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Executive Summary 

FOCUS‐Africa aims to develop  innovative and sustainable climate services  in  four Southern African 
Development  Community  (SADC)  sectors:  agriculture,  food  security,  energy,  and  infrastructure. 
Climate  variability,  change,  and  extremes  are  particularly  dangerous  for  SADC  countries.  Water 
resources, agriculture, hydropower generation, ecosystems, and basic  infrastructure are extremely 
vulnerable as the frequency and severity of floods, droughts, and landslides are rising. 
 
In this framework, Work Package 3 (WP3) aims to improve a fundamental understanding of regional 
climate dynamics at seasonal, decadal, and climate change time scales, with a special emphasis on 
supporting  the  creation  of  valuable  and  actionable  information  through  case  study  activities  and 
engagements. More specifically, the goals of this WP can be summarized in three actions: 

 
 the analysis of future climatic conditions based on high‐resolution regional climate projections 
 the investigation of seasonal and decadal forecasts predictability, analysing the main drivers 

of climate variability over the SADC region. 
 the  identification and variability analysis of extreme events and their  future distribution  in 

high‐resolution climate projections 

 
These  objectives  were  achieved  by  the  work  carried  out  in  Task  3.1  (“High‐resolution  climate 
projections analysis”), Task 3.2 (“Analysis of the predictability of seasonal and decadal forecasts over 
the  SADC  Region”),  and  Task  3.3  (“Report  on  the  regional  extreme  events  identification  and 
variability”). Task  3.3  described  in  this  report  extends  the  analyses made  in  Tasks  3.1  and  3.2  by 
contributing to understanding the impact of climate variability on the quality of seasonal and decadal 
forecasts over the SADC region in terms of extreme events characterisation. 

When  evaluating  climate  models  skill  in  capturing  extreme  daily  events,  some  Regional  Climate 
Models  turn  out  to  be  affected  by  biases  and  uncertainties.  However,  this  does  not  justify  the 
exclusion of these simulations from the development of climate scenarios in the SADC region, which 
would require a more in‐depth analysis of the plausibility of the physical processes in the models. 

Then, an investigation of new methodologies to determine risks related to climate extremes reveals 
that Machine Learning can be an efficient method for improving extreme events forecasts.  
Furthermore, we analyse the teleconnection between El Niño Southern Oscillation (ENSO) and rainfall 
over  Africa,  as  well  as  its  changes  in  the  future.  As  such  changes  are  expected  to  have  great 
implications for the agricultural sector, we also investigate the impact of rainfall extremes on crops 
growing season, at a seasonal timescale. 

In  addition,  in  a  showcase  for  Lake  Malawi,  we  provide  a  generalised  understanding  of  the 
characteristics  and  synoptic  drivers  of  two  types  of  extremes,  namely  localized  rainfall  and  area‐
averaged rainfall. 
Finally, we describe the climate risk generated by severe weather events by defining a specific multi‐
hazard Extreme Climate  Index  (ECI),  particularly efficient  in detecting extreme events  in  the SADC 
region.  

 

 

Keywords 

Extreme events, seasonal forecasts, decadal forecasts, scenarios, agriculture, teleconnections 
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1 Introduction  

Extreme  atmospheric  hazards  are  high‐impact weather  events  caused  by  processes  in  the  Earth's 
atmosphere  that  typically  result  in  significant  losses  and  damages.  They  can  have  serious 
consequences  for various sectors  in  the SADC (Southern African Development Community)  region, 
including energy, water, infrastructure, and food security. Because of the region's extensive linkages 
and significant interdependence, these impacts are amplified, notably amongst the water, energy, and 
food sectors. As a large part of the region is already critically vulnerable to droughts, floods, climate 
variability,  and  high  temperatures  caused  by  extreme  events  (Ramirez‐Villegas  et  al.,  2021), 
addressing  the  region's  existing  and  emerging  infrastructure‐water‐energy‐food  issues  necessarily 
requires a better knowledge of major climate hazards. 
 
In this framework, Task 3.3 aims to contribute to a better understanding of how climate variability 
affects  the  quality  of  seasonal  and  decadal  forecasts  in  terms  of  extreme  event  description  and 
change,  taking  into  account  both  frequency  and  intensity.  This  task will  also  look  into  the  future 
distribution and magnitude of extremes in high‐resolution climate projections, which is key for the 
region’s adaptation and mitigation efforts. Particular attention is paid to characterizing the dynamics 
of extreme rainfall in seasonal forecasts and climate projections for the agricultural sector. 
 
This will make use of recently developed methodologies for  identifying extreme events, which will 
build  on  previously  developed  specific  Extreme  Climate  Indexes  (ECI)  and  advanced methods  for 
compound, concurrent, and recurring extreme events. 
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2 Assessing  the  representation  of  extreme  temperature  and  rainfall  in 
Regional  Climate  Model  simulations  over  Southern  Africa  to  inform 
sectoral applications 

2.1 Background on climate risks and trends in Southern Africa 

Extreme meteorological  events  can  have  significant  impacts  on  key  sectors  in  the  SADC  (Southern  African 
Development Community) region, such as energy, water, infrastructure, and food security. These impacts are 
exacerbated  ‐ particularly between  the water, energy, and  food sectors  ‐ due  to  their  complex  linkages and 
strong interdependence within the region. With 30% of the region already critically exposed to climate hazards 
such as droughts, floods, climate variability, and high temperatures driven by extreme events (Ramirez‐Villegas 
et al., 2021), addressing the existing and emerging  infrastructure‐water‐energy‐food  issues requires a better 
understanding of key climate hazards in the SADC region.  

When looking at the historical climate of Southern Africa, Chapter 9 of Trisos et al. (2022) showed that over the 
past few decades, the average temperature in Southern Africa has risen by between 1.04oC and 1.44oC, with the 
annual number of hot days increasing and the number of cold extremes decreasing. For precipitation, due to the 
limited availability of station data and other factors, it has been hard for studies to detect statistically significant 
rainfall trends over many regions, with observational datasets disagreeing on the trend direction (Contractor et 
al., 2020; Panitzet al., 2014). However,  in  IPCC AR6 Working Group 2 report (Chapter 9 ‐ Trisos et al., 2022), 
several studies found decreasing precipitation trends in Southern African Winter (high confidence), as well as 
increased frequency of dry spells / drought and an increase in the number and intensity of extreme precipitation 
events.  

With climate hazards already critically impacting 30% of the region, understanding future projections of extreme 
events  is key for the region’s adaptation and mitigation efforts. The latest  IPCC report projects the region to 
experience greater increases in mean temperatures when compared to the global average. This coincides with 
an increase in the annual number of heatwaves, by up to 12 per year, with a 99 ‐ 100% probability that hot and 
very hot days will increase under 1.5oC and 2oC global warming. The number of extreme cold and precipitation 
events is expected to continue to decrease (increase) under all emission scenarios, with the latter resulting in 
increased exposure to flooding (high confidence).  

This section has two purposes: the evaluation of climate model skill in reproducing relevant extreme indices and 
their  analysis  of  their  projected  changes  under  greenhouse‐gas  forcing  scenarios.  The  indices  are  based  on 
annual maxima of daily precipitation, daily maximum temperature and daily minimum temperature. These are 
used as a way to test model’s ability of capturing the most extreme daily events and to assess their changes in 
the future climate, which are not necessarily inferable from the corresponding changes in the changes in the 
mean (discussed in D3.1). 

2.2 Datasets 

For this study, we focus on three extreme indices which describe short duration events. From the distribution of 
annual maxima of 1) maximum daily temperature (TXx) and 2) daily precipitation (RX1) and annual minima of 3) 
minimum daily temperature (TNn) representing the hottest, wettest, and coldest days of the year respectively, 
these  indices are constructed by averaging over a 30‐year historical  (1975 – 2005) and future  (2070 – 2100) 
climatological period. 

2.3 Observations 

Table 1: Observational datasets used in assessment. 

REFERENCE 
DATASET 

INSTITUTION  TYPE SPATIAL 
RESOLUTION 

REFERENCE 

CHIRPS  UC  Gridded 
observations 

1420 x 1480,
1440 x 400,  
7200 x 2000 

Funk et al. (2015)
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MSWEP  Princeton University (DCEE) Gridded 
observations 

3600 x 1800 Beck et al. (2019)

CPC   NOAA  (National  Oceanic  and 
Atmospheric) 

Gridded 
observations

720 x 360 https://psl.noaa.gov

CRU  Climate Research Unit  Gridded 
Observations

720 x 360 (Harris et al.,2014)

 

For daily precipitation, we look at two observational datasets due to the sparsity of in situ observations impacting 

accuracy and reliability. CHIRPS uses satellite and rain gauge estimates and is available at a range of spatial  (0.05o 

to 0.25o) and temporal (6‐hourly to 3‐monthly aggregates) resolutions (Funk et al., 2015). For this report we use 

daily precipitation data at the coarser spatial resolution, which supports land surface modelling activities should 

they  be  required. MSWEP  is  the  second dataset  used  and  is  a  combined  product which merges  rain  gauge 

estimates with  ERA5  reanalysis  and  IMERG  satellite  data.  It  has  a  spatial  resolution  of  0.1o  and  a  temporal 

resolution  of  3  hours.  For  daily maximum and minimum  temperatures, we  selected  the  CPC Global Unified 

Temperature dataset which has a 50 km spatial and a daily temporal resolution (Table 1). 

2.4 Regional Climate Models and ensembles considered 

Table 2 shows the RCM models that were considered in the evaluation of TXx, TNn and RX1, although not all 
were subject to the full assessment. 

Table 2: RCM ensembles considered. 

ENSEMBLE  Nº  OF  ENSEMBLE 

MEMBERS USED 
SPATIAL 
RESOLUTION 

TIME  PERIODS 

AVAILABLE 
REFERENCE 

CP4A   1  4.5 x 4.5 km 1997 ‐ 2007

& 

2095 ‐ 2105

Stratton  et  al.
(2018) 

CORDEX AFR‐22  7  0.22° x 0.22° 1950 ‐ 2100 Nikulin et al. (2012)

CORDEX AFR‐44  22  0.44° x 0.44° 1950 ‐ 2100 Remedio  et  al. 
(2019) 

 

2.4.1 CP4A 

Climate Predictions for Africa (CP4A) is a climate change experiment at convective scale (4.5km resolution), run 
by using a convection‐permitting model (CPM) over a domain which includes the whole African continent. 

The experimental setup for the CP4A simulations (Stratton et al., 2018) is based on an atmospheric‐only version 
of the global model HadGEM3‐GC3 (Williams et al., 2018), one of the models developed by the Met Office that 
contributed to CMIP6 (Coupled Model Intercomparison Project phase 6). This general circulation model (GCM) 
has  been  run  in  the  historical  period  using  prescribed  sea  surface  temperature  (SST)  and  sea  ice  from  the 
Reynolds dataset (Reynolds et al., 2007) at a resolution of 25km. HadGEM3‐GC3 has been used to generate the 
lateral atmospheric boundary condition for CP4A, which uses the same SST and sea ice as its driving model. The 
simulation was run for the period 1997‐2007 (historical period). In the simulation for 2085‐2105 (future period), 
it  used  average monthly  SST  changes  from  the  HadGEM2‐ES  simulation  under  the  RCP8.5  greenhouse  gas 
concentrations pathway with respect to the historical period (1975‐2005); it was downscaled using RCP8.5 for 
the period 2095‐2105, corresponding to 2100.  
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This model was considered and evaluated; however, the small time slices (10 years) are not suitable for extreme 

annual analysis and is  limited in its application to case studies in this project, therefore it has been excluded 

from this document. 

 

2.4.2 CORDEX 

To  address  an  increasing  demand  for  regional  climate  change  information  at  high  spatial  resolutions,  the 
Coordinated  Regional  Climate  Downscaling  Experiment  (CORDEX)  initiative  was  established  to  provide  a 
consistent  approach  and  framework  for  generating  datasets  from  downscaling  experiments.  Originally,  this 
initiative supported the use of RCMs to generate downscaled simulations at a 50 km (CORDEX AFR‐44) resolution 
(Nikulin  et  al.,  2012)  based  on  the  general  circulation  model  (GCM)  from   CMIP5  (Coupled  Model 
Intercomparison Project phase 5)  for RCP2.5, RCP4.5 and RCP8.5 (the RCPS for which atmospheric boundary 
conditions  have  been  distributed).  However,  recent  developments  by  the  WCRP  (World  Climate  Research 
Programme) CORDEX Common Regional Experiment (CORE) framework produced a new ensemble with a spatial 
resolution of 25 km (CORDEX AFR‐22) across several regions, with a coordinated experiment based on the use 
of 3 GCMs (NorESM, MPI‐ESM‐LR/MPI‐ESM‐MR and HadGEM2‐ES, representing, respectively, a  low, medium 
and high sensitivity GCM) and two regional models (REMO2015 and RegCM4‐7, cfr., CORDEX‐CORE, (Giorgi et 
al., 2021)), which has been expanded with the COSMO‐CLM RCM simulations driven by the same GCMs (Sørland 
et al., 2021). This assessment will look at both the 50 km and 25 km model simulations.  

 

2.5 Evaluation of extremes from short duration events – historical climatology 

Here we assess how well the RCM simulations represent the three selected extreme indices (multiannual means 
of  TXx,  TNn  and  RX1)  for  historical  and  future  climatological  periods.  The  historical  evaluation  looks  at  the 
CORDEX models where we  use  a  30‐year  climatology  (1975  –  2005)  to  evaluate  historical  performance.  To 
compare these models to observations, all datasets are re‐gridded to a common grid (50 km resolution). The 
CORDEX model  projections  for  the  end  of  the  century  (2070  –  2100)  under  a  RCP8.5  forcing  pathway  are 
compared to the historical climatology. 

 

2.5.1 Maximum Daily Temperature ‐ TXx 

Most  CORDEX  AFR‐22  models  underestimate  TXx  over  central  and  southern  SADC  (Southern  African 
Development  Community),  with  some  overestimations,  along  the  Namibian  coast  (Figure  1).  The  CCCM‐
CANRCM4, driven by the Canadian model CCCM, has one of the worst representations, at both the 25 km and 
50 km resolutions (the former is the only existing simulation at 25km outside those following the CORDEX CORE 
experimental design), with  far higher TXx values than observed  in the southwest and northeast of  the SADC 
region. The REMO2015 downscaled runs all overestimate TXx across most of the SADC except for South Africa, 
Botswana and eastern Namibia. The final RCM in this subset, CCLM5_0_15, exceeds TXx observations by 2 – 4 
OC  across much  of  south  and  central  SADC.  Furthermore,  the  NORESM1_M  driven  run  for  CCLM_0_15  and 
EC_EARTH‐RACMO22T exacerbates  the cold bias over South Africa and Lesotho, which  isn’t as prominent  in 
other GCM driven runs. However, all CCLM5_0_15 representations have a strong cold bias over DRC, Rwanda, 
Burundi, and south Uganda.  
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Figure 1: Comparison of CORDEX and CP4A average annual max  of daily temperature  (TXx) to CPC 
observations 

 

When  looking  at  the  CORDEX  AFR‐44  models  there  is  an  indication  of 
limited  added  value  from  the  higher  resolution  dataset,  with  CCCM‐
CANRCM4 runs showing minimal variation between the resolutions. This is 
also seen between CCLM4_8_17 / CCLM5_0_15, as well as REMO2009 / 
REMO2015, where large‐scale spatial patterns are largely the same across 
both resolutions. RCA4 and RACMO22T variations all show a strong cold 
bias  across  most  of  SADC,  particularly  over  the  countries  involved  in 
upcoming  case  studies.  Despite  the  weak  dependence,  there  is  some 
evidence of GCM influence on model output. For example, EC‐EARTH has 
a  particularly  cold  bias  during  austral  summer  when  compared  to 
observations (Figure 2). This appears to mute the warm bias seen in RCMs 
such as REMO2009 and amplify cold bias. 

 

 

2.5.2 Minimum Daily Temperature ‐ TNn 

Most  models  overestimate  TNn  across  the  SADC  region,  except  for  CCCMA‐CANRCM4,  with  the  greatest 
overestimations being seen over DRC (+6 to 8oC) (Figure 3).  REMO2009 and REMO2015 downscaled simulations 
have the greatest hot bias across the region (> 4 oC), whereas CCLM_0_15 has the smallest bias, with most of the 
case study countries having a bias of +/‐ 2  oC. RCA4 and RACMO22T also perform better over the case study 
countries. RCA4 downscaled simulations have a larger warm bias than most over western Tanzania (> 8 oC), and 

Figure 2: EC‐Earth's mean 
temperature bias over the DJF 

season when compared to the CRU 
dataset (Taken from deliverable 3.1)
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generally exhibit a slightly warmer bias across the entire region. RACMO22T has a colder bias than most models 
(excluding CCCMA‐CANRCM4), with a lower TNn output along coastal regions and in South Africa. Both CCCMA‐
CANRCM4 model runs (25 & 50 km resolutions), have a very clear cold bias, particularly over the case study 
countries (‐2 to ‐6 oC). However, as seen in other simulations, the model doesn’t seem to capture TNn over DRC 
and northwest SADC.  

 

 

2.5.3 Maximum Daily Precipitation ‐ RX1 

Figure 4 includes an additional observational dataset (MSWEP) to account for the sparsity of in situ observations 
impacting accuracy and  reliability  (top‐left panel,  Fig 4).  The comparison  indicates  some variability between 
observations with MSWEP slightly wetter than the CHIRPS dataset (0 to 10 mm day‐1),  while CHIRPS shows larger 
precipitation  along the Tanzanian and Kenyan coastline (40 to 50 mm day‐1).  The CORDEX AFR‐22 simulations 
have a wet bias across much of the region, with a slight dry bias over Tanzania and Kenya. The wettest of these 
simulations is CCCMA‐CANRCM4, with many northern parts of the region having a bias exceeding 60 mm day‐1. 
Most of the CORDEX AFR‐22 simulations perform slightly better over southern countries with a reduced bias 
compared to observations. CORDEX AFR‐44 has a greater bias range, with RCA4 and RAMCO22T downscaling 
models  having  a  dry  bias  in  the  north  and wet  bias  in  south  SADC  (+/‐  20 mm day‐1).  Both REMO2009  and 
CCLM4_8_17 have a much wetter bias (like their CORDEX AFR‐22 versions), with biases ranging from 20 – 60 
mm day‐1. CCCMA‐CANRCM4 (CORDEX AFR‐44) still has a wet bias, but it does display some variation to its higher 
resolution counterpart, with a reduction in the wet bias intensity across northern and central SADC.  

 

Figure 3: Comparison of CORDEX and CP4A average annual tmin of daily temperature (TNn) to CPC 
observations
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2.5.4 Conclusion 

A common theme amongst the CORDEX models, is weak dependence on the driving GCM models, which has 
also been noted  in other  studies  (Gnitou et al.,  2021; Karypidou et al.,  2022).  This  is evident by  the  limited 
variability between all these indices from model runs by each RCM, despite differing driving models. The limited 
CORDEX  AFR‐22  ensemble  size,  coupled  with  limited  variability  between  RCMs,  leads  to  a  reduced 
representation  of  uncertainty.  This  is  improved  upon  through  the  CORDEX  AFR‐44  ensemble  due  to  the 
increased number of RCMs and downscaled GCMs.  Despite the apparent strong bias  in some  indices  in  this 
analysis (average TNn in particular), there is no sufficient reason to exclude any of these simulations from the 
development  of  climate  scenarios  over  this  region.  Exclusions  would  require  more  extensive  analysis  on 
plausibility of the physical processes in the model, without which it is reasonable to assume that similar biases 
will also be present to an extent in the future projections and likely to be eliminated when estimating climate 
change responses for these indices from differences between future and historical climate projections. 

2.6 Climate change response 

Here we  assess  the  projections  for  the  late  21st  century  compared  to  the  late  20th  century,  under  a  RCP8.5 
pathway, from the 25 km and 50 km CORDEX ensembles in comparison to the historical climatology. For this 
analysis we also compare  the ensemble averages of  the  two CORDEX resolutions  to help capture the model 
uncertainties in the future projections under RCP8.5. 

Figure 4: Comparison of CORDEX and CP4A average annual maximum of daily precipitation (RX1) to CHIRPS 
observations 
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2.6.1 Maximum Daily Temperature ‐ TXx 

 

As expected, all models project an increase in TXx (Figure 5). The 25 km and 50 km ensembles produce largely 
similar projected changes. CORDEX AFR‐22 simulations generally project a larger change in temperature over 
DRC  (5  to  >8oC)  and  smaller  increases  than  the  CORDEX  AFR‐44  ensemble  along  the  east  coast  (2  oC).  For 
individual  model  results,  large  temperature  increases  over  DRC  are  largely  driven  by  the  CCLM5‐0‐15 
downscaled  simulations.  It  is  also worth  noting  that  those  RCM  simulations  driven  by NORESM1_M have  a 
notably lower projected increase, likely due to the low climate sensitivity of this GCM  across both mean and 
TXx variables. 

CORDEX AFR‐44 projected changes are far more uniform, particularly in the RCA4 downscaled models (Figure 
5). CM5A_LR‐REMO2009 projects  the  largest  increase  in TXx, with values  increasing across  large portions of 
SADC by 7 – 8 oC. The smallest increases in temperature are seen from the EC‐EARTH and NORESM1_M models, 
both of which have smaller climate sensitivities within the set of GCMs used in CORDEX (EC‐EARTH has a climate 
sensitivity of 3.1K, Iversen et al. (2013), which is in the middle range of CMIP5 climate sensitivities (Flato et al, 
2013) but it is substantially smaller than the climate sensitivity of the “median” model used in CORDEX CORE,  
MPI‐ESM‐LR, 3.7K,  Flato et al., 2013).  

Ensemble means at the two different resolutions are similar in the southern part of the region, while there is a 
marked  increase  in  response at 25km  in  the north western part  (Figure 5).  This  increase  coincides with  the 
mountains around the DRC, which are more realistically described at 25km resolution, and therefore potentially 
linked  to  temperature  change amplification at higher  altitudes  ‐  a  robust  feature of  greenhouse‐gas  forcing 
climate change ( Mountain Research Initiative EDW Working Group, 2015).  

Figure 5: Projected changes in TXx across the CORDEX models (25 km and 50 km), between the 1975 – 2005 
historical period and 2070 ‐2100 under RCP8.5. 
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2.6.2 Minimum Daily Temperature ‐ TNn 

TNn also sees an all‐round projected increase across all models, with the greatest increase being seen across 
Namibia, Angola, and Botswana (ensemble average is 4 to 5 oC) (Figure 6). The Western Cape of South Africa 
sees the smallest increase in TNn with both ensemble averages projecting an increase of around 1 oC.  

The intensity of the climate response for each RCM follows the expected ranking by climate sensitivity of the 
driving GCM at both resolutions, with specific spatial patterns seemingly related to the RCM formulation and 
not particularly sensitive to the RCM resolution, even for different versions of the model  (e.g. REMO2009 at 
50km vs REMO2015 at 25km). The climate response also does not show strong evidence of amplification at 
higher altitudes  seen  for mean TXx, potentially  linking  this  index  to  larger‐scale processes active over wider 
areas.  

 

2.6.3 Maximum Daily Precipitation – RX1 

The future projections for RX1 show larger disagreement across models compared to TXn and TNn, with more 
dramatic changes in RX1 seen in the higher resolution CORDEX AFR‐22 model ensemble results (Figure 7). Here, 
a majority of the region is projected to see an increase in rainfall during these extreme events by 10% to 80%. 
Comparatively the 50 km ensemble shows SADC wide increases, but by 10% to 40%. The 25 km model ensemble 
also shows a decrease in the RX1 value by 10% to 20% along the western coastline of South Africa and Namibian 
coastline, consistent with a drying trend overall (see section 4.2).  

CCCMA‐CANRCM4 (25 km resolution) shows the greatest increase in RX1 by the end of the century, with a 80 – 
90% increase across parts of the region. REMO2015 also projects an increase in RX1 across most of the region 
(30 – 80%). CCLM5‐0‐15 is the only model to display a strong reduction in RX1 across west and southwest SADC 
(up to 60%), particularly in the NORESM1_M driven model.   

Figure 6: Projected changes in TNn across the CORDEX models (25 km and 50 km), between the 1975 – 2005 
historical period and 2070 ‐2100 under RCP8.5.
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CORDEX AFR‐44 shows a more diverse range of RX1 changes. Both REMO2009 and CCCMA‐CANRCM4 show the 
greatest increases in this variable. This increase exceeds 60% across large parts of the region, especially along 
the coastlines in REMO2009. CCLM4_8_17 also shows a general increase; however, the spatial continuity is weak 
and  large  decreases  are  also  mixed  in  with  these  increases.  RCA4  shows  a  much  more  uniform  spatial 
representation with a general increase across the region, although the intensity of the increase is lower than 
other models  (10 – 30% in most  iterations). RCA4 downscaled models are also the only other simulations to 
show a clear, repeated decrease in RX1 across the different driving models. This decrease is spatially limited to 
southern Mozambique (30%) and South Africa (~10 – 20%). The multi‐model results, therefore, show patterns 
of spatial variability in sign and magnitude of climate response: in the context of climate impacts, this result will 
imply a wide range of realistic outcomes which will need to be considered. 

2.7 Evaluation 

With no specificity on the required durations provided by end‐users coupled with issues surrounding the use of 
an index that will work across all climatic regions of SADC, this short analysis of long duration events draws on 
data  from  Deliverable  3.1  as  well  as  the  IPCC  AR6 WGI  Interactive  Atlas  and  will  focus  primarily  on mean 
temperature and precipitation changes. This will still feed into case studies and future work, with these changes 
linking to details on rainy seasons and providing some insight into the potential impact on long duration events. 
For this study, we have focused on the December – February season, as this is a period associated with higher 
rainfall and temperatures over case study regions. This follows the same seasonal breakdown used in D3.1.  

 

Figure 7: Projected changes in RX1 across the CORDEX models (25 km and 50 km), between the 1975 – 2005 
historical period and 2070 ‐2100 under RCP8.5. 
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2.7.1 Mean temperature 

In D3.1 we summarised that CP4A’s spatial representation of mean temperature was good, but it showed a cold 
bias of approximately 1 to 3 oC across most of the study countries during this season. The same cold bias was 
also seen  in d3.1  for  the CORDEX AFR‐22 models, with REMO2015 showing a slight warm bias over parts of 
Uganda  and  Kenya.  CORDEX AFR‐44 was  not  assessed  in  this  report,  but  is  available  through  the  IPPC WGI 
Interactive Atlas  (Gutiérrez et al.,  In Press.;  Iturbide et al., 2021). By comparing the mean temperature  time 
series over the historical period (Figure 8) we can see that the median value of the model ensemble sits between 
22 and 23 oC for the highlighted period, whereas observations fluctuate around 24o. This shows that on average 
the CORDEX AFR‐44 models have a slight cold bias. 

When  looking  at  future  projections,  all  CORDEX models  were  assessed  in  D3.1  and  showed  an  increase  in 
temperature across the whole of  the SADC region. These  increases ranged from 2 to 5 oC depending on the 
region. 

 

2.7.2 Mean precipitation 

The average precipitation assessment in D3.1 showed CP4A has a good spatial representation; however, it does 
have a slight wet bias over the countries of interest regarding monthly rainfall. The CORDEX AFR‐22 models also 
represent seasonal rainfall well spatially and capture mean DJF rainfall in South Africa well. There is a clear dry 
bias from the CCLM5‐0‐15 downscaled models along the east coast (~ ‐150 mm month‐1), affecting most case 
study countries. REMO2015 has a dry bias over Eastern SADC and the GHA, and a wetter bias over southern and 
southwest SADC.  

Again, CORDEX AFR‐44 was not assessed for D3.1, therefore we look at the IPCC WGI Interactive Atlas to assess 
mean precipitation for DJF (Figure 9). For this, we compare to GPCP precipitation data, which oscillates around 
3 – 4 mm day‐1. Comparatively, CORDEX AFR‐44 models range between 3 and 6.5 mm day‐1 across the ensemble. 
When looking at the median value of this ensemble, we can conclude that average precipitation is around 4.7 
mm day‐1, which would suggest that in general, CORDEX AFR‐44 models have a small wet bias compared to GPCP 
observations.  

Future projections for DJF rainfall    show large variations across all models with no clear agreement over the 
SADC region (D3.1), except in the southwest where there is some agreement on a drying trend. Spatial plots 
from D3.1 shed some  light on precipitation change across the assessed models, with CCLM5‐0‐15 showing a 
decrease in mean rainfall across large areas of Zambia, Malawi, Mozambique, and Southern Tanzania. This  is 
also seen in the REMO2015 downscaled models; however, the drying is more intense and concentrated around 
Northern Mozambique. CORDEX AFR‐44 was not spatially assessed in D3.1, but using the IPCC WGI Interactive 
Atlas Figure 10 we see that there is low agreement across the ensemble on the climate change signal for mean 
precipitation. Figure 9 also includes regions outside SADC, such as South Somalia, which  is the only region with 
some model agreement, with a 50% increase in precipitation projected. However, this is a region with low rainfall 
during DJF, so the actual change in mm month‐1 is minimal.  

 

 

 



D3.3 Report on the regional climate extreme events identification and variability 

 21 

 

FOCUS‐Africa Project – Full‐value chain Optimised Climate User‐centric Services for Southern Africa.  

 

 

 

 

Figure 8: IPCC WGI Interactive Atlas ‐ Mean temperature time series for CRU observations 
(Top) and the CORDEX AFR‐44 ensemble (Bottom). The regions used are those in the WGI 
Reference Regions SEAF (South Eastern Africa), ESAF (Eastern Southern Africa) and WSAF 

(Western Southern Africa). These were selected as they encompass all regions of interest for 
the FOCUS project.   (Gutiérrez et al., In Press.; Iturbide et al., 2021) 
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Figure 9: IPCC WGI Interactive Atlas ‐ Mean precipitation time series for GPCP observations 
(Top) and the CORDEX AFR‐44 ensemble (Bottom). The regions used are those in the WGI 
Reference Regions SEAF (South Eastern Africa), ESAF (Eastern Southern Africa) and WSAF 

(Western Southern Africa). These were selected as they encompass all regions of interest for the 
FOCUS project.    (Gutiérrez et al., In Press.; Iturbide et al., 2021) 
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2.8 Summary 

As expected, the climate change response  in mean temperature gives a robust signal of warming with some 
model uncertainty over the magnitude of change, which could be relevant in impact studies. The precipitation 
result, however,  is  characterised by model uncertainty  in  the whole  SADC  region.  In  this  case,  an  increased 
uncertainty and smaller positive change on long duration extremes are also expected with respect to the results 
seen for annual RX1, since changes  in  intensities are expected to  increase for shorter duration (e.g., Allen & 
Ingram (2002)). 

   

Figure 10: CORDEX AFR‐44 percentage change in mean precipitation by the end of the century 
under RCP8.5. (Gutiérrez et al., In Press.; Iturbide et al., 2021) 
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3 Review  of  impacts  of  climate  extremes,  including  compound  events,  in 
agriculture and new methodologies 

The undeniable human influence has resulted in changes in weather and climate extremes, with strong 
evidence that hot extremes (including heatwaves over land and marine heatwaves) have increased 
and cold events have decreased in every regions assessed in the IPCC AR6 WGI report (Seneviratne et 
al., 2021). There are clear increases in the frequency and intensity of heavy precipitation events at 
global scale and in almost every region and increase in agricultural and ecological droughts in almost 
all regions that are prone to drought. The observed impacts of extreme climate events have intensified 
in  recent  years,  particularly  in  Africa,  including  prolonged  dry  spells,  abnormal  rainfall  patterns, 
consequent shortage of water, and heat stress (Chikoore & Jury, 2021; Thoithi et al., 2021). Shifts in 
average climatic conditions have been observed due to climate change but also due to much more 
frequent extreme weather events. (Serdeczny et al., 2017; Stuch et al., 2020) show the impact of such 
extreme events and the threats they pose to agricultural production in the Sub‐Saharan Africa (SSA), 
as well as to urban settlements. Managing the multiple risks of extreme climatic events and disasters 
in different agro‐ecological zones ought to be a research priority in SSA regions, because rural farmers 
who are already facing hunger and food  insecurity (Mbatha Mfaniseni et al., 2021) will be at even 
greater risk. 

3.1 Extreme events and agriculture 

Food production is seriously affected by climate variability, and particularly by climate extremes, and 
food  security will  be  consequently  confronted with  increasing  risks  (Wheeler &  von Braun,  2013). 
Deryng et al. (2014) indicate that extreme heat events have a high impact for major producing regions 
and lower income countries and Semenov (2007) highlights that extreme temperature (either high or 
low) can seriously harm crops. In addition to the direct effects of heat, drought, and flooding, extreme 
events  indirectly  affect  crops  through  pests,  changing  soil  processes  and  nutrient  dynamics 
(Rosenzweig et al., 2001). 

Chatzopoulos  et  al.  (2020)  shows  that  regional  climate  extremes  may  have  significant  economic 
impacts on agricultural commodity markets. Skilful and reliable predictions are essential for planning 
given that unfavourable conditions such as heat or water stress affect both grain yield and quality, 
with large impacts on food security in many regions of the world. Solaraju‐Murali et al. (2021) showed 
that  predictions  on multi‐annual  timescales  to  support  decision making  in  the wheat  sector  have 
improved but efforts are still needed to convert those available climate predictions into information 
that can be understood and used by stakeholders involved in that sector. The assessment of weather 
impacts on crop production includes not only the focus on changes in the mean values of weather 
variables but also on the probability, frequency, and severity of extreme events, which substantially 
influence yields. In addition, many high‐impact weather and climate events arise from a combination 
of multiple  drivers  and/or  hazards  such  as  droughts,  heatwaves,  heavy  precipitation,  and  storms 
(Zscheischler  et  al.,  2018).  Compound  events  can  be  explained  when  the  impact  of  precipitation 
extremes are observed, and such impacts can be much more severe if several events occur in close 
succession (Zscheischler et al., 2020). 
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Table 3: Extreme climate events and impacts in sub‐Saharian Africa (adapted from Ayanlade et al., 2022) 

Extreme 
events 

Observed impacts  Most  likely  affected 
region in the SSA 

References 

Drought  Likely  increase  in  agricultural  drought 
occurrence over many regions of SSA with 
heat  over  land  areas.  Likelihood  of 
associated  risk  of  drought  becoming 
noticeable. 

Sudan,  Sahel, 
Savanna,  Eastern  and 
Southern  African 
highlands 

(Ahmed, 2020; Anderson et 
al.,  2021;  Dossou‐Yovo  et 
al., 2018) 

Prolonged 
dry spell 

Higher  maximum  temperatures  are 
becoming  very  likely;  high  likelihood  of 
increasing  number  of  hot  days.  High 
probability  that  dry‐spell  lengths  exceed 
the normal limit 

Sudan,  Sahel,  both 
Northern  and 
Southern Guinea, 

(Bako et al.,  2020; Ojara et 
al., 2020) 

 

3.2 New methods 

As the impacts have been well established by the recent literature, many methods have been used to 
identify  the associated risks. Haqiqi et al.  (2021) uses a statistical predictive crop yield model  that 
directly addresses the gap of crop yield impacts due to compound weather extremes, including both 
dry heat and wet heat. This is made possible by using high‐resolution, daily simulated soil moisture 
data  that  are  consistent  with  daily  temperature  data  and  applied  to  corn  yield  data  across  the 
continental  United  States.  This  study  combines  a  fine‐scale  weather  product  with  outputs  of  a 
hydrological  model  to  construct  functional  metrics  of  individual  and  compound  hydroclimatic 
extremes  for  agriculture.  Supported  by  statistical  evidence,  the  findings  suggest  that  metrics  of 
compound  hydroclimatic  extremes  are  better  predictors  of  corn  yield  variations  than  metrics  of 
individual extremes. 

Precipitation‐related  factors present a weaker association with yield anomalies  than  temperature‐
related extremes, while irrigation partly mitigates negative effects of high temperature extremes. In 
order  to  assess  and  mitigate  climate‐related  risks  to  crop  production,  seasonal  forecasts  are  an 
important adaptation tool that can assist farmers (Meza et al., 2008). Analysis of temporal clustering, 
explained as successive occurrence of extreme precipitation events over sub‐seasonal timescales can 
be  relevant  for hydrology, and  therefore,  crucial  to  robustly assess climate  risks, particularly high‐
impact  flood events, and water availability. Several  studies have  focused on these  timescales over 
Europe (Giannakaki et al., 2016; Priestley et al., 2017), California  (Neiman et al., 2020) or Pakistan 
(Martius et al., 2013). Tuel and Martius (2021) give a global perspective of clustering of extremes in 
sub‐seasonal timescales, and find that the Horn of Africa and the Great Lakes region exhibit significant 
clustering. 

The use of artificial intelligence (AI) methods, of which machine learning techniques are part of, for 
improved forecasts and predictions have increased in the last decade. It can potentially improve such 
predictions because of its potential to explore very large multi‐model forecast and observed datasets 
more agnostically, to discover emergent patterns in the data, (e.g. Weyn et al. (2021)), instead of first 
reducing them a priori to limited subspaces and variables as is traditionally done. However, a major 
challenge is the small size of model re‐forecast data used to train the AI method. 

By using machine learning models, Beillouin et al. (2020) analysed historical yield data of nine crops 
(six cereals including winter and spring types, two tuber crops and one oilseed crop) in 17 European 
countries. When  comparing  to  data  from  2018, which was  a  year  that  experienced  a  diversity  of 
atypical  extreme  climatic  conditions,  the  authors  found  that  it  is  essential  considering  single  and 
compound climate extremes to analyse the causes of yield losses in Europe. Statistical and process‐
based crop models appear to agree on corn yield impacts due to heat (Liu et al., 2016; Tebaldi & Lobell, 
2018). However,  there  is  less agreement and greater uncertainty around the crop yield  impacts of 
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hydrologic  extremes,  due  largely  to  the  use  of  annual  or  season  mean  precipitation  metrics  in 
statistical models that fail to capture hydrologic extremes (Werner & Cannon, 2016). 

Another study that applied a machine‐learning algorithm was done by Vogel et al. (2019). The authors 
analysed the impacts of climate extremes on yield anomalies of maize, soybeans, rice and spring wheat 
at the global scale using sub‐national yield data. They found that climate factors such as mean climate 
as well as climate extremes observed during the growing season can alone explain 20%–49% of the 
variance of yield anomalies, depending on the crop types. Similarly, depending on crop type, a large 
part of the explained variance (18%–43%) can be attributable to climate extremes. 

In Africa, Lee et al. (2022) developed an machine‐learning‐based operational forecast system, aided 
by satellite datasets, to predict maize yield during the growing seasons for Kenya, Somalia, Malawi, 
and  Burkina  Faso.  The  developed  yield  forecasting  system provided  skillful  predictions  during  the 
growing season, and can support agricultural decision‐making processes and food‐security planning 
and management. Although this work was not focused on forecast of extreme events, it does show 
the potential for such techniques in providing better predictions, and therefore identifying the risks 
associated with extreme events and the impacts of compound events. The authors suggest that more 
advanced  categorical  or  probabilistic  yield  forecasts  should  be  investigated  to  improve  forecasts, 
particularly in low‐yield regions where food shortage is a critical issue.  

 

3.3 Remarks 

The use of machine  learning has shown to be an effective way  for  improved  forecasts of extreme 
events in many timescales and its impacts in agriculture. Computationally efficient and able to identify 
patterns, these techniques can be seen as useful in the context of FOCUS‐Africa for improved provision 
of services, particularly related to prediction of extreme events. However, the work of Lee et al. (2022) 
also highlight the importance of availability of large datasets that needs be used to train AI methods 
and improve the applicability of machine learning techniques in forecasts of extreme events in Africa. 

Particularly that such techniques depend on the available data to train the AI method, It is essential 
to  point  out  the  need  for  enhanced  in  situ  observations  and  measurement  of  both  high  quality 
meteorological variables with appropriate spatial coverage, and also of the impacts. More effort  is 
necessary to improve international coordination of observing system activities as this can has been 
highly detrimental to the availability of observations, especially over Africa (Santamaria et al., 2021). 
These observations must be used to monitor changes but also to independently validate predictions, 
and model skills at different timescales.  

Effort could be made to address predictions of extremes in the sub‐seasonal timescales as there is 
high demand and a growing expectation for predictions that go beyond 0–14‐day weather forecasts, 
with a multitude of applications. Gains could be obtained by increasingly developing prediction tools 
and metrics, particularly using AI and machine learning techniques that strategically target this specific 
window of opportunity (Mariotti et al., 2020). 

One of the new activities under the World Climate Research Programme (WCRP) is the Explaining and 
Predicting Earth System Change (EPESC) Lighthouse Activity. This new effort to explain and predict 
annual  to  decadal‐scale  Earth  system  change,  and  will  ensure  that  advances  in  fundamental 
understanding  of  Earth  system  change  are  targeted  to meet  the  needs  of  decision‐makers  facing 
climate‐related  risks and opportunities.  Societal benefits  to be delivered by  this  LHA  include early 
warning of significant global and regional scale changes in the climate system, and quantification of 
current and future hazard risk on regional scales (Findell et al., 2022). That will include extreme events 
and hazards in annual to decadal timescales, with a multitude of applications, including infrastructure 
and agriculture. 
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4 The ENSO teleconnection to southern Africa in a changing climate 

Africa’s  vulnerability  and  risks  related  to  climate  change  are  well  known  and  have  again  been 
highlighted in the latest Intergovernmental Panel on Climate Change (IPPC) sixth report. Parts of Africa 
are certain  to see an  increase  in hot extremes and  likely also an  increase  in  the  frequency and/or 
severity of agricultural and ecological droughts (IPCC 2021). Southern Africa is projected to become 
drastically warmer and likely drier under low‐mitigation futures due to changes in the extratropical 
storm track density, the southward shift in mid‐latitude cyclones as the earth warms, and increased 
subsidence over subtropical southern Africa (IPCC 2021). This general pattern of drying can already be 
discerned under 1.5 °C of global warming (IPCC 2021). Additionally, rainfall events are projected to 
become heavier over the eastern parts of southern Africa, partially because of the increased amount 
of moisture in the atmosphere in a warmer regional world (Lenderink and Fowler, 2017; IPCC, 2021). 
Understanding how extreme rainfall events may change, including seasons of drought or flooding, has 
important implications for planning in the agricultural and water‐security sectors in Africa. 

 

The El Niño Southern Oscillation (ENSO) associated changes in Pacific sea‐surface temperatures (SSTs) 
result in climatic fluctuations in both tropical and extratropical regions of the world via atmospheric 
teleconnections  (Taschetto  et  al,  2020).  ENSO  plays  an  important  role  in  the  interannual  rainfall 
variability over many regions of Africa, especially southern, East, and parts of tropical Africa (Nicholson 
and Kim, 1997; Moeletsi et al., 2011). The ENSO signal is seasonal and results in a dipole rainfall pattern 
over southern and East Africa. Specifically, during El Niño (La Niña) events southern Africa typically 
experiences dry (wet) conditions during austral summer, while East Africa exhibits the opposite wet 
(dry)  conditions  (e.g.  Hoell  et  al.,  2021;  Taschetto  et  al,  2020;  Lindesay,  1988).  While  far  less 
documented, Camberlin et al  (2001) noted ENSO also  impacts rainfall over the Sahel region during 
boreal summers, and other parts of the Gulf of Guinea outside this season. Since global climate models 
(GCMs)  provide  useful  insights  into  understanding  and  projecting  climate  variability  and  change, 
accurate representation of features such as ENSO teleconnections are crucial when evaluating these 
models. Additionally, the performance of GCMs is known to vary spatially in their ability to represent 
present‐day climate, for example, model performance over tropical Africa is relatively weak (Vashisht 
et al., 2021). 

 

It is also important to understand how the ENSO teleconnection and rainfall will change under future 
climate  change. Climate model projections  suggest  that  increasing  global  temperatures,  driven by 
greenhouse gas forcing, will result in changes in the mean state of the Pacific Ocean that will likely 
intensify ENSO‐driven precipitation variability in the Pacific and other regions (Taschetto et al, 2020). 
According to Endris et al (2019), GCM‐based projections for the period 2070‐2099 indicate an El Niño‐
like warming pattern over the tropical Pacific Ocean, with the strengthening of the teleconnections to 
East African rainfall changing during ENSO and Indian Ocean Dipole (IOD) years. A robust signal in both 
global and regional models is a projected increase in OND East African rainfall,  likely driven by SST 
changes in the Indian and Pacific Oceans (Endris et al., 2019). 

 

Here we investigate how well models in the latest Coupled Model Intercomparison Project Phase 6 
(CMIP6) represent the ENSO teleconnection to rainfall in Africa, and examine how this teleconnection 
might  change  under  future  climate  change.  Rainfall  characteristics  are  analysed  using  the 
Standardised Precipitation Index (SPI), which has important applications in the agricultural sector in 
terms of the objective identification of extremes (periods of drought or above‐normal rainfall). 
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4.1 Data and Methods 

Monthly  precipitation  (pr)  and  surface  temperature  (ts)  data  for  42  CMIP6 models  is  used  in  this 
investigation. The 42 models were selected based on the availability of data for both variables (pr, ts) 
and for both CMIP historical simulations and ScenarioMIP (SSP 5‐8.5, low mitigation) projections. SSP 
5‐8.5 was selected as scenario as this contains the strongest warming signal by the end of the century, 
and  therefore  likely  has  the  strongest  regional  climate  change  signal.  In  order  to  analyse  the 
performance of the CMIP6 models, a comparison with observational data is undertaken. A comparison 
with  in‐situ  observations  would  be  ideal;  however,  this  is  not  possible  given  the  uneven  spatial 
distribution of stations in Africa and the sparsity of records. Hence, the gridded dataset of the Climatic 
Research  Unit  (CRU)  is  used;  specifically,  the  latest  Time‐Series  (TS)  version  (CRU  TS  v.  4.05) 
precipitation data. This  is a station‐based  time‐series available  for  the period 1901‐2020, at a 0.5° 
resolution, at a monthly timescale (Harris et al., 2020). In order to investigate the ENSO teleconnection 
to  rainfall  in  Africa,  the National Oceanic  and Atmospheric  Administration  (NOAA) Niño  3.4  index 
(NOAA, 2022) is used, as described below. 

 

There  is  ongoing  debate  and  discussion  around  which  drought  indices  are  preferable  in  climate 
research  and  the  suitability  of  these  indices  to  specific  case  studies/applications.  The  Standard 
Precipitation Index (SPI) is a widely used drought index, that is endorsed by the World Meteorological 
Organisation (WMO) and is simple in its calculation given that it only requires precipitation as an input 
parameter. Another advantage of the SPI is that it can be calculated for different timescales (WMO, 
2012). The SPI is calculated by taking a long‐term precipitation record and fitting it to a probability 
distribution, which  is  then transformed  into a normal distribution, centering  the mean SPI on zero 
(Edwards and McKee, 1997). This enables an easy interpretation of the SPI: positive values indicate 
above‐median  precipitation  (i.e.  wet  conditions)  and  negative  values  indicate  below‐median 
precipitation (i.e. dry conditions) (Edwards and McKee, 1997). We calculate the 3‐month SPI for the 
CRU dataset and for each of the 42 CMIP6 models, for both the historical and future simulations, for 
each grid point over Africa.  For CRU and  the historical CMIP  simulations,  the period 1984‐2013  is 
investigated. For future ScenarioMIP simulations, we examine the end of the century, 1971‐2100. 

 

In order to  investigate the rainfall dynamics over Africa, the models’ ability to represent the ENSO 
teleconnection is considered by correlating the SPI with sea‐surface temperature (SST) anomalies. All 
correlations  are  based  on  the  Spearman’s  Rank  Correlation  coefficient.  To  establish  a  baseline 
relationship, CRU SPI  is correlated with the NOAA Niño 3.4 anomalies. The Niño 3.4 anomalies are 
calculated relative to the same baseline period used  in the SPI calculation, namely 1984‐2013. For 
each of the CMIP6 models, the area‐averaged surface temperature for the Niño 3.4 region (5N‐5S, 
120W‐170W)  is calculated and the anomalies are derived. For  the historical CMIP simulations,  the 
anomalies’ reference period is 1984‐2013 and for the future ScenarioMIP simulations the reference 
period is 2071‐2100. Given that the ENSO signal peaks during the December‐January‐February (DJF) 
season, each model’s DJF SPI is correlated to its own calculated DJF Niño 3.4 anomalies.  

 

Finally, the pattern correlation between each CMIP6 model and CRU correlation values, along with 
root mean square error (RMSE) and standard deviation of the models normalised by the CRU standard 
deviation (Taylor, 2001) are used to quantify how well the correlation between the SPI and Niño 3.4 
index is represented by the models. 

 

4.2 Results 

The initial investigation into the ENSO‐SPI correlation during DJF is done using observations (Figure 
11). The well‐known dipole  relationship  is well‐captured, with negative correlations over  southern 
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Africa  representing dry  (negative SPI)  conditions during an El Niño  (positive Niño 3.4) and positive 
correlations over East Africa representing wet (positive SPI) conditions during an El Niño (positive Niño 
3.4), and the reverse captured for La Niña (negative Niño 3.4). Larger regions over southern Africa 
have a statistically significant relationship (at 5% significance level), than East Africa (Figure 11). The 
ENSO signal is relatively weak over northern Africa and the Sahel. Interestingly, there is a small region 
over  tropical West  Africa  that  shows  a  statistically  significant  relationship  of  dry  (wet)  conditions 
during El Niño (La Niña) (Figure 11). 

 

 

Figure 11: Correlation map showing the Spearman’s Rank correlation between the CRU 3‐month SPI for DJF 
and the NOAA Niño 3.4 index for DJF, 1984‐2013. The stippling represents regions where correlation values 

are statistically significant at 5% level. 

 

Considering the historical CMIP model runs, most models capture well the observed dipole (Figures 
12  and  13).  Compared  to  the  observations,  the  East  Africa  domain  shows  larger  regions  with  a 
statistically significant relationship, which suggests most models have a relatively strong signal of wet 
(dry) conditions over East Africa during an El Niño (La Niña).  Interestingly, half  the models show a 
statistically  significant  positive  correlation over  the  Sahel/North‐West Africa  domain,  representing 
wet conditions (positive SPI) during El Niño (positive Niño 3.4) and dry conditions (negative SPI) during 
La Niña (negative Niño 3.4) (Figures 12 and 13). Compared to observations, several CMIP6 models do 
seem ‘overconfident’ in terms of the strength and spatial extent of the ENSO teleconnection to rainfall 
in East Africa, tropical Africa and the Sahel/North‐West Africa. 
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Figure 12: Correlation maps showing the Spearman’s Rank correlation between 
individual CMIP model 3‐month SPI for DJF with the derived Niño 3.4 index for DJF, 

1984‐2013. The stippling represents regions where correlation values are 
statistically significant at 5% level. 
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Figure 13: Same as Figure 12 but for a different set of models. 

 

To better understand the performance of these models, the Taylor diagram (Figure 14) summarises 
how well  each model  captures  the  correlation between Niño 3.4  SSTs  and  the  spatial  patterns  of 
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rainfall  across  Africa,  in  comparison  to  the  observed  correlations.  The  pattern  correlations  range 
between 0.02 and 0.67, indicating large variability in the level of agreement between the SPI ‐ Niño 
3.4  correlation  values  in  individual models  and observed data.  Some models  normalised  standard 
deviations are very close to 1, indicating a similar spatial variation of the spatial correlations of the 
model simulations compared to observations. However, overall more models have a  lower  (rather 
than higher) standard deviation than observations, which suggests reduced spatial variability in the 
models (Figure 14).  

 

Figure 14: Taylor diagram showing normalised statistical comparison for the CMIP models’ DJF SPI‐Niño 3.4 
correlations, as calculated over the period 1984–2013, over Africa. 

 

Examining the future ScenarioMIP simulations for each model, most (60%) models maintain the dipole 
pattern in a changing climate, with some notable differences also present (Figures 15 and 16). In some 
cases,  for  example  CESM2‐WACCM,  CNRM‐ESM2‐1,  E3SM‐1‐1  and  MIROC6,  the  dipole  pattern 
becomes stronger and more statistically significant in the future (Figures 12, 13, 15 and 16). On the 
other hand, CIESM indicates a weakening of the ENSO signal in the future (Figures 12 and 15). Another 
notable  change  is  evident  in  MIROC‐ES2L  and  NorESM2‐LM  simulations  (Figure  13),  where  the 
negative correlation over the Horn of Africa changes to a statistically significant positive correlation 
under climate change (Figure 16), indicating a strengthening of the ENSO signal. Significant positive 
SPI ‐ Niño 3.4 correlations are projected over tropical and north‐western Africa in four models (CMCC‐
CM2‐SR5, CMCC‐ESM2, FGOALS‐g3 and FIO‐ESM‐2‐0, Figures 17 and 18). 

 

How the SPI – Niño 3.4 relationship  is projected to change,  is  further examined by subtracting the 
historical simulation correlations from the future simulation correlations (Figures 17 and 18). In these 
figures, the positive (red) values represent regions where the correlation between SPI and Niño 3.4 
changes ‘more positive’, and the opposite is true for negative (blue) values, which indicate a change 
to  correlations  becoming  ‘more  negative’.  Values  close  to  zero  represent  little  to  no  change. 
Therefore, negative values over southern Africa indicate the expected pattern of dry (wet) conditions 
during an El Niño (La Niña) are stronger under future climate change, for example, in models KACE‐1‐
0‐G and MIROC6 (Figure 18). Similarly, positive values over East Africa indicate the expected pattern 
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of wet (dry) conditions during an El Niño (La Niña) is stronger in the future simulations, for example, 
in models AWI‐CM‐1‐1‐MR, E3SM‐1‐1, FGOALS‐g3 and NorESM2‐LM (Figures 17 and 18). There are 
some noteworthy positive values over southern Africa (for example, CMCC‐CM2‐SR5 and TaiESM1, 
Figures 17 and 18) which suggests the correlation changes from the expected negative to less negative 
correlation values, which indicates a weakening in the classical ENSO signal.    

4.3 Summary 

This investigation has provided valuable insights into how well the CMIP6 models represent the ENSO 
teleconnection to rainfall over Africa and how this teleconnection is projected to change in the future. 
Across the 42 analysed models, there is variability in how closely the correlations between the SPI and 
Niño 3.4 indices relate to the observational correlations. Overall, the models do well at capturing the 
austral‐summer dipole relationship observed over southern and East Africa during El Niño (southern 
Africa dry, East Africa wet) and La Niña (southern Africa wet, East Africa dry) events.  

 

There  is much  regional  variation  in  how  the  correlations  between  the  SPI  and Niño 3.4  index  are 
projected to change under future warming and further analyses of these changes by region is required. 
While many models did project a strengthening of the relationship under future climate change, some 
models indicate a weakening or even a reversal of the expected DJF rainfall signal over southern Africa 
during El Niño/La Niña events. Such changes will have major implications for the agricultural sector. 
For example, considering maize production in the Free State Province of South Africa, Moeletsi et al 
(2011) found production was lower during El Niño years and favourable during La Niña years, but this 
relationship could change. Inconsistencies between model projections are not uncommon and Endris 
et al (2019) found the frequency and intensity of ENSO/IOD increased in some GCMs, decreased in 
some and remained similar in others. Future work will therefore focus on quantifying the probability 
of  the  ENSO  signal  changing  across  various  regions  in  southern  Africa,  noting  that  the  analysis 
undertaken here already indicates the most likely future: the ENSO signal will remain similar in sign 
than  the  present‐day,  but  with  a  potential  increase  in  the  amplitude  of  impacts.  The  research 
undertaken  here  is  relevant  to  the  FOCUS  Africa  case  studies  across  South  Africa,  Malawi  and 
Tanzania, given the strong ENSO signal evident in particular over the summer rainfall region of South 
Africa and Tanzania.  
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Figure 15: Correlation maps showing the Spearman’s Rank correlation between individual ScenarioMIP 
model 3‐month SPI for DJF with the derived Niño 3.4 index for DJF, 2071‐2100. The stippling represents 

regions where correlation values are statistically significant at 5% level. 
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Figure 16: Same as Figure 15, but for a different set of models. 
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Figure 17: Difference between the future (2071‐2100) and historical (1984‐2013) derived SPI‐Niño 3.4 
correlation values for each model 
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Figure 18: Same as Figure 17, but for a different set of models. 
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5 Characterizing the nature of crop growing season rainfall extremes during 
anomalous years in seasonal forecasts 

Seasonal forecasts of meteorological variables including indicators of rainfall extremes are attractive 
for a variety of applications in different economic and social sectors, including crop production and 
food  security  (Calì  Quaglia  et  al.  2021).  A  reliable  and  timely  indication  of  the  seasonal  outlook, 
particularly on events related to rainfall extremes, can be associated with a well‐defined economic 
value if delivered a few months ahead (Bruno Soares et al. 2018). 

Year‐to‐year variability of the growing season climate determines crop productivity, particularly in the 
southern Africa region where rainfed smallholder farming systems dominate crop production (ADB, 
2019). The highly variable nature of the climate in the region poses many challenges for farmers and 
crop production communities. Under such conditions, farmers, agricultural experts, and policy makers 
often  lack  the  information  on  the  likelihood  of  achieving  optimal  crop  production  levels,  and  are 
forced to make decisions based on limited data about how the growing season is evolving (WMO‐No. 
134, 2010).  In  these circumstances,  reliable and  timely  issued seasonal  forecast of  rainfall derived 
products  can  play  a  vital  role  for  pre‐season  and  in‐season  strategic  planning  of  crop  production 
(Troccoli, et al. 2008; WMO, 2003). 

The crop production season (October to April)  in the southern Africa region has a significant  inter‐
annual  variability.  Among  the  important mechanisms  that  control  this  variability  are  the  El  Niño‐
Southern Oscillation (ENSO) and the Indian Ocean Dipole (IOD). ENSO and IOD are now understood to 
be among the dominant modes of variability dictating the seasonal rainfall anomaly in southern Africa 
region (Sun et al., 2017; Nicholas Klingaman and Will Keat, 2018). Accordingly, one can expect a strong 
relationship  of  these  climate modes not  only with  seasonal  rainfall  amount,  but  also with  rainfall 
extremes. 

Given the strong existing teleconnections between large scale climate features and the variability of 
the southern Africa region rainfall (Andrew Hoell & Linyin Cheng 2018; Glantz and Ramirez, 2020), this 
already characterized signal could be extended to rainfall extremes and to support the possibility of 
seasonal prediction of rainfall extremes. In this study, we assess observed teleconnections between 
climate  modes  (ENSO  and  IOD)  and  different  indices  for  rainfall  extremes.  With  this,  we  aim  to 
characterize  the  nature  of  spatiotemporal  variability  of  crop  growing  season  rainfall  extremes  in 
Copernicus Climate Change Service  (C3S)  seasonal  forecast model  hindcasts during  ENSO and  IOD 
episodes. This is a brief assessment of the seasonal forecast models, as the correct representation of 
subgrid‐scale features such as extreme rainfall events in anomalous seasons have a great value on the 
quality  of  the  seasonal  forecast  products  which may  support  decision makers  in  relation  to  crop 
production and food security. 

 

5.1 Data and Methods 

5.1.1 Hindcast data 

This study considers seasonal forecast systems (Table 4) available in the Climate Data Store (CDS) of 
the Copernicus Climate Change Service (C3S) archive which provide near‐surface precipitation data at 
daily temporal resolution. For all forecast systems, we consider all available hindcasts (1993 to 2016) 
initialized  on  September  1st  and  issued  for  the  6  months  ahead,  since  we  are  targeting  a  crop 
production season  for  southern Africa  region which generally covers  from October  to April. When 
dealing  with  seasonal  anomalies,  they  are  calculated  considering  the  monthly  values  from  the 
forecasts initialized in 1st of September. We analyse the longest available period, 24 years from 1994 
to  2017,  that  is  common  to  all  systems  and  target  season.  We  consider  all  available  ensemble 
members over the hindcast period and utilize the ensemble mean for each seasonal forecast system. 
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Table 4: Description of the Copernicus Climate Change Service (C3S) Seasonal Forecast Models. 

 

5.1.2 Rainfall extremes 

The  daily  rainfall  time  series  from  AgERA5  (AgERA5,  2021)  can  be  used  to  identify  and  examine 
seasonal October‐March  Southern Africa  region  rainfall  extremes,  and how ENSO and  IOD phases 
condition those extremes. Even though, the rainy season for southern Africa region in general covers 
from October to April, we use the period from October to March since the lead‐time of the hindicasts 
used in this study for 1st of September initialization (215 days) extends up to end of March. The World 
Meteorological Organization (WMO) Expert Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI) 
recommended a total of 27 core indices with primary focuses to be derived from daily data. This study 
selected  four  precipitation‐based  indices  (Table  5)  to  investigate  extreme  climate  conditions  over 
southern Africa region. These indices can provide relevant information on the amount and distribution 
of rainfall events to guide and monitor crop production activities. They are calculated over the course 
of  the  crop  growing  period  which  can  indicate  the  drought  intensity  and  frequency,  moisture 
availability  and  provide  information  on  excess  rainfall  events  that  can  potentially  cause  flood 
phenomena. 

 

Table 5: Description of precipitation‐based indices used in the study. 

Short Name  Long Name  Definition  Unit 

LDS  Longest dry spell  Maximum  number  of  consecutive  dry 
days (when PR < 2.0 mm) 

days 

NRD  Number  of  rainy 
days 

Number of days when PR >= 2.0 mm  days 

R10mm  Number of heavy 
rain days 

Number of days when PR >= 10 mm  days 

WDII  Wet‐day 
intensity index  

Monthly total PR divided by the number 
of wet days in the month (when total PR 
>= 2.0 mm) 

mm/day 

 

Seasonal 
Forecast 
Model 

Prediction 

system 
Time 
Range 

Hindcast  initial 
condition 

Hindcast 
Ensemble Size  Reference 

UKMO  GloSea5 
GC2 

215 
days 

1st,  9th,  17th, 
25th of month 

7  members/ 
start time 

Maclachlan 
et al. (2015) 

Météo‐France  System 8  215 
days 

last  and 
penultimate 
Thursday  of 
previous month 

1st of month 

12  members 
each 

 

1 member 

Lauriane 
Batté  and 
Michel 
Déqué 
(2017) 
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5.2 Characterizing modulation by ENSO and IOD events 

The ENSO phases are categorized using the Oceanic Niño Index (ONI) data (Glantz and Ramirez, 2020), 
a 3‐month running mean of ERSST.v5 SST anomalies in the Niño 3.4 region (5oN‐5oS, 120o‐170oW). The 
Indian Ocean Dipole (IOD) is an anomalous state of the ocean‐atmosphere system which is an irregular 
oscillation of sea surface temperatures between western and eastern Indian ocean (Saji et al., 1999).  

To examine the spatial distribution of crop growing season rainfall extreme anomalies during IOD and 
ENSO episodes (Figure 19), positive and negative cases are identified, as documented in Table 6 and 
the average value in those anomalous years is computed.  

 

Figure 19: Monthly standardized anomaly showing positive and negative phases 
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It is important to note that differences in the Southern Africa region rainfall extremes response can 
be connected to the Pacific Ocean due to different ENSO phase (Ratnam et al. 2014; Hoell et al. 2015) 
and  to  the  Indian  Ocean  due  to  different  IOD  phase  (Reason,  2001).  Since  the  SST  anomalies 
characteristic of both ENSO and IOD rely on atmosphere‐ocean coupling in their life‐cycles, there is a 
question as  to whether SST anomalies over  the Pacific associated with ENSO may  in  turn  force an 
atmospheric teleconnection that at least partially drives SST anomalies that define the IOD. Current 
evidence suggests that ENSO is not linearly related with Indian Ocean SSTs that define the IOD (Wang 
2010), though at this time it cannot be ruled out that some nonlinear relationships may exists (Andrew 
Hoell & Linyin Cheng 2018). 

 

 

Table 6: October ‐ March 1993‐2017 ENSO and IOD occurrences. 

 
El Niño  La Niña  Positive IOD  Negative IOD 

Season 

1994/95 

1997/98 

2009/10 

2015/16 

1995/96 

1998/99 

1999/00 

2007/08 

2010/11 

2011/12 

1994/95 

1997/98 

2006/07 

2009/10 

2012/23 

2004/05 

2005/06 

 

The  response  of  seasonal  anomalies  of  rainfall  extremes  during  ENSO  and  IOD  episodes  was 
investigated.  A  composite  analysis  of  anomalies  of  seasonal  rainfall  extremes  comparing  the 
difference  between  the  average  of  years with  positive  and  negative  ENSO  and  IOD  episodes was 
carried out. Composite analysis is a sampling technique based on the conditional frequency of a given 
event (e.g. extreme rainfall anomaly) that will occur if it is certain that another event has taken place 
or will take place (e.g. ENSO and IOD). Thus, the composite analysis will provide information on the 
anomaly of the rainfall extremes being in the above‐average or below‐average category based on the 
state of ENSO and IOD episodes. Compositing by phase provides a better understanding on the spatial 
variability of the interannual modulation of rainfall extremes by ENSO and IOD episodes. Composites 
of conditions observed during ENSO and IOD events may provide useful estimates of what to expect. 

The nature and linkage of the anomaly pattern and the strength of the linear relationship in observed 
and seasonal forecast models of seasonal rainfall extremes (i.e. during the crop growing period) with 
ENSO and IOD indices was investigated using correlation analyses. The correlation analysis was carried 
out with  pre‐season  ENSO and  IOD  states  (July  to  September  (JAS),  August  to October  (ASO)  and 
September  to November  (SON)). This helped us  to  investigate  the evolution of  the  linkage  in pre‐
season months.  In  addition,  this method  specifically  interrogates  links  between  the  indices of  the 
phenomena (anomalies of seasonal rainfall extremes) at the timescale on which they are predicted 
(pre‐season state of ENSO and IOD episodes).  

 



D3.3 Report on the regional climate extreme events identification and variability 

 42 

 

FOCUS‐Africa Project – Full‐value chain Optimised Climate User‐centric Services for Southern Africa.  

 

5.3 Results and Discussion 

5.3.1 Spatial distribution of rainfall extremes 

Rainfall characteristics are a key metric in seasonal forecasts intended for crop production decision 
support.  Indeed,  the  same amount of  rainfall with different  frequency and  intensity  could  lead  to 
different surface runoff, evaporation, and soil moisture condition. In seasonal forecast models, it may 
be possible to tune parameters to improve forecasting of rainfall amounts. Despite that, and unless 
the rainfall amounts are attributed with the correct combination of frequency and intensity, it is not 
certain  that  the  tuned  forecasts  may  result  in  improved  information  to  support  crop  production 
practice (Trenberth et al. 2003). 

 

The spatial distribution of growing season rainfall extremes averaged over the hindcast period (1994 
‐ 2017) was evaluated in southern Africa (Figure 20). The spatial gradient of observed rainfall extremes 
was represented by the seasonal forecast models. Yet, the seasonal forecasts failed to capture the 
total number of heavy rain days (R10mm) over the October to March period. The number of rainy 
days  contributing  to  the  seasonal  rainfall  is  a  simple  index  that  captures  the  combined  effects  of 
rainfall frequency and intensity on the water supply (Kevin E. Trenberth and Yongxin Zhang, 2018). 

Figure 20: Seasonal summary of precipitation‐based indices; the values are averaged 
over the hindcast period (1994 to 2017). 
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Enhanced  number  of  rainy  days  (NRD)  was  presented  by  the  seasonal  forecasts.  This  could  be 
attributed to poorly resolved  localized mesoscale response to the synoptic forcing by the seasonal 
forecast models (Salathé et al., 2008; Prein et al. 2020). 

 

In  the  region  of  study,  the  occurrence  of  dry  spells  longer  than  10  days  is  often  observed  during 
November  to  February.  This  is  a  time of  the  year where most  cereal  crops  in  the  region undergo 
flowering and grain filling processes, the most critical stages in crop growth and development. The 
seasonal  forecasts  underestimate  this  LDS  over  the  eastern  half  of  the  region.  Particularly,  lower 
magnitude of LDS was presented by the seasonal forecast from UKMO. The wet‐day intensity index 
(WDII) is underestimated by the models over the southwestern arid and semi‐arid dry lands, the area 
covering  southern  Angola,  Namibia,  Botswana,  parts  of  Zimbabwe,  Southern  Mozambique  and 
western half of south Africa. The underestimation was higher by the seasonal forecast from Météo 
France than UKMO. This underestimation might suggest the difficulty of the models in capturing the 
intensity of rainfall events over dry areas.  

 

 

5.3.2 Historical composites 

This section examines the spatial distribution of growing season anomalies of rainfall extremes during 
ENSO and IOD episodes (Figures 21‐24). A consistent signal of the rainfall extremes during ENSO and 
IOD episodes was somehow shown by the observed and the seasonal forecast data. Above average 
NRD and R10mm over the northern part and below average in southern parts were observed during 
El Niño and positive IOD episodes and vice‐versa. A resembling spatial pattern was produced by the 
seasonal  forecasts, but above average NRD and R10mm were produced by  the UKMO model over 
northern  Namibia  which  contradicts  the  observed  below  average  pattern.  The  observed  above 
average NRD and R10mm during negative IOD episodes over parts of southern Africa was missed by 
the seasonal forecast from Météo France.  In addition, the occurrence of heavy rainfall events over 
southwestern part of  the  region  is missed by  the  seasonal  forecast  from Météo France.  This poor 
performance of the seasonal forecast in representing R10mm agrees with the findings of Pepler et al. 
(2015), King et al.  (2020) and Gebrechprkos et al,  (2022), which highlight  the  struggle of  seasonal 
forecast models in predicting heavy precipitation events 

Figure 21: Spatial distribution of growing season Number of rainy days (NRD) anomaly 
during ENSO and IOD episodes. 
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During El Niño and positive IOD events above average LDS was observed in southern parts indicating 
the  occurrence  of  longer  dry  spells  during  these  episodes.  Consequently,  below  average  LDS was 
presented by the seasonal forecast from UKMO over western dry lands of Namibia during El Niño and 
positive IOD episodes which contradicts the observed above average LDS. Mixed signal of LDS across 
the region was shown by the observation and the seasonal forecasts during La Niña and negative IOD 
episodes.  

 

Figure 22: Spatial distribution of growing season Number of heavy rainy days (R10mm) anomaly 
during ENSO and IOD episodes. 

Figure 23: Spatial distribution of growing season Longest Dry Spell (LDS) anomaly during ENSO and 
IOD episodes 
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Similar to NRD and R10mm, above average WDII was observed over the northern parts and below 
average WDII  over  southern  parts  during  El  Niño  and  positive  IOD  episodes.  A  consistent  above 
average WDII  during  La Niña  episode was  shown by  the  observed  data  and well  captured  by  the 
seasonal  forecasts.  This  suggests  enhanced  wet‐day  intensity  was  experienced  across  the  region 
during La Niña episodes. The observed below average WDII over southern parts during El Niño episode 
was overestimated by the seasonal forecasts.  

 

5.3.3 Relationship and linkage between rainfall extremes with ENSO and IOD 

Inter‐annual anomalies of  seasonal  rainfall extremes are often  linked  to variations  in  systems  that 
control the regional climate with quasi‐periodic fluctuations, such as ENSO and IOD. The correlation 
between seasonal anomalies of rainfall extremes and preceding month ENSO and IOD episodes (in 
JAS, ASO, OND)  is presented  in Figure 25 and Figure 26. The data  from observations and seasonal 
forecasts show a consistent positive correlation for all preceding months of ENSO and IOD episodes in 
the northern parts and negative correlations  in southern parts of  the region for NRD, R10mm and 
WDII.  Whereas  LDS  show  a  reverse  signal,  negative  correlations  in  northern  parts  and  positive 
correlations in southern parts of the region in both observations and seasonal forecasts. The seasonal 

Figure 24: Spatial distribution of growing season Wet‐day Intensity Index (WDII) anomaly 
during ENSO and IOD episodes. 
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forecast from Météo France produced week correlation for R10mm, as the model failed to capture 
the occurrence of heavy rain days over southwestern parts.   

 

 

The existence of this ENSO and IOD signals in the seasonal anomalies of rainfall extremes could have 
a  potential  to  drive  the  inter‐annual  variations.  Recent  studies  also  suggest  strong  potentials  for 
predicting seasonal anomalies of rainfall extremes using the pre‐season and in‐season ENSO and IOD 
state (Andrew Hoell & Linyin Cheng 2018). 

 

   

A)    Number of Rain Days (NRD) 

B) Number of Heavy Rain Days (R10mm)

Figure 25: Correlation of preceding months ENSO and IOD episodes and rainfall extremes; A) Number of 
rain days and B) Number of heavy rain days. 
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A) Longest Dry Spell (LDS) 

B) Wet‐day Intensity Index (WDII) 

Figure 26:  Correlation of preceding months ENSO and IOD episodes and rainfall extremes;A) Longest 
dry spell and B) Wet‐day intensity index. 
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5.4 Remarks 

Over the years, rainfall extremes during October to March over the southern Africa region trigger loss 
of crop production and provoke lasting detrimental effects on ecosystems (Masih et al, 2014). Extreme 
dry conditions during 2015‐2016 (one of the most pronounced El Niño events) resulted in crop failures, 
food  shortages  and  economic  crises  (Kolusu  et  al.,  2019;  Liu  and  Zhou,  2021).  As  archived  in  the 
OFDA/CRED  International  Disaster  Database  (https://www.emdat.be/),  in  2008,  La  Niña  related 
extreme wet conditions resulted in flooding and crop destruction. Considering the effects of dry and 
wet extremes on crop production, we sought to better understand the mechanisms by which these 
extremes are behaving to the region and how the region’s two main climate drivers, ENSO and IOD, 
modify the spatial pattern and occurrence of these extremes in observed and seasonal forecasts. 

 

The daily rainfall from the seasonal forecast models revealed many interesting features, including the 
light rainfall days that dominate the seasonal rainfall and the roles of the number of rainy days, heavy 
rain days, the longest dry spells and the intensity of daily rainfall during the crop growing period. The 
seasonal forecast models examined here reproduce enhanced number of rainy days, poorly simulate 
the number of heavy rain days, and underestimate the intensity of daily rainfall over dry and semi‐
arid lands. On the other hand, the forecasts more or less capture the observed response of anomalies 
of seasonal extremes during ENSO and IOD episodes. 

 

The models’  performance  in  daily  rainfall  frequency  and  intensity  found  here  are  consistent with 
previous studies emphasizing that dynamical climate models generally tend to rain too frequently at 
reduced intensity (Dai and Trenberth 2003). These biases can affect soil moisture estimates, surface 
runoff  and evaporation as well  as  surface  latent  and  sensible heat  fluxes  in  the  seasonal  forecast 
models (Sun et al., 2005). For instance, Trenberth et al. (2003) discussed that light to moderate rainfall 
allows more time for water to enter into the ground, thus benefiting crops and enhance subsequent 
surface evaporation but may result in little surface runoff. However, heavy and intense rainfall can 
produce  high  runoff  or  even  flash  floods  but  may  leave  subsurface  soils  dry.  The  role  of  these 
discrepancies  for  simulating  daily  rainfall  characteristics  and  extremes  in  seasonal  forecasts  is  an 
important  aspect of  future  research  if  seasonal  forecasts  are  intended  to  benefit  crop production 
process.  

 

The ENSO and IOD show a consistent signal  in modulating year‐to‐year fluctuation of  the seasonal 
anomalies of rainfall extremes. These results are consistent to what has been previously identified in 
the literature (Williams and Hanan, 2011; Sazib et al. 2020; Ficchì et al. 2021). Knowledge of the state 
of ENSO has  long been used to predict the deviations of the seasonal rainfall over southern Africa 
region  since  Nicholson  and  Entekhabi  (1986)  first  identified  the  relationship  between  ENSO  and 
Southern  Africa  region  climate.  The  observed  relationship  between  ENSO  and  IOD  phases  and 
seasonal anomalies of rainfall extremes, which is fairly reproduced by the seasonal forecast models 
during anomalous  years  can open  the door  to employ hybrid dynamical‐statistical methods  (Irene 
Cionni et al. 2022). 

  

The dynamical seasonal  forecast models have  increased ability  to forecast the state of sea surface 
temperature anomaly to produce seasonal  forecasts. These forecast models, however, are not yet 
perfect in predicting the spatial distributions of occurrence of rainfall extremes across landscapes with 
different ecosystems. Studies such as this provide valuable contexts on the ongoing research progress 
on  improving  the  ability  of  predicting  the  rainfall  extremes  at  seasonal  time  scale.  Empowering 
forecasters  with  information  on  how  ENSO  and  IOD  condition  the  probability  of  extreme  rainfall 
occurrences allows them to provide relevant information on floods and droughts to mitigate the loss 
of crop production. 
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6 Rainfall extremes in Lake Malawi region 

6.1 Objectives 

This report falls within the broader aim of understanding extreme atmospheric hazards or high‐impact 
weather events in southern Africa, typically generating substantial losses and damages and caused by 
processes in the Earth’s atmosphere.  
 
Amongst several directions of research and analysis intended to contribute to this broader objective, 
this section of the report contributes to two of these, addressing specifically extreme rainfall over the 
Lake Malawi  basin,  the  region  which  is  a  subject  of  two  of  the  Focus  Africa  case  studies.  These 
objectives are: 

 characterising extreme events in terms of both frequency and magnitude in the context of 
their seasonality and predictability at seasonal time scale, and 

 investigating future distribution and magnitude of extremes, relevant to all sectors and case 
studies, in the high‐resolution climate projections. 

 

6.2 Analytical framework 

The  overall  framework  of  analysis  targeting  the  first  objective  stems  from  results  reported  in 
Deliverable 3.2, where rainfall over Lake Malawi basin was analysed as a function of the source of the 
air mass and moisture transport by a low‐level jet during rainfall events, revealed in earlier research 
(e.g. Barimalala et al., 2021 and Munday et al., 2021). In that deliverable, we have shown that the two 
main  classes  of  synoptic  systems bringing  rainfall  to  Lake Malawi basin,  differing  in  the dominant 
sources of moisture, i.e. the easterly flow mostly from tropical Indian Ocean, and westerly flow from 
interior of  the  continent  originating  from  tropical  Atlantic,  firstly,  result  in different  levels of  area 
average rainfall over the basin, and secondly, have distinct seasonal pattern and varying relationships 
with regional rainfall. Here, we extend these analyses to specifically target extreme rainfall ‐ both in 
terms of locally occurring (grid‐point) extremes, and in area‐total (basin‐average rainfall) extremes at 
daily  time  scale.  The  choice  of  these  targets  is  motivated  by  their  impact  on  performance  of 
agriculture, hydrology/water  resources,  infrastructure and potential  for  rainfall‐induced  losses and 
damages. 
 
The overall framework of analysis targeting the second objective links to the work carried out in Work 
Package  4  under  deliverable  4.2  that  considers  process‐based  evaluation  of  climate 
models/projections, with one of the techniques deployed describing circulation dynamics (frequency 
of  synoptic  states  identified  by  self‐organising  maps  (SOM)  classifier)  observed  in  reanalysis 
simulations and in climate change model simulations. Here, we extend those analyses to evaluate the 
relationship between circulation states and  rainfall extremes. This provides an avenue  to evaluate 
projections  of  future  rainfall  extremes  in  a  downscaling‐like  manner,  based  on  dynamical 
considerations  rather  than  just  through  interpretation  of  the  direct  rainfall  output  of  the  climate 
models. While the latter avenue is not in fact pursued in this report, we do provide an illustration of 
future rainfall extremes over the Lake Malawi basin as projected by the moderate‐resolution CORDEX 
models.  In order to ascertain the level of uncertainty of these projections, we use so‐called plume 
plots that enable the visualisation of multi‐model, multi‐generation ensemble projections. 

 

6.3 Methods 

We schematize the Lake Malawi catchment as a “box” spanning 33E to 35.5E, and 14.50S to 9.25S 
(Figure 27). For the analyses of  future rainfall extremes, we distinguish three regions spanning the 
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Shire River basin. The two northern regions are intended to capture the main regional differences in 
magnitude of mean and extreme rainfall over the Lake Malawi “box”  ‐ higher values are generally 
observed in the northern part of the basin, and are associated with mountainous regions there (Figure 
27). The southern, lower Shire region is added so that the entire basin is covered. While indeed mean 
rainfall and rainfall extremes vary spatially at a much finer scale than the three adopted regions, the 
size of the regions is dictated by and commensurate with the size of grid cells (computational units) 
of the two analysed GCM ensembles (CMIP5 and CMP6) and with the generalised level of analyses 
conducted here.   

 

6.3.1 Extreme rainfall and moisture flow regimes 

We  re‐use  the  datasets  used  earlier,  and  described  in  detail  in  D3.2:  ERA5  reanalysis  rainfall  and 
variables describing atmospheric circulation ‐ specific humidity (q), zonal (u) and meridional (v) winds 
at pressure levels spanning surface to 700 mb between 1979‐2021. The pressure level data are used 
to derive vertically integrated moisture transport, and to define two low level moisture flow regimes 
‐ westerly flow and easterly flow, and schematize them as occurring on days when the net zonal flow 
across the western boundary of the Malawi “box”, i.e. across the “window” spanning 14.50S to 9.25S 
along the 33E meridian (Figure 27) is westerly and easterly respectively. 
We subsequently analyse area‐average rainfall (average over the Lake Malawi “box”) and maximum 
grid  point  rainfall  on  days  characterised  by  either  of  the  regimes,  for  the  entire  year  (i.e.  annual 
maximum of  area‐average  rainfall,  and annual maximum of maximum grid  point  rainfall  recorded 
within the Lake Malawi “box”), but also for separate seasons. 

 

Figure 27:  Location of Lake Malawi “box” and segmentation of the Shire River basin into three regions for 
analyses of projected rainfall extremes as described in D3.3. 

 
 

6.3.2 Extreme rainfall and circulation states 

Self‐organising maps (SOMs) reduce high‐dimensional multivariate atmospheric data  to a specified 
number of generalised 2‐dimensional circulation patterns (Hewitson and Crane, 2006). They do this 
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through  a  non‐linear  projection  of  the  probability  density  function  of  the  high‐dimensional 
multivariate input data onto a two‐dimensional array of nodes that span the full continuum of the 
data space. In doing this SOMs reduce the large multivariate dataset into a smaller set of data that still 
represent  the original data and relate  the  large‐scale atmospheric  forcing  to  local scale responses. 
SOMs have been used  to examine extremes  (e.g.  Lennard and Hegerl,  2015)  and a more detailed 
description of the SOM methodology is available in the report of WP4, Task 4.2, Action 6, titled “A 
process‐based assessment of global and regional projections”. 
 
Here we use SOMs to classify daily circulation fields over the study region into 20 archetypal synoptic 
states. SOM classification is based on daily ERA5 reanalysis over 1981‐2020 period, and the number 
of SOM nodes (20) is a subjective choice that allows to distinguish conditions that occur approximately 
18 days a year (365/20≈18). These represent archetypal “observed” states of the atmosphere during 
that period. We then quantify each synoptic state’s associations with mean and extreme ERA5‐based 
rainfall  through  the  lens  of moisture  transport  into  the  Lake Malawi  “box”  described  above. We 
analyse  the seasonal distribution of each of  the  identified synoptic  states, as well as area‐average 
rainfall over the Lake Malawi “box”, and grid‐point maximum rainfall, representing localised rainfall 
maxima, associated with each state. 
 
 

6.3.3 Extreme rainfall projections 

 
We use a particular  form of time series graphs  ‐  the so‐called plume plots (Figure 28),  to evaluate 
change  in  extreme  rainfall  over  the  3  regions  of  the  Shire  River  basin.  Plume  plots  visualise  the 
evolution of the historical and future climate, with explicit presentation of uncertainty of projections 
across all three analysed ensembles, i.e. CORDEX, CMIP5 and CMIP6. These figures form the basis for 
evaluation of robustness of downscaled (CORDEX) projections against the GCM ensembles, as well as 
visualisation of the range of future climates as projected by the analysed ensembles. 
 

 

Figure 28: Components of plume plots. Each plume represents the spread of the central 90th percentile of a 
multi‐model ensemble. 

 



D3.3 Report on the regional climate extreme events identification and variability 

 52 

 

FOCUS‐Africa Project – Full‐value chain Optimised Climate User‐centric Services for Southern Africa.  

 

6.4 Results 

 

 

Figure 29: Spatial distribution of mean rainfall, maximum daily rainfall and 95th percentile daily rainfall in 
ERA5 data between 1979‐2021. Superimposed are outlines of Shire River basin and Lake Malawi. Note the 

scales are not the same in order to better visualize the rainfall gradients. 

 
Figure 29 illustrates spatial distribution of mean rainfall, maximum daily rainfall and 95th percentile 
daily rainfall in ERA5 data. Maximum daily rainfall, unsurprisingly, appears the most heterogeneous, 
with the highest values (in excess of 350mm/day) associated with mountainous regions in the north 
of the domain, with the extreme southern part of the Shire River basin. In addition, higher values are 
present in the northern half of Lake Malawi. The 95th percentile daily rainfall and mean daily rainfall 
appear to be less heterogeneous.  Overall, these two variables show a similar spatial distribution to 
that of the maximum daily rainfall, with the exception of the southern tip of Shire River basin, where 
high maximum daily rainfall does not seem to be accompanied by noticeably higher mean and 95th 
percentile rainfall. 
 

6.4.1 Extreme rainfall and moisture flow regimes 

As mentioned in the introduction, the analyses carried out in Deliverable D3.2 suggested that different 
levels of area average rainfall over  the basin are associated with  the two main classes of synoptic 
systems bringing rainfall to Lake Malawi basin (the easterly moisture flow regime mostly from tropical 
Indian  Ocean,  and westerly moisture  flow  regime  from  interior  of  the  continent  originating  from 
tropical Atlantic). This is illustrated in Fig. 3a of that Deliverable D3.2 which shows a considerably larger 
number of days with low area‐average rainfall under the easterly regime, while also a large number 
of days with high area‐average rainfall under the westerly regime. These differences can potentially 
be interpreted in terms of spatial heterogeneity of rainfall, with rainfall under the westerly regime 
being more uniformly distributed than that occurring during the easterly regime, with a consequence 
that the westerly regime results in more wide‐spread rainfall, leading to area‐average extremes over 
the region, while the local extremes are associated with the easterly regime. This is most likely the 
result  of  the nature of  rainfall  generating mechanisms  ‐ while  rainfall  associated with  easterly  air 
masses takes the form of typical convective storms, rainfall associated with the westerly air masses is 
stratiform in nature (DCCMS C.Vaya ‐ pers. comm).   
A more detailed analysis confirms that assertion.  
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Firstly, of note  is that as  illustrated in Fig. 29 of D3.2, moisture  influx from the west occurs almost 
exclusively during the DJFM period, and there are few westerly flow events in the remaining months 
of the year, while the easterly moisture flow dominates the months outside of the DJFM season. This 
is evident in Figure 30 below that presents a distribution of daily area‐average rainfall under westerly 
and easterly regimes for all months (left‐hand‐side panel) and the core of the rainy season (right‐hand‐
side panel). The differences between these regimes are clearly noticeable, with  the distribution of 
area‐average rainfall under the westerly regime shifted towards higher values compared to that under 
the easterly regime.  
 

 

Figure 30: Distributions of rainfall associated with the easterly and westerly regime of moisture influx into 
the Lake Malawi basin. 

 
Further,  in order to ascertain the similarities and differences between  local extreme rainfall under 
each of the two regimes, Figure 31 presents distributions of the highest annual area‐average rainfall 
and the highest daily rainfall in each of the grid point over the full period within the Lake Malawi “box”. 
Differences in the former are well articulated, with the maximum value and the distribution for the 
area‐average  shifted  towards  higher  values  under  westerly  flow  regimes  (Figure  31a).  Somewhat 
surprisingly, there is also a similar shift visible in the maximum daily grid point rainfall, with westerly 
regime conditions seemingly favouring overall higher grid point rainfall values (Figure 31b), although 
indeed the maximum value present during the easterly regime is higher than that for the westerly 
regime.  
 

 

Figure 31: Distributions of maximum area‐average rainfall per year and maximum grid point rainfall per year 
associated with the easterly and westerly regimes of moisture flow into the Lake Malawi basin. 

 

6.4.2 Extreme rainfall and circulation states 

 
Analyses  described  so  far  consider  a  relatively  simple  differentiation  of  synoptic  or  circulation 
conditions under which extreme rainfall forms based on a distinction of the direction of air masses 
flow  and  moisture  transport  across  the  axis  of  Lake  Malawi  “box”.  Here,  we  consider  a  more 
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comprehensive differentiation of atmospheric circulation conditions ‐ namely circulation classification 
based on SOMS. Results of classification of an extended rainy season (NDJFMA) hus, ua and va fields 
(specific humidity, zonal and meridional wind) at 700 mb are presented in Figure 32 in the form of 
circulation archetypes (typical circulation patterns associated with each class (or SOM node). Figure 
33 presents the frequencies of each of the nodes in each of the months.  
 
Nodes 5,10,15,20 (the last column of the SOM array) occur only in the core of the rainy season, i.e. 
DJFM, while nodes 1,6,11,16 (the first column of the SOM array) are characteristic of the shoulder (ND 
and MA) of the rainy season, with the remaining nodes spanning all months, with those in the second 
column occurring predominantly in the shoulder season, while those in columns 3 and 4 in the core 
rainy season.  
 
Nodes in the 3rd, 4th and 5th column represent the Inter Tropical Convergence Zone (ITCZ) and Congo 
Air  Basin  (CAB)  in  the  southerly  position  with moisture  inflow  from  the  equatorial  region,  and  a 
combination of these conditions with various levels of the continental high pressure over southern 
Africa, and various levels of influx of moisture from tropical and southern Indian Ocean. Notably, node 
5 is characterised by a combination of westerly moisture regime and a strong inflow of moisture from 
the southern Indian Ocean into the Lake Malawi region, while nodes 15 and 20 are still characterised 
by  the westerly  regime, but with much weaker contribution of moisture  from the southern  Indian 
Ocean. 

 
Nodes in the 1st and 2nd columns represent the passage of the westerly wave in the mid‐latitudes 
with the mid‐latitude cyclones in their seasonally most northerly position, with the Lake Malawi region 
influenced by air masses from over the Indian Ocean north of Madagascar.  
 
 

 

Figure 32: SOM node archetypes for hus,ua,va fields in the NDJFMA season. Illustrated are wind direction 
and magnitude (arrows) and associated moisture flux (shading). Lake Malawi “box” superimposed in red. 
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Figure 33: Monthly frequencies of SOM nodes illustrated in Figure 32 

 
Figure 34 illustrates the relationship between SOM based classification of circulation and the westerly 
and easterly moisture flow regimes used in the previous section. The association between these two 
ways  of  characterising  drivers  of  rainfall  over  Lake Malawi  region  is  very  clear  ‐  nodes  in  the  last 
column of the SOM array represent exclusively the westerly regime, while the nodes in the 4th column 
represent  a  mixture  of  westerly  and  easterly  regimes.  That  “mixing”  is  most  likely  a  result  of 
generalisation of SOM‐based classification that takes into account circulation patterns over the entire 
region,  while  the  “regime”  approach  considers  only  very  local  manifestation  of  that  regional 
circulation.  
 

 

Figure 34:  Frequency of days with easterly and westerly moisture flow regime for each SOM circulation 
category 

 
Various characteristics of rainfall associated with each of the SOM nodes are illustrated in Figures 35 
through 37.  
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Maximum area‐averaged rainfall of the Lake Malawi “box” ranges between 19‐38 mm per day across 
the SOM with higher values for nodes in the top‐right corner of the SOM array (Figure 35), and that 
pattern is even stronger articulated for the mean and 95th percentile rainfall. 
In  terms  of  grid  point  rainfall,  a  proxy  for  localised  rainfall, maximum  values  are  associated with 
circulation represented by nodes in the 3rd and 4th column of the SOM array (Figure 36), with highest 
values of both maximum and 95th percentile in nodes 3,4 and 8,9. There is a notable difference in 
magnitude of  local rainfall between nodes dominated by the westerly regime,  i.e. those in the 5th 
column  of  the  SOM array,  and  the  other  circulation  conditions  occurring  in  the  core  of  the  rainy 
season, i.e. those represented by nodes in the 3rd and 4th column of the SOM array. 
 
Another  way  to  evaluate  the  circulation‐extreme  rainfall  relationship  in  a more  robust  way  is  to 
consider  the numbers of  very high  rainfall  events  recorded under each  circulation pattern.  This  is 
illustrated in Figure 37, which clearly shows that the high area‐average rainfall events are associated 
with the two nodes representing the westerly regime best,  i.e. 5 and 10, while the high grid point 
rainfall events are associated with nodes 3,4,8 and 9 that represent easterly regime with relatively 
strong continental high and CAB/ITCZ in the southerly position. 
 

 
Figure 35: Mean, maximum and 95th percentile of area‐average rainfall associated with each SOM 

circulation category. 

 

 

Figure 36: Maximum and 95th percentile grid point rainfall associated with each SOM circulation category. 
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Figure 37: Frequency of high rainfall events associated with each SOM circulation category for area‐average 
rainfall and local rainfall 

 

In order  to evaluate  spatial heterogeneity of extreme  rainfall  under different  synoptic  forcing, we 
calculate the average quantile for all days on which each SOM circulation category occurs (Figure 38). 
To generate this figure, quantiles are calculated for each day for each grid point based on an empirical 
distribution describing the distribution of given grid point’s daily rainfall over the 1979‐2021 period. 
We use quantiles rather than actual rainfall values because of high differences between daily rainfall 
magnitudes  in various parts of  the domain, which mask any relationships between circulation and 
local rainfall anomalies. Using quantiles ensures that anomalies and extremes are depicted in terms 
of their relation to local average conditions rather than in terms of absolute magnitudes. 
 
Figure 38  illustrates a  relatively complex set of  relationships between  local extremes and synoptic 
circulation, manifested at regional and local spatial scales, and which can be summarised as follows: 

 there is a relatively clear distinction between the northern (Lake Malawi and upstream) and 
southern  (lower  Shire  basin)  parts  of  the  domain,  with  the  north  receiving  extreme  high 
rainfall under circulation conditions of nodes 4,5,9,10, and the south receiving high rainfall 
under circulation conditions of nodes 15,19 and 20. 

 there are differences in the relationship between high rainfall and circulation manifesting at 
smaller spatial scales too. Notably, Lake Malawi itself, and in particular its northern half, shows 
different patterns to those characterizing the surrounding dryland regions. There also appear 
to be several small regions that behave differently than the surrounding, likely reflecting the 
influence of orography and  land‐water boundary on  local convection – with the northwest 
shore of Lake Malawi showing particularly articulated differences. 

 in the above, the northern half of Lake Malawi receives the highest rainfall under conditions 
described by nodes 2,3,7,8 while rainfall is subdued under circulation driving high rainfall in 
drylands,  i.e. under nodes  in  columns 4 and 5 of  the SOM node array.  In  turn,  the north‐
western  shore  of  the  Lake  receives  high  rainfall  under  circulation  conditions  described  by 
nodes in column 5 of the SOM array, and in particular under conditions of nodes 5 and 10. 
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Figure 38: Maps showing average of quantile of daily rainfall on days on which a given circulation category 
occurs. Quantiles calculated on grid‐point basis from empirical distribution describing daily rainfall 

(including no rainfall days) over the 1979‐2021 period. 

 

6.4.3 Extreme rainfall projections 

We use plume plots described in Section 2.3 to evaluate historical and future changes in mean and 
extreme rainfall  in the 3 regions of the Shire River Basin. Historical and projected changes in mean 
rainfall are presented in Figures 39 and 40 and in extreme rainfall Figures 41 through 44. There is a 
large uncertainty in projections of both mean and extreme rainfall for the Shire River basin, but the 
general patterns are as follows: 
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 There is a general reduction in mean annual rainfall projected for each of the analysed region 
both  under  rcp45/ssp245  and  rcp85/ssp585  scenario,  but  ensemble  median  reduction  is 
relatively small ‐ in the order of 5% by 2070 

 There is a general increase in extreme rainfall events projected for all three analysed regions. 
The  increase  is  stronger  under  rcp85/ssp585  than  under  rcp45/ssp245  scenario,  with 
ensemble median increases by 2070 in the order of 5% in the latter and 10% in the former, 
and essentially all members of all three analysed ensembles indicating higher intensities of 1‐
day  and 5‐day  rainfall  in  2070s  than  those observed  in  the  reference period  (1981‐2010). 
Maximum projected values are in the order of 20% under rcp45/ssp245 and 30‐35% under 
rcp85/ssp585 scenarios. 

 There are minor differences between the three analysed regions, but they do not appear to 
be systematic 

 Similarly,  there  are minor  differences  between  the different  generations  of  projections  as 
represented  by  the  three  ensembles,  but  again,  they  do  not  appear  to  be  systematic.  In 
particular,  there  are  no  significant  differences  between  the  high‐resolution  downscaled 
projections with CORDEX ensemble and the two GCM ensembles (CMIP5 and CMIP6) although 
the uncertainty range (spread) of CORDEX ensemble is in general somewhat narrower than 
that of the GCMs. This might be a result of comparatively fewer models used in the CORDEX 
ensemble. 

 Observations (represented here by ERA5 values) agree well with model simulations, both in 
terms of reduction in the mean rainfall and increases in the extreme rainfall. Observations of 
extreme rainfall show, however, somewhat stronger increases than those simulated by the 
models over the same time, particularly in the Central and Southern region (signified by the 
observed “trajectory” located at the “edge” of the plume in Figs. 41‐44). 
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Figure 39:  Plume plots illustrating ranges of total annual rainfall in historical simulations and climate 
projection under RCP45/SSP245. 
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Figure 40: Plume plots illustrating ranges of total annual rainfall in historical simulations and climate 
projection under RCP85/SSP485. 
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Figure 41: Plume plots illustrating ranges of 1‐day annual maximum rainfall in historical simulations and 
climate projection under RCP45/SSP245. 
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Figure 42: Plume plots illustrating ranges of 1‐day annual maximum rainfall in historical simulations and 
climate projection under RCP85/SSP585. 

 



D3.3 Report on the regional climate extreme events identification and variability 

 64 

 

FOCUS‐Africa Project – Full‐value chain Optimised Climate User‐centric Services for Southern Africa.  

 

 

Figure 43: Plume plots illustrating ranges of 5‐day annual maximum rainfall in historical simulations and 
climate projection under RCP45/SSP245. 
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Figure 44: Plume plots illustrating ranges of 5‐day annual maximum rainfall in historical simulations and 
climate projection under RCP85/SSP585. 

 

6.5 Remarks 

We distinguish two types of extremes ‐ local extreme rainfall and region‐average extreme rainfall, as 
these have different relevance to different sectors. Local rainfall extremes show substantial spatial 
heterogeneity that to a certain extent corresponds to that of mean annual rainfall, with the highest 
values in the mountainous regions in the north, and in the northern half of Lake Malawi. 
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We  evaluate  synoptic  drivers  of  the  two  types  of  extreme  events,  with  the  outlook  towards 
understanding  the  dynamical  climate  drivers  of  these  events  in  order  to  evaluate  their  future 
projections. 
 
The extreme area‐average rainfall events occur during conditions of westerly moisture flow regime, 
as manifested by  intensities and  frequency of high  intensity events.  The extreme  localized  rainfall 
events are associated with a number of synoptic conditions and occur predominantly under easterly 
moisture  flow  regime  and  particularly  under  conditions  when  flow  from  tropical  Indian  Ocean  is 
combined with flow from the subtropics. 
 
While the above describes generalized regional patterns, our analyses reveal that the relationships 
between  local  rainfall  extremes  and  circulation  patterns  are  complex  and  intricate,  with  clear 
differences in synoptic drivers of rainfall extremes between the northern and the southern parts of 
the Shire River basin as well as differences between the lake surface itself and surrounding drylands 
with  several  locations,  in  particular  north‐west  shores  of  Lake  Malawi  manifesting  different 
relationships than those observed at the larger, regional scale.  
 
In terms of projections of future rainfall over the Lake Malawi and Shire Basin, a reduction in mean 
annual rainfall projected for each of the analysed zones (Northern, Central and Southern), in the order 
of 5% by 2070. There is a relatively robust signal of increase in 1‐day maximum and 5‐day maximum 
rainfall into the future, with projections indicating values in the order of 0‐20, 0‐35% higher by 2070s 
than those historically recorded, depending on the GHG emission scenario.  It has to be noted that 
these results consider only the rainfall output from GCMs used for climate projections, and do not 
explicitly evaluate whether these projections are consistent with the relationships between extreme 
rainfall  and  circulation  dynamics  described  above.  Deliverable  4.2  (Process  based  assessment  of 
climate  projections)  analyses,  however,  evaluates  how  well  different  GCMs  are  able  to  simulate 
frequencies of the synoptic states considered here, building towards such an evaluation.   
 
The analyses presented here provide a generalised understanding of the characteristics and synoptic 
drivers of the two considered extreme rainfall categories, but they carry an important caveat. These 
analyses do not address explicitly the role of tropical cyclones as causes of extreme rainfall. These will 
be explored in further deliverables of the project. 
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7 Defining multi‐hazard indexes for combined extreme events in Africa 

7.1 Background 

Africa is widely recognized as the continent with the highest vulnerability to climate change and to 
climate extremes. Furthermore, the widespread poverty across SADC countries and their dependence 
on rainfed agriculture makes this area particularly vulnerable to climate‐related disasters. 

Climate  change  indeed  presents  a  risk  for  the  society  and  for  several  economic  sectors,  e.g., 
agriculture,  water  resources,  infrastructures,  food  security,  and  health.  Climate  information,  if 
opportunely incorporated into multidisciplinary development planning and projects, could enhance 
decision‐making  within  the  aforementioned  sectors,  by  developing  an  integrated  Climate  Risk 
Management (CRM) approach. 

Amigo  designed  a  specific  and  flexible  multi‐hazard  Extreme  Climate  Index  (ECI)  to  describe  the 
climate  risk  caused  by  extreme events.  This  index  is  built  upon meteorological  data,  specified  for 
climatic regions and designed to capture the severity and frequency of heat waves, droughts, floods, 
wind  storms and other  extreme weather events  important  to  the SADC area,  such as  cyclones.  In 
particular, ECI integrates a dedicated extreme wind component to address the occurrence of tropical 
cyclones and storms in the area. 

 

7.2 The Extreme Climate Index (ECI) 

ECI is aimed at shifting the focus from weather risk management to the broader scope of managing 
the risk associated with climate change. While weather risk management is related with the uncertain 
outcome of a specific activity when affected by the weather conditions on very limited time scales, 
and with the reaction to events of a specific physical type (e.g. droughts, floods, wind storms), the 
main  purpose  of  ECI  is  instead  to  detect  potential  changes  in  the  occurrence  of  extreme  events, 
considering both their frequency and magnitude.  

To so, a suitable ECI should: 

 be multi‐hazard, targeting the extreme events that are likely to have the gravest impact on 
Africa’s vulnerable populations and on the economic growth potential; 

 capture individual extreme events and be suitable for monitoring changes in both frequency 
and intensity of these extremes over an appropriate time frame; 

 be  standardized,  so  that  it  could  be  aggregated  and  compared  across  larger  geographical 
regions; 

 have a well‐defined parametric probability distribution function, to allow for straightforward 
hypotheses  testing  and  retrieving  of  other  statistical  diagnostics,  such  as  the  direct 
computation of return times; 

 reflect the large‐scale climate situation of a specific region; 
 be  constructed  from  data  satisfying  risk  transfer  criteria,  that  is  data  with  a  consistent, 

sufficiently‐long,  high‐quality  historical  record  that  is  also  produced  objectively  and 
consistently in near‐real time going forward. 

The  following  sections  will  detail  the  design  of  our  multi‐hazard  ECI,  starting  first  from  the 
identification of data matching our requirements, then the single hazard components are described, 
and finally a formal definition of ECI and of its statistical properties is provided. 
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7.2.1 Meteorological datasets 

Building a multi‐hazard ECI requires identifying and obtaining consistent data of critical meteorological 
variables  to  detail  each  climate  hazard  at  a  high  spatio‐temporal  resolution.  For  this  reason,  ECI 
leverages the ECMWF Re‐Analysis ERA5 to retrieve statistically‐relevant time series to monitor climate 
extremes. 

Data at  a high  spatio‐temporal  resolution  is  crucial  for  climate‐risk monitoring at  local  scales:  this 
characteristic is meant not only in terms of a sufficiently‐long historical record, but also going forward, 
requiring  data  that  is  produced  objectively  and  consistently  in  near‐real  time,  a  feature  that  is 
foundational to climate reanalyses such as ERA5. 

ERA5 (McKee et al., 1993) is the fifth generation of global reanalysis by ECMWF,  provided on a regular 
0.25° x 0.25° grid for a wide variety of meteo/climatological variables. ERA5 spans the period 1950‐
present with hourly  temporal  resolution;  this aspect  is of particular  importance  for calculating  the 
single‐hazard indicators defined below, as they need to rely on relatively long time series as baselines 
(at least 30 years).  

In  particular,  our  formulation  of  ECI  for  the  SADC  region  relies  on  four  variables  from  ERA5: 
precipitation, air  temperature at 2 meters  from ground  level, and the zonal  (u) and meridional  (v) 
horizontal components of wind speed at 10 meters from ground level. 

 

7.2.2 Hydrological component (SPI) 

ECI relies on the Standardized Precipitation Index (SPI) developed by McKee et al. (1993)1 to describe 
drought events and their time scale, probability and intensity in an intuitive and statistically sound 
manner.  

The number of drought indices available in literature is huge (e.g. Zargar, Sadiq, Naser, & Khan, 2011). 
However, a drought index to be used in the definition of ECI must fulfill a few important properties: 
a) to require a minimum number of  input variables so to be easily and sustainably computed over 
large areas; b) to have a consistent definition over different geographical areas, so that the critical 
threshold can be conveniently defined once all over the entire domain of interest. 

Among  the  many  existing  drought  indices,  the  Standardized  Precipitation  Index  (SPI)  meets  the 
required properties. SPI has been developed with the specific objective of addressing the different 
practical issues that are important in the analysis of drought, namely their time scale, probability and 
intensity (Zargar et al., 2011). According to the definition by McKee et al.  (1993),  the standardized 
precipitation is simply the difference from the mean in precipitation for a specified time period divided 
by  its  standard  deviation.  However,  the  cumulated  rainfall  is  not  normally  distributed  when 
considering accumulation periods of less than one year. Typically, the cumulated rainfall has a skewed 
distribution  with  long  tails  of  intense  rainfall  events.  Such  tails  of  the  distribution  become more 
populated when the accumulation period gets shorter. This reflects the fact  that,  for example, the 
relative fluctuations of rainfall over time scales of weeks is much larger than the variability over an 
entire  season.  Finally,  in  order  to  compute  "standardized"  deviations,  the  resulting  probability 
corresponding to  the value of  the cumulated rainfall has  to be  transformed  into  its corresponding 
value of the normal distribution through the inverse normal distribution. This step allows SPI to have 
a  normal  distribution.  It  is  good  practice  to  account  for  the  probability  of  zero  rainfall  before 

transforming  the  probabilities  through  the  inverse  transform  distribution,  i.e.  𝑝௡௘௪ ൌ 𝑝𝑧𝑒 ⋅
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ሾሺ1 െ 𝑝𝑧𝑒ሻ ∗ 𝑝௢௟ௗሿ,  where 𝑝௡௘௪  is  the  new  probability  to  be  transformed, 𝑝௢௟ௗ   the  one  obtained 
through the rainfall distribution, and 𝑝𝑧𝑒 is the probability of zero rainfall at each location. 

The computation of the SPI proceeds as follows. 

1. Computing the moving accumulated rainfall, i.e. for each month the cumulated rainfall over 

the considered time scale, e.g. 3 months. 

2. Fitting  the moving accumulated rainfall on a specific month onto a suitable distribution to 

establish a relation between each value of accumulated rainfall and its probability. 

3. Applying the inverse normal distribution technique on the values of probability associated to 

each  value  of  the  accumulated  rainfall  to  compute  the  value  of  the  index  (SPI)  which 

corresponds to the same probability. 

This procedure produces, by construction, a set of values with mean 𝜇 = 0, and standard deviation 
equal to 𝜎 = 1. A critical choice in the definition of SPI is the probability distribution onto which the 
moving accumulated rainfall is fitted. A standard approach in the computation of SPI is to use a gamma 
distribution: 

                  𝑔ሺ𝑥ሻ ൌ
ଵ

ఉഀ௰ሺఈሻ
𝑥ఈିଵ𝑒

షೣ
ഁ   (1) 

where  x  represents  the  accumulated  distribution  over  the  time  scale  of  interest  and  the  gamma 
function Γ(α) is defined as  

                  𝛤ሺ𝛼ሻ ൌ ׬ 𝑦ఈିଵ𝑒ି௬𝑑𝑦
ஶ

଴   (2) 

In equation (1), α  is a shape parameter, which represents the skewness of  the distribution. Larger 
values of the parameter α correspond to more symmetric distributions, while smaller α’s correspond 
to distributions with longer tails of extreme positive values. The rate (or inverse scale parameter) β 
determines,  at  any  given  α,  a  shift  in  the  mean  value  of  the  accumulated  rainfall. 
The analysis of long historical records demonstrate that using the gamma distribution allows one to 
characterize the rainfall regimes over the wide range of climatic regimes observed in Africa (Husak et 
al., 2007). Small values of α, α<5, correspond to areas that are usually dry but can receive occasional 
events of intense rainfall. Large values of α, α>25, are observed over areas that are usually wet, and 
are more unlikely to experience long periods without rainfall. 

It is important to note that, in regions with high probability of zero rainfall (i.e. arid climates) or, vice 
versa, in humid areas with strong seasonal patterns in their rainfall regime, two cases that are very 
well represented by the climate zones  in which SADC countries are found, the gamma distribution 
does  not  fit  the  frequency  distribution  of  the  historical  rainfall  adequately 
(https://edo.jrc.ec.europa.eu/documents/factsheets/factsheet_spi.pdf)  and  other  distributions,  e.g.  Weibull, 
could be preferred. Nonetheless, we decide not  to  deviate  from  the original  definition of  SPI  and 
mitigate anomalous behaviours by fitting also the location parameter of the gamma distribution.  

Since the lack or the excess of rainfall have different impacts on the environment depending on their 
duration, the choice of SPI time scale depends on the process of interest. We include in our ECI for the 
SADC  region  the  3‐month  SPI,  or  SPI3.  3‐month  SPI  reflects  short‐  and  medium‐term  moisture 
conditions and provides a seasonal estimate of precipitation, also relevant for cropping conditions.  
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7.2.3 Heat Component (SHI) 

We define  a  standardized  index  for  daily  cumulative maximum  temperatures,  called  Standardized 
Heat‐wave Index (SHI), to be integrated in our multi‐hazard ECI. SHI is derived as a modification of an 
existing heat‐wave index (Russo et al., 2014) widely adopted for monitoring heat waves. 

Heat‐wave indicators have been mainly developed with the aim of capturing the potential impact of 
heat  on  specific  sectors  (e.g.  agriculture,  health,  wildfires,  transport,  power  generation,  and 
distribution). Each definition of a heat wave, necessarily takes into account the specific nature of the 
sector of interest. For example, from the point of view of pure climatological statistics, the occurrence 
of peak temperatures may already represent a relevant indicator (Frich et al., 2002). However, the 
effect  of  extreme  temperatures  on  plant  phenology,  for  example,  must  take  into  account  the 
possibility of exceeding specific thresholds (Koppe et al., 2004; Reyer et al., 2013). 

For  the  purpose  of  ECI,  a  standardized  index  for  daily  cumulative maximum  temperatures  called 
Standardized Heat‐wave Index (SHI) is defined. SHI is derived as a modification of an existing heat‐
wave index6, already adopted for monitoring heat waves. The computation of SHI, which is analogous 
to that of SPI, proceeds as follows.  

1.   Computing the total value of a moving cumulative maximum of daily temperatures for a 
time scale of interest, i.e. the past 3 days. 

2.  Fitting the resulting moving cumulative maxima onto a suitable theoretical distribution to 
establish a relation between each value of cumulative maximum daily temperature and 
its probability. 

3.    Applying the inverse normal distribution to the values of probability which correspond to 
each value of the cumulative maximum daily temperature, to finally compute the values 
of SHI corresponding to the same probability. 

As for SPI, a critical choice in the definition of SHI is the theoretical probability distribution onto which 
the moving cumulative maximum daily temperature is fitted. In this case, literature does not give a 
clear  indication of  the best possible choice. This can be easily understood by  looking at Figure 45, 
which  displays  examples  of  empirical  distributions  of  the  cumulative maximum daily  temperature 
from the dataset. Depending on the month and the location, very different types of distribution are 
obtained, ranging from right‐ to left‐skewed distributions (Figure 45). 

 

August, Ghana 
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October, Tanzania 

 

April, Madagascar 

Figure 45: Examples of empirical distributions for 3‐days cumulative maximum daily temperature, along 
with fitted split‐normal distributions. 

The so called Split Normal distribution is adopted to fit all the empirical distributions, and is defined 
as follows: 

                  𝑔ሺ𝑥ሻ ൌ ሼ𝐴 𝑒𝑥𝑝 ቀെ
ሺ௫ିఓሻమ

ଶఙభ
మ ቁ , 𝑥 ൏ 𝜇 𝐴 𝑒𝑥𝑝 ቀെ

ሺ௫ିఓሻమ

ଶఙమ
మ ቁ , 𝑥 ൒ 𝜇  , 

                    𝐴 ൌ ටଶ

గ
ሺ𝜎ଵ ൅ 𝜎ଶሻିଵ 

(3) 

Where x represents the cumulative maximum daily temperature over the time scale of interest, μ is 
the empirical mean of the sample. Finally, σ1 and σ2 are the empirical standard deviations of the two 
virtual  distributions  obtained  by  symmetrizing  with  respect  to  μ  the  two  sides  of  the  sample 
distribution, where x<μ and x≥μ.  

Through the two different standard deviations, it is possible to account for the different properties of 
the  observed  distribution,  with  special  regard  to  skewness.  Such  a  SHI  can  be  adopted  for  the 
definition of a multi‐hazard index, in combination with other normally‐distributed hazard indicators. 
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7.2.4 Wind Component (SWI) 

We introduce a novel Standardized Wind Index (SWI) to be incorporated in our ECI, coherent in its 
formulation the other single‐hazard indicators SPI and SHI. 

Most of the indicators available in literature for describing extreme wind events can be found under 
the  name  of  Storm  Severity  Index  (SSI),  albeit  with widely  different  definitions  (see  for  instance, 
Leckebush et al., (2008), Pinto et al., (2012), and Becker et al., (2015) among others). Nonetheless, 
none of the existing  indices satisfies the requirement of coherency with SPI and SHI, on which our 
multi‐hazard extreme climate index is based.  

 

For our purposes, we chose to calculate SWI using the maximum daily wind speed instead of analyzing 
its latitudinal and longitudinal components separately.  

The formal definition of our SWI closely resembles that of SPI. As for SPI, a standardized wind speed 
can be obtained by calculating the difference from the mean wind speed for a specified time period 
divided by its standard deviation. However, the distribution of wind speed is not normally distributed, 
but it is skewed with a long tail towards higher wind speeds, which is typically described by a Weibull 
distribution (Stevens et al., 1979), with parameters depending on the location. Therefore, to compute 
"standardized" deviations, a transformation needs to be applied to the wind speed values so that their 
distribution can be considered "normal" to a predetermined degree of approximation. 

 

The computation of the SWI closely resembles that of SPI: 

1. Fitting all the data from a given month (e.g. all the August’s in the baseline period) and location 
onto the Weibull distribution and find month‐ and site‐specific parameters. 

2.  Applying  the  resulting month‐  and  site‐specific Weibull  distribution  on  the  data  to  establish  a 
relation between each value of wind speed and its probability. 

3. Applying the inverse normal distribution technique on the values of probability associated to each 
value of wind speed to compute the value of the standardized wind index which corresponds to the 
same probability. 

 

It is important to highlight here that the index obtained so far has two tails, with negative and positive 
values.  However,  its  left  tail,  i.e.  very  low wind with  small  probability,  is  of  no  interest  from  the 
perspective  of  identifying  extreme  wind  events  that  intuitively  occur  at  very  high  wind  speed. 
Nonetheless, for coherency with the other standardized indicators and guarantee certain properties 
to ECI (described below) we keep both tails, and interpret or neglect low wind events on a case‐by‐
case basis. 

 

7.2.5 Three‐component ECI 

ECI  describes  the  nature  of  extreme  climate  events  by  incorporating  two  crucial  aspects:  1.  the 
intensity of the event, which indicates whether an event is extreme or not; and 2. the type of event, 
through  the  contribution  of  each  hazard  indicator  to  the  overall  intensity  of  the  index.  The 
mathematical  definition of  ECI  results  in  a Chi‐squared probability distribution  function, making  it 
suitable to identify extremes in an intuitive, statistically‐sound manner. 

In  the  definition  of  the  ECI,  we  identified  a  mathematical  approach  to  include  the  different 
components (climatological variables) into a single index. ECI is in fact composed of three standardized 
single‐hazard  indicators  representing  different  climatological  variables,  i.e.  SPI3,  SHI,  and  SWI. 
Another important property aspect that is accounted for in ECI is that it should not suffer changes in 
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its  mathematical  properties  when  taking  into  account  more  single‐hazard  indicators,  ensuring 
scalability and flexibility. 

Assuming that each single‐hazard indicator has a standard normal distribution (as in the case of SPI3, 
SHI, and SWI), it is thus intuitive to mathematically define ECI as the sum of squares of these indicators, 
which yields in turn a standardized index. Furthermore, under the hypothesis of mutually uncorrelated 
and independent single‐hazard indices 𝑥௞,we define ECI as: 

               

𝐸𝐶𝐼ሺ௫భ, ௫మ,…,௫೙ሻ ൌ ඩ෍ 𝑥௞
ଶ

௡

௞ୀଵ

 
(4) 

The  resulting  ECI  has  a  well‐defined  Chi‐squared  probability  distribution  function  𝜒ሺ𝑛ሻ,  with  𝑛 
depending upon the number of single‐hazard indices included. ECI can be therefore used to identify 
extremes after defining a suitable threshold above which events are held as extremes. In other words, 
extreme  events  can  be  easily  set  referring  to  theoretical  percentiles  of  the  𝜒ሺ𝑛ሻ  probability 
distribution.  For  example,  adopting  a  well‐established  practice  in  climatology,  an  event  can  be 
considered extreme when its probability of occurrence is lower than 4% (or equivalent to a 1‐in‐25 
year  event  return  period).  For  the  standardized  single‐hazard  indicators,  this  4%  probability 
corresponds to deviations larger than roughly 2 standard deviations from the mean.  

However,  it  is  important  to  remark  that  climatological  variables  can  hardly  be  considered 
independent.  Several  feedback  loops  interconnect  the  environmental  compartments  influencing 
climate and weather: it is thus reasonable to assume that our single‐hazard indicators SPI3, SHI, and 
SWI, have a certain degree of mutual dependence and correlation. Thus,  the ECI definition can be 
generalized  to  the  case  of  n  correlated  standard  normal‐distributed  single‐hazard  indices  𝑥ሺ𝑡ሻ ൌ
൫𝑥ଵሺ𝑡ሻ, 𝑥ଶሺ𝑡ሻ, … , 𝑥௡ሺ𝑡ሻ൯, resulting in: 

                  𝐸𝐶𝐼௫ ൌ √𝑥்𝛴ିଵ𝑥  (5) 

Which  in the case of our single‐hazard  indices  is still 𝜒ሺ𝑛ሻ‐distributed. Furthermore,  this approach 
prevents an overestimation of the effect of strongly correlated variables. For the case of SPI3, SHI, and 
SWI, our three‐component ECI is thus defined as: 

ECI = ඥ𝐶ଵଵ𝑆𝑃𝐼3ଶ ൅ 𝐶ଵଶ𝑆𝑃𝐼3 ⋅ 𝑆𝐻𝐼 ൅ 𝐶ଶଶ𝑆𝐻𝐼ଶ ൅ 𝐶ଶଷ𝑆𝐻𝐼 ⋅ 𝑆𝑊𝐼 ൅ 𝐶ଵଷ𝑆𝑃𝐼3 ⋅ 𝑆𝑊𝐼 ൅ 𝐶ଷଷ𝑆𝑊𝐼ଶ  (6) 

Where 𝐶௜௝  stands for the covariance coefficients measuring the joint variability of each combination 

of single‐hazard indicators.  

It is rather straightforward to make a parallelism between our ECI definition and polar coordinates, 
where the value of ECI corresponds to the distance of the point from the origin, i.e. the radius, and 𝜙 
is the angle between the radius and one of the axes. In this representation, extremes are defined as 
those  events with  radius  >  2.  The  second polar  coordinate, 𝜙,  identifies  the  type of  extreme,  i.e. 
indicates which component contributes the most to the radius value. 

A schematic illustration of the three‐component ECI in polar coordinates is shown in Figure 46. 
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Figure 46: Schematic illustration of the three‐component ECI in polar coordinates. 

 

A classification of  the  intensity of events associated with ECI  is provided  in Table 7. As mentioned 
above, the intensity, i.e. the value, of ECI follows a Chi‐squared distribution. Based on the resulting 
distribution of ECI, follows that values smaller than 2.5 are associated with normal fluctuations of the 
climate system. Values of ECI between 2.5 and 2.75 are associated with events of moderate intensity. 
Values between 2.75 and 3 are associated with severe events. Extreme events are associated with 
values of ECI larger than 3. 

 

Table 7: Classification of the severity of events associated with ECI. 

ECI value  Climate condition 

>3  Extreme 

2.75 to 2.99  Severe 

2.5 to 2.74  Moderate  

0.0 to 2.5  Near normal  

 

 

7.3 Results 

7.3.1 Examples of SWI analyses of storm footprints 

Our newly introduced SWI is a meaningful indicator of wind storms in the SADC area: is effective both 
when used as a mapped  indicator  to visualize storm/cyclone  footprints and when aggregated as a 
timeseries, to show seasonal patterns over an area of interest. 
The effectiveness of SWI as a high‐wind event indicator is here discussed in both contexts, i.e. to study 
the footprint of some major tropical cyclone events, and then spatially aggregated to identify storm 
events by setting a threshold, selecting Madagascar as study area.  
Within the SADC countries, those facing the Indian Ocean are in fact particularly exposed to tropical 
cyclones. The Southwest Indian Ocean Region is, in fact, one of the most active areas in the world in 
terms of tropical cyclone formation. For island states such as Madagascar, Seychelles, Reunion and 
Mauritius, geographic predisposition reinforces their vulnerability to this type of events. According to 
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recent  research, Madagascar exhibits  the biggest storm damages  in  today’s climate, amounting  to 
$17m per year. This figure is projected to increase to $81m per year by 2100. 

 

Figure 47: Footprints of the tropical cyclones Ava (started on 2018/01/05, on the left) and Idai (started on 
2019/03/09, on the right), represented through SWI. 

 

In Figure 47, SWI is shown in correspondence of two historical events, namely the tropical cyclones 
Ava (January 2018) and Idai (March 2019). SWI captures the extent of the two storms correctly, with 
one covering the entire island of Madagascar, the other involving the eastern coast of Madagascar, 
and Malawi, Mozambique, and Zimbabwe on mainland Africa. SWI provides  further  insight on  the 
extraordinary  severity  of  these  two  events,  showing  wind  speeds  that  exceeded  two  standard 
deviations during the event (SWI > 2).  

 

Figure 48: Daily time series of SWI, median value over Madagascar and surrounding waters. The red line 
marks SWI = 1.5. 

 

When analysing the time series of median daily values of SWI during the baseline period (1991‐2020) 
over Madagascar, it can be seen that SWI follows a marked periodical pattern, with generally lower 
values from January to May and higher values during the rest of the year. There are however some 
exceptionally high values especially during  the  low‐SWI  season,  that  interestingly  roughly  coincide 
with  tropical  cyclone season. This  latter  series  is  then compared with events  in  the disaster event 
database of Reliefweb. 

 
We extracted the dates when the median SWI over Madagascar is > 1.5, i.e. when the maximum daily 
wind speed exceeds one and a half standard deviations, corresponding to 14 events (namely in the 
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late February‐early March 1993, late June 1993, August 1995, early February 2004, March 2004, June 
2004,  July  2004,  October  2006,  February  2007,  late  February‐early March  2012,  April  2017,  early 
January 2018, mid‐January 2019, June 2019). It is interesting to note that this approach classifies Ava 
(early  January  2018)  as  storm,  but  not  Idai  (March  2019):  this  is  a  consequence of  extracting  the 
median over Madagascar, which was only partially impacted by Idai as it mostly involved its eastern 
coast (46, left panel). 
 
As for the other events, Reliefweb does not include events prior to 1994, and the historical records 
seem to have some gaps up to more recent years. Nonetheless, two cyclones were recorded in March 
2004 and June 2004, coinciding with our results, but not in July 2004, apparently being a false positive. 
Other false positives are those of October 2006, April 2017 and mid‐January 2019, that nonetheless 
show high wind conditions in our mapped SWI, while the rest coincide with actual events (for instance, 
the event occurred in late February‐early March 2012 is distinctly visible in the time series). As for the 
false negatives, we noticed that they were mostly local events, i.e. that did not involve large portions 
of Madagascar, thus they could have been disregarded by using the median as selection criterion.  
 
SWI is thus a meaningful indicator of storms in the SADC area, yet care must be applied in selecting 
the most suitable method for spatial aggregation when large territories are considered. Furthermore, 
a prospective application of SWI on seasonal forecasts could be a promising tool for early warning of 
storms and cyclones. 

 

7.3.2 ECI application for extreme detection 

 

ECI proves to be very effective in detecting extreme events in the SADC region, and makes it possible 
to  visualize  the  events’  footprints  with  high  spatial  resolution.  Unpacking  ECI  into  its  three 
components  allows  to  identify  temporal  overlaps  and  potential  synergies  of  weather  events  of 
different nature, potentially worsening their impact and related risk.  
 
We show and analyse three emblematic events as an example of the application of ECI on different 
temporal scales: an extreme drought occurred in Angola in January 2001 (Figure 49), a heat wave in 
South Africa during 1‐10 January 2016 (Figure 50), and a tropical cyclone that hit Mozambique on 25th 
April, 2019  (Figure 51);  these events are matched by as many entries  in  the EM‐DAT  International 
Disaster Database. 
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Figure 49: ECI (upper panel) and its three components (lower panels, left to right: SPI3, SHI, and SWI) 
averaged over January, 2001. The color scale of ECI (upper panel) matches the classification of the intensity 

of events in Table 7. 

 

In Figure 49 (upper panel), not only ECI correctly detects the extreme drought that occurred in the 
Cuanza Sul province, North Angola, in January 2001, but also signals another event: the floods striking 
Zambia and Mozambique in the same period. SPI3 (Figure 49, lower left panel) is here key to provide 
further insights on both events. 
Angola frequently experiences drought events, affecting the livelihoods and food security of millions 
of people, especially in its southern regions. Nonetheless, ECI highlights the presence of an extreme 
event, with peak values > 5, in a northern area that matches the Cuanza Sul province (Figure 49, upper 
panel). When looking at the three components separately, SPI3 in this area appears to be remarkably 
low (Figure 49, lower left panel); no significant patterns can be identified in the other two components, 
confirming that ECI is signalling a severe drought event.  
ECI also reports another event that occurred at the same latitudes as the Angola one, but on eastern 
areas, drawing a band that stretches up to Mozambique (upper panel). Here, SPI3 reports an unusual 
abundance of precipitation (lower left panel), corresponding to severe rainfall and flooding. 
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Figure 50: ECI (upper panel) and its three components (lower panels, left to right: SPI3, SHI, and SWI) 
averaged over 1‐10 January, 2016. The color scale of ECI (upper panel) matches the classification of the 

intensity of events in Table 7. 

 

In Figure 50 (upper panel), ECI reveals that the heat wave that occurred in South Africa in January 2016 
exacerbated the effects of an underlying dry period, jointly resulting in an extreme event (even ECI > 
3) with a large footprint, involving also Botswana, Zimbabwe, and Zambia.  
The synergy of the two events is visible through the analysis of the single components: SPI3 presents 
in fact low values in the southern‐east section of the SADC region (lower left panel), while SHI (lower 
central panel) shows high values in the entire south‐SADC region.  
 
In Figure 51:  ECI (upper panel) and its three components (lower panels, left to right: SPI3, SHI, and 
SWI)  for  25th  April,  2019.  The  colour  scale  of  ECI  (upper  panel) matches  the  classification  of  the 
intensity of events in Table 7. (upper panel) ECI makes clearly visible the landfall of tropical cyclone 
Kenneth  in Mozambique, with peak  values of  about 9,  signalling  an extreme event of  exceptional 
intensity. Again, ECI captures another extreme event: an ongoing drought in Southern Angola.  
Among  the  three  components,  the prominent one  is  SWI,  reporting  the  cyclone; nonetheless,  the 
other two components reveal that the ongoing dry period in Angola (lower left panel; note that SPI3 
is based on 3‐month cumulative rainfall) was  further exacerbated  locally by high  temperatures, as 
shown by SHI (lower central panel). 
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Figure 51:  ECI (upper panel) and its three components (lower panels, left to right: SPI3, SHI, and SWI) for 
25th April, 2019. The colour scale of ECI (upper panel) matches the classification of the intensity of events in 

Table 7. 

 

7.4 Summary 

Amigo  introduced  a  flexible multi‐hazard  Extreme Climate  Index  (ECI)  to  describe  the  climate  risk 
caused by extreme events, shifting the focus from weather risk management to the broader scope of 
managing the risk associated with climate change. Alongside well‐established indicators of drought 
and heat waves, a tailored indicator for extreme wind events was developed and incorporated into 
our implementation of ECI for the SADC region. 
The application of ECI  is of particular  interest  in SADC countries, highly exposed to  the  impacts of 
climate  change  and  to  meteorological  extremes  and  at  the  same  time  characterized  by  poor 
livelihoods, reliant on rainfed agriculture, thus particularly vulnerable to climate‐related disasters. 

ECI proves to be very effective in detecting extreme events in the SADC region, and makes it possible 
to visualize the events’ footprints with high spatial resolution. Furthermore, unpacking ECI back into 
its three components allows to identify temporal overlaps and potential synergies of weather events 
of different nature, potentially worsening their impact and related risk. 
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Conclusion 

The goal of this task is to contribute to a better knowledge of how climate variability affects the quality 
of  seasonal  forecasts,  decadal  predictions  and  climate  projections  in  terms  of  extreme  event 
characterization and evolution. 
 
The evaluation of Regional Climate Models (RCMs) skill  in capturing the most extreme daily events 
shows  a  weak  dependence  on  the  driving  General  Circulation  Models,  evidenced  by  the  limited 
variability between each RCM (Section 2).  This limited variability, combined with the limited size of 
the model ensemble, leads to a reduced uncertainty representation. The analysis of projected changes 
in the future climate provides a solid signal of warming with model uncertainty over some areas, while 
the precipitation result is characterized by model uncertainty across the whole SADC region. 

 
A review of the impacts of climate extremes is then presented in Section 3, including an investigation 
of new methodologies  to determine  related  risks. Machine Learning has proven  to be an efficient 
method  for  improving extreme events  forecasts  and  can be  considered valuable  in  the  context of 
FOCUS‐Africa for improved service provision.  

 

Going further to Section 4, a characterisation of the rainfall extremes dynamics in seasonal forecasts 
and climate projections is performed, assessing the teleconnections between climate modes (ENSO 
and  IOD)  and  different  indices  for  rainfall  extremes.  The  analysis  of  the  CMIP6 models’  ability  to 
represent the ENSO teleconnection to rainfall over Africa shows that these models do well at capturing 
the austral‐summer dipole relationship observed over southern and East Africa during El Niño and La 
Niña events. This teleconnection is expected to change in the future, and this change is subjected to 
regional  variation. Many models  project  a  strengthening  of  the  relationship  under  future  climate 
change, while other models indicate a weakening or even a reversal of the expected DJF rainfall signal 
over southern Africa during El Niño/La Niña events.  
 

This analysis is particularly significant for the agricultural sector, as crop productivity strongly depends 

on  the  variability of  the  growing  season.    Therefore,  in  Section 5 we analysed  the nature of  crop 
growing  season  rainfall  extremes during anomalous years  in  seasonal  forecasts. Results  show  that 
seasonal forecast models still have some limitations in predicting the spatial distributions of rainfall 
extremes  across  landscapes  with  various  ecosystems.  However,  they  more  or  less  capture  the 
observed response of anomalies of seasonal extremes during ENSO and IOD episodes. 

 

In  addition,  in  Section  6  the  showcase  for  Lake  Malawi  is  presented,  to  provide  a  generalised 
understanding of  the characteristics and synoptic drivers of  two  types of extremes. Local extreme 
rainfall occurs predominantly under easterly moisture flow regime and particularly under conditions 
when  flow  from tropical  Indian Ocean  is  combined with  flow  from the  subtropics. Region‐average 
extreme rainfall instead occurs during conditions of westerly moisture flow regime, as manifested by 
intensities and frequency of extreme events. 

 

Finally,  to  describe  the  climate  risk  generated  by  severe  weather  events,  a  specific  multi‐hazard 
Extreme Climate Index ECI is defined (Section 7), which is particularly effective in detecting extreme 
events in the SADC region and enables high spatial resolution visualization of the events' footprints. 
The splitting of this index into its three components (precipitation, temperature and wind) helps in 
the identification of temporal overlaps and synergies between different types of weather events, that 
could worsen their impact and associated risk. 
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