. Dersom k
settes for lavt, kan modellen mangle fleksibilitet til & fange opp viktige mgnstre i dataene,
noe som kan fare til systematiske avvik og redusert forklaringskraft. P4 den annen side
kan et hgyt k fare til overtilpasning dersom ikke tilstrekkelig straff benyttes. | denne
studien ble det derfor valgt a sette k relativt hgyt, kombinert med bruk av penaliserte
glatte funksjoner og select = TRUE i R-pakken mgcv, slik at modellen selv kan regulere
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kompleksiteten giennom straffeparametre (Wood, 2011). For & kontrollere at valgt k ikke
var for lavt, ble funksjonen gam.check() i mgcv benyttet.

Videre bgr modellen undersgkes for concurvity, som er en generalisering av
multikollinearitet til ikke-linesere sammenhenger (Wood, 2019). Hgy concurvity
innebaerer at en glattingsfunksjon i modellen i stor grad kan forklares som en funksjon av
én eller flere andre glattingsfunksjoner. Concurvity ble produsert ved bruk av funksjonen
mgcv::concurvity() i R, som gir mal pa graden av avhengighet mellom prediktorene.

Etter at modellen er estimert, vurderes betydningen av hver enkelt forklaringsvariabel ved
hjelp av en helhetlig tilnaerming som kombinerer informasjonskilder: visualisering av
glatte funksjoner, EDF, concurvity og beskrivende statistikk.

Smooth-plottene viser de estimerte glatte funksjonene for hver prediktor og gir en visuell
fremstilling av deres effekt pa responsvariabelen. En glatt funksjon som avviker tydelig fra
null og har smale konfidensintervall, tolkes som en prediktor som pavirker tilsiget i
modellen.

EDF gir et mal pa hvor kompleks den estimerte funksjonen er. En EDF naer null tyder pa at
modellen i praksis har fjernet funksjonen, mens en edf neer 1 tilsvarer en nesten lineser
sammenheng. Hayere verdier antyder at modellen har benyttet starre fleksibilitet for &
fange opp ikke-linesere mgnstre (Wood, 2017).

3.6 Validering

For & vurdere modellens evne til & predikere vannkrafttilsig over tid ble det benyttet
rolling-origin validering, en metode som bygger pa prinsippet om temporal blocking
(Roberts, 2017). Temporal blocking innebaerer at datasettet deles inni sammenhengende
tidsblokker, slik at modellens ytelse evalueres pa observasjoner i et pafglgende ar der
ingen informasjon om veerdata foreligger.

| stedet for én enkelt inndeling i trenings- og testsett, som ved vanlig train/test splitting,
estimeres modellen gjentatte ganger med et gradvis utvidet treningssett. For hvert ar i
testperioden (2011-2020) ble modellen trent pa alle tilgjengelige observasjoner frem til
og med aret fgr, og deretter brukt til & predikere tilsiget i det pafslgende aret. Denne
formen for evaluering — ofte kalt rolling-origin recalibration — ble tidlig anbefalt av
Tashman (2000), som pekte pa at metoden gir mer palitelige feilestimater enn
tradisjonelle faste testoppsett, seerlig nar dataserien kan inneholde uteliggere eller
strukturelle endringer.

Denne tilnaermingen gir hoy validitet og en mer realistisk vurdering av modellens ytelse i.
Samtidig unngdr man svakhetene ved tradisjonell kryssvalidering, som antar at
observasjoner er uavhengige og identisk fordelte — en forutsetning som sjeldent gjelder
for tidsseriedata (Bergmeir, 2012). Flere nyere arbeider anbefaler rolling-origin fremfor
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tilfeldig datadeling ved modelltesting for tidsserier (Athanasopoulos, 2018; Roberts,
2017).

3.7 Ytelsesmaling

Modellens ytelse ble vurdert basert pa kvantitative kriterier, herunder Root Mean Square
Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE) og Akaike Information Criterion (AIC). | tillegg
ble predikerte verdier plottet mot observerte verdier for & gi en visuell vurdering av
modellens prediksjonsevne.

Den estimerte standardfeilen for feilleddet, ofte betegnet som s, representerer et mal pa
hvor mye de observerte verdiene i giennomsnitt avviker fra modellens predikerte verdier.
En lav standardfeil indikerer at modellen har hgy forklaringskraft og gir en god tilpasning
til datasettet. Nar antallet observasjoner er stort, slik tilfellet er i denne analysen, vil s
veere tilnaermet lik RMSE (Root Mean Square Error) (Mendenhall, 2011).

n
1
RMSE= |~ (3 = 9))?
i=1

Hvor:

e v erobservertverdi
e ¥, erpredikert verdi
e nerantall observasjoner.

Mean Absolute Error (MAE) maler den gjennomsnittlige absolutte feilen mellom de
observerte verdiene og de prekiterte verdiene (Xia, 2023).

n
1
MAE = — =7
nzlyl yil
=1

Hvor:

e v erobservertverdi
e ¥, erpredikert verdi
e nerantall observasjoner.

Som en del av ytelsesmalingen ble det utarbeidet tidsseriegrafer der observerte og
predikerte verdier ble plottet med tilsig pa y-aksen og dato pa x-aksen, for enkeltar spredt
giennom hele dataserien. Denne fremstillingen gir en praktisk vurdering av modellens
evne til 8 fange sesongvariasjoner og ekstreme hendelser.
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3.8 Prediksjonsytelse mot HBV

Dette avsnittet omhandler en sammenlignhende analyse av prediksjonsytelsen til den
statistiske modellen og HBV-modellen. Ettersom det for enkelte historiske perioder ikke
foreligger observerte tilsig, men kun HBV-prediksjoner, giennomfgres sammenligningen
mellom modellene i disse periodene. Formalet er & undersgke hvorvidt den statistiske
modellen gir tilsvarende resultater som HBV-modellen under sammenlignbare
klimatiske og hydrologiske forhold.

3.8.1 Datasett og avgrensning

Sammenligningen mellom den statistiske modellen og HBV-modellen utfgres for
malestasjonen Sogne. Her foreligger malte vannfgringsdata for perioden 01.01.1980-
09.02.1992, og HBV-modellerte vannfgringsdata for perioden 10.02.1992-31.12.1999.
Denne avgrensningen muliggjer en sammenligning i en historisk periode der observerte
data farst benyttes til 8 trene den statistiske modellen, far prediksjoner genereres for en
senere periode der kun HBV-modellen har estimert tilsigsverdier (NVE, 2024).

3.8.2 Metode for sammenligning

Sammenligningen giennomfares ved hjelp av ekstern validering (Steyerberg, 2010). Den
statistiske modellen trenes pa de malte vannfgringsdataene fra perioden 01.01.1980 til
09.02.1992. Deretter benyttes modellen til & predikere tilsigsverdiene i perioden
10.02.1992 til 31.12.1992, hvor det kun foreligger HBV-prediksjoner. Prediksjonene fra
den statistiske modellen baseres pa observerte meteorologiske variabler i testperioden.
Prediksjonene fra de to modellene sammenlignes direkte for & undersgke samsvar og
eventuelle systematiske forskjeller. Siden ingen observerte verdier er tilgjengelig i
sammenligningsperioden, fokuseres det pa samvariasjon og avvik mellom de to

modellene under samme hydrologiske forhold.

3.8.3 Evalueringsmetoder

For & vurdere samsvaret mellom prediksjonene fra den statistiske modellen og HBV-
modellen benyttes flere supplerende ytelsesmal. Gjennomsnittet og standardavviket for
hver modell beregnes for sammenligningsperioden. Dette gir en indikasjon pa eventuelle
systematiske nivaforskjeller og ulik grad av variabilitet i prediksjonene.

Videre benyttes Pearsons og Spearmans korrelasjonskoeffisient for & vurdere
henholdsvis lineazer og rangbasert samvariasjon mellom modellene. Disse koeffisientene
girinnsikti om modellene fanger opp de samme variasjonsmgnstrenei tilsiget, uavhengig
av nivaforskjeller.

| tillegg beregnes RMSE og MAE for a kvantifisere den gjennomsnittlige avstanden mellom
prediksjonene. Siden ingen observerte tilsigverdier foreligger i testperioden, tolkes disse
feilmalene som et mal pa konsistens — ikke absolutt ngyaktighet — mellom modellene.
Resultatene suppleres med visuell inspeksjon av daglige tidsserier.
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3.9 Klimascenario og prognose

| denne studien estimeres endringer i fremtidig vannkrafttilsig basert pa projiserte
endringer i meteorologiske variabler, basert pa scenariet RCP8.5 fra rapporten Climate in
Norway 2100 (Hanssen-Bauer et al., 2017). For dette scenariet forventes en gkning i arlig
middeltemperatur pd omtrent 4,5°C, en gkning i arlig nedbgr pa om lag 18 %, samt
hgyere evaporasjon, redusert sngdybde og begrensede endringer i solstraling og
vindstyrke.

Tilneermingen som benyttes for & lage fremtidige klimascenarioer er den sdkalte delta-
metoden (Hay, 2000).Denne metoden er mye brukt i klimarelaterte hydrologiske
konsekvensanalyser og er omtalt i IPCCs femte hovedrapport (IPCC, 2014). Metoden
innebeerer at observerte historiske vaerdata justeres ved a legge til forskjellen mellom
modellert fremtidig og modellert historisk klima, slik at den forventede klimaendringen
legges oppa det observerte datagrunnlaget. Dette gir syntetiske fremtidsdatasett som
viderefgrer den observerte sesongvariasjonen.

| denne studien defineres Xpistorisk SOM den gjennomsnittlige daglige verdien for hver
veervariabel basert pa perioden 1980-2020. Dette innebeerer at det for hver dag i aret
beregnes et snitt av alle observerte verdier for temperatur, nedbgr, evaporasjon,
sngdybde, avrenning, solstrdling og vindstyrke. Dermed dannes et syntetisk
«gjennomsnittsar» som representerer normaltilstanden i referanseperioden.

Modellen som ble etablert i avsnitt 4.3 brukes som utgangspunkt. Deretter justeres
veervariablene med stasjonsspesifikke endringer, slik at scenarioet reflekterer forventede
regionale forskjeller. Verdiene for AT, yedpgrs Qevaps Qsng €F hentet fra tabeller og figurer i
Climate in Norway 2100 (Hanssen-Bauer et al., 2017), og representerer median projisert
endring for perioden 2071-2100 sammenlignet med referanseperioden 1971-2000 under
scenarioet RCP8.5. Hver stasjon er tilordnet justeringsfaktorer basert pa geografisk
beliggenhet og regional klimakarakteristikk, slik disse fremkommer i rapportens
klimaprofiler og regionale oppsummeringer. Klimajusteringene skjer i henhold til
falgende struktur:

e Temperatur: Xtemp,2050 = Xtemp, historisk + AT

e Nedbar: Xnedbgr,2050 = Xnedbgr historisk * Xnedbgr
o EvaporaSJon: xevap,ZOSO = xevap, historisk * o(evap

b Sn;adybde: Xsng,2050 = Xsng, historisk * Xsng

e Solstraling og vindstyrke: Holdes uendret i prognosene, da tilgjengelige
klimascenarioer ikke viser klare endringer.
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Oversikt over justeringsfaktorene som benyttes for hver stasjon er gitti Tabell 5.

Tabell 5: Justeringsfaktorer for vaervariabler i klimascenario for 2100 (RCP8.5, RCM)

Stasjon Temperatur Nedbar (%) Evaporasjon (x) | Sngdybde (%)
(°C)
Akslen +4.2 1.15 1.105 0.40
Nautsundvatn +3.9 1.17 1.097 0.15
Fiskum +4.2 1.15 1.105 0.20
Jyungen +4.2 1.21 1.105 0.20
Sagne +4.2 1.10 1.105 0.05

De klimajusterte veerverdiene brukes deretter som input i den estimerte GAM-modellen
fra kapittel 4.3 for 8 predikere fremtidig daglig tilsig. Dette gir en syntetisk daglig tidsserie
for ar 2100 under scenarioet RCP8.5, som kan sammenlignes direkte med tilsvarende
tilsig beregnet fra historiske veerdata.

Det er verdt & merke seg at Climate in Norway 2100 presenterer prosentvise endringer i
median avrenning per sesong, beregnet med HBV-modellen. Disse resultatene er
aggregert til nasjonalt niva, og gjelder for en hel 30-arsperiode (2071-2100). | kontrast
estimerer denne studien prosentvis endring i modellert giennomsnittlig sesongtilsig,
basert pa forskjellen mellom syntetiske daglige verdier for ar 2100 og tilsvarende verdier
for referanseperioden 1980-2020, aggregert til sesongniva og per stasjon. Selv om dette
ikke utgjar en direkte sammenligning av samme variabel, benytter begge tilneermingene
meteorologiske inngangsdata for & vurdere hydrologisk respons. Ettersom avrenning
utgjer den viktigste meteorologiske driveren for tilsig, vurderes estimatene fra Climate in
Norway 2100 som et informativt referansegrunnlag for sammenligning.
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4. Resultater

4.1 Valgte studieomrader

Pa grunnlag av metoden beskrevet i kapittel 3.3 ble det valgt ut fem stasjoner, presentert
i Tabell 6.

Tabell 6: Valgte vannfgringsstasjoner

Stasjonsnavn Regime Fylke og Nedbgrfeltareal Hayde over
kommune [km?] havet [m]

Akslen H4L4 Fjell Innlandet 789 476
Lom

Nautsundvatn | Hal4 Innlands Vestland 219 48
Fjaler

Fiskum HoLo/HsL:  Overgangs | Buskerud 52 80
@vre Eiker

@yungen HoLs Baltisk Trendelag 239 110
Namsos

Sogne Hsls Atlantisk Agder 204 15
Kristiansand

De fem utvalgte vannfgringsstasjonene representerer ikke bare ulike hydrologiske
regimer, men ogsa betydelige forskjeller i fysiske og klimatiske forhold.

Akslen ligger i hgyereliggende fijellomrader og er preget av betydelig sngakkumulasjon og
markerte sngsmelteflommer. Omradet mottar hgy solinnstraling, med verdier opp mot
1100 kWh/m? per &r, noe som kan pavirke smeltehastigheten og dermed tidspunkt og
stgrrelse pa vartilsiget (Amdah, 2022; Holte, 2024). Nautsundvatn kombinerer sng- og
regnbasert tilsig og er utsatt for hgy vindstyrke, noe som kan gke fordampningen og
forsterke effekten av tgrre perioder (Byrkjedal, 2009; Mamen, 2025). Fiskum er et lite
overgangsfelt med bade sng- og regnflommer. Det har en geologisk sammensetning av
leire og sand, noe som pavirker infiltrasjon og grunnvannsdynamikk (Meaehlum, 2010).
Vegetasjonen bestar av bade lgvskog og barskog, noe som skaper variasjon i
evapotranspirasjon og vannopptak gjennom aret (Norges geologiske undersgkelse,
2025). @yungen ligger i et omrade med myr og barskog og har jordsmonn dominert av
morene og torv, som gir god vannlagring, men langsom drenering (Norges geologiske
undersgkelse, 2025). Dette gir en langsommere og mer dempet hydrologisk respons,
med potensial for lengre lag mellom nedbgr, temperaturendring og vannfaring. Sagne er
et lavtliggende og urbanisert omradde med hgy befolkningstetthet (Bjerkas, 2023).
Urbaniseringen har redusert infiltrasjon og okt overflateavrenning, noe som fgrer til
skarpere og hgyere flomtopper (Dalen, 2016; Selthun, 2021). Kombinasjonen av hgy
nedbgr og tette flater gjgr omradet spesielt sarbart for gkt nedbgrsintensitet som falge av
klimaendringer.
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Variasjoner i nedbgrfeltstarrelse, hgyde, jordsmonn og vegetasjon mellom stasjonene
farer til at nedbgrfelt reagerer ulikt pa de samme veer- og klimatiske pavirkningene. Slike
forskjeller pavirker bade hvor raskt (i tid) og hvor sterkt (i volum) tilsiget responderer pa
nedbgr, temperatur og sngsmelting. A modellere denne responsen er svaert krevende
fordi det forutsetter at modellen fanger bade romlige variasjoner mellom stasjoner og
tidsmessige forsinkelser innen hvert enkelt felt. (Demirel, 2024; Nguyen, 2022; Shuai,
2022; Sreeparvathy, 2022).

4.2 Beskrivende statistikk

Som et ngdvendig forarbeid til modelleringen av tilsiget ble det fgrst gjennomfert en
deskriptiv statistisk analyse av dataseriene for & kartlegge fordelingsegenskaper og
samvariasjon mellom variablene (Crawley, 2013). Denne analysen omfatter de fem
utvalgte stasjonene: Akslen, Nautsundvatn, Fiskum, @yungen og S@gne, og inkluderer
mal for sentralmal, spredningsmal, skjevhet og kurtose. Formalet er a vurdere hvilke
variabler som eventuelt ma transformeres far de inngari en statistisk modell og & vurdere
hvilke variabler som har hgyest samvariasjon med tilsiget.

TabelleneiVedlegg A viser betydelig variasjon i bade niva og fordeling mellom stasjonene.
Tilsiget, som er den avhengige variabelen i modelleringen, har hgy variasjonskoeffisient
(CV > 1) ved alle stasjoner, noe som tyder pa stor relativ spredning. Eksempelvis har
@yungen og Fiskum CV-verdier pa henholdsvis 1,51 og 1,75. Hay skjevhet og ekstrem
kurtose observeres flere steder — for eksempel ved @yungen (skjevhet 4,29; kurtose
33,26) og Sggne (skjevhet 3,31; kurtose 17,20). Dette betyr at fordelingen av tilsiget er
sterkt hayreskjev og tungt halet. Det meste av aret er tilsiget relativt lavt, men enkelte
dogn preges av sveert hgye verdier, typisk etter kraftig nedbgr eller sngsmelting. Slike
fordelinger skaper utfordringer i modellering og gir behov for transformasjon
(Mendenhall, 2011).

De meteorologiske variablene viser ulike fordelingsmgnstre. Temperatur og vindstyrke er
nesten normalfordelte, med lav skjevhet og kurtose naer null. Nedbgr, avrenning og
sngdybde er derimot markert hgyreskjeve ved samtlige stasjoner. For eksempel har
avrenning ved Sggne en kurtose pa 189,11, noe som indikerer en ekstremt tungt halet
fordeling dominert av fa, intense episoder. Evaporasjonen er negativ ved alle stasjoner, i
trdd med at den representerer vanntap fra nedbagrsfeltet.

Tabell 7, som er inkludert som eksempel i dette delkapittelet, viser at Akslen har stor
variasjon i tilsig med hogy skjevhet (2,13) og kurtose (6,56), hvilket indikerer at tilsiget
preges av fa, men kraftige episoder. Variasjonskoeffisienten (1,36) bekrefter hgy relativ
spredning. Nedbgr og avrenning viser tilsvarende mgnster, med sveert hoy kurtose (13,82
og 18,95) og skjevhet (2,94 og 3,92), noe som indikerer at hydrologiske responser ved
Akslen i stor grad er episodedrevne. Et seertrekk ved Akslen er sngdybden, som er
betydelig hgyere enn ved de andre stasjonene. Gjennomsnittlig sngdybde er 139,29 mm
vannekvivalent, med en maksimumsverdi pa 450,73 mm og en median pa 88,96 mm.
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Dette skiller seg tydelig fra stasjoner som Sggne og @yungen, der median sngdybde er
henholdsvis 0 og 0,3 mm. Den relativt symmetriske fordelingen (skjevhet 0,51 og kurtose
1,30) tyder pa at sn@ er en jevnlig forekommende prosess, og ikke dominert av fa
ekstreme hendelser. Dette antyder at sng og shgsmelting spiller en vesentlig rolle for
tilsiget ved Akslen, i motsetning til andre stasjoner. Akslen har i tillegg hgy vindstyrke
(7,74 m/s i snitt), noe som understreker at Akslen ligger i et mer eksponert,
hoyereliggende omrade.

Tabell 7: Beskrivende statistikk av tilsiget og veerdata for Akslen nedbgrsfeltet

Variabel Benevning  Gjennoms. Min Median Maks cv Skjevhet  Kurtose
Tilsig m3/s 25.47 0.26 7.91 403.88 1.36 2.13 6.56
Temperatur K 271.49 244.33 271.35 291.50 0.03 -0.07 -0.60
Nedbgr pum 3359.11 0.00 1566.29  59641.62 142 2.94 13.82
Evaporasjon pum -576.27 -4179.39 -104.08 315.79 -1.52 -1.56 147
Sngdybde mmvanns.  139.29 0.00 88.96 450.73 1.01 0.51 -1.30
Avrenning pum 516.86 0.00 0.05 14569.60  2.40 3.92 18.95
Vindstyrke m/s 7.74 1.17 7.14 26.53 0.47 0.92 0.90
Solstraling W/m? 114.56 1.93 93.79 372.94 0.83 0.57 -0.87

Korrelasjonsmatrisene i Vedlegg B viser Spearman-korrelasjoner mellom variablene for
hver stasjon. Korrelasjonsmatrisen for Akslen (Figur 4) skiller seg ut ved & vise signifikant
samvariasjon mellom tilsig og et bredere sett av veervariabler enn ved de gvrige
stasjonene, inkludert temperatur, avrenning, evaporasjon, sngdybde og solstraling.
Matrisen for Akslen viser blant annet en sterk positiv korrelasjon mellom tilsig og
temperatur (p =0,83), ogtilsig og avrenning (p = 0,74). Ved Akslen er tilsiget sterkt negativt
korrelert med snedybde (p = -0,73), noe som indikerer at reduksjon i snglag - altsa
sngsmelting — bidrar vesentlig til gkt tilsig. Dette stottes aven moderat positiv korrelasjon
mellom tilsig og solstraling (p = 0,48), som tyder pa at solinnstraling er en viktig drivkraft
for smelteprosessen. Samvariasjonen med nedbgr er svakere, trolig pa grunn av forsinket
hydrologisk respons.

Basert pa denne analysen vil falgende transformasjoner vurderes for modellering:

o Tilsig, nedbgr og avrenning: Log-transformasjon ved alle stasjoner for a redusere
skjevhet og stabilisere varians.
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e Sngdybde: Kvadratrottransformasjon vurderes for stasjoner med sveert skjev
fordeling (seerlig Segne og Fiskum).

e Evaporasjon: Ingen transformasjon, men de negative verdiene ma tolkes som
netto vanntap.

o Temperatur og vindstyrke: Ingen transformasjon ngdvendig.

Til slutt trekkes de sterkeste korrelasjonene med tilsig ut for hver stasjon, basert pa
korrelasjonsmatrisene i Vedlegg B:

e Akslen: Temperatur,avrenning, evaporasjon, snadybde og solstraling
e Nautsundvatn: Nedbgar, avrenning, vindstyrke.

e Fiskum: Avrenning

e @yungen: Nedbgr, avrenning.

e Sggne: Avrenning, evaporasjon, solstraling.

Spearman-korrelasjonsmatrise - Akslen
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Solstraaling Vindstyrke Avrenning Snodybde Evaporasjon Nedbor

Temperatur Necibor Evapo‘rasjon Snodybde Avrenning Vinds'tyrke Solstraaling

Figur 4: Spearman Kkorrelasjonsmatrise for Akslen
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4.3 Statistisk modell

Etter en vurdering av datastrukturen og fordelingene vist i kapittel 4.2, ble to ulike
tilneerminger vurdert for modellering av responsvariabelen: en gamma-distribusjon med
log-link funksjon® og en identitets-link funksjon (forutsetter normalfordeling) der tilsiget
ble transformert med den naturlige logaritmen. Den sistnevnte tilneermingen ga bedre
resultater i den pafglgende modellvurderingen, seerlig nar det gjald modelldiagnostikk.
Pa bakgrunn av dette ble det valgt & modellere den naturlige logaritmen av tilsiget,
In(Tilsig), som responsvariabel i GAM.

Flere av de meteorologiske forklaringsvariablene viste markert skjevhet, seerlig nedbar,
avrenning og snhgdybde. Transformasjon av disse variablene (log- og
kvadratrottransformasjoner) ble derfor vurdert og testet. Dette ga noe forbedring i
prediktiv ytelse, men pa bekostning av modellens diagnostiske egenskaper og tolkbarhet.
Pa bakgrunn av dette ble det besluttet & bruke ikke transformerte forklaringsvariabler i
sluttmodellene.

Innledende variabelseleksjon ble gjennomfart etter metoden til Wood (2011) beskrevet i
delkapittel 3.4, og viste at samtlige forklaringsvariabler var signifikante. Det ble derfor lagt
stgrre vekt pa vurderingen av prediktorenes relative betydning som beskrevet i kapittel
3.5, der variablenes forklaringskraft ble vurdert pa bakgrunn av smooth-funksjonenes
bidrag, eventuelle tegn til concurvity og domenekunnskap.

Den resulterende modellen har fglgende funksjonelle form:

In(Tilsig) ~ f;(Temperatur) + f,(Nedbgr) + f;(Evaporasjon) + f,(Sngdybde)
+ fs(Avrenning) + f; (Vindstyrke) + f,(Solstraling) + f3(time_index)
+ fo(day_of_year)

Her betegner In(Tilsig), den naturlige logaritmen av tilsiget. Hverfj(Xj) er en glatt
funksjon som modellerer den (potensielt ikke-linesere) sammenhengen mellom
responsvariabelen og forklaringsvariabelen X;. Leddet f(time_index) benyttes for &
fange opp langsiktige trender over hele analyseperioden. Leddet
f(day_of_year) modelleres som en syklisk glatt funksjon for & fange opp

9 Gamma-distribusjonen er en kontinuerlig sannsynlighetsfordeling som kun er definert for positive
verdier og brukes ofte nar responsvariabelen er skjevfordelt og positiv, med gkende varians ved hayere
verdier (Crawley, 2013). | en generalisert additiv modell ma det spesifiseres en link-funksjon som knytter
forventningsverdien til den lineaere prediktoren. For gamma-fordelingen er det vanlig & bruke en log-
link, fordi den sikrer at modellens predikerte forventningsverdi alltid er positiv. Uten en slik
transformasjon (f.eks. ved bruk av identitetslink) kan modellen forsgke & tilordne negative
forventningsverdier, noe som er uforenlig med gamma-distribusjonens definisjonsomrade.
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sesongvariasjoner innenfor ett ar. Dette gjor det mulig for modellen a uttrykke kontinuitet
mellom dag 365 og dag 1.

4.3.1 Inferens

Modell for hver stasjon ble estimert med glatte funksjoner X; for hver forklaringsvariabel,
og tolkningen av disse funksjonene bygger pa visualisering i form av smooth-plott. Et
smooth-plot som vist i Figur 5 og Vedlegg C viser den estimerte partielle effekten av en
forklaringsvariabel pa responsen, her In(Tilsig), mens de gvrige variablene holdes
konstante (Wood, 2017). Den vertikale aksen representerer det additive bidraget fra
variabelen til modellens linesere prediktor, og er uttrykt pa samme skala som responsen.
Verdier over null indikerer gkning i tilsig, mens verdier under null indikerer reduksjon, alt
annet likt. Den horisontale aksen viser verdiene til forklaringsvariabelen i sin opprinnelige
maleenhet' (f.eks. um nedbgr, °K temperatur), og dekker det observerte dataintervallet
ved den aktuelle stasjonen. Dette gjor det mulig & tolke sammenhengen innenfor
realistiske, stedsspesifikke verdier.

Kurvens form gir informasjon om ikke-linezere effekter, og konfidensbandene (%2
standardfeil) rundt funksjonen uttrykker usikkerhet i estimeringen. En flat funksjon med
konfidensband rundt null tyder pa svak eller fraveerende effekt, mens tydelige svingninger
uten overlapp med null antyder signifikant pavirkning. | tillegg benyttes estimerte
frinetsgrader (EDF) som mal pa kompleksiteten i funksjonen — der verdier neer 1 tilsvarer
tilneermet lineaer sammenheng, mens hgyere verdier indikerer sterkere ikke-linearitet.

Smooth plots til alle stasjoner og deres statistiske vurdering er lagt ut i Vedlegg C.
medfglgende veerparameter verdier for EDF og Concurvity er regnet ut i Rstudio.

4.3.2 Tolkning

Dette avsnittet vurderer hvorvidt modellens resultater er konsistente med etablert
hydrologisk forstaelse. For en fullverdig forstaelse avanalysene som fglger, anbefales det
a farst konsultere Vedlegg C, hvor de statistiske vurderingene av smooth-funksjonene er
presentert. Tolkningen bygger deretter pa en syntese av disse vurderingene og faglig
kunnskap om hydrologiske prosesser i nedbgrfelt, slik de er redegjort for i kapittel 2.3 og
3.3 0g 4.1. Hver stasjon analyseres i lys av sitt hydrologiske regime, med seerlig vekt pa i
hvilken grad modellens responser kan anses som realistiske og troverdige. De glatte
funksjonene f(time_index) og f(day_of_year) inngar ikke som meteorologiske
forklaringsvariabler og har derfor ikke samme faglige tolkningsverdi som temperatur,
nedbgar og andre. Av den grunn er de utelatt fra den videre vurderingen.

10 Forklaringsvariablene er aggregert slik beskrevet i delkapittel 3.2: nedbgr, evaporasjon og
overflateavrenning er representert som degnsummer, mens temperatur og sngdybde er beregnet som
dggnmiddelverdier.
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Figur 5: Smooth plott for Aklsen

Akslen er et hgyfjellsfelt i Lom kommune, klassifisert som HiL: (fjellregime), og
kjennetegnes av  betydelig sngakkumulasjon, vinterlawwvann og markerte
snagsmelteflommer. Feltet har lav vegetasjonsdekning og hgy solinnstraling.

Avrenning viser en klart gkende sammenheng med tilsiget. Dette eri samsvar med at hgy
avrenning normalt gir gkt vannfegring, noe som er forventet i felt med begrenset
magasinkapasitet.

Temperatur har en gjiennomgaende positiv effekt pa tilsiget. Dette stemmer med at
hgyere temperaturer bidrar til sngsmelting, seerlig i fiellomrader hvor sng utgjer en viktig
vannkilde. @kende temperatur fagrer ikke tilnedgang i tilsiget, som kan veere grunnet store
sngmengder og mindre potensiale for evaporasjon.

Sngdybde viser et sammensatt mgnster, med bade stigende og fallende partier.
Tolkningen er ikke enkel, siden sngsmelting gir tilsig med tidsforsinkelse, og denne
modellen ikke inkluderer eksplisitt lagging. Det at sveert hoye snemengder er forbundet
med lavere tilsig, er forenlig med at sng fungerer som et midlertidig vannlager. Kurvens
bglgende form kan ogsa tyde pa at sngens effekt pa tilsig i hovedsak formidles gjennom
andre prosesser, som temperatur og avrenning, snarere enn & virke direkte og
konsekvent.
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Evaporasjon' har en jevn og negativ effekt. Dette er forenlig med at evaporasjon kan
tilgjengelig vann under varme og tagrre forhold. Gitt feltets kjglige klima og begrensede
vegetasjonsaktivitet, kan en del av den estimerte effekten skyldes at evaporasjon
indirekte fanger opp andre restledd i vannbalansen, snarere enn a representere faktisk
fordampning.

Solstraling viser en overveiende negativ effekt. Dette kan reflektere energitap gjennom
fordampning eller sublimasjon, som reduserer tilsiget. Det finnes ogsa en svak
oppbremsing mot slutten av kurven, men hovedmgnsteret peker i retning av negativ
sammenheng.

Nedbar gir en svak effekt. Dette kan skyldes at nedbgren i stor grad faller som sng og
dermed ikke farer til umiddelbart tilsig. En forsinket effekt, som ikke fanges opp av
modellen, kan bidra til det svake mgnsteret.

Vindstyrke viser en svak og utydelig sammenheng. Det er vanskelig & identifisere en klar
hydrologisk mekanisme bak kurveformen, og effekten fremstar som lite informativ.

Oppsummert samsvarer modellens resultater for Akslen med forventet hydrologisk
respons for flere variable, seerlig temperatur, avrenning og delvis sngdybde. Andre
variable, som evaporasjon og solstraling, viser effekter som kan tolkes i lys av feltets
klima. Variabler som nedbgr og vindstyrke gir svakere signaler, og det er stgrre usikkerhet
knyttet til hvor godt de stemmer med forventingene.

4.3.2.2 Nautsundvatn

Nautsundvatn ligger i Fjaler kommune og er klassifisert som HsL (innlandsregime). Feltet
kombinerer sng- og regnbasert tilsig, og er utsatt for hgy vindstyrke og relativt store
variasjoner i nedbgar.

Avrenning viser en stabil positiv sammenheng med tilsig over hele omradet. Dette
samsvarer med at hgyere avrenning normalt gir raskere vannfgring, og modellen fanger
dette forholdet godt.

Temperatur har en tydelig positiv effekt pa tilsig opp til ca 285K (12 °C), etterfulgt av en
svak nedgang. Sammenhengen samsvarer med at hgyere temperaturer kan bidra til bade
sngsmelting og gkt nedbgr som regn, mens tilsiget reduseres ved hoy temperatur i tarre
perioder.

Sngdybde viser en positiv effekt i midtomradet, etterfulgt av fall ved hgyere verdier. Dette
er forenlig med at moderate sneamengder gir opphav til vartilsig, mens store snemengder

1 Evaporasjon er kodet med negativt fortegn i datasettet, slik at lavere verdier pa x-aksen tilsvarer
hgyere faktisk fordampning. En nedadgaende kurve i smooth-funksjonen innebaerer derfor at okt
evaporasjon er forbundet med redusert tilsig, mens en stigende kurve tilsier at redusert evaporasjon gir
gkt tilsig.
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Figur 6: Smooth plott for Nautsundatn

lagres frem til smeltingen utlgses. Tolkningen er ikke entydig, og det kan ikke utelukkes at
deler av effekten formidles gjennom temperatur eller avrenning.

Evaporasjon viser en kompleks form med bade stigende og fallende partier. Dette gjar
tolkningen mer usikker, men den overordnede effekten er forenlig med redusert tilsig ved
hgy fordampning. Det er mulig at modellen fanger opp ulike prosesser pa tvers av
sesonger, som ikke fullt ut skilles fra hverandre.

Solstraling viser en overveiende positiv effekt, seerlig i omrader med hgy datatetthet.
Dette er i trdd med at solinnstraling bidrar til sngsmelting. Nedgangen mot hayre
ytteromrade kan indikere tap gjennom fordampning eller sublimasjon, men usikkerheten
er stgrre i dette intervallet.

Nedbear gir en svak positiv effekt ved lave og moderate nivaer, med tendens til fall ved
sveert hgye verdier. Dette kan skyldes at mye av nedbgaren ikke fgrer tilumiddelbart tilsig,
eller at hgy nedbgr i kombinasjon med kaldt veer gir sngakkumulering.

o

Vindstyrke viser en svak negativ sammenheng. Det er vanskelig a trekke klare
hydrologiske konklusjoner fra kurveformen, men effekten kan veere relatert til okt
fordampning eller indirekte prosesser.

Oppsummertviser modellen for Nautsundvatn tydelige og forventede sammenhenger for
avrenning, temperatur og solstraling. Sngdybde og evaporasjon gir mer sammensatte
effekter, men vurderes a veere i rimelig overensstemmelse med feltets hydrologi. Nedbgar
og vindstyrke fremstar som svakere og mindre konsistente.
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Figur 7: Smooth plott for Fiskum
Fiskum er en lavtliggende stasjon i @vre Eiker kommune, klassifisert som
overgangsregime (H.L./HsL.). Feltet mottar bade sng- og regnbasert tilsig, og

kjennetegnes av varierende jordsmonn og vegetasjon, som pavirker infiltrasjon og
evapotranspirasjon og et lite nedbgrsareal.

Avrenning viser en klar og gjennomgaende positiv sammenheng med tilsiget, slik det
forventes.

Temperatur har en tydelig positiv effekt opp mot 285K (12 °C), etterfulgt av en svak
nedgang. Dette samsvarer med at gkt temperatur kan utlese sngsmelting eller gke
regnbasert tilsig, mens sveert hgy temperatur kan veere forbundet med tarre perioder.

Sngdybde viser en markert ikke-lineaer respons, med positiv effekt i midtomradet og
negativ ved sveert hgy sngdybde. Dette er forenlig med at moderate snemengder bidrar til
varflom, mens hgye snamengder farst lagres og gir forsinket tilsig. Tolkningen ma gjares
med forsiktighet, da sngens effekt ofte formidles indirekte gjennom temperatur eller
avrenning.

Evaporasjon har en jevnt negativ effekt over hele omradet. Dette stemmer med at
fordampning reduserer vannoverskuddet i nedbgrsfeltet, og modellen fanger dette
forholdet tydelig.
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Solstraling viser en stabil negativ sammenheng. Dette avviker fra forventningen om at
solinnstraling bidrar til sngsmelting. Den negative responsen kan i stedet indikere gkt
fordampning eller sublimasjon i tgrre perioder.

Nedbgr oppferer seg ikke fullstendig etter forventningene i forhold til hydrologi. Effekten
er negativ i store deler av omradet, og stiger farst ved sveert hgye verdier. Dette gir et
svakere signal enn antatt og kan tyde pa at modellens nedbgrseffekt fanges indirekte
gjennom andre variabler.

Vindstyrke viser en tydelig negativ sammenheng i omradet med hgy datatetthet. Selv om
sammenhengen er enkel, kan den relateres til gkt evaporasjon eller indirekte effekter pa
andre prosesser.

Oppsummert viser modellen for Fiskum tydelige og konsistente sammenhenger for
avrenning, temperatur, sngdybde og evaporasjon. Solstraling og vindstyrke gir effekter
som kan forklares klimatiske forhold, mens nedbar fremstar som svakere og mindre i trad
med forventningene.

4.3.2.4 Qyungen

Partial effect
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Figur 8: Smooth plott for Dyungen

@yungen ligger i Namsos kommune og er klassifisert som H,L; (baltisk regime). Feltet har
et moderat nedbgrfeltareal pa 239 km? og ligger 110 meter over havet. Det er preget av
myr og barskog, noe som gir relativt god vannlagring og en dempet hydrologisk respons.

Avrenning gir en klar og stabil positiv sammenheng med tilsiget. Dette er i trdd med
forventningene om at gkt overflateavrenning gir hgyere vannfaring.
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Temperatur har en tydelig positiv effekt pa tilsiget opp til omtrent 10 °C, etterfulgt av en
nedgang. Dette samsvarer med at sngsmelting og regnbasert tilsig oker ved moderate
temperaturer, mens svaert hgye temperaturer kan indikere uttemt sngdekke eller tarre
forhold.

Snadybde viser en giennomgaende negativ effekt, som er i samsvar med at sng fungerer
som et midlertidig vannlager. Nar sngen gker, reduseres det umiddelbare tilsiget, noe
som er forventeti et felt der store deler av vinterens nedbgr lagres far den slippes gradvis
ved smelting. Kurveformen vurderes som tydelig og konsistent med hydrologisk
forstaelse.

Evaporasjonviser en stabil negativsammenhengiomradet med hgy datatetthet, noe som
eritrdd med at hgy fordampning reduserer det tilgjengelige vannet i feltet.

Nedbgr gir en ikke-lineaer respons, med svak gkning ved lave verdier, etterfulgt av en
nedgang i midtomradet og en ny oppgang ved sveert hgye nivaer. Den siste delen er preget
av hay usikkerhet. Samlet sett fremstar responsen som vanskelig & forene med forventet
positiv sammenheng mellom nedbgr og tilsig.

Vindstyrke viser en svak negativ effekt i omradet med hgy datatetthet. Dette kan veere
forenlig med gkt fordampning i perioder med sterk vind, der tilsiget reduseres gjennom
gkt vanntap fra overflater og vegetasjon.

Solstraling viser en kurve med svak nedgang ved lave verdier, etterfulgt av en tydelig
gkning utover i omradet. Denne formen skiller seg fra de gvrige stasjonene, hvor
solstraling gjerne gir en mer entydig negativ eller buet respons. At tilsiget gker ved hgy
solinnstraling kan indikere at modellen i @yungen i hovedsak fanger energitilfgrsel knyttet
til sngsmelting. Usikkerheten gker mot hgyre ytteromrade, og sammenhengen bgr derfor
vurderes med forsiktighet.

Oppsummert gir modellen for @yungen troverdige effekter for avrenning, temperatur,
sngdybde, evaporasjon og vindstyrke. Solstraling viser en respons som delvis stemmer
med energirelaterte prosesser, men skiller seg fra de gvrige stasjonene og avviker noe fra
forventet mgnster. Nedbgr fremstar som svakere og mindre i samsvar med forventet
hydrologisk respons.

4.3.2.5 Sagne

Sagne ligger i Kristiansand kommune og er klassifisert som HsLs (atlantisk regime). Feltet
er lavtliggende (15 moh), har et nedbegrfeltareal pd 204 km?, og er preget av urbanisering
og tette flater. Slike forhold gir rask avrenning og liten magasinkapasitet, noe som gjgr
omradet seerlig utsatt for flom og hurtige responsmgnstre ved kraftig nedbgr.

Avrenning viser en tydelig positiv sammenheng med tilsiget i lavere og midtre deler av
fordelingen, for kurven flater ut og til slutt viser en svak nedgang. Dette stemmer i
hovedsak med forventningene, selv om nedgangen mot hgyre ikke er fullt ut i trdd med
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Figur 9: Smooth plott for Sagne

forventet utvikling. Samtidig er usikkerheten hayere i dette omradet, noe som gjgr det
vanskelig a trekke entydige konklusjoner.

Temperatur viser en ikke-linezer respons, med gkning i tilsig opp til ca. 285K (12 °C),
etterfulgt av en svak nedgang. Dette mgnsteret samsvarer med temperaturdrevne
prosesser som sngsmelting. Den svake nedgangen ved hgyere temperaturer kan veere
knyttet til tarkeeffekter eller gkt fordampning.

Evaporasjon gir en klart negativ effekt pa tilsiget over hele omradet, i trdd med at hgy
fordampning reduserer tilgjengelig vann. Dette samsvarer godt med feltets karakteristikk
og den hgye evaporasjonspotensialet ved hgy temperatur og vind.

Vindstyrke viser en svak, men jevn negativ effekt i intervallet med hgy datatetthet (5-
15 m/s), noe som stemmer med at gkt vind kan forsterke evaporasjonstap og dermed
redusere vannfgring.

Solstraling har en stabilt negativ effekt giennom hele omradet. Dette er konsistent med
at hgy solinnstraling bidrar til fordampning, seerlig i et felt uten sngakkumulasjon og med
apne overflater.

Sngdybde gir et utydelig og variabelt mgnster. Kurven antyder at lite sng gir mer tilsig,
mens tilsiget reduseres tydelig ved hgye sngmengder, spesielt fra rundt 200 mm og
oppover. Dette samsvarer med forstaelsen av sng som et midlertidig vannlager som
holder igjen vannet i feltet. Gitt feltets beliggenhet og lave snaforekomster er det rimelig

43

20- 21
260 270 280 290 0 20000 40000 60000 80000 -4000 2000 0
Temperatur Nedbor Evaporasjon
Basis: TPRS Basis: TPRS Basis: TPRS
s(Snodybde) s(Avrenning) s(Vindstyrke)
- 4 -
00- g 8 0.0-
e 3 =
() [
T 2 5 04
051 & 5
a ! Q-08-
0
10- 1 . p— W, w w0 . . .
0 100 200 0 5000 10000 15000 20000 5 10 15
Snodybde Avrenning Vindstyrke
Basis: TPRS Basis: TPRS Basis: TPRS
s(Solstraaling) s(time_index) s(day_of_year)
0.5- 0.6-
1-
i k3] i 5
0.0 8 03 8
o o 9
-0.5- T 00- ©
5 IS
1.0- [P o -
15- & T Y T r y T \ ’ T T T
0 100 200 300 0 5000 10000 15000 0 100 200 300
Solstraaling time_index day_of_year
Basis: TPRS Basis: TPRS Basis: Cyclic CRS



at sng spiller en begrenset rolle i tilsigdannelsen. @kende usikkerhet i ytteromradet gjor
likevel tolkningen mindre sikker.

Nedbgr oppfarer segikke i trdd med hydrologiske forventninger. Kurven viser farst en svak
positiv helning, men faller deretter jevnt giennom store deler av omradet. Selv om hgy
nedbar normalt gir gkt tilsig, fanges ikke dette tydeligi modellen. Det kan skyldes samspill
med andre variable, eller at intensitet og varighet ikke er godt nok representert.

Oppsummert viser modellen for Sggne klare og forventede responser for avrenning,
temperatur, evaporasjon, vindstyrke og solstraling. Sngdybde gir en effekt som i
hovedsak eri samsvar med forventningene, men bgr tolkes forsiktig, gitt feltets natur med
lave snegmengler. Nedbgrens modellrespons samsvarer i lav grad med forventet effekt.
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4.3.2 Diagnostikk

Resultatene som presenteres i dette kapittelet bygger pa metodikken beskrevet i
delkapittel 3.5.

Modellens fleksibilitet ble kontrollert under modellbyggingen ved & sette
basisdimensjonen k hayt og benytte penaliserte glatte funksjoner med select = TRUE i
RStudio. Dette muliggjer automatisk regulering av modellkompleksiteten, i trdd med
anbefalinger fra Wood (2011).

For & wvurdere hvorvidt resten av modellforutsetningene er oppfylt, benyttes
residualdiagnostikk. Den diagnostiske vurderingen er her basert pa fire standardplott fra
gam.check() i RStudio og ACF plott presentert senere. Standartplott benyttes til &
undersgke fglgende:

e QQ-plott (gverst til venstre): brukes for & vurdere om residualene fglger en
tilneermet normalfordeling. Punktene bgr ligge tett opp mot referanselinjen;
systematiske avvik antyder skjevhet eller uteliggere.

e Residualer mot lineaer prediktor (gverst til hgyre): et tilfeldig spredningsmgnster
rundt null tyder pa at modellen har fanget opp strukturene i dataene. Manstre eller
systematiske awvik kan indikere at modellen er for stiv eller mangler viktige
forklaringsvariabler.

e Histogram av residualer (nederst til venstre): gir en visuell vurdering av
residualenes fordeling. En symmetrisk, sentrert fordeling rundt null er gnskelig.

e Observerte mot predikerte verdier (nederst til hayre): viser modellens evne til &
predikere over hele skalaen. Systematiske awvik eller spredning i visse omrader
kan indikere modellsvakheter.

Blant de fem stasjonene fremstar Fiskum som den stasjonen med mest avvikende
residualdiagnostikk, og benyttes derfor som illustrerende eksempel i figur 10.
Residualplott til andre stasjoner finnes i Vedlegg D. For & systematisere vurderingene
presenteres de diagnostiske resultatene i tabellform, der hver stasjon vurderes etter fire
standardplott: QQ-plott, residualer mot lineaer prediktor, histogram av residualer, og
observert mot predikert verdi. Tabell 8 gir et samlet bilde av modellens egenskaper pa
tvers av stasjoner, og bidrar til 8 identifisere forskjeller.
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Tabell 8: Oppsumering av residualdiagnostikk

Stasjon QQ-plott Residualer vs. Histogram av Observert vs.

linezer prediktor residualer predikert

Fiskum Tydelige avvik, To skrda band med | Tilnaermet God spredning
seerlig i venstre negativ helning. klokkeformet langs diagonalen.
hale. Indikerer Struktur i og symmetrisk, | Systematisk
skjevhet og residualene tyder | men noe tung overprediksjon
svakheter ved pa venstre hale. ved lave tilsig.
lave tilsig. underestimering i

to grupper.

Akslen Moderat Horisontalt band Symmetrisk og | God tilpasning i
haleavvik, ellers | rundt null. godt sentrert midtre verdier.
naer Balansert rundt null. @kt spredning ved
referanselinjen. spredning over lave og hgye

hele skalaen. verdier.
Nautsundvatn | Neer perfekt linje. | Svak traktform. Symmetrisk, Tett
@kt spredning ved | normalfordelt. | punktfordeling
ekstreme verdier rundt diagonal.
av prediktor. Hgy presisjon i
mellomomradet.

@yungen Neer perfekt linje. | Jevn fordeling Normalfordelt | Svak systematisk

rundt null. Ingen og symmetrisk. | overprediksjon i
klare mgnstre. mellomomradet
(fitted =~ 2-4).

Sggne Svake haleavvik. | Tilfredsstillende Symmetrisk og | Svak
Ellers tett mot fordeling rundt klokkeformet. underprediksjon i
referanselinjen. | null uten struktur. mellomomradet.

God tilpasning for
gvrig.
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QQ plot of residuals Residuals vs linear predictor
Method: uniform Family: gaussian
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Figur 10: Residualplott for Fiskum

For & vurdere om det foreligger autokorrelasjon i residualene - altsa systematiske
tidsavhengige avvik — benyttes ACF-plott. Et ACF-plott viser i hvilken grad en tidsserie er
korrelert med seg selv pa ulike tidsetterslep (lags) (Mendenhall, 2011). X-aksen angis i
dager, mens y-aksen viser autokorrelasjonskoeffisienten, som varierer mellom -1 og 1.

ACEF for residualer fra GAM-modellen
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0.8

ACF

0.0

Figur 11: ACF plott for GAM modellen far ARIMA
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Den tynne horisontale stiplede bla linjen markerer et 95 % konfidensintervall rundt null;
stolper som stikker utenfor dette intervallet er statistisk signifikante og indikerer
autokorrelasjon pa det aktuelle laget (Mendenhall, 2011). For at residualene skal kunne
betraktes som hvit stgy — og dermed oppfylle forutsetningene for uavhengighet -
forventes alle stolper a ligge innenfor konfidensgrensene, og uten systematisk manster
(Mendenhall, 2011).

ACF-plottene fgr ARIMA-korrigering (Figur 11) viser ACF-plottet for residualene fra GAM-
modellen ved Fiskum-stasjonen et tydelig mgnster med sterk og vedvarende
autokorrelasjon. Autokorrelasjonen er hgy allerede ved lag 1 (ACF = 0.95) og avtar gradvis
utover, men forblir signifikant langt utover lag 30. Dette mansteret tyder pa at residualene
inneholder sterk tidsavhengighet som modellen ikke klarer & fange opp alene. Dette er
typisk ved modeller som ikke eksplisitt tar hgyde for serieavhengighet, og kan fgre til
ugyldige inferensresultater og svekket prediktiv ngyaktighet (Mendenhall, 2011).

Etter ARIMA-korrigering (Figur 12) endrer bildet seg markant. ACF-plottet viser na at alle
autokorrelasjonskoeffisienter ligger tett rundt null, og samtlige stolper befinner seg
innenfor konfidensgrensene. Den hgyeste gjenveerende autokorrelasjonen etter lag O er
under 0.05, og ingen av verdiene er signifikant. Dette tyder pa at tidsstrukturen i
residualene er effektivt fijernet, og at de resulterende restleddene i hybridmodellen (GAM
+ ARIMA) i stor grad oppfarer seg som hvit stay.

Det bemerkes at denne reduksjonen i autokorrelasjon er tilneermet identisk for alle fem
stasjoner, noe som understreker at hybridtilneermingen har generell verdi og ikke bare er
egnet for ett spesifikt nedbgrfelt.

ACF for residualer etter ARIMA-korrigering
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Figur 12: ACF plott for hybrid modellen
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4.3.3 Ytelsesmaling

For & vurdere hvor godt den ferdige modellen gjengir historisk vannkrafttilsig, ble ytelsen
evaluert pa hele analyseperioden 1980-2020 for hver av de fem malestasjonene.
Formalet med denne vurderingen er 8 dokumentere hvor godt den endelige modellen
tilpasser seg observerte data, og hvor stor andel av variasjonen i tilsig som forklares avde
inkluderte meteorologiske og hydrologiske variablene.

| trad med metodekapittelet benyttes RMSE og MAE som mal pa modellens
tilpasningsngyaktighet. | tillegg rapporteres explained deviance som et mal pa modellens
forklaringskraft, uttrykt som andelen av variasjonen i responsvariabelen som fanges opp
av modellen. Resultatene oppsummeres i Tabell 9 for de fem stasjonene.

Tabell 9: Modellens ytelsesmal

Station RMSE MAE Deviance Explained [%]
Akslen 15.9 7.19 89.1
Sogne 12.8 5.33 54.7
Fiskum 2.13 0.75 46.7
Nautsundvatn 28.2 13.2 43.4
Jdyungen 16.9 8.09 43.1

Tidsserieplott med predikert kontra observert tilsig for alle stasjonene finnes i Vedlegg E.
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4.3.4 Validering

For & vurdere modellens generaliseringsevne over tid er det giennomfgrt rolling origin-
validering for alle fem nedbarfelt i perioden 2011-2020. Modellens ytelse evalueres bade
pa treningsdata (deviance explained —training) og pa testdata (deviance explained —test).
Farstnevnte beskriver modellens evne til & tilpasse seg de dataene den ble estimert p3,
mens sistnevnte gir et mal pa hvor godt modellen forklarer variasjon i fremtidige
observasjoner.

Tabell 10 viser gjennomsnittlige verdier RMSE, MAE og deviance explained (for bade
trening og test) beregnet over ti arlige testperioder (2011-2020) for hver malestasjon.

Tabell 10: Valideringsresultater

Station RMSE MAE Deviance Deviance
Explained Explained (Test)
(Train) [%] [%]
Akslen 25.6 14.1 89.3 83.3
Sogne 11.2 6.78 55.3 37.2
Fiskum 2.12 1.02 46.9 26.2
Nautsundvatn 26.3 16.3 44.8 8.63
Jyungen 18.9 10.9 43.9 16.4

Det mestrelevante ytelsesmaleti denne sammenhengen er test deviance explained, som
uttrykker hvor stor andel av variasjonen i tilsiget modellen klarer & forklare i
testperiodene. Dette malet er direkte knyttet til modellens evne til & predikere ukjente
data, og er derfor sentralt for vurderingen av modellens praktiske nytteverdi.

Resultatene viser at deviance explained i testdata varierer betydelig mellom stasjonene.
Disse resultatene indikerer at modellens prediksjonsytelse er svak og varierende, og at
deniflere tilfeller har utfordringer med & generalisere til nye ar. Det er derfor ngdvendig &
undersgke dette naermere i diskusjonskapittelet.
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4.4 Prediksjonsytelse mot HBV

For & vurdere hvorvidt den statistiske modellen gir sammenlignbare resultater med HBV-
modellen under like forhold, er det giennomfart en sammenligning av modellprediksjoner
for stasjon Sogne i perioden 10.02.1992-31.12.1992. Metodisk fremgangsmate for
sammenligningen er beskrevet i delkapittel 3.8. Tabell 11 oppsummerer sentrale
ytelsesmal, inkludert gjennomsnitt, standardavvik, korrelasjon og prediktivt avvik mellom
de to modellene.

Tabell 11: Prediksjonsytelse mot HBV

Ytelsesm | Gjennomsnitt Standartavvik Pearson Spearman RMSE MAE
al GAM / HBV GAM / HBV korrelasjon korrelasjon
Verdi 5,42/ 8,40 4,74 /13,75 0,51 0,66 12,4 m3/s | 5,4 m3/s
m3/s m?3/s

Det er forskjeller mellom prediksjonene fra den utviklede modellen og HBV-modellen i
sammenligningsperioden. HBV-modellen estimerer gjennomgaende hgyere tilsig enn
den statistiske modellen, med et gijennomsnittlig niva som ligger nesten 3 m%/s hayere. |
tillegg viser HBV-prediksjonene langt starre variasjon, med et standardavvik pa 13,75
m3/s, sammenlignet med 4,74 m°/s for den statistiske modellen. Dette indikerer at HBV-
modellen i stgrre grad responderer pa ekstreme nedbgrshendelser eller
sngsmelteepisoder, og gir starre utslag i perioder med hgy tilsigaktivitet. Den statistiske
modellen fremstar i starre grad som dempet, med glattere forlap og feerre ekstreme
topper.

Forskjellene kommer ogsa til uttrykk i samvariasjonen mellom modellene. Spearman-
korrelasjonen pa 0,66 viser at de to modellene i stor grad er enige om rekkefglgen pa
dagene etter tilsig — det vil si hvilke dager som har relativt hgyt eller lavt tilsig. Dette
indikerer at variasjonsmgnstrene over tid i stor grad fanges opp av begge modeller.
Samtidig er Pearson-korrelasjonen lavere (0,51), noe som tyder pa at det foreligger
betydelige forskjeller i det absolutte nivaet ogi styrken pa enkeltstdende hendelser. HBV-
modellen predikerer vesentlig hgyere topper enn den statistiske modellen, seerlig i hgst-
og vintermanedene. Dette underbygges av tidsseriegrafen (Figur 8), hvor HBV fremstar
mer reaktiv og variabel, mens den statistiske modellen gir et jevnere og mer dempet
forlap.

De beregnede avviksmalene RMSE og MAE - henholdsvis 12,4 og 5,4 m®/s — bekrefter at
det er systematiske forskjeller mellom modellene. RMSE-verdien indikerer at avvikene
mellom modellene er seerlig store i perioder med hgyt tilsig, mens MAE gjenspeiler en mer
giennomsnittlig differanse over hele perioden. Dette peker samlet sett pa at modellene
ikke er fullt ut konsistente, verken i niva eller i dynamikk.
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Tidsseriegrafen for perioden 10.02.1992-31.12.1992 (Figur 13) illustrerer forskjellene i
predikert tilsig mellom modellene i detalj. HBV-modellen viser gjentatte episoder med
hgye tilsigstopper, seerlig om varen og mot slutten av aret, mens den statistiske modellen
har et jevnere forlgp med mer dempede variasjoner. | lavwannsperioder, som i
sommermanedene, konvergerer modellene i stgrre grad. Figurens mgnster antyder at
HBV reagerer kraftigere pa kortvarige hydrometeorologiske hendelser, mens den
statistiske modellen i stgrre grad fanger opp sesongmessige trender, men med lavere
falsomhet for ekstreme verdier.

Periode: 10.02.1992-31.12.1992
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Figur 13: Tidsserieplott av tilsig estimert av GAM mot HBV ved Sagne
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4 4 Klimascenario

Tabell 12 viser prosentvis endring i modellert gjennomsnittlig sesongtilsig, beregnet som
forskjellen mellom syntetiske daglige verdier for ar 2100 og historiske daglige verdier for
perioden 1980-2020, aggregert til sesongniva. Endringene er oppgitt per stasjon og per
sesong, og gir et bilde av hvordan tilsigsmgnsteret kan endres under et fremtidig klima.

Tabell 12: Prosentvis endring i sesonguvis tilsig (2100 vs. historisk)

Stasjon Vinter (%) Var (%) Sommer (%) Hast (%)
Akslen -0.32 18.10 31.00 25.10
Fiskum 46.90 12.20 -29.00 -6.73
Saggne 41.20 20.20 -21.20 -10.03
Nautsundvatn 39.10 16.60 -25.30 -7.47
Jyungen 42.80 20.30 -23.60 -5.01

Akslen skiller seg tydelig ut fra de gvrige stasjonene. Det er den eneste stasjonen som
viser en liten nedgang i vintertilsig, mens alle andre stasjoner har markant vintergkning. |
tillegg er Akslen alene om & ha positive endringer i samtlige sesonger, med seerlig stor
gkning i bAde sommer og hgst, hvor alle andre stasjoner har betydelig reduksjon.

For de @vrige stasjonene viser resultatene en tydelig gkning i vinter- og vartilsig, seerlig i
lavtliggende omrader som Fiskum og @yungen, hvor vintergkningen overstiger 40 %.
Samtidigindikerer analysen en betydelig reduksjon i sommertilfgrsel for samtlige av disse
stasjonene, med stgrst nedgang observert i Fiskum og Nautsundvatn. Hgsten viser mer
varierende utslag, men har generelt svakere endringer enn de gvrige sesongene.
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5. Diskusjon

5.1 Statistisk vurdering av modellen

5.1.1 Modelldiagnostikk og ytelse

Modelldiagnostikken viser at enkelte stasjoner avviker fra de teoretisk ideelle
forutsetningene for regresjonsmodeller. Ifglge Egeland (2024) er dette ikke uvanlig i
praktiske analyser av miljgdata, der residualene ofte ikke fullt ut fglger de statistiske
idealene. Blant stasjonene i denne studien er det seerlig Fiskum som skiller seg ut med
tydelig skjevfordeling i residualene, strukturerte awvik i plottet mot lineeer prediktor og
systematisk overprediksjon ved lavt tilsig. Dette kan indikere manglende
modellfleksibilitet ved lave tilsig og antyder at viktige forklaringsmegnstre ikke er
tilstrekkelig fanget opp.

Det er ingen klar enighet i litteraturen om hvordan hgye concurvity-verdier bgr tolkes
(Clark, 2022). | praktiske datasett med samvarierende prediktorer, som i denne studien,
ma concurvity forventes. Jeg antar at dette forekommer, men vurderer det som mindre
kritisk, ettersom estimeringsprosedyren i mgcv handterer slike avhengigheter effektivt
giennom penaliserte splines og automatisk kompleksitetskontroll (Wood, 2008).

Samlet sett fremstar modelldiagnostikk som tilfredsstillende, med kun moderate avvik
ved to stasjoner, og sterkt forbedret autokorrelasjonsstruktur etter hybridisering. Det
foreligger ingen alvorlige brudd pa modellforutsetningene som skulle tilsi at
modellresultatene er ugyldige. | praksis gir dette grunn til & kunne benytte seg av
modellen og bruke dens resultater, sa lenge man forstdr modellens svakheter og
begrensninger.

Nar det gjelder ytelse, viser modellen varierende forklaringsgrad mellom stasjonene.
Akslen skiller seg klart ut med explained deviance pa 89,1 %, og bgr derfor betraktes som
et seertilfelle snarere enn representativ for hele modellen. Det er ikke helt klart hvorfor
Aklsen skiller seg ut, muligens pa grunn av bedre noe observerte mot predikerte verdier
plott, eller fordi stasjonen har stort og sesongmessig stabilt tilsig. For de gvrige
stasjonene varierer forklaringsgraden mellom 43-55 %. Dette antyder at modellen treffer
det gjennomsnittlige nivaet pa en grei mate, men har begrenset evne til 4 fange opp den
totale variasjonen i daglig tilsig. En mulig forklaring er at modellen ikke inkluderer
feltspesifikke hydrologiske tilstander som grunnvannsniva eller jordfuktighet, som ofte er
avgjgrende for hvordan nedbgr og temperatur faktisk pavirker tilsiget. Modellen tar heller
ikke eksplisitt hgyde for infiltrasjonsevne, markvannskapasitet eller metningsgrad i
jordsmonnet, faktorer som pavirker bade forsinkelse og fordeling av vanntransport i
nedbgrfeltet. | tillegg mangler modellen informasjon om arealdekke, topografi og
nedbgrsfeltets dreneringsegenskaper — variabler som kan veere seerlig viktige ved
overgang mellom regn og sngsmelte, eller ved langvarig nedbgr etter tgrkeperioder.
Fraveeret av slike variable prosesser gjor at modellen i mindre grad kan fange opp ikke-
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lineeere hydrologiske responsmegnstre, noe som kan forklare hvorfor forklaringsgraden er
moderat selv der feilnivaene for noen stasjoner kan veere lave.

Tidsserieplottene i Vedlegg E viser at modellene fanger opp sesongmessige mgnstre og
det generelle nivaeti tilsiget ved alle stasjoner. Den statistiske modellen presterer szerlig
godt i perioder med jevn utvikling for tilsiget og moderate variasjoner, men viser
systematiske avvik i episoder med bré og kraftige @kninger i tilsig — typisk under
flomtopper og sngsmeltedrevne hendelser. Ofte vil den statistiske modellen ogsa
overpredikere tilsiget i slike perioder. En sannsynlig forklaring er at modellen i sin
navaerende form ikke inkluderer laggede variabler slik som Mohammadi (2005) og Lee
(2020) gjor, og dermed mangler modellen eksplisitt informasjon om tidsforsinkende
prosesser som oppstar mellom veervariable og tilsiget. Ved 8 kun bruke samtidige verdier
av veerdata antas det implisitt at tilsiget responderer umiddelbart pa endringer i
veerforhold, noe som ikke er realistisk i mange hydrologiske sammenhenger. Inkludering
av én eller flere laggede versjoner av f.eks. nedbear eller sngdybde kunne potensielt gitt
modellen bedre evne til & fange opp forsinkede og akkumulative effekter.

En annen mulig arsak er at modellen er trent pa hele datasettet uten sesong- eller
regimespesifikk differensiering. Det betyr at samme funksjonell sammenheng mellom
veer og tilsig benyttes bade i tarre og vate perioder, noe som kan fgre til overgeneralisering
og tap av fleksibilitet. | tillegg brukes glatte funksjoner som kan dempe ekstreme verdier
dersom de ikke har tilstrekkelig statte i datasettet. Dette gjor at modellen kan respondere
for svakt i noen flomepisoder og for sterkt i andre, spesielt nar slike hendelser er fa og
ujevnt fordelt i treningsdataene.

Samlet sett peker dette pd at modellens ytelse kunne veert forbedret i slike situasjoner
ved a innfgre laggede forklaringsvariabler, mer dynamiske modellkomponenter, eller ved
a trene separate modeller for ulike sesonger eller regimer. Det tydeliggjer et trekk ved
denne modellen, den har god evne til 8 beskrive mgnstre i observerte data, men

begrenset kapasitet til a modellere underliggende hydrologiske prosesser uten
tilleggsinformasjon eller eksplisitt prosessforstaelse.

5.1.2 Modellens spesifikasjon, kompleksitet og tolkbarhet

Det hgye antallet smooth-ledd i modellen (ni totalt) gjgr det nadvendig a vurdere hvorvidt
kompleksiteten er metodisk forsvarlig. Modellens hensikt er ikke utelukkende &
maksimere prediksjonsevne, men ogsa a analysere hvordan ulike meteorologiske
variabler pavirker vannkrafttilsiget. Dette krever en modellspesifikasjon som inkluderer
alle relevante forklaringsvariabler. Samtidig erkjenner jeg at et hgyt antall ledd gker
risikoen for overtilpasning og kan gjare tolkning mer krevende, spesielt nar enkelte

variabler kan ha overlappende informasjonsinnhold.

Modellen er derfor estimert med select = TRUE parameter i RStudio, som gjgr det mulig &
fierne ikke-signifikante smooth-ledd. Det at samtlige ledd fortsattinngari modellen, tyder
pa at hver variabel bidrar signifikant til modellens forklaringskraft — i alle fall statistisk.
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Likevel er det viktig & understreke at statistisk signifikans ikke ngdvendigvis innebeerer
praktisk betydning (Egeland, 2024). Enkelte smooth-funksjoner har lave EDF-verdier og
begrenset visuell effekt pa tilsiget, og disse leddene kunne i prinsippet vaert ekskludert
dersom hovedformalet kun var prediksjon.

Inkluderingen av tidsleddene f(time_index) og f(day_of year) reiser seerlig metodiske
spegrsmal. Disse gir et bidrag tilmodellens ytelse, men representerer ikke direkte malbare
fysiske prosesser. f(day_of_year) fanger opp sesongmgnstre som ogsa delvis forklares
av temperatur, sng og solstraling, og kan derfor fare til redusert tolkbarhet for de gvrige
forklaringsvariablene. f(time_index) kan fange opp strukturelle endringer i datasettet,
men glatter ogsa over variasjon som i realiteten kan skyldes underliggende fysiske
forhold. Fjerning av disse leddene gir redusert prediksjonsytelse, men gir samtidig en
renere forstaelse av hvordan veeret pavirker tilsiget direkte. Det foregar dermed en
konstant avveining mellom modellens forklaringskraft, tolkbarhet og generaliserbarhet.

Dette illustrerer tydelig den klassiske avveiningen mellom bias™ og varians, som
Mendenhall (2011) og Egeland (2024) nevner: modeller med hgy tolkbarhet og lav
kompleksitet har ofte hgyere bias, mens mer komplekse modeller kan ha lavere bias,
men pa bekostning av tolkbarhet og risiko for overtilpasning.Dette ble humoristisk, men
treffende visualisert i Simpson (2022a) sin presentasjon om GAM modeller, hvor en
modellbygger ma velge mellom "hgy bias men tolkbar" og "lav bias men black box". |
denne oppgaven er valget eksplisitt: Jeg har prioritert en tolkbar modell (GAM) fremfor
mer uforstaelige metoder med lavere bias, og jeg harinkludert tidsledd for & gke prediktiv
ytelse, vel vitende om at dette kan redusere klarheten i tolkningen av enkelte
forklaringsvariabler. Samtidig er alle modellens ledd beholdt pa statistisk grunnlag, og
kompleksiteten vurderes som forsvarlig gitt datasettets starrelse, i alle fall der historiske
veerdata foreligger og prediksjonen skjer innenfor det observerte datarommet.

5.1.3 Modellens svakheter

En tydelig kontrast fremkommer mellom modellens prestasjon i sammenligningen mot
HBV og i rolling origin-valideringen. Mens modellen viser hgy grad av samsvar med HBV i
testperioden for 1992, reduseres ytelsen betydelig nar den anvendes i mer krevende
prediksjonssituasjoner, slik som rolling origin-validering. Det reiser samtidig spgrsmalet
om hvorfor modellen i denne studien viser svakere valideringsresultater enn det som
rapporteres i nyere litteratur, som hos Brunner (2023) og Ouarda (2018), til tross for at
disse studiene opererer med noe ulike problemstillinger og modellforutsetninger.

| rolling origin benyttes en ny treningsperiode for hvert ari perioden 2011-2020. Modellen
estimeres pa historiske observasjoner frem til aret far, og brukes deretter til & predikere
et helt nytt ar. | testaret foreligger ingen vaerdata, og modellen kan derfor kun benytte de
to tidsbaserte glatte funksjonene — f(time_index) + f(day_of_year) — som utgjer det

12 Bias er forskjellen mellom den forventede verdien av en estimator og den sanne parameterverdien
den forsgker & estimere (Mendenhall, 2011)
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faktiske prediksjonsgrunnlaget. Dette medfarer at modellen ma operere med redusert
forklaringskraft.

Selv om disse to leddene gjgr modellen i stand til & fange opp ikke-linesere sesong- og
trendmegnstre, har de en grunnleggende lokal karakter. Ifglge Clark (2024) og Wells (2022)
baserer glatte funksjoner prediksjonene pa naerliggende datapunkter i treningsperioden,
og har ingen innebygd forstaelse for hvordan responsen utvikler seg utenfor det
observerte omradet. Dette innebaerer at modellen, i fraveer av vaerdata og kun med tilgang
til tid og sesong, ikke har noe prinsippielt rammeverk for a forutsi utviklingen utover det
den allerede har sett.

Den observerte reduksjonen i prediksjonsytelse under rolling origin-valideringen kan
forstads som en samlet konsekvens av modellstrukturendringer som fglge av manglende
veerdata i testperioden, kombinert med iboende begrensninger ved GAM-rammeverket.
GAM-modellen har vist seg egnet som interpolerende metode innenfor kjente
datamgnstre, men far redusert prediksjonsevne nar den anvendes i situasjoner hvor
sentrale forklaringsvariabler ikke er tilgjengelige.

5.2 Hydrologisk og klimafaglig vurdering

Modellen viser resultater som i betydelig grad samsvarer med etablert hydrologisk teori
(kapittel 2.3) for flere sentrale veervariabler. Overflateavrenning gir giennomgaende sterk
og positiv effekt pa tilsiget, noe som er konsistent med at starre avrenning direkte tilfarer
vann til vassdraget. Evaporasjon viser som forventet en negativ effekt ved samtlige
stasjoner, noe som underbygger at vanntap til atmosfeeren reduserer tilgjengelig
vannmengde. Temperatur har som regel en positiv effekt opp til 10-12°C, med
pafglgende nedgang, noe som stemmer med at moderate temperaturer utlaser
sngsmelting eller gker regnbasert tilsig, mens hgy temperatur kan fore til utterking. Disse
meanstrene indikerer at modellen evner & fange opp flere av de viktigste prosessene som
styrer tilsigdynamikk i norske nedbgrfelt.

Nar det gjelder sngdybde, viser modellen en mer sammensatt respons. | flere felt
observeres en negativ effekt ved hoye shgmengder, noe som stgtter teorien om sng som
midlertidig vannlager. Dette er i samsvar med at sng fgrst gir redusert tilsig giennom
vinteren og senere gkt tilsig i smelteperioden. Kurveformene er ofte ikke-lineaere, noe
som er ventet ut fra de komplekse, tidsforsinkede virkningene sng har pa vannfgring.

Solstraling og vindstyrke viser resultater som er i trdd med observerte mekanismerinoen
tilfeller, men har lavere forklaringskraft totalt sett. Dette er ventet, ettersom deres effekt
ofte opptrer indirekte via temperatur og evaporasjon. Kurvene gir derfor moderat stgtte til
modellens fysiske tolkningsevne for disse variabler.
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Nedbgr er den forklaringsvariabelen som i stgrst grad avviker fra forventet respons. Ved
flere stasjoner er effekten svak eller negativ i store deler av omradet, til tross for at hgyere
nedbar normalt gir gkt tilsig. Dette er i strid med etablert hydrologisk forstaelse og gjor
det ngdvendig med en neermere vurdering av mulige arsaker.

En forste forklaring er knyttet til aggregering av data. | denne analysen er nedbor
representert som dggnsummer, noe som kan skjule effekten av kortvarige og intense
nedbgrshendelser. Slike hendelser kan gi betydelig tilsig, men deres effekt vil fortynnes i
en dggnsum. Dette gjelder seerlig i felt der rask respons og ikke veldig hgy
magasinkapasitet dominerer, som i Sggne.

En annen forklaring er at effekten av nedbgr kan korrelere med andre variable, saerlig
overflateavrenning. Nedbgr kan enten infiltrere i bakken, bidra til overflateavrenning,
lagres som sng, eller etter hvert fordampe (direkte eller indirekte gjennom
evapotranspirasjon). Modellen tar ikke eksplisitt hgyde for infiltrasjon eller
jordfuktighetstilstand. Dette innebaerer at viktige prosesser som styrer hvorvidt nedbgr
bidrar tilumiddelbar overflateavrenning eller farst infiltrerer i bakken og forsinkes, ikke er
representert. Fraveeret av informasjon om jordsmonnmetning kan begrense modellens
evne til & skille mellom nedbar som farer til tilsig og nedbgr som lagres eller fordamper
for det nar vassdraget. Dette kan fgre til at modellen tilordner stgrsteparten av
tilsigresponsen til avrenning, mens nedbgrens direkte effekt blir undertrykt. Concurvity-
beregningene viser at nedbgr har hgy concurvity mot flere andre variable, med
giennomsnittlig concurvity pa 0.642 for de fem stasjonene. Dette gir grunn til & tro at
effekten ikke er tydelig identifisert som egen komponent.

Sammenlagt gir modellen et tolkningsvennlig og empirisk fundert bilde av hvordan ulike
meteorologiske variabler pavirker tilsiget i norske nedbgrfelt. GAM gjgr det mulig a
identifisere ikke-lineaere sammenhenger, terskelverdier og metningseffekter som ofte
forblir uoppdaget i lineaere regresjonsmodeller. Smooth plots bidrar til en direkte visuell
fremstilling av sammenhengene, uten krav til fornandsdefinert funksjonsform, noe som
gir bedre innsikt i komplekse responsmganstre, slik som temperaturens toppverdi rundt
10-12 °C eller sngdybdens negative effekt ved haye verdier.

| tillegg avdekkes indirekte effekter — eksempelvis sol og vind — gjennom svakere eller
utydelige responser, noe som underbygger deres virkning via andre variabler. Modellens
struktur gjgr det ogsd mulig & estimere stedsdifferensierte effekter, og dermed avdekke
lokale variasjoner i hydrologiske prosesser. Samlet sett representerer modellen et
kompromiss mellom fleksibilitet og tolkbarhet, og gir en mer etterprgvbar og
observasjonsbasert fremstilling av sammenhenger mellom tilsiget og veervariabler enn
det som kan oppnas gjennom lineeer regresjon eller kalibrerte, deterministiske modeller.
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5.3 Sammenligning med HBV-modellen

Far sammenligningen diskuteres, er det viktig & presisere at i kapittel 4.4 baserte begge
modellene sine prediksjoner pa observerte vaerdata fra testperioden. Dette innebaerer at
sammenligningen skjer under like klimatiske forutsetninger, og ikke som en framskriving
uten kjennskap til fremtidige observasjoner. Som vist i delkapittel 5.1.3, svekkes ytelsen
til den statistiske modellen betydelig under reell ekstrapolasjon. Under slike forhold ville
HBV-modellen trolig prestert bedre. Resultatene i dette delkapitlet ma derfor tolkes som
en sammenligning der veerdata er kjent, og ikke som en test av modellenes
generaliseringsevne.

Sammenligningen mellom modellene for stasjon Sogne i perioden 10.02.1992-
31.12.1992 viser tydelige forskjeller i predikert niva, variasjon og ekstremverdier. HBV-
modellen gir giennomgaende hayere og mer variable tilsig, mens den statistiske
modellen produserer glattere og mer dempede estimater. Variasjonsmgnstrene over tid
er like, men styrken i enkeltstdende hendelser avviker. Generelt klarer den statistiske
modellen & vise sesongmgnstre som HBV, men under predikerer med perioder med
sterkt varierende tilsig mot slutten av aret.

HBV-modellen har veert et viktig referansepunkt for hydrologisk modellering i Norge i flere
tiar, og selv om den kan i mange sammenhenger gir hgy forklaringskraft for tilsig, slik
Schjalberg (2001) peker pa i SINTEF rapporten, kan det kreve omfattende spesifikasjon
og kalibrering av parametere for & oppna god ytelse, og modellens presisjon reduseres
dersom disse ikke tilpasses hvert enkelt nedbgrsfelt, ifglge Le (2021).

Den statistiske modellen i denne studien er bygget med et annet formal. Den er eksplisitt
avgrenset til & bruke kun meteorologiske data, og krever ikke informasjon om
nedbgrfeltets fysiske egenskaper, initielle parametere eller lokal hydrologisk kalibrering
slik HBV gjar. Sett fra praktisk perspektiv, kan modellen trenes direkte pa data uten
forhandskunnskap om feltet. Hydrologisk innsikt benyttes farst og fremst i tolkningen av
modellens resultater, ikke i selve estimeringsprosessen. Dette starikontrast tilHBV, som
er avhengig av bade forkunnskap og ekspertjusteringeri modelloppsettet for a gi palitelige
resultater. Som vist i figur 13, fanger modellen opp sesongmgnstre pa en mate som er
sammenlignbar med HBV. Dette gjagr den aktuell for klassifisering av nedbgrfelt der det
ikke foreligger fysiske malinger av tilsig og tilneermet estimering av daglige tilsigsverdier.
Selv om den ikke ngdvendigvis gir bedre prediksjoner enn HBV, kan den fungere som et
supplement - og i enkelte tilfeller som et alternativ - sa lenge begrensningene i
generaliseringsevne tas i betraktning.

59



5.4 Klimascenario

Resultatene fra klimascenarioanalysen, basert pa RCP8.5 og syntetiske veerdata for ar
2100, indikerer at tilsiget i norske nedbgrfelt endres betydelig under et varmere og vatere
klima. De mest fremtredende mgnstrene i modellens prediksjoner er:

o Jktvintertilsig

o Oktvartilsig

e Redusert sommertilfarsel

e Svake eller moderate endringer i hgsttilsig

Disse mgnstrene gjelder for alle stasjoner unntatt Akslen, og samsvarer godt med
klimaframskrivningene i Climate in Norway 2100 (Hanssen-Bauer et al., 2017). Rapporten
fremhever at de sesongvise endringene er langt mer markante enn de arlige, med seerlig
gkning i vinteravrenning og reduksjon i sommertilfgrsel: “The changes in different
seasons are considerably larger, with increased runoff in winter and reduced runoffin the
summer season” (Hanssen-Bauer et al., 2017, p. 7). Prognosene samsvarer dessuten
med teorien beskrevet i kapittel 2.3.4, hvor det ifglge NVE (2017) forventes at gkt
evapotranspirasjon i et varmere klima vil fgre til lengre sommertgrkeperioder med lavt
tilsig.

Akslen skiller seg tydelig ut fra de gvrige stasjonene. Det er den eneste stasjonen som
viser en liten reduksjon i vintertilsig (-0,32 %), og den eneste som har positiv endring i
samtlige sesonger. Den predikerte gkningen i sommer- og hgsttilsig ved Akslen (hhv.
+31 % og +25 %) star i sterk kontrast til de gvrige stasjonene, som alle viser betydelig
reduksjon i disse sesongene. Prognosen for Akslen avviker sdpass mye fra de gvrige
stasjonene at det vanskeliggjgr en samlet tolkning av endringsmgnsteret.

Klimascenarioene er konstruert ved bruk av delta-metoden, der historiske observasjoner
er justert med projiserte endringer i temperatur, nedbgr, evaporasjon og sngdybde.
Metoden er godt etablerti klimarelaterte konsekvensanalyser (IPCC, 2014), men har ogsa
flere kjente svakheter. Delta-metoden forutsetter uendrede fordelinger og
samvariasjonsmgnstre, og at den ikke fanger opp framtidige endringer i
ekstremverdiatferd, varighet eller frekvens (Bader, 2008). Den bevarer dermed ikke
potensielle strukturelle endringer i klimaet, som for eksempel gkt intensiteti nedbgr eller
gkt varighet av terkeperioder — forhold som ifglge IPCC (2014) utgjer noen av de mest
sentrale konsekvensene av global oppvarming.

Ideelt sett burde modellen predikere daglig tilsig i &r 2100 uten bruk av deltametoden.
Siden modellen har svak prediktiv ytelse uten tilgang pa fremtidige veerdata, har denii sin
naveerende form kun en potensiell rolle som supplement til mer komplekse
prosessmodeller—saerligianalyser med fokus pa sesongmessige forskjeller eller effekter
av klimascenarioer pa et overordnet niva. Resultatene bgr imidlertid tolkes med
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varsomhet, og kun anvendes der modellens forenklinger og metodiske antagelser
vurderes som akseptable.

5.5 Feilkilder og usikkerhet

Datagrunnlaget omfatter bAde malte og estimerte verdier. Tilsigsdataene er delvis basert
pa HBV-supplerte tidsserier, noe som introduserer modellavhengighet i
responsvariabelen. Vaerdataene fra ECMWF er reanalyseprodukter, der observasjoner og
numeriske modeller er kombinert for & estimere historiske verdier. Dette innebaerer at de
ikke representerer rene observasjoner. | tillegg er bade vind- og soldata simulert output
fra modellen CoreRES og basert pa globale modellgrunnlag (ERA5 og Global Wind Atlas).
Disse datasettene er dermed rene modellverdier, og ikke malt i felt. Summen av dette
betyr at store deler av datagrunnlaget er basert pa estimerte eller modellerte verdier, noe
som kan utgjgre en systematisk feilkilde i bade forklarings- og responsleddet.

Sammenstillingen av data krever flere forenklinger. Malefrekvensen for veerdata er
aggregert fra time- til dagnniva, noe som glatter ut naturlige variasjoner og kan fgre til tap
av informasjon om raske endringer i veerforholdene. Slike hendelser er ofte relevante for
flom- og smeltesituasjoner. Aggregert data kan ogsa inneholde skjult autokorrelasjon,
som kan pavirke modellens evne til & fange opp reelle sammenhenger og fare til
feilvurdering av forklaringsgraden.

Residualanalysen indikerer at modellen har hgyest presisjon i perioder med moderate
tilsig, mens usikkerheten gker ved lave og hoye verdier for to stasjoner. Mindre awvik fra
normalfordeling og fa systematiske manstre i residualene tyder pa at modellen ikke full
opp fanger opp all underliggende variasjon for to stasjoner. Dette gir grunnlag for okt
usikkerhet i enkelte situasjoner.

Scenarioanalysen er forbundet med flere kilder til usikkerhet. Den benytter delta-
metoden, som forutsetter uendrede fordelinger og samvariasjonsmgnstre mellom
veervariabler over tid. Dette innebaerer at modellen ikke fanger opp endringer i
ekstremverdiatferd, hendelsesvarighet eller frekvens, noe som begrenser gyldigheten
ved vurdering av flom- og terkesituasjoner. Videre bygger analysen pa syntetiske
daognverdier beregnet som historiske gjennomsnitt for hvert kalenderdagn (1980-2020),
mens referanseperioden i Climate in Norway 2100 er 1971-2000. Dette skaper awvik i
bade statistisk metode og datagrunnlag, og gjer direkte sammenligning utfordrende. |
tillegg forutsetter modellen at dagens sammenheng mellom veer og tilsig viderefgres
uendreti et framtidig klima, noe som kan veere lite realistisk.

5.6 Refleksjon rundt maloppnaelse

Oppgavens problemstilling har vaert 8 vurdere hvorvidt det er mulig & utvikle en statistisk
modell for estimering av vannkrafttilsig basert pa veerdata, med tilnaermet samme
prediksjonskvalitet som en etablert hydrologisk modell som HBV. For & svare pa dette ble
vurderingen strukturert etter tre kriterier:
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I.  Replikerbarhet: Kan modellen rekonstruere observerte historiske tilsigsdata
basert pa veervariabler?

Den statistiske modellen viser god evne til 8 rekonstruere historiske tilsigsserier basert
pa veerdata. Modellen forklarer en god andel av variasjonen i tilsiget, og sammenhengen
mellom veervariabler og responsen er konsistent med hydrologisk teori. Selv om
modellenienkelte tilfeller kan feilestimere i perioder med raske svingninger i tilsig, anses
replikerbarhetskriteriet i hovedsak som oppfylt.

IIl.  Ngyaktighet: Er modellens prediksjonsevne sammenlignbar med den
hydrologiske HBV-modellen?

Modellen viser svak prediksjonsevne i testperioder. Rolling origin-validering viser en
markant reduksjon i forklart varians pa testdata uten veerinformasjon, og denne
reduksjonen varierer betydelig mellom stasjonene. Modellens prediksjonsevne vurderes
som klart svakere enn den som kan oppnas med HBV-modellen.

Ill.  Fremtidig anvendbarhet: Kan modellen brukes til & lage klimascenarioer og
prediksjoner for vannkrafttilsig under fremtidige klimaforhold?

Modellen er anvendelig for klimascenarioanalyser og viser sesongvise endringer i
fremtidig tilsig som er i trdd med forventede utviklingstrekk under fremtidig klima. Ideelt
sett burde modellen predikere daglig tilsig i ar 2100 uten behov for forenklede metoder
som deltajustering. | sin navaerende form har modellen derfor primeert verdi som
supplement til mer komplekse prosessbaserte modeller. Fremtidig forbedret
anvendbarhet kan vaere oppnadd, men forutsetter viktige metodiske forbehold og krever
ytterligere testing og forbedring. Vurderes som delvis oppnadd.

5.7 Forslag til videre arbeid

Fremtidige studier bgr vurdere bruk av DGAM™ (Dynamic Generalized Additive Models)
for & styrke modellens evne til & gi mer stabile og treffsikre prediksjoner i perioder uten
observerte vaerdata, ved & modellere tidstrender og sesongvariasjon som dynamiske
prosesser og eksplisitt behandle autokorrelasjon.

Det bgr ogsa utforskes metodisk forsvarlige tilneerminger for & estimere veerdata i
testperioder, slik at veerbaserte ledd kan inngd i prediksjonsgrunnlaget ogsa nar
observasjoner ikke foreligger.

13 Ifglge Clark (2024) og Wells (2022) lagser DGAM problemer der glatte funksjoner i GAM taper presisjon
ved ekstrapolasjon, ved i stedet & benytte en Gaussian Process (en stokastisk modell for glatte
funksjoner med innebygd struktur for usikkerhet og tidsavhengighet) til & estimere langsiktige trender
og handtere autokorrelasjon. | denne studien ble det gjort gjentatte forsgk pa a implementere DGAM-
modeller ved hjelp av R-pakken mvgam i et lokalt RStudio-miljg. Til tross for grundig testing feilet koden
systematisk under kjgring, trolig som fglge av begrensninger knyttet til stgrrelsen og kompleksiteten i
datasettet. Implementeringen ble derfor ikke viderefart.
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Videre anbefales det & undersgke hvordan ulike aggregeringsvalg og bruk av laggede
variabler pavirker tolkningen av smooth-plott. Bakgrunnen for dette er at enkelte
meanstre, seerlig for nedbar og til dels snagdybde, i denne studien har vist seg vanskelig &
forene med hydrologisk teori eller tolke entydig. Slike tilneerminger er blant annet
utforsket i studier av Mohammadi (2005) og Lee (2020), og kan bidra til mer robust
tolkning og forbedret modellspesifikasjon.

6. Konklusjon

Denne studien har utviklet en statistisk GAM modell for estimering av vannkrafttilsig
basert pa historiske veerdata. Malet har veert 4 etablere en modell som er generell,
forklarbar og tolkbar, og som kan anvendes pa tvers av ulike vassdrag uten tilpasninger.

Flere av de teoretiske egenskapene ved generaliserte additive modeller, dokumentert i
tidligere forskning, ble bekreftet giennom arbeidet. Den statistiske modellen tilbyr en
tilgjengelig og enkel mate & fremstille og tolke ikke-lineaere sammenhenger i hydrologiske
prosesser. Modellens smooth-funksjoner visualiserer ikke-lineaere relasjoner mellom
meteorologiske variabler og tilsig, og avdekker terskelverdier og metningseffekter som
forblir skjulti klassiske modeller som lineeer regresjon.

| praktisk anvendelse kan modellen brukes til & estimere tilsig i nedbgrfelt der direkte
malinger ikke er tilgjengelige, visualisere sesongmeanstre i arlig tilsig, og bidra til
klassifisering av nedbgrfelt etter hydrologisk regime.

Modellens stgrste svakhet er den begrensede evnen til & predikere tilsig for fremtidige
perioder. | sin ndveerende form vurderes den derfor som klart svakere enn HBV-modellen
nar det gjelder fremtidig estimering.

Arbeidet som er lagt ned i denne studien har vist at den statistiske modellen har stgrre
styrke i & «forstéd» enn a «forutsi». Det foreligger likevel et potensial for videre utvikling.
Nyere forskning antyder at bade prediksjonsytelsen og tolkningsevnen kan forbedres
giennom modellutvidelser og ulike tilpasninger.
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Vedlegg A. Beskrivende Statistikk.

Vedlegg A1. Nautsundvatn
Variabel Benevning  Gjennoms. Min Median Maks Ccv Skjevhet  Kurtose
Tilsig m3/s 21.22 0.41 12.42 247.44 1.20 293 12.87
Temperatur K 278.64 248.56 278.27 296.95 0.02 -0.23 -0.07
Nedbgr pum 7647.12 0.00 2968.24 86744.26  1.37 1.93 4.30
Evaporasjon pum -1340.95 -5517.69 -1286.98 1315.51 -0.57 -0.51 0.65
Sngdybde mmvanns. 33.11 0.00 0.50 260.53 1.78 1.83 2.12
Avrenning pum 219.51 0.00 27.35 5723.99 2.00 4.00 23.96
Vindstyrke m/s 7.73 1.09 6.95 25.47 0.52 0.79 0.17
Solstraling W/m? 99.73 0.28 67.10 348.68 0.94 0.79 -0.59
Vedlegg A2. Fiskum

Variabel Benevning  Gjennoms. Min Median Maks cv Skjevhet  Kurtose
Tilsig m3/s 0.83 0.00 0.31 28.66 1.75 4.85 39.68
Temperatur K 277.98 244.25 277.97 296.37 0.03 -0.39 -0.30
Nedbgr pum 3109.36 0.00 527.18 6054834 1.86 3.23 13.93
Evaporasjon pum -1043.21 -4337.31 -674.93 1059.00 -1.03 -0.68 -0.75
Sngdybde mmvanns.  38.75 0.00 1.33 363.03 1.68 1.99 3.64
Avrenning pum 169.53 0.00 7.15 14916.00 3.16 9.01 126.64
Vindstyrke m/s 5.50 0.69 5.10 16.23 0.45 0.68 0.08
Solstraling W/m? 111.34 1.04 84.51 348.29 0.85 0.58 -0.95
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Vedlegg A3. @yungen
Variabel Benevning  Gjennoms. Min Median Maks cv Skjevhet  Kurtose
Tilsig m3/s 12.58 0.34 5.73 394.62 1.51 4.29 33.26
Temperatur K 278.20 246.78 278.17 298.34 0.03 -0.43 0.36
Nedbgr pm 4262.92 0.00 2057.45 53746.26 1.33 2.22 6.99
Evaporasjon pm -1325.69 -4630.25 -1250.90 1543.87 -0.57 -0.46 0.09
Sngdybde mm vanns. 18.69 0.00 0.30 276.71 2.24 3.23 11.18
Avrenning pm 97.85 0.00 9.82 9739.75 3.15 9.07 142.86
Vindstyrke m/s 8.27 1.17 7.77 24.15 0.46 0.66 0.04
Solstraling W/m? 92.58 0.10 66.38 346.44 0.95 0.78 -0.49
Vedlegg A4. Sggne

Variabel Benevning  Gjennoms. Min Median Maks cv Skjevhet  Kurtose
Tilsig m3/s 8.39 0.01 4.04 161.94 1.37 3.31 17.20
Temperatur K 280.31 253.15 280.20 295.77 0.02 -0.23 -0.42
Nedbgr pm 4192.96 0.00 839.66 84356.42 1.66 2.60 8.84
Evaporasjon pm -1480.49 -5310.52 -1233.02 1317.65 -0.83 -0.49 -0.78
Sngdybde mmvanns.  10.25 0.00 0.00 282.81 3.01 4.88 29.00
Avrenning pm 184.36 0.00 8.86 21985.59 3.80 10.80 189.11
Vindstyrke m/s 6.59 0.81 6.37 16.64 0.41 0.44 -0.29
Solstraling W/m? 120.49 1.22 92.00 348.34 0.83 0.54 -1.07
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Vedlegg B. Korrelasjonsmatriser.

Vedlegg B1. Nautsundvant

Spearman-kerrelasjonsmatrise - Nautsundyv
(Signifikante sammenhenger, p < 0.05)
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Vedlegg B3. @yungen

Spearman-korrelasjonsmatrise - @yungen
(Signifikante sammenhenger, p < 0.05)
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Vedlegg B2. Fiskum

Spearman-korrelasjonsmatrise - Fiskum
(Signifikante sammenhenger, p < 0.05)
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Vedlegg B2. Saggne

Spearman-korrelasjonsmatrise - Sogne
(Signifikante sammenhenger, p < 0.05)
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Partial effect

Partial effect

Partial effect

Vedlegg C. Smooth plots og statistisk vurdering.

Vedlegg C1. Aklsen
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Temperatur (EDF: 7.26 | Concurvity: 0.92)
Kurven er flat i det laveste omradet, stiger jevnt fra rundt 260 K og oppover, og holder seg
over nulli hele hovedomradet. Det er ingen tegn til metning eller negativ effekt ved haye
verdier. Usikkerhetsbandene er smale. Effekten vurderes som signifikant og positiv.

Nedbgr (EDF: 2.54 | Concurvity: 0.63)
Kurven er flat under 20 000 pm, stiger jevnt deretter. Den krysser null fgrst, men holder
seg over null ved hgyere verdier. Stigningen skjer i et omrade med gkende usikkerhet, men
kurveformen er tydelig. Effekten vurderes som svakt signifikant og positivved hgye verdier.

Evaporasjon (EDF: 1.80 | Concurvity: 0.95)
Kurven har en enkel, lineaer fallende form, fra venstre til hgyre. Den ligger over null ved de
mest negative verdiene og faller jevnt til under null. Hele kurven er stramt estimert, med
smale usikkerhetsband. Effekten vurderes som signifikant og negativ.
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Sngdybde (EDF: 7.66 | Concurvity: 0.93)

Kurvenviser en bglgende, kompleks form. Den stiger farst opp mot 150 mm, faller deretter
svakt, stiger igjen rundt 300 mm, og synker bratt etter ca. 400 mm. Kurven ligger over null
i det meste av omradet, men avsluttes under null. Usikkerheten er lav i hele omradet.
Effekten vurderes som signifikant, med bade positiv og negativ del.

Avrenning (EDF: 7.89 | Concurvity: 0.83)

Kurven stiger bratt fra null og fortsetter & gke jevnt til rundt 10 000 um, fgr den flater ut.
Hele kurven ligger over null, med lav usikkerhet i hovedomradet. Mot hayre ytterkant
gker usikkerheten tydelig, noe som gjar effekten ved sveert haye verdier mindre palitelig.
Effekten vurderes som signifikant og positiv, med antydning til metning ved hgye verdier.

Vindstyrke (EDF: 3.66 | Concurvity: 0.40)

Kurven stiger svakt til rundt 12 m/s, flater ut, og faller deretter mot hgyre. Den krysser null
og danner et parabolsk mgnster. Usikkerhetsbandene er smale i midtomradet, men
utvider seg betydelig mot yttergrensene. Effekten vurderes som mindre signifikant og
mindre sikker, uten entydig retning.

Solstraling (EDF: 5.42 | Concurvity: 0.87)

Kurven stiger til rundt 150 W/m?, deretter synker den gradvis. Effekten krysser null to
ganger. Kurveformen er buet og tydelig. Usikkerhetsbandene er smale til moderate.
Effekten vurderes som signifikant med bade positiv og negativ komponent.
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Temperatur, EDF: 7.40 | Concurvity: 0.92

Kurven viser en tydelig ikke-lineaer effekt med gkende tilsig opp til ca. 285K og svak
nedgang etter dette. Effekten er godt estimert med lav usikkerhet i hovedomradet.
Effekten vurderes som signifikant, med bade positiv og negativ virkning pa tilsiget.

Nedbar, EDF: 6.36 | Concurvity: 0.66

Kurven viser en svak positiv helning ved lave og moderate verdier, far den flater ut og far
en svak negativ tendens ved haye nivaer. Usikkerhetsbandene gker noe i ytteromradet.
Effekten vurderes som svakt signifikant, med bade positiv og negativ virkning.

Evaporasjon, EDF: 5.98 | Concurvity: 0.76

Kurven viser en kompleks form med bade stigende og fallende partier.
Usikkerhetsbandene er smale i midtre del, men gker tydelig i ytterkantene. Effekten
vurderes som signifikant, men variabel i styrke og retning.

Sngdybde, EDF: 6.88 | Concurvity: 0.35
Kurven har en tydelig ikke-linezer struktur, med gkende effekt i midtomradet og fallende
effekt ved hgy sngdybde. Variasjonen i form viser at effekten endrer styrke og retning over
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fordelingen, med lav usikkerhet i hele omradet. Effekten vurderes som signifikant, med
bade positiv og negativ virkning.

Avrenning, EDF: 6.80 | Concurvity: 0.81
Kurven viser en tydelig og jevn positiv sammenheng med tilsiget over hele omradet, uten
avflatning. Usikkerheten er lav. Effekten vurderes som signifikant og positiv.

Vindstyrke, EDF: 4.56 | Concurvity: 0.75

Kurven viser en jevn nedgang i tilsiget ved gkende vindstyrke. Effekten er svakere enn for
gvrige variabler, men synlig, med noe gkt usikkerhet i ytteromradene. Effekten vurderes
som svakt signifikant og negativ.

Solstraling, EDF: 8.55 | Concurvity: 0.92

Kurven har en markert positiv stigning i farste halvdel og svak nedgang mot slutten.
Usikkerheten er lav i hovedomradet. Effekten vurderes som signifikant, med bade positiv
og negativ virkning, men hovedsakelig positiv i datatette intervaller.
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Temperatur, EDF: 8.24 | Concurvity: 0.69

Kurven viser en tydelig ikke-lineaer effekt med stigende tilsig opp mot ca. 285K, og svak
nedgang deretter. Effekten er godt estimert med lav usikkerhet i hele hovedomradet.
Effekten vurderes som signifikant, med bade positiv og negativ virkning.

Nedbgar, EDF: 5.17 | Concurvity: 0.75

Kurven heller svakt negativt fra lave til moderate verdier, fgr den stiger tydelig etter ca.
43 000 pm. Dette indikerer at hey nedbgr kan gi gkt tilsig, selv om usikkerheten er noe
heyere i ytteromradet. Effekten vurderes som signifikant, med bade negativ og positiv
virkning.

Evaporasjon, EDF: 4.82 | Concurvity: 0.91

Kurven har en nesten lineaer, jevnt fallende form, noe som indikerer at gkt fordampning gir
redusert tilsig. Konfidensbandene er smale gjennom hele omradet. Effekten vurderes
som signifikant og negativ.

Sngdybde, EDF: 8.40 | Concurvity: 0.74

Kurven har en markert ikke-lineser form med stigende effekt i midtomradet og synkende
effekt ved hgy snadybde. Effekten er avgrenset og tydelig i hele omradet, med lav
usikkerhet i det datatette midtfeltet. Effekten vurderes som signifikant, med bade positiv
og negativ virkning.
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Avrenning, EDF: 8.12 | Concurvity: 0.71
Kurven viser en klart positiv sammenheng med tilsig, med svak avflatning ved sveert hgye
verdier. Effektstyrken er hgy og stabil. Effekten vurderes som signifikant og positiv.

Vindstyrke, EDF: 5.50 | Concurvity: 0.39
Kurven har en jevnt fallende form, saerlig mellom 5 og 15 m/s. Usikkerheten er lav i dette
omradet. Effekten vurderes som signifikant og negativ.

Solstraling, EDF: 3.85 | Concurvity: 0.92
Kurven har en jevn negativ helning over hele omradet. Effekten er enkel, men stabil, og
usikkerheten er lav. Effekten vurderes som signifikant og negativ.
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Temperatur (EDF: 7.41 | Concurvity: 0.67)

Temperatur har en tydelig ikke-linezer effekt pa tilsiget. Effekten er negativ ved
temperaturer under omtrent 280 K (~7 °C), og positiv over dette nivaet. Usikkerheten er
lav, og kurven har en klar topp fgr den gradvis faller mot hgyere temperaturer. Effekten
vurderes som signifikant, med ulikt fortegn i ulike temperaturintervaller.

Nedbgr (EDF: 6.87 | Concurvity: 0.44)

Kurven viser en svak positiv effekt ved lave verdier, deretter en svak negativ helning i
midtomradet, og en stigning ved sveert haye verdier. Usikkerheten er lavi hovedomradet,
men gker tydelig i ytteromradet. Effekten vurderes som delvis signifikant, med bade svak
positiv og negativ virkning, og en usikker positiv effekt ved ekstreme verdier.

Evaporasjon (EDF: 6.21 | Concurvity: 0.55)

Kurven viser en jevn og tydelig stigende form (gitt negativ koding). Effekten er konsistent
og tydelig, med lav usikkerhet i det sentrale omradet. Vurdering: Signifikant — negativ
effekt pa tilsiget.

Sngdybde (EDF: 6.65 | Concurvity: 0.79)
Smooth-funksjonen viser en negativ og delvis ikke-lineeer effekt, som er stabil over store

deler av omradet. Usikkerheten er lav. Vurdering: Signifikant — giennomgaende negativ
effekt.
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Avrenning (EDF: 7.21 | Concurvity: 0.26)
Funksjonen viser en sterk og jevn stigende kurve. Effekten er tydelig og stabil, med lav
usikkerhet og lav concurvity. Vurdering: Signifikant — klar positiv effekt.

Vindstyrke (EDF: 4.66 | Concurvity: 0.68)
Kurven er fallende og relativt enkel i formen, med lav usikkerhet i midtomradet. Effekten
er svak, men tydelig negativ. Vurdering: Svakt signifikant — negativ effekt.

Solstraling (EDF: 3.23 | Concurvity: 0.85)

Kurven faller svakt frem til ca. 200 W/m?, og stiger deretter. Denne bgyde formen antyder
konkurrerende prosesser med svak negativ og deretter positiv effekt. Usikkerheten er lav
i midtfeltet, men gker tydeligi hgyre ytteromrade. Effekten vurderes som svakt signifikant,
med bade negativ og positiv virkning.
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Temperatur, EDF: 7.42 | Concurvity: 0.56

Kurven viser en klar ikke-lineser sammenheng, med gkende tilsig opp til ca. 285K og en
svak nedgang etter dette. Usikkerhetsbandene er smale i hele hovedomradet. Effekten
vurderes som signifikant, med bade positiv og negativ virkning.

Nedbar, EDF: 6.63 | Concurvity: 0.73

Kurven viser en svak positiv effekt ved lave verdier, fgr den synker jevnt giennom resten av
omradet. Det er ingen tydelig positiv fase, men kurven antyder at effekten varierer noe i
retning. Usikkerheten er lav i midtfeltet, men gker mot slutten. Effekten vurderes som
signifikant, med bade svak positiv og negativ virkning.

Evaporasjon, EDF: 6.38 | Concurvity: 0.85
Kurven faller jevnt over hele omradet, med liten usikkerhet. Dette indikerer at gkt
fordampning reduserer tilsiget. Effekten vurderes som signifikant og negativ.

Sngdybde, EDF: 6.58 | Concurvity: 0.85
Kurven har et varierende forlep, med svak stigning i starten og tydelig negativ effekt ved
hegyere sngdybde. Usikkerheten er lav ved lave verdier, men gker tydelig i hgyre
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ytteromrade der observasjonstettheten er lav. Effekten vurderes som mindre signifikant,
med bade positiv og negativ virkning.

Avrenning, EDF: 8.86 | Concurvity: 0.29

Kurven viser en sterk, positiv sammenheng opp til ca. 15 000 pm, med svak nedgang
deretter og noe gkt usikkerhet i ytteromradet. Effekten vurderes som signifikant og
positiv.

Vindstyrke, EDF: 4.13 | Concurvity: 0.47
Kurven har en jevnt negativ helning i intervallet 5-15 m/s. Usikkerheten er lav i dette
omradet. Effekten vurderes som signifikant og negativ.

Solstraling, EDF: 6.35 | Concurvity: 0.88
Kurven faller jevnt gjennom hele omradet. Det er lite struktur i formen, men lav
usikkerhet. Effekten vurderes som signifikant og negativ.
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Vedlegg D. Residual plott.

Vedlegg D1. Aklsen
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Method: uniform Family: gaussian
. .
. .

N

Deviance residuals

©
©
S
=)
»
o
o
0- 2
(]
>
o
a)
oo
.
2 ’ 0 i 2 0 2 4 6
Theoretical quantiles Linear predictor
Histogram of residuals Observed vs fitted values
5000 - — 5- . <
.
4000 -
4-
,z,sooo- @
g 2
o o
E 2000 - & °
1000 - o
0-
2 0 2 4 6
Deviance residuals Fitted values
QQ plot of residuals Residuals vs linear predictor
Method: uniform Family: gaussian
.
©» ©
© ©
S S
b=} b=,
@ »
o e
[ [0l
) o
e e
] ]
> >
3 103
[a} a
2 0 2
Theoretical quantiles Linear predictor
Histogram of residuals Observed vs fitted values
1 .
— .
B
2000 - = 4-
3 o
=] Q
g 8 2-
L 1000 - ['4
B
l‘ .
o-
0-
4 2 0 2 0 6
Deviance residuals Fitted values

77



Vedlegg D3. @yungen

QQ plot of residuals Residuals vs linear predictor
Method: uniform Family: gaussian
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Vedlegg D4.Sagne

QQ plot of residuals Residuals vs linear predictor
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