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Objective 1: To define a framework to distinguish natural 
variability from anthropogenically forced variability on 
decadal time scales for the purpose of assessing predictability 
of decadal-scale climate variations in coupled climate models. 

Objective 2: Work towards better understanding of decadal 
variability and predictability through metrics that can be 
used as a strategy to assess and validate decadal climate 

prediction simulations.  
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Proposed FRAMEWORK for Verifica9on: 
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1. Feasibility (of parYcular model/fcst system) 

 ‐ RealisYc, and relevant, variability? 
‐ TranslaYon of ICs to realisYc and relevant variability?  

2. Predic9on skill – Quality of system; quality of informaYon 

 ‐ Where? What space & Yme scales? 
‐ Actual anomalies & ‘decadal scale trends’ 
‐ CondiYonal skill? 
‐ Values of ICs: higher correlaYons, lower RMSEs   

3. Issues – for research, for concern  
i.e.  limited ability to quanYfy uncertainty; 
       limited understanding of processes, etc. 



Outline  
•  ObjecYve 
•  Framework 
–   Metrics & examples of results 
–   StaYsYcal significance 
–   Website 

•  Issues relevant to verificaYon endeavor 
–   Bias correcYon 
–   SpaYal scale 
–   StaYonarity/reference period 
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Mo9va9on: Forecasts need verificaYon 
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…  for tracking improvements in predicYon systems 

Example from SI: 
Recent improvements to ECMWF 
seasonal forecast system came in  
almost equal parts from improvements 
to the model and the ODA 

(Balmaseda et al. 2009, OceanObs’09) 

…  for comparison against other  
systems and other approaches 

Example from SI: 
NCEP‐CFS reaches 
parity with  
staYsYcal fcsts  
for ENSO 

(Saha et al. 2004, J.Clim) 



How “good” are they?: DeterminisYc Metrics 
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Regional Average (15°x15°); 5‐Year Means: 

Grid Scale; 10‐Year Means: 
(Courtesy: Doug Smith) 

• ECHAM5 + MPI‐OM 
•  3 member perturbed IC ensemble 
•  StarYng every 5 years Nov from 1955 to 2005 

(Keenlyside et al. 2008, Nature) 
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Ques9on 1: Do the iniYal condiYons in the hindcasts lead to 
more accurate predicYons of the climate? 

Ques9on 2: Is the model's ensemble spread an appropriate 
representaYon of forecast uncertainty on average? 

Ques9on 3: In the case that the forecast ensemble does offer 
informaYon on overall forecast uncertainty, does the forecast‐
to‐forecast variability of the ensemble spread carry 
meaningful informaYon? 

Time scale: Year 1, Years 2‐5, Years 2‐9 

Spa,al scale: Grid scale, spaYally‐smoothed  
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Asking Ques9ons of the Ini9alized Hindcasts 



Ques9on 1: Do the iniYal condiYons in the hindcasts lead to 
more accurate predicYons of the climate? 

 Mean Squared Skill Score and its decomposiYon 
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Asking Ques9ons of the Ini9alized Hindcasts 
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(from Murphy, Mon Wea Rev, 1988) 
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Determinis9c Metrics: Mean Squared Skill Score (MSSS) 

: MSE 

: MSE 

: MSE 

: MSE 

MSSS  MSSS 
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Determinis9c Metrics: Mean Squared Skill Score (MSSS) 

: MSE 

: MSE 

: MSE 

: MSE 

MSSS  MSSS 
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Determinis9c Metrics: Anomaly CorrelaYon 
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Determinis9c Metrics: Anomaly CorrelaYon 
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Determinis9c Metrics: CondiYonal Bias 
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Determinis9c Metrics: CondiYonal Bias 



Ques9on 2: Is the model's ensemble spread an appropriate 
representaYon of forecast uncertainty on average? 

Ques9on 3: In the case that the forecast ensemble does offer 
informaYon on overall forecast uncertainty, does the forecast‐
to‐forecast variability of the ensemble spread carry 
meaningful informaYon? 

 ConYnuous Ranked Probability Skill Score (CRPSS) 
CRPSS = 1 – (CRPSfcst/CRPSref) 

Q2:  fcst uncertainty = avg ensemble spread 
 ref uncertainty = standard error of ensemble mean 

Q3: fcst uncertainty = Yme varying ensemble spread 
 ref uncertainty = avg ensemble spread 
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Asking Ques9ons of the Ini9alized Hindcasts 
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Probabilis9c Metrics: CRPSS 
(Case 1: Ens Spread vs. Std Err) 
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Sta9s9cal Significance: Non‐parametric bootstrap  

Re‐sampling, with replacement:  k=1,M (~1000) samples 

Start out with nominally n=10 start Ymes.  
Draw random start Ymes as pairs up to n values. 
i.e. 1st draw: i=1  e.g. I(i,k)=5 (1980), so i=2  I(i+1,k)=6, etc. 

 up to i=10 

For each I(i,k), draw N random ensemble members, E, with replacement   

€ 

˜ f i
E (k) = f I ( i,k )

E (I )

Rfx 

M samples 

If p‐value <= α, then 
rfx is significant at  

(1‐α)x100% confidence  

0 
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Proto‐type Website:  Work in progress 
hMp://clivar‐dpwg.iri.columbia.edu 



Outline  
•  ObjecYve 
•  Framework 
–   Metrics & examples of results 
–   StaYsYcal significance 
–   Website 

•  Issues relevant to verificaYon endeavor 
–   Bias correcYon 
–   SpaYal scale 
–   StaYonarity/reference period 
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•  SpaYal scale for verificaYon 

•  Bias (mean and condiYonal) 
– Mean bias MUST be removed prior to use or 
verifica,on of forecasts (WCRP, 2011) 

•  Forecast uncertainty 
– Condi,onal bias MUST be removed prior to 
assigning forecast intervals 

•  StaYonarity / reference period 

June 27, 2011  Making sense of the mulY‐model decadal predicYon experiments from CMIP5 

Issues relevant to verifica9on 
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Spa9al Scale:  Signal‐to‐noise 

GPCP PrecipitaYon Anomalies 

Based on de‐correlaYon scales, and S2N 
consideraYons, advocaYng 

Temperature smoothing:  
 15 longitude x 10 laYtude 

PrecipitaYon smoothing: 
 10 longitude x 5 laYtude 

(Goddard, Gonzalez, & Jensen, in prep) 
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Effect of Condi9onal Bias on Reliability 

(Mason, Goddard, and Gonzalez, in prep.) 

Condi9onal rank histograms  
 ‐ 9‐member ensemble fcsts  
‐  Normally distributed variable  
‐  Ensemble‐mean variance =  
   Observed variance 
‐  Ensemble spread = MSE  

Grey bars are posi,ve anomalies 
Black bars are nega,ve anomalies 
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Issues:  Non‐staYonarity 

Effect of out‐of‐sample reference period (pre‐2000) vs in‐sample (post‐2000) 
MSE of Global Mean Temperatures for 2001‐2010)| 
Reference Period = 1950 ‐ endpoint 

MSE (IniYalized hindcasts)  MSE (IniYalized hindcasts) 

(Fricker, Ferro, Stephenson, in prep.) 



US CLIVAR Working Group on Decadal Predictability has 
developed a framework for verificaYon of decadal hindcasts 
that allows for common observaYonal data, metrics, 
temporal structure, spaYal scale, and presentaYon 

The framework is oriented towards addressing specific 
quesYons of the hindcast quality and suggesYons for how 
they might be used. 

Considerable complementary research has aided this effort in 
areas of bias and forecast uncertainty, spaYal scale of the 
informaYon, and staYonarity impacts on reference period. 
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Summary 


