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Kurzfassung

Niederschlags-Abfluss (N-A) Modelle nutzen die det@istische Beziehung zwischen Nie-
derschlag und Abfluss zur Vorhersage von Hochwassesbei die Parameter des Modells
mittels gemessener Abflussganglinien kalibriertdeer. In Einzugsgebieten ohne Abfluss-
messungen kénnen klassische N-A Modelle nicht aegdet werden. Durch die fehlenden
Daten kann keine Kalibrierung der Modelle durchpefiverden und daher keine operatio-
nelle Hochwasservorhersage oder Berechnung von &emgsganglinien durchgefihrt
werden. Modelle, die eine geomorphologische Eishanglinie (GIUH) verwenden, bieten
die Moglichkeit die Modellstruktur an raumliche Meseines Einzugsgebiets anzupassen
und somit wichtige Informationen Uber die Abflussgse zu beriicksichtigen. Die wenigen
freien Parameter des Modells sowie das EinbezigbarGebietsstrukturen sind die wich-
tigsten Vorteile dieser Modelle gegeniiber anddtenzeptionellen Modellen. Der Nachteil
von GIUH-Modellen ist die bendétigte ereignisweisgdMmetrisierung. Da bislang keine Me-
thode zur Verfugung steht diese Parameter zu samateschrankte sich die Anwendung
der GIUH-Modelle bislang auf die Analyse vergangdaeeignisse.

In dieser Arbeit wurde ein Ensemble adachine Learning ML) Algorithmen eingesetzt,
um aus klimatischen und meteorologischen Randbadomn sowie der Vorbedingungen
des Einzugsgebietes ereignisbasiert die notigeaniaer zu schatzen. Acht Algorithmen
wurden verwendet und in eineeave-one-oustudie in drei Untersuchungsgebieten im Sud-
Osten Deutschlands getestet. Die Parametersch&tzdieg ML-Algorithmen wurden an ein
weiterentwickeltes GIUH-Modell Ubergeben, mit desdeilfe 2-dimensionale Nieder-
schlagsfelder in Prognosen von Abflussgangliniangformiert wurden.

Die Modellgiite des GIUH-Modells und der ML-Algonitten wurden separat untersucht. Es
konnte gezeigt werden, dass das GIUH-Modell inLdeye ist verschiedene Einzugsgebiets-
formen, Verteilungen von FlieBwegen sowie unteestiiche Charakteristika der FlieRwege
zu bericksichtigen. Dartiber hinaus wurde eine Yanaler FlieRgeschwindigkeit abhangig
vom FlieBweg implementiert. Diese Erweiterung essieh in den Fallstudien als sinnvolle
Erganzung. Zudem konnte gezeigt werden, dass dierfeter des Modells direkt aus Gang-
linienanalysen gewonnen werden kénnen. Eine Kalibrig der Parameter blieb aber zu
bevorzugen. Die Randbedingungen der ML-Anwendunglerumodellgestitzt ausgewabhilt.
Ermittelt wurden die besten Pradiktoren sowie @ptmale Segmentierung der Eingangs-
daten. Zur Bildung eines Regionalmodells wurder a#irfigbaren Daten eines Untersu-
chungsgebiets zur Anpassung der ML-Algorithmen esdet. Validiert wurden die Mo-
delle mit zurtickgehaltenen Daten eines einzelnelgdi@etes. Der mittlere relative Fehler
lag bei 20% fur die Prognose der Entwasserungsgasadigkeit und 40% fir das Abfluss-
volumen. Der Fehler konnte durch eine selektiveeBladmposition der Lernmenge weiter
reduziert werden. Dabei wurde nur eine begrenztealAhder &hnlichsten Gebiete zur An-
passung der Modelle verwendet.



Anschliel3end wurden die Komponenten gemeinsam astgpiet. Die mittleren Giltekom-
ponenten der Vorhersagen, die zeitliche Ubereimsting, Volumen und Varianz der Gang-
linien bertcksichtigten, lagen nahe am jeweiliggoti@um. Die Varianz der Ergebnisse
wies aber darauf hin, dass die Algorithmen nurEalsemble zu verwenden sind, da die
einzelnen ML-Algorithmen nicht in der Lage waree dbllstdandige Komplexitat hydrolo-
gischer Prozesse abzubilden. Nur im ZusammenwidezrAlgorithmen konnten gute Er-
gebnisse erreicht werden. Die Modellergebnisse amundit einem HBV-Modell verglichen,
dessen Parameter in unbeobachteten Gebieten regjiemavurden. Die Ergebnisse des mit
ML kombinierten GIUH Modells waren besser in unbaditeten und gleichwertig in den
beobachteten Einzugsgebieten.

Abschlie3end wurde die Mdglichkeit getestet Uberatiernten Zusammenhéange der Algo-
rithmen Annahmen Gber natirliche Prozesse abzuleiies den Ergebnissen der Arbeit liel3
sich ein Zusammenhang zwischen einem hohen Futbei®l Verhéltnis des Ereignisses
und den Niederschlagscharakteristika heraussteBeninge Verhaltniswerte wiesen eine
Verknupfung zu Anfangszustanden der Einzugsgehbigfte



Abstract

In data scarce regions common hydrological modatmot be applied. Due to the missing
data for calibration conceptual rainfall-runoff net&l cannot be parametrized and, hence,
not be used for operational predictions or defomitof design hydrographs. Geomorpholog-
ical instantaneous unit hydrographs (GIUH) offee tmique possibility to adapt model
structure to catchment structure and thereby isereaodel accuracy in data scarce regions.
The parsimony as well as the incorporation of aateht structures is a valuable advantage
for prediction in ungauged basins. The drawbadklafH-models is the required parametri-
zation for each individual event. Hence, applicagiof GIUH-models have been limited to
scientific reanalysis of past rainfall-runoff event

In this study an ensemble of machine learning (ligprithms was applied for the estima-
tion of the required parameters in ungauged bakidi&ators of meteorological forcing and
initial catchments states were used as predictorthé estimation of drainage velocity and
runoff coefficient. Eight algorithms were appliedidatheir performance has been evaluated
in a leave-one-out study in three major catchmienBouth-East Germany. Predictions pro-
vided by the algorithms were given to an improvédi&model to transform 2-dimensional
precipitation data into an ensemble predictionyafrbgraphs in ungauged basins.

The performance of the improved GIUH-model and\tieAlgorithms were evaluated sep-
arately. The GIUH-structure proved to be as flexids demanded. In a synthetic case study
it was able to incorporate different catchment sisafilowpath distributions and character-
istics into the shape of predicted hydrographsafation of drainage velocity by flowpath
was implemented and improved simulation resultsrédeer, a parametrization directly
from rainfall-runoff event analysis seemed possiléd calibrated parameters led to better
performance. The setup of the ML-module has beatuated with respect to the predictors
and data segmentation by model approach. In a gubseregional application, data from
all available gauges were used to train the algmst Withheld data was used to imitate a
prediction in ungauged basin. The models showedvanage relative error for drainage
velocity of 20% and 40% for runoff volume. The erveere lower afterwards by selective
data composition, considering only a limited numdfesimilar catchments for model train-
ing.

The combination of both model components were destdsequently. The mean efficien-
cies considering hydrograph timing, volume andarae were close to optimum value. Yet
the model worked only in ensemble mode, becausgkesviL-algorithms proved not to be
capable of imitating the full range of hydrologicamplexity. A comparison to a regional-
ized HBV-model showed superior results for the GIMIH model in ungauged catchments
and equal results for gauged catchments. Findlly,possibility of deriving assumptions
about hydrological processes from trained ML-dep@iates has been discussed. For the
performed case studies an assumption about chadgpendencies of driving factors and
the resulting ratio of flood volume and peak waswbel.



Vorwort

War die Hydrologie in der Vergangenheit eher dweitte Knappheit an Daten gepragt, so
haben neue automatisierte Datenerfassungssystemeeiliche Auflosung der Abfluss-
werte wesentlich erhoht. Statt mittleren Tageswesdiehen nunmehr Wasserstande bzw.
Abflisse im Abstand von 5 Minuten digital zur Vegting. Daraus und aus den nunmehr
digital verfigbaren Zeitreihen von einigen JahrzehrLange ergeben sich neue Mdglich-
keiten der Datenanalyse. Die Informatik im Beradeh Kinstlichen Intelligenz bietet hier-
zu in Form des Machine Learnings geeignete Hilfisghan, um aus der Analyse von ,Big
Data“ neue Erkenntnisse zu gewinnen. Herr Oppelsttdt in seiner Arbeit intensiv mit
diesen Mdoglichkeiten der Datenanalyse befasstem dr die Zusammenhénge zwischen
Niederschlag und Abfluss bei Hochwasser durch Ausing einer Vielzahl von Ereignis-
sen mit Hilfe des Machine Learnings charakterisielm der Vergangenheit wurde oftmals
versucht, derartige Zusammenhange durch die Ausagginer moglichst grof3en Zahl von
abgelaufenen Hochwasserereignissen zu ermittelniru@rm von nichtlinearen statisti-
schen Beziehungen, meist in graphischer Form adéxigtiagramme, fur die Abschatzung
maoglicher Reaktionen unbeobachteter Gebiete zuenuf2ie Problematik dieser Ansatze
bestand neben der begrenzten Datenverfigbarkedrigro3en Variabilitat der hydrologi-
schen Prozesse, die die Allgemeingultigkeit degartBeziehungen in Frage stellte. Herr
Oppel hatte sich das Ziel gesetzt, mit moderneria¥ieen einen vergleichbaren Ansatz zu
entwickeln, der in Einzugsgebieten ohne Abflussmegsn angewendet werden kann. Er
wahlte hierzu als Grundmodell die geomorphologidamgulsantwort (GIUH), da diese die
Maoglichkeit bietet, die Modellstruktur mit Hilfe mer GIS-basierten Analyse des Gewéasser-
netzes an die Struktur des jeweiligen Einzugsgelaazupassen. Somit wurden zunachst
die Abflusskonzentrationsbedingungen analytiscimégt, wodurch sich die Zahl der freien
Parameter verringerte. FlUr die Anwendung war escjethotwendig, zwei weitere ereignis-
abhangig stark variierende Parameter, die Entwéisgegeschwindigkeit und das Abfluss-
volumen, zu ermitteln. Hierzu nutzte Herr Oppel fdbren des Machine Learning (ML),
um unter Beachtung der hydrologischen Anfangsbeniggn und der klimatischen und me-
teorologischen Randbedingungen zunachst die Hodema®ignisse zu kategorisieren und
dann die Parameter in Abh&ngigkeit vom Ereignigiyschatzen. In seiner Studie in drei
Flussgebieten in Siddeutschland wendete er vengiettacht Machine Learning Algorith-
men an. Der somit entwickelte und parametrisiertel®llansatz ist seinem Anwendungser-
gebnissen mit denen eines herkdmmlichen konzeplgoniglodells vergleichbar und belegt
die volle Funktionalitat der gewahlten Methodik.rH®ppel hat mit seiner durch die An-
wendung von Verfahren des Machine Learning origindorgehensweise sein Ziel, einen
neuen modellbasierten Regionalisierungsansatz zuakeln, erreicht. Mit dieser Arbeit
wurde ein wichtiger innovativer Beitrag zur Fortsgbung hydrologischer Verfahren unter
Anwendung neuer Ansatze der Informatik vorgelegt, libffentlich eine breitere Anwen-
dung finden wird.

Prof. Andreas Schumann
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1 Einleitung

Die Variabilitat des Abfluss in nattrlichen Fluagién stellt fir die Ingenieurswissenschaf-
ten eine duale Herausforderung dar. Zum einenlenfliflisse eine Versorgungsleistung,
indem sie beispielsweise Trinkwasser bereitstetidar als Verkehrsweg genutzt werden
kénnen. Zum anderen stellen sie eine Gefahr fuGdigellschaft dar. Dabei wiegen Nied-
rigwasserereignisse, bei denen die Versorgungstejsticht mehr erfillt werden kann, aus
volkswirtschatftlicher Sicht genauso schwer wie Heabserereignisse, die Schaden an Inf-
rastruktur und Gebauden verursachen. Extreme H@desareignisse erzeugten im Zeit-
raum von 1961 — 2000 deutschlandweit einen jateticBchaden von ca. 465 Mio. € pro
Jahr (Hattermann et al., 2014). Hochwasserereigsigilen zudem eine Gefahr fur die An-
wohner von Gewasserlaufen und deren Umland dareDammt der Senkung von Hoch-

wasserrisiken eine besondere Rolle zu.

Das Hochwasserrisiko definiert sich tber die Watnegdichkeit von extremen Ereignissen
und den zu erwartenden Schéden bei Eintritt deighiisse. Vor allem die Haufigkeit von
Starkregenereignissen und den daraus resultierdddehwasserereignissen nimmt nach
Studien von Murawski, Zimmer & Merz (2016) und Uhnignn, Thieken & Merz (2010) in
Deutschland zu. Dem damit verbundenen Anstieg dashwWasserrisikos kann und muss
durch HochwasserschutzmalRnahmen entgegengewiréiemedies umfasst bauliche Vor-
sorge, bspw. durch den Bau von Poldern, Entlasgergsen oder Deichen, aber auch Bau-
und Verhaltensvorsorge, die auf die Reduzierungibochwasserschaden abzielen.

Fur alle MaRnahmen ist es jedoch notwendig die Aageines Hochwasserereignisses vor
dessen Eintreten abzuschéatzen. Sei es zur BestigiwvmmHochwassermarken fir die Di-
mensionierung von Hochwasserschutzanlagen, odapdigtionelle Vorhersage eines Er-
eignisses, um die Bevolkerung zu warnen und evériuakuierungsmaflinahmen einzulei-
ten. FUr jede dieser Aufgaben werden Niederschidojkiss (N-A) Modelle verwendet, die

in einer Simulation Uber einen kurzen Zeitraum Tiansformation von Starkregen in Ge-
wasserabfluss modellieren und somit VorhersagenBelmessungsganglinien produzieren.

Es existiert keine einheitliche hydrologische Theanit der zweifelsfrei die Genese von
Abfluss aus Niederschlag beschrieben werden kanag&an, 2005), daher gibt eine Viel-
zahl von N-A Modellen, die auf den verschiedendibaorien bzw. Beobachtungen basie-
ren. Konzeptionelle Modelle basieren dabei hauiiggdstrahierten Prozessgleichungen, die
sich aus, meist kleinraumigen, Beobachtungen hgdrether Prozesse der Mikroskale (d.h.
wirksam auf einer Flache 1kn¥) ergaben. Zwar entsprechen die Gleichungen deelobe
teten Prozessen, aber sie gelten nur auf der jgeeiProzessskale. Angewendet auf ein
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natiirliches Einzugsgebiet in der Mesoskale (2 -020®°) konnen aber keine homogenen

Bedingungen mehr angenommen werden und somitestaliditat der Prozessgleichungen

fraglich. Zwar sind die Prozesse weiterhin existanf der Skale des Einzugsgebiets vermi-
schen sie sich aber mit anderen Prozessen odeemvéterlagert.

Der Ubertrag der Prozessgleichungen auf die ralinfliod auch zeitlich) hohere Mesoskale
ist erforderlich, da dies die wasserwirtschaftli@eobachtungsskale ist (Bloschl & Sivapa-
lan, 1995). Pegel, die den Abfluss an einem Gewaasgeeichnen, registrieren das Integral
aller abflussbildenden Prozesse des oberliegendezu@sgebietes, das selten eine Fla-
che < 1 knmd umfasst. Diese Diskrepanz zwischen Beobachtungs-Rrozessskale macht
die Kalibrierung von N-A Modellen erforderlich. Mitilfe von Aufzeichnungen vergange-
ner N-A Ereignisse werden die Parameter eines N®dabepasst, um mit Hilfe dieser Pa-
rameter zukinftige Ereignisse simulieren zu konbeeses Vorgehen ist nicht nur auf kon-
zeptionelle N-A Modelle beschrankt sondern auchsjigtemanalytische Ansatze vonndoten.
Systemanalytische Ansétze verwenden keinerlei Bsammahmen sondern stellen eine rein
empirische Beziehung zwischen Niederschlag undusisther.

Fur die ingenieurshydrologische Anwendung ist diesem der Modellanpassung nur be-
dingt praktikabel. Um kalibrierte Parameter fiir @nkige Ereignisse anwenden zu kdnnen,
muss das System Einzugsgebiet stationar seinustazd der durch anthropogene Einfllisse
oder veranderte klimatische Bedingungen nur sgiiéfWagener et al., 2010). Einige sys-
temanalytische Ansatze benotigen dariber hinaugnesbezogene Parameter, d.h. ihre Pa-
rameter werden nicht als konstant angenommen somdéssen fur jede Anwendung neu
geschatzt werden. Haufig sind Modellaussagen fte @rd Regionen erforderlich, in denen
keine oder nur unzureichende Daten vorliegen. Diggeobachteten Gebiete stellen eine
besondere Herausforderung dar. Modelle kbnnemight angepasst werden, daher missen
sie Uber regionale Ansatze parametrisiert werden.

Neben der Anwendung zu Zwecken von wasserwirtdattadh Planungen kénnen und wer-
den N-A Modelle aber auch angewendet, um Erkersgriiber die hydrologischen Prozesse
zu gewinnen. In diesem Zusammenhang kénnen sichektionelle Modelle als kontra-
produktiv erweisen, da die ihnen zugrunde liegeriezessgleichungen die Identifikation
von Prozessen der Mesoskale versperren (Kleme8).19& Einblick in die Prozesse auf
der Ebene von Einzugsgebieten zu erlangen, missers@ wenig Prozessannahmen wie
maoglich getroffen werden und so viele Beobachtungienmadglich in die Struktur des Mo-
dells einflie3en.

Geomorphologische Einheitsganglinien (GIUH) Modéileten daflir eine Mdglichkeit. Bei
diesem Modellkonzept werden Einzugsgebiete alstion&le Einheiten betrachtet, d.h. ein
Einzugsgebiet definiert als Ganzes die Systemmaakéiuf einen eingehenden Nieder-
schlagsimpuls. Die Form der Systemreaktion (auché&itsganglinie genannt) definiert sich
uber die Verteilung von FlieBwegen, d.h. die Geghologie innerhalb eines Einzugsge-
bietes. Die Geschwindigkeit des Abflusses bzw.Tadensitzeit des Niederschlagswassers
definiert die Streuung der Ganglinie. Dieser Urtkiad ist in Abbildung 1-1 verdeutlicht.
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Abbildung 1-1: Einfluss (schematisch) der Geomorphogie und Transitzeit auf GIUH-
Ganglinien
Das grundlegende Problem aller systemanalytischres@t&e gilt aber auch fur den GIUH:
Eine ereignisweise Parametrisierung des Modellsristrderlich (Rodriguez-Iturbe & Va-
ldés, 1979; Beven, 1989). Ohne eine Moglichkeifldensitzeit bzw. die Entwésserungsge-
schwindigkeit zu schatzen, kénnen GIUH-Modelle aur Reanalyse vergangener Ereig-
nisse verwendet werden. Eine weitere Kritik an gggg GIUH-Modellen ist die einheitli-
che Verteilung der Entwasserungsgeschwindigkeit dieeFlieBRwege und auch innerhalb
der FlieBwege (Bloschl & Sivapalan, 1995). Zwartélesn in dieser Hinsicht erste Ansatze
zu einer differenzierten Betrachtung (Rigon et 2016), aufgrund der ungeldsten Proble-
matik der Geschwindigkeitsschéatzung finden sieabigljedoch wenig Anwendung.

Um die Vorteile von GIUH-Modellen fir praktische wandungen nutzen zu kbnnen, mus-
sen diese Hurden Uberwunden werden. In dieser #gsbkidie Mdglichkeit getestet werden
mit maschinellem LernerMachine LearningML) die benétigte ereignisweise Schéatzung
der Entwasserungsgeschwindigkeit fur den GIUH dzuihren. Ein gekoppeltes GIUH-
ML Modell soll entwickelt werden, dass sich voreall fir die Anwendung in unbeobachte-
ten Gebieten eignet. Dies erfordert nicht nur ders&z von ML sondern auch einen neu
konzipierten Aufbau eines GIUH-Modells. Eine adeptGrundstruktur des Modells soll
entwickelt werden, um ein Maximum von verfugbaregb{gtsinformationen und Randbe-
dingungen der N-A-Simulation (bspw. 2-dimensioridiederschlagsdaten) zu verwenden.

Warum aber gerade ML zur Erstellung der Prognosefidsem Fall ermoglicht ML eine
probabilistische Vorhersage der bendétigten Paranodtee a-priori Prozessannahmen und
Gleichungen zu entwickeln. Das Modell ist somitder Lage sich im Anwendungsfall
selbsttatig zu kalibrieren. Die Algorithmen wurdendieser Arbeit eingesetzt, um einen
Zusammenhang aus meteorologischen Bedingungen niachgszustanden der Gebiete zur
Entwasserungsgeschwindigkeit und Abflussbildungrawickeln. Datengrundlage bildeten
dabei N-A Beobachtungen verschiedener Einzugsgebiesud-Osten Deutschlands.

Mit der Kombination aus GIUH-Modell und ML-Algorithen zur Selbstkalibrierung kon-
nen beide Ziele einer hydrologischen Simulatiorillériverden. Zum einen konnte eine
Ganglinienprognose fiur wasserwirtschaftliche Zweekech in unbeobachteten Gebieten,
erstellt werden. Zum anderen ermdglicht der Hypsghefreie Ansatz der ML-Algorithmen
die Entwicklung von Prozess-Hypothesen, basierahden Modellergebnissen. Mittels des
maschinellen Lernens kénnen so Theorien Uber Pseztesr Mesoskale entwickelt werden.



Einleitung

In Kapitel 2 wird zunachst eine Ubersicht tiber 8and der Forschung im Bezug zur Vor-
hersage in unbeobachteten Gebiete gegeben. Des Fegtidabei auf den Methoden und
Modellen. Dabei wird auch auf die Verwendung votedgetriebenen Modellen, zu denen
ML gehdrt, im Kontext hydrologischer Anwendungengggangen.

Anschlie3end werden die Untersuchungsgebiete daeoiMains, Regen und lller im Ka-
pitel 3 vorgestellt. Aus diesen Gebieten stammerditen, die in dieser Arbeit verwendet
wurden, um das Modell und die Kopplung zu den Athonen zu entwickeln und zu vali-
dieren. Die dafiir verwendeten Gutekriterien werdeenfalls in diesem Kapitel eingefuhrt.

Die Kopplung der Modellkomponenten GIUH und ML wird Kapitel 4 vorgestellt. Zu-
nachst werden die Ziele des Modells genauer definred die grundlegende Funktion zur
Erfassung der Geomorphologie vorgestellt. Es feigé detaillierte Darstellung der einzel-
nen Modellkomponenten von Niederschlag, Hang- uem&sserabfluss. Abschliel3end wird
das Dynamikmodul des Modells vorgestellt, das died&ung der Ereignisparameter mit-
tels ML beinhaltet.

FUr beide Komponenten musste getrennt voneinaref@iify werden, ob sie in ihrer Um-
setzung den definierten Zielen entsprachen. DieHs8truktur sollte Variationen von Ge-
bietsform und FlieBwegverteilungen berlcksichtiged die FlieRgeschwindigkeit sollte die
Varianz der Ganglinien beeinflussen. Dariiber hirvearsdie Parametrisierung des Modells
zu diskutieren, denn es war fraglich, ob die ziatmdnden Parameter auf Ganglinienanaly-
sen beruhen konnten oder ob sie an die Modellstraktgepasst werden mussten. Die Ana-
lysen sowie ihre Ergebnisse werden in Kapitel Hestellt.

Die nachfolgenden Kapitel 6 und 7 befassen danrdemt ML-Algorithmen. In Kapitel 6
werden die Analysen dargestellt, mit denen die t@ngnder ML-Algorithmen zur Vorher-
sage der Parameter mit einer regionalen Modekgratiiberprift wurde. Zudem wird die
Auswahl der Pradiktoren sowie eine optimale Sartigrder Eingangsdaten in diesem Ka-
pitel diskutiert. Kapitel 7 befasst sich dann weitd@t den Daten und wie eine selektive
Auswahl der Daten die Vorhersage der ML-Algorithmvenbessern kann.

Beide Komponenten wurden dann gemeinsam in einéstidie angewendet. Die Ergeb-
nisse und Diskussionen werden in Kapitel 8 vordiesizie Ergebnisse wurden in weiter-
fuhrenden Analysen mit einem konzeptionellen Modetglichen. Kapitel 9 zeigt diese Er-
gebnisse sowie eine Analyse der Arbeitsweise derAlgiorithmen, um daraus eine Hypo-
these Uber Prozesse zu entwickeln.

In den folgenden Kapiteln 10 und 11 werden die Bnggse dieser Arbeit zusammengefasst,
ein Fazit gezogen und ein Ausblick auf die Entwicigspotentiale sowie weitere laufende
Arbeiten auf diesem Themenfeld gegeben.



2 Niederschlag-Abfluss-Modellierung in unbeobachtet en
Einzugsgebieten

Der Anwendung von Niederschlags-Abfluss (N-A) Mdeelin Einzugsgebieten ohne Pe-
gelaufzeichnungen wurde in der wissenschaftlichieeratur viel Aufmerksamkeit gewid-
met. Nicht erst seit der Dekade d&redictions in ungauged basins (PUB)Sivapalan et
al., 2003), die von der von der internationalenoxgation der hydrologischen Wissenschaft
initiiert wurde, stellt die Problematik der N-A-Sutation in unbeobachteten Gebiete ein
zentrales Problem der Hydrologie dar. Schon friHeeen, wie von Klemes (1983), Dooge
(1986) oder Beven (1989), befassen sich mit derbl®moder fehlenden Allgemeinguiltig-
keit hydrologischer Modelle und deren Annahmen iRBreizesse. Die dadurch mangelnde
Ubertragbarkeit von Modellen auf unbeobachtete &etiedingt die Problematik der Vor-
hersage von Abflussganglinien in diesen Gebietemesder Ziele der PUB-Initiative war
daher das Verstandnis von hydrologischen Prozessachiedener Skalen zu verbessern,
um damit den Grundstein fir eine einheitliche hjalysche Theorie zu legen (Sivapalan et
al., 2003; Sivapalan, 2005). Da dieses Ziel nurdéeifange Sicht zu erreichen war bzw. ist,
wurde auch verstarkt nach Wegen gesucht mit bastieine Prozessverstandnis und Model-
lansatzen zu adaquaten Vorhersagen in unbeobati@etdeten zu gelangen.

Zum Abschluss der PUB-Initiative wurden von Blésetlal. (2013), Hrachowitz et al.
(2013) und Singh, Mishra & Jain (2014) umfassendsammenfassungen zur PUB-
Methodik und Forschungsergebnissen veroffentlié¥dhrend Bloschl et al. (2013) einen
Uberblick tiber die Methoden zur Vorhersage versidnister ZielgroRen in unbeobachteten
Gebieten geben, wurden von Hrachowitz et al. (2d&B)wissenschaftliche Fortschritt wah-
rend der Dekade zusammengefasst. Singh, Mishran&2@14) verfassten eine ergédnzende
Ubersicht zur Anwendung von Einheitsganglinien-daren im Kontext der Anwendung in
unbeobachteten Gebieten. Ausgehend von den Ergebniker PUB-Dekade soll in diesem
Abschnitt der Stand der Forschung zum Thema N-A-@&leung in unbeobachteten Ge-
bieten dargestellt werden.

2.1 Methoden

Es kann zwischen drei grundlegenden Herangehereswbis einer N-A Modellierung in
unbeobachteten Gebieten differenziert werden: Redjgerung, regionale Modellierung
und die physikalische Begriindung von Parameterng@ier, Wheater & Gupta, 2004;
Hrachowitz et al., 2013). Fir die unterschiedlicE&igro3en eignen sich unterschiedliche
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Methoden und dabei auch unterschiedliche Herangsesen. Im Folgenden werden die
Methoden grundlegend vorgestellt und Anwendunggiedes gegeben.

2.1.1 Regionalisierung

Regionalisierung beschreibt den Prozess der ranemiit/bertragung einer ortsspezifischen
Beobachtung auf einen unbeobachteten Punkt. Diettdigeng findet dabei unter Zuhilfe-

nahme einer Ubertragungsfunktion statt. Die Ubgungsfunktion ist der fundamentale
Teil der Regionalisierung. Sie kann prinzipiell @ifiem vermuteten Zusammenhang zwi-
schen Zielvariable und Einzugsgebietskennwertehgaographischer Nahe oder auf dem
Prinzip homogener Gruppen beruhen.

Prinzipiell liegen all diesen Anséatzen vermutetsalumenhdnge zugrunde, Regressions-
modelle stellen aber einen direkten funktionellesammenhang zwischen kalibrierten Mo-
dellparametern und Kennwerten am Ort der Paranmggassung her. Uber die aufgestellte
Regressionsgleichung konnen die Parameter ansehtie@bertragen werden. Soulsby,
Tetzlaff & Hrachowitz (2010) stellen in ihrer Artb@inen funktionalen Zusammenhang zwi-
schen verschiedenen Bodenkennwerten und Verweiizeion Wasser innerhalb der von
ihnen betrachteten Gebiete her. Steinschneiderg ¥aBrown (2015) stellen dagegen to-
pographische Kennzahlen in Zusammenhang mit dereNpadtametern eines kalibrierten
konzeptionellen Modells. In einer vergleichendend®& wendeten Brunner et al. (2018)
verschiedene Strategien zur Erstellung von Regmesgieichungen an, um den Zusammen-
hang zwischen Topographie und Geomorphologie nrRatern von Einheitsganglinien
zu beschreiben. So wie Rice et al. (2015) verwersieaulierdem einen Machine Learning
Regressor, um eine funktionale Beziehung autonestikierstellen zu lassen (vgl. Kapitel
2.3.).

Alternativ wird ein auch eine Ubertragung von Pagtem getestet, Brunner et al. (2018)
verwenden als Grundlage fir den Ubertrag eine Glhassifikation. Bei diesem Ansatz
werden Gebiete ermittelt, die als hydrologisch &hnhngesehen werden. Anschliel3end
wird der Mittelwert der Parameter aller ahnlichegb@te bestimmt und in dem unbeobach-
teten Gebiete verwendet. Als Metrik zur Beurteilmog Ahnlichkeit dienten in dieser Stu-
die Ansatze, die auf der minimalen Distanz zwiscreschiedenen Kennwerten der Gebiete
basieren, unter anderem Grof3e, Lage, Bodenkennvaztalle etc. Die Definition von ho-
mogenen Gebieten beruht dabei auf der Vorstelllorgfunktionalen Einheiten, wie den
von Winter (2001) eingefuhrten hydrologischen Lam@dgten oder dem Konzept von Hyd-
rotopen (Flugel, 1995). Hydrologische Landschalteniehen sich dabei auf die Gesamtheit
eines Einzugsgebietes, wahrend beim Konzept derdttygen (englhydrological response
units HRU) ein Einzugsgebiet aus einer Vielzahl voeiagierenden HRU besteht. In einer
von Casper, Gronz & Gemmar (2015) vorgestelltendi8twurden bspw. rasterbasiert Land-
nutzung, Gefalle und Bodenkennwerte miteinandesalaritten und mit hydrologischen
Prozessen verkniipft. Ahnlich gehen Gharari et24l1{) vor, die tiber Hohe eines Punktes
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zum nachsten Gewasser (Nobre et al., 2011) eirugsgebiet in funktionale Einheiten un-
terteilen. Oppel & Schumann (2017) schlagen eie@$treckenorientierte Betrachtung von
Einzugsgebieten vor sowie eine Unterteilung basgkr@uf der Minimierung von Boden-
und Topographiekennwerten. Die Ahnlichkeit von @&t wurde basierend auf der Lage
zum Entwasserungspunkt definiert. Eine der bekaterieKlassifikationen von Einzugsge-
bieten ist die HOST-Klassifikation von Einzugsgébiein Grol3britannien von Boorman,
Hollis & Lilly (1995), die unter anderem von Dunn Killy (2001) zur Ubertragung von
Modellparametern oder von Yadav, Wagener & Gup8®72 zur Ubertragung von hydro-
logischen Signaturen zwischen den klassifiziert@i€en angewendet wurde. Bardossy
(2007) begriindete die von ihm durchgefiihrte raumlidbertragung auf der Ahnlichkeit
der von ihm betrachteten Gebiete des Rheins. Dieeralete Ahnlichkeitsmetrik basiert
dabei auf einer Hauptkomponentenanalyse verscheedaebietskennwerte. Auf einer we-
sentlich groReren Skale arbeiteten Beck et al.@gMasierend auf einer global angewen-
deten Ahnlichkeitsmetrik, die vor allem klimatiscBedingungen beriicksichtigte, wurden
Parameter des HBV-Modells (Lindstréom et al., 198 globale Einzugsgebiete tbertra-
gen. Masih et al. (2010) regionalisierten ebenf@disameter eines HBV-Modells, aber in-
nerhalb eines meso-skaligen Einzugsgebietes. Inaterhnen durchgefihrten Studie ver-
wenden sie verschiedene Ubertragungsfunktioneigreas! auf Ahnlichkeit und auf raum-
licher Nahe. Parameter, die Uber die raumliche Nibgeleitet wurden, zeigen in dieser
Arbeit die besten Modellergebnisse. Dies deckt sicht mit anderen Studien wie Stein-
schneider, Yang & Brown (2015).

Ubertragungsfunktionen, die auf raumlicher Nahedvanm, verwenden meist einfache An-
satze wie die Distanz der Gebietsschwerpunkte (Metsal., 2010; Patil & Stieglitz, 2015;
Zhang et al., 2018), oder die Verwendung von Ufdrerlieger Beziehungen (Yao et al.,
2014). Skagien, Merz & Bloschl (2006) entwickeltene: Ansatz, in dem raumliche Néahe,
die Unter-/Oberlieger Beziehung sowie die VariaazZielgroRe in die Parameter der Uber-
tragungsfunktion einbezogen werden kdnnen.

Aus diesen Studien sowie aus den ausfuhrlichent@ansgen von Hrachowitz et al. (2013)
lasst sich zusammenfassend keine einheitliche Hriyrfg zur Regionalisierung von Mo-
dellparametern geben. Die Auswahl der Methodiks@bh&ngig vom Anwendungsgebiet,
Zielvariable und Datenverfligbarkeit gewahlt werdEme Mehrzahl der Studien zeigen
aber, dass Topographie, Geomorphologie und regiddimhatische Bedingungen mit hyd-
rologischen Kennwerten verknipft sind. Rice et(2015) weisen zudem darauf hin, dass
diese Kennwerte mit Veranderungen im Abflussreguakniipft sind. Chen et al. (2015)
zeigten auBRerdem in einer Messkampagne, dass diichkeit von Ganglinienformen
durch raumliche Nahe erklart werden kann, alle @vert Faktoren aber durch andere Kenn-
werte erklart werden mussen.
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2.1.2 Physikalisch begriindete Parametrisierung

Eine direkte Bestimmung von Modellparametern nst@ébietskennwerten, ohne Regiona-
lisierung, wird als physikalisch begriindete Paraisietung bezeichnet. Diese Methode eig-
net sich vorranging zur Parametrisierung von platskh basierten Modellen wie bspw.
SHE (Abbott et al., 1986). Dabei werden stets dieednen Teilprozesse der Abflussgenese
parametrisiert. Welche Parameter Uber welche Bangbestimmt werden ist abhangig von
der Wahl des Modells. Es bleibt aber zu beachtass diese Parametrisierung nie fehlerfrei
sein kann. Die Heterogenitat naturlicher Einzugsgeberlaubt bislang keinen direkten
Ubertrag, selbst auf voll-verteilte physikalischedélle (Minns & Hall, 2005).

Dennoch kénnen Parameter, die tUber Pedo-Transktidaen bestimmt wurden, eine so-
lide erste Schatzung darstellen. Weitgehend etallied Ansétze mit denen die Parameter
einzelner Prozessgleichungen bestimmt werden kdrnksrBeispiele konnen der Ansatz
von Rawls, Brakensiek & Saxtonn, (1982) zur Ermitt) der Parameter fur das Green-Ampt
Verfahren (Herber Green & Ampt, 1911), der Curveritder Ansatz des SCS-Verfahrens
(Mishra & Singh, 2013) oder die Parametrisierung Mleiskingum-Verfahrens aus Gewas-
serkennzahlen (Cunge, 1969; Todini, 2007) genaenden. lhnen allen liegt die Annahme
der Homogenitat des Bodens, Landnutzung oder deé&serstrecke zugrunde, die im Falle
von meso-skaligen Einzugsgebieten in den wenigsédlen gegeben ist.

Hughes & Kapangaziwiri (2007) stellen in ihrer Saudine Methode zur Parametrisierung
eines vollstdndigen Modells zur Simulation von Glwasserabflissen vor. In ihrer Studie
stellen sie einen Bezug zwischen der Zusammensgptes Bodens und den Modellpara-
metern her. Zum Vergleich wurden die Parameter felisrkalibriert. Die von ihnen ermit-
telten Parameter wichen zwar voneinander ab, dieli#risse der Simulationen waren aber
vergleichbar. Weitere Beispiele sind Anwendungen Fang et al. (2010) sowie Grimaldi
et al. (2010), die mittels topographischer Inforiman die Parameter ihrer Modelle ablei-
ten. Skaugen, Peerebom & Nilsson (2015) stelleMeidell vor, dessen Parameter Uber die
Verteilung FlieRlangen im betrachteten Einzugsgebimittelt werden kdnnen. Auch in die-
sen Studien mussen die abgeleiteten Parametealstetste Schatzung interpretiert werden.

2.1.3 Regionale Strategien

Das Ziel einer regionalen AnpassungsstrategiangneParametersatz zu finden, der inner-
halb einer definierten Region die mittlere Guteridiee verfiigbaren Teilgebiete maximiert.

Dafur wird eine Zielfunktion definiert, in die dignpassung aller Simulationen an ihre je-
weiligen Beobachtungen einflief3t.

Drouge et al. (2002) wendeten in ihrer Studie rBitEinzugsgebieten unter anderem eine
regionale Parametrisierung an. lhre Ergebnisseereigass eine regionale Parametrisierung
im Vergleich zu einer lokalen Parametrisierung acielechtere Anpassung in der Kalibrie-
rungsphase aufweist. Im Gegenzug bleibt die Mod&dlgn der Validierung aber stabil. Lo-
kale Parametrisierungen zeigten hingegen einekestakbfall der Modellgute in der Vali-
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dierung. Diese Ergebnisse decken sich mit weitdmwendungen von regionalen Strate-
gien. Parajka, Bloschl & Merz (2007) kommen mitegiauf regionale Konsistenz ausgeleg-
ten Strategie zum gleichen Ergebnis. Auch Gabomi.€2015) sowie Bardossy, Huang &
Wagener (2016) zeigten, dass ein regionaler Paeasatt einen Kompromiss zwischen in-
dividueller Anpassung an beobachtete Daten un&wdduilitat der Ergebnisse bei rdumlicher
und zeitlicher Ubertragung der Parameter darstellt.

2.2 Konzeptionelle Niederschlags-Abfluss Modelle

Konzeptionelle Modelle stellen die am haufigstenwendete Art von Niederschlags-Ab-
fluss-Modellen im Kontext von unbeobachteten Ganiedar. Auch wahrend der PUB-
Dekade kam ihnen eine zentrale Rolle zu, da si®efessverstandnis aufgebaut sind. Al-
ternative Modellansatze sind statistische Modefle datengetriebene Modelle (Kap. 2.3).

Jedem konzeptionellen Modell liegt eine funktion@leese Uber den Zusammenhang von
natirlichen Gegebenheiten eines EinzugsgebietedemitAbfluss zugrunde. Dieser Zusam-
menhang mag hypothetischer Natur sein, wie im Ralle FLEX-TOPO (Savenije, 2010),
oder auf physikalischen Prozessgleichungen derddikale beruhen, wie im Modell SHE
(Abbott et al., 1986) oder VIC (Liang et al., 1994)

In den meisten Fallen bestehen konzeptionelle Medeis einem, einer Abfolge, oder meh-
reren parallelen Speichern, mit denen Niedersctuafybfluss transformiert wird. Eines der
bekanntesten Modelle dieser Art ist das HBModell (Bergstrém, 1976; Lindstrém et al.,
1997). Die im Modell angeordneten Speicher repiies®m dabei eine Abfolge verschiede-
ner naturlicher Prozesse wie Interzeption, Infilna, etc. Das HBV-Modell wurde in einer
Vielzahl der zuvor angefiihrten Studien verwendea(iBardossy, 2007; Beck et al., 2016;
Masih et al., 2010; Parajka, Bloschl & Merz, 200RAd zeichnet sich durch seine Anpas-
sungsfahigkeit aus. Zudem wird durch die Méglichkeierhalb eines Einzugsgebietes zwi-
schen verschiedenen Landnutzungen zu differenzenenAnpassung an physikalische Ge-
gebenheiten erméglicht. Das von Beven & Kirkby (@p&ntwickelte TOPMODEL ist wohl
das in der Hydrologie bekannteste Modell, da esataierstes Modell die Vorteile von Spei-
chermodellen mit topographischen Kennwerten verkeipVeitere speicherbasierte Mo-
delle, die in der Literatur Anwendung finden, simater anderem LARSIM (Bremicker,
2000; Casper, Gronz & Gemmar, 2015), GR4 (Perrich®l & Andréassian, 2003; Drouge
et al., 2002) und MHM (Samaniego, Kumar & Atting20,10).

Ein alternativer konzeptioneller Ansatz wird vorogerphologischen Einheitsganglinien
Modellen (GIUH) verwendet. Diesen Modellen liegesirke strukturellen Annahmen Uber
Prozesse innerhalb des Gebietes zugrunde. Vielmiethdas betrachtete Einzugsgebiet als
Einheit betrachtet und der Abfluss Uber die Veuta von FlieRwegen definiert. Die Ab-
flusskonzentration, d.h. die zeitliche Verteiluresdbflusses, beruht allein auf der geomor-
phologischen Ordnung der Gebiete.
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Entwickelt wurde das Konzept von Rodriguez-lturb&@&dés (1979) und verallgemeinert
von Gupta, Waymire & Wang (1980). Die Darstellurmg @eomorphologie beruhte in ihren
Ansatzen auf Horton-Kennzahlen und den Strahlen@rgszahlen innerhalb des betrach-
teten Gebietes. Mit Hilfe einer angenommenen FisBgwindigkeit konnte Uber die Ver-
teilung der FlieBwege eine Einheitsganglinie emititverden. Die Reaktion des Einzugsge-
bietes auf ein Niederschlagsereignis konnte arefgtid mittels dieser Ganglinie unter Be-
ricksichtigung des Super-Positions-Prinzips beretiwerden. Eine signifikante Weiterent-
wicklung erfuhr das GIUH-Konzept durch die von Kigk(1976) entwickelte Weite-Funk-
tion, die mit dem Aufkommen von digitalen Gelandeleiten eine verbesserte Erfassung
der Geomorphologie ermdglichte (Mesa & Mifflin, B3&nell & Sivapalan, 1994). Wah-
rend die vorherigen GIUH-Modelle auf der Schatzuag Transit- und Wartezeiten beruh-
ten, konnte mit den Weite-Funktion-GIUH-Modellenir{&do, Marani & Rigon, 1991; Ri-
naldo et al., 2006; White et al., 2004) die Berectgndes Abflusses auf die Verteilung von
Transitzeiten reduziert werden. Einer der kritisehdPunkte des GIUH-Konzeptes stellt die
Schatzung der Entwéasserungsgeschwindigkeit dadenitdie Transitzeiten bestimmt wer-
den kénnen (Beven, Wood & Sivapalan, 1988; GupMesa, 1988; Grimaldi, Petroselli &
Nardi, 2011).

Grimaldi, Petroselli & Nardi (2011) zeigen in ihrStudie, wie ein auf den Parameter der
Schwerpunktlaufzeit reduziertes GIUH-Modell auchunbeobachtete Gebiete angewendet
werden kann. Sie verwenden dabei den von Grimalali. €2010) entwickelten Ansatz um
Entwasserungsgeschwindigkeiten zu schatzen. Im @meichen Studie zeigen Kumar et al.
(2007) wie aus der Analyse von Niederschlags-ABflEseignissen die Parameter eines
GIUH geschatzt werden kdnnen. Hallema & Moussa428thlagen zudem eine Untertei-
lung der Fliel3strecken eines Einzugsgebietes nactgHund Gewasserflie3strecken vor.
Die von ihnen eingefuhrte Einteilung der Gebietaubeauf der Zerlegung eines Einzugs-
gebiets in rechteckige ,reprasentative HangflachBatdi, Annis & Biscarini (2018) zeigen
in einer weiteren Studie, wie das von Grimaldir&slli & Nardi (2011) entwickelte Mo-
dell mit einer Abflussbildungskomponente verkniypérden kann. Trotz dieser und anderer
Weiterentwicklungen (bspw. Hazenberg et al., 2@Rifpn et al., 2016) besteht fur GIUH-
Modelle noch immer das Problem, dass die Geschgkedi des Wassers fir jedes N-A-
Ereignis neu geschéatzt werden muss.

2.3 Datengetriebene Modelle

Um ein konzeptionelles Modell anwenden zu kdnnesrden Daten ben6tigt, um Parameter
an lokale oder regionale Beobachtungen anzupagser.werden Daten verwendet, trotz-

dem unterscheiden sich diese Modelle durch ihtediefnierten Prozessannahmen von da-
tengetriebenen Modelled#ta-driven mode|DDM).
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Der Hauptaspekt von DDMs ist der Lernprozess. éselin Prozess werden Verknipfungen
zwischen den Eingangsvariablen und den gesuchtdgrdi3en hergestellt und parametri-
siert (Solomatine & Ostfeld, 2008), welche dandeén Anwendung der angelernten Struktur
zur Vorhersage verwendet werden kénnen. Maschs¢ékgnen (ML) bezeichnet diesen
Lernvorgang und kann mit unterschiedlichen Alganén realisiert werden (Solomatine &
Ostfeld, 2008). Das in jungster Zeit aufgekommBeep Learning Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016) gilt als eine der vielversprechsteth Methoden, um mittels datengetriebe-
ner Modelle zu prozessorientierten Erkenntnissegetangen (Shen et al., 2018). Wahrend
ML-Algorithmen bereits aufbereitete Daten in Foronwradiktoren bendtigen um einen
Zusammenhang zu den Zielvariablen herzustelleneveodimDeep Learninglie Rohdaten
verwendet. Die Extraktion der relevanten Informagio zur Regression wird so vom Algo-
rithmus selbst durchgefiihrt und muss nicht durchuelie und damit subjektive Voraus-
wahl erfolgen. Mount et al. (2016) heben zudemEgnung von DDMs als erganzende
Modellstrukturen zu physikalisch-basierten Modelfénsozio-hydrologische Anwendun-
gen hervor. Durch die Kombination dieser Modellstowen nach ihrer Einschatzung die
unubersichtlichen Interaktionen zwischen Gesellgehal der Ressource Wasser besser ab-
gebildet werden.

Eine der simpelsten Formen von DDMs stellen medtigohe Regressionsmodelle dar, wie
sie bspw. von Young (2003), Ratto et al. (2007) Zihdng & Govindaraju (2003) verwendet
wurden. In diesen Studien wurden lineare Regressiodelle fir einen vermuteten Zusam-
men zwischen Niederschlag- und Abfluss verwendat Besonderheit stellt die Arbeit von
Zhang & Govindaraju (2003) dar. Die von ihnen vegdagenen geomorphologischen
kinstlichen neuronalen Netze stellen einen Bezugchen der Geomorphologie des Ein-
zugsgebietes und der Struktur eines kinstlichenonalen Netzes (ANN) her. Nach ihrer
Definition richten sich die Anzahl von Neuronen utid Wichtung ihrer Verknipfungen
zur Zielvariable (dem Abfluss) nach der Anzahl Wie3wegen im Gebiet und deren Pfad-
wahrscheinlichkeit.

Machine Learning Algorithmen, also ANNs, Supportciée Machines, Regressionsbdume
etc. (siehe Alpaydin, 2016), kbnnen zudem als Efgatkonzeptionelle Modelle eingesetzt
werden. Alvisi et al. (2006), Kisi, Shiri & TombuR013), Piotrowski et al. (2015),
Shortridge, Guikema & Zaitchik (2016) oder itHte@novsky et al. (2017) kénnen hier als
Beispiele fur Studien genannt werden, in denen MdeAthmen zur operationellen Vor-
hersage von Abflusswerten, Wassertemperaturen \0daserstanden verwendet wurden.
Die datengetriebenen Modelle zeigen in diesen Awnlwegen im Vergleich zu konzeptio-
nellen Modellen vergleichbare und teilweise beskegebnisse. Heanovsky et al. (2017)
geht zudem auf die Regionalisierung eines lokaékergten DDMs ein und zeigt, dass es in
einem unbeobachteten Gebiet vergleichbare Ergebarzgelt wie ein konzeptionelles Mo-
dell. Elshorbagy et al. (2010a; 2010b) prasentigiar ausfiihrliche Ubersicht tiber verof-
fentlichte Anwendungen von ML-Anwendungen in dedkbjogie. Dazu ergdnzend geben
Yaseen et al. (2015) und Nourani et al. (2014) eveit.iteraturibersichten zu Anwendung
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im Bereich operationeller Vorhersage oder der Veduag von Wavelet-Transformationen
im Zusammenspiel mit ML-Algorithmen. Neben der Liteiribersicht prasentieren Els-
horbagy et al. (2010a; 2010b) auch eine Studi&/munersage von aktuellen Verdunstungs-
werten in mehreren Einzugsgebieten. Sie konntegeredass die Algorithmen auch in die-
ser Anwendung zu adaquaten Ergebnissen gelangeibh&ainaus weisen sie darauf hin,
dass unterschiedliche Algorithmen fur unterschadiProbleme geeignet sind. So zeigten
sich ANNs in ihrer Studie eher geeignet fir kompl&tobleme, wahrend ein KNK-fea-
rest neighbouyfur lineare Probleme die besten Ergebnisse tief&ie folgern daraus, dass
ML-Algorithmen stets als Ensemble verwendet werstgiten.

Neben der Anwendung als operationelles Vorhersagethkonnten ML-Algorithmen in
einer Reihe von Studien zur Ableitung einer regiemdJbertragungsfunktion verwendet
werden. Vor alleniRandom ForesiRF) Algorithmen fanden in diesem Zusammenhang ver
mehrte Anwendung. Als Beispiel sind hier die Stadien Brunner et al. (2018), Zhang et
al. (2018) und Addor et al. (2018) zu nennen. &sdn drei Studien wurden mit RFs Bezie-
hungen zwischen Gebietscharakteristiken wie Grih8ednutzung, etc. und verschiedens-
ten Abflusscharakteristiken hergestellt. Die Ergsbm liefern hier ein einheitliches Bild:
RF-Algorithmen liefern bessere Ergebnisse als ldaks lineare Regressionsmethoden.
Zhang et al. (2018) stellen zudem fest, dass RFaRtexistiken von Niedrigwasser und
Abflussdynamik besser tUbertragen konnten als gjiomalisiertes konzeptionelles Modell.

Ein weiterer Schwerpunkt liegt auf der Verwendung ANNs zur Regionalisierung. Hall,
Minns & Ashrafuzzaman (2002) verwendeten ein ANN) Uber Gebietscharakteristika
Hochwasser-Quantile in GroRbritannien zu regioraks. Ahnliche Studien wurden von
Jingyi & Hall (2004) in China und Toth (2016) iralien durchgefihrt.

Elshorbagy et al. (2010a) und Hrachowitz et al1@0stimmen in ihren Ubersichten tber-
ein, dass die Hauptprobleme der datengetriebenatelerung eine fehlende Allgemein-
gultigkeit ihrer Ergebnisse sowie eine schwere Dateit sind. Da die Modelle sich indi-
viduell an lokale Gegebenheiten anpassen, lasskmass einer einzelnen Studie mit kleinen
Datensatzen nur begrenzt allgemein giltige Reddbsan. Die zweite benannte Problema-
tik betrifft die Algorithmen selbst: zwar kdnnentritinen adaquate Vorhersagen getroffen
werden, die angelernte Struktur lasst aber inrafler Betrachtung keine Ruckschliisse auf
Prozesse zu. Vor allem die Arbeitsweise von ANNS as ganzlich unverstandlich far
menschliche Logik (Kelleher, MacNamee & D'Arcy, 80Alpaydin, 2008). Elshorbagy et
al. (2010a) und Shen et al. (2018) weisen aber autleinen Ausweg hin: komparative
Studien mit grof3en Datenmengen und iteratives \legeDurch wiederholte Lernprozesse
in unterschiedlichen Gebieten wird eine Vielzahh \Hypothesen getestet. Durch den Ver-
gleich der Ergebnisse aus unterschiedlichen Regianéd mit verschiedenen Datensatzen
kann dann eine Auswahl getroffen werden und beasflerRiickschliisse auf physikalische
Prozesse gezogen werden. Somit koénnten DDMs eieénaB zur Identifizierung bislang
unbekannter Verknipfungen zwischen Gebietskennwente Abfluss leisten (Wagener et
al., 2010; Shen et al., 2018). Sie lenken zudemFidus auf Modellstrukturen, statt auf
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Parametrisierungen von bereits bekannten Konzéftepta & Nearing, 2014). Wichtig ist
auch die von Mount et al. (2016) hervorgehobeneIiiitkeit von DDMs als Unterstiitzung
von konzeptionellen Modellen. Beispielsweise alsribmation der Modellstrukturen zur
Vorhersage einer ZielgroRe, bspw. Ratto et al. {200der als Verwendung von ML zur
Aufbereitung und Validierung von Eingangsdaten (MsewOppel & Hartmann, 2019; Me-
wes & Oppel, 2019) fur konzeptionelle Modelle.

2.4 Zusammenfassung und Ansatzpunkte

In diesem Abschnitt wurden die gangigsten MethaderN-A-Modellierung in unbeobach-
teten Gebieten vorgestellt. Allgemein kann das ¥ban wie folgt zugefasst werden: Ein
Modell wird durch Abflussbeobachtungen von umliedgmPegeln parametrisiert. Welches
Modell oder welche Kalibrierungsstrategie (Regiwiaiung von kalibrierten Parametern
oder regionale Kalibrierung) gewéhlt wird, ist dabieht nur abhéngig vom Ziel der Mo-
dellierung sondern in den meisten Fallen auch anldkalen Gegebenheiten der Einzugs-
gebiete.

Unabhangig von bestehenden Konzepten wird allgeerapfohlen so viele Informationen
Uber das Zielgebiet wie mdglich in die gewahlte ltstruktur einzubeziehen. Die Berlck-
sichtigung von rdumlichen Strukturen und Musterrdvaillgemein als wichtige Information
Uber die Abflussgenese angesehen. Dartber hinduesBomplexitat des Modells so ge-
ring wie maglich gehalten werden, da komplexere &liedeinen hoheren Kalibrierungsauf-
wand haben und schlechter auf unbeobachtete Getigieertragen sind.

Diese allgemeinen Empfehlungen sprechen gegenah@andung von géangigen konzepti-
onellen Modellen in der Regionalisierung, die im Begel eine Vielzahl von Parametern
bendtigen und damit viel zu komplex sind. Trotz Bemplexitat der Modelle verwenden
sie in den meisten Fallen aber nur einen Bruchtsilzur Verfiigung stehenden Kennwerte
eines Gebietes. In den meisten Fallen dienen sieurtAnpassung von Parametern, nicht
aber der eigentlichen Modellstruktur. Darlber hswaedarf es im Fall einer Regionalisie-
rung der Definition einer Ubertragungsfunktion, dieitere subjektive Entscheidungen er-
fordert.

Als grundsatzlich erstrebenswert muss ein sellbti@lendes Modell angesehen werden,
das sich komplett, oder zumindest zu einem Grqlateitlie zur Verfligung stehenden Daten
anpasst. Es wird eine Modellstruktur benétigt,dieeAbflussgenese einerseits an die Struk-
tur des betrachteten Einzugsgebiets anpasst ureteandits die beobachtete Abflussdyna-
mik anderer, ahnlicher, Einzugsgebiete mit einbdezie

Die Geomorphologische Einheitsganglinie bietet eligesuchte Flexibilitdt der Modell-
struktur im Hinblick auf die raumliche Struktur dEszugsgebietes. Uber die Verteilung
von Flie3flachen wird die Form der Abflussganglibestimmt. Bendtigt wird neben dem
GIUH eine Methode die Dynamik der umliegenden Gebieachzubilden, um das Modell
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fur unbeobachtete Abflussereignisse anwendbar zhema Datengetriebene Modelle, und
dabei vor allem die Techniken detachine Learningerdffnen genau diese Mdglichkeit.
Als regionale Modellinstanzen, angepasst auf desa#umenhang zwischen meteorologi-
schem Antrieb sowie Zustand des Einzugsgebiets Anaflussdynamik, kénnen ML-

Algorithmen zur ereignisbezogenen, Echtzeit-Kadihung des GIUH-Modells verwendet

werden.
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3 Grundlagen und Datenaufbereitung

3.1 Untersuchungsgebiete

Zur Umsetzung der geplanten Analysen war der Auéhaer umfangreichen und heteroge-

nen Datenbank von Niederschlags-Abfluss (N-A) Hrisigen erforderlich. Heterogen be-

zZieht sich dabei zum einen auf die Genese der lssig und zum anderen auf den Ort ihres
Auftretens. So sollte sichergestellt werden, dassethtwickelte Modell ein breites Spektrum

natirlicher Prozesse abdecken kann, um in moglicakin Regionen zuverlassige Aussa-
gen zu liefern.

Zeitreihen des Abflusses, Niederschlags, TempetatdiSonnenscheindauer in stindlicher
und taglicher zeitlicher Auflésung lagen fur didgeeit fir das gesamte Bundesland Bayern
vor. Zur Verfigung gestellt wurden die Daten dudels Bayerische Landesamt fir Umwelt
(2018). Im Folgenden werden drei Flussgebiete \stedie (vgl. Abbildung 3-1), die als Da-
tengrundlage der durchgefuhrten Analysen dienten.

[m G.N.N.]

Kilometer
0 20 40 80 120 160

Abbildung 3-1: Ubersicht tiber die ausgewahlten Flusgebiete lller, Regen und Main im Bun-
desland Bayern



Grundlagen und Datenaufbereitung

Fur alle Gebiete standen LandnutzungsdatenGDRINE Land CoveDaten (Bossard,
Feranec & Otahel, 2000) und ein digitales Hohenmid®& M) (basierend auf Daten der
Shuttle Radar Topography Missi®RTM) (Jarvis et al., 2008)) zur Verfigung. Aufiasrd
wurden mit Hilfe von Pedo-Transferfunktionen (Spgela2005) und der Bodeniibersichts-
karte Deutschland (Bundesanstalt fir Geowissensshahd Rohstoffe, 2006) Bodenkenn-
werte (Porenvolumen (GPV), hydr. Leitfahigkeit, Aati) ermittelt. Alle Daten lagen in ein-
heitlicher raumlicher Auflosung als Rasterdatenamer Zellgré3e von 100 x 100 m vor.

Eine Ubliche Auswahl von N-A Ereignissen ist dide®gon Uber Jahreshdchstabflisse.
Wird pro Jahr nur das Ereignis mit dem hdchstenebelabfluss gewahlt, wird dadurch
gewahrleistet, dass sich ausschlie3lich Hochwassgnésse im Datensatz befinden. Bei
geringer Lange der Zeitreihen, aus denen die Essgrselektiert werden sollen, fihrt dies
aber zu einer unzureichend umfangreichen Datenthzed\Weiteren bliebe die Heterogeni-
tat der Abflussprozesse im Datensatz anzuzweifeleinem alpinen Gebiet, wie das der
lller, in dem kurze intensive Niederschlage im Sanulie hdchsten Scheitel verursachen,
wirde die Selektion tGber Jahresmaxima u.a. Eregrasis Schneeschmelze vernachlassi-
gen, die betreffend des Abflussvolumens deutligmifkanter als Sommerereignisse sein
kénnen. Ein weiteres Problem ist, dass ein Mogell,allem ein daten-getriebenes Modell,
das nur auf Hochwasser angelernt wurde, immer echiwasser vorhersagen wird. Es ist
daher auch erforderlich Ereignisse einzuschlielbetienen ein alarmierender Niederschlag
(sonst wirde keine Vorhersage bendtigt werden)emekn Hochwasser gefiuhrt hat.

Um diesen Anforderungen zu entsprechen, wurde dieribank wie folgt aufgebaut: Zum
einen wurden pro Jahr 5 Ereignisse mit dem hoéchStémitel ausgewahlt. So sollte eine
ausreichende Anzahl von Hochwasserereignissemibdeensatzen garantiert werden. Die
Anzahl von 5 Ereignissen stellt einen Kompromisssetven Anzahl der Ereignisse und
Mindestabflusshéhe der Ereignisse dar, bleibt almerbewusst erfolgte Entscheidung. Zum
anderen wurden 5 Ereignisse pro Jahr selektiestadf die héchsten Niederschlagsereig-
nisse folgten, unabhéngig von der Abflusshéhe dekfolgenden Abflussereignisses. Mit-
tels der Methode der Grenzregenpause (Sartor, 2@294)en die zur Verfigung stehenden
kontinuierlichen Reihen in Ereignisse zerlegt uidjédes Ereignis eine mittlere Nieder-
schlagsintensitat bestimmt. Wird ein zeitlich zusamhangender Niederschlagsimpuls ftr
mehr als 36 Stunden unterbrochen, wurde der Ingsiksin Ereignis identifiziert. AuRerdem
wurde eine minimale Niederschlagsintensitat vonnd/h als Grenzintensitat bertcksich-
tigt. Basierend auf diesen Werten wurden pro Jehzin10 N-A Ereignisse selektiert.

Ereignisbeginn und -ende von Niederschlag und Alsflwurden manuell fur jedes der aus-
gewdahlten Ereignisse ermittelt. Die Ereignisse wuardus den kontinuierlichen Zeitreihen

in stundlicher Auflosung extrahiert. Die Anzahl vBreignissen pro Pegel variiert, da Er-

eignisse basierend auf Scheitelselektion und Eissgraus Niederschlagsselektion teilweise
identisch waren. In Summe wurden in allen Gebi@@49 Ereignisse separiert (~ 52 pro

Pegel) und fur jedes Ereignis die zugehdrigen Bisigdikatoren (Kapitel 3.2) ermittelt.
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Untersuchungsgebiete

3.1.1 Oberer Main

Das am nordlichsten gelegene Flussgebiet, dasesediArbeit verwendet wurde, ist das
Einzugsgebiet des oberen Mains. Betrachtet wurdéadiet im Oberlauf des Pegels Kem-
mern mit einer Flache von 4223 knnnerhalb dieses Gebietes wurden 22 (inkl. Kenmner
Pegel betrachtet, ihre Lage, Teileinzugsgebietaesdas DGM sind in Abbildung 3-2 dar-

gestellt.

Kemmern
DGM

[m G.N.N]
Hauptgewasser Max.: 1043 e
—

[ ] reilgepiete - Kilometer
B Min-235 0459 18 27 36

@ Pegel

Abbildung 3-2: DGM, ausgewahlte Pegel und Teileinzysgebiete im oberen Mains

Der nord-0stliche Oberlauf des Einzugsgebietesebéstus einer Vielzahl kleinerer Ein-
zugsgebiete im Thuringisch-Frankischen Mittelgedir§udlich des Pegels Bayreuth befin-
den sich weitere Kopfgebiete, die dem Naturraum @peerpfalzischen-Obermannischen
Hugellandes zugeordnet werden. Mittel- und Untdriies Mains sowie die Pegel Lohr,
Pfarrweisach und Leucherhof befinden sich im Frsetien-Keuper-Lias-land. Die Unter-
schiede der verschiedenen Naturraume im Gebiegapisich in Landnutzung und der Be-
schaffenheit des Bodens (vgl. Abbildung 3-3) wieder

N

A

Legende

[ ] Teilgeviete

Landnutzung

- Urban
|:| Agrar
- Forst

- Wasser e Kilometer -, 5
0510 20 30 40

GPV [mm]
e Max.: 1300

B Min.: 140

Abbildung 3-3: Landnutzung und Gesamtporenvolumeniin oberen Mains
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Diese starke Heterogenitat innerhalb des Unterswgdgebietes war einer der Grinde dieses
Gebiet in die Untersuchung einzuschlieen. Es st@heergleichsweiser kurzer Distanz
mehrere Pegel zur Verfigung, deren Beobachtungeid#uss aus unterschiedlichen Na-
turraumen beschreiben. In diesem Gebiet findenaich die meisten anthropogenen Ein-
flisse aller Untersuchungsgebiete dieser Arbeibbildung 3-3 sind bspw. die urbanen
Regionen der Stadte Coburg (Nord-Westen) und Bayr&iid-Osten) zu erkennen. Aller-
dings befinden sich keinerlei Speicher, Kraftwetkanale oder gré3ere Seen im Einzugs-
gebiet, die die Beziehung zwischen NiederschlagAbftuss verfalschen wirden.

Ein weiterer Aspekt bei der Wahl dieses Gebietedliis Verteilung von Kopfgebieten.
Durch die Bogenform des Gewassers (von Ost nach)\Wed der stidlichen Lage innerhalb
des Gebietes, befinden sich entlang des Hauptgersédssmer wieder kleinere, beobachtete
seitliche Zuflisse. In verschiedenen Abstdnden G®hietsauslass stehen somit Beobach-
tungen von Kopfgebieten mit vergleichbaren GroéRan\aerfigung (14 von 22 Gebieten
sind kleiner als 100 kf) Dies erlaubt eine dezidierte Analyse des genagiesn Abflusses
aus den unterschiedlichen Naturraumen an den liggerpegeln Unterzettlitz, Unterlan-
genstadt und Kemmern.

Im Gebiet des oberen Mains wurden im Mittel 48 gnedse pro Pegel separiert. Dieser Wert
liegt etwas unter denen der anderen Gebiete, waalleon auf die Lange der verfligbaren
stindlichen Zeitreihen zurtick zu fuhren ist (2004 2007). In Tabelle 3-1 ist die Anzahl
separierter N-A-Ereignisse pro ausgewéahltem Pegelesdessen Einzugsgebietsflache ge-
geben.

Tabelle 3-1: Ausgewahlte Pegel, Einzugsgebietsgradfdend Anzahl separierter N-A-Ereig-
nisse im EZG des oberen Mains

Pegel Flache  Anz. NA-E. Pegel Flache  Anz. NA-E.

[km?] [-] [km?] [-]
Adlerhitte 33.39 37 Monchréden 70.66 48
Bad Berneck 99.79 43 Oberhammer 64.25 50
Bayreuth 340.28 50 Oberlauter 31.56 45
Bernstein a.W. 35.38 46  Pfarrweisach 36.67 51
Coburg 346.34 50 Rieblich 118.22 49
Friedersdorf 11.14 49  Schlehenmihle 70.95 49
Gampelmihle 62.2 45  Unterlangenstadt 713.87 50
Kauerndorf 246.23 51 Untersteinach 73.52 48
Kemmern 4223.84 51 Unterzettlitz 500.35 53
Leucherhof 380.52 52 Wallenfels 96.45 49
Lohr 165.25 45  Wirsberg 76.86 52
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Untersuchungsgebiete

3.1.2 Regen

Im Einzugsgebiet des Regens, in dieser Arbeit detirals das Einzugsgebiet des Pegels
Marienthal mit einer Flache von 2.590 kiwurden 11 Pegel ausgewahlt. Die Lage der Pegel
und ihre Teileinzugsgebiete sind in Abbildung 3adgistellt.

Legende

®  Pegel RN RV ICSEs herRs
[m G.N.N.] ¥
Hauptgewé&sser - Max.: 1445

E Teilgebiete -’
Min.: 347

S Kilometer
0 510 20 30 40

Abbildung 3-4: DGM, ausgewahlte Pegel und Teileinzysgebiete im Regen

Das gesamte Gebiet liegt im Naturraum des baynstMaldes und weist eine klare Ost-
West Orientierung auf. Der Regen hat in diesem Sailes Einzugsgebietes nur einen nen-
nenswerten seitlichen Zufluss, den Chamb noérdliet Blegels Kothmaildling. Die Beson-
derheit dieses Einzugsgebietes und seiner Abflokstalitungen besteht in der Verschach-
telung der Teileinzugsgebiete. Von Ost nach Wegtaes Gebiet ein Teilgebiet des nachs-
ten Pegels. Dies gilt auch fur die Pegel am Chakdihmaii3ling, Furth im Wald und
Eschelkam weisen eine eigene verschachtelte StrakfuEinzige Ausnahme ist der Pegel
Kotzing, angesiedelt im Mittellauf des Regens. ezuheben ist auch die rund 70 km lange
Flie3strecke unterhalb des Zusammenflusses von Rhamd Regen (in der Nahe von
Chamerau und Kothmaif3ling) bis zum Gebietsauslass.
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Abbildung 3-5: Landnutzung und Gesamtporenvolumentin Regen
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Im Vergleich zum Einzugsgebiet des oberen Maing sinEinzugsgebiet des Regens kaum
nennenswerte urbane Nutzungen zu erkennen (vgildAloly 3-5). Auch die Verteilung der
Bodenkennwerte, die durch den einheitlichen Natumrales Gebietes bedingt ist, wirkt
deutlich homogener. Aufgrund dieser Differenzen deuder Regen als zweites Untersu-
chungsgebiet, das auch ein Repréasentant flr Eigebgse in Mittelgebirgsregionen ist,
ausgewahlt. Ein weiterer Grund war die angesprael@manisation des Einzugsgebietes.
Die Verschachtelung der (Teil-) Einzugsgebiete &g unterschiedliche Vermutung zur
Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Gebieten.lzugide andere Ubertragbarkeit von
Informationen als sie im oberen Main vermutet wurde

Beobachtungen des Abflusses, Niederschlag, Temperatl anderer Klimadaten lagen im
Zeitraum von 1999 bis 2012 vor. Fir die ausgewaHltePegel wurden im Mittel 63 Ereig-
nisse separiert. Eine Auflistung der ausgewahltmyeR, der Flache ihrer Einzugsgebiete und
der Anzahl separierter Ereignisse ist in Tabelgegeben.

Tabelle 3-2: Ausgewahlte Pegel, Einzugsgebietsgradfdend Anzahl separierter N-A-Ereig-
nisse im EZG des Regens

Pegel AE [kd] Anz. NA-E.[-] Pegel AE [kmi] Anz. NA-E. [-]
Chamerau 1356.5 68 Lohmannmiuhle 115.9 66
Eschelkam 178.0 67 Marienthal 2590.4 63
Furth im Wald 276.6 61 Sagemuhle 839.3 63
Kienhof 2174.1 67 Teisnach 626.6 67
Kotzing 224.4 63 Zwiesel 293.4 60
KothmaifR3ling 405.0 58

3.1.3 lller

Als letztes Untersuchungsgebiet wurde das alpineugjsgebiet der lller, stidlich des Pegels
Immenstadt-Zollbriicke, ausgewahlt. Mit einer Flaslha 724 kn ist dieses Gebiet das
kleinste betrachtete Gebiet. In diesem Gebiet wuddePegel ausgewahlt (vgl. Abbildung
3-6).
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Abbildung 3-6: DGM, ausgewahlte Pegel und Teileinaysgebiete der lller

Das ausgewahlte Einzugsgebiet befindet sich améadeidnordlichen Kalkalpen. Die Pegel
am Gebietsauslass, Immenstadt und Immenstadt-zdokbr liegen bereits im Voralpinen
Moor- und Hugelland. Zu erkennen sind drei grolbebane Regionen (Abbildung 3-7) der
Stadte Immenstadt (Nord), Sonthofen (Nord-Mitte)d u®berstdorf (Sud-Mitte). Im
Unterschied zu den tbrigen Gebieten ist natirlielHdhendifferenz innerhalb des Gebietes
wesentlich grol3er, auRerdem sind aber auch unbed&tichen auf den Bergkuppen
vorhanden. Desweiteren befindet sich im Nord-WedsEinzugsgebietes ein natirlicher
See, der groRRe Alpsee mit einer Flache von 2 5riahe Immenstadt.
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Abbildung 3-7: Landnutzung und nutzbare Feldkapazitt der lller

Mit seinem alpinen Charakter stellt das Einzugsgfether lller eine Erganzung des bisher
vorgestellten Datensatzes dar. Wahrend die vortierigatenséatze aus Mittelgebirgsregio-

21



Grundlagen und Datenaufbereitung

nen stammen und groRere Raumskalen abdecken, mitrdiesem Gebiet ein alpines klein-
raumiges Gebiet in die Entwicklung des Modells eadgen. Es wurde angenommen, dass
die dominanten Prozesse in diesem Gebiet sichfigigni von denen in den anderen Regi-
onen unterscheiden. Daher wurde dieses Gebietks Fallstudien dieser Arbeit aufgenom-
men.

Es wurden 10 Pegel ausgewahlt, wobei an den P&gealmen und Winkel aufgrund fehler-
hafter und nur kurzer Zeitreihen nur wenige Eresgaisepariert werden konnten. An den
restlichen Pegeln konnten im Zeitraum 2001 bis 261 Rlittel 57 Ereignisse separiert wer-
den.

Tabelle 3-3: Ausgewahlte Pegel, Einzugsgebietsgradfdend Anzahl separierter N-A-Ereig-
nisse im EZG der lller

Pegel AE [kmi] Anz.NA-E.[-] Pegel AE [kmi] Anz. NA-E. [-]
Birgsau 35.0 51 Reckenberg 126.7 63
Gruben 24.0 6 Schoéllang 2.3 58
Immenstadt 65.8 61 Thalkirchdorf 23.8 57
Immenstadt-Zollbriicke 724.0 61 Tiefenbach 146.7 51
Oberstdorf 76.0 61 Winkel 19.9 14

3.1.4 Sonstige Gebiete

Neben den bereits vorgestellten Gebieten wurden wekere Einzugsgebiete im Verlauf

der Arbeit verwendet. Zum einen das Einzugsgel@etMllde in Sachsen, ein Zufluss der
Elbe, und zum anderen das Einzugsgebiet der Salmaghlzburg (Osterreich), der groRte
Zufluss zum Inn. Die Lage der beiden Gebiete mieR#z zu den anderen verwendeten
Gebieten ist in Abbildung 3-8 dargestellt.
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Abbildung 3-8: Lage und Umrisse der Untersuchungstnd Zusatzgebiete

Tschechien

Die beiden Einzugsgebiete sind grofer als die tsevergestellten Gebiete (Salzach 5995
km? und Mulde 6170 ki) und wurden nur zur Analyse der Geomorphologieveedet.
Beide Gebiete sind ebenfalls Vertreter fir ein shiebiet des Mittelgebirges (Mulde) und
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des Alpenraumes (Salzach) und wurden daher alsrM&egungen der Untersuchungsge-
biete verwendet. In Kapitel 4.2 wird die Untersuapuler Geomorphologie auf Grundlage
dieser Gebiete vorgestellt.

FiUr diese Gebiete wurden keine Zeitreihen aufledreiis lagen lediglich DGM, Landnut-
zung und Bodenkennwerte analog zu den Untersuchebgsen vor (Darstellungen in Ab-
bildung 4-1 und Abbildung 4-2).

3.2 Ereignisindikatoren

Neben Zeitreihen von Niederschlag und Abfluss, warflir die selektierten und separierten
N-A-Ereignisse verschiedene Indikatoren ermittett,die Anfangs- und Randbedingungen,
dieser Ereignisse zu beschreiben. Diese Indikatexgden verwendet um Charakteristika
der Abflussereignisse mit Hilfe vavlachine LearnindML) vorherzusagen. In diesem Ab-

schnitt werden die ermittelten Indikatoren vorghist&enerell lassen sich die ermittelten
Kennzahlen in drei Gruppen einteilen: Zielgrodméatische Randbedingungen des N-A
Ereignisses und Anfangszustdnde des Einzugsgebietes

Zu beachten ist, dass die ML-Algorithmen in denstesi Fallen normalisierte Daten erfor-
dern. Der Erwartungswert eines Datensatzes (Paidikiund Zielvariablen) soll also gleich
Null sein, die Varianz gleich eins (Kelleher, Machee & D'Arcy, 2015; Pedregosa et al.,
2011). Da dies im Falle der meisten Pradiktorehtrder Fall ist, bspw. sind Niederschlags-
dauern stets grofRer Null, war eine Normalisierueig@aten notwendig. Verwendet wurde
eine L2-Norm, da sie im Vergleich zur L1-Norm stabund effizienter ist (Han & Kamber,
2010). Dabei wird jede Stichprobe, unabhangig vem\terteilung der einzelnen Variablen,
auf eine euklidische Norm von 1 gebracht. Die Wdde Stichprobe liegen nach der Nor-
mierung innerhalb einer Einheitskugel.

3.2.1 ZielgroRRen

Zwei Charakteristiken der separierten N-A Ereigmiseurden als Zielgréf3en der ML-
Algorithmen ausgewabhlt (siehe Kapitel 4.1) zum eidéee Entwasserungsgeschwindigkeit
und zum anderen das Abflussvolumen.

Die Entwasserungsgeschwindigkeit [m/s] ist die mittlere FlieRlang& [m] (berechnet
als Mittelwert aller Flie3strecken bis zum Auslass)betreffenden Teileinzugsgebiet nor-
malisiert Gber die Schwerpunktlaufzgiffs]. Die Schwerpunktlaufzeit ist definiert als Dif
ferenz der zeitlichen Schwerpunkte des NiederseislBgind Abflusse®). Die Entwasse-
rungsgeschwindigkeit eines Ereignisseswurde wie folgt bestimmt:
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_X _ X
Sl 2XQi| | X RO
t=AQ _| =ap
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t=AQ t=AP

Zur Berechnung der Schwerpunkte wird Gber die mihaeéinierten Ereignisgrenzen des
Niederschlags (AnfangP; EndeEP) und des Abflusses (Anfar&Q; EndeEQ) summiert.

Zu bemerken ist, dass die mittlere Fliel3streckealigr Ereignisse innerhalb eines Gebietes
identisch ist und daher ohne Index aufgefiihrt widierdings variiert sie mit den betrach-
teten Untersuchungs- und Teilgebieten. Die Entwéasgsgeschwindigkeit wurde in m/s
berechnet.

In Gleichung 3.1 tritt das Abflussvolumen bereitsdier Berechnung des Abflussschwer-
punktes auf, dennoch soll diese Zielgro3e noch &lirsmparat definiert werden. Das Ab-

flussvolumen eines Ereignissesof) wurde tber die Dauer des Ereignisses, abzuglish de
Basisabflussvolumens, hier vereinfacht als Abflass Beginn des Ereignisses angesetzt,
summiert:

EQ

Qi = z Q ~Qyq [mm] 3.2

t=AQ

Der Parameterpvstellt eine flie3langen-normierte Grél3e dar unscheeibt die Transfor-
mationsgeschwindigkeit von Niederschlag zu Abfldgasdem kann wdirekt als Modellpa-
rameter verwendet werden und wird (vgl. folgendgik&h 4.4) zur Berechnung der geo-
morphologischen Einheitsganglinie verwendets @t hingegen nicht direkt im Modell ver-
wendet. Der Quotient aus geschatztem Abflussvoluamehdes Niederschlagsvolumen ei-
nes bevorstehenden Ereignisses werden verwendetnam Abflussbeiwert zu berechnen.
Von der direkten Schatzung des Abflussbeiwertesleraus zweierlei Griinden abgesehen:
maogliche Interpolations- und Datenfehler im Niedéfag und eine doppelte Verwendung
des Niederschlagsvolumens. Daten- und Interpolsfédrer waren natirlich auch bei der
Schatzung der Entwasserungsgeschwindigkeit zu twabDa ¥ aber Uber die zeitliche
Verteilung des Niederschlags und des Abflussesrbegtwurde und nicht tber das Volu-
men, das meist starker von solchen Fehlern betro$ie wurde ¥ geman Gleichung 3.1
berechnet. Neben dem starkeren Einfluss von Feliderrder Bestimmung des Nieder-
schlagsvolumens wuirde eben jenes im Vorhersagesgaioppelt verwendet werden. Denn
das Niederschlagsvolumen wird im Vorhersagebetied Modells (vgl. Kapitel 6.3) als
Pradiktor verwendet und ware, wenn der Abflussbeivpeognostiziert werden sollte,
gleichzeitig ein Teil der ZielgroRe. Um eine Trengwon Pradiktor und Zielvariable zu
erhalten, wurde @y als Zielvariable definiert.
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3.2.2 Klimatische Randbedingungen

Die Mehrzahl der Indikatoren zur Beschreibung dén&tischen Randbedingungen be-
schreibt den Ereignisniederschlag, da diesem d@&tgiEinfluss auf das zu erwartende Ab-
flussereignis zugeschrieben wurde. Im Falle der éleadung von zurtickliegenden Ereig-
nissen, wie in dieser Arbeit, konnen diese Indikataus Niederschlagsaufzeichnungen ent-
nommen werden. In der Prognoseanwendung mussen Id@digatoren aus einer meteoro-
logischen Vorhersage abgeleitet werden, fur eimadasung ergeben sich diese Indikatoren
aus dem Bemessungsniederschlag (DVWK, 1990; DeaitStletterdienst, 2005).

Zunachst wurden fur jedes Ereignis grundlegendel@isehlagscharakteristika berechnet:
NiederschlagsvolumexP [mm], DauerDP [h], Mittelwert aller Niederschlagsintensitaten
groRer Nulllo [mm/h] und maximale Intensitéiax [Mmm/h]. Um den Fehler durch Ausrei3er
durch mogliche Mess- oder Interpolationsfehlereduzieren, wurde die maximale Intensi-
tat als Mittelwert der drei hochsten Niederschlatgsisitaten eines Ereignisses berechnet.

Um die zeitliche Verteilung eines Niederschlagggrisises mit einem einzigen Indikator zu
charakterisieren wurde ein weiterer Indikator enkslt. Zwar liefern Kennwerte wilg und
Imax Im Kontext mitVP und DP bereits einen Eindruck Uber die zeitliche Verteguden-
noch beleuchten sie entweder nur den vollstandigelauf (o undVP) oder nur eine punk-
tuelle Ungleichformigkeitlfax undlo).

Berechnet wurde fiir jedes Ereignis das minimaléfeiester in dem 50% des Ereignisnie-
derschlages fallen, normiert Uber die EreignisdaDer IndikatorDsg zeigt somit an, wie
ungleich der Niederschlag Giber das Ereignis veistillstDso gleich 0.5, bedeutet dies, dass
der Niederschlag komplett gleichverteilt ist. JeitérDso wird, desto zentrierter traten wah-
rend des Ereignisses die Niederschlage auf. Ansomstto ist ein komparativer Indikator,
der lediglich die Unterschiede der zeitlichen Viduteg von Niederschlagsereignissen ver-
deutlicht. Daher ist er unabhéngig vom gewéhlteteAder Niederschlagssumme, so lange
dieser konstant gehalten wird.

Des Weiteren wurde die mittlere Temperatur wahagglEreignissese [°C] und die mitt-
lere Temperatur vor dem Ereigriis[°C] ermittelt, um das Einsetzen von Schmelzprozes-
sen wahrend der Ereignisse erfassen zu kdnnent Tiegunter Null und E Gber Null ist
dies ein Hinweis auf eine abschmelzende Schneede@keend des Ereignissé@s. wurde
dabei wie die Zielvariablen und Niederschlagscharadtika Uber die Ereignisdauer ermit-
telt, Trre als Mittelwert Uber einen Zeitraum von 5 Tagen Eogignisbeginn.

3.2.3 Anfangszustande

Neben der Beschreibung des Ereignisses selbstrisiustand des Einzugsgebietes zu Be-
ginn des Ereignisses von Bedeutung fur die Abflassge. Daher wurden mit verschiedenen
Indikatoren verschiedene Aspekte von Anfangszustéuaes Einzugsgebietes beschrieben.

Als einfachste Einschatzung der Vorfeuchte des &@ebiwurde der Basisabfluss des N-A
Ereignisse®o [mm/h], also der Abfluss unmittelbar vor Beginn daeignissef(AQ - 1)
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fur jedes Ereignis ermittelt. Dieser Indikator egh¢ht den Algorithmen zwischen unter-
schiedlichen Abflussniveaus der Ereignisse zu ffgieren.

Um die Vorfeuchte eines Gebietes zu beschreiberjemudartiber hinaus der Vorregenin-
dexVRI [-], als gewichtete Summe des Niederschlages der ngmihenden 30 Tage sowie
der Abflussbeiwertspre [-] desselben Zeitraumes bestimmt. Der VorregesnndR| eines
Ereignisses wurde nach folgender Gleichung bestimmt

refratn
VRI=Y P M1-—— 3.3
< (91" 30rp4

Der Abflussbeiwert vor dem Ereignigre berechnete sich Uber den identischen Zeitraum
von 30 Tagen mal 24 Stunden und ergibt sich alsti@uoaus Summe des Abflusses und
des Niederschlages:

AR

R
_ t:AFl’—(30[24)
Vo= — 3.4
Q
t:APi—(30E24)
Die bisher angefuhrten Kennwerte wurden allein [dieglerschlag- und Abflusszeitreihen
in stindlicher zeitlicher Auflésung berechnet. Diederschlagszeitreihen sind Gebietsnie-
derschlage und wurden mittels Thiessen Polygonkrezfaund anschlieRender Mittelung je
Teilgebiet, aus Punktdaten berechnet. Zur weit€karakterisierung von gespeichertem
Wasser im EZG zu Ereignisbeginn weitere Indizegugthilfenahme weiterer Informati-

onsquellen, wie Verdunstungs-, Temperatur- und usisiteitreihen, bestimmt.

Um die im EZG gespeicherte Wassermenge vor undeméheines Ereignisses, bzw. die
daraus resultierende Differenz, qualitativ besdeeizu kdnnen, wurde eine Wasserhaus-
haltssimulation auf Tageswertbasis durchgefiihrterUlen gesamten Zeitraum, in dem
Stundenwerte vorlagen (2001-2007 Main; 1999-201@eRe2001-2012 lller), wurde mit
einem Vorlauf von 5 Jahren folgende Gleichung stuheise gelost:

S=%* P BEA Qg 3.5

Der Speicherternrs wurde in jedem Zeitschrittals Speicherfullung des vorgehenden Zeit-
schrittes zuziglich des Niederschldgsind eines Fehlertermssberechnet, abzlglich der
aktuellen VerdunstungAund des beobachteten Gewasserabflu@seals Startwert wurde
eine Fullung von 0 mm angesetzt, da angenommeneydess der Einfluss des Startwertes
am Ende der 5 Jahre Vorlauf vernachlassigt werdemte. Der Gewasserabfluss lag als
beobachtete Zeitreihe vor. Zeitreihen des Gebietlemschlag® mittels Thiessen-Polygon-
verfahren berechnet. Die aktuelle Verdunste#gwurde mittels des Turc-Wendling Ver-
fahren (DVWK, 1996) und Bestandkoeffizienten nadle\(1998) aus Zeitreihen von Tem-
peratur- und Sonnenscheindauer sowie geographisamrandnutzungsparametern der
EZGs geschatzt.
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Der Fehlerterna zur Lésung der Wasserhaushaltsgleichung (Gl.3usjlevseparat vor mit-
tels eines numerischen Filters geschatzt. Er destAusgleichsterm um Fehler in der Was-
serhaushaltsgleichung auszugleichen, die durchnBtier oder fehlerbehaftete Schatzun-
gen einzelner Wasserhaushaltskomponenten entskéineien. Anstatt den Wert des Feh-
lerterms in jedem Zeitschritt zu schatzen oderrek@nstanten Wert anzunehmen, wurde je
Teileinzugsgebiet eine Zeitreihe féimit einem numerischen Filter berechnet. Verwendet
wurde der Chapman-Filter (Chapman, 1991). Fir jedeitschrittt wurde Uber den be-
obachtetem Gewasserabfluss ihd einer Rezessionskonstaktger Wert des Fehlerterms
&t bestimmt:

QG;t 36

Die Rezessionskonstankewurde so gewahlt, dass die Losung von Gleichubgk8inen
Trend aufwies und Uber einen langen Simulationsaet umS = 0 schwankte.

Nach Anwendung des Chapman-Filters, der Berechdangktuellen Verdunstung und der
abschlielienden Lésung von Gl. 3.5 standen fur jEd€% eine simulierte Zeitreihe der ge-
speicherten Wassermen§eur Verfigung. Da die Werte dieser Zeitreihe ratleen Unsi-
cherheiten behaftet waren (Interpolati®roder Datenunsicherheéds, um nur einige Feh-
lerquellen zu nennen) und aufgrund des semi-adifen Ursprungs voEA unde, mussten
die quantitativen Aussagen v@mals unsicher eingestuft werden. Dennoch, der ttiaie
Verlauf der Speicherkurven wurde als ausreichectiesiangesehen, um eine Einschatzung
der unterschiedlichen Speicherfullungen zwischenEi®ignissen zu geben. Mit Hilfe der
Zeitreihe von S wurde fur jeden Tag die empirisdingerschreitungswahrscheinlichkeit von
S bestimmt und als Vorfeuchteindikaiil [-] verwendetWI wurde in drei Variationen als
Pradiktor verwendet: AlSVIEe am Tag des Scheitels eines betreffenden Ereignistes
Wirre [-] als Mittelwert Gber die 5 Tage vor EreignisbegundAWI [-], die mittlere Stei-
gung vonWI tber 5 Tage vor dem Ereignis.

Um den ML-Algorithmen die Mdglichkeit zu geben die Gebiet gespeicherte Wasser-
menge zwischen gefrorenem und flissigem Wassentascheiden, wurden die Indikato-
renSC(Snow cover[-] undASCI-] in den Datensatz mit aufgenommen. Fir jedesdais
wurde ermittelt wie viel Prozent das EinzugsgebaitEreignisbeginn mit Schnee bedeckt
ist und in welchem Umfang die Schneedecke vor desigkis zurtickgegangen ist. In Ab-
bildung 3-9 ist beispielhaft die Veranderung denr@&edecke im Untersuchungsgebiet Re-
gen im Vorfeld eines Hochwasserereignisses, deSsdmeitel am Gebietsauslass am
16.03.2001 erreicht wurde, dargestellt.
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Abbildung 3-9: Veranderung der Schneebedeckung im ktersuchungsgebiet Regen im Vor-
feld eines Hochwassers am 16.03.2001 abgeleitet MGDIS Daten

Zu erkennen ist, wie die Schneedecke im EZG Ubdra@# im Einzugsgebiet kontinuierlich
schrumpft, bis sie zwei Tage vor dem Scheitel deshiassers am Gebietsauslass nahezu
vollstandig verschwunden ist. Der hier dokumengi&thneeschmelzprozess wird nicht der
alleinige Ausloser des Hochwassers gewesen sesmloschmelzen des Schnees wird aber
eine hohe Anfangsfeuchte bedingt haben.

Die IndikatorenSC und ASCwurden aus MODIS Schneebedeckungsdaten (MODIS10A2
Terra) (Hall, Riggs & Solomonson, 2015) abgeleitié, zeitliche Auflésung dieser Daten
betragt 8 Tage. Daher wurdéSC aus den Daten der drei letzten vor Ereignisbegim
Verfigung stehenden Datensatzen ermittelt. AusM@DIS Daten wurde eine Zeitreihe
abgeleitet, die die prozentuale Bedeckung des jg®ni Einzugsgebietes angibt. Indikator
SC[-] gibt die prozentuale Schneebedeckung bei Ergligrginn an, bzw. dem Zeitpunkt des
letzten zur Verfigung stehenden Satellitenbildas. ggwéahlten Schneeindikatoren verfi-
gen Uber keinerlei Information zur Schneemenge,. ldsm Schnee-Wasser-Aquivalent
(SWA), sie dienen lediglich als Informationsquedile die ML-Algorithmen ob vor oder
wahrend eines Ereignisses im Teileinzugsgebiet &hag oder nicht. Andere Kennwerte
hatten hier ebenfalls verwendet werden kbnnendveid emperatur vor Ereignisbeginn, o-
der eine Simulation des SWA. Um die Durchfiihruntgeiweiteren Wasserhaushaltssimu-
lation zu vermeiden und um eine weitere Messgralidiase Studie aufzunehmen, wurde
auf MODIS-Daten zuriickgegriffen.

3.3 Prozessorientierte Klassifikation

Es ist anzunehmen, dass die separierten Ereignidseer Entstehung sehr heterogen sind,
d.h. dass bei unterschiedlichen Ereignissen urtierdliche hydrologische Prozesse die Ab-
flussgenese dominierten. Um eine Differenzierungedeignisse basierend auf den aktiven
Prozessen vornehmen zu kdnnen, wurden drei unteddiche Klassifizierungen der Ereig-
nisse durchgefiihrt. Dabei wurden zwei unterschibdliAnsatze zur Unterscheidung von
vermuteten aktiven Prozessen angewendet.

Zum einen wurde eine direkte Zuweisung von Abflusgpssen basierend auf Klima- und
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Abflussindikatoren durchgefiihrt. Angelehnt an di®zZ@ssklassifizierung nach Merz &
Bloschl (2003) wurde ein Entscheidungsbaum (vechlear mit Sikorska, Viviroli & Seibert
(2015) und Brunner et al. (2017)) zur Identifiziegudes Ereignistyps entwickelt. Dabeli
wurde zwischen Ereignissen aus langen und kurzeddschlagen sowie zwischen Schnee-
schmelzereignissen und Regen-auf-Schnee Ereignisgerschieden.

Zum anderen wurde eine indirekte, basierend auAdaiyse von Abflusscharakteristika,
Prozessunterscheidung vorgenommen. Dabei wurded@és Ereignis das Verhaltnis zwi-
schen Abflussvolumen und -Scheitel bestimmt. BelD& Kar (1969) wiesen darauf hin,
dass eine Variation dieses Verhaltnisses auf wtisdliche aktive Prozesse hinweist. Nach
Gaal et al. (2015) kénnen die Verhaltniswerte neih don Merz & Bldschl (2003) einge-
fuhrten Prozesstypen in Verbindung gesetzt werden.

Beide Strategien, die verwendeten Ereignisindipesesdie Haufigkeiten der identifizierten
Ereignistypen, werden im Folgenden naher erlautert.

3.3.1 Klassifikation mittels Fuzzy-Entscheidungsbaum

Merz & Bldschl (2003) schlagen eine Unterteilung Abflussereignissen in die Typen Flut
aus Dauerregen, Flut aus kurzem Regen, SturzfegeR auf Schnee und Schneeschmelze-
reignisse vor. Dazu verwendeten sie Indikatorerddbreszeit, Niederschlagsdauer, Nieder-
schlagssumme, Speicherfillung, Abflussdynamik, télma Ausdehnung und einen Schne-
eindikator. Wahrend Merz & Bldschl (2003) sich duhf Typen beschrankten, fihren
Sikorska, Viviroli & Seibert (2015) einen weiterégp fur Ereignisse aus Gletscherschmel-
zen ein. In der Erweiterung der vorgeschlagenerhbdtik von Sikorska, Viviroli & Seibert
(2015) werden die Indikatoren zunachst in Fuzzyaabimngewandelt und dann in einer Ent-
scheidungsbaumklassifikation verwendet, um Erefgpen zuzuweisen.

In dieser Arbeit wurden beide Ansatze mit einigegrdahderungen aufgegriffen. Zunachst
wurde die Auswahl der Prozesstypen kritisch hindgtf In keinem der betrachteten Ein-
zugsgebiete sind Gletscher vorhanden, daher k@aufitden von Sikorska, Viviroli & Sei-
bert (2015) eingefuhrten Ereignistyp verzichtetaesr. Des Weiteren wurde der Typ Sturz-
flut hier nicht als potentieller Ereignistyp betinéet. Zum einen ist die zu erwartende Hau-
figkeit dieser Ereignisse auf der Mesoskale relgéxing und zum anderen ist die Differen-
zierung zwischen Flut aus kurzem Regen und Sturgdlhr unsicher. Im Gegensatz zu den
Ubrigen Typen sind sie nicht klar voneinander Zietenzieren, sie werden in der originalen
Umsetzung durch Abstufungen einzelner Fuzzyzahletittél bis hoch®* und ,Wenig bis
mittel“; ,Mittel bis schnell* und ,Schnell”) diffeenziert.

Die Datenséatze sollten demnach in vier Ereignistyp&erteilt werden: Ereignisse aus kur-
zem Regen (SR) oder aus langem Regen (LR), Schmaekaereignisse ohne Regen (SM)
oder Regen auf Schnee Ereignisse (RoS). Abbilduhg 3eigt den Entscheidungsbaum,
mit dem die Ereignistypen identifiziert wurden. iebden dargestellten Abfragen der
Fuzzyzahlen werden zwei Typwahrscheinlichkeitendtl B verwendet, die in den folgen-
den Gleichungen 3.7 und 3.8 erlautert werden.
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Ereignis

Ja“ Schnee .Nein“

schmelze? i Dauer?

Wenig Sonst =p 5

Niederschlag? - P !
,Sehr kurz* ,Lang“ False True
Nein“| ,Ja“
True False
Y A Y A 4
RoS SM SR LR SR LR

Abbildung 3-10: Entscheidungsbaum zur Identifizieruing der Ereignistypen Regen auf Schnee
(RoS), Schneeschmelze (SM), kurzes RegenereigniR]8nd langes Regenereignis (LR)

Am ersten Knoten wird zwischen Ereignissen mit ohde Schneeeinfluss unterschieden.
Grundlage fiir diese Entscheidung bildet der fuzigfte IndikatorTpre. Die Nnumerischen
Werte des Indikators wurden in die unscharfen Fzalalen ,,Ja“ und ,,Nein® Ubertragen und
beurteilen ob Schneeschmelze vorliegt oder nicieigtLTemperatur unter 0°C vor, ist der
Zugehdrigkeitswert von ,Nein* groRer als der Zugegkeitswert von ,Ja“ (die Definition
der restlichen Grenzwerte der Fuzzyzahlen kann Agi#g die Fuzzyfunktionen dem digi-
talen Anhang entnommen werden).

Nach derselben Logik wurde auf der in Abbildung@lihken Verastelung, auf der zweiten
Entscheidungsebene nach NiederschlagsvoluMBndifferenziert. Lag der Wert der
Fuzzyzahl ,wenig“ unter den Werten ,mittel* odergth” wurde das betreffende Ereignis
alsRegen auf SchnéRoS) Ereignis klassifiziert. Andernfalls als Epeis rein ausSchnee-
schmelz&M.

Auf der in Abbildung 3-10 rechten Veréastelung wurdke Ereignisse zunachst nach ihrer
DauerDP differenziert. Handelt es sich um ein langes Nisdaagsereignis kann das Er-
eignis direkt al€reignis aus langem Reg€@R) klassifiziert werden. Hier hat der Zugeho-
rigkeitswert der Fuzzyzahl ,lang” den hochsten Wem Vergleich zu den anderen
Fuzzyzahlen der Niederschlagsdauer. Ahnlich eirigéstt die Zuordnung sollte der Wert
der Zahl ,sehr kurz* den hochsten Wert besitzeilci&oEreignisse werden dseignis aus
kurzem Rege(BR) klassifiziert.

Ist eine Differenzierung aufgrund der Dauer nicliigiich, d.h. Werte der Zahlen ,kurz®
und ,mittel” sind héher als ,lang” oder ,sehr kurztird auf folgende multiplikativen Typ-
Wahrscheinlichkeiten zurtickgegriffen:
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P, = max( D (ang); D(mittel)) Dv(langsarj%( rk transreg ik rep 3.7

P, = max(D (kurz); D(sehr kurz)Omax( \ mitte); ¢ hoc)"]%( rk lok  rk re§; 3.8

Diese Typwahrscheinlichkeiten sind mit Anpassundiann dieser Arbeit verwendeten Da-
ten der Klassifikation nach (Merz & Bléschl, 20@3)tnommen. Beide Typwahrscheinlich-
keiten multiplizieren die Werte der fuzzyfiziert&derte von DP, ¥ und der rdumlichen
Koharenz. Ist R kleiner als B, wird das Ereignis der SR-Klasse zugerechnet,ridesen
Fall LR. Sollten die Typwahrscheinlichkeiten glesdin (mit einer Fehlertoleranz von 5%)
wird eine Entscheidung auf Grundlage der raumlickeharenz getroffen. Uberregionale
Ereignisse werden dabei als LR klassifiziert, ragle und lokale als SR Ereignisse.

In Abbildung 3-11 sind die Haufigkeiten der Eregypen beispielhaft fir das Untersu-
chungsgebiet Regen dargestellt. Da in allen Teikgeb in etwa dieselbe Anzahl von Ereig-
nissen zur Verfugung (vgl. Tabelle 3-2) stand, veudie Verteilung der Klassen normiert
dargestellt. Zur besseren Ubersicht wurden die &elnit ihren ersten 6 Buchstaben abge-
kirzt. Ersichtlich ist, dass N-A Ereignisse ohnargeeinfluss in allen Gebieten den héchs-
ten Anteil haben. Ob die Mehrzahl der Ereignisselauzem oder langem Regen entstand
ist dabei lokal variabel. RoS Ereignisse sind im deeisten Gebieten haufiger als reine
Schneeschmelzereignisse. Die hier einzige Ausndiiloet Eschelkam, in dem alle Schnee-
ereignisse als durch Schneeschmelzeereignissefikiass wurden. In den ergédnzenden
Darstellungen zu diesem Kapitel im digitalen Anharegden die Haufigkeiten in allen Ge-
bieten differenziert dargestellt.
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Abbildung 3-11: Relative Haufigkeiten der Ereignisypen im Untersuchungsgebiet Regen

! Die raumliche Koharenz (nach Merz & Bloschl, 20b8%chreibt das gleichzeitige Auftreten eines
Ereignisses in benachbarten Gebieten. Basiererglraerh Ereignis im betrachteten Gebiet wird der
prozentuale Anteil der verfligbaren Gebiete ernjtieldenen zum gleichen Zeitpunkt (+5Tage) ein
Ereignis auftritt. Da dieser Kennwert in dieser ditlmicht weiter verwendet wurde, wird auf Anhang
A verwiesen.
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An dieser Stelle sollen lediglich die GroRenveni&ke der Haufigkeiten dargestellt werden,
um einen Eindruck Uber die Zusammensetzung des\Battees sowie die Funktionalitat der
Klassifizierungsstrategie zu bekommen. Es soll alashuf hingewiesen werden, dass diese
Klassifikation nicht als die ,wahre” Klassifikatiomngesehen wird. Sie folgt im Wesentli-
chen den Angaben und Hinweisen der Literatur urultfiiu vergleichbaren Ergebnissen
(Nied et al., 2014; Brunner et al., 2017; Kelleakt 2018). Vor allem in den feineren Dif-
ferenzierungen zwischen LR und SR sowie zwische® &al SM sind die Unsicherheiten
der Klassenzugehdérigkeit grof3. Dennoch, die Uritertg nach Schneebeeinflussung kann
als vergleichsweise sicher beurteilt werden untit ste Hinblick auf aktive Prozesse eine
wesentlich wichtigere Unterteilung dar.

3.3.2 Klassifikation mittels Fillen-Scheitel Verhéaltnis

Wird Qvol eines N-A Ereignisses durch den zugehdrigen AbflciseiteQp dividiert, so hat
der Quotient die Dimension einer Zeitspanne (BelD& Kar, 1969). Diese Zeitspanne ist
direkt verknlpft mit der Streuung der zugehérigean@inie und kann daher als zeitliche
Varianz der Ganglinie, also ihrer Form, interpnetigerden (Viglione et al., 2010). Da die
Form einer Ganglinie durch die aktiven, bzw. domtea Prozesse definiert wird, kann mit-
tels des Fllen-Scheitel Verhaltnisses auf Abflusagsse rickgeschlossen werden.

Gaal et al. (2012) zeigten, dass zwisc@en und Qein linearer Zusammenhang hergestellt
werden kann, der fur unterschiedliche Ereignistypeterschiedliche Steigungen aufweist.
Dieser Umstand kann dazu genutzt werden zwisch&raahiedlichen Typen zu differen-
zieren.

In dieser Arbeit wurden zwei Ansatze verfolgt. Zamét eine Klassifikation auf lokaler
Ebene, also eine Differenzierung nach Fullen-Seh¥ierhaltnis, durchgefuhrt an jedem
Pegel. Die Klassifikation wurde mit Hilfe desMeansAlgorithmus (Pedregosa et al., 2011)
und deng-Werten (Verhaltnis von @i zu () der Ereignisse durchgefiihrt. Gesucht wurde
nach drei Clustern, da mittels des Fillen-Sch&itghaltnisses zwischen Ereignissen mit
hohem Scheitel im Verhaltnis zum Volumen, Ereigaiissiit hohem Volumen im Vergleich
zum Scheitel und ausgeglichenen Ereignissen difeeeet werden kann. Ergebnisse dieser
Klassifikation werden nachfolgend dts lokalreferenziert.

Schon Bell & Om Kar (1969) weisen darauf hin, d@as Fillen-Scheitelverhaltnis auch als
Gebietscharakteristik genutzt werden kann. Auchl @aal. (2012) weisen auf regionale
Abhéangigkeiten hin. Um diesen Effekt in die Kla#sifion einzubeziehen, also Ahnlichkei-
ten zwischen den Gebieten, wurde eine zweite Kikason durchgefuhrt. Bei diesem An-
satz wurden alle Ereignisse aller Pegel eines Watkiungsgebietes gemeinsam klassifi-
ziert. Die Ergebnisse dieser Klassifikation werdechfolgend altg_regionalreferenziert.
Beide Klassifikationen sind in nachfolgender Abhitg 3-12 dargestellt.
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Abbildung 3-12: Fillen-Scheitel Verhaltnisse fir da Untersuchungsgebiet oberer Main, lo-
kale (links) und regionale (rechts) Klassifikation

Zu erkennen ist, dass in der gewahlten Darsteldlieg Teilgebiete im Untersuchungsgebiet
oberer Main, die lokale Klassifikation nicht tresharf wirkt. In der Betrachtung aller Ge-
biete ist dies auch der Fall, auf der Ebene jedessesinzelnen Pegels ist sie aber nicht
Uberlappend. Als Cluster 1 werden die Ereignisseeicnet, die im Vergleich zu ihrem
Scheitel ein grol3es Volumen aufweisen, dazu gegaitséEreignisse im Cluster 3 mit ho-
hem Scheitel im Vergleich zum Volumen. Clusterehstir Ereignisse mit einem ausgegli-
chenen Verhaltnis von Fulle und Scheitel.

3.4 Guteparameter

Um die Aussagefahigkeit von Modellen zu Gberprufearden Simulationsergebnisse mit
bekannten Grol3en verglichen. Die Abweichung derug&ition von der bekannten Grél3e
wird dann mit Hilfe eines Gutemal3es beschriebemlarer

Die meisten Gutemalie verwenden die punktuelle Ristavischen den individuellen Ordi-
naten der Simulatiog und der Beobachtung Eines der simpelsten Mal3e ist der mittlere
absolute FehleiMean Absolute ErrqrMAE):

MAE=%§‘JX.—>4 3.9
i=1

Da alle Abweichungen im Betrag betrachtet werdext,der MAE gegeniuber dem BIAS,
dem Mittelwert aller Abweichungen, den Vorteil, dasich Uber- und Unterschatzungen

nicht gegenseitig aufheben. Der MAE ist definimtlhtervaII[O;OO], Zielwert ist O.
Im Vergleich zu anderen Mal3en, wie dem mittlereadyatischen Fehler (MSE), die meh-
rere Aspekte von Anpassungsgute vereinen (im ke MSE wird der BIAS sowie die

Fehlervarianz kombiniert), ist der MAE eindeutidgeirpretierbar (Ramsay & Silverman,
2005). Der MAE wurde in dieser Arbeit vor allem Zwaluierung von Machine-Learning

33



Grundlagen und Datenaufbereitung

Vorhersagen verwendet, da in diesem Falle die \fedgye jedes einzelnen Wertes der Vor-
hersage entscheidend ist.

Fur die Evaluierung von Simulationen hydrologischeitreinen wird in der Literatur haufig
die Nash-Sutcliffe-Effizienz (NSE) verwendet (Natsutcliffe, 1970). Die NSE stellt ei-
nen normierten MSE dar, die erméglicht die Modeakgiwischen unterschiedlichen Unter-
suchungsgebieten zu vergleichen. Gupta et al. (2afthten zeigen, dass die NSE in meh-
rere Komponenten zerlegt werden kann: AbbildungStendardabweichung des Mittel-
wertesp und der Korrelatiom zwischen Simulation und Beobachtung. In Anlehnanglie
Arbeiten von Gupta et al. (2009) wurden folgendengonenten verwendet:

o) SoBY) =S 3.10
o (x) H(X) SR

Die lineare Korrelation wurde berechnet mittels amwngstreuer Schatzung der Streuung
der BeobachtungxsSimulation g und der Kovarianz zwischen x und yy. Mit diesen
Komponenten konnten die verschiedenen Aspekte dmteNMylte eindeutig beschrieben
werden. Mittelsa konnte Uber die Varianz der Reihen auf die Re#étides Modells im
Vergleich zur Beobachtung geschlossen werden. Réédktsteht dabei bspw. fir die Ab-
bildung von kurzzeitigen Abflussspitzen o.a4. Par@m@ verwendet dem Mittelwert der
Reihen. Bei gleicher Ladnge von Simulation und Beblang stehg flir das Verhaltnis zwi-
schen simuliertem und beobachtetem Volumen. Im ey zu Gupta et al., (2009) wurde
auf eine Normierung vos(x) aufp verzichtet, um eine eindeutige Interpretation tazsen.
Der lineare Korrelationskoeffizient zeigt in Ergéing zu den beiden anderen Mal3en die
zeitliche Ubereinstimmung von Simulation und Bedttang. Zielwerte aller MaRe ist &,

undp sind definiert in[—oo; +00] ,rin [—oo;l] :

Zur Auswahl von Modellen basierend auf dem Verdjieion Zeitreihen sowie zur Kalibrie-
rung von Modellen wurde die Kling-Gupta-Effizienerwendet, diex, p undr gleichge-
wichtet verrechnet:

KGE=1-/(1-a)’ +(1- ) +(2-1)° 3.11

Die KGE ist definiert in[—0°;1] , der Zielwert ist 1 und steht fiir eine kompletteetkin-

stimmung zwischen Simulation und Beobachtung.
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4 Modellentwicklung

Modelle sind die formalisierte Darstellung des 8ystEinzugsgebietind reprasentieren
dessen Aufbau und die Funktionsweise in verein&achorm. Bei der Entwicklung oder
Auswahl eines Modells ist stets zwischen einer mohgt realistischen Darstellung der Ab-
flussprozesse und dem Grad der Detaillierung inbltk auf das Ziel des Modells abzu-
wagen (Bloschl et al., 2013). Ein weiteres Augerkmst auf die raumliche Organisation,
d.h. nicht zufallsbedingte rdumliche Muster, desdmhteten Einzugsgebietes zu legen, da
diese die Funktionsweise des Einzugsgebietes vapgreln (Grayson & Bléschl, 2001).

Ein nattrliches Einzugsgebiet und der Abfluss arsldss dieses Gebietes sind ein ko-evo-
lutionares System. Das bedeutet, das Einzugsgidfieiert den FlieBweg des Wassers und
das Wasser definiert durch Erosion die Form degugisgebietes (Kirkby, 2005). Diese
gegenseitige Abhéngigkeit spielt sich zwar auf tstfeiedlichen Zeitskalen ab, ist aber fir
die Untersuchung der nicht-linearen Natur des Adsilwozesses von entscheidender Bedeu-
tung. Sichtbare raumliche Muster in geologischenrieerten und Topologie missen auf
Grund dieser Abhangigkeit wichtige und nutzbareimfationen Gber den Abflussprozess
enthalten (Grayson & Bldschl, 2001). Eines der bekasten Konzepte rdumliche Muster
(d.h. die Geomorphologie eines Einzugsgebietes)dentEntstehung von Abfluss zu ver-
knupfen ist die geomorphologische momentane Eisgjaitglinie Geomorphologic instan-
taneous unit hydrograpl1UH) von Rodriguez-lturbe & Valdés (1979). Sie befassieh

mit folgender Fragestellung: wie kann eine georeiirstellung der Geomorphologie mit
der Abflussdynamik verkntpft werden? Ihr Vorschiigllt eine Einheitsganglinie vor, die
als Integral Uber alle Reisezeiten eines Niedeagshinpulses durch ein Einzugsgebiet in-
terpretiert werden kann.

Grundsatzlich besteht ein GIUH aus zwei OperatoZem einen der Wahrscheinlichkeit,
dass ein Niederschlagsimpuls tGber einem bestimBeeeich des Einzugsgebietes nieder-
geht, und zum anderen aus der zeitabhangigen Wetnsichkeit, dass dieser Impuls an
den Gebietsauslass weitergegeben wird. Letztereralg wird wiederum aus zwei Kom-
ponenten gebildet: einer Ubergangsmatrix und eillartezeitenmatrix. Die Ubergangs-
matrix beschreibt die Geomorphologie des Einzugsged mit Hilfe von Strahler-Ord-
nungszahlen und Horton-Verhaltnissen. Im Detaildeardie Ubergange von Teilgebieten
geringerer Ordnung in unterliegende Teilgebiete mdiherer Ordnung beschrieben. Die
Wartezeitenmatrix definierte sich hauptséachlichrige Entwasserungsgeschwindigkeit des
Einzugsgebietes. Diese wurde von Rodriguez-lturbgagdés (1979) bereits als variabel
definiert und sollte fur jedes Ereignis neu bestimvarden. Dies wiederspricht zwar dem
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klassischen Konzept einer Einheitsganglinie (Sharrhf32; Dooge, 1959), ist fur die Re-
produktion der nattrlichen Nicht-Linearitdt des WisEprozesses aber entscheidend (Ro-
driguez-lturbe, Devoto & Valdés, 1979; Gupta, Wayn& Wang, 1980).

Die Verwendung von Strahler-Ordnung und Horton-\a#iriissen ist unter anderem dem
Erscheinungsjahr der Veroéffentlichung des Konzeptigmurechnen. Da keine flachende-
ckenden Geodaten zur Verfigung standen, musstalleon auf Kartenwerke mit Gewas-
serverlaufen zurtickgegriffen werden. Die gewahlgpiasentation mittels Horton-Zahlen
und Strahler-Ordnung stellte einen einfachen Wedjese sparlichen Informationen zu ver-
arbeiten (Rigon et al., 2016). Im Laufe der Zeainsten raumliche Daten immer umfangrei-
cher zur Verfigung und es wurden Konzepte gesuebedjeomorphologischen Informati-
onen zu verwenden. Mesa & Mifflin (1986) fuhrtere dion Kirkby (1976) entwickelte
Weite-Funktion im Rahmen des GIUH ein. Die Weitetktion ist eine Beschreibung des
Einzugsgebietes basierend auf der Flie3streckes jPdektes im Einzugsgebiet zum Ge-
bietsauslass. Snell & Sivapalan (1994) konnterdigirvon ihnen untersuchten Gebiete zei-
gen, dass die Weite-Funktion, die auch Flachen-omkenannt wird, eine bessere Abbil-
dung der Geomorphologie darstellt als die Verwegdion Horton-Verhaltnissen.

Der von Rodriguez-lturbe & Valdés (1979) und Gup¥aymire & Wang (1980) gezeich-
nete Rahmen der Verbindung zwischen GeomorphologieAbflussdynamik wurde in die-
ser Arbeit aufgegriffen. Die entwickelte Modellsttur umfasst Anderungen und Anpassun-
gen des originalen Modells, welche im Folgendeautdrt werden. Dabei wird zunéchst auf
die geordnete Abbildung der Geomorphologie eingggarund anschlieRend auf die Ab-
flussdynamik. Abschlielend werden die Modellsyn¢haead Details des Modells vorge-
stellt. Zunachst werden aber die Ziele und Rahmdingangen dargestellt, an denen sich
die Entwicklung des Modells orientierte.

4.1 Zielsetzung

Um Modellergebnisse vergleichen zu kénnen und usrhidupt eine funktionierende Mo-
dellstruktur zu entwickeln, war es zunéchst erfdrde Modellziele und deren Skalen klar
zu definieren. Raum- und Zeitskalen der Modellduukvurden an diese Definition sowie
an die Analyse raumlicher Organisation der Einzebsge angepasst (Bloschl & Sivapalan,
1995). Es ware nicht zielfiihrend klein-raumige Mustie bspw. ein urbanes Stral3ennetz
in Einzugsgebieten mit mehreren 1000%km beriicksichtigen und umgekehrt.

Das allgemeine Ziel dieser Arbeit ist die Bestimiguon Direktabflussganglinien in unbe-
obachteten Gebieten. Relevant waren demnach allee8se, die Niederschlagswasser un-
mittelbar in Gewasserabfluss transformieren. Vemtéssigt wurden (zunachst) Verduns-
tungsprozesse, Hochwasser aus grol3en Schneeschroeééredurch starke Interaktion mit
dem Grundwasser sowie Karstprozesse. Die zeithomliche Skale umfasst nach Bloschl
& Sivapalan (1995) Flachen von 1 kimis 10000 knt und eine Zeitschrittweite von 1 Mi-
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nute bis 1 Monat. Um eine ausreichende Datengrgedia gewéhrleisten, wurde die zeit-
liche Auflosung des Modells und der Daten auf In8eudefiniert und die Lange der be-
trachteten Zeitrdume auf maximal 1 Monat. Die Ladge manuell separierten Abflusser-
eignisse bleibt in der Regel unter dieser Hochsidakreignisse, die eine langere Dauer
aufweisen, wiesen eine langfristige Anderung desBdflusses auf und wurden daher von
dieser Studie ausgeschlossen.

Im Falle von unbeobachteten Gebieten liegen, déinifien nach, keine oder nur unzu-
reichende Daten in dem Gebiet vor. Fur dieses Brnolerden tblicherweise Regionalmo-
delle oder regionale Modellierungsansatze angevidbdagener, Wheater & Gupta, 2004;
Bloschl et al., 2013). Die beiden Ansatze unterstdresich dahingehend, dass ein Regio-
nalmodell eine Modellstruktur ist, die Aussagen dille Gebiete innerhalb einer Region
trifft, und ein regionaler Modellierungsansatz llek&dlodelle an beobachtete Gebiete an-
passt. Im Anschluss werde diese versucht auf dagehiet zu Ubertragen. Im hier vorge-
stellten Modell wurde ein Regionalmodell eingebund@d eine regionale Modellierung
wurde beim Vergleich zu bestehenden Ansatzen veteten

4.2 Darstellung der Geomorphologie

Eine der grundlegenden Annahmen von Rodriguezdt&riyaldés (1979) ist, dass das Sys-
tem Einzugsgebiet mit der gewahlten geordnetentBlarsg der Geomorphologie in all sei-
nen moglichen Formen gut beschrieben ist. Alledotten Analysen und Zusammenhange
bauen auf der Richtigkeit der gewahlten Metrik &i& Wahl der geomorphologischen Be-
schreibung spielt demnach eine zentrale Rolle.

Anhand zweier Beispiele soll gezeigt werden, welSh@kturen und Ordnungsprinzipien

gebietsubergreifend die Form eines Einzugsgebediaidren. Aus diesen Beobachtungen
wird abgeleitet, welches die ordnende GroRRe infiertiaes Einzugsgebietes ist. Abschlie-
Rend wird dargestellt wie diese GroRe verwendetlerwim raumliche Muster in der Mo-

dellstruktur abzubilden.

Zunachst soll das in Abbildung 4-1 dargestelltezigsgebiet der Mulde betrachtet werden.
Das Einzugsgebiet weist eine klare Stid-Nord Oreentig der Gewasser auf und besteht im
Ober- und Mittellauf aus drei gro3eren parallel@aw@sserarmen. Im Vergleich der raum-
lichen Strukturen der dargestellten Kennwerteust zinen der abrupte Wechsel von gerin-
gem Gesamtporenvolumen (GPV) im vornehmlich bewatd&uden zu hohem GPV im
agrarwirtschaftlich genutzten Norden zu beobachfaim anderen sind um die parallelen
Flussarme im Mittellauf Flussauen mit geringeremeRwolumen als die umgebenden Fl&-
chen sichtbar. Zu erkennen ist also, wie die Gesvédsn fruchtbaren Boden im Laufe der
Zeit im Mittel- und Unterlauf abgetragen haben winel vorherrschenden topographischen
Verhaltnisse die Ausformung der Gewasser- und Latzdmgsstrukturen bedingen.
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Abbildung 4-1: Geokennwerte im Einzugsgebiet der Mide in Sachsen (v.r.n.l.): Hohe, GPV
bis 2m Tiefe und Landnutzung

Als zweites Beispiel ist in Abbildung 4-2 das Eigsgebiet der Salzach dargestellt. Die
Topologie dieses Einzugsgebiets unterscheidet sighifikant vom Einzugsgebiet der
Mulde. Zentral im Einzugsgebiet befinden sich derdbitesgadener Alpen, bestehend aus
mehreren Hochplateaus und Gipfeln sowie einigem.S@r Salzach, deren Quelle an der
sud-westlichen Grenze des Einzugsgebiets liegtliefftfdiese Gebirgsgruppe zunachst im
Siden in Richtung Osten und flief3t dann 6stlichodawm Richtung Norden durch die klar
zu erkennende urbane Region Salzburg. In den fleRlegionen im Norden des Einzugsge-
bietes, Nahe des Gebietsauslasses, sind die Pememdes Bodens wesentlich hoher als im
Rest des Einzugsgebietes mit Ausnahme der Taler, den Gewasserauen um die Gewas-
ser. Mit Zunahme des Abstandes vom Gewasser dmkiutizbare Feldkapazitat des Bodens
drastisch bis hin zu unbedecktem Felsboden mitznuakeinem Speichervermogen. Die
Landnutzung folgt dieser Verteilung von Steigung Borenraumen.
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Abbildung 4-2: Geokennwerte im Einzugsgebiet der Saach, Osterreich (v.r.n.l.): Héhe, nFK
bis 2m Tiefe und Landnutzung
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In diesen beiden kurzen Darstellungen geomorphsdbgir Strukturen in sehr unterschied-
lichen Gebieten (hinsichtlich Topographie, Geogrsgiie Lage, Geomorphologie) konnte
die Organisation des Einzugsgebietes, d.h. nictatlgbedingte Strukturen der Oberflache
und des Untergrundes, in beiden Gebieten Ubertdi&t8r der Gewasser beschrieben wer-
den. Die Gewasser sowie die Distanz der Ubrigenheld zum nachsten Entwéasserungs-
punkt kénnen als Uber-regionale Ordnungsgrof3e ahgeswerden. Diese Beobachtungen
sprechen fir eine Metrik angelehnt an die von Kirkb976) eingeflihrte Weite-Funktion.
Erfasst werden sollte ein beliebiger Kennwert,eén tiier gezeigten Beispielen Porenraum-
Parameter. Da die Weite-Funktion lediglich zur Bsiang der an ein Gewasserobjekt ange-
schlossenen Flache dient, wurde distanz-Faktor-FunktiofDFF) entwickelt. Neben der
Flache kann mit dieser Funktion ein beliebiger Kear C der Flie3strecke zum Gebiets-
auslass gegenubergestellt (Oppel & Schumann, 204rden.

Die FlieRstrecke wird in diesem Falle nicht als tikamerliche Grol3e erfasst sondern in
Klassen unterteilt. Basierend auf der raumlichefigsungAs werden die Flie3strecken in-
nerhalb eines Einzugsgebieted\gDistanzklassen unterteilt. Abbildung 4-3 zeigtsipée!-
haft das Einzugsgebiet des Pegels Marienthal, daginer raumlichen Auflésung von
As = 20 km in sieben Distanzklassen unterteilt wurde

N

A
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Distanzklassen - 60 - 80
[km] 80 - 100

. -2 [ ] 100-120 ' ’
. 20«0 [ ] 120-140
B +0-60
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Abbildung 4-3: Unterteilung des EZGs Marienthal in Distanzklassen mitAs = 20 km

Es wurde aulBerdem zwischen Gewasserfliel3streckaubsAuslass des Gebietesund
Hangflie3strecke bis zum Gewéassgearunterschieden. Dabei haben Gewasser eine Hang-
flieBstrecke vorxy = 0 und Hangflachen wurde dasdes nachstgelegenen Gewassers zu-
geordnet. Die raumliche Auflésurg bezieht sich auf die Gewasserfliel3streckeAmduf

die Hangflie3strecke.

Wird nun eine Distanzklasséetrachtet, so werden alle Zellen, deren Gewdrdtstrecke
Xs zwischen iAs und (i+1)As liegt, dieser Klasse zugerechnet. Diese Zellssela sich als
Menge B definieren:
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B=[ilAs (i+1) A 4.1

Um nun den Kennwef innerhalb von Klassezu beschreiben, wurden der Erwartungswert
E(C) und StandardabweichusgC)der Kennwerte der Klasse nach folgenden Gleichuinge
berechnet:

1
E(O), = WOES (jgm C 4.2
_[1 _aay
qc>i—Jm(j|§B)(q Q) 4.3

dabei stehtV(i-As) fur die Anzahl von Zellen innerhalb der Distanadai und entspricht
damit der nicht-normierten Flachenfunktion (SnellS8apalan, 1994). In Abbildung 4-4
(links) wurde das GPV im Einzugsgebiet der Muldé&teis der DFF erfasst. Die raumliche
Auflosung istAs = 1km undE(GPV)sowies(GPV)wurden der Fliestrecke zum Gebiets-
auslass gegenubergestellt. Auf der rechten Sertédbbildung 4-4 wurden anst&(GPV)
der jeweiligen Distanzklassen GPV-Mittelwerte furKlassen dargestellt, nio = 100m.

Uber den Mittelwert und die Standardabweichung vded Kennwert auf der gewahlten

Raumskale erfasst. Dabei bleibt die nattrliche Mfaides Kennwertes, die unterhalb der
gewdahlten raumlichen Aufldsung liegt, erhalten. Désiteren kann bei zusatzlicher Be-

rucksichtigung der Hangflachen die Verteilung deskwertes in Abhéngigkeit des Fliel3-

weges zum Gewasser erfasst und abgebildet werden.

Das Auftreten hoher Varianzen, wie im mittlerenlBeis linken Panels in Abbildung 4-4 zu
erkennen, weist auf eine notwendige UnterteilurgyEi@zugsgebietes hin. Oppel & Schu-
mann (2017) stellen eine Methode vor, wie mittelS=PAnalyse Teileinzugsgebiete defi-
niert und zonale Unterteilungen vorgenommen weldimen. Die vorgestellte Distanz-
Faktor-Funktion sowie die Flachen-Funktion wurdenG@rundlage fir die Darstellung der
geomorphologischen Gegebenheiten im Modell verwiende

Xp > 650m

—— E(GPV) = 5(GPV)

Xg= 650m
800 "‘;‘ Xg= 550m

Xg= 450m
—— xg= 350m
—— xy= 250m
—— xy= 150m
—— Xp= 50m

o
5}
3

GPV [mm]
IS
=]
<1

T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 [ 50 100 150 200
Gewaesserfliessstrecke xs [km] Gewaesserfliessstrecke xs [km]

Abbildung 4-4: Distanz-Faktor-Funktion des gesamteriPorenvolumens im EZG Mulde, dar-
gestellt als Mittelwert und Standardabweichung deixs-Distanzklasse (links) und Mittel-
werte differenziert nach % (rechts)
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4.3 Abflussdynamik

Bereits Rodriguez-lturbe & Valdés (1979) hoben iehtigkeit der Entwéasserungsge-
schwindigkeit ¥ als Dynamikparameter des GIUH hervor. Er muss mfaen Darstellung
zur Abbildung der nicht-Linearitéat des Abflussbifdisprozesses als inter-Ereignis Variable
angesehen werden. Wahrend eines Ereignisses wertettlere \¢ als stationar angesehen,
lediglich eine raumliche Geschwindigkeitsverteiluitger die Ordnungszahlen der Teilge-
biete war vorgesehen.

Ausgehend von diesen Annahmen konnte eine Datedigugm fir eine empirische Unter-
suchung von w aufgebaut werden. Die mittlere «onnte demnach als die Schwerpunkt-
laufzeit eines Ereignisses dividiert durch die kit Fliel3lange im Gebiet berechnet werden
(im Kontext des originalen GIUH ware es das Hoitédngenverhaltnis §. Somit konnte
fur jedes Ereignis der Datenbasis eiiWert geschatzt werden. Ziel des Modells sollte nun
sein basierend auf den Ereignisindikatoren, di®eginn eines Ereignisses bekannt sind,
ein Modell zu entwickeln, umgflr jedes Ereignis vorherzusagen, und dieses deBend
mittels eines GIUH in eine Abflussganglinie zu strmieren.

Neben der ereignisweisen Parametrisierung ist eitever Kritikpunkt am GIUH Konzept
das Fehlen eines Abflussbildungsmoduls (Rigon.eRall6). Es stand natirlich eine Viel-
zahl von Verfahren unterschiedlicher Komplexitat ¥erfligung, die vor Berechnung der
Abflusskonzentration angewendet werden konnte.rDanbeobachteten Gebieten a-priori
kaum Kenntnisse Uber Abflussbildungsprozesse \gatiewurde die Modellierung des Ab-
flussvolumens so simpel wie mdglich gehalten. Mibakelrn wurde ein Abflussbeiwert-An-
satz verwendet, d.h. der Niederschlag wird vor 8emang der Abflusskonzentration so kor-
rigiert, dass sein Volumen dem zu erwartenden Asflolumen @ entspricht. Der Ab-
flussbeiwert, d.h. der Koeffizient aus zu erwaresndAbflussvolumen und (erwartetem)
Niederschlagsvolumen, ist wie Wir jedes Ereignis unterschiedlich ungoQvurde damit
zur zweiten Zielvariable der ML-Algorithmen.

Wird ein Modell auf Prozesse angepasst, die imggigiet nicht vorkommen oder nur eine
untergeordnete Rolle spielen, kann ein solches Mkei@e zuverlassigen Aussagen treffen.
Die Ubertragbarkeit des Modells auf unbeobachtedgi€e wére in einem solchen Fall nicht
gegeben (Bloschl et al., 2013). Demnach war didgaiEinschatzung der hydrologischen
Prozesse von ebenso zentraler Bedeutung wie di¢ d¢aReprasentation der Geomorpho-
logie. Fur die gewéhlte Raumskale existiert einelaéhl von Hypothesen, die den Zusam-
menhang von Niederschlagscharakteristiken, Vorfechemperatur, Schneebedeckung
und Gebietsstrukturen mit den Zielvariablen erki&t&@nnen. Die meisten basieren aber auf
klein-raumigen Beobachtungen und wurden in and&edellen auf eine hohere Skale
ubertragen. lhre Eignung war daher fraglich uné Merwendung wtrde der Entwicklung
eines Modells fiir unbeobachtete Gebiete bei gegeligatenlage und Zielsetzung zu enge
Grenzen setzen.
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In dieser Arbeit wurde daher eine von Shen eRéll 8) aufgezeigte neue Herangehensweise
zur Erarbeitung einer Hypothese gewabhlt: Es wedddengetriebene Modelle (DDM), Ma-
chine-Learning (ML) und/oder Multiple lineare Regg®mnen (MLR) angewendet, um die
Beziehung zwischen Pradiktoren und Zielvariablerzigtellen. Bei dieser Herangehens-
weise durchlief die Analyse mehrere Phasen: Zunaehsle der beschriebene grobe Mo-
dellrahmen definiert, Pradiktoren und Zielvariabfggwahlt. Anschliel3end wurde von den
ML-Algorithmen eine Vielzahl von Hypothesen entwenf getestet und verworfen, bis sich
die beste aus ihnen herauskristallisierte, fur Algorithmus erkennbar durch die (in der
Regel) Minimierung seiner Zielfunktion. Diese wunthittels vorenthaltener Daten noch-
mals Uberpruft. Der nachste Schritt war die Ricks#tzung der ,Maschinen” Theorien in
verstandliche Prozesstheorien, die dann fir wefeadysen und Verallgemeinerungen ver-
wendet werden konnte.

In den Abschnitten zuvor wurde der grobe Modellrahrhereits aufgezeigt, Zielvariablen,
Anforderungen an Zeit- und Raumskale wurden ebisndigfiniert. Die Auswahl der Pra-

diktoren konnte entweder modellbasiert oder infaromsbasiert durchgefuhrt werden
(bspw. Sharma & Mehrotra, 2014), dabei haben b®ideegien Vor- und Nachteile. Da die
Modellstruktur dynamisch ermittelt werden solltedifiir eine informationsorientierte Aus-
wabhl eine sehr groRe Datengrundlage erforderliaty warde eine modellgestiitzte Auswahl
der Préadiktoren durchgefuihrt. Im Laufe der ArbE@agitel 6.3) wurden verschiedene Kom-
binationen von Indikatoren getestet und ausgewertet

Die Intention dieses alternativen Vorgehens warMadell zunachst so flexibel wie mog-
lich zu halten. Der flieBwegorientierte Aufbau déodellstruktur ermdglichte bereits die
Anpassung an unterschiedliche Modellformen. Eir&légung auf starre Konzepte zur Re-
produktion des Zusammenhangs zwischen Ereignisatalign und Zielvariablen hatte das
Modell zu stark eingeschréankt. AuRerdem ergab déicbh die Verwendung von DDM Re-
gionalmodellen die Mdglichkeit die Hypothesen dégakithmen in verschiedenen Regio-
nen zu vergleichen und Rickschlisse auf natirlRrogesse zu generieren, die unter Um-
standen bei einer Vorfestlegung Ubersehen wordee. wéa

An dieser Stelle sollen zwei weitere Arbeitshypsterevorgestellt werden, die im Laufe der
Arbeit auf ,klassischem” Wege Uberpruft wurden, sla die aufgezeigten Rahmen der
DDM-Analyse betreffen.

Zum einen wird eine Parallelstruktur des Dynamikmsdjetestet, die sich durch folgende
Hypothese begriindet:

Eine Abbildung der Prozesse innerhalb eines Eirgrlgstes erfordert eine pro-
zess-orientierte Differenzierung der Modellstruktia eine einheitliche Modell-
struktur die Heterogenitat der Prozesse nicht ndrbkann.

Uberpriift wurde, ob eine parallele Struktur des &@yikmoduls bessere Vorhersage-
leistungen erzielt, als ein einzelnes Modul. Dikid&erstehende Uberlegung ist, dass
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die Beziehung zwischen Indikatoren und Zielvarialile unterschiedliche Ereignisty-
pen so stark divergieren, dass sie nicht in einemeginsamen Vorhersagesystem abge-
bildet werden kdnnen.

Es wurden daher unterschiedliche Prozessunteraoiged vorgenommen und getestet.
Grundlage zur Uberprifung dieser Hypothese warenndAbschnitt 3.3 vorgestellten

Klassifikationen der Eingangsdaten. Fir jede di&dassen wurde ein eigenes Dyna-
mikmodul angepasst. Diese Hypothese betrifft zumeredie Zielgré3e, da unterschied-
liche Modelle angewendet werden und eine zusaglRtognose der Klasse im Vali-

dierungsfall erforderlich ist. Zum anderen wird d@handene Lernmenge der DDM
reduziert.

Ein weiterer Vorteil der parallelen Struktur desiagnikmoduls ist die gegebene Flexi-
bilitat gegenliber Systemanderungen. Sollte siclHdmgfigkeitsverteilung bestimmter
hochwassererzeugender Prozesse verandern, wiinddiesmegativ auf ein Modell mit
einem einzelnen Dynamikmodul auswirken, da diei@tatitat des Systems nicht mehr
gegeben ware (Solomatine & Ostfeld, 2008). Das Md@@n dadurch besser auf sich
verandernde Systeme angewendet werden, ein Vdeteuor allem in Verbindung mit
dem GIUH gegeben ist (Wagener et al., 2010). Drallgde Struktur macht die Initia-
lisierung des Modells rechenintensiver, da jedéalms individuell angepasst werden
muss. Zudem steigt die benotigte Datenmenge, dadén Cluster ausreichend Daten
zu Verfugung stehen missen.

Die zweite Hypothese baute auf einer der Grundameahbei der Ubertragung von
Modellparametern von beobachteten zu unbeobach@ebieten auf (Bloschl et al.,
2013):

Der Austausch von Parametern zur Bestimmung detusddynamik ist nur
zwischen ahnlichen Gebieten maoglich.

Im Laufe der Arbeit wurden unterschiedliche Metrikengewendet, um hydrologische
Ahnlichkeit zu beziffern und im Aufbau der Lerndatder Regionalmodelle zu be-
ricksichtigen. Ein Vergleich der Metriken untereidar sowie mit Ergebnissen ohne
raumliche Beschrankung der Lernmenge dient der psbmg dieser Hypothese.

Zusammenfassend wurden innerhalb des Dynamikmaudves Variablen berechnet: Ent-
wasserungsgeschwindigkeig und Abflussvolumen @. Beide Variablen wurden inner-
halb des Moduls mittels eines DDMs zu Beginn deeBlenung eines Ereignisses geschatzt
und an den GIUH tUbergeben. Die Auswahl der DDM48tnusowie der Pradiktoren werden
nachfolgend dargestellt. Die Analyse der Funktiogise und eine Sensitivitatsanalyse wer-
den im Kapitel 5 dargestellt.
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4.4 Modellsynthese

In diesem Kapitel werden das entwickelte Modell gathe einzelnen Komponenten vorge-
stellt. Das Modell kombiniert eine geomorphologesé&inheitsganglinie mit einer datenge-
triebenen Vorhersage der Dynamikparameteuwd Q. Der zuvor aufgezeichnete Rah-
men des Modells, wie zuvor definiert, wird in Alshihg 4-5 zusammen mit den Kapitel-
nummern in denen die jeweiligen Komponenten ertiuterden, dargestellt.

Als Daten zur Berechnung der Direktabflussgangleiiees einzelnen Niederschlagsereig-
nisses stehen Niederschlagszeitreinen von versameedNiederschlagsstationen sowie ein
Satz von Indikatoren zur Verfiigung.

Niederschlag (e]e) VP Q,
- Punktdaten © © O Indikatoren T. DP
- Zeitreihen o e

Modellebene

Niederschlag

Kap. 4.4.1
/

Hangabfluss
Kap. 4.4.2

Dynamikmodul
Kap. 4.4.4

Gewaéasserabfluss
Kap. 4.4.3

Abbildung 4-5: Ubersicht tiber die entwickelte Modelstruktur mit Kapitelnummern

In jedem Zeitschritt werden die punktuellen Niedatagsdaten mittels Interpolation in

raumliche Informationen umgesetzt und anschlieeittels DFF flieRwegorientiert ausge-

wertet. Dieser Arbeitsschritt wird in Kapitel 4.4dargestellt. Der raumlich und zeitlich dif-

ferenzierte Niederschlag wird anschliel3end auftlasgmodell gegeben und mittels GIUH

an das Gewasser Ubergeben. Die Umwandlung von ididag zu Oberflachenabfluss

wird in Kapitel 4.4.2 erlautert. AbschlielRend egtotlie Berechnung des Abflusses im Ge-
wasser, Kapitel 4.4.3, an dessen Ende die Direkisdanglinie ausgegeben wird. Die be-
notigten Parameter fur den GIUH sowie der Abflugsbe des Ereignisses werden vom
Dynamikmodul, Kapitel 4.4.4, geschatzt. Das Modeitwendet dazu die Indikatoren und
greift nicht auf interne Systemzusténde zuriick.

Das Modell besitzt 3 Parameter, die raumliche usitlieghe Diskretisierung des Modells
definieren: zeitliche Auflosungt, rdumliche Auflésung der Gewasserflie3streakeund
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die raumliche Auflésung der Hangfliel3strecke. Im Folgenden werden diese Parameter
aus als Strukturparameter bezeichnet. Die zeitlish#osung At wurde angelehnt an die
verfugbaren Zeitreihendaten mit 1 h gewahlt. Diemiche Auflosung der Rasterdaten
(bspw. DGM) wurde als maf3gebend flr die Wahl xorr= 100 m angesehen. Die Auflésung
der Gewasserflie3streckes wurde zwischen 1 km und 10 km variiert. Der Rigsdl dieses
Strukturparameters wird in Kapitel 5.2 diskutiert.

4.4.1 Niederschlag

Fur ein Niederschlagsereignis lagen stindlichenbitaten fir eine Dauer vab Stunden
an Nstat Messpunkten vor. In der lller standen MessungeflaRunkten, Main 26 und im
Regen 18 Punkten zur Verfigung. Jeder dieser Makspwar einer geographischen Posi-
tion [x, y] zugeordnet. Fir ein betrachtetes Einzugsgebiedeveunachst ein Zuordnungs-
raster erstellt. Zuordnung Z des Punikt die Statiors mit geringsten euklidischen Abstand:

2, =argmi [ -x)"+( - '] 4.4

1<s< Ny

Die Zuteilung folgte dem Thiessen-Verfahren undminan, dass die nachstliegende Mes-
sung Uber die meisten Informationen Uber einenrpotationspunkt verfiigt (Thiessen,
1911) und daher zeitlich invariant ist. Ein weitevorteil dieses Verfahrens ist, dass im
Gegensatz zu Verfahren, in denen eine Mittelungoreedener Messpunkte vorgenommen
wird, die Varianz der Messwerte im interpolierteiederschlagsfeld erhalten bleibt.

Anschlie3end wurde fir jeden Zeitschtigin Niederschlagsfeld interpoliert. Jedem Pynkt
des Einzugsgebietes wurde dabei der Niederschlag®{t¢ der zugeordneten Statiah
zum Zeitpunkt zugeordnet:

R (=P, 45

Die rdumliche Interpolation der Niederschlagswenede dann fir jeden Zeitschritt mittels
DFF auf die Fliel3stecken im Einzugsgebiet (Gleighdiri und 4.2) bezogen. Dadurch stand
in jeder Distanzklasse und jedem Zeitschritt eiedérschlagswert zur Verfiigung. Gemaf
Gleichung 4.2 ist dieser Wert, der Mittelwert alMdiederschlagswerte, zugehdorig zur be-
trachteten Distanzklasse.

Zur Anschauung dieses Vorgehens wurde ein Niedagséreignis im Februar 2002 im
Einzugsgebiet des oberen Mains mittels DFF anaty$de rdumliche Verteilung des Nie-
derschlags wird in Abbildung 4-6 dargestellt. Diengtuellen Niederschlagsmessungen
wurden zur Veranschaulichung mittels Inverse-Dstarrfahren (E=2) interpoliert.
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Abbildung 4-6: Interpolierte Niederschlagsverteilurg Ereignis 14.02.2002 im oberen Main

Zusatzlich zur raumlichen Verteilung der Niederagssumme sind in Abbildung 4-6 die
Distanzklassen der DFF-Funktion m& = 10 km dargestellt. Innerhalb jeder Distanzldass
wurde der dargestellte Niederschlag gemal Gleicduhgusgewertet. In folgender Abbil-
dung 4-7 sind im linken Panel die zeitliche Vetrid des Abflussereignisses sowie des
Gebietsniederschlags darstellt. Im rechten Paeeidi der DFF erfasste rdumliche Vertei-
lung des Niederschlags.
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Abbildung 4-7: Umwandlung Niederschlagszeitreihe imdumlich differenzierte Reihe, Bei-
spiel Niederschlagsereignis Februar 2002 im Flusdgjet oberer Main

Das Abflussereignis am Pegel Kemmern wurde durokreizeitlich kompakten Nieder-
schlag ausgeldst, dessen Niederschlag innerhalbrurah 50 Stunden fiel. Die raumliche
Verteilung dieses Ereignisses zeigt eine zweiget&klastung im Westen und mittleren
Osten des Flussgebiets. Zu erkennen ist, dasskiedizse zweiteilige Belastung erfassen
konnte. Nahe dem Gebietsauslass sowie in mittEerdernung zum Gebietsauslass sind die
starksten Niederschlagssummen erfasst worden.

Dieses Beispiel zeigt, dass ein Teil der raumlictiarianz durch die Verwendung der Dis-
tanzklassen erhalten werden kann. In diesem Bélspigigt die raumliche Varianz des Nie-
derschlags in Abbildung 4-6 16,8 mMydie verbleibende Varianz der Erwartungswerte des
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Niederschlags betragt 8,7 mnDurch die Mittelung aller Werte innerhalb eineistanz-
klasse halbiert sich die Varianz. Zudem wurde {legle des Gebiets gemittelt, die zwar zur
gleichen Distanzklasse gehoéren, aber sehr weitraarsger liegen konnen. Dennoch zeigt
die Analyse, dass ein Teil der Niederschlagsvartarécksichtigt werden kann. Ein klarer
Vorteil gegentber der Verwendung von Gebietsniathiag.

4.4.2 Hangabfluss

Abfluss von Flachen eines Einzugsgebietes, dieek@awasserflache sind, wurde mittels
des Hangabfluss-Moduls simuliert. Innerhalb einestéahzklasse wurden alle Hangflachen
gemeinsam betrachtet.

Generell gibt es innerhalb des Modells zwei Bewgguchtungen: vertikal und horizontal.
Es ist zu betonen, dass es sich dabei um konzefigdrichtungen innerhalb des Modells
handelt, die nicht die tatsachliche Bewegungsriafptdes Wassers im EZG beschreiben.
Die Bewegungsrichtungen beziehen sich nur auf cegékgabe innerhalb der Modellstruk-
tur. Vertikale Bewegung beschreibt die Weitergaba Wasser innerhalb einer Distanz-
klasse. Dies betrifft die Weitergabe von Niederaghlduf das Hangmodul und Hangabfluss
zum Gewasser. Die horizontale Bewegung beschrabiv@itergabe von Wasser zwischen
den Distanzklassen, also den Gewasserabfluss hinGebietsauslass. Beide Richtungen
sind unidirektional, d.h. die Weitergabe erfolgttstvon ,oben nach unten” in vertikaler
Richtung und von oberliegenden Distanzklassen zerliegenden Distanzklassen. Die
Hangflachen eines Einzugsgebietes wurden als pbrdllbjekte behandelt, in denen Was-
serstrome ausschlief3lich vertikal auftreten.

Eine Hangflache der Distanzklasseurde durch funf grundlegenden Parameter beschrie-
ben, vier davon zeitlich invariant: der Erwartungstvder HangflieRlang&(x4)i, Stan-
dardabweichung(x)i und Schiefez(x)i und die Flach&V. Ermittelt wurden diese Werte
Uber die DFF{+) sowie dem Wert der Flachenfunktidf(i-As). Mit diesen Werten kann der
GIUH des Hanges bestimmt werden und mittels Flétimdation kann die absolute Menge
des Wassers am Ubergang in das Gewassernetz béstienden. Der fiinfte Parameter ist
der Erwartungswert der zeitlich variable NiederagkIntensitagE(P(t)}. Neben diesen Pa-
rametern konnen weitere Parameter zur Charaktengjeder Hangflachen verwendet wer-
den, bspw. um eine rdumliche Variation veramhand von Bodenkennwerten zu realisieren
(vgl. Kapitel 5.3). Abbildung 4-8 zeigt den schemselten Aufbau der Hangmodelle eines
Einzugsgebiets, dass Ms Distanzklassen unterteilt wurde. Jeder Hang verfiigjedem
Zeitpunkt Gber einen individuellen NiederschlagsimsiE(P(t)), eine individuelle Beschrei-
bung der Fliel3strecken innerhalb der Distanzkldssezum Gewaésser (Erwartungswert,
Standardabweichung und Schiefe vef) sowie Uber die Weit®/ des Hanges. Zusétzlich
verfligen die dargestellten Hange Uber eine weldisRweginformationC. Dies kdnnte
bspw. das Gefalle entlang der FlieRwege sein,da&Porenvolumen. Uber die DFF werden
Mittelwert, Standardabweichung und Schiefe der ewsdplten Kennwerte ermittelt und im
Hangmodell hinterlegt.
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Abbildung 4-8: Konzeptionelle Darstellung der Hangfachen eines Einzugsgebietes mitg\
Distanzklassen

Zu Beginn der Berechnung einer Ganglinie stehentdangmodell eine Schéatzung der Ent-
wasserungsgeschwindigkeit und des Abflussvolumensyg zur Verfigung (vgl. Kapitel
4.4.4). Diese Dynamikparameter sind fur die Vorhgeseines Ereignisses konstant. Zudem
ist das zu erwartende Niederschlagsvolumen VP Kab. 3.2) zu Beginn der Simulation
bekannt.

Da die Volumina des Niederschlags und des AbflugseBeginn des Ereignisses bekannt
sind, wurde die Berechnung der Abflussbildung nmém Abflussbeiwert-Ansatz realisiert.
Der effektive Niederschlag zum Zeitpurtkin jeder Distanzklassier(t)i wurde berechnet
nach:

R (0), = E(RE), B2 46
VP
Der abflusswirksame Anteil des Niederschlags gkdithverteilt Gber den Hangflachen der
Distanzklassezum Abfluss an. Er bewegt sich mit gegebenemnilang seines FlieRweges
in Richtung des Gewassers. Der FlieRweg wird deethen Erwartungswert und die Stan-
dardabweichung im Modell beschrieben. Ist die Fdesa FlieBweges, d.h. die Verteilung
der Entfernungen zum Gewasser, bekannt, kann idddigkeit von der Zeit der Anteil der
entwasserten Hangflachen bestimmt werden. Bei eiMamentaneinheitsimpuls (d.h.
Peri(t)i = 1,VP = 1; Qual = 1) entspricht dies dem GIUH.

Die empirische Verteilung der FlieRwege wurde dwicle kontinuierliche Verteilungsfunk-
tion, die Johnsage Verteilung, abgebildet. Grundlage fur diese Auswadr die Analyse
der Hangflachen im oberen Main, bei er diese Viertgi die beste Anpassung zeigte. Mit
As = 1 km wurde das gesamte Einzugsgebiet in 11l@auliklassen unterteilt. In Abbildung
4-9 sind exemplarisch die empirischen HaufigketenHangfliel3langen innerhalb der Dis-
tanzklassen 5 und 27 dargestellt. Zudem wird einswAahl von 4 Verteilungsfunktionen,
die getestet wurden, dargestellt.
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Abbildung 4-9: Empirische Haufigkeitsverteilung von Hangflie3langen in zwei exemplari-
schen Distanzklassen des Einzugsgebietes oberer Méinks: 5km vom Auslass; rechts 27
km); Darstellung einer Auswahl von angepassten Vegilungsfunktionen

Normal- und Student-t-Verteilung kdonnen die Schide empirischen Verteilung nicht ab-
bilden. Daher musste die Wahl auf Verteilungen esagrankt werden, mit denen Rechts-
schiefe abgebildet werden konnte. Modifizierte Nakmarteilungen stimmten dabei besser
mit den empirischen Verteilungen der FlielBwege éibealls andere Verteilungsfunktionen.
Hierbei vor allem die Johnsefiund dreiparametrige Normalverteilung. Die Johrsafer-
teilung war in einigen Distanzklassen in der Lageg@ringere Haufigkeit der Hangdistanz-
klasse 0-100 m abzubilden, zu erkennen in Distaisald 27, rechte Darstellung in Abbil-
dung 4-9. Zwar zeigte die schiefe Normalverteilenge im Mittel gute Anpassung, die An-
passung erwies sich aber als numerisch ineffizikatgrund der besseren Anpassungser-
gebnisse und der effizienteren Anpassung wurdéahasosg Verteilung standardmafig in
allen Untersuchungsgebieten angewendet. Die Wertkuiulierten Johnsgg-Verteilung
berechnen sich nach folgender Gleichung:

F(Xh;a,b,l,s):q)( ar tﬂnxh—_lj 4.7

S+ - X,
Dabei istd der Wert der Standardnormalverteilung undteht fir eine Hangflie3lange. Die
Parameter der Verteilungsfunktion, a, b, | und s werden iterat¢ivdibe Maximum-Likeli-
hood Zielfunktion fur jede Distanzklasse bestimmt. Der Wert derukierten Verteilungs-
funktion fur ein gegebenes kann als Anteil der Hange der Distanzklasse interpretiert wer-
den, deren FlieRstrecken kleiner oder glei¢kind.

Abbildung 4-10 zeigt einen Quantil-Quantil Plot der empirisalmahtheoretischen Quantile
verschiedener Distanzklassen, die einen Querschnitt durch das Geligdtaassllen. Die
theoretischen Quantile wurden mit der an die jeweilige Distanzkéamggpasste Johnsgn
Verteilung berechnet. Es ist zu erkennen, dass die empirischehaordtischen Quantile
nahezu identisch sind. Abweichungen sind vor allem an den RaaeleXferteilung zu be-
obachten. Zwar kann diese Analyse einen statistischen Test niefzeer,es zeigt aber eine
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grundsatzliche Ubereinstimmung der empirischenthedretischen Werte, die bei der Be-
rechnung der Impulsantwort des GIUH verwendet werde
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Abbildung 4-10: Quantil-Quantil-Plot fur die Vertei lung Hangflachen dargestellt mit John-
sorsg-Verteilung fur 5 Distanzklassen (4km; 27km; 49km;79km; 97km) im Gebiet des
oberen Mains.

Die Berechnung der Ordinaten der geomorphologistimg@uilsantwortu(z)i zum diskreten
Zeitschrittz in der Distanzklassewurden nach folgender Gleichung durchgefuhrt:

u(7), = F(X: oy [AUE A b s il) 4.8

Der Wert der geomorphologischen Impulsantwort@ahd abhangig von der Verteilung der
HangflieR3langen, reprasentiert durch die ParamdderJohnsose-Verteilung, dem Zeit-
schrittz sowie der Entwésserungsgeschwindigkeit des Hanpgs Die Entwésserungsge-
schwindigkeit des Hangsew wird in der Basisvariante des Modells gleich dettleren
Entwasserungsgeschwindigkeit gesetzt (eine Variation mit dem Hanggefalle wirKi-
pitel 5.3 diskutiert).

Der Zeitschrittr wurde zur Berechnung des GIUH schrittweise umhblet; bis folgende
Bedingung erfullt war:

du(m)zl-¢ 4.9
=1

Gleichung 4.9 ist die Umsetzung einer der Grundamea der Einheitsganglinie, dass die
Summe der Ordinaten 1 ergeben muss. Es werdes@laoge GIUH Ordinaten erzeugt bis
ihre Summe 1 ergibt. Ein Fehlerteemwvurde eingefligt zur numerischen Losbarkeit des
Problems. Da eine unbeschrénkte VerteilungsfunktianBeschreibung der Hangflie3lan-
gen verwendet wurde, ist theoretisoh= . Um eine endliche Zahl von Ordinaten zu ge-
wahrleisten, wurde = 0.01 gesetzt und damit ein Summenfehler von @éelassen. In
Abbildung 4-11 sind beispielhaft die Einheitsgangin des Einzugsgebietes Bad Berneck
am oberen Main dargestellt, berechnetasit= 1km und ¥ = 0.05 m/s.
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Abbildung 4-11: Geomorphologische Einheitsganglinie des Einzugsgebietes Bad Berneck
mit As = 1km; .4 = 0.05 m/s
Mit bekannter Einheitsganglinie konnte der Hangatslder Distanzklasseum Zeitpunkt
wie folgt bestimmt werden:

&, (), =W(iS1D. B (1) Or) 410

Die Menge des Effektivniederschlags, der sich ramdiden Hangflachen befindet und noch
nicht an das Gewasser weitergegeben wurde, konatlgt berechnet werden:

S0, =W( YD ( B(ED), - q(t-1)) 211

4.4.3 Gewasserabfluss

Wie die Hangflachen wurden alle Gewasser innerbeidbr Distanzklasse gemeinsam dar-
gestellt und modelliert. Ein Gewéasserobjekt wurdedbrieben durch die DFF-Werte der
Gewasserflie3strecke; der jeweiligen Distanzklasse Auch im Gewassermodell kdnnen
weitere Charakteristika mittels DFF eingebundenderer um bspw. eine ungleichférmige
Geschwindigkeitsverteilung zu erzeugen. Abbilduri4zeigt den konzeptionellen Aufbau
des Gewassermodells. In dieser Abbildung wurdeG¥agasser als Abfolge von Speichern
dargestellt. Dies soll aber nicht dartber hinwegstéen, dass es sich um ein reines Trans-
lationsmodell handelt.
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Abbildung 4-12: Konzeptioneller Aufbau des Gewéassenodells fur ein Gebiet mit Ns Distanz-
klassen

Zufluss erhalten die Gewésserobjekte, in Abbilddr und Abbildung 4-13 als Speicher
dargestellt, als vertikalen Hangabfluss von dendgflanhen innerhalb der jeweiligen Dis-

tanzklassen. Zu Beginn eines Berechnungsschtikesnte damit zunachst das Wasservo-
lumen im Gewasserabschritd;iemdt)i bestimmt werden:

Siemd D= D)+ q,(} 4.12

Bei bekannter Entwasserungsgeschwindigkeit der G&sva:;s konnte in Abhangigkeit der
ZeitschrittweiteAt die zurtickgelegte Strecke des Wassers fur jedeaaiiklasse ermittelt
werden. Normiert auf die gewahlte raumliche Aufliguwer Fliel3streckens ergibt dies
den Anteil des Wassers im Gewasserabschnitt, dsediverlassen hat:

4.13

AXxi ist fr ein N-A Ereignis zeitlich invariant undriart nur raumlich mit ¥.s:. Die Wei-
tergabe des Wassers erfolgt horizontal von Objektdrerer Ordnung (d.h. weiter entfernt
vom Gebietsauslass) zu Objekten mit geringerer @rgrfndher gelegene). In der Basisva-
riante des Modells wurde die Entwasserungsgescligkerd der Gewasseres\s gleich der
mittleren Entwasserungsgeschwindigkeit des Einzelgistes ¥ gesetzt (eine raumliche
Variation mittels der Strahler-Ordnung wird in Keghi5.3 diskutiert).

Diese Form der Weitergabe ist in Abbildung 4-13géatellt. Wasserpakete werden in der
Konzeption des Modells von rechts nach links wgigeben, das einer natirlichen Bewe-
gung flussabwarts entspricht. Nach der TransladienWasserpakete werden diese inner-
halb der Distanzklassen summiert. In Abbildung 4st8lieser Vorgang durch rote Umran-
dungen gekennzeichnet: die gekennzeichneten Voluchén Translation (blau schraffiert)
entsprechen den Volumina, die sich am Ende descteittest im jeweiligen Gewasserab-
schnitti befinden. Durch diesen Ausgleich, von ungleichmgéi gleichméaRig verteiltem
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Wasser im Gewasserabschnitt wurde eine numerisdhesion erzeugt, ahnlich der geo-
morphologischen Dispersion von Rinaldo, Marani &a&ti (1991).

Se(t); Sq(t), Se(t), St
AX, AX, AX; AXys
Q(t)
SG:Iemp(t)1 SG;Iemp(t)z SG;temp(t)l SG:(emp(t)Ns
1-As 2:As i-As Ng-As

Abbildung 4-13: Konzeptionelle Darstellung der Welenfortpflanzung im Gewéasser mit
gleichférmiger Entwasserungsgeschwindigkeit

Die Normierung UbeAs in Gleichung 4.13 und die konzeptionelle Annahdass das Was-
ser im Abschnitt gleichmaf3ig verteilt ist, ermobtie die Verwendung voAx; zur Bestim-
mung der Zieldistanzklasse. Ausgehend von Distasald i konnte die Ordnungszahl der
Zieldistanzklasse mittels des GanzzahlwertesAsohestimmt werden. Der horizontale Ab-

fluss ausgehend varin die Zieldistanzklasse—| As | und dessen Oberlieger konnte mittels

der Nachkommaanteifeac von As bestimmt werden:

qti?i_LAsJ (t) = (1_ fraC(A S)) |:I%;temp( Di
At as e () = frac(A9 [S el };

Die Indizes geben den Ursprung des Flusses undelidasse an. AbschlieRend konnte die
Wassermenge in jedem Gewasserabschnitt wie fofijinbet werden:

4.14

S0 = at,(h 4.15

j=i+l

Nach Gleichung 4.15 berechnete sich die Speichenijilzum Ende des Zeitschritteals
Summe aller horizontalen Zufliisse der Oberliggiar Distanzklassie

Der Abfluss Q(t) aus dem betrachteten Einzugsgebgbt sich analog zu Gleichung 4.15,
wobei die Zieldistanzklasse den Index O tragt:

Q)= at () 416

4.4.4 Dynamikmodul

Wie aus Abbildung 4-5 und den vorhergehenden Kbpéesichtlich kommt dem Dynamik-
modul eine wichtige Rolle zu. Vorhersagen diesesli® werden als ereignisweise Para-
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metrisierung der Ubrigen Modellkomponenten verwénBee mdglichst genaue Vorher-
sage der Parameter und Q.o war daher von eminenter Bedeutung.

Abbildung 4-14 zeigt die entwickelte parallele &tur des Dynamikmoduls, das eigentlich
aus einer Vielzahl von Modulen besteht, die je naakignistyp aktiviert wurden. Im An-
wendungsfall werden die Ereignisindikatoren (vghpitel 3.2) zunachst verwendet, um den
Typ des anstehenden Abflussereignisses vorherzusBgsierend auf dieser Einschatzung
werden dann das jeweilige Dynamikmodul aktiviert umittels der Indikatoren eine Vor-
hersage vongvund Qo flr das betreffende Ereignis erstellt.

Indikatoren

Vorhersage Klassifikation

Ye—TpX

Dynamik Dynamik Dynamik Dynamik
Typ A Typ B Tvp ... Typ X

Abbildung 4-14: Konzept parallele Struktur Dynamikmodul fiir prozessorientierte Untertei-
lung der Daten/Ereignisse

Jedes Modul ist ein Ensemble verschiedener datesigener Schatzer. Ausgegeben werden
je nach Bedarf die Ergebnisse des besten Modatigyesvichteter Mittelwert aller Schat-
zungen oder eine Ensemblevorhersage der ZielvariaBluswahl und Gewichtung wurden
mit Hilfe des Bestimmtheitsmal3es zwischen angepas®odell und Trainingsdaten vor-
genommen.

Bevor ein Dynamikmodul angewendet werden kann, rasssigelernt werden. Fir ein Ziel-
gebiet wurde ein regionaler Datens#tzeineKxN Matrix auskK Pradiktoren fulN Ereig-
nisse,mit bekannten ZielvariableX = [ve:n; Qvorn] aus beobachteten Gebieten gebildet.
Diese Daten dienten als Lernmenge fir die Moduledern Ziel eine Beziehung zwischen
Pradiktoren und Zielvariablen zu erstellen. Bei\derhersage des Ereignistyps ist die Ziel-
variableY ein Vektor mit den Typenbezeichnungen (Kapitel 3C8¢ bekannten Ereignis-
typen wurden aufRerdem zur Unterteilung der Lernreemgwendet, um die einzelnen Dy-
namikmodule individuell anzupassen.

Die verwendeten Schatzer lassen sich in drei Grupp#eilen: multiple lineare Regression
(MLR) als statistischer Einzelschatzer, einzelne-$tthatzer und Ensemble Schatzer. Jeder
Typ und die einzelnen verwendeten Algorithmen weroleden folgenden Unterkapiteln
kurz erlautert. Die Algorithmen werden als Regressororgestellt, die eingesetzt wurden
um e und Qo Vorherzusagen. Die Algorithmen wurden im Modekiadls Klassifikatoren
zur Vorhersage des Ereignistyps verwendet. Sofieht anders angegeben sind die folgen-
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den Beschreibungen an Pedregosa et al. (2011gHég/IMacNamee & D'Arcy (2015), Al-
paydin (2016), Alpaydin (2008) und Han & KamberX@pangelehnt.

4.4.4.1 Multiple lineare Regression

Die Grundannahme dieses Schatzers ist, dass dedimehnsionale Zusammenhang zwi-
schen den Pradiktoren des Modells Ukidineare Operatoren zum Ausdruck gebracht wer-
den kann:

Y=+ QK + kg D 417

Eine Schétzung fur die Variabfewird mittels Summenprodukt aller Pradiktoren uhier
Gewichtew, gegeben.

Die Gewichte wurden mit Hilfe des Lerndatensatzed Behlerquadratminimierung be-
stimmt. Bei bekannterg konnten die ResidueR der Regression wie folgt als Minimie-
rungsproblem definiert werden:

R=|Xw- y”i ~ min 4.18

Fir die Zielvariablen yund Qo wurden zwei voneinander unabhangige MLR-Strukturen
aufgebaut. Die Gewichi@ wurden jeweils fly = ve undy = Qvo bestimmit.

4.4.4.2 Machine Learning Algorithmen

Vier grundlegende Algorithmen wurden in dieser Arlamgewendet. Innerhalb eines Dy-
namikmoduls tauchen einige von ihnen in mehreramEan auf. Im Folgenden wird kurz
die grundlegende Arbeitsweise der Algorithmen beeblken, eine detailliertere Darstellung
ist in Anhang B gegeben.

Support Vector Machines (SVM)

Eine SVM, genauer ein Support Vector Regressosuatit eine Regressionsgerade zwi-
schen den Eingangsdat¥rund einer, in der Lernphase bekannten, Ausgalaag an-
zupassen. Im Grunde funktioniert eine SVM wie éildR. Besteht ein linearer Zusammen-
hang zwischen den Pradiktor&rund Variabley, sind die Ergebnisse tatsachlich gleich. Es
gibt aber fundamentale Unterschiede, die vor aéekennbar werden, wenn der Zusammen-
hang nicht linear ist.

In diesem Fall wird das Problem in einen héher disi@nalen Raum projiziert, bspw. durch
Linearkombination einzelner Pradiktoren, bis sials @roblem ann&hernd linear I6sen lasst.
Durch diese Lésung erscheint die Regression inudsgringlichen Dimension der Daten
nicht linear. Um Rechenzeit zu sparen, werden didbeifunktionen eingesetzt, die es er-
lauben die Projektion in den héher dimensionaleanRau umgehen (siehe Anhang B). Die
Arbeitsweise eines SVM-Regressors ist in Abbilddrth dargestelltX bezeichnet die ur-
sprungliche Dimension der Pradiktoren uhdie von der SVM verwendete Dimension zu
Linearisierung des Problems. Ein weiterer Unteessttaur MLR ist Verwendung der na-
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mensgebendesupport vectorsDiese sind eine Auswahl der zur Verfligung stebarida-
ten anhand derer die Regressionsgerade angepessinvAbbildung 4-15 ist die Regressi-
onsgerade der SVM in Rot mit einem umgebenden Hadreich dargestellt. Die Daten-
punkte reprasentieren die mehrdimensionalen Vektdes Indikatoren. Punkte die aul3er-
halb dieses Bandes liegen (Blaue Kreise), erzedgenhdchsten und zu minimierenden
Fehler. Die Anpassung der Regressionsgeraden sidtztauf diese ausgewahlten Daten-
punkte.

k-nachste Nachbarn (KNN)

Der KNN-Regressor ist eine unparametrisierte Ragsasmethode. Im Gegensatz zu den
anderen Modellen wird hier keinerlei Gleichung 8ahétzung voly mittels X angepasst.
Stattdessen wird fiir einen neuen Satz von Pradikt®r eine Distanzanalyse, hier euklidi-
sche Distanz, zu den bekannten Pradiktoren desdatansatzes durchgefihrt. Basierend
auf den berechneten Distanzen werderkdiachsten Nachbarn ausgewéhlt und der Mittel-
wert der zugehorigepWerte als Schatzung zuriickgegeben. Dieses Vorgsherispiel-
haft in der mittleren Abbildung 4-15 dargestellt.

Die Anzahlk der Nachbarn wurde innerhalb der Dynamikmoduleszién 1 und 15 variiert
und basierend auf dem maximalen Korrelationskaoefiien ein k ausgewahlt. Die Begren-
zung auf 1 bis 15 mdgliche Nachbarn zur ErstelldagRegression ist das Ergebnis einer
Vorstudie mit dem KNN. Dabei fiel in rund 90% Fatleas optimale k in diesen Bereich
(Darstellung in Anhang B).

SVM KNN CART
y A O y A OKnoten 1 Knoten 3
O OQ@ . O OF O
@ k=4 SO O
O OO O™~ lg
O O

Abbildung 4-15: Beispielhafte Regression mittels SM (links), KNN (Mitte) und CART
(rechts) fur Pradiktor x 1 und Zielvariable y

Entscheidungsbaume (CART)

Entscheidungsbdume kdnnen fir Klassifikationen &efjressionen eingesetzt werden
(ClassificationAnd RegressiorTrees. In beiden Fallen wird sich einer klassischenléFei
und-Herrsche Strategie bedient: Ein nicht line&esblem wird so lange unterteilt bis in-
nerhalb der Teildatensatze eine akzeptable Loésafunden werden kann.

An jeder Verastelung eines Entscheidungsbaumeseinl solche Unterteilung basierend
auf einem, oder mehreren Grenzwerten eines, odaremee Pradiktoren vorgenommen.
Nach einer Verastelung wird die die Lernmenge, die diese Verasteldmgrreicht, unter-
teilt in zwei Datensatz¥m+1 undXm+2. Gleiches gilt flr die zugehoérigen Werte V6n Die
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Anpassung der Grenzwerte an einer Verastelungrbasieder Schatzung von die gleich
dem Mittelwert der unterteilten Datensag1 und Ym+zist. Ziel ist es, den quadratischen
Fehler an jeder Verastelung zu minieren.

Ist der Fehler dieser Schatzung kleiner als eiffi@idete Fehlertoleranz, wird ein Blattkno-

ten gebildet. An diesem Punkt wird keine weiteré¢dieilung vorgenommen sondern der
Schatzwert eingetragen. Einem Satz neuer Pradiktareder diesen Blattknoten erreicht,

wird dann dieser Wert als Schatzung zuriickgegdb@nBeispiel fur eine Regression mit-

tels CART ist in der rechten Abbildung 4-15 dargéstUm den Einfluss der Trainingsdaten
auf das Ergebnis der Anpassung zu minimieren wiedr@hlertoleranz meist mit O ange-
setzt. Der Entscheidungsbaum damit so lange west@istelt bis alle Strange rein sind, d.h.
auf jeder Verastelung bleibt nur noch eine Sticbpréibrig und bildet einen eigenen Blatt-
knoten. Um das Risiko einer Uberanpassung zu mingéd in der Regel eine maximale

Anzahl von Verastelungen definiert. Im Dynamikmodutd zwischen mehreren Baumen
mit und ohne Begrenzung der Verastelungen auf Gagedihrer Anpassungsergebnisse
ausgewahlt (Darstellung im Anhang B).

Kinstliche neuronale Netze (ANN)

Das in den Dynamikmodulen verwendete mehrlagigedparon Multi-Layer Perceptron
MLP) ist eine der klassischen Varianten eines Ridf&n neuronalen NetzeArtificial Neu-
ral NetworkANN). Es besteht aus mehreren Schichten, in deicareshe vom Nutzer defi-
nierte Anzahl von Neuronen befindet. Ein einfadkié$ ist in Abbildung 4-16 dargestellt.

Eingabe TSSSP Ausgabe
O\
X, "
ne,
X. Y
—O

X

Xho\ko/

Abbildung 4-16: Darstellung eines mehrlagigen Perz#rons mit Eingabeebene, einem Hid-
den Layer und einer Ausgabeebene. Genutzte Verkniphgen dargestellt in Rot, unge-
nutzte in Grau

Die erste Schicht ist die Eingabeschicht. In di€sricht befinden sich genauNeuronen,
wobei jedes Neuron fir einen Pradiktor steht. Inzdeeiten Schicht, derdlidden Layer
befinden sich eine beliebige Anzahl an Neuronetegelieser Neuronen hat eine Verknip-
fung zu jedem Neuron der vorherigen Schicht. Auén@en der Ubersichtlichkeit sind in
Abbildung 4-16 diese Verknupfungen nur flr das steeNeuron des Hidden Layers darge-
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stellt. Die letzte Schicht ist die Ausgabeschiamd beinhaltet in diesem Falle nur ein Neu-
ron, dass den Wert der Zielvarialglbeinhaltet. Wie zuvor hat dieses Neuron VerknUpfun
gen zu allen Neuronen der vorherigen Schicht. EitlPNann aus mehreren aufeinander
folgenden Hidden-Layern bestehen, deren Verknlgnragmalog zum dargestellten Aufbau
gebildet werden.

Jede Verknipfung symbolisiert einen WichtungsfakioDie Impulse der Eingangsneuro-

nen entsprechen den Werten der jeweiligen Indikat@ines Ereignisses. Der Wert des
Neurons in der nachsten Schicht berechnet sicRralduktsumme aller Impulse und deren
Wichtung. So gelangt das ANN von den Pradiktoreer ilen Hidden Layer zu einer Schét-
zung der Zielvariablen.

In einem angepassten ANN mussen nicht alle Verkmg#n genutzt werden. In Abbildung
4-16 wird dies durch rote und graue Linien symbetts Rote Linien symbolisieren eine
Wichtung grofRer Null und graue Linien sind inaktMerknipfungen, alse gleich Null.
Durch diese Struktur wird dem ANN ermdglicht nidimeare Regressionen durchzuftihren.
Seine Arbeitsweise ist also mit dem einer SVM (Adilong 4-15, links) vergleichbar.

In den Ensembles der Dynamikmodule wurden zwei Afbizepte angewendet. Ein MLP
mit einem Hidden-Layer und mit zwei Hidden-Layerrden angewendet. Die Anzahl der
Neuronen wurden mittels deikelihoodaus einem Aufbau mit 10, 50 oder 100 Neuronen
ausgewahlt.

4.4.4.3 Ensemble Machine Learning Schatzer

Alle bisher vorgestellten Schatzer basieren auffAdgrassung eines einzelnen Modells und
konnen ggf. eine Uberanpassung an den Lerndateagbizisen. Eine Methode diesem
Problem entgegenzuwirken ist die Verwendung vonrereh Schatzern in einem Ensemble.
Uber eine Abstimmung oder Mittelwertbildung gelamijt Ensemble-Schéatzer zu einem
eindeutigen Ergebnis.

Random Forest (RF)

Wie der Name bereits andeutet, besteht ein RFiaes\éelzahl von Entscheidungsbaumen
(Kap. 4.4.4.2), die auf das gleiche Problem angéleurden. Die einzelnen Entscheidungs-
baume heilRen in diesem Zusammenhang BasisscHatdezser Anwendung wurde ein En-

semble von 100 Basisschatzern verwendet.

Jeder Entscheidungsbaum wird dabei auf eine umhiedicche Teilmenge der zur Verfi-
gung gestellten Trainingsdaten angelernt. Die Albdear Teilmengen erfolgt dabei zufalls-
basiert. Durch das mehrfache Anlernen, basierehdraarschiedlichen Teilmengen des ur-
sprunglichen Datensatzes, gelten RF Schétzer eliersgegen Uberanpassung (Breiman,
2001).

In der gewéhlten Implementierung von Pedregosd é2@l1) wird eine Schatzung durch
Mittelwertbildung aller Entscheidungsbaume erstellt
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AdaBoost (ADA)

AdaptiveBoosting(kurz:adaboos}ist eine erweiterte Technik zur Anpassung einesE
werden mehrere Basisschatzer basierend auf uniedtichen Teilmengen des Trainings-
datensatzes auf das Ursprungsproblem angelernt.

Der Unterschied zum normalen RF ist, dass die Belsédzer nacheinander angepasst wer-
den und die Auswahl der Datenpaare (Pradiktorendielyariable) auf den Fehlern des
vorhergehenden Basisschatzers basiert. Genauerjedes Datenpaar mit einer Wahr-
scheinlichkeit versehen, die je nach Fehler desedlkn Basisschatzers steigt oder sinkt.
Diese Wahrscheinlichkeit bildet die Basis fur dies@mmenstellung des nachfolgenden
Samples. Fur die Konstruktion der Teilmenge desfodgenden Basisschétzers steigt also
die Wahrscheinlichkeit, dass sie die fehlerhaftheogesagten Datenpaare beinhaltet.

Die Schatzung eineAdaBoostSchatzers wurde in den Dynamikmodulen als gewiehte
Mittelwert aller Basisschatzer berechnet. Die Géwdader Schatzer wurden angepasst an
den jeweiligen quadratischen Fehler.

4.5 Zusammenfassung Modellentwicklung

An dieser Stelle soll noch einmal eine Ubersicharidie entwickelte Modellstruktur gege-
ben werden. AulRerdem soll auf die noch zu diskeiéen Punkte hingewiesen, bzw. auf
deren Behandlung in dieser Arbeit verwiesen werden.

Abbildung 4-5 zeigt das grundlegende Konzept désgeelten Modells. Mit den Darstel-
lungen der internen Prozessgleichungen und Modsk sich diese Darstellung nun kon-
kretisieren. In Abbildung 4-17 sind die Module ugdenen, interne Wasser- und Informa-
tionsflisse dargestellt.

Das neu entwickelte GIUH-ML Modell besteht aus zgetrennten Modulen, der geomor-

phologischen Impulsantwort (GIUH-Komponente) auf deen Seite und dem Dynamik-

modul (ML-Komponente) auf der anderen Seite. Bébelule arbeiten grundlegend ver-

schieden und es besteht lediglich ein Informatiostaisch zwischen ihnen. Der GIUH ar-
beitet zeitlich differenziert, sowohl Eingangs- vaech Ausgangsdaten sind daher Zeitrei-
hen. Das Dynamikmodul arbeitet mit Ereignisindikatound wird zur Berechnung eines

Ereignisses nur einmal aktiviert. Die vom Dynamikiuberstellten Schatzungen werden an
den GIUH Ubergeben.

Interpolierte Niederschlagsdaten werden innerhakh @IUH Moduls mittels DFF ausge-
wertet, per Abflussbeiwert zu effektiven Niedersghtransformiert und in vertikaler Fliel3-
richtung an das Hangmodell weitergegeben. Auchrivale des Hangmodells gibt es keine
Interaktion mit anderen Distanzklassen in horizientRichtung. Hangabfluss wird vertikal
in das Gewassermodell tberfihrt. Innerhalb der Gsard&ndert sich dann die Fliel3richtung
und Wasser wird horizontal in Richtung Gebietsasslaeitergegeben.
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Abbildung 4-17: Erweiterte Darstellung der Modellkonzeption mit internen Zustanden, In-
formationsaustausch und internen Flissen

Gewésserabfluss

Innerhalb des Dynamikmoduls werden die Ereignismettionen (Indikatoren) zunachst
verwendet, um eine Schéatzung des Ereignistypemstellen. Anschlie3end werden die In-
dikatoren dem passenden Vorhersageblock zur Scaigitman Qo und \& Gbergeben. Jeder
Block umfasst mehrere ML-Algorithmen: eine multifileeare Regression (MLR), ein ein-
und zweilagiges kunstliches neuronales Netz (ANNANNZ2), einen k-nachste Nachbarn
Regressor (KNN), einen Entscheidungsbaum (CARTE support vector machine (SVM)
einen Random Forest (RF) und adaptives BoostingA)ADeder Regressor nimmt auf
Grundlage der gleichen Indikatoren eine individei&khéatzung vor. Der Vorhersageblock
kann entweder eine Ensemble-Schatzung aller Algoen ausgeben oder eine gemittelte
Schatzung.
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Die getrennte Struktur des Modells ermdglichte gjagennte Analyse der Modellkompo-
nenten. Zu klaren war, ob die gewéhlte konzeptleri2garstellung des Einzugsgebietes und
des Abflussprozesses eine ausreichend genaue Befatizn des natirlichen Abflusspro-
zesses darstellte. In Kapitel 5 wird der Test dikéHaMioduls auf seine grundlegende Funk-
tionsweise dargestellt. Die Fragestellung des TweatsBis zu welchem Grad kann das Mo-
dell bei bekanntemawnd Qo die zugehorige Ganglinie reproduzieren? Nachfalgearde
die Annahme, dass-wnd Qo stationar und gleichférmig sind, hinterfragt undsehiedene
Alternativen zur Variation der Dynamikparameteregéet. AuRerdem war der Einfluss der
raumlichen Differenzierung des Modells, also dievder DFF-Parameter, an diesem
Punkt noch ungeklart. In Kapitel 5.2 wird auf dies&unkt eingegangen.

Kapitel 6 befasst sich mit Dynamikmodul und den Bthatzern. Diskutiert werden hier die
Auswahl der besten Kombination von Indikatoren\Zarhersage vonaund Qol, die beste
Differenzierung der Eingangsdaten sowie die allgem&ite der ML-Vorhersagen. Ein
bekanntes Problem im Zusammenhang mit ML ist debtgte Umfang der Lernmenge
(Solomatine & Ostfeld, 2008). In Kapitel 7 wird adiese Thematik eingegangen. Ein rele-
vanter Punkt war die Definition vdRegionzur Bildung der Regionalmodelle. Was definiert
eine Region? Geographische Nahe, Naturraume od#ologische Ahnlichkeit? Daher
werden in diesem Kapitel die Analysen zur selektivieatenauswahl fur die ML-
Algorithmen mit verschiedenen Metriken zur Defioitivon Ahnlichkeit/Region vorgestellt.
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5 Analyse Abflussmodell

In diesem Abschnitt wird die Untersuchung des gepmalogischen Einheitsganglinien

(GIUH) Modells ohne die Verwendung des Dynamikmadidrgestellt. Da es sich bei dem
in Kapitel 4 vorgestellten Modell um eine Neuentdimg handelt muss diskutiert werden
wie das Modell funktioniert, ob es den Anforderumgenigt und wie es parametrisiert wer-
den kann.

Zu einem Grof3teil kann das Modell direkt mit Beditaogsdaten parametrisiert werden.
Strukturparameter wie die Anzahl von Distanzklassetttlere Flie3strecken, etc. kbnnen
direkt aus Geodaten mittels der Distanz-Faktor-Eonk(DFF) an das Modell tibergeben
werden. Diese Daten bilden die grundlegende Maektir, die nur einen einzigen zu de-
finierenden Parameter, die raumliche AuflosungleF As, besitzt. Zwei weitere Parame-
ter, Entwasserungsgeschwindigkeaitund Quoi, werden bendtigt, um Abflusswellen zu si-
mulieren. Diese Parameter sind fir jedes Ereigfisaerlich und missen geschatzt werden.
Analytisch konnen sie aus beobachteten Niedersehiagl Abflusszeitreihen ermittelt wer-
den. In diesem Abschnitt soll unter anderem degé&rachgegangen werden, ob das entwi-
ckelte Modell mit einer direkten Parametrisierung ainer Ereignisanalyse Abfluss in aus-
reichender Modellgtte simulieren kann.

Bevor auf diese Frage eingegangen werden konmategl stber noch eine detaillierte Unter-
suchung des Modells aus. Zunachst sollte die Fom&iveise des Modells analysiert wer-
den, um dann in der Analyse etwaige Fehler des Moderstehen und deuten zu kdnnen.
Dies umfasste aul3erdem eine Sensitivitatsanalysdldeells beziglich seiner Parameter
sowie geomorphologischer Gegebenheiten. Zudem wainderaumlich-zeitliche Differen-
zierung der analytischen Parameter innerhalb deiHS$truktur entwickelt, erprobt und
ausgewertet.

Zusammenfassend soll in diesem Kapitel ein gruraidgs Verstandnis tGber die Simulation
von Abfluss mittels des GIUH aufgebaut werden. And& dieses Abschnittes soll aul3er-
dem eine Empfehlung fur die vom Nutzer zu wahlenBarameter gegeben werden, ein
erster Eindruck Uber den Giltigkeitsbereich des &llebeztiglich der Dynamikparameter
und die Eignung des Modells mit analytischen PatameAbflussganglinien zu simulieren
gezeigt werden.



Funktionsweise Modellstruktur

5.1 Funktionsweise Modellstruktur

Fur diesen Teil der Untersuchung wurde ein realgsf&nzugsgebiet im Oberlauf des obe-
ren Mains, Bernstein am Wald (a.W.), verwendet. Diahl fiel auf dieses Gebiet, da es
eines der kleinsten Gebiete im Datensatz war uddrda der numerische Aufwand klein

gehalten werden konnte. Die zur Verfigung stehemggemorphologischen Daten dieses
Einzugsgebiets wurden als Grundlage zur Initiaiisig des GIUH-Modells verwendet.

N
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Abbildung 5-1: Hohenstruktur des Einzugsgebietes Bastein a.W.

Das in Abbildung 5-1 dargestellte Einzugsgebietassf eine Flache von rund 35 %und
wurde mit einer rAumlichen Auflésung vas = 1 km in 12 Distanzklassen unterteilt. Die
mittlere Hangflie3lange betragt 384 m, mit einemmigtionskoeffizienten von 0.7.

Ein synthetischer Blockregen mit stufenweiser agsteler Intensitat wurde zur Analyse
verwendet. In den ersten 50 h fallt Niederschlaigamier konstanten Intensitat von 1 mm/h.
Die Intensitat erhoht sich danach auf 2 mm/h. DealRion des GIUH auf diesen Modellre-
gen, mit angenommeneg ¥ 0.1 m/s, ist in Abbildung 5-2 als blaue Liniergistellt und
zeigt keinerlei ungewdhnliches Verhalten. Auf eiRerstieg der Niederschlagsintensitat re-
agiert die Abflussganglinie stets mit einiger Vegetung bis die Abflusshohe exakt dem
Wert der Niederschlagsintensitat entspricht. Diesthagsintensitat des Abflusses ist dabei
abhangig von der Niederschlagsintensitat.

Zum Vergleich wurden Abflussganglinien mit Hilfenes Einzellinearspeichers (ELS) und
einer linearen Speicherkaskade (LSK) berechnet. Abuss QGLs und Qsk der Modelle
wurde nach folgenden Gleichungen 5.1 und 5.2 bestifilaidment, 1993):

Qes(t) = Qe s(t-1) [é_% + P(DEEJ-— éAkt] 51
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Qs :Zm:P(t—i)[lh(i) 5.2
mit:
S 1 (-05)mt) 5%
h(At,t—lmt)—AtDkD]_(n)[é ” j@ 5.3

Dabei istk die Speicherkonstante, die Anzahl der Speicher und die Anzahl der mit
Gl. 5.3 berechneten Ordinatenin den durchgefuihrten Analysen wurden jeweilsiZznae
rametrisierungen getestet: jeweils mit k = 5 h {igeselte Linien) und mit k = 10 bzw. 15 h
(Strichpunktlinien). Als initiale Parameterschatgwmurden = 2 angenommen. Die berech-
neten Abflussganglinien der beiden Modelle mit tstbkiedlicher Parametrisierung sind in
Abbildung 5-2 dargestellt. Die Erh6hung von (fuideeModelle) stellt den ersten Schritt
einer Anpassung der Modelle an die Abflussganglileie GIUH dar.

— QaiuH

----- Qeis(k =5h)

——- Qes(k=15h)

————— Qusk(n=2,k=5h)
- Qusk(n=2,k=10h)

Abflusshoehe [mm/h]
-
[=]
o

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Zeitschritt [h]

Abbildung 5-2: Abflussreaktion auf einen synthetisben Blockregen des GIUH, ELS und der
LSK mit unterschiedlichen Parametrisierungen

Zu erkennen ist, dass die GIUH-Simulation im Veidiezum ELS bei &hnlicher Verzége-
rung der Abflussreaktionen eine hohere Anstiegssitét aufweist. Im Rickgang ist die
GIUH-Reaktion verzogerter als die des ELS, fladsgraschneller ab. GroRere Ahnlichkeit
besteht zwischen der Abflussreaktion des GIUH uerdL&K. Mit einer Speicherkonstante
von k = 10 h(grine Strichpunktlinie) liegen die Ganglinien eab Gbereinander. Durch
weitere Anpassung konnen die beiden Modelle nalkemplett aufeinander abgestimmt
werden (bspw.k = 9.5 h, n = 2. Die grundlegende Reaktionsform des GIUH &hneth-d
nach vor allem der Abflussreaktion einer LSK, aster Aufreihung mehrerer ELS.

Die neu entwickelte Modellstruktur funktioniert algrundsatzlich wie bestehende Modell-
konzepte des GIUH. Grimaldi, Petroselli & Nardi {20 verwenden als Modellgleichung
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die LSK und bestimmen die gesuchten Parameterdk Uber eine empirische Beziehung
zu Horton-Verhaltnissen und einer angenommenegdischwindigkeit. Diese Uberein-
stimmung der simulierten Abflussreaktion des newikeltem Konzept und bestehendem
Konzept ist als positives Ergebnis zu werten. Eddigt zum einen die Funktionalitat und
Vergleichbarkeit des Modells. Zum anderen kann\Madell im Vergleich zum Modell von
Grimaldi, Petroselli & Nardi (2011) wesentlich meBebietscharakteristika bertcksichti-
gen.

Als nachstes soll der Einfluss der Geomorphologiedée simulierte Abflussreaktion ana-
lysiert werden. Die Parameter des in Abbildung &atgestellten Einzugsgebietes wurden
daflr variiert und wurden somit ebenfalls zu eirsgmthetischen Datensatz. Variiert wurden
zunachst der Erwartungswéitx) sowie die Streuung der HangflieRstreske;), im Inter-
vall von 100 m bis 4500 m. Allen Distanzklassen deur dabei identische Werte fa(x)
unds(x1) zugewiesen. Die simulierten Abflussreaktionen sméAbbildung 5-3 dargestellt.
Ein héherer Erwartungswert der HangflieRstreckeis@we héhere Streuung flihren zu ei-
ner langsameren Abflussreaktion, da die Entwasgsmege im Gebiet langer werden. Die
Anzahl der Ordinaten des GIUH steigt, da die eimzelOrdinaten kleiner werden. Des Wei-
teren ist zu erkennen, dass der Einfluss des BEimgstverte€(x+) hoher ist, als der Ein-
fluss der Streuung(x-).
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Abbildung 5-3: Simulierte Abflussreaktion auf Blockregen in Abhéngigkeit vonE(x) (links)
und s(x4) (rechts)

Neben dem tatsachlichen Wert Flie3lange spielt aigeh/erteilung der Fliel3strecken in-

nerhalb eines Gebiets eine Rolle fur die Prozess@bflusskonzentration. Um den Einfluss
der Verteilung der FlieBwege, also der Form degugjagebietes, auf die Abflussreaktion
zu uberprifen, wurden vier synthetische Einzugsgeberstellt. Der simpelste Aufbau ist
eine Rechteckform. Jeder Distanzklasse wurde dielgt Flache und die gleichen Werte
der HangflieR3streckeB(x4) unds(X+) zugewiesen. Im vorliegenden Fall wurde der Mittel-
wert von x4 des Gesamtgebietes von 384 mEgls;) verwendet und mittels des Variations-
koeffizienten von 0.7 die Standardabweichung beastinAls zweite Grundform wurde eine

Dreiecksform gewahlt. Diese wurde in zwei weitéviamianten angewendet, eine vom Pegel
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ausgehend weitend und eine zweite schrumpfendP&iametrisierung erfolgte erneut tber
die Daten des realen EZG Bernstein a.W.: Zunachedens(x:) undE(x4) subtrahiert und
der kleineste Werte dieser Subtraktion (40 mE#ks) der Spitze des Dreiecks zugewiesen.
Dem Ful? wurde das Maximum der Addition vefx+) unds(x+), 720 m, zugewiesen. Alle
weiteren Werte wurden linear interpoliert und nistfdormalisierung der urspriingliche Mit-
telwert des Gesamtgebietes von 384 m wieder helgedllit diesen ermittelten Werten
wurde als vierte EZG-Form eine Raute gebildet, mlereiteste Klasse in der Mitte des Ein-
zugsgebietes liegt und am Ober- und Unterlauf sputéduft. Zu beachten ist, dass die Ge-
wasserfliel3strecke in allen synthetischen Gebigtigioh ist. Alle verwendeten Formen sind
in Abbildung 5-4 dargestellt.

Eine schrumpfende Dreiecksform des EZGs weistcheallste Reaktion auf, wahrend die
weitende Dreiecksform die langsamste Reaktion gtzélie Rechteckform entwassert im
Vergleich zu den Dreiecksformen relativ gleichmaldgletzt stellt die Rautenform die
komplexeste Reaktion dar. Zunachst tritt der Alflusrzdgert auf, bedingt durch die wei-
tende Dreiecksform nahe des Auslasses. Es folgitamker Anstieg des Abflusses der im
Anschluss wieder schnell abflacht, bedingt durck fdégende Schrumpfen des Gebietes.
Der Zeitpunkt des Hauptanstieges der Welle wirdglechem Niederschlag, also durch die
Form des Einzugsgebietes definiert.
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Abbildung 5-4: Abflussreaktion (links) synthetischeEZG-Formen (rechts) mit Angabe der
minimalen und maximalenE(xw), Gewasserachse (Punktlinie) und schematischen Castz-
klassen (rot)

Zusammenfassend spiegeln die Ergebnisse dieseetiseben Untersuchung die Erwartun-
gen an die Modellstruktur wider. Durch den horizbem Aufbau des Modells ist die Ein-

heitsganglinie des GIUH Modells mit der einer LS&gleichbar. Es konnte zudem gezeigt
werden, dass das Modell in der Lage ist geomorg/istbe Gegebenheiten in den Abfluss-
prozess mit einzubeziehen. Dadurch kénnen Untexdehin der Abflusskonzentration zwi-

schen Einzugsgebieten alleine durch den Einbezod3emkennwerten in der Modellstruk-

tur abgebildet werden. Eine der Grundvoraussetauage Ubertragung in unbeobachtete
Gebiete konnte also nachgewiesen werden: Anpassbdds Modells an lokale Gegeben-
heiten ohne eine Notwendigkeit der Anpassung abdigdete Ganglinien.
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5.2 Sensitivitdt Parametrisierung

Ohne die Verwendung des Dynamikmoduls verfugt désH3Viodell Gber drei Parameter:

Entwésserungsgeschwindigkei, VAbflussvolumen @ und die rdumliche Auflésung der
DFF-FunktionAs. Dabei bleibt der letztere Parameter auch bewv¥edung des Dynamik-

moduls als vom Nutzer zu definierender Parametsteben. In diesem Abschnitt soll auf
den Einfluss dieser Parameter eingegangen werden.

Wie zuvor wurde das Einzugsgebiet Bernstein a.$/Galindlage verwendet und der gleiche
synthetische Blockregen als Eingangszeitreihe vedee In den Anwendungen in dengn
nicht variiert wurde, wurdas = 1 km gewahlt.

Die Entwasserungsgeschwindigkeit[in/s] geht an mehreren Stellen in die Berechnwerg d

Abflussreaktion des GIUH ein. Zum einen wird sig Berechnung der Ordinaten des
Hangabflusses (Gl. 4.8) und zum anderen zur Weibergyon Wassereinheiten innerhalb
des Gewasserabflusses (Gl. 4.13) verwendet. IHluEsauf die Form der Abflussreaktion

ist daher nicht unmittelbar zu quantifizieren. Adlegs ist die Verwendung des Konzeptes
der Entwasserungsgeschwindigkeit naturlich an Eomgen gebunden. Wie schon in der
ursprunglichen Entwicklung des GIUH (Rodrigueztieir& Valdés, 1979) gezeigt, sollte

eine veranderte Entwasserungsgeschwindigkeit, Wesllengeschwindigkeit, unterschied-

liche Wellenformen erzeugen.
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Abbildung 5-5: Einfluss von \ (links) und As (rechts) auf simulierte Abflussreaktion

Zudem wird erwartet, dass sich Anstiegszeit undntiproportional verhalten. Die Ergeb-
nisse der Variation vonsvzwischen 0.01 und 0.2 m/s in Abbildung 5-5 (linksjgen, dass
die simulierten Abflussreaktionen des Modells dewdttungen entsprechen. Je héher die
Entwasserungsgeschwindigkeit, desto kirzer isvVdizdgerungszeit und desto steiler fallt
der Anstieg und der Rickgang der Ganglinie augedmger die Geschwindigkeit desto
langer ist der Anstieg, teilweise Uber die Niedelsgsdauer hinaus.

Auf der rechten Seite von Abbildung 5-5 ist derfliss des Strukturparametexs auf die
simulierte Abflussganglinie dargestellt. Der Parteng: wurde in dieser Analyse konstant
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mit 0.1 m/s angenommen. Die rdumliche Aufléswsgder DFF-Funktion (vgl. Abschnitt
4.2) geht nur indirekt in die Berechnung der Gamglmit ein. Sie definiert die Grenzwerte
fur die Gewasserflie3strecke xur Abgrenzung der Distanzklassen. Der Parameteinb
flusst somit die strukturelle Grundlage des GIUHeMdlls. Mit sinkendenas werden mehr
Distanzklassen gebildet, da die Unterteilung dev&serflie3steckersxXeiner wird.

Die Ergebnisse der Variation vas zeigen, dass sich die Anzahl von Distanzklassen u
die Reaktionszeit des Modells proportional vertrali@ies kann auf zwei Umstande inner-
halb der Modellstruktur zurtickgefuhrt werden. Zunea steigt durch eine sinkende Anzahl
von Klassen die Varianz der Kennwerte innerhaltkdassen. Wie in Abschnitt 5.1 gezeigt,
fuhrt dies zu einem Anstieg der Entwasserungsaksit, einer Verlangsamung der Abfluss-
reaktion. Zum anderen ist die numerische DiffusiorGewassermodell starker fur Distanz-
klassen, deren Mittelwerte der Fliel3strecken stéhksr unterscheiden. Wie in Abschnitt
4.4.3 beschrieben, wird nach einem Zeitschritt\Wiasserpaket, das sich auf der Grenze
zwischen zwei Klassen befindet, dem Gewasserspeitibger beiden Klassen anteilig zu-
gerechnet. Das Wasser, das zuvor einen ScheitidritNahe der Klassengrenze aufwies,
wird gleichmafdig tber die gesamte Lange, d.h. BisBnz der Klasse, verteilt. Je grol3er
die Lange der Klasse, desto grol3er die Diffusiarivdelle.

Zwar ist der Einfluss vos im Vergleich zum Einfluss vorewesentlich geringer, kann
aber nicht vernachlassigt werden. Da aus diesehelyschen Analysen nicht ersichtlich ist,
welche raumliche Auflosung besser zu den Untersug$gebieten passt, wurde das GIUH-
Modell mit analytisch ermittelten Parametern (¥glgendes Kapitel 5.3) fir alle Ereignisse
und alle Gebiete miAs = 1 km undAs = 10 km angewendet. In Abbildung 5-6 sind die
Veranderungen der Mittelwerte der Giuteparameterdimé&omponenten der Kling-Gupta-
Effizienta, p undr der Untersuchungsgebiete dargestellt. Die StredengVerte wird durch
Fehlerbalken angezeigt.

25 1.0 E Ax=1km
164 Ax = 10km

2.0 141 0.8 1 ‘*‘
121
154 104 L J, 0.6 1

0.8 1

1.0 0.4
0.6 1

al-]
Bl-]
rl

0.4
0.5 0.2

0.2 1

0.0

&

L .
& S

2

S Q
w© N §

& o
S o

'S &
2 N
S g W ¥

&

Abbildung 5-6: Einfluss vonAs auf Simulationsgute beobachteter Ganglinien, Ve#itnis
Standardabweichung (links), Mittelwert (Mitte) und Korrelationskoeffizient simulierter
und beobachteter Ganglinie (rechts)
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Zum einen bewirkt die Erhéhung vas eine Senkung der Standardabweichung der simu-
lierten Ganglinien aller Untersuchungsgebiete. dié@rEreignisse des Regens und der lller
ist dies ein positiver Aspekt da hier tendenzigledJberschatzung vorlag, im Main eher ein
negativer Aspekt. Dies ist erkennbar im linken Pana Abbildung 5-6. Positiv ist, dass in
allen Gebieten der Korrelationskoeffiziensteigt, erkennbar im rechten Panel von Abbil-
dung 5-6. Nahezu keinen Einfluss hatauf den Abflussmittelwert. Auf Grundlage dieser
Werte wurdeAs = 10 km, als Standardauflésung fur weitere Untdrangen verwendet.

Neben diesen Analysen kann die Courant-Bedingungetberpriifung der raumlichen und
zeitlichen Auflosung tUberpruft werden. Die Cour8atdingung Uberprift das Verhéltnis
zwischen der maximalen Strecke die eine InformatioiModell zuriicklegen kann, die ab-
hangig von der zeitlichen Auflésung ist, zur rawhén Auflésung (Maidment, 1993):

v At
=-—x<

CR <
As

1 5.4

Bei expliziten Losungsverfahren, wie in dieser Arlamgewendet, muss die Courant-Zahl
CR kleiner gleich eins sein um numerisch stabile Bnggse liefern zu kénnen. In dieser
Arbeit sollen Ereignisse in stindlicher Auflésurgrdchnet werden, die mittleren Entwas-
serungsgeschwindigkeiten im Main liegen bei etvld® @n/s, im Regen bei 1,04 m/s und in
der lller bei 0,35 m/s. Gemal Gleichung 5.4 erdibs fiirAs = 1 km Courant-Zahlen von
0,54 (Main), 3,74 (Regen) und 1,26 (lller). Die @nt-Bedingung ist mihs = 1 km also
nicht in allen Anwendungen erfullt. Da es sich unitéwerte von ¥ handelt muss davon
ausgegangen werden, dass auch im Main Ereigniskegen fur die Gl. 5.4 nicht erfillt ist.
FurAs = 10 km ist sichergestellt, dass die Courant-igatg in nahezu allen Anwendungen
erfullt ist (Lediglich 12 Ereignisse weisen ein Btiaches ¥ auf, bei dem die Bedingung
nicht erfullt ist).

Auf eine detaillierte Darstellung des Einflusses ¥@.l, bzw. dem daraus berechneten Ko-
effizienten aus @ undVP wurde an dieser Stelle verzichtet. Da eine setfiaeihe Methode
zur Simulation der Abflussbildung gewahlt wurdee dittels einer einzigen Gleichung
durchgefuhrt wird (Gl. 4.6), kann der Einfluss éawmigen Parameters ohne Schwierigkeiten
antizipiert werden: Zu variieren ware der Quotiét/VP zwischen 0 und 1. Daraus erge-
ben sich keinerlei Anderung im Abflusskonzentragimozess und daher auch keine Veran-
derung in der Form der Abflussreaktion. Lediglicsdsimulierte Abflussvolumen wirde
sich direkt proportional verandern. Wird der Quotibspw. gleich 0.8 gesetzt, sinkt das
simulierte Abflussvolumen auf 80% seines urspriomgin Wertes. Dies ist bedingt durch
Gl. 4.10 und GI. 4.16, die keine weiteren Verlustte aufweisen. Somit entspricht das si-
mulierte Abflussvolumen der Summe vBg: (Gl. 4.6).
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5.3 Intra-Ereignis Variation analytischer Dynamikpa  rameter

FiUr jedes Ereignis wurden ZielgréRen ermittelt, zlie Simulation der Ganglinie mittels
GIUH als Dynamikparameter verwendet werden koniee.analytisch ermittelten Para-
meter stellen Ereignismittelwerte dar. Die Entwassgsgeschwindigkeit sowie der Ab-
flussbildungskoeffizient konnen entweder als komistédber die Dauer des entsprechenden
Ereignisses und raumlich invariant Gber alle Digkdsissen angenommen werden oder zeit-
lich und raumlich variiert werden. Die Moéglichkeler raumlich-zeitlichen Variation der
Entwasserungsgeschwindigkeit wurde bereits in dendiegenden sowie den weiterfih-
renden Arbeiten zum GIUH (Rodriguez-lturbe & Vald£&979; Rigon et al., 2016) ange-
merkt bzw. umgesetzt.

In diesem Kapitel sollen verschiedene Mdglichkeiteim rAumlichen Differenzierung der
Dynamikparameter entwickelt werden und ihr Einflaag simulierte Abflussganglinien
analysiert werden. Im Gegensatz zum vorgehendeitd{dasiert die Evaluierung der Si-
mulationsergebnisse auf dem Vergleich mit beob&éeht&anglien. Daher lasst sich nicht
nur die Wirkung der Differenzierungen auf die Alsttieaktion beurteilen, sondern auch, ob
sie sinnvolle Erganzungen zum vorgestellten Modelept darstellen.

5.3.1 Raumliche Variation

Durch die Verwendung der DFF kdnnen jeder Distaasde eines Einzugsgebietes eine be-
liebige Anzahl von zusatzlichen Kennwerten zugeeameserden. Mit Hilfe dieser rdumlich
differenzierten Kennwerte wurde die rAumliche Vigoia der Parameter realisiert. Mittels
Ganglinienanalyse sind die Dynamikparametesi Qnd \& nur als Ereignis- und Gebiets-
mittelwerte zu bestimmen. Die mittleren Paramgigr wurden mit Hilfe der mittleren Ge-
bietscharakteristika je Distanzklasse raumlichigeri

Yi = Yvid EI% 5.9
N 2 E©),
Ns j=0
Die Dynamikparameter je Distanzklassergeben sich dabei durch Multiplikation mit dem
Quotienten aus Erwartungswertes des Kennwértasd der Summe aller Erwartungswerte
der verschiedenen Distanzklassen.

Eine Variation der Entwasserungsgeschwindigkeitdeun der Literatur haufig in Verbin-
dung mit der Strahler-Ordnung vorgenommen. DieligraOrdnung dient in diesen Fallen
als Mal3zahl fur die GroRRe (im Sinne von Breite, dhflussmenge, etc.) der Gewésser und
liefert damit eine physikalische Begrindung fur @@ iation von ¥: Grol3ere Gewasser
weisen in der Regel hohere FlieRRgeschwindigkeitdraks kleinere Fliisse/Bache. Die Ent-
wasserungsgeschwindigkeit der Gewasserwurde in dieser Arbeit mittels Gl. 5.5 raum-
lich differenziert. Der Wert vongs fur eine Distanzklasdenvurde als Produkt der mittleren
Entwasserungsgeschwindigkeitund dem Verhaltnis des Erwartungswert der Strabidr
nung in Klasse zum Mittelwert der Strahler-Ordnung im Einzugs@geMestimmt.
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Als zweite raumliche Variation wurde die Entwassgsgeschwindigkeit der Hangflachen
Ve;x Mit dem Gefélle variiert. Diese Variation folgterddnnahme, dass steile Hange schnel-
ler entwassern als flache Hange. Als Datengrundhlagele mittels des DEM des Einzugs-
gebietes das Oberflachengefélle berechnet und IsniiEF ausgewertet. Die Entwasse-
rungsgeschwindigkeit der Hangevin Distanzklasseé berechnete sich gemafd Gleichung
5.5 als Produkt der mittleren Entwasserungsgesahgkeit v und dem Verhaltnis des Er-
wartungswert des Hanggefalle in Klasgem Mittelwert des Hanggefalle im Einzugsgebiet.

Ist der Abflussbildungskoeffizient bekannt (in diesFalle durch Ereignisanalyse), ist dem
Einfluss der Vorfeuchte des Gebietes auf die Althildung bereits Rechnung getragen.
Bekannt ist der Anteil des effektiven Niederschkagm Gesamtniederschlag, bzw. wie hoch
die Verlustmenge ist. Da das Modell kurzfristigefldbsprozesse simuliert, kann davon aus-
gegangen werden, dass ein Grol3teil dieser Verlustd [angerfristigen Rickhalt im Boden
des Einzugsgebietes erzeugt wird. Die Aufnahmekdiigles Bodens ist begrenzt durch
den zur Verfigung stehenden Porenraum (und deggkemdé am Beginn des Ereignisses).
Daher wurde eine raumliche Variation des Abflushiniigskoeffizient @/VP mit den Er-
wartungswerten des Porenraums (GPV oder nFK) mi@&&ichung 5.5 vorgenommen.

Abbildung 5-7 zeigt die Gute der Simulationen dddgi&Modells mit analytischen Para-
metern mit und ohne den vorgestellten rAumlichemaanen fir das Untersuchungsgebiet
Main. Basissteht dabei fur die in Kapitel 4 vorgestellte Baariante des Modells ohne
intra-Ereignis Variation der Parameter.
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Abbildung 5-7: Guteparameter der Simulation mit GIUH-Modell bei Verwendung analyti-
scher Parameter, raumlich differenziert im Untersudungsgebiet Main

Die Standardabweichung der Ganglinien wird im Atftggnen fir rund 35% der Ereignisse
unterschatzt. Demgegeniber steht eine Uberschatmingind 25% Ereignisse. Die Ana-
lyse vonp, also des Mittelwertes zeigt, dass ein Grol3teilKteignisse gut abgebildet wer-
den kann. Rund 35% der Ereignisse im Main weisee Kbrrelation zur Beobachtung tber
0.9 auf, weitere 45% immerhin einen Wert zwischgnund 0.9.

Ebenfalls zu erkennen ist, dass die raumliche Biffeierung die Verteilung der Simulati-
onsgute nur unwesentlich beeinflusst. Eine Verlrasggist durch eine Differenzierung der
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Entwasserungsgeschwindigkeiten der Hange und des&isser mit der Strahler-Ordnung
bzw. dem Hanggefalle, vor allem in Kombination,ezkennen. Die Variation der Abfluss-
bildung mit dem Porenraum verschlechtert die Sitagergebnisse, sichtbar in allen Gi-
tekriterien.

Im Vergleich zu den Ergebnissen des Mains zeidt Is& der Betrachtung der Simulations-
ergebnisse im Untersuchungsgebiet lller (AbbildGrg) eine andere Problematik. Hier be-
steht eine starke Uberschatzung der Streuung. liéteund Korrelation liegen auf einem
vergleichbaren guten Niveau. Die Differenzierungm&trahler-Ordnung und Gefalle hat
hier keinen Einfluss, dafiir kann der Anteil von ignéssen mit groRer Uberschatzung der
Streuung durch eine Differenzierung der Abflussimig reduziert werden.
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Abbildung 5-8: Glteparameter der Simulation mit GIUH-Modell bei Verwendung analyti-
scher Parameter, raumlich differenziert im Untersudungsgebiet lller
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Abbildung 5-9: Glteparameter der Simulation mit GIUH-Modell bei Verwendung analyti-
scher Parameter, raumlich differenziert im Untersutcungsgebiet Regen

Im Untersuchungsgebiet Regen (Abbildung 5-9) z&t ein ahnliches Bild wie im Gebiet
der lller. Eine starke Uberschatzung der Variamnz jnidiesem Falle aber durch eine Varia-
tion der Abflussbildung noch vergroRert wird. Imgea ist zudem auffallig, dass es starke
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Probleme mit der Korrelation gibt. Keine der votgdten Differenzierungen zeigt in die-
sem Gebiet eine Verbesserung der Ergebnisse.

Zusammenfassend zeigte sich bei dieser Untersucliasg die rdumliche Variation der
Entwasserungsgeschwindigkeit nur geringfligige Adawigen auf die simulierten Gangli-
nien hatte. Bei gleicher Parametrisierung konntefddie rdumliche Variation des mittleren
Kennwertes eine Steigerung der Ganglinienvariame 6% erzielt werden. Dass die Ver-
anderung so gering ausfallt ist auch die nur mddevariation des Parameters zuriickzu-
fuhren. Es sind natirlich deutlich starkere MaRnammaoglich, die in weiterfihrenden Stu-
dien entwickelt und ausgewahlt werden mussen. tsgten ist aber: die entwickelte Mo-
dellstruktur ist in der Lage eine Differenzierurgy d\bflussbildung und —konzentration ab-
hangig vom Flieweg durchzufuhren. Die in den géegi GIUH-Modellen bestehende
raumliche Einheit der Parameter wurde unter andeamBloschl & Sivapalan (1995) kri-
tisiert. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die vorgktstenoderate raumliche Variation der
Entwasserungsgeschwindigkeit beibehalten und inFadletudien angewendet.

Als Beispiel fur simulierte Ganglinien mit und ohder hier vorgestellten Variation vog v
sind in Abbildung 5-10 die jeweils simulierten Gingn und das zugehdrige beobachtete
Ereignis dargestellt. Zu erkennen ist, dass durelvdriation der Geschwindigkeit die Re-
aktion des Gebiets schneller ausfallt und starkeaks aufweist. Das GIUH-Modell kann
also durch die Variation Ganglinien mit einer h@meGanglinienvarianz simulieren. Aus
den aufgefihrten Griinden wurde in den Fallstudieméimliche Variation mit Gefélle und
Strahler-Ordnung angewendet.
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Abbildung 5-10: Vergleich beobachteter und simulieter Ganglinien, berechnet mit und ohne
Variation von ven und ve:s, Ereignis vom 10.05.2003, Pegel Kemmern

5.3.2 Zeitliche Variation

Das Konzept des Hangabflusses verbindet eine \Helmaterschiedlicher Prozesse inner-
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halb der Ubergangsphase von Niederschlag zu Gemséisiss. Die unterschiedlichen Zeit-
skalen dieser Prozesse, also schnelle Reaktio®bledlachenabflusses, langsamere Reak-
tion von bodeninneren Abflissen wie Interflow ovéerden im Parametek vereint. Damit

ist ve auch ein Mittelwert aller Prozesse auf den Hamp##. Aus diesem konzeptionellen
Verstandnis vonkonnte eine Mdglichkeit zur zeitlichen Differenziag abgeleitet wer-
den. Je hoher die Niederschlagsintensitat, deskwsefaeinlicher ist es, dass Oberflachen-
abfluss bedingt durch InfiltrationsiberschisseraufSteigt der Anteil von Oberflachenab-
fluss, steigt die mittlere Geschwindigkeit der Alsf§prozesse eines Hanges. Demnach kann
VE;x Mit der relativen Niederschlagsintensii@) zeitlich differenziert werder(P) wurde
Uber den Mittelwert aller Intensitaten eines Eregas N normiert:

Ve bt :VEE-IIN(L)t 5.6
N l T
72 I (P)t
N, &
Wie bei der raumlichen Differenzierung vorvdVP beschrieben, héngt der Abflussbil-
dungskoeffizient vom zur Verfiigung stehenden Pauwamrabziglich des bereits gefillten
Anteils ab. Der Anteil des geftillten Porenraumededinsich im Laufe eines Ereignisses, da
mehr Wasser in den Boden infiltriert als in die Geger exfiltriert (da die vertikale Fliel3-
geschwindigkeit des Bodens meist hoher ist alshdiezontale). Demnach verandert sich
der Abflussbildungskoeffizieny (kurz fur Quo/VP) Uber die Dauer des Ereignisses, bzw.
mit der Summe des bereits gefallenen Niederschiag&erhaltnis zur Gesamtsummnve

t
>R
W, —‘//E'w 5.7

In Abbildung 5-11 sind die Auswirkungen der zehlkn Differenzierung auf die Modeller-
gebnisse im Untersuchungsgebiet Main dargestaditeBAnsatze haben deutliche Auswir-
kungen auf die Modellgtte. Die Anzahl von Ereigaissnit einer zu hohen Streuung sank
stark. Im Gegenzug erhthte sich aber die AnzahlBEx@gnissen mit einer zu geringen
Streuung. Ahnlich waren die Auswirkungen @uindr. Auf letzteres wirkte sich lediglich
die Variation von ¥ unter Berticksichtigung der Intensitat positiv &lgerdings fiel dieser
positive Aspekt im Vergleich zu den Verschlechtgemin den anderen Kriterien kaum ins
Gewicht.

Die Auswirkungen der zeitlichen Differenzierungarden anderen Gebieten verhielten sich
ahnlich zu den in Abbildung 5-11 dargestellten Brgssen (Darstellung im Anhang). Vor
allem in der lller fiel die Reduktion der simuliernt Varianz und des simulierten Volumens
in &hnlich starkem Mal3e aus. Dagegen waren die #ksmgen im Untersuchungsgebiet
Regen zu vernachlassigen.
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Abbildung 5-11: Guteparameter der Simulation mit GIUH-Modell bei Verwendung analyti-
scher Parameter, zeitlich differenziert im Untersutiungsgebiet Main

Abschlie3end wurden die zeitlichen Variationemmit der Niederschlagsintensitat und
von Qo mit dem kumulierten Niederschlagsvolumen verwarf@bwohl eine Reduktion
der Varianz teilweise erforderlich ware, sind daddrch wachsenden Fehler im Bereich
Korrelation und Mittelwert nicht akzeptabel.

Die hier dargestellten Analysen sind unabhéngig denraumlichen Auflésung. Zwar an-
dert sich mitAs die grundlegende Verteilung der Gutekriterier, Auswirkungen der zeit-
lich-raumlichen Differenzierung bleiben aber ideohi. Darstellungen der Untersuchung
kénnen dem Anhang zu diesem Kapitel enthommen werde

5.4 Fehleranalyse und Anpassung

In der vorhergehenden Analyse zeigte sich, dasHlitfét von analytischen Parametern nicht
alle Ereignisse nachgebildet werden konnten. Datusis beachtet werden, dass ein Modell
immer ein konzeptionelles Abbild der Realitat Bie Verwendung von realen Kenngrdél3en
als Modellparameter ist daher in den meisten Fallerbedingt moéglich. Dabei nimmt die
Schwierigkeit der Ubertragung mit der Komplexitt). in den meisten Fallen mit der An-
zahl der Parameter, zu (u. a. Kirchner, 2006; SeaganKumar & Attinger, 2010; Wester-
berg et al., 2011). Daher kann mit den Ergebnisegrnvorhergehenden Analysen nur be-
dingt Aussage daruber getroffen werden, inwiewad RModell in der Lage ist die verwen-
deten Ereignisse nachzubilden.

Festzustellen bleibt aber, dass ein Teil der Erssgn(ca. 41%) in ausreichender Gite simu-
liert werden konnte und das ohne weitere KalibngrwAlle Parameter wurden aus Geodaten
und Niederschlags - Abfluss Messungen ermittels. @&lsreichende Giite wurde in diesem
Zusammenhang ein Ereignis bezeichnet, das bei létitgarien maximal0.4 vom Zielwert
abweicht.
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Fraglich ist, ob die Fehler der zuvor dargestel@mulation abhangig von Ortlichkeiten
sind, also bedingt durch die Einzugsgebiete, ogigematisch. Lokale Abhangigkeiten deu-
ten eher auf mangelnde Datenqualitat hin, wahrgsigmatische Fehler auf eine inadéaquate
Modellstruktur hinweisen kénnen. Dieser Frageshglwurde in diesem Kapitel mit zwei
unterschiedlichen Analysen nachgegangen: Zum eingde die Verteilung der Simulati-
onsgute innerhalb der Untersuchungsgebiete vergglidda innerhalb eines Untersuchungs-
gebiets ein Grol3teil der verwendeten Ereignisseéiahnungen von gleichen Zeitabschnit-
ten sind, konnte Uber die Verteilung des Fehlees die Teilgebiete zwischen lokal abhén-
gigen Fehlern und systematischen Fehlern untexehiererden.

Zum anderen wurde eine Kalibrierung des GIUH voogemen. Fir jedes Ereignis wurde
ein individuelles Parameterpaar ermittelt. Mit éi@sTest sollte Uberprift werden, ob das
GIUH-Modell Giberhaupt in der Lage ist das entspeacle Ereignis zu modellieren. Ware
dies nicht der Fall, lieRe dies auf einen systesnh&n Fehler schlie3en. Durch einen Ver-
gleich der kalibrierten und analytischen Paramktemte aul3erdem der Wertebereich der
Dynamikparameterssund Qo ermittelt werden. Als weitere Datengrundlage wipdsallel

ein HBV-Modell ebenfalls fir jedes Ereignis indiuiell angepasst. Durch diese Vergleichs-
kalibrierung sollte ermittelt werden, ob die befieetien Ereignisse Uberhaupt durch ein er-
eignisbasiertes N-A-Modell modelliert werden konniere Wabhl fiel auf das HBV-Modell,
das sich in vielen Studien als auR3erst flexibel anpassungsfahig bewahrt hat (u. a. Beck
et al., 2016; Gharari et al., 2014).

5.4.1 Fehleranalyse Teilgebiete

In den folgenden Abbildungen wird die zuvor als Medder Untersuchungsgebiete darge-
stellte Simulationsgite differenziert nach Teilggbn dargestellt. Zusatzlich zum Median
werden stets das 25- und 75% Quantil des jeweilgi@emalies als Fehlerbalken angezeigt.

Im Main (Abbildung 5-12) zeigt sich eine ungleicterteilung der Fehler. Einige Gebiete,
wie Adlerhitte und Bayreuth weisen Uberdurchsclicithohe Abweichungen im Bereich
der Standardabweichung und dem Mittelwert der Gaiegl auf. Der Grof3teil der-Werte
gréRer 1 (Abbildung 5-7) wird durch diese 3 Gebieteeugt. In den restlichen Gebieten
liegt dera-Median unter 1.

Ein gegensatzliches Bild zeigt sich im Gebiet dler (Abbildung 5-13). Auch wenn lokale
Unterschiede bestehen, ist eine systematische thigrsing der Standardabweichung er-
sichtlich. In allen Gebieten (mit Ausnahme von Kirahdorf) liegta deutlich Uber 1. Selbst
die Streuung um den Median ist in allen Gebietegleeehbar (vor allem in Relation zum
Median, also bei Betrachtung des Variationskoedfizzen).

Hierzu vergleichbar verteilt sich der Fehler im &igsgebiet des Regens (Abbildung 5-14).
Auch hier zeigt sich eine durchgehende (Ausnahmizii@) und damit als strukturell an-
zunehmende Uberschatzung der Varianz des AbfluBsrslich starker als im Main fallt
aber die inter-Teilgebietsvarianz des Korrelatiaeskzienten aus.
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Abbildung 5-14: Mittlere Guteparameter pro Teilgebiet im Untersuchungsgebiet Regen
In dieser ersten Analyse zeigte sich, dass dieeFehherhalb der Untersuchungsgebiete
unterschiedlich verteilt sind. Im Main weist einggleiche Verteilung darauf hin, dass Feh-
ler durch regionale Abhéngigkeiten erzeugt werdésg entweder durch Datenfehler an den
einzelnen Pegeln oder in den Niederschlagsaufzengen. Dies bedeutet nicht, dass es
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keine Ereignisse gibt, deren analytische Parangeteerell nicht Ubertragbar waren. lhr An-
teil erscheint nur deutlich geringer als in deneaed Gebieten. In lller und Regen deutet die
ermittelte gleichmafiige Verteilung der Fehler daran, dass es in diesen Gebieten struk-
turelle Probleme gibt. Entweder ist die Modellsturkgenerell nicht in der Lage in diesen
Gebieten angewendet zu werden, oder nur der Pagdibettrag zwischen Analyse und
Modell ist nicht mdglich. Auf diese Frage wird imlgenden Abschnitt eingegangen.

5.4.2 Anpassung der Modellparameter

Fur alle 2.249 Ereignisse des Datensatzes wurdbvidoelle Parameter angepasst. Simu-
liert wurde jedes Ereignis ab Niederschlagsbedin2®0 h bis 300 h, je nach Ereignisdauer.
Aus simulierter und beobachteter Ganglinie wurdenKGE-Komponenten (Gl. 3.10) so-
wie der KGE (Gl. 3.11) selbst berechnet. Der KGéntk als Zielfunktion des gewahlten
Kalibrieralgorithmus Bound Optimization by Quadratic ApproximatiofBOBYQA)
(Powell, 2009; Johnson, 2018), derir den Grenzen [0.0001; 1.0] [m/s] und der Hilispa
rameterqvr in [0.5; 1.5] variiert, um ein Optimum der Zielfktion zu erreichen. Der Hilfs-
parameteqvr wurde als multiplikativer Parameter verwendet untdam jeweiligen Er-
eignisindikator Qo verrechnet. Wie bei der Anwendung eines Kalibtggmathmus kann
generell nicht ausgeschlossen werden, dass dashéer®©ptimum nicht das globale Opti-
mum der Zielfunktion darstellt. Daher wurde derikaérvorgang 5-mal wiederholt und nur
das beste Ergebnis als finale Parametrisierungesuigdgt. Trotz der durchgefiihrten Mehr-
fach-Kalibrierung kann nicht ausgeschlossen werdass das globale Optimum nicht er-
reicht wurde. Lediglich die Chance wurde erhohemsicht zu haben.

Folgende Abbildung 5-15 zeigt eine Gegenuberstgltiler Glteparameterundp sowiea
undr der Simulationen mit analytischen Parametern. ptir@alfall sollten sich die Punkte
(d.h. die Ereignisse) in der linken Abbildung irr déitte zentrieren (alsa = 1 undp = 1),

in der rechten Abbildung am mittig oberen Raad-(1 undr = 1). Es ist deutlich zu erken-
nen, dass dies nicht der Fall ist. Die Ereigniase @len Gebieten weisen eine deutliche
Streuung auf, vor allem figrund r.
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Die Gegenuberstellung der Glteparameter der Siroott mit kalibrierten Parametern ist
in Abbildung 5-16 gegeben. Im Vergleich zu Abbildus 15 fallt eine deutlich hohere Zent-
rierung der Glteparameter ins Auge.
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Abbildung 5-16: Gegenuberstellung Giteparameter kdbrierter Parametrisierung, a gegenf
(links) und a gegerr (rechts)

Zwar sinkt die Streuung um die Zielwerte stark,radee Abweichung bleibt erkennbar. Ein
Grol3teil der Ereignisse unabhéangig vom Untersucbgelgiet weist eine zu geringe Varianz
auf (@ < 1). Diese ist aber deutlich geringer als zuwin den Korrelationskoeffizienten
kann festgestellt werden, dass der r-MittelwedraBebiete mit kalibrierten Parametern ho-
her liegt, einzelne Ereignisse aber deutlich genag/Verte aufweisen als mit analytischen
Parametern. Dieser Umstand kann in den meistearFdirauf zurtickgeftihrt werden, dass
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eine Reduktion vo mit einer Reduktion von einhergeht. Zusatzlich muss der nicht dar-
gestellte Wertebereich erwéhnt werden. Mit anatyies Parametern liegen 195 Ereignisse
mit einema > 2 und weitere 17 mit einefn> 2 aul3erhalb des dargestellten Bereichs. Durch
die Verwendung der kalibrierten Parameter liegénoalWerte unter 2 und lediglich 11 Er-
eignisse verbleiben auRerhalb des dargestdliiereichs.

Im Vergleich der Guteparameter vor und nach deibikiatrung der Parameter ist erkennbar,
dass die systematischen Unterschiede zwischen Miginund Regen verschwinden. Die
Gutekriterien streuen nach der Kalibrierung in \@gpbarem MalRe um dieselben Erwar-
tungswerte. Fraglich ist, ob die erreichte Annagrdar Gitekriterien zwischen den Gebie-
ten durch eine Angleichung der Parameter erfolgdhed wurden in einer folgenden Ana-
lyse, die Parameter vor und nach der Kalibrierumgis der Einfluss der Veranderung auf
die Modellgtte untersucht.

Zunachst wurden Median, 25- und 75% Quantil detyéisahen und kalibriertengvPara-
meter in einem Boxplot nebeneinander gestellt (Alinig 5-17). Zwei Tatsachen werden
aus dieser Abbildung ersichtlich: Zum einen weickden analytischen Parameter je nach
Untersuchungsgebiet stark voneinander ab. Wahmaniflain « Werte im Bereich zwi-
schen ~0 und 0.2 berechnet wurden, streuen diesWeder lller bis 0.6, im Regen zwischen
0.4 und Uber 1.4. Nach der Kalibrierung lagen d\&ate wesentlich naher beieinander,
Main und lller wiesen sogar einen sehr ahnlichenlisteauf. Nur im Regen lagen die Werte
von & noch etwas hoher als in Main und lller.

Analytisch Anpassung
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Abbildung 5-17: Boxplot analytische und kalibrierte ve Parameter

Um die Anpassung der Parameter zu verstehen, vieunaiichst die Veranderung der Para-
meter im Gebiet Main untersucht. In diesem Geloetite zuvor kein systematischer Fehler
erkannt werden, die Anpassungen (zumindest ¥pinvdiesem Gebiet waren dadurch am
geringsten ausgefallen. Tatsé&chliche lokale Anpag=u sollten in diesem Untersuchungs-
gebiet deutlicher zu erkennen sein als in den andéebieten. Hier Gberlagerte eine syste-
matische Anpassung der Parameter die individuebegRisanpassung.
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Fir jedes Ereignis im Untersuchungsgebiet Main wniid Abbildung 5-18 analytische und
kalibrierte Parameterswund Qo gegenuibergestellt. Die Farbe des Punktes deutetian
stark die Anpassung den KGE verandert hat. Je dubkiulich der Punkt ist, desto starker
fiel die positive Veranderung des KGE aus. Auf iihten Seite von Abbildung 5-18 wird
die Veranderung von @ dargestellt. Fir @y ist deutlich zu erkennen, dass nur geringe
Veranderungen vorgenommen wurden. Wenn aber Angenworgenommen wurden, hat-
ten diese einen starken Einfluss auf das Kalibnigsergebnis. Die Anpassung vanweist
deutlich mehr Streuung, also starkere VeranderuagérHier ist auffallig, dass vor allem
eine starke Senkung vor in den meisten Féllen mit einem starken AnstiegGiéte ein-
herging.
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Abbildung 5-18: Vergleich analytische und kalibriete Parameter mit Veranderung des KGE

Wirde in Abbildung 5-18 die farbliche Markierunghamd des finalen KGE vorgenommen
(vgl. digitaler Anhang), ware deutlich zu erkennegass die Punkte an den unteren Randern,
also die Ereignisse mit den starksten Parametergderdngen die Ereignisse mit dem ge-
ringsten KGE sind. Die Anpassung verbesserte zeaGE stark, das Ereignis kann aber
dennoch nicht in ausreichender Gute modelliert eerdie geringen Veranderungen von
Quol, die in &hnlichem, teils geringerem Umfang in démigen Gebieten ausfallt, lassen
sich durch den simplen Aufbau der Abflussbildunij@en. Durch seine einfache 1-Para-
meter & 1-Gleichung Konzeption ist die unmittelb&erwendung analytischer Parameter
einfacher maoglich als flrev

FUr & zeigt sich in den tbrigen Gebieten ein vergleiced®ild (s. digitaler Anhang): Zwar
findet eine starkere Anpassung statt, die ein&estéVerdnderung des KGE zur Folge hat,
aber auch hier finden die starksten AnpassungediéliEreignisse mit dem schlechtesten
finalem KGE statt (KGEK 0).

Die Kalibrierung des GIUH konnte zeigen, dass imrvane Verwendung von analytischen
Parametern eher mdglich war als in den verbleibe@ebieten. Dabei mussten die Ereig-
nisse der lller weniger angepasst werden als imeRegu erklaren ist dieser Unterschied
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entweder durch eine bessere Datenlage, also bapsvhéhere Dichte von Niederschlags-
stationen, oder durch eine bessere Ubereinstimmwisghen Modellkonzeption und loka-
len Gegebenheiten im Main als in lller und Regemalhédngig von der Ursache konnte eine
Anpassung der Parameter aber zeigen, dass es lgem&gbch ist die Ereignisse mit dem
GIUH zu modellieren. Dafir wurden, vor allem im @Gatlder lller, die Parameter auf einen
ahnlichen Wertebereich von 0.1+£0.1 [m/s] gebrabise Tatsache spricht fur einen kon-
zeptionellen Unterschied zwischen den Gebieten.

Bereits bei der Fehleranalyse der Teilgebiete wigsdtgestellt, dass es einzelne Teilgebiete
gibt, die einen héheren Simulationsfehler aufweesrandere. Selbst nach der Kalibrierung
werden einige Ereignisse identifiziert, deren Smtiohsgute zwar gesteigert, aber nicht auf
einen KGE-Wert > 0 gebracht werden konnte. Dieseumzureichend simulierten Ereig-
nisse erzeugen die unterschiedliche Verteilunghemern zwischen den Gebieten.

5.4.3 Ereignisanalyse

In den Analysen dieses Kapitels werden die N-A-irisise mit bekannten Parametern si-
muliert. Entweder sind die Parameter mittels Ensigmalyse analytisch bestimmt worden,

oder sie wurden Kkalibriert. Dennoch zeigten eirigeignisse mit einem KGE < 0, sehr

schlechte Anpassungen. In diesem Abschnitt soltiasde Ereignisse eingegangen werden
und die Ursache flr die schlechte Abbildung diéseignisse ermittelt werden.

Zunachst wurden alle Ereignisse selektiert deremutitionen sowohl mit analytischen als
auch kalibrierten Parametern einen KGE < 0 aufwieBge Verwendung beider Gitekrite-
rien soll die Auswahl auf Ereignisse beschrankengid Prozesse nicht von der entwickelten
Modellstruktur abgebildet werden kdnnen. Liegt H&E-Wert mit analytischen Parame-
tern unter O ist die Verwendung von analytischerafatern nicht méglich. Liegt aul3erdem
der KGE-Wert nach der Kalibrierung unter 0, korenieh kein Parametersatz iterativ ermit-
telt werden. Sind diese beiden Voraussetzungetiteréii davon auszugehen, dass das Er-
eignis nicht durch das Modell simuliert werden kann

Fur etwa 13% der Ereignisse des Datensatzes &at ddedingung zu. Untersucht wurden
die Randbedingungen der Ereignisse und eine Verglkalibrierung wurde durchgefihrt,

um die Ereignisse genauer zu charakterisieren andtalie Ursache fur die schlechte Mo-
dellierung zu ermittelt.

Die erste Ursache wurde mit Hilfe einer HBV-Vergleskalibrierung identifiziert. Das
HBV-Modell wurde analog zur GIUH-Kalibrierung indduell fiir jedes Ereignis mit
BOBYQA (Powell, 2009; Johnson, 2018) angepasst.diéser Anpassung war zu tberpru-
fen, ob die Ereignisse mit den vorhandenen Datenhdupt modelliert werden konnten.
18,9% der selektierten Ereignisse erreichten audh dem HBV-Modell nur einen
KGE < 0.1. Fur diese Gruppe von Ereignissen mugerammen werden, dass ihre Daten
fehlerbehatftet sind. In dieser Gruppe tritt keiriufing einzelner Gebiete auf, nahezu alle
Teilgebiete weisen 1-2 Ereignisse in dieser Grupge
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Weitere 19,3 % der ausgewahlten Ereignisse sinchdstarke Schneeakkumulation oder —
ablation gepragt. Die Ereignisindikatoren 2S,C sowie sehr grol3e Abflussbeiwerte (teil-
weise > 1.0) ermdglichten die Identifizierung dieBeeignisgruppe. In dieser Gruppe héu-
fen sich Ereignisse aus den Teilgebieten der NMer.allem fir hoch gelegene Gebiete wie
Oberstdorf und Birgsau konnte ein Grof3teil der augthlten Ereignisse in dieser Gruppe
verortet werden. Das HBV-Modell konnte einen Grdfdteeser Ereignisse gut abbilden,

maoglich durch eine Schneeroutine und mit kalibeerAnfangszustanden. Ziel des GIUH-
Modells ist es aber vor allem Hochwasserereigrassé&olge von Starkregen zu modellie-
ren. Eine Schneeroutine wurde daher nicht vorgesdbreignisse mit einer Beeinflussung
aus Schneeschmelze missen daher von den Analysar dirbeit ausgeschlossen werden.

Eine Analyse der Korrelation zwischen interpoliertdiederschlag und den Abflussgangli-
nien zeigte, dass fur weitere 18,9% der ausgewdlteignisse kein oder ein nur unzu-
reichender Zusammenhang zwischen Niederschlag upitlss besteht. Diese unzu-
reichende Korrelation kann mehrere Grinde habdmt &ber unabhangig von der Ursache
dazu, dass der rein auf Direktabfluss ausgelegtéHGlie Ereignisse nicht abbilden kann.
Anzumerken ist, dass auch bei den meisten Schngeisiseen nur ein geringer Zusammen-
hang zwischen Niederschlag und Abfluss bestehthAuer sorgt u.a. die Moglichkeit von
Anfangszustanden und Basisabflusssimulation desdestBMdells dafur, dass diese Ereig-
nisse als grundsatzlich simulierbar identifiziettrden.

Die Ereignisindikatoren der verbleibenden 115 awsdpten Ereignisse (42%) deuten auf
Ereignisse in trockenen Abflussmilieus hin. Die G@iordnungen der Vorfeuchte Indika-
toren Whre AWI sowie Q liegen deutlich unter denen des Gesamtdatens#takder rech-
ten Seite von Abbildung 5-19 ist beispielhaft deragtil-Quantil-Plot (QQ-Plot) des Ba-
sisabflusses §dargestellt. Ersichtlich ist, dass der Basisalthdikator @ der verbleiben-
den selektierten Daten deutlich geringer ist al&i@samtdatensatz, also von der Gleichheit
der Daten (gestrichelte Linie) abweicht.
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Abbildung 5-19: Quantil-Quantil-Plot Basisabfluss Q (links) und Abflussvolumen Qo
(rechts) aller Daten und Ereignisse mit sehr geringr Abflussbhildung

Neben den Vorfeuchteindikatoren liegt auch die @nidnung des Abflussvolumens deut-
lich unter der Verteilung im Gesamtdatensatz, dstajie als QQ-Plot auf der linken Seite
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von Abbildung 5-19. Daher wurde angenommen, dasdiégsen Niederschlagsereignissen
hohe Infiltrationsverluste auftreten und daher kaine Abflussganglinie zustande kommt.
Solche Ereignisse sind im Datensatz vorhandenpie#fisfte Ereignisse sind im digitalen

Anhang zu diesem Kapitel dargestellt) und wurdeer ithe Ereignisselektion per Nieder-

schlagsintensitat (vgl. Kapitel 3) in den Datensatfgenommen. Diese Ereignisse wurden
in verwendet, um dem Dynamikmodul (vgl. Kapitelz&)ermdglichen Ereignisse zu identi-

fizieren, die keine Hochwasserereignisse sind bzsvden. Eine Betrachtung der Scheitel-
abflusse (Darstellung ebenfalls im digitalen Anhabestétigt diese Annahme. Die Schei-
telhéhen dieser Ereignisse liegen signifikant udaren des gesamten Datensatzes.

Mittels Ereignisanalyse konnte ermittelt, werdenlolve Ursachen dafur verantwortlich
sind, dass einige Ereignisse des Datensatzes minzureichender Gute modelliert werden
konnten. Es wurden Ereignisse identifiziert, dddaten fehlerbehaftet waren und somit fir
eine Modellstudie ausscheiden. Des Weiteren wuErteignisse identifiziert, die Nieder-
schlagsereignisse sind und keine oder nur inslgmfie Abflussereignisse nach sich zogen.
Fur diese Ereignisse steht zur Diskussion, ob lsexhaupt von der GIUH-Modellstruktur
simuliert werden mussen. Sollte das Dynamikmodwén Lage sein diese Art von Ereig-
nissen aus ublichen Ereignisindikatoren vorhersagekonnen, kénnte auf eine Simulation
verzichtet werden. Als strukturelles Defizit wurdas Fehlen einer Schneeroutine identifi-
ziert, bzw. in einigen Aspekten die Mdglichkeit dasisabflusssimulation mit anpassbarer
Vorfullung. Diese Ergédnzungen zur Modellstruktuellein einen ersten Ansatz fur kom-
mende Modellerweiterungen dar. Da der Anteil didsegignisse relativ gering ist, 2,5%
aller Ereignisse, wurde auf eine Erweiterung immah dieser Arbeit verzichtet.

5.5 Zusammenfassung Abflussmodell

In diesem Kapitel wurde die GIUH-Komponente deKapitel 4 vorgestellten Modells un-
tersucht. Die Aufgabe dieser Modellkomponente istTadansformation von Niederschlags-
zeitreihen zu Abflusszeitreihen.

Die ersten Tests bezogen sich auf die allgemein&tiunalitat des Modells und die Sensi-
tivitat seiner Parameter. Es konnte gezeigt werdass der Aufbau des Modells die Form
des Einzugsgebietes, in dem es angewendet wirdgb&imulation von Abflussganglinien
bertcksichtigen kann. Die Form der Ganglinien vdutich die Geomorphologie des Gebie-
tes definiert. Des Weiteren konnte gezeigt werdass die Entwasserungsgeschwindigkeit
die Varianz der Ganglinien definiert. Als besteméiahe Auflosung des Modells, d.h. die
Lange der Distanzklassen, wurde flr eine Zeitsebgite vonAt = 1h mitAs = 10 km iden-
tifiziert. Mit einer Auflosung von 10 km, war in@ser Arbeit die Courant-Bedingung erfullt.
FuUr zukinftige Anwendungen sollte die hier ermiggtmpfehlung unter Berticksichtigung
der vorliegenden Entwasserungsgeschwindigkeiterdendewéhlten zeitlichen Auflosung
Uberprift werden.
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Die wesentliche Neuerung der GIUH-Struktur ist Miéglichkeit die Parameter abhangig
vom FlieRweg zu variieren. Als beste Option zegjtd in den Untersuchungsgebieten die-
ser Arbeit eine raumliche Variation der Entwassgsgeschwindigkeit. Die nach FlielBme-
dium (Hang x; Gewasserg) differenzierten Geschwindigkeiten wurden beretliber die
Multiplikation der mittleren Entwéasserungsgeschvgheit ve mit einem Verhaltniswert
des mittleren Hanggeféalles, bzw. der mittleren I8&aOrdnung je Distanzklasse. Die ver-
wendete moderate Variation der Parameter resaltiemur einer geringfiigigen Erhéhung
der Ganglinienvarianz.

Die Parameter des Modellsg und Qro, wurden auf zwei Wegen bestimmt. Zum einen
wurden sie mittels Ganglinienanalyse und zum anmdeee Kalibrierung ermittelt. Anschlie-
Bend wurden beide Parametersatze im GIUH-Modekwergdet. Der Vergleich der erziel-
ten Anpassungsgute zeigte, dass die analytischamieger aus Ganglinienanalyse durchaus
verwendet werden kdnnen, eine Kalibrierung demmaciit unbedingt erforderlich ist. Flr
eine direkte Verwendung sollten die Entwasserurgysgeindigkeiten aber in einem Be-
reich von 0.15+0.1 m/s liegen. Mit kalibrierten &awetern liel3 sich aber bessere Anpassung
erreichen.

Abschlie3end wurde untersucht welche N-A Ereignissiet mit dem Modell simuliert wer-
den koénnen. Neben Ereignissen mit Datenfehlernunenzhendem Zusammenhang zwi-
schen Niederschlag und Abfluss und EreignissenStiineeschmelz Einfluss wurden Er-
eignisse mit sehr geringer Abflusshildung als peatatisch identifiziert. Diese Ereignisse
stellen eine Besonderheit des verwendeten Daterssd#r. Sie dienen lediglich der zweiten
Modellkomponente um zu prognostizieren zu kdnnenewb Niederschlagsereignis ein
Hochwasser produzieren wird oder nicht.
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In unbeobachteten Gebieten kdnnen weder analytBan@meter berechnet werden, noch
Parameter kalibriert werden. Um diesem Problemegygg zu wirken, wurde in dieser Ar-
beit die Moglichkeit getestetwnd Qo mittels maschinellem Lernen (ML) vorherzusagen.
Diese, auch als Daten-getriebene Modelle bezeiehpéigorithmen erarbeiten selbststan-
dig einen Zusammenhang zwischen Pradiktoren urldatiable(n).

Die Anwendung von Daten-getriebenen Modellen ineafdachteten Gebieten erscheint zu-
nachst paradox, da das Fehlen von Daten das edenProblem darstellt. Eine zentrale,

klassische Strategie zur Vorhersage von Ganglimambeobachteten Gebieten stellt die
Regionalisierung von beobachteten Kennwerten, Reteamoder Modellen dar. Dieser An-

satz wurde auf die Verwendung von ML-Algorithmereiibagen. Zur Regression von Pa-
rametern wurden ML-Algorithmen in Einzugsgebieteih asreichend zur Verfigung ste-

henden Daten trainiert und anschliel3end auf uniobtdi@ Gebiete Ubertragen. Hinter die-
sem Vorgehen steht die Annahme, dass die Algorithsedbststandig Prozessgleichungen
aus den Daten ableiten, die raumlich Ubertragivat. si

In diesem Kapitel soll die Regression von Parameateunbeobachteten Gebieten und ihre
Einflussfaktoren diskutiert und detailliert dargditwerden. Die Regression ist die Methode
des Dynamikmoduls, die im entwickelten N-A-Modélr tdie Vorhersage vorewund Qo
verwendet wird. Zudem soll die Leistungsfahigkeis dynamikmoduls im Hinblick auf die
Genauigkeit der Vorhersage von analytischen unibkaften Parametern untersucht und
dargestellt werden.

Zu Beginn der Entwicklung des Dynamikmoduls staberaine Vielzahl von Mdglichkei-
ten fir den Aufbau der Regression zur Auswahl. Begmd mit der in Kapitel 4.1 formu-
lierten These, dass das Modell eine prozessorreatimterteilung bendétigt, musste diesbe-
zuglich eine Auswahl der Klassifikation getroffeengden. Es wurden drei unterschiedliche
Klassifikationen durchgefuhrt, um die aufgesteliteese zu testen. Neben dieser Auswabhl
standen 15 Pradiktoren in unterschiedlichen Kontlwnan sowie 8 verschiedene ML-
Algorithmen zur Auswahl. Abbildung 6-1 fasst alede Kombinationsmdglichkeiten zu-
sammen und zeigt in welcher Reihenfolge die Ausméiglichkeiten in dieser Arbeit dis-
kutiert werden.



Vorhersage Klassifikation & Selektion

Analytische Parameter Kalibrierte Parameter
l Zielgrole

Regression
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Klassifikation ~ Pradiktoren  Algorithmen
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Abbildung 6-1: Ubersicht Auswahlmdglichkeiten bei @r Regression von Parametern in un-
beobachteten Gebieten

Neben diesen Darstellungen wird in Kapitel 6.1 naghdie Vorhersage der Klassifikatio-
nen und der Ereignisselektion, die im Laufe derli¢edrung durchgefihrt wurde eingegan-
gen. Denn zuné&chst sollte geklart werden, ob das$d eines anstehenden Ereignisses im
Anwendungsfall ausreichend genau vorhergesagt wekdan. Sollte dies nicht der Fall
sein, ware eine Verwendung einer Klassifikation@des, da das falsche Modell verwendet
werden konnte. Die Vorhersage der Selektion hingégigt einer anderen Uberlegung: Wie
zuvor dargestellt, konnten Ereignisse identifizieerden, die mit der verwendeten Modell-
struktur nicht simuliert werden kdnnen. Steht @iltises Ereignis an, ware es erstrebenwert,
dass das Modell eine Warnung ausgibt, dass dieevealye nicht zuverlassig ist, bzw. das
Modell dieses Ereignis nicht nachbilden kann.

Allen folgenden Analysen, mit Ausnahme von Kapitdl, liegt eine identische Arbeitsweise
zugrunde: eine modellbasierte Auswertung. Mit elresive-one-ouStrategie wurde tber
alle Teilgebiete eines Untersuchungsgebietes itefilgn ausgewahltes Gebiet wurde als
~unbeobachtet* behandelt und seine Ereignisse alidérung verwendet. Die Daten aller
verbleibenden Teilgebiete bildeten den Trainingsalsdtz. Die Algorithmen wurden mit
Hilfe des Trainingsdatensatzes angepasst und aulukkgewahlte Gebiet Gbertragen. Fur
jedes Ereignis wurden Vorhersagen berechnet undenitzuriickgehaltenen beobachteten
Daten der MAE beider Zielvariablen berechnet.

6.1 Vorhersage Klassifikation & Selektion

In der in Kapitel 4 beschriebenen Kombination vdi&-Modell und ML Gbernimmt das
Dynamikmodul die Aufgabe der ereignisbezogenen Ratigsierung des GUIH-Modells.
Das Dynamikmodul verfiigt dabei Gber eine paraltleiktur zu Schatzung der Parameter.
Fur jeden Ereignistyp stehen individuell angepabHiteAlgorithmen zur Verfigung. In der
praktischen Anwendung des vorgeschlagenen Modgider Typ eines bevorstehenden N-
A-Ereignisses unbekannt. Alle verwendeten Klasatidnsmethoden (flitg_regional
tq_lokalundFuzzyEB benétigen Abflussinformationen, die vor Aktiviegides Dynamik-
moduls noch unbekannt sind. Um den Typ eines b&alweaden Ereignisses zu schatzen
wurde auf ML-Klassifikatoren zurtickgegriffen. Dierwendeten Klassifikatoren arbeiten
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analog zu den in Kapitel 4.4.4 vorgestellten Algorien, mit dem Unterschied, dass sie
diskrete Zielvariablen zurlickgeben.

Festzustellen war ob eine Vorhersage des Ereigrsisty ausreichender Gite moglich ist
und wie grol3 die dafir erforderliche DatenmengeUst den Umfang der benétigen Trai-
ningsdaten zu ermitteln, wurde diese Analyse atadtadie durchgeftihrt. Alle Daten inner-
halb eines Untersuchungsgebietes wurden zu eingionaden Datensatz zusammengefasst.
Ein Anteil von 20% der Daten wurde als Validierusgen zufallsbasiert ausgewéhlt und
die verbleibenden Daten sukzessive dem Trainingedatz zugefiigt. Um den Einfluss von
Zufallseffekten zu minimieren, wurde die AnalyseN@l wiederholt.

In Abbildung 6-2 sind beispielhaft die Ergebnisse @fiests im Untersuchungsgebiet Regen
dargestellt. Getrennt nach Klassifikation und verdetem Algorithmus wurde die mittlere
Genauigkeit der Vorhersage tber die durchgefuHrelterationen dargestellt. Genauigkeit
bedeutet in diesem Zusammenhang zu wieviel PratienYorhersage exakt mit den tat-
sachlichen Clusterzuordnungen tbereinstimmte.

Zu erkennen ist, dass fast alle Algorithmen einekerve aufweisen. Der einzige Algorith-
mus, auf den dies nicht zutrifft, ist die Suppoector Machine (SVM), die durchgehend
schlechte Ergebnisse liefert und auch keine signitie Verbesserung aufweist. Dies kann
mehrere Ursachen haben, bspw. verwendete Kernet, didses Klassifikationsproblem
lasst sich nicht mit einer SVM nachbilden. Die kesErgebnisse lie3en sich in dieser An-
wendung mittels eines kinstlichen neuronalen Ng&BN) (2-lagig) und eines Entschei-
dungsbaums (CART) erzielen. Letzterer lieferte abem fir dieFuzzyEBKIlassifikation
besonders gute Ergebnisse. Dieser Umstand isti@Balumstruktur des Fuzzy-Entschei-
dungsbaums und des CART-Algorithmus zurtckzufihfdiN-Klassifikatoren erweisen
sich bei diesem Problem als schnellste Lerneresichten im Vergleich zu den anderen
Algorithmen mit weniger Daten ein Level von 80% @Geigkeit fir alle Klassifikationen.

Die hier dargestellten Ergebnisse wiederholten sicken anderen Untersuchungsgebieten.
Mit ANN-Klassifikatoren konnten 77% und 76% Gendwa in lller und Main fuitq_lokal,
82% und 85% flutg_regionalerreicht werden. Mit CART konnte ein Maximum vobe®

in der lller, 97% Genauigkeit filfuzzyEBmM Main erreicht werden.

Diese Ergebnisse zeigen, dass die Klassifikatioméhoher Genauigkeit vorhergesagt wer-
den konnten. Vor allem dieuzzyEBKIlassifikation ware bei gleichem Einfluss auf dRes-
gressionsergebnis aufgrund ihrer hohen Genauigdevorzugen. Doch auch die tg-Klas-
sifikationen konnten in ausreichendem Mal3e vorlsagewerden. Zwar muss mit einem
Anteil von 15-18% fehlerhaften Klassifikationen gelnnet werden, der Einfluss einer Fehl-
klassifikation wird aber im Folgenden (vgl. Kapi&b) noch diskutiert.
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FuzzyEB to lokal to regional

100.0 100.0 100.0

N~V

—— ANN
—— CART

KNN
— SVM

90.0 90.0 - 90.01

80.0

70.0 W/\M 70.0 1 A A VY
WYY NNV W
60.0 60.0

50.0 50.0 - 50.0
200  40.0 60.0 80.0 20.0 40.0 60.0 80.0 20.0 40.0 60.0 80.0

Genutzte Daten [%] Genutzte Daten [%)] Genutzte Daten [%)]

80.0

Genauigkeit [%]

Abbildung 6-2: Entwicklung Vorhersagegtte Klassifikationen nach Algorithmen

Das zweite Label-Prognose Problem, das in dieseschhtt behandelt wird, ist die Vor-

hersage der Ereignisselektion aus Kapitel 5.4.% ¥ivor wurde diese Analyse als Lern-
studie durchgefuhrt und ML-Klassifikatoren verwendaelvariablen waren in diesem Falle
die Selektionslabel.

Die Ergebnisse der Analysen aller Gebiete sindbbillung 6-3 dargestellt. In diesem Fall
erreichen ANN, KNN und SVM in allen Gebieten in atgleiche Genauigkeiten von 85%
im Main und 90% in Regen und lller. Etwas schleahtérgebnisse werden in dieser An-
wendung mit dem CART erreicht. Auch diese Anwendaemt, dass nicht ein einzelner
Algorithmus per se als universal bester Algorithrangesehen werden kann. Wie zuvor
konnen mit einem ANN mit den wenigsten Daten d&td@ Ergebnisse erzielt werden. Aber
generell scheint fur dieses Klassifikationsproblkeime geringe Datenbasis ausreichend zu
sein, um eine gute Vorhersagequalitat zu erreichen.

lller Main Regen
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Abbildung 6-3: Entwicklung Vorhersagegiite Selektiomach Algorithmen

Die Ergebnisse zeigen, dass auch die Vorhersagerdagnisselektion moéglich ist. Die in

Kapitel 5.4.3 definierte Selektion unterschied Breignisse der Datenbank aufgrund ihrer
Eignung zur Evaluierung des Modells. Als geeignetden Abflussereignisse aus Starkre-
gen kategorisiert. Als ungeeignet wurden Ereigniséesst, deren Aufzeichnungen anschei-
nend fehlerhaft waren, die unter Schneeeinflussdsia eine unzureichende Korrelation
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zwischen Niederschlag und Abfluss aufwiesen odedeeen nur sehr geringe Abflussre-
aktionen auftraten. Die Ergebnisse der ML-Klassifin zeigen, dass das Modell aus den
Ereignisindikatoren erkennen kann, ob das zu eend# Ereignis zu diesen Arten von Er-

eignissen gehdren wird. Damit kann das Modell seigaung zur Simulation des zu erwar-
tenden Ereignisses prognostizieren.

6.2 Prozessorientierte Unterscheidung

Um zu Uberprifen, ob eine prozessorientierte Uakaiglung der Ereignisse verwendet wer-

den soll und welche Klassifikation dafiir in Frageriknt, wurde eine modellgestitzte Ana-
lyse durchgefuhrt.

Wie zuvor beschrieben wurde eine PUB-Regressiorati@h drei Klassifikationen sowie
ohne Klassifikation durchgefihrt. Die MAE-Werte d&mulationen mit unterschiedlichen
Algorithmen wurden in allen Teilgebieten anschlie®®als Mittelwerte pro Untersuchungs-
gebiet berechnet. Wie in Kapitel 3.4 dargelegt,deuder MAE verwendet, da er mehrere

Aspekte der Anpassung zwischen Beobachtung undI&iiom vereint und dabei eindeutig
interpretierbar bleibt.

In Abbildung 6-4 stellt die relativen MAE-Werte,sal MAE bezogen auf den jeweiligen
Gebietsmittelwert, mit und ohne Klassifikation gegeer. Der relative MAE wurde ver-
wendet, um die Vorhersage voaund Q.o gemeinsam darzustellen. Sind der relative MAE,
bspw. fur \, der Simulation mit und ohne Klassifikation in @n Gebiet, bspw. Regen,
gleich so befindet sich die Markierung auf der satmgn Diagonalen. Ist der Fehler ohne
Klassifikation héher, befindet sie sich unterhadis Diagonalen.
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Abbildung 6-4: Gegentberstellung relativer MAE (& und Qvo) mMit und ohne Prozessunter-
scheidung fur PUB-Regression in allen Untersuchunggbieten

Bis auf eine Anwendung mit|_regionalliegen alle Punkte in Abbildung 6-4 unterhalb der

Diagonalen. Den im Mittel gréf3ten Abstand zur Diagien, gleichbedeutend mit dem ge-

ringsten Fehler, weisen die Simulationen mit Klgssiion tq_regionalauf, gefolgt von
FuzzyEB
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Der hier dargestellten Untersuchung liegen die &tmanen von jeweils 2 Zielvariablen fur
2.249 Ereignisse aus 42 Teilgebieten zu GrundeMiitel dieser 4498 Stichproben konnte
mit tq_regionaldie beste Vorhersageguite erreicht werden. Zu beacdkt aber, dass alle
Klassifikationen zu einer Verbesserung fuhrten.sbielntersuchung reicht zwar nicht aus,
um die These der Prozessunterscheidung zu bestadiger sie konnte durch diese umfang-
reiche Untersuchung auch nicht verworfen werderigAund dieser und der vorhergehen-
den Untersuchung wurdg_regionalals prozessorientierte Unterscheidung fur das Byna
mikmodul und damit fuir die folgenden Analysen awsgjat.

6.3 Pradiktoren

Insgesamt standen flr diese Arbeit 15 Ereignisetdilen als mdgliche Pradiktoren fur die
ML-Algorithmen zur Verfigung. Es ist unklar, obealhdikatoren benétigt werden, um aus-
reichend Informationen Uber die Zielvariablen an &egressor zu vermitteln, oder ob zu
viele Pradiktoren redundante und daher stérenderDatden Regressionsprozess einfliel3en
lassen. Daher wird in diesem Abschnitt eine Auswainl adaquaten Pradiktoren ermittelt.
Zunachst wird auf die Indikatoren und ihre Kombioagén eingegangen. Anschliel3end wird
die Glte der PUB-Regressionen mit den unterschieeti Kombinationen dargestellt.

6.3.1 Kombinationen

Die Ereignisindikatoren sind teilweise miteinan@erreliert. Es ist a priori anzunehmen,
dass beispielsweise die mittlere mit der maximblederschlagsintensitat korreliert ist. Um
diese Vermutung und die anderen Zusammenhangd®aichi machen, sind in Tabelle 6-1
die Spearman’e Werte, also die rangbasierten Korrelationskoedfizen zwischen allen
berechneten Ereignisindikatoren, dargestellt. H&Néerte sind hervorgehoben.

Tabelle 6-1: Spearman’p zwischen den Ereignisindikatoren

DP lo. VP VRI Y Te Tere Qo WIE Wilpre AWI Iwax  Dso  SC ASC
DP|1.00 0.39 0.26 0.04 0.02 0.17 0.14 0.05 0.01 0.01 0.07 0.15 0.05 0.11 0.03
lo|0.39 1.00 0.53 0.02 0.01 0.16 0.14 0.00 0.08 0.10 0.10 0.87 0.07 0.17 0.13
VP |0.26 0.53 1.00 0.02 0.01 0.02 0.02 0.01 0.02 0.04 0.03 0.71 0.04 0.03 0.05
VRI|0.04 0.02 0.021.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.30 0.30 0.15 0.03 0.02 0.04 0.03
w|0.02 0.01 0.01 0.00 1.00 0.25 0.26 0.03 0.03 0.06 0.16 0.04 0.00 0.35 0.04

Te |0.17 0.16 0.02 0.01 0.25 1.00 0.93 0.05 0.34 0.32 0.22 0.16 0.05 0.75 0.02
Tere |0.14 0.14 0.02 0.01 0.26 0.93 1.00 0.06 0.39 0.38 0.17 0.14 0.08 0.79 0.13
Qo0 |0.05 0.00 0.01 0.01 0.03 0.05 0.06 1.00 0.04 0.04 0.05 0.01 0.05 0.07 0.05
WIg | 0.01 0.08 0.02 0.30 0.03 0.34 0.39 0.04 1.00 0.96 0.20 0.05 0.06 0.36 0.14
WIpre | 0.01 0.10 0.04 0.30 0.06 0.32 0.38 0.04 0.96 1.00 0.01 0.07 0.07 0.37 0.15
AWI|0.07 0.10 0.03 0.15 0.16 0.22 0.17 0.05 0.20 0.01 1.00 0.08 0.01 0.13 0.04
Iwax | 0.15 0.87 0.71 0.03 0.04 0.16 0.14 0.01 0.05 0.07 0.08 1.00 0.20 0.18 0.10
Dso | 0.05 0.07 0.04 0.02 0.00 0.05 0.08 0.05 0.06 0.07 0.01 0.20 1.00 0.09 0.14
SC|0.11 0.17 0.03 0.04 0.35 0.75 0.79 0.07 0.36  0.37 0.13 0.18 0.09 1.00 0.31
ASC |0.03 0.13 0.05 0.03 0.04 0.02 0.13 0.05 0.14 0.15 0.04 0.10 0.14 0.31 1.00
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Ersichtlich ist das Vorhandensein von Multikolingi#r Mehrere Indikatoren sind stark mit-
einander korreliert, verfligen also tUber grol3tesigiche Informationen. Die Verwendung
von korrelierten Pradiktoren kann unter Umstandereiner Uberanpassung der Modelle
fuhren. Diese Gefahr besteht vor allem fur MLR-MiggleDaher wurden auf Grundlage von
Tabelle 6-1 Gruppen von korrelierten Indikatorebilget. Anschlie3end wurde eine erste,
variable PradiktorkombinatiorSglect*entwickelt, bei der die Algorithmen sich jeweils e
nen der Indikatoren aus den folgenden Gruppen wahle

* Niederschlag (NC): DPy,IVP, lax
e Zustand (CS): VRI, W] Wlpre
e Schnee (SC): el Tpre SC

Zudem wurden deBelectKombination alle unkorrelierten Indikatorepgre AWI, Dso, ASC
und Q zugewiesen.

Zwar sind einige der Indikatoren korreliert, denmdigen sie einen, wenn auch kleineren,
weiteren Teil Informationen in den Regressionspsezenzu. ML-Algorithmen wie ANN,
RF u.a. sollen allgemein durch ihre Struktur gegi@e Uberanpassung durch Multikoline-
aritat gefeit sein (Han & Kamber, 2010). Daher veufdr die Erstellung der tibrigen Kom-
binationen eine andere Strategie gewahlt.

Viele Indikatoren werden aus den gleichen Daterekditgt. Beispielsweise ist fur die Be-
rechnung der Indikatoren VP, DR, Iuax, Dso und VRI lediglich eine Niederschlagszeit-
reihe notig. Stehen diese Daten zur Verfugungghegein Unterschied im Arbeitsaufwand
fur die Bestimmung eines einzelnen Indikators @dler Indikatoren. Folgend dieser Logik
wurden die Pradiktorkombinationen basierend aufl¥engrundlage entwickelt. Wie zu-
vor beschrieben, umfasst Kombinatidralle Indikatoren aus Niederschlagsdaten. Kombi-
nationT umfasst die Temperaturindikatoreg nd Tere und S die aus MODIS Daten ge-
wonnenen Schneedaten SC WRC. KombinationV fasst die Vorfeuchteindikatoren W]
WIlpre UndAWI sowieyprezusammen, da fur all diese Indikatoren Zeitreities Abflusses
zur Verfigung stehen mussen. Letztlich wurdea@@ eigene Kombination aufgenommen,
da dieser Indikator eine Momentaufnahme des Abdsisiarstellt und keine Aufzeichnung
der Vergangenheit.

KombinationN wurde als einzige Kombination als alleinige Préalikombination verwen-
det, da das Vorhandensein von Niederschlagszestraals VVoraussetzung zur Anwendung
des Modells angesehen wurde. Alle weiteren Komlmnah wurden in unterschiedlichen
Zusammensetzungen in der PUB-Regression getesetv.Bbeschreibt NQT die Verwen-
dung der KombinationeN, Q undT als Pradiktoren der ML-Algorithmen zur Vorhersage
der Zielvariablen. Um die untbersichtliche Anzatshymdglichen Zusammensetzungen von
Kombinationen etwas zu reduzieren, werden im falgenAbschnitt nur die besten 9 Kom-
binationen gezeigt (die Anzahl 9 ergibt sich auk€lla 6-2).
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6.3.2 Anwendung der Kombinationen

Mit jeder Zusammensetzung von Kombinationen wurdalien 3 Untersuchungsgebieten
fur beide Zielvariablen, analytisch wie kalibriemijt allen 4 Klassifikationen eine Regres-
sion durchgefihrt und die mittlere Glute berechdeder der erhaltenen 48 Werte stand fur
die mittlere Glte einer Kombination Uber alle Tebgete und ML-Algorithmen innerhalb
eines Untersuchungsgebietes und einer KlassifikaBasierend auf dieser Simulationsstu-
die wurde eine Ranganalyse durchgefihrt. Es wusdamhl analytische als aus kalibrierte
Zielvariablen verwendet, da die gewahlte Pradiktarkination fir beide Félle die beste
Wahl darstellen sollte.

Innerhalb einer Simulationsstudie (bspw. Redenregional analytisch ¥) wurde jeder
Kombination abhangig vom MAE eine Rangzahl zugeetdner geringste MAE erhielt die
Rangzahl 1, der héchste die Rangzahl 9. Dadurchtkardie MAE-Werte zwischen Vari-
ablen und Teilgebieten vergleichbar gemacht werbteabelle 6-2 sind die Haufigkeiten
der vergebenen Rangzahlen je Kombination dargedtetier letzten Zeile ist die nach Hau-
figkeit gewichtete mittlere Rangzahl der Kombinaga gegeben.

Tabelle 6-2: Ranganalyse der besten 9 Pradiktorkonibationen

Rang(MAE)| R=1 R=2 R=3 R=4 R=5R=6 R=7 R=8R=9 SP

NQTS 4 5 11 5 5 4 6 4 4 3.83
NQT 6 6 5 7 6 5 4 7 2 4.43
NQ 3 6 6 7 10 4 4 5 3 4.52
NT 7 3 4 7 2 12 7 3 3 4.83
NQWS 7 7 7 2 4 2 3 7 9 5.00
Select 4 7 3 6 10 5 2 2 9 5.07
NWS 6 5 5 2 4 6 13 5 2 5.13
NwW 8 4 3 3 2 8 6 9 5 5.47
N 3 5 4 9 5 2 3 6 11 5.87

Kombination NQTS weist demnach den geringsten enéti Rang auf, erreicht in Mittel
also den geringsten Fehler. Dennoch ist Vorteil M@ITS nicht eindeutig. Zwar erreicht
diese Kombination im Mittel den geringsten Fehtei, 4 Simulationen erzeugt sie aber den
hdchsten Fehler (Rangzahl = 9). Allerdings kanrhd&aine andere Kombination dieses De-
fizit vermeiden. Zudem wird in Tabelle 6-2 die Wigikeit des Pradiktors §ersichtlich,
denn die drei besten Kombinationen vereinen aeNikederschlagsindikatoren und den Ab-
fluss zu Beginn des Ereignisses. Zu beachten ixralem, dass eine schlechte Gesamtbe-
urteilung nicht zwangslaufig auf schlechte Ergebmign allen Anwendungen hinweist.
Bspw. die Kombinationen N und NW, die in der ges8mtrachtung am schlechtesten ab-
schnitten wurden in 8, bzw. 2 Anwendungen als bakernative gewéhlt. Zu beachten ist
auch, dass die hier schlechtesten KombinatidthederNW, teilweise die beste Kombina-
tion waren.

Tabelle 6-2 stellt den Mittelwert Gber alle Algtwten dar. Es ist dabei fraglich, ob die
Kombinationen fir alle Algorithmen gleich gut furdkieren oder ob einige Algorithmen
andere Kombinationen bevorzugen. Daher wurde diehdeflihrte Ranganalyse, getrennt
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nach den verwendeten Algorithmen, erneut durchgefals Ergebnis wurde in Tabelle 6-3
die Kombination mit dem geringsten gewichteten Rangegeben (das vollstdndige Ran-
king kann dem digitalen Anhang entnommen werden).

Die Ranganalyse zeigt, dass Regressionsalgorithmterur einem Schéatzer Kombinationen
mit wenigen Pradiktoren préaferieren, wie bspw. MIGRRT, ANN und besonders SVM.
In diesem Falle fuihrt eine Reduktion der Pradiktarar Vermeidung von Uberanpassung.
Anders KNN, der ein Ahnlichkeitsschatzer ist. Inl&dieses Algorithmus wird die Regres-
sion auf der Ahnlichkeit der Datensatze aufgebdeitmehr Pradiktoren eine Kombination
hat desto detaillierter kann die Ahnlichkeitsanalgsisfallen. Somit fiihrten umfangreichere
Kombinationen in diesem Fall zu besseren Ergebmi€3ie Ensemble Regressoren RF und
ADA préaferieren ebenfalls Kombinationen mit vieleradiktoren, da sie durch ihre Struktur
mit mehreren Schatzern bereits gegen Uberanpagsieig sind. Auffallig ist zudem, dass
ANN1 und ANN2 unterschiedliche Praferenzen aufweisdwonhl sie sich lediglich durch
die Anzahl deHidden-Layerunterscheiden. Ein Blick auf das vollstandige Ragkeigte,
dass sich die praferierten Kombinationen auf dedem@n Rangen sehr ahnelten, durch die
geringen Unterschiede in der Gute aber ihre Redigafunterschiedlich war.

Tabelle 6-3: Ergebnis Ranganalyse getrennt nach Adgithmus, Verdnderung des mittleren
Fehlers bei Verwendung der Kombination NQTS

Algorithmus Egiﬁinaﬁon AMAER (NQTS)
Qvol VE
MLR NQ -4% -4%
CART Select 7% -4%
KNN NQWS -1% -1%
SVM N -3% -3%
ANN1 NWS 0% -4%
ANN2 NQ 0% -5%
RF NQTS 0% 0%
ADA NQTS 0% 0%

Angestrebt wurde, das Dynamikmodul mit einer eitticbien Pradiktorkombination zu be-
treiben. Daher wurde in Tabelle 6-3 ermittelt weldferanderung des MAE durch die Aus-
wahl von NQTS fir die einzelnen Algorithmen zu erga ist. Die Verschlechterung lag im
Bereich zwischen 1% und maximal 7%. Diese relagnimggen Veranderungen spiegeln den
geringen Einfluss der Kombinationen wieder. Derigtaonskoeffizient des MAE fur @
betrug 0,08 und furgv0,02. Zum Vergleich: Der Variationskoeffizient dd&\E zwischen
den Untersuchungsgebieten lag bei 0,/o()Qund 1,0 (g).

Eine der Schwachen der hier aufgefiihrten Analystedie Betrachtung der Range des MAE.
Eine Fehlerkompensation der moglichen Pradiktorkoatimnen bleibt unbertcksichtigt. In

der durchgefuhrten Analyse wurden Falle in denerMi®E sehr nahe beieinander lag und
Falle in denen sehr grol3e Unterschiede zwischeiViddes bestanden gleichwertig behan-
delt. Wie zuvor erwahnt viel der Unterschied zwestlilen MAEs der Kombinationen sehr
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gering aus, daher wére eine zusatzliche Gewichbawt) MAE-Abstand im Endeffekt auf
eine Gleichgewichtung hinausgelaufen. Dennochzbkiinftigen Anwendungen ist dieser
Aspekt bei der Auswahl der Pradiktorkombinatiorbeaicksichtigen.

Aufgrund der hier dargestellten Untersuchungen @INQTS als Pradiktorkombination fir
die folgenden Analysen ausgewahlt. Zum einen wiesedKombination den geringsten mitt-
leren Fehler auf und zum anderen ist die SteigedesgMAE gegeniber dem Aufwand der
Verwendung individueller Kombinationen je Algorithusiwvertretbar. Des Weiteren hat diese
Kombination den Vorteil keine separate Wasserhdtsstiimulation zu bendtigen.

6.4 Algorithmen

Welcher Fehler ist bei Anwendung der verschiedehigorithmen mit der ausgewahlten
Klassifikation und Pradiktorkombination zu erwarf?daibt es einen einzelnen Algorithmus,
der stets zuverlassige Prognosen erzeugt? In didbschnitt soll auf diese Fragen einge-
gangen werden.

Abbildung 6-5 zeigt den MAE fiir die Simulation vamalytischem @ (links) und ¢
(rechts) getrennt nach verwendetem Algorithmuszeigt sich in allen Untersuchungsge-
bieten eine dhnliche Rangfolge: Die RegressionSYiifl erzeugt den héchsten Fehler. Ge-
folgt von den Ubrigen Einzelregressoren, die ineetNeiche Fehler aufweisen. Dabei sticht
CART in der lller etwas heraus mit deutlich hhefdiE. Die Ensemble-Methoden ADA
und RF weisen den geringsten Fehler auf. RF isstnfsser als ADA. Der Vorteil der
Ensemble Methoden gegeniiber den anderen Algorithvaebei ¢ deutlich groRer als bei
Qvol, teilweise mit einem 50% geringeren MAE als dieZeiregressoren.
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Abbildung 6-5: MAE je Untersuchungsgebiet und Algoithmus, links: Qvol, rechts: w

Zur genaueren Untersuchung der Regressionsfehlelewuie PUB-Regressionen der ein-
zelnen Teileinzugsgebiete analysiert. Zunachst evdid Vorhersage mittels RF betrachtet,
da mit diesem Algorithmus, folgend Abbildung 6-% deringsten Fehler zu erwarten sind.
Abbildung 6-6 zeigt den relativen MAE der Teilgdki&ir die Vorhersage der analytischen
Quol und & Werte mittels RF.
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Abbildung 6-6: Relativer MAE Qvo und Ve je Teilgebiet am oberen Main berechnet mit RF

Im Falle von Qi liegt fir 13 Gebiete der Median des relativen Méter 0.2, in 4 Gebieten
in etwa bei 0.4 und 2 Gebiete weisen einen relativehler grol3er gleich 0.6 auf. Einige
Gebiete wie Gampelmihle weisen zudem eine grof&i8tg auf. Bei w erreichen 8 Ge-
biete einen Median unter 0.2, 10 liegen noch u@térund 3 daruiber. Allerdings ist die
Streuung hier geringer. Wie beim GIUH-Test ist Behler des Modells im oberen Main
ungleich verteilt. Zwar gibt es einen systematischehler (er wird nie null) aber die Hohe
des Fehlers variiert zwischen den Teilgebieten.i&@elwie Kemmern scheinen besonders
schwierig fur den RF zu sein, wahrend andere Gebugt Bernstein a.W. oder Unterlan-
genstadt fir beide Parameter relative MAE Werteudi2 aufweisen. Zu erkennen ist zu-
dem, dass der Fehler innerhalb einiger Teilgelam@ischen den Parametern sehr stark vari-
iert. Ein Beispiel hierfur ist Oberhammer: der Madifir Q.o liegt unter 0.2 wahrend fur
ve der Median bei etwa 0.7 liegt.

Im Untersuchungsgebiet Regen zeigt sich ein andgl@$Abbildung 6-7). Zwar sind auch
hier die Ergebnisse mit einer deutlichen Streuugiggfiet, doch liegen zumindest flyd
fast alle Median Werte im Bereich von 0.2. Mit Aaeme von Kothmaifdling, Marienthal
und Chamerau gilt dies auch fii. Der Fehler der Vorhersage ist in diesem Gebietlida
homogener verteilt. Dennoch kdnnen auch hier reggobnterschiede festgestellt werden.
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Abbildung 6-7: Relativer MAE Qvo und Ve je Teilgebiet am Regen berechnet mit RF

In der lller liegen die Median-Werte des relatiMAE auf einem etwas hoheren Niveau als
im Regen, in etwa bei 0.4. Abbildung 6-8 zeigt Betlgebietsauswertung der RF-Prognose
in der lller. Die gro3ten Fehler bei der Regression Qo sind in Gruben und Tiefenbach
zu erkennen, im Falle voregind es Schollang und Immenstadt. Zu beachtedass in der
lller im Vergleich zum Regen eine starkere Varides relativen MAE zu beobachten ist.
Diese ist eher vergleichbar mit den schlechtergelinissen einiger Teilgebiete des Mains.

In der Mittelung der MAE-Werte aller Teilgebietel{Bildung 6-5) ist zu erkennen, dass in
diesem Untersuchungsgebiet RF nicht der praferfdgerithmus ist. ADA weist hier einen
im Mittel geringeren Fehler auf. Daher wurde in Atbng 6-9 die Teilgebietsauswertung
fur die lller mit ADA erneut dargestellt.
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Abbildung 6-8: Relativer MAE Qvo und Ve je Teilgebiet am lller berechnet mit RF
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Das Boosting, also die fehlerorientierte Optimigyuaier Entscheidungsbaumstrukturen des
ADA, sorgt dafur, dass die Fehlervarianz sinkt. dei@eobachtung gilt fur alle Untersu-
chungsgebiete, denn auch in Regen und Main sinkfdrgvendung des ADA die Streuung
der Fehler (Darstellung im digitalen Anhang). Imi&aler lller fihrt dies gleichzeitig zu
einer Reduktion des Median MAE, zumindest in einigeilgebieten. Dazu im Widerspruch
stehen die Ergebnisse im Teilgebiet Immenstadt.réfhmit dem RF der MAE zwar hoch,
aber noch in einem akzeptablen Rahmen lag, steggtféiber 1.0 im Median mit signifikant
erhohter Streuung. In diesem Falle bewirkte dassBog eine Uberanpassung an die Trai-
ningsdaten, die nicht zu den Entwasserungsgesclgkigiten des Gebiets Immenstadt pas-
sen. Diese Tatsache ist besonders interessargy edel Immenstadt im Ablauf eines Sees
positioniert ist. Im Untersuchungsgebiet gibt em&e weiteren Pegel mit dieser Besonder-
heit.
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Abbildung 6-9: Relativer MAE Qvo und Ve je Teilgebiet am lller berechnet mit ADA

Die bislang gezeigten Ergebnisse bezogen sich iaurthlytischen Parameter. Der Voll-
standigkeit halber werden in Abbildung 6-10 dietlmien MAE-Werte je Untersuchungs-
gebiet fur die kalibrierten Zielvariablen dargeltel
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Abbildung 6-10: MAE je Untersuchungsgebiet und Algoithmus, kalibrierte Parameter
links: Qval, rechts: w

Flr Quo ist im Vergleich zu den analytischen Werten egiehite Erhdhung des Fehlers in
der lller erkennbar, Main und Regen liegen auf dgben Niveau. Im Falle vorewsind die
mittleren MAE-Werte deutlich gesunken, vor allemillar und Regen. Dies ist zum einen
auf den veranderten Wertebereich der Parameteckautuhren. Im Falle des Regens bleibt
der relative MAE in etwa konstant. Zum anderen maoth aber auch die Selektion be-
merkbar. Der relative MAE sinkt hier auf 0.25. Aaihe weitere detaillierte Darstellung der
einzelnen Algorithmen und relativen Fehler wirddieser Stelle verzichtet, da sich die Er-
gebnisse nicht signifikant von denen der analygsdharameter unterscheiden. Festzuhalten
bleibt aber, dass auch die kalibrierten Parametedem verwendeten Algorithmen vorher-
gesagt werden konnen. Die Gute der Vorhersageigteichbar zur Vorhersage der analy-
tischen Parameter.

Abschlie3end kann festgestellt werden, dass dieabhke-Methoden RF und ADA im Mit-
tel bessere Ergebnisse lieferten als die Einzelseh#lethoden. Boosting, wie es beim
ADA vorgenommen wird, fiihrte in den meisten Teiligébn zu einer Uberanpassung und
daher zu Einbuf3en in der Validierungsgute. Dennasist ADA eine geringere Streuung in
seiner Vorhersage auf.

Von einer Festlegung auf einen einzelnen Algoriterals Grundlage fur das Dynamikmo-
dul wird abgesehen, da keiner der verwendeten Algoen gleichbleibende Ergebnisse er-
zielen konnte. Je nach Teilgebiet und Ereignisierrdie Leistung der Algorithmen. Zu
beachten ist, dass auch die Einzelschatzer-Methederbspw. ANN2, teilweise sehr gute
Ergebnisse erzielen konnten. Hinzu kommt, dassd®sgmen mit RF und ADA stets in
Richtung der Mittelwerte des Trainingsdatensateeslieren werden. Daher bieten Einzel-
schatzer die Mdglichkeit davon abweichende Ereggnesfassen zu kdnnen.

Um die Ubereinstimmung, bzw. die Divergenz der \éoslagen zu beurteilen, wurden line-
are Korrelationskoeffizienten zwischen den MAE-Veartler Regressionen mit verschiede-
nen Algorithmen berechnet. Tabelle 6-4 listet daefizienten flr die Anwendung in der
lller fir Qvol auf. Die dargestellte Tabelle ist beispielhaftdille Anwendungen, die kaum
von den hier gezeigten Werten abweichen (vollsgndiarstellung im digitalen Anhang).
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Zunachst wird eine grundlegende Vermutung bestélags die beiden neuronalen Netze
Ubereinstimmende Aussagen treffen. Die ANNs sindeadem mit den Ergebnissen des
KNN, MLR und CART korreliert. Die Koeffizienten liggen fiir \e bei etwa 0.8, fir @ sind

die Werte geringer und etwas differenzierter, inrdgh zwischen 0.4 und 0.8. SVM-
Regressionen divergieren am starksten von den emddgorithmen. Fur Qy sind nur sehr
schwache Korrelationen zu RF und ADA ersichtlichi, ¥ steigt die Korrelation auf 0.4 —
0.8 zu MLR, KNN, ANN und CART. Ebenfalls zu erwartevar die starke Korrelation zwi-
schen ADA und RF, zu allen anderen Algorithmen emisie eine Korrelation zwischen
0.4 - 0.8 auf.

Tabelle 6-4: Lineare Korrelationskoeffizienten derMAE(Q va)-Werte verschiedener Algorith-
men im Untersuchungsgebiet lller

MLR CART SVM KNN ANN1 ANN2 RF  ADA

MLR 1.00 0.48 0.22 0.77 0.90 0.84 0.72 0.76
CART 0.48 1.00 0.15 0.44 0.45 0.45 0.54 0.51
SVM 0.22 0.15 1.00 0.27 0.18 0.14 0.39 0.43
KNN 0.77 0.44 0.27 1.00 0.80 0.70 0.75 0.81

ANN1 0.90 0.45 0.18 0.80 1.00 0.82 0.69 0.78
ANN2 0.84 0.45 0.14 0.70 0.82 1.00 0.66 0.74
RF 0.72 0.54 0.39 0.75 0.69 0.66 1.00 0.83
ADA 0.76 0.51 0.43 0.81 0.78 0.74 0.83 1.00

Diese Analyse bestatigt, dass die Einzelschatnersgnnvolle Ergdnzung zu den Ensemble-
Methoden darstellen. Ihre Schatzungen sind zwareimander korreliert, weichen aber von
denen von RF und ADA ab. Dies ist von Vorteil firelgnisse, die nicht mit RF und ADA
abgebildet werden kénnen, da mit den Einzelschétaeitere, strukturell verschiedene,
Methoden zur Verfigung stehen und somit die Walistichkeit erhéhen die richtige
Prognose zu erstellen.

6.5 Zusammenfassung Dynamikmodul

In diesem Kapitel wurde das Dynamikmodul des erktelien gekoppelten GIUH-ML Mo-
dells untersucht. Die Aufgabe des Moduls ist degeisweise Parametrisierung der GIUH-
Komponente.

Durch eine modellgestiitzte Auswahl wurde die Koratiom NQTS als beste Pradiktorkom-
bination ausgewahlt. Alle Vorhersagen des Mode#isden in den Fallstudien basierend auf
Kennwerten des Niederschlags (Dauer DP, VolumenzéRjche Verteilung By, mittlere

und maximale Intensitéas & I vax, Vorregenindex VRI), dem initialen AbflussQ@ler Tem-
peratur vor Ereigniseintritt ffe Sowie der Schneebedeckung SC und der Anderung der
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Schneedecke vor EreignisbeginBC, produziert. Die Analyse zeigte aber, dass dis-A
wahl der Pradiktoren, im Vergleich zu anderen misdfaktoren der Regression, einen nur
geringen Einfluss auf den zu erwartenden FehlerDater kann die vorgeschlagene Me-
thodik auch bei schlechterer Datenlage, wenn bspnwwNiederschlagsdaten vorliegen an-
gewendet werden.

Abbildung 6-11 zeigt das Dynamikmodul, wie es aufit@llage der in diesem Kapitel dar-
gestellten Ergebnisse, in den Fallstudien angeviemaiele. Zunéchst wird mit einem ANN-
Klassifikator der Ereignistyp des zu erwartendegidfrisses prognostiziert.

Der ANN Klassifikator zeigte in den durchgefiihriBests gleichmaRig gute Ergebnisse in
allen Untersuchungsgebieten und fir alle Klasdiitkeen. Fur 70% — 90% aller Ereignisse
konnte eine richtige Prognose des Ereignistyps lgggeverden. Die Auswirkungen von

Fehlklassifikationen auf das gesamte Simulatiore®ig konnen nur im Kontext des ge-
samten Modells evaluiert werden. Daher muss auFdiderdiskussion durch Fehlklassifi-

kation in Kapitel 8.5 verwiesen werden.

Prédiktorkombination
NQTS

-

ANN | Vorhersage Klassifikation

v Geschétzter
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[ ADA KNN I

Parallelstruktur zur

S[ANNTH{ MLR ; !
: : Regression der Zielvariablen
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Abbildung 6-11: Darstellung des Dynamikmoduls mit asgewéhlter Pradiktorkombination
und prozessorientierter Differenzierung der Ereignstypen

Die vom ANN prognostizierten Ereignistypen entspest dertq_regionalKlassifikation.
Mit dieser Klassifikationsmethode wurden die Erésge basierend auf inrem Fullen-Schei-
tel Verhaltnis auf regionaler Ebene differenzi®tese Klassifikation setze sich in einer
weiteren modellgestttzten Auswahl gegenuber dearandKlassifikationen durch. Zudem
konnte gezeigt werden, dass die parallele StrudegarDynamikmoduls sich positiv auf den
Vorhersagefehler auswirkte.

Die parallele Struktur sieht drei separate BlockeRegression der Zielvariablerny§Qund

Ve vor. Abhangig vom geschéatzten Ereignistyp wird detsprechende Vorhersageblock
verwendet. Innerhalb der Blocke befinden sich aictutividuell angepasste Algorithmen.

Die Ensembleschatzer RF und ADA zeigten in denttyetiihrten Analysen den geringsten
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Regressionsfehler. Etwas héher lag der zu erwagtEetiler flr die Einzelschatzer ANN1,
ANN2, KNN und MLR. Etwas schlechtere, aber dennestgleichbare, Ergebnisse wurden
mit dem CART-Algorithmus erreicht. Die Fehler déghMsRegressors fielen am schlech-
testen aus. Der MAE watr in allen Anwendungen eto@pelt so als die der anderen Einzel-
regressoren.

Dennoch konnte kein Algorithmus als eindeutig begsgeniber den anderen identifiziert
werden. Auch wenn RF und ADA im Mittel die besteryé&bnisse erzielten, lieferten fur
einige Ereignisse andere Algorithmen bessere EigebrDiese Ergebnisse decken sich mit
den Erfahrungen aus anderen Anwendungen in dematite(bspw. Elshorbagy et al., 2010a)
und sind deniNo-free-lunchTheorem (Wolpert & Macready, 1997) geschuldet. Diaso-
rem besagt, dass es keine einheitliche LosungligiPaobleme geben kann. Ein Algorith-
mus, bzw. eine Methode, der ein bestimmtes Prolzieimedenstellend l6sen kann, wird
ahnliche Probleme ebenfalls I6sen kdnnen, diesemaibgeringerer Guite. Daher wurde das
Dynamikmodul als Ensemble-Schatzer konzipiert, laike dargestellten Algorithmen wer-
den verwendet, um\Q und \ zu schatzen. Die berechneten Ganglinien kbénnen dan
wichtet nach der Gite der Algorithmen (berechneflaainingsdatensatz) einen Unsicher-
heitsbereich der Ganglinie Vorhersage abbilden éBe8 Binley, 1992).
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Die Eignung eines datengetriebenen Modells hydistbg Prozesse innerhalb eines Ein-
zugsgebietes wiederzugeben, hangt direkt von deWerdiligung gestellten Trainingsdaten
ab. Sind die Daten unzureichend, oder schlicht we#fand, kann der dem Modell zugrunde
liegende Algorithmus keine adaquate Beziehung 2weisaen Pradiktoren und den Zielva-
riablen herstellen. Eine Regionalisierung kann daloe erfolgreich sein, wenn im unbeo-
bachteten Zielgebiet dieselben hydrologischen Bsedominant sind wie in den beobach-
teten Gebieten, aus denen die Trainingsdaten stanthee der grundlegenden Annahmen
zur Ubertragung von Parametern aus beobachtetant®obachteten Gebieten ist, dass in
ahnlichen Gebieten ahnliche Prozesse relevan(dffagener, Wheater & Gupta, 2004; Wa-
gener et al., 2007; Sawicz et al., 2011; He, BaydsZehe, 2011a). Zu definieren ist in
diesem Zusammenhang, wie die Ahnlichkeit naturlidBimzugsgebiete definiert werden
kann. In der Fachliteratur wird diese Thematik igiuh Zusammenhang mit Gebietsklas-
sifikation diskutiert, stets mit dem Ziel, dass &ihnliche Gebiete ahnliche hydrologische
GesetzmaRigkeiten angenommen werden kénnen. Dab@n@ren zwei grundsatzliche
Herangehensweisen (He, Bardossy & Zehe, 2011b): &lnen eine distanzbasierte Defini-
tion von Ahnlichkeit und zum anderen die sog. himysche Ahnlichkeit. Einer der be-
kanntesten Ansatze zur Regionalisierung, basiemahdistanzbasierter Ahnlichkeit, ist das
Top-Kriging Verfahren (Skgien, Merz & Bl6éschl, 2Q08Vesentlich mehr Aufmerksamkeit
wurde der hydrologischen Ahnlichkeit basierend deif Idee von funktionalen Einheiten
(Sawicz et al., 2011) gewidmet. Grundsatzlich vieill diesem Ansatz versucht durch die
Ahnlichkeit einzelner Indikatoren der Klimatologiges Abflussregimes, Kennwerten der
EZG-Oberflache oder Landnutzung etc. auf EZG-GrapueschlieRen, die ein einheitliches
Abflussverhalten aufweisen. Eingefiihrt von Wint20@1) wurde dieser Ansatz mit einer
Vielzahl von Kennwerten, unterschiedlichen Distdhetriken und in den verschiedensten
Regionen getestet und weiterentwickelt (u.a. Dunll§, 2001; Soulsby et al., 2006; Mul-
ler et al., 2009; Nobre et al., 2011; Gharari et2011; Casper, Gronz & Gemmar, 2015;
Rodriguez et al., 2016). Die Vielzahl der Anwendemgleutet bereits auf das Fehlen einer
einheitlichen Metrik, bzw. Definition von hydrolagiher Ahnlichkeit hin (Wagener et al.,
2007).

Die fehlende Allgemeingultigkeit der in der Litematvorgestellten Methoden macht eine
von der Modellstruktur und vom Anwendungsfall abdige Auswahl der Methoden not-
wendig. Fur die von Casper, Gronz & Gemmar (200%)is Dunn & Lilly (2001) verwen-

deten Methoden missten bestehende KlassifikatipneNerfligung stehen, die es fir die
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betrachteten Untersuchungsgebiete nicht gab. Zudésste ein flachendifferenziertes Mo-
dell verwendet werden. Ahnliches gilt fir die HANethodik von Gharari et al. (2011),
die einen Zusammenhang zwischen der Hohe einené&lidter dem entwassernden Gewas-
ser in Beziehung zu Prozesses setzt. Diese Klatsifn ist mal3geschneidert fur das Flex-
Topo Modell (Savenije, 2010) und daher kaum aufeamdviodellstrukturen Ubertragbar.
Distanz-basierte Ahnlichkeit ist das einzige undetiranwendbare Konzept, dass unabhan-
gig von Modellstrukturen und Datenlage angewendatien kann. Die Nachteile sind aber
offensichtlich: unmittelbar benachbarte Gebieté siicht per se ahnlich. Im Umkehrschluss
sind aber auch weit voneinander entfernte Gebietd per se unahnlich.

Zusammenfassend muss das Konzept hydrologisclthbnlebiete also an die Prozessan-
nahmen des verwendeten Modells angepasst werdaer arde in diesem Abschnitt eine
Ahnlichkeitsmetrik, basierend auf der DFF-Funktiomeier Gebietskennwerte entwickelt
und getestet. Zum Vergleich wurden zwei DistanzdrtesMetriken verwendet. Diese Met-
riken wurden verwendet um eine optimale Lernmengdefinieren.

Als Ausgangspunkt der Analysen in diesem Kapitetdeweine Lernstudie mit dem Dyna-
mikmodul durchgefuhrt. Ermittelt wurde ob durch ®ierwendung aller zur Verfligung ste-
henden Daten eine Uber- bzw. Fehlanpassung erraugle. Eine optimale Lernmenge
wirde nur Daten in die Anpassung der Modelle eirdhen, die eine Verbesserung der An-
passung erzielt. Daten von unahnlichen Gebieteneitie Fehlanpassung des Modells er-
zeugen mussen von einer optimalen Lernmenge auddgssen werden. Dartber hinaus mi-
nimiert sie den Aufwand der Datenaufbereitung.

Hilfe der Ahnlichkeits-Metriken wurden Reihenfolgin jedes Teilgebiet ermittelt, aus de-
nen unterschiedliche Kompositionen der Trainingsdabgeleitet wurden. AbschlieRend
wurden die verschiedenen Rankings im Hinblick dafdhraus resultierenden Lernkurven
evaluiert und eine Auswahl getroffen.

7.1 Einfluss der Lernmenge auf Regionalisierung

Um den Einfluss des Umfangs des Trainingsdatensaiziedie Validierungsgite der Algo-
rithmen zu Uberprifen, wurde eine Lernstudie duebliigyt. Basierend auf dem Vorgehen
der in Kapitel 6 beschriebenen PUB-Regression wuiidegolgt vorgegangen: Ein Teilein-
zugsgebiet wurde als ,unbeobachtet” ausgewahldim®aten dieses Gebietes zur Validie-
rung dem Datenpool entzogen. Aus den verbleibeddden wurden anschlielRend per Zu-
fall die Trainingsdaten zur Anpassung der Modellsggwahlt. Beginnend bei 5% der zur
Verfigung stehenden Daten wurde anschlie3end deilAer genutzten Daten schrittweise
bis zur vollstandigen Nutzung aller Ereignisse athBie ausgewahlten Daten wurden dem
Trainingsdatensatz hinzugefigt und die Modelle pagst. Nach jeder Anpassung wurde
das Modell validiert.
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Einfluss der Lernmenge auf Regionalisierung

In Abbildung 7-1 sind als beispielhaftes Ergebnes \dalidierungsgute der Teileinzugsge-
biete im Untersuchungsgebiet der Iller mit eineradlgen kinstlichem neuronalem Netz
(ANNZ2) dargestellt. Dargestellt ist der Bereictden 90% aller MAE-Werte in der Lernstu-
die im Untersuchungsgebiet lller gefallen sind. &mbch ist der Verlauf der Median-MAE

dargestellt. Im digitalen Anhang kénnen die indigtlen Verlaufe der Teilgebiete entnom-

men werden.
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Abbildung 7-1: Einfluss der Lernmenge auf MAE(\&) (oben) und MAE(Qvq) (unten) fur
ANNZ2 im Untersuchungsgebiet lller

Die Varianz des MAE beider Zielvariablen nahm iesdir Anwendung mit zunehmender

Lernmenge ab. Der Lernfortschritt fig war dabei schneller als fun&. Unsicherheit ist

in diesem Fall dargestellt durch die Varianz zwestten Teilgebieten eines Untersuchungs-
gebiets. Die Inter-Ereignisvarianz verhielt sictelabnalog zu den hier dargestellten Be-

obachtungen.

Ergebnisse aller Algorithmen und Untersuchungsgeli@nnen dem digitalen Anhang ent-
nommen werden. Die Ergebnisse des ANN2 stehen bilding 7-1 reprasentativ fur alle
anderen Anwendungen. Lediglich Unterschiede im Rahder MAE-Varianz bei sehr ge-
ringem Umfang des Trainingsdatensatzes sind imugeten Fallen sichtbar. Die generelle
Tendenz ist aber in allen Gebieten und fiir alleofithmen identisch. Eine langer anhal-
tende Lernkurve, also ein stetiges Sinken des MediAE und eine weitere Reduktion der
Streuung, ist in den Ergebnisses des adaptiventiBgegADA) sichtbar. Dieses Verhalten
ist auf die steigende Datenmenge zur gezieltenn@@tiing des Vorhersageensembles zu-
rackzufiihren. Die multiple lineare Regression (MMRes zwar dieselbe Tendenz wie das
ANNZ2 auf, auf eine sichtliche Instabilitdit muss abe dieser Stelle hingewiesen werden.
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Punktuell steigt der MAE sprunghaft an und sinktmaufiigen weiterer Daten auf ein ur-
sprungliches Mal} zuriick. Dies zeigt die Anfalliglkagr MLR gegentber Ausreil3ern in den
Lerndaten. Einzig di8upport Vector MachinggVM) weist einen komplett gegensatzlichen
Trend auf. Mit steigendem Umfang steigt fur beidelvariablen der MAE.

Im Falle der SVM deutet dies auf eine klare Ubeamspng mit steigendem Umfang hin.
Fur diesen Algorithmus ist eine Reduktion der Dadtso zwingend erforderlich. Fir die
anderen Algorithmen ist die wichtigste Beobachtudags ab Erreichen eines je nach Algo-
rithmus und ZielgroRe variierenden Schwellenweltes Lernfortschritt mehr erzielt
wurde. Im dargestellten Beispiel (Abbildung 7-1gda die Schwellenwerte bei 20%&)v
und 40% (Qo1). Diese Tatsache deutet darauf hin, dass sichiymsivie negative Aspekte
des wachsenden Datensatzes in diesem Falle ausglei€ine optimale Lernkurve wirde
zunachst eine Reduktion des Fehlers zeigen undraicken des Schwellenwertes wieder
eine Steigerung, also eine U-Form aufweisen. DerdéMavirden in diesem Falle die Daten
geordnet nach ihrem Informationsgehalt zugefuhrthee. Die Ergebnisse zeigen, dass ten-
denziell zu viele Daten zur Anpassung der Algorignnzur Verfligung stehen, bzw. eine
bessere Komposition der Lernmenge erforderlich ist.

7.2 Metriken zur Schatzung von Ahnlichkeit

Fur jedes Zielgebiet wurden Rankings aller verldaiten Teilgebiete erstellt, basierend auf
vier Metriken. Je zwei Metriken basierten dabei aeufer distanz-basierten Metrik sowie
einer Metrik der hydrologischen Ahnlichkeit.

7.2.1 Centroid

Der geometrische Schwerpunkt eines Einzugsgebieties,auch Centroid, wurde als Mit-
telwert aller Koordinaten eines EZG berechnet. Knerdinaten des Schwerpunkies/ur-
den fUr ein EZGQ wie folgt berechnet:

(o :%gdi 7.1

Die Flache des EZG wird in Gl. 7.1 durBhreprasentiertx reprasentiert die Koordinaten-
paare. Die Distanz zwischen den Schwerpunkten zweiégebiete undK wurde als euk-
lidische Distanzl;k berechnet:

dy =|c, - 7.2

Mittels der berechneten Distanzen wurde fir jed&S Ein Ranking erstellt. Dem EZG mit
dem geringsten Abstand zum Zielgebiet wurde dien@ndszahl 1 zugewiesen, dem hochs-
ten Abstand die héchste Ordnungszahl.
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Metriken zur Schatzung von Ahnlichkeit

7.2.2 Top-Kriging

Speziell fir die Regionalisierung von abflussberegeGrol3en wurde das Topologische-
Kriging von Skgien, Merz & Bloschl (2006) entwickeZur geostatistischen Interpolation
einer beliebigen GréRe werden dabei Interpolatiensghte mit Hilfe eines Semi-Vario-
gramms abgeleitet.

Das Semi-Variogramm beschreibt die Abhangigkeitsewen euklidischer Distanz der be-
kannten Punkte und der Semivarianz der beobachtéeste. Beim Top-Kriging sind dies
der Centroid-Abstand und die Semivarianz der ggigsahen Positionen der betrachteten
Gebiete. Somit soll nach Skgien, Merz & BloschlQ@Pneben der Distanz zwischen den
Gebieten die Verschachtelung von Teilgebieten ztidisichtigt werden. Dahinter steckt
die Annahme, dass eine Unter- / Oberlieger-Bezighawischen zwei Teilgebieten einen
starken Zusammenhang bezogen auf die ZielgroReziewl Die Semivarianz zwischen
zwei Gebietery wird nach folgender Gleichung berechnet:

Hyp X, = %|) dx dx, - OSEE HVPIX X) d>fd>5+A§HVP(I x ¥ dxdx

Al A2 A2 A2

7.3

In Gleichung 7.3 stehen die Indizesind2 fiir zwei betrachtete Gebiete. Neben den Koor-
dinatenvektoremx kann die Semivarianz einer weiteren Zielgrf3bei der Berechnung der
Top-Kriging Semivarianz berticksichtigt werden. [2den den Topologischen Gegebenhei-
ten kein weiterer Aspekt bertcksichtigt werdentsoNurdeyr = 1 gewahlt. Der erste Term
in Gl. 7.3 beschreibt die Varianz zwischen den &lni, berechnet tber die Differenz aller
Punkte der jeweiligen EZGs. Von diesem Wert abgerogird die mittlere Varianz inner-
halb der jeweiligen EZGs. Um diese innere Variamberechnen, wird die Differenz zwi-
schen allen Koordinaten innerhalb des EZG integrier

Um den Zusammenhang zwischen Distdr(&l. 7.2) und der empirischen Semivarignz
(Gl. 7.3) zu beschreiben, wird mittels Fehlerquadmimierung ein theoretisches Vario-
gramm angepasst. Das verwendete exponentielle ¢fanom verfiigt tber drei Parameter

(a, bund c):
d
yt=a+b[E1—e°j 7.4

Parameter a beschreibt dBinggetEffekt, also Abweichungen zwischen Beobachtungen
mit 0-Distanz, c ist deRangeParameter und beschreibt die Einflussbereich éitessung
bei der Interpolation und b ist der SchwellenwartchSill). Ab einer Entfernung zwischen
zwei Punkterd, die grof3er als c ist, nimmt das Variogramm dem&tlenwertc an.

Ausgehend von der theoretischen Semivarianz (&) Kann folgende Gleichung aufgestellt
und gel6st werden, um die Kriging-Gewichteu schatzen:
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SAKE ) Hu=x(d,) =12, 75

Dabei ist u der Lagrange Parameged;;) steht fir die Anwendung des theoretischen Vari-
ogramms flr die Distanz zwischen allen bekannteteripainkte, also Gebieten die zum Da-
tenpool der Lernmenge gehdret{d;;) steht fur die theoretische Semivarianz der Distanz
zwischen Zielgebiet und den bekannten Datenpunkiech Losung von Gleichung 7.5
steht ein Vektoh zur Verfigung, der die Gewichte jedes Gebiete®atenpool der Lern-
menge beinhaltet.

Die erhaltenen Kriging Gewichte wurden im Anschluss zum Ranking verwendet. Dem
hdchsterl wurde die Ordnungszahl 1 und dem geringatetie hochste Ordnungszahl zu-
gewiesen.

7.2.3 DFF-Ranking

Eine Metrik zur Schatzung hydrologischer Ahnlichileafordert eine a-priori Definition von
Prozessen und mit welchen Kennwerten diese verkmigsfien konnen. Das in dieser Ar-
beit verwendete Modell basiert auf der geomorphstidgen Organisation des Einzugsge-
bietes. Es lag daher nahe eine Metrik basierendiasér grundlegenden Annahme zu ent-
wickeln. Den Darstellungen aus Kapitel 4.2 folgevutde der Ansatz der Distanz-Faktor-
Funktion (DFF) als Grundlage zur Erfassung der gaphologischen Struktur verwendet.

Abbildung 7-2 zeigt schematisch die DFF zweier higptischer EinzugsgebieteZG 1list

in diesem Falle der Oberlieger v&ZG 2 Dargestellt sind die Erwartungswerte und Stan-
dardabweichungen eines Kennweffaa den jeweiligen Distanzklassen, also geordnehnac
ihrer Distanz zum Gebietsauslass. Angedeutetasts die Kennwerte der 4 Distanzklassen
von EZG 1den Werten der Distanzklassen 5 — 8@ad& 2entsprechen.

E(C), E(C), E(C)s E(C),
s(C) s(C), s(C)s s(C),

E(C), E(C), E(C), E(C), E(C)s E(C)s E(C), E(C),
s(C), s(C). s(C), s(C). sECgﬁ s(C)s s§c§7 sgcis

Abbildung 7-2: Schematische Berechnung SemivariarFF-Ranking
Um die Ahnlichkeit der DFFs zu bestimmen, wurde Si@mivarianz zwischen den DFFs
gemal Gl. 7.3 berechnet. In diesem Fall stafig einen Vektor mit drei Ordinaten: Dis-
tanzklasse, E(C) und s(C). Demnach berechnet secBemivarianz tber die Varianz der
geomorphologischen Struktur zwischen und innertathGebiete.
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Der Vorteil dieses Vorgehens besteht in der Elimigmader Distanz aus dem Ahnlichkeits-
malf3. Im Gegensatz zum Top-Kriging wurden beim DRRKg keine Kriging Gewichte
berechnet, da kein Bezug zwischen Semi-Varianzisthnz in das Ranking einflieRen
sollte. Daher wurde die empirische Semivariarzvischen dem Zielgebiet und allen ver-
bleibenden EZGs berechnet und basierend auf didseten das Ranking durchgefuhrt.

Dem Einzugsgebiet mit der geringsten absolytamurde die Ordnungszahl 1 zugewiesen,
dem hdchsten die hochste Ordnungszahl. DFF-Ranking wurde méizywnterschiedlichen
KennwertenC durchgefiihrt: mit dem Gesamtporenvolumen (GPV)dem Gefélle (SL).

7.3 Selektive Datenkomposition

Die erstellten Rankings wurden im Rahmen einer Régression angewendet. Dabei wur-
den dem Trainingsdatensatz sukzessive, dem jeeriRanking folgend, die einzelnen Da-
tensatze hinzugeflugt. Berechnet wurde zunachsViéér fir beide Zielvariablen Gber alle
Ereignisse innerhalb eines Teilgebietes je ML-Altponus und verwendeter Metrik.
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Abbildung 7-3: Vergleich MAE(ve) (oben) und (Qra) (unten) bei Verwendung aller Daten
(Balken) und optimaler Datenkomposition (Markierungen) mit ADA im Main

Abbildung 7-3 zeigt den mit ADA erreichten MAE fug und Qo bei Verwendung aller
Daten im Vergleich zum minimal erreichbaren MAE Yerwendung der optimalen Daten-
kompositionen im Untersuchungsgebiet Main. (Alleteren Anwendungen sind dem digi-
talen Anhang zu entnehmen).
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Einige EZGs wie Adlerhutte (kurz: Adlerh) und Olaerler (kurz: Oberla) profitierten fr
beide Zielvariablen. Der MAEE) in Adlerhitte wurde halbiert,\@ um 1/3 des urspriing-
lichen MAE reduziert, in Oberlauter wurde der MAEider Variablen jeweils um % redu-
ziert. Zwar profitieren beide EZGs in unterschiedém Mal3e, dennoch ist die Reduktion
beider MAE relativ hoch. Dies ist aber eher die Aalsme, bei den meisten EZGs profitiert
eine Variable deutlich starker als die andere: bdmucherhof (kurz: Leuche) profitiert
stark bei Qo aber kaum beisvy Am deutlichsten zu erkennen ist, dass keiner iKleine
eindeutige Praferenz zukommt. Des Weiteren istadligff dass in den meisten Féllen ein
ahnlicher minimaler MAE erzielt wurde.

Das hier dargestellte und beschriebene Bild wienledich in den meisten anderen Unter-
suchungsgebieten und flr die anderen Algorithmémzi@ die Hohe der Reduktion sowie

deren Verteilung variiert. Allerdings ist zu beobten, dass der MAE lokal fur alle Algo-

rithmen auf ein vergleichbares Mal3 reduziert wetkitsmte. Wahrend bei Verwendung al-
ler Daten der MAE in bspw. Adlerhitte noch stark de@m verwendeten Algorithmus vari-

iert, liegt er mit selektiver Datenkomposition b — 10 mm. Abhangig vom Ausgangs-
fehler der Algorithmen variiert dann die Reduktion.

Einzig die SVM zeigt in allen Gebieten eine staReduktion der MAE beider Variablen.
In Abbildung 7-4 ist die Auswertung der SVM im Malargestellt. Der Fehler der Vorher-
sage wird in allen Teilgebieten auf etwa 1/3 deprimglichen Fehlers reduziert. Dennoch
verbleibt der Fehler auf einem héheren Niveau aftsiurchschnitt der anderen Algorith-
men. Ein weiterer, hier nicht dargestellter, Untbied zwischen SVM und den anderen Al-
gorithmen besteht in der Anzahl verwendeter Geb@te SVM verwendet durchweg 1-2
Datensétze, um einen minimalen MAE zu erreichemreréd die Anzahl aller weiteren Al-
gorithmen zwischen 2 und allen Datensatzen variiert

Die stark variierende Anzahl von Datensatzen weafrdtlage auf, ob eine einheitliche An-
zahl von Datensatzen definiert werden kann undrabA&uswahl der besten Metrik mdglich
ist.
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Abbildung 7-4: Vergleich MAE(ve) (oben) und (Qra) (unten) bei Verwendung aller Daten
(Balken) und optimaler Datenkomposition (Markierungen) mit SVM im Main

Um eine einheitliche Anzahl von Datensatzen zuilmsén, wurde die Auswertung der
zuvor durchgefiihrten Lernstudie mit selektiver D&tamposition erneut ausgewertet. Fur
jede Anzahl zugeflugter Datensatze wurde der MABeWitert Gber alle Teilgebiete je Al-
gorithmus und Untersuchungsgebiet berechnet.

Die MAE-minimierende Anzahl kann als die optimalez&hl von Datensatzen zur Kompo-
sition des Datensatzes definiert werden. Zudem rmwadg3erdem das optimale Ranking er-
mittelt werden. Dies wurde Uber eine Analyse denkerven realisiert: Wie zuvor definiert
weist eine optimale Lernkurve eine U-Form auf. fleine U-Form auf, wurden dem Algo-
rithmus zuerst alle relevanten Informationen zulgegfiind dann die verbleibenden redun-
danten, irrelevanten oder fehlerhaften Daten. Ele&ik, die eine U-Kurve erzeugt und mit
weniger Datensatzen zu besseren Ergebnissen iitlgegeniber den anderen Metriken zu
bevorzugen.

Als erstes Beispiel der durchgefuhrten Auswertung &1 Abbildung 7-5 die Lernkurven
des CART Algorithmus im Untersuchungsgebiet desrIllargestellt. Eindeutig sind die
Lernkurven mit Top-Kriging und Centroid gegenib@&ndDFF-Kurven zu préaferieren.
Beide weisen eine ungefahre U-Form auf, wahrendé&iE-Kurven das genaue Gegentell
zeigen. Top-Kriging erweist sich hier als besteisfatie, da die U-Kurven des Centroid bei-
der Variablen kurzzeitige Anstiege des MAE im Belhevon 4-5 verwendeten Datenséatzen
aufweisen.
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Abbildung 7-5: Lernkurven CART im Untersuchungsgebiet lller mit selektiver
Datenkomposition

So deutlich wie in diesem Fall war die Auswertunghhin allen Fallen. Vor allem der deut-
liche Zusammenhang vor und Qo War nur in einigen Fallen gegeben. In der Mehrzahl
der Félle wiesen die Variablen unterschiedlichddPetizen auf. Als Beispiel fur diese Be-
obachtung sind in Abbildung 7-6 die Lernkurven A&N1 im Main dargestellt.
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Abbildung 7-6: Lernkurven ANN1 im Untersuchungsgebet Main mit selektiver
Datenkomposition
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Wieder ist zu erkennen, dass figrhop-Kriging praferiert wurde. Eine deutliche U-Rorst

zu erkennen und das Minimum des MAE wurde mit didsetrik erreicht. Fir @, wurde
hingegen DFF(SL) praferiert. DFF(SL) weist trotZéanglicher Schwankungen die stabilste
U-Form auf. Top-Kriging und DFF(GPV) weisen staek&chwankungen im Tal der U-
Kurve auf, dem Bereich, der fur die Auswahl der amzam wichtigsten war. Daher wurde
in diesem Falle DFF(SL) der Vorzug gegeben. Dennstctlie Auswahl nicht so eindeutig
wie zuvor.

Da die hier dargestellten Verlaufe deutlich haufige beobachten waren als die in Abbil-
dung 7-5 dargestellten, wurde eine nach Variabteegate Auswertung durchgefihrt. Er-
mittelt wurde die praferierte Metrik je Untersuclgsgebieten und Algorithmen. Die Ergeb-
nisse der Auswertung sind in Tabelle 7-1 zusamnfasge

Tabelle 7-1: Auswertung praferierter Metriken nach Algorithmen und Untersuchungsgebie-
ten (I = lller; M = Main; R = Regen)

VE QVoI
Ao TOPK CENT DFF(SL) DFF(GPV) TOPK CENT DFF(SL) DFF(GPV)
ADA R I M I MR
ANN1 M R I MR I
ANN2 IM R I M R
CART IM R I MR
KNN IM R I MR
RF I MR I MR
SVM MR I M I R

Zur Komposition der optimalen Lernmenge, werderhribabelle 7-1 im Untersuchungsge-
biet lller distanzbasierte Metriken bevorzugt, umatgig von den Zielvariablen. Top-Kfri-
ging wird dabei deutlich haufiger praferiert. Aluhij wenn auch mit umgekehrtem Ergebnis,
verhalt es sich im Regen. Optimale Datenkompostionerden nahezu ausschlie3lich Gber
DFF-Metriken fur beide Variablen erstellt. Der Uisighied zwischen den Kurven von GPV
und SL waren im Regen sehr gering, mit einem wigelkdellten leichten Vorteil fir SL. Im
Main hingegen scheint eine Differenzierung zwisctien Variablen notwendig. FUe do-
minierten die distanzbasierten- fuyddie DFF-basierten Metriken zur Erstellung der Da-
tenkomposition.

Dass in unterschiedlichen Gebieten unterschiediMdbgiken praferiert wurden, erscheint
bei der Betrachtung der Gebiete sinnvoll. In dier Bind (fast) alle Teilgebiete unabhangig
voneinander (vgl. Abbildung 3-6), es liegt nur egexinge Verschachtelung vor. Dadurch
definiert sich die Ahnlichkeit der Gebiete hieiaherem MaR ber Form und Nahe als im
Regen. Zudem ist die Dominanz der Topologie inatie§ebiet hervorzuheben. Die deut-
lichen Talstrukturen und das Fehlen von Bodenbadegkind Porenraum in dem alpinen
Gebiet scheint die Rolle der Topologie zu starkenRegen liegt hingegen ein hoher Grad
von Verschachtelung vor, nur 3 Gebiete sind Kopigteb(vgl. Abbildung 3-4). Aufgrund

113



Datenkomposition

der haufigen Unter- und Oberlieger Beziehungeangunehmen, dass die distanzbasierten
Verfahren hier von Nachteil waren. Zur Verdeutlingulm Regen gibt es nur wenige Kopf-
gebiete (vgl. Abbildung 3-4), die alle in hoheregg#nen Regionen liegen. Durch die lang-
liche Struktur des Einzugsgebietes sind ihre Cadraber weiter voneinander entfernt als
ihre Unterlieger. Obwohl anzunehmen ist, dass dieésse in den Kopfgebieten ahnlicher
sind, als in den jeweiligen, gréReren Unterliegbirgien. Im Main liegt durch die hohe An-
zahl von Teilgebieten beides vor: ein hoher Anteih Kopfgebieten und parallele Unter-
und Oberlieger Beziehungen wie sie in den anderebiggen nicht vorliegen. Auch der
Wechsel zwischen héheren Lagen und Flachland ddatauf hin, dass in diesem Gebiet
eine starkere Differenzierung notwendig ist.

Dass fur Qo und & unterschiedliche Datensatze zur Anpassung der Néoderwendet
werden sollen (durch unterschiedliche MetrikenyJevspricht auf dem ersten Blick den géan-
gigen Methoden der Kalibrierung. Dennoch, die Trargwvon Abflussbildung und Abfluss-
konzentration in den meisten hydrologischen Modelfapliziert bereits die notwendige
Trennung der Prozesse. Wenn fir diese untersctireiiiProzesse getrennte Modelle exis-
tieren, liegt der Schluss nahe, dass eine getrédalilerierung, auch auf Grundlage anderer
Daten, sinnvoll sein kann. Die Ergebnisse der tigchgefihrten Untersuchungen weisen
darauf hin.

Abschlie3end wurden die Lernkurven tber alle Aldonien innerhalb der Untersuchungs-
gebiete gemittelt. Dies wurde auf Grundlage deeBnisse in Tabelle 7-1 durchgefihrt, die
nur geringe Unterschiede in den Praferenzen deorAlignen zeigten. Ausgehend von der
durchgefuhrten Mittelung wurde die MAE-minimiereniezahl von Datensétzen ermittelt.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 7-2 zusammengefdsst,ernkurven sind dem digitalen

Anhang zu entnehmen.

Tabelle 7-2: Auswahl optimaler Anzahl Datenséatze whRanking

Gebiet Metrik Anzahl Datensatze
lller Top-K. 4

Regen DFF(SL) 4

Main (ve) Top-K. 6

Main (Quor) DFF(SL) 11

7.4 Alternative Methoden

Mit den in diesem Kapitel verwendeten Metrikennattrlich noch nicht das volle Mal3 an
Moglichkeiten ausgeschopft, wie hydrologische Atinikeit definiert werden kann. Wage-
ner et al. (2007) sowie He, Bardossy & Zehe (20gHjen einen Uberblick tiber weitere
Moglichkeiten. Alternativ konnte auch per Monte-lGaBimulation die jeweils optimale
Reihenfolge und Anzahl der Datensétze ermitteltieer Ob sich die Ergebnisse aber durch
weitere Datensatz-Rankings weiter verbessern lasstenu bezweifeln. Bei Auswahl der
minimalen Fehler, individuell nach Algorithmus umdilgebiet, zeigte sich, dass mit allen
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Metriken ein ahnliches Minimum erreicht werden kn.ediglich die Form der Lernkurve
und damit die Anzahl der benotigten Datensatzeersgn mit den Metriken.

Als weitaus vielversprechender wird ein Ranking Biegignisse eingeschéatzt. Der Informa-
tionsgehalt eines Trainingsdatensatzes hangt vohl@efigkeit bestimmter Ereignistypen
ab, bzw. dem Spektrum der Pradiktoren und Ziellséeia die von den Ereignissen abge-
deckt werden. Befinden sich im Trainingsdatensatzsehr ahnliche Ereignisse, ist der In-
formationsgehalt gering. Sind die Ereignisse himgesehr unterschiedlich, ist der Informa-
tionsgehalt wesentlich hoher. Anstatt also alleédfriese eines Datensatzes zu verwenden,
kénnte mit Hilfe einedMaximum-EntropyAnsatzes (Li, Singh & Mishra, 2012; Gong et al.,
2014; Cui & Singh, 2015; Chacon-Hurtado, Alfons&&lomatine, 2017) eine informations-
maximierende Auswahl der Ereignisse durchgefuhrtem® Der Informationsgehalt einer
Variable kann nach Shannon (1948) Uber die Entr@té® das Integral ihrer Haufigkeits-
verteilung, berechnet werden. Da Entropie-Wertatadsind, kdnnen die Informationsge-
halte aller Pradiktoren und Zielvariablen summigérden. Der Trainingsdatensatz wird
dann so komponiert, dass die Entropie des Datessataximal ist. Neben einer strukturier-
ten Suche nach der besten Komposition der Ereigissauch in diesem Falle die Méglich-
keit einer Monte-Carlo Simulation gegeben.
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8 Ergebnisse der Fallstudien

Die vorgestellte aus Dynamikmodul und GIUH-Modeadihkbinierte Modellstruktur wurde
in drei Fallstudien angewendet. Wie in Kapitel 6rediin Main, Regen und lller mit einer
Leave-one-ou$trategie die Anwendung des Modells in unbeobaéeht&ebieten getestet.

Dabei wurde jeweils ein Gebiet als unbeobachtegewahlt. Mit Hilfe der verbleibenden
Daten des Untersuchungsgebietes wurde das Dynardilrtrainiert. Das trainierte Modell
wurde im Anschluss mit den Ereignissen des ,unbelaieten” Gebiets validiert. Das Dy-
namikmodul erstellt dabei mit Hilfe der Indikator&ir jedes Ereignis eine Prognose uber
Ereignistyp, Entwasserungsgeschwindigkeiund zu erwartendes Volumernd Die Pa-
rameter werden vom GIUH-Modell verwendet, um msttgéomorphologischer Impulsant-
wortfunktion den Ereignisniederschlag in eine Abfiganglinie zu transformieren. Zur Be-
wertung des Modells wurden die simulierten Ganglininit den beobachteten verglichen
und mit den eingefuhrten Gutekriterien bewertet.

Zu beachten ist, dass die Ergebnisse der vorhengeheAnalysen in den Fallstudien be-
racksichtigt wurden. Als Pradiktoren des Dynamikmigdwurden eine Kombination aus
Niederschlags-, Temperatur und Schneedaten verwesodge der Basisabfluss am Zielort
zu Ereignisbeginn (vgl. Kapitel 6.3). Als Zielvarlan wurden die kalibrierten Werte von
Qvol und & verwendet (vgl. Kapitel 5.4). Die Trainingsdaten das Dynamikmodul anzu-
passen wurden auf Grundlage einer ausgewahlteriohkaitsmetrik gewahlt. Je nach Ge-
biet und Zielvariable wurden die 4-6 ahnlichstemi@te, ermittelt mit Top-Kriging oder der
DFF-Funktion des Gefélles, verwendet um die ML-Aitionen anzupassen (vgl. Kapitel
7). Dartiber hinaus verfugte das Dynamikmodul Gber parallele Struktur, um unterschied-
liche Ereignistypen differenziert prognostizieranknnen. Dafir wurden die Indikatoren
basierend auf einer Klassifikation der zugehdrijeA-Ereignisse nach dem Fiillen-Schei-
tel-Verhaltnis {q_regiona) in drei Gruppen aufgeteilt. Fir jede Gruppe staimdeigenes
Ensemble von 8 ML-Algorithmen zur Verfigung, digglkel angepasst wurden (vgl. Kapi-
tel 6.2). Zur Prognose eines Ereignisses wurdeim#m trainierten zwei-lagigem ANN, der
zu erwartende Ereignistyp geschéatzt und die jegeiBruppe von Algorithmen zur Vorher-
sage von @, und \t verwendet (vgl. Kapitel 6.1). Diese mittleren [grésparameter wur-
den dann an das GIUH-Modell tGbergeben. Die Entwéagsgeschwindigkeit des Hangs
wurde als .1 raumlich differenziert nach dem Hanggefalle angetsend die Geschwindig-
keit der Gewasser als:¥ rdumlich differenziert nach der Strahler-Ordnumgl.(Kapitel
5.3). Die ermittelten Geschwindigkeiten gingen dandie Ermittlung der geomorphologi-
schen Impulsantwort ein. Aus punktuell verfligbaMiaderschlagszeitreihnen wurden im
Modell die finalen Prognosen der Abflussganglineestellt (vgl. Kapitel 4.4.).



Alternative Methoden

Als erstes Ergebnis der Fallstudie im Untersuchgeliet Main zeigt Abbildung 8-1 den
Median der KGE-Komponenten sowie deren Unsicheriistr die 25- und 75% Quantile.

Dabei wurden die Ergebnisse aller Ereignisse, &@laster und aller Algorithmen gemein-
sam ausgewertet.
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Abbildung 8-1: Median und Unsicherheitsbereiche KGEKomponenten der Fallstudie im Un-
tersuchungsgebiet Main, differenziert nach Teilgel#t
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Abbildung 8-2: Median und Unsicherheitsbereiche KGEKomponenten der Fallstudie im Un-
tersuchungsgebiet Regen, differenziert nach Teilgédt

Der Mittelwert im gesamten Untersuchungsgebiet liégo. bei 0.92, fu bei 1.10 und fur

r bei 0.63. Davon abweichend traten in einigen Bbigten nur deutliche héhere Werte,
bspw. in Adlerhtitte, oder deutlich geringere, bspahlehenmiihle, auf. Ein besonders nied-
riger r wurde im Teilgebiet Kemmern erreicht. Wie in deapiteln zuvor, spiegeln auch
diese Ergebnisse eine regionale Abhangigkeit derAWtjorithmen wieder.

Ahnliche Ergebnisse wurden in den anderen Fallstuéiegen (Abbildung 8-2) und lller
(Abbildung 8-3) erreicht. Die Medianwerte lagenRagen flw bei 1.01, fai bei 1.17 und
r bei 0.70. Im Untersuchungsgebiet lller éiibei 1.10, fuP bei 1.17 und bei 0.73.
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Abbildung 8-3: Median und Unsicherheitsbereiche KGEKomponenten der Fallstudie im Un-
tersuchungsgebiet lller, differenziert nach Teilgeket

Auch in diesen Untersuchungsgebieten weichen dlgéleete zum Teil erheblich von die-
sen Medianwerten ab. Im Gebiet der lller ist uatederem Thalkirchdorf (kurz: Thalki) zu
nennen. Varianz und Mittelwert der Ganglinien werarediesen Gebieten eher unterschatzt,
erkennbar durclx undp < 1. Oberstdorf (kurz: Oberst) hingegen weist lilguthdhereo
undp Werte auf. Bemerkenswert ist die gleichmaf3ige &ilemg vonr Gber alle Teilgebiete.
Auch im Regen kénnen vom Mittelwert abweichenddgBdiiete leicht identifiziert werden.
In Eschelkam (kurz: Eschel) liegen die Gutekriterteutlich unter den Medianwerten, in
Zwiesel (kurz: Zwiese) deutlich dariber.

In allen Fallstudien liegh bei etwa 1.1, was als eine 10% Uberschatzung éassvolu-
mens interpretiert werden kann. In lller und Reliegt o etwa bei 1, im Main leicht darun-
ter. Auch hier liegen rund 10% Abweichung vor, iasgem Falle die Varianz der Ganglinie
betreffend. Die simulierte Wellenform ist demnatias glatter als die beobachtete.

Die teils signifikante Abweichung der Gutekriteriewischen den Gebieten, aber auch in-
nerhalb der Gebiete, die durch die Unsicherheikgmaln Abbildung 8-1, Abbildung 8-2
und Abbildung 8-3 dargestellt sind, ist indes nimhtvernachlassigen. Zur Varianz der Kri-
terien zwischen den Teilgebieten kann auf die Diskanen der einzelnen Modellkompo-
nenten in den Kapiteln 5 und 6 verwiesen werdea.Adalysen zeigten, dass die Methoden
unterschiedliche Eignung fur die verwendeten Téilge aufweisen. Als Beispiel sei an
dieser Stelle Schlehenmihle angefihrt: In der dyefilihrten Fallstudie konnten in diesem
Gebiet mito. = 0.34, = 0.80 und = 0.62, vor allem in Hinblick auf sehr schlechte Gite
erreicht werden. Verglichen mit den Ergebnissen rdatieren Prognosefehler der ML-
Algorithmen im oberen Main in Abbildung 6-6, zegjth, dass Schlehenmiuihle die hdchsten
Prognosefehler furevaufwies. Der Fehler in der Parameterprognose bediso zu einem
Grol3teil den Fehler der prognostizierten Ganglinien

Innerhalb der Teilgebiete wurde die Streuung déteken zum einen durch die Ereignisse
erzeugt, zum anderen durch die 8 verwendeten Algoan. Abbildung 8-4 zeigt beispiel-
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Einfluss Modellstruktur

haft zwei Ereignisse am Pegel Bad Berneck (Main)e&ennen ist die Bandbreite der Prog-
nosen der unterschiedlichen Algorithmen.
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Abbildung 8-4: Ganglinien Prognose Bad Berneck (liks) 30.11.2002;(rechts) 14.12.2003

Dieses Beispiel legt in Verbindung mit den Ergebarsaus Kapitel 6.3.2 nahe, dass nicht
die einzelnen Prognosen der Algorithmen zu verwersited sondern eine Ensemblevorher-

sage. Im folgenden Kapitel 8.2 wird auf die gesBnoignoseglte des Ensembles eingegan-
gen sowie eine Methodik vorgestellt, wie die eineal Prognosen zu einer Ensembleprog-
nose mit Unsicherheitsband verarbeitet werden kénne

Zunachst wird kurz auf den Einfluss der Modellstaukd.h. die raumliche Variation der
Parameter eingegangen. In Kapitel 8.3 wird danrdeutite der Prognosen der einzelnen
Algorithmen analysiert. Eine erweiterter Vergleidér Ergebnisse der Fallstudie mit den
Ergebnissen der Kalibrierung wird in 8.4 vorgestefid eine abschliel3ende Fehlerdiskus-
sion in den Kapiteln 8.5 und 8.6 gefihrt.

8.1 Einfluss Modellstruktur

Bereits bei der Entwicklung der raumlichen Variatider Entwasserungsgeschwindigkeit
wurde auf die daraus resultierende Erh6hung degl@aenvarianz eingegangen. In den in
diesem Kapitel dargestellten Ergebnissen wurderdstie¢s die vorgeschlagene Variation
mit der Hanggefalle und Strahler-Ordnung verwenbtetiesem Abschnitt soll aber noch
kurz ein Blick auf den tatsachlichen Einfluss aig 8imulation der Ganglinien geworfen
werden. In Abbildung 8-5 wurden die Median KGE-Kampnten aller Teilgebiete der Si-
mulation mit und ohne Variation der Parameter gégergestellt.
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Abbildung 8-5: Vergleich Median Gitekriterien mit und ohne rédumlicher Variation der Dy-
namikparameter

Abbildung 8-5 zeigt, dass keine eindeutige Tendemizegt. Auch die Betrachtung der mitt-
leren Komponenten zeigt lediglich eine geringe éseerung der Ergebnisse. Unter Einbe-
zug der Variation verbessert sich die Gute um ledid.01 bzw. 0.02 (bspw. erhoht sich
das mittlerex von 0.93 auf 0.94). Dennoch, fur einzelne Eregmisnd einzelne Teilgebiete
ist die Variation vorteilhaft. Da sie zudem einan Hritikpunkte am GIUH behandelt, dass
die Parameter ohne Variation auf das gesamte Gatgetwendet werden (Bloschl & Siva-
palan, 1995), wurde die Variation der Parametdvdialten.

8.2 Ensemble Performance

Neben der mittleren Anpassungsgute stellt sicldbrivorliegenden Ergebnissen die Frage,
wie haufig eine Ganglinie mit guter Anpassung p@eld werden konnte. Dazu muss ,gut*
definiert werden: als erste Definition wurden &Hanglinien, deren Gite um 0.25 vom Op-
timum abweichen, als ,gut angenommen. Fur die mvBiefinition wurde der Grenzwert
auf 0.5 gesenkt. Die verwendeten Grenzen stelléirlich eine subjektive Auswahl dar,
dienen an dieser Stelle aber auch lediglich zum€lblet (iber die Ergebnisse.

In folgender Abbildung 8-6 ist flr das Untersuchsmgpiet lller dargestellt, fir wie viele

Ereignisse, normiert und differenziert nach Teilggbmindestens eine simulierte Ganglinie
als ,gut” beurteilt wurde. Fiur einen Grenzwert voaximal 0.25 Abweichung vom Opti-

mum sind dies zwischen 60-70% aller Ereignisseqafirund r. Fur einen Grenzwert von
0.5 steigt der Anteil auf 80-90%.
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Abbildung 8-6: Normierte Anzahl von Ereignissen furdie mindestens eine simulierte Gangli-
nie max. 0.25/0.5 vom Optimum der Giite abweicht, Uarsuchungsgebiet lller
Im Main und Regen wurden &hnliche Werte bestimmetzdgehorigen Darstellungen kon-
nen dem digitalen Anhang entnommen werden. Im Idiaid die mittleren Anzahlen in etwa
identisch zu den zuvor dargestellten Ergebnisserllde Etwas hoher liegen die Anteile
im Regen, bei rund 70-80% fur einen Grenzwert vi#5090% bei 0.5. Die Ergebnisse
deuten darauf hin, dass bei Anwendung in unbeobaahGebieten die Wahrscheinlichkeit
relativ hoch ist (60-80%, bzw. 80-90%, je nach gadoter Glte), dass zumindest eine der
simulierten Ganglinien die Standardabweichung, ditert und/oder Korrelation der tat-
sachlichen Ganglinie abbilden kann.

Ziel muss sein, dass so viele Ganglinien des Enlesmtie moglich eine gute Prognose
abgeben. Daher wurde die Mindestanzahl von progmeden Ganglinien, deren Gutekri-
terien maximal 0.5 vom Optimum abweichen, schritb&eerhdoht und in jedem Schritt die
(normierte) Anzahl von Ereignissen bestimmt, aef diese Bedingung zutraf. Die Ergeb-
nisse fir das Untersuchungsgebiet Regen sind indi\bily 8-7 dargestellt.

Auf der Abszisse abgetragen ist Anzahl von vorhgaigeen Ganglinien je Ereignis, die der
zuvor formulierten Definition von ,gut® entsprachddie maximale Anzahl ist acht, da acht
Algorithmen verwendet wurden. Auf der Ordinatedst Anteil der Ereignisse, je Teilein-
zugsgebiet, aufgetragen fir die eine entsprech@udeler Abszisse aufgetragenen) Anzahl
von guten Prognosen vorlagen. In den vier Paneaarbbildung 8-7 sind die Verlaufe
fur die vier unterschiedlichen GutekomponentenB( r und KGE) dargestellt. Ein kurzes
Beispiel zur Handhabung der Abbildung: Abzuleséndass fur rund 80% der Ereignisse
Prognosen vorlagen (in mittel fur alle Teileinzuglsigte), die die Ganglinienvarianz gut
abbilden konnten, d.h. 0.50<< 1.5. Funf gute Prognosen im Hinblick aufagen nur noch
fur rund 40% der Ereignisse vor, der Anteil sinkt @% fir acht Prognosen. Dies bedeutet,
dass fur kein Ereignis alle verwendeten Algorithrgichzeitig ,richtig” lagen. Analog zu
diesem Beispiel kdnnen alle anderen Paneele ausgtwerden.
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Abbildung 8-7: Relative Haufigkeit von Ereignisserfir die eine (oder mehr Prognosen) vor-
lagen, deren Glteparameter maximal 0.5 vom Optimalert abwichen (oben links:a;
rechts: B; unten links: r; rechts: KGE)

Die vorherrschende lokale Variation der Ergebnissauch in dieser Auswertung deutlich.
Fur eine feste Anzahl von geforderten ,guten* Gamegh liegen die dargestellten Linien
auf unterschiedlichen Héhen, der Anteil von Eresgen mit ,guten” Simulationen variiert
also mit den Teilgebieten. Mit steigender Anzahi geforderten ,guten” Simulationen fallt
zudem der Anteil der Ereignisse in einigen Teilgédm starker als in anderen. Die Gangli-
nien sind hier also deutlich verschiedener.

Eine zweite Beobachtung bezieht sich auf Differendes Rickgangs zwischen den Giite-
kriterien. Je nach Kriterium liegt eine andere Falen Kurven vor. Am starksten fallen die
KGE-Kurven. Dies war teilweise zu erwarten, daliéiE die Kombination der drei Gbrigen
Komponenten darstellt und sehr sensitiv auf deral\lginer einzelnen Komponente rea-
giert. Wahrend digg-Kurven einer Winkelhalbierenden &hneln, scheirgt Gafalle den-
Kurven etwas starker als bezu sein. Ber bleibt der Anteil der Ereignisse hingegen mit
steigender geforderter Anzahl von Ganglinien dagé@eger auf einem konstanten Niveau.

Die Ergebnisse zeigen, dass bei einem Grof3teiEdeignisse einzelne Ganglinien, oder
teilweise mehrere, gute Abbildungen der realen Gaieg darstellen. Dennoch, nicht alle
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Mitglieder des Ensembles liefern bei allen Ereigarsgute Ergebnisse. Ergebnisse vorheri-
ger Kapitel legen zudem Nahe, dass keine Korrelatwischen den Gitekomponenten der
Vorhersagen einzelner Ereignisse, berechnet mérsechiedlichen Algorithmen, besteht.
Diese Ergebnisse decken sich bspw. mit den Ergedmigon Elshorbagy et al. (2010b).

Die hier dargestellten Ergebnisse kénnen als reptasyv fir die anderen Fallstudien ange-
sehen werden. Die dargestellten Kurven vereinemdien Gebieten lller und Main vorlie-
genden Kurvenformen. In der lller verbleiben alkEldebiete fur bis zu 7-8 geforderten
Ganglinien auf einem hohen Niveau, das Gefall&K@E fallt geringer aus.

Basierend auf diesen Ergebnissen und den Empfedruingder Literatur erscheint es sinn-
voll das Modellensemble zu verwenden, um einen ¥i@digebereich zu bestimmen, in dem
ein anstehendes Ereignis zu erwarten ist. Diea@seati Arbeit verwendeten 8 Algorithmen
bilden zwar noch keine umfangreiche Datengrundféageine fundierte Definition von Un-
sicherheitsbéndern, die generelle Mdglichkeit ablr an dieser Stelle beleuchtet werden.

Zwei Ansatze wurden im Rahmen dieser Arbeit geteZiem einen wurde der Unsicher-
heitsbereich des gesamten Ensembles Uber das 18%034 - Quantil aller simulierten
Ganglinien bestimmt. Zum anderen wurde ein GLUEang$Beven & Binley, 1992) ver-
wendet, bei dem dieikelihoodder einzelnen Algorithmen berlcksichtigt wurde.

Folgend den Definitionen von Beven & Binley (199®)llte die verwendeteikelihood
Funktion die Gute der Modelle, mit denen die bédreden Ganglinien berechnet wurden,
reprasentieren. AulRerdem sollte sie Werte zwis€hend 1 annehmen. Im vorliegenden
Fall wurde didLikelihooduber den Korrelationskoeffizienten zwischen Pragnond Test-
datensatz der ML-Algorithmen in der Anlernphasecpétzt. Dafir wurde dem Trainings-
datensatz der Algorithmen ein Anteil von 10% dar\erfligung gestellten Daten vorent-
halten und fir eine nachfolgende Vor-Validierungnendet. Die Korrelationskoeffizienten
zwischen vorhergesagtem und beobachtetesowie Qo wurden somit bestimmt. Nach
der Anlernphase wurden 2 mal 8 Korrelationskoegfiten zuriickgegeben, die wie folgt in
LikelihoodWerte umgerechnet wurden:

max( )= L M o max(g, ) g, )
e, - e ra) s, ¥ pang, 34

L(m=L, (MM, (M=

Dabei berechnete sich digkelihooddes Algorithmusn als Produkt dekikelihoodWerte
von e und Q. Diese wurden wiederum berechnet als linearepntation zwischen dem
maximalerr aller AlgorithmenM und dem maximalemabzuglich eines Grenzwertasler

in diesem Test zu 0.4 angenommen wurde. Zu beadttatass die untere Grenze der In-
terpolation nie kleiner als 0 gesetzt wurde. DiesbbneterLikelihoodWerte wurden als
normierte Wertd.norm(m) gespeichert. Der hier eingefiihrte Grenzwaadtent zur Beschrén-
kung der Likelihood und schlief3t Prognosen von Dlefinition des Unsicherheitsbandes
aus, die durch Algorithmen produziert wurden, dekapassungsgute signifikant schlechter
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war als der Rest des Ensembles. Der gewahlte \8testie in den Analysen zuvor das Er-
gebnis einer subjektiven Entscheidung des Anwendieidiesem Test ist er in Anlehnung
an die zuvor verwendete maximale Abweichung vomir@yrin von 0.5 gewahlt worden.
Allerdings etwas geringer, da die erreichten malem& Utekriterien nur selten an den Op-
timum von 1 heranreichen. Eine Reduzierung des &Jdwnn eine Reduzierung der Band-
breite ermdglichen und sollte fur zuklnftige Anwanden in Betracht gezogen werden.

Um die Unsicherheitsbander zu berechnen, wurdeim d@aicSimulation aller Ganglinien fur
jeden simulierten Zeitschritt die berechneten Asgkizunéchst ihrer Grol3e nach geordnet.
Die zugehdrigernormrWerte wurden dann der Sortierung der Abflisseeiotgkumuliert.
Aus den kumuliertehikelihood Werten konnten dann das 10% und 90% Quantil ezlnitt
werden. Abbildung 8-8 zeigt zwei Beispiele fur Loig@rheitsbander, die aus diesen Quantil-
Werten mittels GLUE und des gesamten Ensembles \BBi®chnet wurden.
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Abbildung 8-8: Ensemble Unsicherheitsbander bereclat mit gesamtem Ensemble (ENS) und
GLUE fir Ereignisse vom 30.11.2002 Bad Berneck (lks); 14.12.2003 Wirsberg (rechts)

Um die Modellgite der Ensemble-Vorhersage zu be@memurde ermittelt, in wie vielen
Fallen die beobachteten Ereignisse innerhalb descheeten Unsicherheitsbandes lagen.
Eine Ubereinstimmung von 2/3 aller ZeitschrittessifEreignisses wurde vorausgesetzt, um
die Ubereinstimmung als positiv zu bewerten. Digdbnisse werden in Tabelle 8-1 als
Mittelwerte der Untersuchungsgebiete aufgelistetaiZlagen auch fir diese Ergebnisse lo-
kale Abweichungen vor, entsprachen aber den betsiksitierten regionalen Gegebenhei-
ten.

Neben der relativen Anzahl von Ereignissen, dieihalb der Bander lagen, sind die Band-
breite des Unsicherheitsbandes berechnet mit Glagiglgen sowie das Verhaltnis zwischen
den Bandbreiten von GLUE und ENS. Die Bandbreitenden als mittlere Differenz zwi-
schen dem 10% und 90% Quantil berechnet und nariiber die Standartabweichung des
jeweiligen Ereignisses.
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Tabelle 8-1: Anteil Ereignisse die innerhalb des Wsicherheitsband lagen, berechnet mit ENS
und GLUE; Verhéltnis der Bandbreiten GLUE/ENS und normierte Bandbreite GLUE

Verh. Normierte Band-

Gebiet GLUE ENS Bandbreite breite GLUE
Main 40.9% 63.0% 42.3% 44.1%
Regen 44.7% 64.9% 43.0% 44.9%
lller 13.5% 37.8% 51.1% 15.7%

In den Untersuchungsgebieten Main und lller ergatien sehr dhnliche Ergebnisse. Im
Mittel lagen hier 40.9% (Main), bzw. 44.7% (Regatigr Ereignisse innerhalb des GLUE-
Unsicherheitsbandes. Ohne Verwendung diiteglihoodFunktion (ENS) steigt der Anteil
auf 63% bis 65%. Allerdings sind die ENS-Bandensilgant breiter als die GLUE-Bander.
Die Bandbreite von GLUE betragt im Mittel 44% deai®lardabweichung des Ereignisses
und umfasst lediglich 42%-43% der Breite eines EBBd8des.

Starke Abweichungen dieser Ergebnisse lagen insgéiset lller vor. Hier lagen nur rund
13.5% der Ereignisse innerhalb der GLUE-Béandernund37.8% innerhalb des ENS. Dies
kann durch eine geringe Breite der GLUE-Bander healiglich 15.7% der Ereignis-Stan-
dardabweichung erklart werden. Auch das ENS-Bandiésentlich schmaler als in Main
und Regen. Zwar ist es fast doppelt so breit wie@kUE-Band, bleibt aber unter den Brei-
ten in den anderen Untersuchungsgebieten zuriick.

Dieses Ergebnis deutet bereits darauf hin, dassdieiduellen Prognosen innerhalb der
lller sehr &hnlich sind. Durch die geringere Variger Prognosen wurde dann ein sehr enges
Unsicherheitsband erzeugt. Dies ist eines der Symgt resultierend aus dem Aufbau des
Dynamikmoduls: der mangelnden Anzahl von SchatZ&imweiteres Symptom ist die Ab-
hangigkeit der GLUE-Unsicherheitsbander zu dendmeginsemblemitgliedern. In den
meisten Fallen sind dies RF und ADA. Die Banddrtea sich grof3tenteils nach ihrer Prog-
nose. Falle, in denen ein anderes Ensemble-Mitgicddig liegt, bleiben h&aufig au3erhalb
des GLUE-Unsicherheitsbandes.

In beiden Féllen kann eine Erhéhung der Anzahl Eosemble-Mitgliedern die Prognose
verbessern. Eine Mdglichkeit wéare weitere Algoridmaufzunehmen, eine andere mehrere
Strukturen gleicher Algorithmen zu verwenden. Inild-des ANN ist dies bereits der Fall,
es wird ein- sowie zweilagiges MLP(lti-layer-perceptropnangewendet. Die Anzahl von
Neuronen innerhalb der Layer wurde aber in der uplease perrial-&-Error bestimmt.
Ahnlich wurden KNN und CART parametrisiert. Anstaite Auswahl zu treffen, konnten
die unterschiedlichen Parametrisierungen in dagfabke aufgenommen werden.
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8.3 Gute individueller Prognosen

Die Auswertung der Ensembles wies bereits darayfdass die Gute der Prognosen je Al-
gorithmen in Main und Regen ahnlich seien und Abtwengen zur lller aufweisen. Zur
Uberprifung dieser Vermutung wurde die Simulatignegpller Ereignisse innerhalb der
Untersuchungsgebiete, differenziert nach Algorithpermittelt. Abbildung 8-9 zeigt Me-
dian, 25% und 75% Quantile sowie die Standardabweig im Untersuchungsgebiet als
Box-Whisker-Plot.

In diesem Untersuchungsgebiet lag der Median KI&E-Komponenten des RF am néchs-
ten an den optimalen Wert von 1. Auch die StreudergVerte war mit diesem Algorithmus
am geringsten. ADA zeigte hingegenund p-Werte tber 1, also eine Uberschatzung von
Ganglinienvarianz und —mittelwert. Besonders alifféaét SVM: die Prognosen dieses Al-
gorithmus lagen weit ab vom und B-Optimum, die Korrelation der Ganglinien lag aber
auf einem, zu den anderen Algorithmen, vergleiohib&iveau. Die anderen Algorithmen,
wie CART und die ANNSs, wiesen aber durchaus guggebnisse auf. Zwar ist die Streuung
der Gute dieser Methoden hoher als beim RF, imelBind sie aber besser als die von ADA.
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Abbildung 8-9: Gute Vorhersagen je ML-Algorithmus, Untersuchungsgebiet Regen

Ein vergleichbares Bild zeigt sich im Main (Darkiag im digitalen Anhang). Auch in die-
sem Flussgebiet liegt die Gite der SVM weit hiken der anderen Algorithmen. Die En-
semble-Methoden RF und ADA weisen wie im Regengdiengste Streuung auf, etc. Die
Ergebnisse weichen nur in der Weite der Boxen, désdStreuung der Glite von denen im
Regen ab, im Main lag sie etwas hoher.

Wie erwartet ist die Verteilung der Modellgite Uber Algorithmen in der lller wesentlich
gleichmafiger. Zwar fallt auch hier die SVM deluileus dem Rahmen, alle anderen Algo-
rithmen zeigen aber sehr dhnliche Medianwerte uadaviz der Gute. Dies bestétigt die
Annahme, dass die Prognoseergebnisse nur sehg gemeinander abweichen.
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Abbildung 8-10: Glte Vorhersagen je ML-Algorithmus, Untersuchungsgebiet Iller

Die hier dargestellten Ergebnisse decken sich ihe kan Main und Regen mit den in Ka-
pitel 6.4 durchgefiihrten Analysen des Dynamikmaodidise Varianz in den prognostizier-
ten Dynamikparametern eines Ereignisses resuliiletenach in einer Varianz der berech-
neten Ganglinien. Im Falle der lller wurde ebersfaiine Variation der prognostizierten Dy-
namikparameter festgestellt, die Varianz der Gaiggti fiel aber wesentlich geringer aus.
Eine Ursache dafur mag die Verwendung der kalitemeParameter als Lernmenge der Ziel-
variablen sein. In Abbildung 5-18 wurden die anabften und kalibrierten Parameter der
Untersuchungsgebiete verglichen. Dabei wurde fettie dass durch die Kalibrierung vor
allem die Entwéasserungsgeschwindigkeit in der Blark vermindert wurde. Daraus resul-
tierte ebenfalls, dass der absolute Fehler derrlgunen sank, auch wenn er relativ gesehen
gleich blieb. Eine geringere absolute Varianz verresultierte dann in einer geringeren
Varianz der Ganglinien, die mittels des GIUH berexthwurden.

Einen Hinweis auf die Gliltigkeit dieser Erklarungnk tber die Anzahl von Kurven mit
~-gutem* Ergebnis gegeben werden. Bei einer Gegestalking der Anzahl von Prognosen,
derenr Uber 0.5 liegt (wie in Abbildung 8-7), mit dem Aitteon Ereignissen bei denen
diese Bedingung erfillt ist werden die gesuchtetetdchiede sichtbar (Abbildung 8-11).

In der lller (linke Abbildung), verbleibt der Anteron Ereignissen mit steigender Anzahl
von geforderten ,guten“ Prognosen auf einem gldabbnden Niveau. Im Main (rechte
Abbildung) fallt der Anteil hingegen deutlich scliee Die Teilgebiete des Regens (mittlere
Abbildung) zeigen hingegen beide Arten von Verlauf@ieses Muster zeigt die Ahnlichkeit
der Kurven. Da die Kurven in der lller sehr &hnlgehd, fallt der Anteil ,,guter Kurven nur
sehr langsam. Im Regen wurden diePRarameter ebenfalls durch die Kalibrierung gesenkt
verbleiben aber auf einem héheren Niveau als inlider Daher sind in diesem Gebiet beide
Arten von Verlaufen erkennbar.
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Abbildung 8-11: Relative Haufigkeit von Ereignisserfir die eine (oder mehr Prognosen) vor-
lagen, mitr > 0.5; lller (links), Regen (Mitte), Main (rechts)

8.4 Vergleich Kalibrierungsergebnisse

Bei der Fehlerdiskussion der Fallstudien muss hesitibtigt werden, dass nicht alle Ereig-
nisse mit der GIUH-Modellstruktur bei bekannterd®aetrisierung simuliert werden konn-
ten. Zwar wurden im Rahmen der Kalibrierung Eresgaiaus dem Datensatz entfernt die
nicht dem Fokus dieser Arbeit entsprachen (vgl.itehp.4), doch sind weiterhin Ereignisse
im Datensatz enthalten, die auch mit bekanntenniResan nur schlecht simuliert werden
konnten. Daher muss die Referenzmenge von Ereggniasf die Anzahl von ,guten® Si-
mulationen wahrend der Kalibrierung reduziert warde

In folgender Abbildung 8-12 sind zum einen die tigken Anzahlen von Ereignissen des
Regen dargestellt, die in der Kalibrierung maxifddd vom Optimum abwichen (gestri-
chelte, weil3e Balken). Zum anderen die Anzahlen Emignissen mit mindestens einer
guten Prognose in der Fallstudie.
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Abbildung 8-12: Vergl. Kalibrierung und Fallstudie: Normierte Anzahl von Ereignissen mit
mind. eine Prognose deren Gite max. Opt0.5., Untersuchungsgebiet Regen
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In Abbildung 8-12 schwanken die Unterschiede zwescKalibrierung und Fallstudie im
Hinblick aufa undp in einem starkeren Umfang als r. Die Minderung Aezahl ,guter”
Simulationen durch die Verwendung des Dynamikmodatsigt (fir den gewahlten Grenz-
wert) zwischen 5-10% im Mittel Uber alle Teilgelgiemaximal 20% in Zwiesel. Fir den
KGE fallt dieser Riickgang deutlich hdher aus, ztesc30% und 40% im Mittel, am starks-
ten in Marienthal, hier fast 50%. Fihingegen ist, wenn tUberhaupt, nur ein marginaler
Ruckgang zu erkennen.

Der lineare Korrelationskoeffiziemtkann als Kennwert fur zeitlichen Zusammenhang von
simulierter und beobachteter Ganglinie betrachtgtien. In der entwickelten Modellstruk-
tur wird die Form der Ganglinie durch die FlieRwege die Entwasserungsgeschwindigkeit
definiert. Die Prognosefehler vorg,vdie vom Dynamikmodul gemacht wurden, konnten
anscheinend durch diese doppelte Abhéangigkeit engaliden Abbildung der Geomorpho-
logie abgefangen werden.

Ein weiteres Problem der Prognosen wird durch damhken Rickgang von Ganglinien mit
einem KGE > 0.5 deutlich. Der KGE verrechnet aleleren Komponenten und reagiert
empfindlich auf den Riickgang einer einzelnen Kongmb®. Dax undf in geringerem Um-
fang als der KGE zurtickgehen, muss davon ausgegavgyelen, dass die prognostizierten
Ganglinien haufig nur im Hinblick auf eine einzel@é@tekomponente als ,,gut* eingeordnet
werden kénnen. Dass eine Prognose alle Guteknterféllt, ist seltener der Fall. Dies deu-
tet auf die Spezialisierung der Algorithmen hin.ridalten kann ein Algorithmus die kom-
plette Bandbreite der aktiven hydrologischen Prezeabbilden. Dieses Ergebnis unter-
streicht die Notwendigkeit von Ensemblevorhersagen.

Die hier genannten absoluten Zahlen sind abharmig gewéahlten Grenzwert zur Defini-

tion eines ,guten” Ereignisses. Daher besitzerksinre Allgemeingultigkeit, kbnnen aber

zur Abbildung der Verhaltnisse zwischen Kalibriggumnd Fallstudie verwendet werden.
Dennoch lasst sich aus diesen Ergebnissen das lweshder systematischen Fehler zwi-
schen GIUH-Modellstruktur und Dynamikmodul ableit&emittelt Gber alle Komponenten

liegen mit dem kalibrierten GIUH-Modell fur 93.5%dEreignisse ,gute” Simulationen

vor. Die Fehlergquote lag also bei 6.5%. Bei Verwergldes Dynamikmoduls senkte sich
die relative Anzahl auf 81.3%, eine Minderung um2%2. Der systematische Fehler des
Dynamikmoduls ist demnach doppelt so hoch wie ésr@UH-Modells.

In dieser Analyse bestanden nur vernachlassigbatergthiede zwischen den Untersu-
chungsgebieten, daher wurden die Ergebnisse desrduchungsgebietes Regen hier
exemplarisch dargestellt (alle weiteren Abbildungar dem digitalen Anhang zu entneh-
men).
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8.5 Einfluss Fehlklassifikationen

FUr jedes Ereignis der unbeobachteten Gebiete waingePrognose Uber den zu erwarten-
den Ereignistyp erstellt. Abhangig von dieser Posgnwurde das entsprechend trainierte
datengetriebene Modell zur Prognose verumd Qo verwendet. Die Untersuchung der
Typvorhersage (Kapitel 6.1) zeigte, dass bei deh¥isage der Typen in etwa 10 bis 20%
fehlerhaft klassifizierte Ereignisse zu erwarterdsium den Einfluss dieser fehlerhaft klas-
sifizierten Ereignisse auf die Gesamtgite des Msael beurteilen, wurden die Fallstudien
erneut mit bekannter Klassifikation durchgefihrbbfdung 8-13 stellt die Median- und
Standardabweichung der KGE-Komponenten als Mitteéeweer Untersuchungsgebiete ge-
genlber. Zusatzlich ist eine Linie dargestellt,dleePositionen der Median Werte bei Wer-
tegleichheit darstellt.
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Abbildung 8-13: Median und Standardabweichung KGE-Komponenten in lller, Main und
Regen bei Simulation mit und ohne Klassifikationspediktor

Die Abweichung zwischen den Simulationen mit undelklassifikationsprediktor kann
dieser Darstellung nach vernachlassigt werdenMaidian-Werte befinden sich alle nah an
der Wertgleichheit und auch der Vergleich der Stngy durch Fehlerbalken dargestellt,
zeigt keine signifikanten Unterschiede. Vorhand&heeichungen liegen im Rahmen von
zufallsbedingten Abweichungen der Lernprozesseéitigrithmen.

Der hier festgestellte geringe Einfluss von Felggifikationen kann zwei Ursachen haben.
Entweder sind die Prognoseergebnisse der untediichien Clustermodelle sehr &hnlich,
oder die Fehlklassifikation findet an den Randlmren der Cluster statt. Die Eindeutigkeit
der Klassifikation in diesen Bereichen ist nichtaifen Fallen gegeben. Da in Kapitel 6.2
gezeigt werden konnte, dass eine prozess-oriantigmterscheidung innerhalb des Dyna-
mikmoduls sinnvoll ist, muss davon ausgegangen everdass die Prognosen der Modelle
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unterschiedlich ausfallen. Daher erscheint die hihaitigkeit der Clusterzuordnung im
Randbereich als die wahrscheinlichere Erklarung.

8.6 Abhangigkeit Modellgiite zu Ereignisgrofie

Abbildung 8-14 zeigt zwei Beispiele fur typischehkez, die in den Fallstudien aufgetreten
sind. Bei der Vorhersage des Volumens auf der lirfkeite scheint eine starke Uberschét-
zung durch die ML-Algorithmen aufgetreten zu s&war passt die Wellenform, die Hohe

der Welle wurde aber deutlich Uberschatzt. Aufréehten Seite lag hingegen eine fehler-
hafte Prognose der EntwasserungsgeschwindigkeiDaow zu hoch angesetzt wurde, zu-

mindest von den meisten Algorithmen, fiel der Wadlestieg zu steil, schnell und zu hoch
aus. Der Rickgang der Ganglinien war folglich zzkin dieser Abbildung ist aber auch

zu erkennen, dass ADA und RF bessere Prognosebeibgss der Rest des Ensembles.
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Abbildung 8-14: Fehlerhafte Simulationen (links) Vdumenfehler, Ereignis vom 13.02.2005
Bad Berneck; (rechts) ¥ Fehlprognose, Adlerhitte am 28.01.2002

Dies sind nur zwei mogliche Fehlerarten, aber sigen, welche Probleme bei den Ereig-
nissimulationen auftreten kénnen. In diesem Abdtisoil untersucht werden, ob sich ab-
hangig von Ereignischarakteristiken Fehler in deigRose bzw. Simulation hauften. Dazu
wurde zunéchst der Zusammenhang der ModellgitedandEreignisgrof3e betrachtet. Als
Grol3e eines Ereignisses wurden die Hohe des ABfibsgtels und das Abflussvolumen de-
finiert.

Jedem Ereignis wurde im Kontext aller verwendetezighisse eines Pegels eine Rangzahl
fur das Abflussvolumen & und eine weitere fiir den AbflussscheiteiM@rgeben. Die tber
die Anzahl der Ereignisse am Pegel normierten Ranigm werden im Folgenden als empi-
rische Quantile R(Q@i) und R(Q) bezeichnet. Der Zusammenhang zwischen Modellgite
und R(Qa) sowie R(@®) wurden dann Uber die Rangkorrelation, Spearmanister Be-
ricksichtigung aller Daten des Untersuchungsgebigteechnet.

Als erstes Resultat dieser Analyse zeigte sicly diab die berechneten Abhangigkeiten der
Gute zu R(Qo) und R(@) sehr ahnlich verhalten. Daher sind in TabelledBeZberechneten
Spearman’g — Werte zwischen den Gutekriterien und R(Qargestellt. Direkt ersichtlich
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sind die mit Algorithmus und Untersuchungsgebieti@genden Korrelationswerte.

Tabelle 8-2: Rangkorrelation zwischen KGE-Komponerngn der Fallstudien und Abfluss-
scheitel differenziert nach Untersuchungsgebiet untL-Algorithmus

GutemalR MLR CART KNN SVM ANN1 ANN2 RF ADA

Main
o -0.11 0.09 -0.01 -08 -0.08 -0.13 -052 -0.78
B -0.36 -005 -022 -08 -0.31 -036 -0.50 -0.77
r 0.37 0.45 0.42 0.03 0.32 0.33 0.24 0.21
Regen
o -0.20 0.10 -0.05 -088 -0.10 -0.10 -0.50 -0.73
B -051 -026 -0.46 -087 -044 -047 -057 -0.77
r 0.38 0.45 0.45 0.19 0.37 0.35 0.24 0.21
lller
o -049 -019 -055 -075 -051 -052 -0.62 -0.68
B -0.60 -031 -062 -068 -0.64 -0.62 -0.59 -0.66

0.18 0.20 0.18 0.18 0.18 0.20 0.10 0.13

Zwischen den Teilgebieten bestanden zwar auch &biterde, diese aber lediglich in den
absoluten Werten, die generelle Tendenz war heclgl Daher wurde diese Analyse auf
der Ebene der Untersuchungsgebiete durchgefiihrt.

Die Gutekomponenten der Ensemble Methoden RF unél #dwie SVM, als einziger Ein-
zelschatzer, waren gebietsunabhangig negativ kenrehit dem Ereignisscheitel. Die Er-
gebnisse des RF und ADA wiesen zudem eine schwasitiye Korrelation zwischen €
undr auf. Wie in den Analysen des Dynamikmoduls (Kaystd) wiesen KNN, beide ANN-
Strukturen und die MLR &ahnliche Abh&ngigkeitsstungh auf. Im Main und Regen hatten
die Ergebnisse aller 4 Algorithmen keine, oder sehwache Korrelation zwischenund
Qp. Dafur waren eine leicht negative Korrelation zshisnf3 sowie eine leicht positive Kor-
relation zwischem und @ zu sehen. In der lller verschwindet diese leidtifive Korrela-
tion, dafur tritt hier eine leicht negative Abhagkgit vona auf. Die Abhangigkeitsstruktu-
ren von CART ahneln zum Grol3teil den der anderenzdischatzer, lediglich eine leicht
positive Korrelation zw in Main und Regen weicht von anderen Schatzern ab.

Eine negative Korrelation zwischem Qnda, bzw.3 bedeutet eine reziproke Abhangigkeit
der Variablen. Steigt der Scheitelabfluss, sinlg sianulierte Volumen und die simulierte
Streuung im Vergleich zur vorhandenen StreuungéWikert. Eine positive Korrelation, wie
sie vor allem fur beobachtete werden kann, bedeutet hingegen, aazsitliche Uberein-
stimmung der Ganglinien mit steigendem Scheitelaisflsteigt. Die hier dargestellten Zu-
sammenhange gelten in gleicherweise fii§.Q

Dass mit EreignisgroRe steigt, zeigt eine Starke deddlle in Hinblick auf zeitliche Uber-
einstimmung fur gro3ere Ereignisse. Ob dies hitsethVolumen und Form der Ganglinien
gilt, ist ohne weiteres nicht zu beurteilten. Sokiine generelle Uberschatzung vorliegen,
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waren mit Ereignisgréf3e steigendeund -Werte von Nachteil. Um dies zu beurteilten,
wurden in Abbildung 8-15 die empirischen Quantil®R und R(Qu) aller Ereignisse im
Untersuchungsgebiet Main gegenubergestellt. Dielitdre Markierung der Punkte zeigt
den Abstand der Simulationsgite des entsprecheadggnisses vom Optimum des Glte
Mal3es an.

Das Ergebnis ist zwar keineswegs eindeutig, erkanidh aber eine Verdichtung an den
Réandern. Die Dichte der dunkel blauen Punkte, @lsaulationen, deren Gite nahe am Op-
timum lag, ist bei hoheren Quantilen am héchstemgekehrt ist die Dichte der weil3en
Punkte, also Gite weit entfernt vom Optimum, bei diedrigeren Quantilen am héchsten.
Die Wahrscheinlichkeit eine gute Simulation zu #drasteigt also mit der Ereignisgréiie.

1.01

o
@
)

o
o
L

Quantile Qgl-]

o
'S

0.2 1

00 &
00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10
Quantile Qpeakl-] Quantile Qpeakl-] Quantile Qpeakl-]
— e e e
=1 075 05 025 =1 075 05 025 =1 075 05 025

1-al[] 1-BIL] 1-rl]

Abbildung 8-15: Gegentiberstellung empirischer Quarite Qvo und Qp, farbliche Markierung
stellt Abstand zu optimaler Simulationsgite dar, Egebnisse des Untersuchungsgebiets
Main
Eine interessante Erganzung zu dieser Analyse dielErmittlung der mittleren Gite nach
Ereignistyp dar. In Abbildung 8-16 sind die Ergedsai flir das Untersuchungsgebiet Regen,
gemittelt Uber alle Algorithmen und Teilgebietergkstellt.

Die Clusternummern stehen fir die regionale Klgssibon nach Volumen-Scheitelverhalt-
nis. Ereignisse im Cluster 1 weisen ein hohes Veluim Vergleich zu ihrem Scheitel auf,
Ereignisse des Clusters 3 einen hohen Scheitelengl®ich zu ihrem Volumen. Cluster 2
beinhaltet Ereignisse mit einem ausgeglichenen 3feris zwischen diesen Grolien.

Mit der Clusternummer steigt der Median vander Median vorf féallt hingegen. Die
hdchste Korrelation wird fur Ereignisse des zwei@uosters erreicht, hier ist auch die
Varianz minimal. Die hier erkennbaren Struktureztdn so ebenfalls in Main und lller auf
(siehe digitaler Anhang).
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Abbildung 8-16: Mittlere Ereignisgute je Cluster, Untersuchungsgebiet Regen

Der Anstieg voru mit der Clusternummer kann entweder durch einestidg der simulier-
ten Varianz erzeugt werden, oder durch ein Sinlarbdobachteten Varianz. Tatsachlich
nimmt die beobachtete Varianz der Ereignisse varst€t 1 bis 3 zu. Daher steigt die simu-
lierte Streuung tatséchlich Gberproportional ans Basinken vorf kann, wie zuvor, ent-
weder durch kleiner werdende Werte der Simulatmoer durch steigende beobachtete
Werte mit der Clusternummer erzeugt werden, Didbebteten Mittelwerte der Ereignisse
steigen von Cluster 1 bis 3, dies aber in einememtish starkeren Umfang als der Ruck-
gang vonp ausfallt. Das simulierte Volumen fallt also tatséh. Dass im Cluster 2 die
hochsten Korrelationswerte erreicht werden, kanmliaeer Stelle auf die Ergebnisse der
vorherigen Analyse zurtickgefiihrt werden. Da die Mahl der hochsten Ereignisse aus
diesem Cluster stammt, ist die Wahrscheinlichkegreguten Simulation in diesem Cluster
hoéher als in den anderen.

Zusammenfassend konnte festgestellt werden, dasdliddell groRere Ereignisse besser
nachbilden kann. Eine Fehlerhaufung bei Ereigniss@rgeringen Abflussvolumina und
Scheitelabfluss konnte identifiziert werden. Im Whkschluss stieg die Wahrscheinlichkeit
einer guten Simulation mit der Ereignisgrof3e. Zudemnte festgestellt werden, dass das
Verhaltnis zwischen Scheitel und Volumen ebenfddls Simulationsergebnis beeinflusste.
Ereignisse mit einem hohen Volumen und einem genngcheitel wurden im Mittel mit
einer geringeren Ganglinienstreuung simuliert. Birmulierten Ganglinien sind demnach
etwas glatter als die beobachteten GanglinienViaarscheinlichkeit eines Volumenfehlers
ist bei diesen Ereignissen ebenfalls hoher alsibaeren.
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8.7 Ereignischarakteristika

Fur praktische Anwendungen von N-A-Modellen ist ereldler Gite in Hinblick auf die
Ganglinien auch die Abbildung verschiedener Charédtika der N-A-Ereignisse von Be-
deutung. Dem Abflussscheitel kommt dabei meist besondere Rolle zu, da er flr viele
Bemessungsaufgaben die mafligebende Groél3e ist.a~apetiationelle Hochwasservorher-
sage ist zudem die Anstiegszeit eines EreignissasBedeutung, da sie entscheidend fur
Mafinahmen- und Evakuierungsplane ist. Au3erdenBedieutung ist das Abflussvolumen.
Da das Abflussvolumen eine Zielvariable der Algurien war, wurde die Wiedergabe diese
Charakteristik einer Hochwasserwelle bereits amatiysGemal den Ergebnissen aus Kapi-
tel 6.4 ist fir das Volumen ein mittlerer Fehlenv&0% zu erwarten.

Daher soll in diesem Kapitel auf die Wiedergabe sbflussscheitel und Anstiegszeit ein-
gegangen werden. Definiert wurden sie wie folgtr Bbflussscheitel @ist der héchste
Abflusswert innerhalb des Simulationszeitraumes. Atstiegszeitstwurde die Zeitspanne
zwischen Beginn des Niederschlags und Erreicheisdesitels verwendet. Bei mehrgipfli-
gen Ereignissen besteht die Gefahr, dass bei devéitung der beobachteten Ganglinie ein
anderer Abflussscheitel untersucht wird als besitaulierten Ganglinie. Ist bspw. bei einer
beobachteten Ganglinie der erste Scheitel hoheatllal$olgenden, ist dieser Scheitel mal3-
gebend fur Qund . Ist in der Simulation der zweite Scheitel hohsrder erste (und alle
nachfolgenden), ist dieser Scheitel mafl3igebendalie ¥on @ ist dies durchaus vertretbar,
da in der der Bemessungspraxis i.d.R. der hoch&tg Vérwendet wird. Im Falle von t
wird der Fehler aber Giberschéatzt, weil die zei#i€hfferenz zwischen erstem und zweitem
Scheitel mit in die Berechnung der zeitlichen Alsteing von £ eingeht. Um die Analyse
genauer zu machen, musste ein Abfluss-Grenzwegegihrt werden, ab dem bspw. im
operationellen Betrieb eine Warnung ausgegebenaeviliserschreitet der Abfluss diesen
Grenzwert wirde dieser Zeitpunkt algewertet werden. Um die Einfihrung eines weiteren
Grenzwertes zu vermeiden, wurde fur diese einféalsvertung der Ergebnisse das zuvor
beschriebene Vorgehen verwendet. Daher muss beluwvertung vona bertcksichtigt
werden, dass der ermittelte Fehler durchaus gerseje kann als berechnet.

Der mittlere absolute Fehler (MAE) zwischen simuéen und beobachtetempormiert
auf den Wert des beobachteter) Qetragt 53%, gemittelt tGber alle Teileinzugsgebiend
Ereignisse. Erganzend wurde der BIAS @nalysiert (nicht normierte mittlere Abwei-
chung), mit dem Ergebnis, dass die Werte der Talgjsgebiete um einen BIAS von null
schwanken. Uber- und Unterschatzung traten deminagleichem MalRe auf. Dieser sehr
hohe zu erwartende Fehler ist eine klare Schwaeb@bdells. Es ist aber zu betonen, dass
dieses Ergebnis flr die Vorhersage in unbeobach@ebieten ermittelt wurde, ein grol3erer
Fehler daher zu erwarten war. Erzeugt wird diesdrd¥ vor allem durch das Abflussbil-
dungsmodell und die zu erwartenden Fehler bei deé&t3ung des Abflussbildungsparame-
ters. Durch die einfache multiplikative Abflusshilthskomponente des Modells beeinflusst
das Abflussvolumen allein die Ganglinienh6he olinne Form zu beeinflussen. Ein zu hoch
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geschatztes Volumen wird bei richtiger Form der [&/elnen Fehler der gleichen Grol3en-
ordnung in der Schatzung des Scheitelabflussessaariuen. Wie zuvor festgestellt, lag der
zu erwartende Fehler bei Schéatzung von Qei rund 40%, also in einer vergleichbaren
GrolRenordnung.

Wie im vorhergehenden Kapitel 8.6 beschrieben, hdieggModellglite von der Ereignis-
gréf3e ab. Mit folgendem Vorgehen wurde untersumbhitder MAE(Q) ebenfalls von der
Ereignisgréf3e abhangt: Fur jedes Ereignis wurdeedipirische Unterschreitungswahr-
scheinlichkeit B im betreffenden Teileinzugsgebiet berechnet. Alns@and wurden die
Ereignisse auf der Ebene der Untersuchungsgelasterbnd auf diesen Unterschreitungs-
wahrscheinlichkeiten gruppiert. ZusammengefassdemreEreignisse, deren Unterschrei-
tungswahrscheinlichkeiten bspw. zwischen 10% urd B@en. Jede Gruppe umfasste also
10% der verflgbaren Ereignisse, je nach Untersugdugebiet etwa 70 Ereignisse. Abbil-
dung 8-17 stellt die Quantile des relativen MAE(Qer Gruppen den zugehdrigen Unter-
schreitungswahrscheinlichkeiten vor @egentber.
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Abbildung 8-17: Relativer MAE(Qp) gegeniiber der empirischen Unterschreitungswahr-
scheinlichkeit des Scheitels & Untersuchungsgebiet Iller

Zu erkennen ist, dass im dargestellten Gebiet sbdatinsicherheitsbereich wie auch der
Median-Fehler mit zunehmender EreignisgroRe abnehiDees bestatigt die Vermutung,

dass das Modell fir Hochwasserereignisse, als@iisse mit einer hdheren Unterschrei-
tungswahrscheinlichkeit des Scheitels, besserebaigge liefert als fur kleine und Kleinst-

ereignisse. Der hier dargestellte Verlauf kanrrgpgasentativ fur alle drei Untersuchungs-
gebiete angesehen werden die Darstellungen deraan@ebiete konnen dem digitalen An-
hang entnommen werden.

Deutlich geringer fiel der Fehler der Anstiegsaeis. Normiert tGber die Ereignisdauer ergab
sich mittlerer Fehler von rund 10%. Bei einer Engsdauer von bspw. 50 Stunden ist dem-
nach mit einem Fehler in der Anstiegszeit von #i8en zu rechnen. Die Anstiegszeit wird
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vor allem definiert Gber die Schatzung der Entwéssgsgeschwindigkeit und die Geomor-
phologie. Bereits der hohe Korrelationskoeffizibeim Vergleich der Ganglinien deutete
eine gute zeitliche Ubereinstimmung zwischen Bebtiag und Simulation an. Die Schat-
zung der Anstiegszeit ist demnach als Starke dedeNsozu betonen.

Abschlie3end wurde untersucht, ob wie fii @uch fir 4 eine Abhangigkeit zur Ereignis-
groRe besteht. Daher wurde die zuvor beschriebarayse der Unterschreitungswahr-
scheinlichkeiten von erneut durchgefuhrt. In Abbildung 8-18 ist derthare Fehler von
ta normiert auf die Ereignislange DQ den Unterschrejgswahrscheinlichkeiten gegeniber
gestellt.
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Abbildung 8-18: MAE(t ») normiert auf Ereignisdauer, gegentiber der empirishen Unter-
schreitungswahrscheinlichkeit des Scheitels @QUntersuchungsgebiet Main (links) & lller
(rechts)

Im Untersuchungsgebiet Main zeigte sich ein &hebkcBild, wie zuvor flr @ beobachtet
wurde. Der Median und die Unsicherheitsbander nehmié¢ steigender Unterschreitungs-
wahrscheinlichkeit ab. Im Main fallt der Median Feshab ca. B = 40% auf unter 5%. Im
Untersuchungsgebiet lller und Regen (letzteresigitalen Anhang dargestellt) steigt der
Unsicherheitsbereich hingegen in der Mitte der Ahbig an. In einem Bereich vony B
40% — R = 70% ist dieser Anstieg zu verorten. Danach &illth in diesen Gebieten der zu
erwartende Fehler auf unter 5%. Eine mdgliche Euki§ fir diesen Anstieg kann das ver-
mehrte Vorhandensein von mehrgipfligen Ereignidsediesem Bereich der Unterschrei-
tungswahrscheinlichkeit sein.

Die hier dargestellten Analysen wurden mit dem RFekgefihrt, da sich dieser Algorith-
mus in den vorhergehenden Studien als bester,|learz&lgorithmus bewéhrt hat. Alterna-
tiv kann die Analyse mit dem GLUE-Median des Enskesdurchgefihrt werden. Die Er-
gebnisse verandern sich unwesentlich. Der mittfetder fir @ lag bei 56%, fur die An-
stiegszeit bei 16%. Beide Kriterien lagen durch Barbezug weiterer Algorithmen etwas
hoher. Flir den GLUE-Median ergaben sich aber dielgén Abhangigkeiten wie in diesem
Kapitel dargestellt. Die Abbildungen zur Auswertules GLUE-Median kénnen dem digi-
talen Anhang enthommen werden.
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Zusammenfassend kann festgehalten werden, dasgssliegszeiten von N-A-Ereignissen
mit den GIUH-ML Modell sehr gut vorhergesagt werd@mnen. Vor allem fir Hochwas-
serereignisse reduziert sich der mittlere Fehléuater 5% der Ereignisdauer. Die Vorher-
sage des Abflussscheitels ist mit einem mittlerehlér von rund 53% als sehr unsicher
einzustufen. Auch fur diesen Kennwert nimmt died3iit steigender Ereignisgrof3e zu.
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse zweiterlys®mn, die Uber die zuvor dargestellten
Fallstudien hinausgingen vorgestellt. Untersuchtd@wum einen, ob die Ergebnisse des in
dieser Arbeit vorgestellten Modells, gegentbergtablierten Modells und einer tblichen
Regionalisierungsstrategie vergleichbare Ergebrisan kann. Die Ergebnisse der kom-
parativen Modellstudie sind im folgenden Kapitel glargestellt. Zum anderen wurde un-
tersucht, ob die trainierten ML-Modelle Riickschlas$ hydrologische Prozesse zulassen.
In Kapitel 9.2 wird die Untersuchung und Deutungdigengetriebenen Modelle vorgestellt.

9.1 Komparative Modellstudie

Um die Simulationsergebnisse des entwickelten GNMIHModells einordnen zu kénnen,
wurde eine weitere Modellstudie im Untersuchungsgieldain durchgefuhrt. Verwendet
wurde das HBV Modell (Lindstrom et al., 1997) irr lemsetzung von Tyralla & Schumann
(2013). Um die Ergebnisse vergleichbar zu haltamrgden dieselben Daten und eine ahnli-
che Kalibrierstrategie verwendet.

Zunachst wurden fur jedes Einzugsgebiet drei imfiglle Modelle angepasst, eines fir je-
des Cluster der regionalegtklassifikation. Innerhalb der Teilgebiete wurdaeeinfache,
an der Landnutzung orientierte zonale Unterteiluoggenommen: Je eine Zone fir Land-
wirtschaft, Forst und unbedeckte Flachen. Siedlildgsen wurden der Zone fir unbedeckte
Flachen hinzugerechnet. Kalibriert wurden 18 Patanje Zone und 6 je Teilgebiet, insge-
samt wurden also 60 Parameter angepasst. Verwende¢ wie in Kapitel 5.4.2 der Opti-
mierungsalgorithmus BOBYQA (Johnson, 2018; PovizélD9). Als zu maximierende Ziel-
funktion wurde der KGE aller N-A Ereignisse desgdigen Teilgebietes und Clusters ver-
wendet, um im Mittel alle Ereignisse mit einem égen Parametersatz abbilden zu kénnen.
Die KGE-Werte und -Komponenten jedes Ereignissesi@d/-Kalibrierung sind in Abbil-
dung 9-1 der Anpassungsgiite des GIUH-Modells gdupgéstellt.

Deutlich wird, dass die individuellen Anpassungsérgsse von HBV deutlich starker
streuen als die des GIUH-Modells. Dies hat natfirkevei einfache Grinde: das HBV-
Modell ist in seiner grundséatzlichen Konzeptionhiiir die Ereignissimulationen vorgese-
hen. Es ist vielmehr fur die Simulation von langisitreihen unter Berticksichtigung aller
Wasserhaushaltskomponenten ausgelegt. Die gutebiisge der Vergleichskalibrierung
aus Kapitel 5.4.3 sowie der lange Betrachtungsaeitrder Simulation trugen aber dennoch



Weiterfihrende Analysen

zur Auswahl dieses Modells bei. Zwar wurden nurzkuAbschnitte simuliert, diese Ab-
schnitte lagen aber in einem langjahrigen Konteaher musste die Modellstruktur, fir die
ein einheitlicher Parametersatz gefunden werddteseln breites Spektrum von Prozessen
abbilden kénnen. Das gewahlte Modell versprachediésiforderungen gerecht zu werden.
Der zweite Grund ist, dass die Parameter des GllddeVs zeitlich verteilt sind. Fir jedes
Ereignis wurden individuelle Parametersatze definizer Vergleich ist an dieser Stelle also
nur bedingt zulassig.
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Abbildung 9-1: Gegeniiberstellung der KGE-Komponenta nach der Kalibrierung des GIUH
Modells und HBV

Zu beachten bleibt dennoch, dass durch die werikgeameter des GIUH-Modells eine An-
zahl von kalibrierten Parametern in der gleicheidf3@nordnung liegt wie fir das HBV-
Modell. Sind es bei HBV 60 Parameter je Teileingaiset sind es beim GIUH im Mittel
100 Parameter je Teilgebiet (2 Parameter flr ~®igBisse je Teilgebiet). Diese Notwen-
digkeit, der ereignisbasierten Parameterschatzilhglg eine der Schwachen des GIUH-
Modells (bspw. Rigon et al. (2016)). Die vorgesgelae Kopplung des GIUH-Modells mit
einer ML-basierten Schatzung der ereignisbezogPaeameter bietet einen Lésungsansatz
fur diese Problematik.

Um einen valideren Modellvergleich durchzufihrenrae eine Anwendung des GIUH-ML
Modells auf Uberwachte Einzugsgebiete durchgefilabei wurden 60% der verfligbaren
Ereignisse zum Trainieren des RF-Algorithmus veretndie verbleibenden 40% wurden
zu Validierung verwendet. Ausgewahlt wurde der REi] mit dem RF in den Fallstudien,
die besten Ergebnisse eines einzelnen Algorithmaislewerden konnten. Der Grenzwert
60% wurde gewahlt, um die mittlere Anzahl der Patem mit der Anzahl von HBV-
Parametern je Einzugsgebiet anzugleichen. Die @Gtedkn der validierten Ereignisse sind
in Abbildung 9-2 denen der Kalibrierung des HBV-Mdld gegentubergestellt.
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Erkennbar ist, dass die Streuung der Kriterieninudihnlichem Umfang ausfallt. Die Medi-
ane der KGE-Komponenten zeigen, dass die VarianEmégnisse mit GIUH mi& = 1.02
naher am Optimum liegt als mit dem HBV Modell, éasen Wert vorw = 0.59 erzielt. Fur
B undr verhalt es sich ahnlich, mit dem GIUH-Modell liegdie Werte bep = 1.35 und
r =0.79. Mit dem HBV Modell liegen sie bpi= 0.48 und = 0.72. Der Median KGE ist
fur HBV mit -0.06 besser als der des GIUH-Modelis +8.18.
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Abbildung 9-2: Gegenuberstellung der KGE-Komponenta regionales GIUH-RF Modell und
HBV Kalibrierung

Zwar sind die Gutekriterien, vor allem der KGE|weiise sehr weit entfernt vom Optimum,
bieten aber einen ersten Eindruck Uber die Nutzéithdes GIUH-ML Modells. Im Ver-
gleich zum etablierten HBV-Modell wurde in diesenwendung auf 396 Ereignisse eine
vergleichbare Anpassungsgute erzielt, in einzekmnponenten teilweise eine bessere. Die
Ergebnisse erhalten noch mehr Gewicht, wenn beicitkgt wird, dass die HBV-
Ergebnisse aus der Kalibrierungsphase stammeniar@ldH-ML-Ergebnisse aus der Va-
lidierung des Modells. Zudem wurde nur ein einzigkgorithmus verwendet, keine selek-
tive Datenkomposition durchgefihrt und die Vorteiés Modellensembles blieben in dieser
kurzen Studie ungenutzt.

Der nachste Schritt dieser vergleichenden Modelistwar die Regionalisierung der HBV-

Parameter und der anschliel3ende Vergleich der Mpdelin unbeobachteten Gebieten. Ein
haufig verwendetes Vorgehen zur Regionalisieruny MBV-Parametern ist der Ubertrag
eines mittleren Parametersatzes von Spendergelaietelas unbeobachtete Gebiet.
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Abbildung 9-3: Schematische Darstellung HBV-Region&ierung

In Abbildung 9-3 ist das Vorgehen der Regionalisigy schematisch dargestellt. Einem
Spendergebiet, das ein Oberlieger des Zielgebsteserden dabei ebenfalls die regionali-
sierten Parameter zugewiesen. Somit soll eine ssdn® Vergleichbarkeit zu den Ergeb-
nissen des GIUH-Modells hergestellt werden. Da &eireilgebietsdifferenzierung im
GIUH-Modell vorgesehen wurde und damit die Paramebda@ Oberliegern nur indirekt in
das ML-Modell einflossen, wurden die HBV Parametter Oberlieger des Zielgebiets
ebenfalls angepasst. Im Rahmen dieser Vergleidtisstwurde die in der Literatur haufig
verwendete Ahnlichkeitsdefinition tiber Nahe gewablin Unter- und Oberlieger Bezie-
hungen mit zu beriicksichtigen, wurde das RankingTmap-Kriging (vgl. Kapitel 7.2.2)
verwendet und nur die Parameter des ahnlichstemetg@sbverwendet. Die Ergebnisse der
Anwendung der regionalisierten Parameter sind delesrGIUH Modells mit RF als Para-
meterschéatzer in Abbildung 9-4 gegenibergestellt.
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Abbildung 9-4: Gegenuberstellung KGE-Komponenten GUH-RF und HBV bei Anwendung
in unbeobachteten Gebieten

142



Prozessabbildung der ML-Algorithmen

Anzumerken ist, dass das HBV-Modell einige Ereigaim dieser Anwendung nicht model-
lieren konnte. Durch unglnstige Parametrisierutiigrireinigen Gebieten vor allem bei Er-
eignissen mit kleinen Volumina und Scheitelabflirsgberhaupt kein Abfluss auf. Die Er-
eignisse sind in Abbildung 9-4 jeweils auf der @edenachse eingetragen, am besten er-
kennbar im Panel van(unten links). Wieder liegen die Mediane des GIUR+Rita = 1.08,

B =1.24 und = 0.76 wesentlich naher am Optimum als die HBV MedNerte voru =
0.60,8 = 0.45 und = 0.70. Die KGE des GIUH-RF Modells liegt mit KGED.06 in dieser
Anwendung knapp hoéher als des HBV-Modells mit KGE:H8.

Zu beobachten ist, dass beide Modelle im Vergleizhvorherigen Anwendung auf beo-
bachtete Gebiete eine vergleichbare Gite erreicilienMedian KGE-Komponenten des
HBV-Modells veranderten sich kaum, die des GIUH-Mi&lhaben sich sogar verbessert.
Letzteres kann unter anderem durch die Verwendenge&lektiven Datenkomposition er-
klart werden. Wieder sind die Prognosen des GlIUHWdells einzelne Glitekomponen-
ten betreffend besser als die des HBV-Modellsgingesamt Giite liegen sie aber gleich auf
mit dem HBV-Modell.

In dieser Analyse konnte gezeigt werden, dassrdigiekelte Kopplung von GIUH-Modell
mit Machine Learningeine sinnvolle Ergéanzung zur dynamischen Schatdendarameter
darstellt. Im Vergleich zum HBV-Modell konnten, tzaungenutzter Potentiale des GIUH-
ML Modells, teils bessere, teil gleichwertige Ergese in beobachteten und unbeobachte-
ten Gebieten erreicht werden. Die Ergebnisse degl¥iehsstudie sind natirlich anfechtbar.
Die Auswahl des Modells, Kalibrierstrategie, Ubagmngsfunktion etc. sind subjektive Ent-
scheidungen, die weitergehend diskutiert werdemé&inDie getroffenen Entscheidungen
spiegeln aber géngige Methoden aus der wissenbcheaft Praxis wieder und sollten die
Vergleichbarkeit der Ergebnisse ermdglichen.

9.2 Prozessabbildung der ML-Algorithmen

Eine der wesentlichen Neuerungen dieser ArbediesVerwendung voMachine Learning
Regressoren, um hydrologische Prozesse zu imiti&ies steht im Gegensatz zur konzep-
tionellen Herangehensweise eine Prozessannahmedéheiunktionalen Zusammenhang
von Niederschlag und Abfluss in einem Modell nadhlzien. ML-Ansétze stehen daher im
Ruf lediglich eine funktionale Ergdnzung darzustel{Hrachowitz et al., 2013; Bloschl et
al., 2013) und keine Einsicht in hydrologische Pgse zu ermdglichen. Shen et al. (2018)
hingegen sehen ML-Anséatze als einen alternativeg, Wi Erkenntnisse tUber Prozesse zu
gewinnen. Das Fehlen einer Vorab-Einschatzung cezreBse sehen sie gerade als Vortell,
da Abhangigkeiten aufgedeckt werden kénnten, distsanbeachtet blieben.

In diesem Abschnitt soll ein erster Schritt in Biehtung Erkenntnisgewinn durch die ge-
zielte Auswertung der ML-Modelle getan werden. Bl gntersucht werden, wie die Mo-
delle einen Zusammenhang zwischen den Pradiktorérden Zielvariablen herstellen und
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welche der Faktoren den hoéchsten Einfluss hattas.Hauptproblem ist, dass die angelern-
ten Strukturen, vor allem die der ANNs, nach mehsiolr Logik nicht zu interpretieren
sind (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016). Dahausste ein alternativer Ansatz entwi-
ckelt werden.

Die Analyse findet auf der Ebene der Modellanwengdstatt, da diese Ergebnisse interpre-
tierbar sind. In einer iterativen Studie sollte gtalt werden, welcher Ereignisindikator den
MAE der Prognose von\Q und \& am starksten senkt. Denn ein Prédiktor mit hohem |
formationsgehalt tUber eine Zielvariable mussteregeringeren MAE in einer Regression
erzeugen als ein Pradiktor ohne nennenswerte l@fttomn Daher wurde fur die Pradiktoren
eine Reihenfolge ermittelt, geordnet nach der Redunldes MAE der durch ihre Verwen-
dung erzielt wurde.

Ermittelt wurde diese Reihenfolge mit folgendem d&dren: Um den wichtigsten Pradiktor
zu finden, wurde eine Regression zwischen einemPd&diktoren und den Zielvariablen
durchgefuhrt. Die Residuen der Regression, alsd/ddt, wurden gespeichert. Dies wurde
fur alle Pradiktoren durchgefuhrt und anhand depg&herten MAE Werte, der Pradiktor
der den MAE minimierte gewahlt. Der zweitwichtigtéidiktor nach demselben iterativem
Schema ermittelt, nur das bei der Regression nua Pvédiktoren verwendet wurden: der
wichtigste Pradiktor plus ein weiterer Pradiktornt Mdem Schritt vergré3ert sich somit die
Anzahl der Pradiktoren in der Regression. Am Endeat iterativen Suche ist die Reihen-
folge aller Pradiktoren, je Untersuchungsgebiet Algbrithmus, zur effektivsten Senkung
des MAE bekannt.

In jedem lterationsschritt wurde die Anpassung Watidierung der Algorithmen mit den
ausgewahlten Pradiktorensatz 50-Mal wiederholt.eDaurden 40% der Daten zur Vali-
dierung verwendet, die individuellen Validierungsgnisse wurden zufallsbedingt in jedem
Durchgang von neuem bestimmt. Als Entscheidungabbeizurickgegeben wurden der
Median der berechneten MAE-Werte sowie die 10-, 25- und 90%-Quantile. Abbildung
9-5 stellt exemplarisch drei Verlaufe des MAE fioQblau) und ¥ (rot) in drei unter-
schiedlichen Anwendungen dar. Mittels empirischeaile konnten neben der Median-
Kurve Unsicherheitsbander dargestellt werden.

Uber alle Untersuchungsgebiete und Algorithmeretratie in Abbildung 9-5 dargestellten
Formen auf. Formtyp | (links oben) zeigt ein glerdf3iges Lernen, der MAE sinkt konti-
nuierlich mit wachsender Anzahl von Pradiktorere Borm ist vor allem fir RF und ADA
zu beobachten. Typ Il (rechts oben) beschreibiegteichbleibenden MAE. Trotz Zunahme
weiterer Pradiktoren stellt sich keine signifikaMerbesserung der Prognose ein. Typ llI
(unten) zeigt einen gegenlaufigen Lernprozess. Dabent der MAE von Qo mit zuneh-
menden Pradiktoren ab, wahrend der MAE vemsteigt. Dieser Typ ist besonders deutlich
bei ANN2, tritt aber vermehrt in den Untersuchuregsgten Main und Regen auf.
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Die in Abbildung 9-5 zuerst aufgefuhrten Pradiktosend die Parameter, die den MAE am
starksten minimierten. Daher kann ihnen der hodmétemationsgehalt zu den Zielvariab-
len zugerechnet werden. Nun sind einige der Prawdiktkorreliert, in Kapitel 6.3.1 wurden
sie daher in Gruppen zusammengefdsdtir Indikatoren der Niederschlagscharakteristika,
C fur die Charakterisierung von VorfeuchtebedingungadS fur Schneeindikatoren. Fir
eine vergleichende Auswertung erschien es sinmrelPradiktoren nach diesen Gruppen
zu erfassen, da sie teilweise zufallsbedingt gagander ausgetauscht werden konnten.

%0 — 05l €0 — 0l
2.0 - 0s0/010(0uc) 273 - 0s0/010(0us)
E 20 . Q75/0:5(0w) E 5.0 . Qrs/0251Qua))
E E 225
= 200 =
3 3 200
& 180 I3
I T 175
g 160 2 150
14.0 125
120 100
oP 0 W VR MAX  SC Tee @ Oo P VRl e MAX VP SC T Oo 10
0.08 — Qsalvel 04 — Osofve)
 Qso/Quolve) m Quo/Quolve)
E 007 m Qrs/Qas(ve) @ 035 m Ors/Qaslve)
E E
e e
= 006 Z o3
g g
0.05 025
0.04 . . 02 .
DP 10 WV VRl IMAX  SC  Tpe  Uh Qo P VAL e MAX WP SC T Go 10

— Qs50(Quol)
B Q00/Q10(Quol)
B 075/Q25(Quon)

MAE(Quo/) [mm]
[ T SR V]
5 o © o N
o o o o o

-
g
o

Tere VP VRI bpP 10 IMAX Yere SC Q

— Osolve)
0.1 mmm Qs0/Quolve)
B Q75/Q5(Ve)

MAE(ve) [m/s]

Tere VP VRI DP 10 IMAX Yere sC Q

Abbildung 9-5: Veranderung des MAE (Rot: \&; Blau: Qva) durch geordnete Hinzunahme
von Pradiktoren. (links oben) RF Main, Cl. 1; (rechis oben) KNN Regen, ClI. 2; (unten)
ANN2 Main, Cl. 1.

Tabelle 9-1 stellt fir drei unterschiedliche Algbrmen die jeweilige Gruppe der Pradiktoren
auf den ersten 4 Rangen der ermittelten OrdnungerEgmittelt wurde diese Reihenfolge
getrennt fir alle Algorithmen, Untersuchungsgebietd Cluster. Zudem ist die Form der
Lernkurven aufgelistet.
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Tabelle 9-1: Ausgewahlte Parametergruppe auf Posiin 1-4 und Form der MAE-Kurven,
differenziert nach Untersuchungsgebiet, Algorithmusund Cluster. Parametergruppen:
N — Niederschlag,C — Vorfeuchte,S-Schnee

Gebiet Algorith- Indikatorgruppen Form

mus Cl1 Cl. 2 Cl. 3 Cl.L1Cl.L2 CI.3

RF NNSN NCCN NCNC I I I

Iller ANN2 NCCN CSNN CCNC Il Il I
KNN NNSN NCCS SCCC I I I

RF NNCN NNNC CCSN I I I

Main ANN2 NNCN SNCN CNNS Il Il M
KNN NNCC NNCC NCCN 1l 1l Il

RF NCCN NNNC SCCC I I I

Regen ANN2 NNNS NCCN SCNN Il Il I
KNN NCNN NCNN NCCN I 1l Il

Zwar ist das dargestellte Ergebnis nicht eindeléigst aber grundlegende Riickschlisse zu.
Wird die Haufigkeit der Gruppen je Cluster betrathsind in Cluster 1 vermeh¥tindika-
toren zu finden und in Cluster 3 verme@rtDies bedeutet, dass in Cluster 1 haufig Nieder-
schlagscharakteristika den hdchsten ZusammenhardgzWielvariablen aufwiesen. In
Cluster 3 besteht ein starkerer Zusammenhang zensdén Vorbedingungen des Gebietes
und den Zielvariablen. Wird S als Zustandsbeschrghbeines EZGs vor Ereignisbeginn
angesehen, wird die Praferenz in Cluster 3 nocHideer. Cluster 1 steht fur Ereignisse mit
einem hohen Volumen im Vergleich zum Scheitel. Baschreibung dieser volumendomi-
nierten Ereignisse sind Niederschlagscharakteadilke entscheidende GrofRe. Ereignisse,
die einen hohen Scheitel im Vergleich zu ihrem Viodim aufweisen, hier als Cluster 3 be-
zeichnet, kbénnen eher tber die Vorfeuchte Bedingnrigeschrieben werden. Dieser Zu-
sammenhang wird in Abbildung 9-6 schematisch zusangefasst.

A Cluster 1 . Cluster 2
&
)
c 2] .
© < -
E|l & -
= 9
S <
g ge“ Cluster 3
. ~quty
A \,o‘bed‘“g
Scheitel

Abbildung 9-6: Unterschiedliches Erklarungspotentid der Indikatorgruppen abhangig vom
Volumen/Scheitel Verhaltnis
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Dieser Schlussfolgerung liegt zwar eine Vielzahh \&imulationen zugrunde, die Ergeb-
nisse reichen aber nicht aus, um sie eindeutigefeglen. Die Analyse der Algorithmen lie-

fert an dieser Stelle eher eine Anfangsvermuturay fimktionale Zusammenhange. Ob nun
Niederschlagscharakteristika mit hohen Voluminarageringen Scheiteln zusammenhan-
gen und wie dieser Zusammenhang aussieht, musk dgitere Untersuchungen erortert
werden. Bspw. kénnte Gber Entropie-Betrachtungea fwMay et al. (2008) oder Nearing

& Gupta (2015)) der Zusammenhang der Variablen gemantersucht werden. Auch eine
getrennte Betrachtung der Parameterreihenfolgentkdmeitere Klarheit schaffen.

Eine Trennung der Variablen erscheint vor allencthwalas haufige Auftreten von gegenlau-
figen MAE-Kurven (Typ Ill) sinnvoll. Es ist anzuneten, dass die Form auf die Komplexi-
tat der Variablen hinweist und ob ein Algorithmuasder Lage ist die Komplexitat der da-
hinter stehenden Prozesse zu imitieren. Es isélligffdass die Ensemble-Methoden, in Ta-
belle 9-1 durch RF reprasentiert, unabhangig vobi€&eaind Cluster eine stetige Senkung
des MAE erzielen, wahrend bei den anderen Algomhrdiese Form nur selten auftritt.
Dieser stetige Lernprozess erklart die geringeré&iNVerte in den Fallstudien (vgl. Kapi-
tel 6.4). ANN und KNN zeigen zudem Unterschiedesolven den Untersuchungsgebieten.
In der Iller kann KNN noch einen leichten Lernpreza@ufweisen, ANN2 stagniert hier. In
Main und Regen treten dagegen vermehrt Typ Il i€arauf. KNN zeigt zudem noch Un-
terschiede je Cluster. Im Regen konnte im Clustawdh ein stetiger Abfall von MAE er-
kannt werden, Cluster Il zeigt einen gleichbleitben MAE und Cluster Il die gegenlaufige
Entwicklung.

Diese Beobachtung zeigt die unterschiedliche Korigieder Zielvariablen @ und \&.
Das ANN2 kommt, bspw. im Main (unteres Panel in ihing 9-5), mit wenigen Pra-
diktoren auf seinen minimalen MAE fue\Zwei Pradiktoren reichen hier aus, um den mitt-
leren Fehler und die Unsicherheit zu minimiererle Aklevanten Informationen sind mit
diesen Pradiktoren dem Trainingsdatensatz hinzgg@ftrden, alle weiteren tragen redun-
dante oder keinerlei Informationen bei und versdhtiern das Regressionsergebnis. Gegen-
teilig verhalt es sich fir Q. Es sind wesentlich mehr Pradiktoren erforderliom, den
MAE fur Qvo auf sein Minimum zu bringen. Dasselbe gilt fur &N, der im Gegensatz
zum ANN keine Regression vornimmt sondern seing@sipnsentscheidung auf Ahnlich-
keit aufbaut. Beim KNN treten aber die Unterschieadeschen den Gebieten wieder deutli-
cher in den Vordergrund. In der lller konnte der Mie zusatzlichen Informationen der
zusétzlichen Pradiktoren nutzen, um die Beziehwmigchen Ahnlichkeit der Pradiktoren
und der Zielvariablen zu verbessern. Hier erscimebede Variablen einen dhnlichen Grad
an Komplexitat aufzuweisen, da auch das ANN hien&keyegenlaufigen MAE-Kurven
zeigt. Im Regen scheinen die Komplexitaten mit d&oster zu variieren. KNN kann zu-
satzliche Daten im Cluster 1 noch in eine leicht&BYReduktion umsetzen,Q und \&
konnten also durch mehrere Pradiktoren besser belseh werden. Im Cluster 2 ist dies
nicht der Fall, hier istszywieder durch weniger Pradiktoren zu beschreiben.
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Die Algorithmen scheinen mit der unterschiedlickk@amplexitat der Prozesse unterschied-
liche umgehen zu kénnen. Der RF konnte durch demsemble-Struktur redundante Infor-
mationen verarbeiten ohne eine Uberanpassung eugan. Wahrend der Entwicklung der
RF-Technik wurde diese Starke der RFs, der straktuSchutz gegen Uberanpassung, be-
reits hervorgehoben (Breiman, 2001) und ist in eliesnalyse erneut erkennbar. ANNs
scheinen hingegen haufiger zu einer Uberanpassuntty dedundante oder irrelevante Da-
ten zu tendieren und bedurfen daher einer starkndtiktorselektion als der RF oder KNN.

Zusammenfassend kann an dieser Stelle festgehedielen, dass Gber die Analyse der an-
gepassten ML-Algorithmen eine fundierte Annahmer(jlr®zessorientierte Zusammen-
hange von Anfangs- und Randbedingungen eines Essgnund Abflusscharakteristika
formuliert werden konnte. Auf3erdem konnte die stieiedliche Komplexitat dieses Zu-
sammenhangs zu den unterschiedlichen Zielvariatdelich gemacht werden. Ein Ver-
gleich der Untersuchungsgebiete offenbarte zudgmomale Unterschiede in der Komple-

xitat der Prozesse.
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10 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Kopplung eines geomolpdischen Einheitsganglinien
(GIUH) Modells mit einem Machine Learning (ML) Moldentwickelt und im Kontext der
Simulation von Niederschlags-Abfluss Ereignisseruimbeobachteten Gebieten getestet.
Machine Learning Ubernimmt in dieser Kopplung dieignisbasierte Parameterschatzung
der Entwasserungsgeschwindigkeit und eines Abfllcksigsparameters flr das GIUH-
Modell. Das ML-Modul, auch Dynamikmodul genannttwendete ein Ensemble verschie-
dener Regressoren: multiple lineare Regression (VIERtscheidungsbaum (CART), ein-
und mehrlagige kunstliche neuronale Netze (ANNp&ut Vector Machine (SVM), nachs-
ter Nachbar-Schéatzer (KNN), Random Forest (RF) almee mit Boosting (ADA). Basie-
rend auf einer Datengrundlage von 2250 Ereignisaeden die Algorithmen trainiert, um
mit Hilfe von 9 Indikatoren fur Niederschlag, Voughte und Schnee die Modellparameter
des GIUH zu prognostizieren. Das GIUH-Modell verdendie geschatzten Parameter, um
Uber die Verteilung von FlieBwegen und der Entwéssgsgeschwindigkeit eine ereignis-
bezogene Einheitsganglinie zu bestimmen und di¢udsibildung des Ereignisses zu simu-
lieren. Die Geomorphologie eines Einzugsgebietedain der implementierten GIUH-
Struktur durch eine flieRstreckenbasierte Ausweytdar Entwasserungswege, ausgewahl-
ter Boden- und Oberflachenkennwerte erfasst und/idiéellstruktur so an die Struktur des
natirlichen Einzugsgebietes angepasst.

Gegentuber bestehenden GIUH-Ansatzen hat die erdliecklodellstruktur mehrere Vor-
teile. Die Schatzung der Ereignisparameter mittessML-Dynamikmoduls stellt eine mog-
liche Losung eines der grundlegenden Probleme voii@/Aodellen dar. Ein weiterer Vor-
teil ist die flieBwegorientierte Modellstruktur.eSerméglicht raumliche Daten im Modell
ohne Kompression auf 1-dimensionale Zeitreihenzu&erwenden. Dies betrifft zum einen
die Niederschlagsdaten, die zur Ereignissimulatierwendet werden, und zum anderen
weitere Gebietsgréf3en wie Bodenspeicher oder @efii# zur raumlichen Differenzierung
von Entwasserungsgeschwindigkeit und Abflussvoluremwendet werden kénnen.

Es wurde die Annahme getroffen, dass eine prozessi@rte Differenzierung der Ereig-
nisse erforderlich ist, um zu adaquaten Modellengeten zu gelangen. Es wurden drei An-
satze zur Klassifizierung der Ereignisse in untaestliche Ereignistypen getestet. In der
Modellstruktur wurden die unterschiedlichen Typemcath parallele ML-Modelle bertck-
sichtigt, je ein Dynamikmodul fur jeden Cluster.dan Fallstudien wurde diese Annahme
durch den Vergleich von Simulationsergebnissenndieifferenzierung nach Cluster und
ohne Differenzierung getestet. Eine Differenziernagh Fillen-Scheitel Klassifikation auf
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regionaler Ebene zeigte eine bessere Modellanpgsswvohl gegentiber den anderen Klas-
sifikationen als auch gegeniber einem Modell ohlass{fikation.

Die GIUH-Struktur wurde auf ihre grundlegende Fumkalitat in synthetischen Fallstudien
Uberprift. Dabei konnte gezeigt werden, dass dhelgrten Ganglinien des Modells gemaf3
ihrer Struktur den Ganglinien einer linearen Speikhskade dhneln. Die Modellstruktur
konnte dariiber hinaus die Form und die Verteiluergidie3strecken innerhalb des Einzugs-
gebietes in der Nachbildung der Abflussreaktioriibkesichtigen. Oberflachengefélle wurde
verwendet, um eine Variation der Entwasserungsgaadigkeit auf den Hangflachen zu
erzeugen. Eine Variation der Entwasserungsgescigkiaitlim Gewasser wurde mittels der
Verteilung der Strahler-Ordnungszahlen realisilerteiner Simulationsstudie mit analyti-
schen Parametern erzeugte diese Variation der Baarine Erh6hung der Ganglinienva-
rianz, die sich in den spater durchgefiihrten kadish als positiver Effekt herausstellte.

Als analytische Parameter werden dabei Entwassegasghwindigkeit und Abflussvolu-
men bezeichnet, die mittels Ganglinienanalyse ¢éefhivurden. Es wurde getestet ob die
analytisch ermittelten Parameter ohne weitere Asyras zur Simulation verwendet werden
konnten. Dies hatte eine vollstandige Paramettiagides Modells aus Daten ermdéglicht.
Die analytische Parametrisierung wurde in drei tntehungsgebieten getestet. Im Ein-
zugsgebiet des oberen Mains standen im Mittel jewi@ Niederschlags-Abfluss Ereignisse
an 22 verschiedenen Pegeln in stindlicher Auflosumg/erfigung, im Einzugsgebiet des
Regens an 11 Pegeln je 63 Ereignisse und im Eigebigt der lller an 10 Pegeln 57 Ereig-
nisse. Die analytische Parametrisierung des Modedjab in den drei Untersuchungsgebie-
ten ein unterschiedliches Bild. Im Main variieridie Ergebnisse mit den Pegeln aufgrund
von lokalen Gegebenheiten um die optimale Anpasskadagen teils Unterschatzungen,
teils Uberschatzungen, vor allem der Abflussdynawoik In lller und Regen war hingegen
eine systematische Uberschatzung der Abflussvagekennbar. Diese hatte auch Auswir-
kung auf die zeitliche Ubereinstimmung von simuéarund beobachteten Ganglinien.

Zum Vergleich wurden die Parameter der Ereignisséizlich kalibriert. Wie zu erwarten,
sank die Varianz der Modellgite und die systemla¢iddberschatzung der Varianz konnte
behoben werden. Die Wertebereiche der angepasatam@ter wurden durch die Kalibrie-
rung vergleichmaRigt. Vor der Kalibrierung waree @intwasserungsgeschwindigkeiten in
der lller doppelt so hoch wie im Main, im Regerweise fast 10-Mal so hoch. Nach der
Kalibrierung sind die Wertebereiche von Main urdrlidentisch und auf dem Niveau des
analytischen Wertebereiches des Mains. Im Regentkardie Werte auf ein 1.5-faches der
Werte von Main und lller reduziert werden. Zwar kten mit den kalibrierten Parametern
bessere Ergebnisse in der Gangliniensimulatiorugtagerden, dennoch konnten im Main
auch mit den analytischen Parametern zufriedenrstidl Ergebnisse erzielt werden. Gene-
rell scheint der optimale Bereich der Entwassergegshwindigkeit fur das GIUH-Modell
bei etwa 0.13 m/s zu liegen. Liegt der analytiséfertebereich auf diesem Niveau +0.05
m/s, scheint die Verwendung analytischer Paranmedgylich.
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Dennoch stellt die Kalibrierung der Parameter keinennenswerten Mehraufwand gegen-
Uber der Verwendung analytischer Parameter dagraotl des simplen Aufbaus des Mo-
dells sind fur beide Wege der Parametrisierungethes Daten erforderlich. Da mit den

kalibrierten Parametern bessere Gangliniensimulatiandglich waren und auch die Vor-

hersage der kalibrierten Parameter keinen sigmiféw Verlust in der Vorhersagegute be-
deutete, wurden die kalibrierten Parameter im weité&/erlauf der Arbeit verwendet.

Im Dynamikmodul wurde die angestrebte prozessaoedatUnterscheidung der Ereignisse
umgesetzt. Fur jeden Ereignistyp stand ein indefids Dynamikmodul zur Verfiigung, das
spezialisiert fur den jeweiligen Typ angepasst wutd der operationellen Anwendung steht
natdrlich zu Ereignisbeginn keine Klassifikatiorr Xerfigung, daher muss das Dynamik-
modul vor der Bestimmung der Parameter den zu éanaen Ereignistyp vorhersagen. Mit-
tels ANN-Klassifikation konnte in einem Test 90% @&eignisse richtig klassifiziert wer-
den. Eine spatere Fehleranalyse im Rahmen dettuehi#ia zeigte das der Einfluss der zu
erwartenden 10% fehlerhaft klassifizierten Ereigaisur marginal war. Die Fehlklassifika-
tionen betrafen demnach vor allem Ereignisse arRierdern der Cluster an denen die Zu-
ordnung der Ereignisse nicht eindeutig war.

Die im Dynamikmodul verwendeten Algorithmen wurdene die GIUH-Struktur, in den
drei Untersuchungsgebieten getestet, um ihre gém&ignung zur Vorhersage der beno-
tigten Parameter zu testen. Dabei konnten mit RFAIDA die besten Ergebnisse erzielt
werden. Mit Hilfe dieser Algorithmen konnte der Ftder Vorhersage mit einer mittleren
Abweichung von 20% flr die Entwasserungsgeschwimtigund rund 40% fir das Ab-
flussvolumen beziffert werden. Die Abweichungengémessene und kalibrierte Parameter
waren dabei nahezu identisch. Leicht hohere mattfeshler und groRere Fehlervarianz tra-
ten bei den Prognosen der Regressoren mit nur eBwratzer, ANN, KNN, CART und
MLR auf. Durchweg die schlechtesten Ergebnisse amunait einem SVM Regressor er-
reicht. Trotz dieser Bewertung des mittleren Fehlemnte kein Algorithmus identifiziert
werden, der in allen Féllen die besten PrognosstellEn konnten. Vielmehr stellten die
Algorithmen eine gegenseitige Erganzung dar. Daheden in den Fallstudien alle Algo-
rithmen als Ensemble verwendet.

Einer der kritischen Punkte bei der Verwendung Mathine Learning ist der notwendige

Datenumfang, um stabile Ergebnisse zu erhaltere Eindie des bendtigten Umfangs der
Daten zeigte, dass ca. 25% bis 50% der verfugliaaéen ausreichte, um ein stabiles Regi-
onalmodell zu etablieren. Je nach Algorithmus eae die erforderliche Datenmenge in den
diesen Grenzen. Bei im Mittel 50 Ereignissen jegediet bedeutet dies einen minimalen
Umfang von 25 Ereignissen je Teilgebiet, um stabitalelle betreiben zu kénnen. Neben
der Menge der Daten ist aber auch die Datenkomgosibn Bedeutung. Werden dem Al-

gorithmus zu viele Daten und damit redundante médronen zugefiihrt oder Daten aus
Gebieten in denen vollig andere Prozesse domimaahf lsann die Modellgite sinken. Eine

Strategie zur selektiven Datenkomposition wurdeed@lir die Regionalisierung des Dyna-

mikmoduls entwickelt.
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Um ahnliche Gebiete zu identifizieren, deren Datann die Grundlage fur eine Ganglini-
envorhersage in einem unbeobachteten Zielgebamiwurden vier Metriken zur Defini-
tion von Ahnlichkeit getestet. Der Abstand der @edentroide und Top-Kriging wurden
als Vertreter von distanzbasierten Metriken vervegnides Weiteren wurde die Semivarianz
zwischen den Distanz-Faktor-Funktionen (DFF) desrflchengefélles und des Porenvo-
lumens als geomorphologisches Ahnlichkeitsmal vedee In der lller stellte sich Top-
Kriging als beste Metrik zur selektiven Datenkonipos heraus, im Regen die Semivarianz
der DFF-Gefélle. Im Main wurde eine getrennte Dib@mposition fir Entwasserungsge-
schwindigkeiten mit Top-Kriging und fir das Abflwedumen mit DFF-Gefélle vorgenom-
men. Basierend auf den gewahlten Ahnlichkeitsmetritvurden firr jedes Teilgebiet ein
Ranking der ahnlichsten Gebiete erstellt und fér\thrhersage in diesen Gebieten nur die
4-6 ahnlichsten Gebiete verwendet.

Die entwickelte Modellstruktur wurde dann in einerave-one-ouFallstudie zur Vorher-
sage von Abflussganglinien in unbeobachteten Geiahgewendet. Jeweils ein Gebiet
wurde als unbeobachtet behandelt und die Dateresli@sbietes als Validierungsdatensatz
verwendet. Alle Ubrigen Daten des jeweiligen Unielsingsgebietes dienten, folgend der
ermittelten Rankings zur Datenkomposition, als Airegsdaten zur Anpassung des Dyna-
mikmoduls. Die GIUH-Struktur wurde Uber die DFF @¥SMs des unbeobachteten Gebie-
tes an dessen Struktur angepasst.

Der Median der Gutekriterien Uber alle Untersuctsgefiete und alle Algorithmen lag bei
a=1.09, = 1.14,r = 0.69 und KGE = -0.01. Vor allem p und der KGE wiesen dabei
erhebliche Varianz auf. Diese wird teils durch wsdhiedliche Anpassungsgiite an die Viel-
zahl der Ereignisse erzeugt, teils durch die vamide Gute der ML-Algorithmen. Die Dis-
krepanz zwischen den Werten der einzelnen Kompenamid des gesamten KGE verdeut-
licht, dass keiner der Algorithmen die gesamte Hefenitéat hydrologischer Prozesse abbil-
den konnte. Daher miussen die Prognosen als Ens&folilersage ausgewertet werden. Es
konnte festgestellt werden, dass fur 70-80% altergaisse mindestens eine Simulation des
Ensembles bis auf 0.5 Abweichung vom Optimum delEK®mponenten herankommt.
Darlber hinaus liegen 63% der Ereignisse in Maih Ragen innerhalb der Unsicherheits-
bander, die durch das Ensemble aufgespannt wuierdie Breite des Unsicherheitsban-
des zu minimieren, wurde mittels GLUE ein Unsicleéidband basierend auf der Anpas-
sungsgute der Algorithmen definiert. Die GLUE-Mediiokonnte die Breite der Bander um
60% reduzieren, der Anteil von ihnen erfassterdfisse sank aber auf rund 42%. Schlech-
ter fielen die Ergebnisse in der lller aus. Hienkten nur 38% der Ereignisse durch das
gesamte Ensemble erfasst werden. Die UnsicherBheiigh in diesem Gebiet fielen aber
auch 2/3 kleiner aus als in Main und Regen. Es teogazeigt werden, dass die starke Sen-
kung der Entwéasserungsgeschwindigkeit durch digoKalung zu einer starken Reduktion
der absoluten Prognosevarianz fiihrten, die wiedelienAngleichung der Ganglinienprog-
nosen bedingte. AbschlielRend konnte dieses Ergdbni&indruck bestétigen, dass das En-
semble der ML-Algorithmen in dieser Arbeit nochktein gewéhlt wurde. Auch die GLUE-
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Zusammenfassung

Methodik erfordert noch weitaus mehr Prognosemedals in der aktuellen Modellstruktur
Anwendung gefunden haben.

Dennoch, die mittleren Guitekomponenten sowie daehnteil von erfassten Ereignissen
in der Ensemble Vorhersage sprechen fur die Anwekeit des GIUH-ML Modells in un-
beobachteten Gebieten. Zum Vergleich der erreicktedellgite wurde ein HBV-Modell
mit denselben Daten und derselben Zielstellung @aggt und die Modellparameter mittels
Top-Kriging regionalisiert. Die Ergebnisse dies@&rieichsstudie zeigten, dass das GIUH-
ML teils bessere, teils dem HBV gleichwertige Engisbe erzielte. Dieser Schluss wurde
fur die Anwendung in unbeobachteten Gebieten gerzagd fur die Anwendung zur Ereig-
nissimulation in Uberwachten Gebieten.

Abschlie3end wurde die Moéglichkeit Uberprift aus Banktionsweise der Algorithmen
Ruckschlisse auf die Prozesse innerhalb der vanilbgebildeten hydrologischen Sys-
teme zu ziehen. In der Analyse wurde die Rangfdigererwendeten Indikatoren basierend
auf ihrem Informationsgehalt tber die Zielvariablmittelt. Die Analyse wurde getrennt
nach Untersuchungsgebieten, Algorithmen und Clastierchgefiihrt. Die unterschiedli-
chen Praferenzen der Algorithmen in den verschiede&iustern zu den Indikatorgruppen
lieRen einen Ruckschluss Uber funktionale Zusaméregdn zu. Ereignisse mit einem nied-
rigen Scheitel im Vergleich zu ihrem Volumen kormt@rranging Uber Niederschlagscha-
rakteristika beschreiben werden. Im Gegenzug konBteignisse mit einem hohen Scheitel
im Vergleich zu ihrem Volumen besser Uber die Agkrustande der Einzugsgebiete be-
schrieben werden. Die Analyse konnte zudem dierschédliche Komplexitat der hydro-
logischen Prozesse hinter der Entstehung von Abflamen und der Entwasserungsge-
schwindigkeit aufdecken. Demnach sind die Prozéss#as Abflussvolumen im Main und
teilweise im Regen komplexer als die fur die Ensegisngsgeschwindigkeit relevanten Pro-
zesse. Die ML-Algorithmen konnten mit dieser Diglalez unterschiedlich gut umgehen.
Wahrend RF die negativen Effekte abfangen konetggierten ANN und KNN wesentlich
starker auf diese Diskrepanz.
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11 Fazit und Ausblick

Die Kombination zweier grundlegend verschiedenerd®llanséatze erwies sich in den
durchgefuhrten Fallstudien und Analysen als gugggseitige Erganzung der Modelle. Das
verwendete Machine Learning (ML) Modul konnte geaauder Stelle das konzeptionelle
Modell erganzen, an dem fehlendes Prozessverstirdre Begrenzung des Modells dar-
stellte. Dadurch konnte das Konzept der geomorgidben Einheitsganglinie (GIUH) ei-
nen Schritt ndher an die operationelle Anwenduriyageht werden. Die bendtige ereignis-
bezogene Parametrisierung von GIUH-Modellen stddistang die Begrenzung der An-
wendbarkeit der Modelle in zeitlicher wie raumliclietrapolation dar.

Auch das in dieser Arbeit entwickelte GIUH-Modelthwvesentliche Vorteile gegentber
klassischen konzeptionellen Modellen und anderasHzAnsatzen. Uber den flieRwegori-

entierten Aufbau des Modells und die individuellapassung der Modellstruktur an das
betrachtete Einzugsgebiet kann das Modell desseanlighe Organisation strukturell be-

ricksichtigen. So konnte das Model ohne weiteramatrisierung die Form des Einzugs-
gebietes bei der Bestimmung der Abflussreaktion Gebietes beriicksichtigen. Von

Bloschl et al. (2013) wurde mirgad the landscagé eine der Voraussetzungen bei der
Auswahl von Modellstrukturen formuliert. Die verwate Distanz-Faktor-Funktion zeigte,

dass mit ihrer Hilfe raumliche Daten des Einzugsgfes mit minimalem Informationsver-

lust in die Modellstruktur einflie3en konnen und déodell damit diese Anforderung erfll-

len konnte.

Die Aufgabe, die dem ML-Ensemble in dieser Arbeistgllt wurde, konnten die Algorith-
men zufriedenstellend I6sen. Als Regionalmodelytesi sie in Uberwachten, wie in unbeo-
bachteten Gebieten gute Simulationsergebnisse. éngl®ich zu einem konzeptionellen
Modell konnten sie teils bessere, teils gleichvgerttrgebnisse erzielen. Dennoch fallt ein
Grol3teil der Fehler in der Ganglinienprognose aeffehlerhafte Schatzung der Ereignis-
parameter zuriick. Die Ergebnisse dieser Arbeit eleslich mit den bisherigen Erkenntnis-
sen zur Anwendung von ML im Kontext hydrologischMwdellierung: Ein einzelner ML-
Schatzer ist nicht in der Lage alle Facetten niatigt Heterogenitat abzubilden. So kann
und muss an dieser Stelle die Empfehlung, ML-Seh&tets als Ensemble zu verwenden,
unterstutzt werden.

1 Seite 241; Kapitel: Rrediction of runoff hydrographs in ungauged basins



Fazit und Ausblick

Das gekoppelte GIUH-ML Modell kann zum derzeitiggtand der Entwicklung als Bru-

ckentechnologie angesehen werden. So lange keirektinnelles Modell die Kopplung

zum ML Uberflissig macht, stellt sie aber eine wdsshe Weiterentwicklung dieses viel-
versprechenden Modellansatzes dar. Dartber hirsaudgas ML-Ensemble aber nicht nur
Bruckentechnologie sondern auch eine Methode zwersuchung der von ihr imitierten

nattrlichen Prozesse.

Naturlich besteht fur alle Komponenten des GIUH-Mbdells enormes Entwicklungspo-
tenzial. Bislang ist die GIUH-Komponente des Moslallif die Simulation von kurzzeitigen
Niederschlags-Abfluss-Ereignissen beschrankt umtiigelber keinerlei Schnee-, Grund-
wasser- oder Verdunstungsroutinen. Um das Modedinem breiteren Spektrum von Er-
eignissen und in weiteren Regionen anwendbar ziemadst eine Erganzung dieser Kom-
ponenten erforderlich. Aul3erdem muss die Abflugisinigskomponente des Modells weiter
diskutiert und -entwickelt werden. Sie wurde biglaghr einfach gehalten. Dies hat Vor-
teile, aber die Nachteile tberwiegen. Da keingdamliche Informationen des Einzugsge-
biets genutzt wurden, stellte die Schatzung desusblbildungsparameters eine wesentliche
komplexere Aufgabe dar, als die Schatzung des Asklonzentrationsparameters. Bei der
Weiterentwicklung der Berechnungsroutinen wird I€Eompromiss zwischen einer Erwei-
terung der zu schatzenden Parameter und Erweitelem@gnwendbarkeit gefunden werden
missen. Zudem wurde das GIUH-ML Modell im Rahmesseéli Arbeit nur auf Gesamtge-
biete angewendet. Die Einfihrung von Teilgebietanrkzum einen die Fehler durch die
ML-Selbstkalibrierung des Modells verbessern. Zumiexen reduziert dies den Fehler
durch Mittelung der interpolierten Niederschlagseeénnerhalb der Distanzklassen.

Um die Ensemblevorhersagen zu verbessern, wurdadurfe der Arbeit der Vorschlag ent-
wickelt das Ensemble zu vergroRern. Dies konntelddie Hinzunahme weiterer Algorith-
men geschehen oder durch die Verwendung der beegitendeten Algorithmen mit unter-
schiedlichen Parametrisierungen. Bislang ungerhiteben auch die Mdglichkeiten des
Deep LearningZwar bieten die verwendeten Algorithmen ein holte®? an Flexibilitat,
um sich an die Daten anzupassen, dennoch sintenmnstrukturen vorgegeben. Bspw. muss
fur ein ANN die Anzahl der Lagen und Perzeptronamerhalb der Lagen vorab definiert
werden. BeinDeep Learningst die anzulernende Struktur des Algorithmus stelestand-
teil des Lernprozesses. Diese neue Technologi@wehns die Mdoglichkeiten der Prognose
von Parametern durch datengetriebene Modelle noctebessern.

Als weitere Verbesserungsmoglichkeit wird die gatte Betrachtung der Zielvariablen an-
gesehen werden. In dieser Arbeit wurde sich umeaheitliches Vorgehen bemiht. Es
sollte bei einer Anwendung stets ein einheitlicReidiktorensatz verwendet werden. Die
Analysen zeigten aber, dass die Prozesse hinteZigbrariablen unterschiedlich komplex

sind und eine unterschiedliche Anzahl und womdogéaleh unterschiedliche Pradiktoren
bendtigt werden, um die jeweilige ZielgroRe zu ¢t@in. Fir einige Algorithmen war diese

Diskrepanz von Nachteilen. Daher sollte in eineiteviihrenden Studie untersucht werden,
wie sich die Pradiktoren, mafl3dgeschneidert fur sheednen Zielvariablen unterscheiden und
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Fazit und Ausblick

ob so die Ergebnisse noch verbessert werden kdnnten

Ungenutzt blieb im Rahmen dieser Arbeit auch digylidtikeit die Modellgite zu prognos-
tizieren. In Kapitel 6.1 konnte festgestellt werdéass das Modell in der Lage ist Ereignisse
zu erkennen, die mit der entwickelten Modellstrukiicht modelliert werden kénnen. Da
solche Ereignisse in den nachfolgenden Analysegemafilossen wurden, war eine Verwen-
dung dieser Schatzer nicht mehr erforderlich. Inogerationellen Anwendung wére es aber
von Vorteil, wenn das Modell zusatzlich vermutetblérhafte Vorhersagen anzeigt. Unge-
nutzt blieb zudem das vollstandige Potential deridgrisklassifikation. In Rahmen dieser
Arbeit wurde mit einer exklusiven Klassifikationrdereignisse gearbeitet und die Ergeb-
nisse eines Algorithmen-Ensembles fur die Simutatier Abflussganglinie verwendet.
Stattdessen kann mit Typwahrscheinlichkeiten getatheerden, wie bereits umgesetzt fur
die Klassifikation FuzzyEB und basierend auf den Zugehdrigkeitswerten eime D
Fuzzyfizierung der individuellen Typprognosen vargemmen werden.

Der angestoRene Prozess aus der Funktionsweisagelernten Algorithmen Prozessver-
standnis Uber die Abflussgenese zu erlangen mussiteren Arbeiten vertieft und verfei-
nert werden. Die in dieser Arbeit angewendete Mdithkonnte nur eine Arbeitshypothese
aus den Ergebnissen der Analysen ableiten. Ziesseis mit gewonnen Erkenntnissen eine
Theorie zu etablieren, die die Kopplung der ModHdtetlich Uberfliissig machen wird.
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Anhang A: Fuzzyzahlen & -funktionen

Zur Klassifikation der Ereignisse eines Untersugagebietes wurde unter anderem der in
Kapitel 3.3.1 vorgestellte Entscheidungsbaum vedeemn den Knoten des Baumes wird
basieren auf deMembershipWerten verschiedener Indikatoren entschieden.dVEsrte
sind die fuzzyfizierten Indikatorwerte aus Kapi8p. Dabei werden Indikatoren wie das
Niederschlagsvolumen VP in die FuzzyzahleagH und ,niedrig* umgerechnet. Folgende
Tabelle A-1 listet alle Fuzzyzahlen und zugehdtiggikatoren auf. Zuséatzlich wird ange-
geben fur welche Entscheidungen die Fuzzyzahlemeratet wurden.

Tabelle Al: Eingefiihrte Fuzzyzahlen mit zugehérigentindikator, sortiert nach Entscheidung

Indikator Entscheidung Fuzzyzahlen

AWI Feuchte fallend stabil steigend
Tere Schneeschmelze ja nein

DP N-Dauer lang mittel kurz  sehr kurz
VP N-Menge wenig mittel viel

VE Geschwindigkeit langsam mittel schnell

RK Ausdehnung lokal regional Uberregional

Die eingefuihrten Zahlen basieren weitestgehendi@ufvon Merz & Bloschl (2003) sowie
Sikorska, Viviroli & Seibert (2015) verwendeten Zah Als einzige Fuzzyzahlen mit phy-
sikalischer Begriindung zu definieren waren in digsavendung die Schneeschmelzzah-
len. Liegt die Temperatur unter 0°C, liegt keinéSseschmelze vor, liegt sie Uber 5°C liegt
definitiv Schneeschmelze vor. Dazwischen muss tizg@aschen 0-1 interpoliert werden.
Aus diesen Uberlegungen leiten sich die Fuzzyzadetheizeund [keine schmelzAD:

0 wenn TF.<0 1 wenn J.<0
p’SchmeIze: 1 wenn Ire > 5 ! Ivgeine Schmelze: O wenn P-llt-a > 5 A-l
Toe =0 sonst Toe =3 sonst
5-0 0-5

Die hier dargestellten Zahlen sind halb unendliEbezyzahlen, da sie eine Membership
von1 fir einen einseitig unbegrenzten Bereich defimei@iese Form von Zahlen wurde
fur alle Fuzzyzahlen in der links &uf3eren und eélnf3eren Spalte von Tabelle A1 verwen-
det. AulRer fur die Schneeschmelze berechnen stsle diahlen tber die Quantile der jewei-
ligen Histogramme. In Abbildung Al ist beispielhdi Haufigkeitsverteilung von VP, samt
empirischen Quantilen im Untersuchungsgebiet demgestellt.



Anhang A: Fuzzyzahlen & -funktionen

Abs. Haeufigkeit [-]

o 25 50 75 100 125 150 175
VP [mm)]

Abbildung Al: Empirische Haufigkeitsverteilung Niederschlagsvolumen in der lller mit Dar-

stellung der Quantile

Zur Aufstellung der linksseitig unbegrenzten Fuzmydtionen wurden dann die 10% und
50% Quantile verwendet:

p‘Niedrig =

1 wenn V< Q( VR
0 wenn VR Q( VF A-2
VP~ Qo(VP) sonst

Qso (VP) - QO( VF’

Gleichung A-2 lasst sich so mit anderen Indikatdii@nalle linksseitigen Begrenzungen
anwenden. Fir die rechtsseitigen Begrenzungen waadel0% Quantil durch das 75%-
Quantil ersetzt. Alle anderen Fuzzyzahlen sind @ieszahlen, mit links- und rechtsseitiger
Begrenzung. Sie wurden Uber das 10%, 50% und 75%ntPubestimmt. Folgende
Fuzzyfunktionen wurden definiert:

uNiedrig =

0 wenn V< Q (VR
VP-Q,(VP)
Qso(VP)_Qo(VF) e QO( VB VR Q( V¥ A-3
VP~ Q(VP) enn Q,(VBs VR Q( VF

Q75(VP) - Qso( VF}
0 wenn VP> Q( VR

Analog zu Gleichung A-3 wurden alle anderen Dreseaklen bestimmt. Abbildung A-2
zeigt beispielhaft die Fuzzyfunktionen der hiergdstellten Niederschlagsdauerzahlen.
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1.0 A
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Membership [-]
=}
H

0.2 1

0.0 1

0 25 50 75 100 125 150 175
VP [mm]

Abbildung A-2: Fuzzyfunktionen zur Einschatzung derNiederschlagsmenge ,wenig*, ,mit-
tel“ und ,hoch“.

Einzige Ausnahme des dargestellten Vorgehens bddefuzzyzahlen der Niederschlags-
dauer. Da in den genannten Veroffentlichungen Bifierenzierung zwischen kurzer und
sehr kurzer Dauer vorgenommen wurde, wurden diedded in diese Analysen einge-
schlossen. Die Fuzzyzahlen wurden Uber die folgeqeantile definiert:

Hang ={ Qd DP; Q4 DR}

Hnie ={ Q4 DB; Q4 DB; Q4 DR} A
Mo, ={Qd DP; Q4 DR, Q DR}

Hsenr ke ={ Ql DB; Q4 DR}

Die Darstellung aller Fuzzyfunktionen und Histograender Indikatoren kénnen dem digi-
talen Anhang entnommen werden.

R&umliche Koharenz

In den in Abbildung 3-10 dargestellten Fuzzy-En&dbngsbaum sowie in die Typ-Wahr-

scheinlichkeiten flie3t eine Fuzzyzahl der raungichAusdehnung ein, die sich aus dem
Kennwert der raumlichen Kohéarenz RK berechnet. &idsdikator wurde nur in diesem

Zusammenhang verwendet, daher wird seine Berechmmudgesem Anhang dargestellt.

Seine Berechnung basiert auf den Definitionen vamza\& Bléschl (2003).

Im Gegensatz zu allen anderen Indikatoren basiesedauf dem Vergleich von Daten aller
Teilgebiete aus allen Untersuchungsgebieten. Agsgamkt ist ein Ereignis an einem Teil-
gebiet, dessen raumliche Koharenz bestimmt werdin s
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Anhang A: Fuzzyzahlen & -funktionen

Basierend auf dem Eintrittsdatum des Abflusssclserteéd das gleichzeitige Auftreten des
Ereignisses in allen anderen Gebieten ermitteleighzeitig” wurde im Rahmen dieser An-
wendung als das identische Datum + 5 Tage definiert

Die Wahrscheinlichkeit, dass es sich um ein redgem&reignis handelt, wird Gber die An-
zahl der Teilgebiete mit einem gleichzeitig aultreten Ereignis normiert Uber die Anzahl
aller Teilgebiete im Untersuchungsgebiet berect®espiel: Am Pegel Birgsau (lller) tritt
am 22.11.1986 ein Hochwasserereignis auf. An @denliegenden Pegel der lller traten
zum selben Datum +5 Tage ebenfalls HochwasseDaeif\Wahrscheinlichkeit, dass es sich
um ein regionales Ereignis handelt ist 6/9 = 66.7%.

Um Uberregional auftretende Ereignisse zu idemgifen, wurde das gleichzeitige Auftreten
eines Ereignisses in allen verfigbaren Teilgebiatgarsucht. Die Wahrscheinlichkeit, dass
es sich um ein Uberregionales Ereignis handelt] dann Gber die Anzahl gleichzeitiger

Ereignisse geteilt durch die Anzahl aller verfuglrai eilgebiete bestimmt. Beispiel: Am

Pegel Birgsau (lller) tritt am 22.11.1986 ein Hoelsserereignis auf. In 6 der 9 verbleiben-
den Gebieten der lller, 10 von 11 TeilgebietenRlegens und in 12 von 22 Teilgebieten am
oberen Main traten ebenfalls Ereignisse auf. Dihistzheinlichkeit, dass es sich um ein
Uberregionales Ereignis handelt ist demnach (6+2P(&+11+22) = 66.7%
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Anhang B: Erganzende Darstellungen zu Kapitel 4

In der Anwendung des GIUH-ML Modells wird bei daitialisierung des Modells fiir ein
definiertes Zielgebiet dem Dynamikmodul ein TragsdatensatX Glbergeben und der dazu
gehdrige DatensatZ mit den Zielwerten. DatensaXzbesteht auK Variablen (Pradiktoren,
nach Kapitel 6 sind dies stets 8) uxiétichproben (Ereignissen), Datensétzesteht aus 2
Variablen und ebenfalls ab&Stichproben.

Im Prognosefall wird dem Modul ein neuer Datenséizibermittelt und dieses gibt als
Ergebnis einen Datensaty mit 2 Variablen und 8 Prognosen zurtick. Die zwari&blen
entsprechen den Variablen der Zielwerte wahrend deningsphase, und die 8 Prognosen
werden mit unterschiedlichen ML-Algorithmen erdtdh diesem Anhang soll auf die 8 Al-
gorithmen und ihre Parametrisierung eingegangedever

Zu Beginn der Trainingsphase werden den Datensataerd Y 20% der Daten entzogen,
um die Anpassungsgute der Algorithmen bestimmekdrunen. Die Glte wird Uber den
linearen Korrelationskoeffizienten zwischen Progndsr zuriickgehaltenen Daten und den
zurtckgehaltenen Stichproben atlestimmt.

Multiple Lineare Regression

Den bereits reduzierten Datensat2egqs und Yreawerden weitere 20% entzogen, um eine
MLR-interne Modellauswahl durchzufiihren. Basierahden verbleibenden Daten werden
funf MLR-Modell entwickelt. Die Modelle unterscheid sich durch die Zielfunktion der
Parameteranpassung (Darstellung nach Pedregolsa2€tid):

Fehlerquadrate mai)n||Xa)— Y||§ B-1
Ridge Regression mai)n||Xa)— Y||§ +a||aj|§ B-2
Lasso m{j}n%”Xw— Y[ +ald, B-3
Elastic net m‘jn%”Xw—Y”z +ap|a, +a(1—2—p)”w”22 B-4
LARS Iteratives Vorgehen

Dabei stehto jeweils fur den gesuchten Vektor von GewichtenMER, und besteht aus
Elementen. Bei der Minimierung der Fehlerquadr&@ieichung B-1) wird die Betragsnorm
der quadrierten Fehler zwischen Prognose und Bétlragen berechnet und als alleinige
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ZielgroRe verwendet. Bei dRidge RegressiofB-2) wird ein zweiter Term eingefuhrt, ein
Strafterm, der die absolute Gro3e der Gewichterkdigtrt. Steuerparameterwurde gleich

1 gesetzt, hatte aber zur starkeren Regulierun@dwaichte erhéht werden kénnen. Durch
den Strafterm wird einer Uberanpassung vorgebeligjturch Multikolinearitat einzelner
Pradiktoren erzeugt werden kann. Bei Hasso(B-3) Anpassung wird der Strafterm der
ParametergrofR3e Uber die L1-Betragsnorm (Ramsayh&r8ian, 2005) gebildet und die
Fehlerquadrate Uber die Anzahl der Stichprobenmieri. Mit Lassokdnnen so parameter-
arme MLR-Modelle entstehen, da Parametersatze dgtiomst vielen Null-Gewichten be-
vorzugt werden. Die Vorteile vonassoundRidge Regresiowerden mit denklastic Net
(B-4) kombiniert. Ein L1-Strafterm wird hier mitre@m L2-Strafterm zusammen verwendet.
Parametep (mit 0.5 verwendet) dient zur Kombination der NemrElastic Netwird ange-
wendet, um die Anzahl an Parametern zu reduziendrgleichzeitig Multikolinearitat der
Pradiktoren zu bertcksichtigebARSsteht flirLeast angle Regressiamd steht flr einen
iterativen Algorithmus, der vor allem fir Datensitait vielen Pradiktoren und wenig Stich-
proben entwickelt wurde. Wie bei einer stufenweiBagression werden in jedem Schritt
weitere Parameter hinzugenommen. Diese werdenradigr einzelnen angepasst sondern
in jedem Schritt gemeinsam in die Richtung derifjeteKorrelation mit dem Residuum der
Regression angepasst.

Support Vector Machines

Die verwendete Support Vector Machine (SVM) in bleplementierung von Pedregosa et
al. (2011) kann mit vier unterschiedlichen Kernahktionen betrieben werden. Die Kernel-
Funktionen dienen zur impliziten Projektion der gangsdaterX vom K-dimensionalem
Raum in dem-dimensionalen Raum. Durch diese Projektion sadl Beoblem linearisiert
werden und somit eine Regression zu ermdglichens@g ,Kernel Trick” (Han & Kamber,
2010) besteht darin, die Daten nicht tatsachlicden héher dimensionalen Raum zu ver-
schieben sondern das innere Produkt des hoher siomaen Vektorraums. Diese Berech-
nung ist numerisch effizienter, als die vollstardRerechnung aller Koordinaten des hoher-
dimensionalen Raums. Fir eine detailliertere Besbhing des ,Kernel Trick® sei an dieser
Stelle auf Cortes & Vapnik (1995) verwiesen.

Folgende Kernel standen zur Verfiigung, dabek die Abbildung des Eingaberaums (x,y)
(also Raum der Eingangsdaten) in den hoher dimealsio Merkmalsraum:

linear k(x, y)=(% Y B-5
polynomisch K(x,y) = (y(x,y)+ r)° B-6
rbf k(x, y) = expty| x, )ﬂz ) B-7
sigmoid k(x,y) = <tanh(—y|| Xy + r> B-8

In den durchgeflhrten Tests zu Anpassung der SS(pdort Vector Machine Regresgor



Anhang B: Erganzende Darstellungen ziKapitel 4

wurden alle Kernelfunktionen getestet. Die dabeivendeten Parameter wurden ohit 3,

y = 1/Nund r = 0 gewahlt. Diese Parametrisierung der &dnigte den Empfehlungen von
Pedregosa et al. (2011). Der in allen Untersuchgetgsten durchgefiihrte Test beinhaltete
eine Anpassung auf 80% der zur Verfligung stehebd¢en und eine Validierung auf den
zurtickgehaltenen 20%. Dieser Test wurde 50-Mal evieolt und die Ergebnisse vergli-
chen. Sigmoid und polynomischer Kernel erwieseh digbei als sehr rechenintensiv, der
rbf kam in einigen lterationen zu gar keinem ErgebDex. lineare Kernel erwies sich als
beste Alternative, da er zum einen am effizientestdeitete und zuverlassig gleichblei-
bende Ergebnisse erzeugte. Daher wurde der litkeares| als Standard zur Anpassung der
SVR verwendet.

k-nachste Nachbarn (KNN)

Zur Parametrisierung des KNN wurden wie bei MLRtesed 20% der Trainingsdaten zur
internen Anpassungsprufung zuriickgehalten. Der Ké¢iyressor definiert die Zielvariable
als Mittelwert dek &hnlichsten Datensétze, die ihm zur VerfigungesieBie Auswahl von
k ist daher entscheidend fur die Ergebnisse dest8aisa

Vorab wurde ein Test mit allen Daten des Untersnglgebietes durchgefuihrt, wieder mit
80%-Training und 20% Validierungsdaten mit 50 Hieraen. Dabei wurdé& zwischen 1
und 100 variiert und fur jeden Durchgang das operkayespeichert. Abbildung B-1 zeigt
die Haufigkeitsverteilung der gewahlten Paramaiedfe Zielvariable @, Ergebnisse fir
VE analog.
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Abbildung B-1: Haufigkeitsverteilung optimales k im Test des KNN in allen Untersuchungs-
gebieten

Es zeigt sich, dass in 32% der Falle die direktew¢adung des Wertes des nachsten Nach-
barn optimal war. Der Mittelwert Uber weitere 2{4@chbarn wurde in weiteren 50% der
Falle. Die kumulierte Haufigkeit bis 15 Nachbarrirbgt 89%. Daher wurde bei der indivi-
duellen Anpassung, um die numerische Effizienzrhtteen, zwischen 1 und 15 iteriert und
das best& gewahlt.
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Entscheidungsbdume (CART)

Die verwendeten Regressionsbdaume richten sichrén Parametrisierung nach den Emp-
fehlungen von Pedregosa et al. (2011). Im AufbauBBumes werden Verastelungen, d.h.
Aufteilungen der Lernmengg¢in die TeilmengeriX: undXz, vorgenommen. Der Mittelwert
aller zugehdrigen Teilmengen der Zielvariab¥rund Y2 werden dann als Schéatzung des
Regressorsy, und y, verwendet. Die Teilung der Daten, die den mittlegeiadratischen

Fehler zwischen Yund §;, sowieY2 und y,minimiert, wird als ersterSplit' verwendet.

Alle weiteren Verastelungen des Entscheidungsbadioigsn dieser Logik. Es werden so
lange Verastelungen durchgefihrt, bis jede Stidbgaes Datensatzes alleine am Ende ei-
ner Verastelung steht, den sogenanhtads Abbildung B-2 zeigt beispielhaft die obersten
4 Ebenen eines Entscheidungsbaums, dessen erbtérb®pder Temperatur vor Ereignis-
beginn durchgefihrt wird. Auf der linken Verasteduwird im weiteren Verlauf mit der
Niederschlagsdauer und dem Abflussbeiwert der \gegangenen 5 Tage differenziert. Auf
der rechten Veréastelung wird Uber den Basisabfldas, Niederschlagsvolumen und die
Schneebedeckung differenziert.
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Abbildung B-2: Oberste 4 Ebenen eines Entscheidungaumes, angepasst an Daten des
Mains, tg_regionalCluster 2; Rechteck = Verastelung; Kreis &+ eaf

Uber die maximale Tiefe der Baume kann die AnzahlEbenen un8plitsminimiert wer-
den. Bei der Parametrisierung der Regressionsbawarten stets drei Begrenzungen getes-
tet (Training 80%, Validierung 20%): 15 (Anzahlealiverfigbaren Pradiktorer, (Anzahl

der verwendeten Pradiktoren) und unbegrenzt. Imaeisten Fallen wird die restriktivste
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