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1. EinfGhrung

1.1. Ausgangslage, Problematik
Die Abflussdaten des Basismessnetzes des BAFU unterliegen einer 3-stufigen Datenqualitatskontrolle.
Diese Stufen umfassen die Eingangskontrolle, Datenprifung und -korrektur sowie
Jahresabschlussarbeiten (Schmocker-Fackel & Husler, 2025). Eine vierte Stufe hinsichtlich
hydrologischer Validierung ist vorgesehen, wurde jedoch noch nicht implementiert. Von der Abteilung
Hydrologie (BAFU) bereits angedachte Methoden zur hydrologischen Validierung umfassen:

. Ober / Unterlieger- und regionale Vergleiche von Abflussdaten

. Berechnung und Vergleich hydrologischer Kennwerte wie z.B. jahrliche Abflusshéhen
. Kontrolle der Wasserbilanz durch Abfluss- und Niederschlagsvergleiche?!

. hydrologische Modellierungen

In der Praxis fihren viele Anwenderinnen und Anwender von hydrologischen Daten ihre eigenen
Validierungs- oder Plausibilisierungsanalysen durch, z.B. im Rahmen von Hochwasserabschatzungen,
Trockenheitsanalysen oder Modellierungsstudien. Solche individuellen Plausibilisierungsanalysen
werden auch in Zukunft je nach Anwendungsziel im Rahmen hydrologischer Studien eine wichtige
Rolle spielen.

Eine Validierung durch das BAFU wdre jedoch ein wichtiger Schritt zur Vereinheitlichung der
Datenauswertung durch Dritte. Eine Mdoglichkeit ware, homogenisierte Datenreihen fiir ausgewahlte
Stationen zu publizieren, wie dies z.B. Meteoschweiz macht (Begert et al. 2005). Die Publikation
koharenter hydrologischer Datensatze ware wichtig, da solche Datensatze auch von Forschenden
bendtigt werden, die nicht {ber das erforderliche lokale Wissen fiir eigenstindige
Plausibilisierungsarbeiten verfligen (Hoge et al., 2023).

Es existiert eine Vielzahl von Algorithmen zur Detektion von Changepoints (Aminikhanghahi & Cook,
2017; Niu et al., 2016) und Anomalien (Shaukat et al., 2021; Blazquez-Garcia et al., 2021) in Zeitreihen,
darunter auch zahlreiche Ansédtze, die maschinelles Lernen (ML Methoden) einsetzen (Choi et al.,
2021; Zamanzadeh Darban et al., 2024). Das Anwendungsspektrum solcher Methoden ist breit und
reicht von der Medizin lber die Uberwachung von Industrieanlagen, Cybersicherheit und
Energiemanagement bis hin zur Logistik und dem «Internet of Things», das in jlingster Zeit als Treiber
neuer Algorithmen gilt (Zamanzadeh Darban et al., 2024). Auffallig ist dabei, dass die Anwendung
solcher Methoden zur Datenqualitdtskontrolle in der Hydrologie oder Meteorologie bislang
vergleichsweise wenig untersucht wurde (Reitan, 2022). Die vorhandenen Studien befassen sich meist
entweder mit der Detektion von Ausreissern (Zhao et al., 2018; Piroozmand & Farshi, 2025) oder
fokussieren sich auf Fehler spezifischer Sensormodelle (Bell et al., 2017). Die einzige identifizierte
Studie, die sich mit der Validierung hydrologischer Zeitreihen tiber langere Zeitrdume befasst, stammt
aus dem Jahr 1986 (Bois, 1986). Die vorliegende Vorstudie soll einen ersten Beitrag zur Schliessung
dieser Forschungsliicke leisten.

1.2. Zielsetzung
Ziel dieser Vorstudie ist es, Methoden zur ldentifikation von fehlerhaften Datenabschnitten oder
Perioden, die mit dem Rest der Zeitreihe oder ahnlichen Messstationen nicht kompatibel sind, zu
erarbeiten. Zudem soll der Frage nachgegangen werden, ob ML — Methoden zur Validierung oder
Plausibilisierung von bestehenden Messreihen herangezogen werden kénnen. Daraus wurden die
folgenden Forschungsfragen abgeleitet:

1 Dies ist in der Schweiz schwierig, da es zurzeit keine schweizweiten Datensatze zur Verdunstung gibt.



4.

Wie konnen fehlerhafte oder inkonsistente Datenabschnitte mittels Changepoint-Analysen
identifiziert werden?

Lassen sich mit regionalen Vergleichen zwischen Messstationen fehlerhafte oder
inkonsistente Datenabschnitte ermitteln?

Wie koénnen ML-Methoden eingesetzt werden, um fehlerhafte oder inkonsistente
Datenabschnitte zu detektieren?

Lassen sich die Methoden automatisiert einsetzen?

Die Ergebnisse kdnnen in einem spateren Schritt (nicht Teil der Vorstudie) als Teil einer vierten Stufe
in der Qualitdtskontrolle zu einer nachtraglichen Homogenisierung von Daten beitragen. In der
hydrologischen Praxis der Schweiz lag der Schwerpunkt der hydrologischen Validierung von
Abflussmessungen in der Vergangenheit vor allem auf der Validierung hoher Abfliisse. Zurzeit wird die
Analyse und Modellierung von Niedrigwasserstanden immer wichtiger. Die Studie geht daher auch auf
die Anwendbarkeit bei Niedrigwasser ein.



2. Daten

Diese Studie wurde anhand von Abflussdaten von 41 Messstationen im Einzugsgebiet der Reuss und
der Aare fiir den Zeitraum von 2004 — 2024 durchgefiihrt (Abb. 1). Die Einzugsgebiete decken eine
grosse Bandbreite an Einzugsgebietscharakteristiken ab. Die Grosse der Einzugsgebiete variiert
zwischen 0.56 km? und 17°556 km?, die mittlere Einzugsgebietshéhe von 581 m .M. und 1854 m .M.
und der Vergletscherungsgrad reicht von 0% bis 6.9%. Alle Daten wurden von der Abteilung Hydrologie
(BAFU) zur Verfligung gestellt. Eine vollstandige Liste ist im Anhang in Tabelle 11 zu finden.

Quellen:

https://data.geo.admin.ch/
https://map.geo.admin.ch/
https://www.bafu.admin.ch/de/wasser-geodaten

Abbildung 1: Untersuchungsgebiet: Eingezeichnet sind die Grosseinzugsgebiete Aare und Reuss, sowie die verwendeten
Messstationen (graue Punkte)

Zusatzlich standen die Schliisselkurven von neun Einzugsgebieten im gleichen Zeitraum zur Verfligung,
um die Gréssenordnung von bekannten Veranderungen einschatzen zu kénnen.



3. Methoden

In diesem Kapitel werden die Methoden der Datenvorbereitung sowie der Plausibilitdtsanalysen
erklart. Dabei werden vollstandigkeitshalber auch alle Methoden erwédhnt, die keine befriedigenden
Ergebnisse hervorgebracht haben.

3.1. Datenvorbereitung

3.1.1.Zeitliche Auflésung
Die Abflussdaten lagen urspriinglich als Mittelwerte in stiindlicher Auflosung bereit. Da fiir die
Analysen von langerfristigen systematischen Fehlern die korrekte Abbildung der Abflussspitzen
weniger relevant ist als die korrekte Abbildung des Abflussvolumens, wurden die Stundenmittel zu
Tagesmittel aggregiert, um den Rechenaufwand zu minimieren. Eine stichprobenartige Kontrolle
zeigte keine Unterschiede zwischen den beiden Zeitlichen Auflosungen.

3.1.2.Normierung der Abflussdaten

Da Faktoren wie die Flache oder die mittlere Hohe der Einzugsgebiete den Abfluss massgeblich
beeinflussen, wird die direkte Vergleichbarkeit der Einzugsgebiete erschwert. Um diesem Problem zu
begegnen, wurden alle Zeitreihen z-normiert. Im Laufe der Studie zeigte sich zudem, dass die
Unterschiede in der Abfluss-Saisonalitdt die Analyse derart beeinflussten, dass zusatzlich eine
saisonale Normierung notwendig ist. Dabei werden die Daten nicht nur mit dem langjahrigen
Mittelwert und der Standardabweichung transformiert, sondern mit saisonalen Kennwerten normiert.
Dazu werden zunéachst die langjahrigen Tagesmittel berechnet und anschliessend ein gleitendes Mittel
mit einem Zeitfenster von 61 Tagen angewendet, um den Einfluss einzelner Ereignisse zu minimieren.
Analog wird ein saisonaler Glattungswert fiir die Standardabweichung berechnet. Danach wird jeder
Wert x; der Zeitreihe anhand dieser saisonalen Werte kalendertagspezifisch normiert.

Zea =2 (1)
wobei x; 4 der Zeitreihenwert zum Zeitpunkt t am Kalendertag d ist, ig das Gber 61 Tage gemittelte
langjahrige Tagesmittel am Kalendertag d und o7 die Uber 61 Tage gemittelte langjahrige
Standardabweichung am Kalendertag d.

In Abbildung 2 und 3 ist die Autokorrelation der z-normierten Zeitreihe sowie der saisonal normierten
Zeitreihe abgebildet. Der Vergleich verdeutlicht, dass die saisonale Komponente durch die
Normierung erfolgreich reduziert werden konnte.
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Abbildung 2: Autokorrelation (ACF) des tdglichen Abflusses der Muota bei Ingenbohl, z-normierter Abfluss; der lag hat als
Einheit Tage.
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Abbildung 3: Wie Abbildung 2 aber fiir, saisonal z-normiertem Abfluss

3.1.3.Synthetische Anomalien

Da keinerlei Informationen Giber bekannte Anomalien vorlagen, wurden synthetische Anomalien in die
Zeitreihen eingefligt. Diese sollen vor allem Veranderungen in der Wasserstand-Abflussbeziehung
(also in der Schlusselkurve) simulieren. Das Einfligen von synthetischen Anomalien ermaoglicht eine
gezielte Bewertung der Algorithmen anhand bekannter Anomalien. Innerhalb eines zufallig
ausgewadhlten Fehlerzeitraums wurde der Abfluss mit einem Faktor multipliziert. Zudem wurde in den
ersten und letzten 4 Tagen linear interpoliert, um einen graduellen Ubergang zwischen korrigierten
und nicht korrigierten Werten zu gewahrleisten, da Changepoint-Methoden von abrupten
Ubergdngen moglicherweise profitieren. Die Dauer sowie die Faktoren aller eingefiigten
synthetischen Anomalien kénnen der Tabelle 1 entnommen werden.

Eine vorgdngige Analyse der Schliisselkurven von neun Einzugsgebieten zeigte, dass
Abflussverdanderungen im Zusammenhang mit der Schlisselkurve im Bereich der mittleren Abflisse
im einstelligen Prozentbereich liegen. Im Hochwasser und Niedrigwasserbereich kénnen die
Verdanderungen grosser sein und in Ausnahmefallen im Bereich Niedrigwasser bis zu 1000% betragen.

Tabelle 1: Spezifikationen der synthetischen Anomalien

Dauer (Tage) | 20 20 20 20 20 200 200 200 200 200
Faktor 1.1 0.85 1.2 1.3 1.5 1.1 0.85 1.2 1.3 1.5
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3.1.4.Auswahl Referenzstationen

Eine Moglichkeit, die Plausibilitdit von Abflusszeitreihen zu Uberprifen, ist der Vergleich einer
Messstation mit Referenzstationen. Die Auswahl der Referenzstationen kann z.B. lber die
Datenqualitat erfolgen, wobei Stationen mit besonders guter Datenqualitat als Referenz zur Kontrolle
anderer Stationen herangezogen werden kénnen. Eine zweite Moglichkeit ist die Auswahl lGber die
hydrologische Ahnlichkeit der Einzugsgebiete (Fliche, mittlere Hohe, Vergletscherungsgrad,
Exposition, Distanz zueinander, usw.). Um a priori Annahmen (ber hydrologische Ahnlichkeiten zu
vermeiden, wurde eine korrelationsbasierte Auswahl gewahlt. Fiir jedes Zeitreihenpaar wurde der
Pearson-Korrelationskoeffizient berechnet und die beiden Stationen mit der starksten Korrelation als
Referenzstationen definiert. Zur Validierung dieser Methode wurde zusatzlich eine Auswahl mittels
Expertenwissens durchgefiihrt, bei der fir jede Station zwei Referenzstationen mit vergleichbaren
hydrologischen Charakteristika ausgewahlt wurden. Die Validierung zeigt, dass stets mindestens ein
Referenzeinzugsgebiet Uibereinstimmt. Die Liste der Referenzeinzugsgebiete ist im Anhang in Tabelle
12 zu finden.

3.2.Changepoint-Analyse

Es gibt eine Vielzahl von Algorithmen, die Changepoints in Zeitreihen detektieren. Die getesteten
Algorithmen kénnen der Tabelle 13 im Anhang B entnommen werden. Es wurden mehrere
Vorgehensweisen getestet, wie Changepoint-Algorithmen angewendet werden kénnen: einerseits
anhand der Abflusszeitreihen, der differenzierten Abflusszeitreihen und deren Normierungen, sowie
anhand der Differenzzeitreihen zwischen der Abflusszeitreihe einer Station und den
Referenzstationen und deren kumulativen Summen. Zudem wurde zur Reduktion der Falschpositiv-
Rate (erkannte Changepoints die nicht mit den synthetischen Anomalien zusammenhangen) die
Changepoints einer Station mit denen der Referenzstationen verglichen, um nach gleichzeitig
auftretenden Changepoints zu filtern. Es stellte sich heraus, dass keiner der getesteten Algorithmen
in der Lage scheint, die synthetischen Anomalien zuverlassig zu detektieren (siehe auch Kapitel 5.1).

3.3. Steigungsanalyse

Die Grundidee der Steigungsanalyse ist eine etablierte Methode, um Abflusszeitreihen zweier
Stationen miteinander zu vergleichen (Bois, 1986). Dazu wird die kumulative Summe der Differenz der
beiden Zeitreihen berechnet. Um unterschiedlich grosse Einzugsgebiete miteinander vergleichen zu
kénnen, miissen diese zuerst normiert werden. Besitzen diese Zeitreihen keinen (oder denselben)
Trend, sollte die kumulierte Summe der Differenz um Null herum schwanken. Sobald eine Zeitreihe
Gber langere Zeit einen verdanderten Abfluss zeigt, weicht diese merklich von Null ab. Je grosser die
Steigung dieser Vergleichszeitreihe ist, umso grosser ist die Abweichung vom langjahrigen Mittel in
einer der beiden Ursprungszeitreihen.

Um festzustellen, ob die Abweichung ihren Ursprung an der Zielstation oder an der Referenzstation
hat, sind zwei Referenzstationen erforderlich. Divergieren beide Vergleichszeitreihen zur gleichen Zeit
in die gleiche Richtung von Null, kann die Anomalie der Zielstation zugeordnet werden.

Mit dieser Annahme kann nun in beiden Vergleichszeitreihen mithilfe eines Schwellenwerts nach den
grossten Steigungen gesucht und diese miteinander verglichen werden. Zusatzlich werden die
starksten Steigungen vor einem Vergleich gefiltert, sodass einzelne lokale Niederschlagsereignisse
nicht beriicksichtigt werden. Als Filter wurde die Regel definiert, dass nur Steigungen beriicksichtigt
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werden, die an 12 von 16 aufeinanderfolgenden Tagen den Schwellenwert Gbersteigen. Dieser Filter
bestimmt somit die Mindestdauer der Anomalie. Gréssere Werte (langere Mindestdauer) reduzieren
zwar die Falschpositivrate, vermindern jedoch die Sensitivitat. Als Schwellenwert dient die
Uberschreitung eines definierten Perzentils der Steigungen. Es wurden sechs Schwellenwerte in
Schritten von finf Prozentpunkten vom 90. bis zum 65. Perzentil getestet. Die gesamte Methodik ist
in Abbildung 4 vereinfacht dargestellt.

Berechnung der
Saisonale Normierung Differenzen zwischen
der Zeitreihen Ziel- und
Referenzeinzugsgebieten

Berechnung der
kumulativen Summen
der Vergleichszeitreihen

Filtern nach Filtern nach Filtern nach Steigungen

gleichzeitigem Auftreten Anomalielange gemass Uber dem definierten
der Anomalien Definition Schwellenwert

Liste mit Anomalien in
der Zielzeitreihe
verglichen mit
Referenzzeitreihen

Abbildung 4: Vorgehensweise bei der Steigungsanalyse

3.4. Modellierung mit maschinellem Lernen (ML Methoden)

,Klassische» Algorithmen flihren einen vordefinierten Satz an Berechnungen aus, bei welchen die
Beziehung zwischen Eingabe und Ausgabe explizit festgelegt ist. Im Gegensatz dazu ist die Beziehung
zwischen Ein- und Ausgabe bei ML-Algorithmen nicht von vornherein festgelegt. Durch iterative
Optimierung ermitteln diese Algorithmen die Beziehungen selbst, um eine optimale Modellleistung zu
erzielen (Alzubi et al., 2018). Der Vorteil dieser Algorithmen besteht darin, dass keine a priori
Annahmen Uber die Beziehung der Daten getroffen werden missen und auch komplexe
Zusammenhange abgeleitet werden konnen (Alzubi et al., 2018). Zu den Nachteilen zdhlen der hohe
Rechenaufwand sowie das grosse Datenvolumen, das bendtigt wird. Darliber hinaus missen die
sogenannten Hyperparameter, welche die Modellstruktur bestimmen (z.B. Anzahl der Bdume oder
Neuronen), optimiert werden. Eine sorgfiltige Hyperparameteroptimierung tragt massgeblich zur
Modellglte bei (Probst et al., 2019; Claesen & De Moor, 2015) und ist oftmals ebenso entscheidend
wie die Wahl des Algorithmus selbst (Szczepanek, 2022).

In dieser Studie wurden drei verschiedene ML-Algorithmen getestet: die Support Vector Regression
(SVR) (Vapnik, 1998, S. 55ff.), ein Multi Layer Perzeptron (MLP), das zu den neuronalen Netzwerken
zahlt (Popescu et al., 2009), sowie XGBoost (Chen & Guestrin, 2016), das auf Decision-Tree Boosting
beruht. Diese Auswahl deckt verschiedene Grundkonzepte des maschinellen Lernens ab. Da die SVR
bei einer zunehmenden Anzahl an Eingabeparameter eine schlechtere Generalisierungsleistung
aufweist, wurde sie nach ersten Vorversuchen nicht weiterverwendet. Um die Stdrke der ML-
Algorithmen, Muster aus Daten zu lernen, optimal auszunutzen, wurde der Abfluss der Zielstation
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anhand des Abflusses aller anderen Stationen sowie deren um einen Zeitschritt vor- und
nachgelagerten Zeitreihen modelliert. Dies resultiert in insgesamt 120 Eingabeparametern.

Das methodische Vorgehen ist fiir beide Algorithmen (MLP, XGBoost) identisch. Der Abfluss der
Zielstation wird anhand des Abflusses von Referenzstationen modelliert. Danach wird die Differenz
zwischen der modellierten und der gemessenen Zeitreihe berechnet (Residuen). Verdanderungen im
Abfluss der Zielstation ohne meteorologische Einfllisse sollten vom Modell nicht reproduziert werden,
da sie an den Referenzstationen nicht auftreten und somit nicht im Eingangssignal enthalten sind. Die
Klassifizierung der Residuen in «Anomalie» oder «keine Anomalie» wurde anhand der Residuen-
Standardabweichung vorgenommen: libersteigen die Residuen die Standardabweichung ¢ um mehr
als einen vordefinierten Faktor, zeigen sie eine Anomalie an. Die getesteten o-Faktoren reichen von
0.5 bis 2 in Schritten von 0.25. Unter der Annahme einer Normalverteilung der Residuen sollten
theoretisch 62% der Werte ausserhalb einer halben Standardabweichung liegen, 32% der Werte
ausserhalb  einer Standardabweichung und 5% der Werte ausserhalb von zwei
Standardabweichungen. Um den Einfluss einzelner lokaler Niederschlagsereignisse zu minimieren,
wurden zudem wie bei der Steigungsanalyse nur jene Zeitabschnitte als Anomalie klassifiziert, in
denen der Schwellenwert an 12 von 16 aufeinanderfolgenden Tagen liberschritten wird.

Die Hyperparameteroptimierung wurde mithilfe des R-Pakets ,ParBayesianOptimisation"
durchgefiihrt. Dabei wird mit einem Gauss'schen Surrogatmodell die Modellperformance in
Abhangigkeit der Hyperparameter modelliert und so innerhalb weniger Iterationen eine optimierte
Hyperparameterkombination ermittelt. In Tabelle 2 und Tabelle 3 sind die optimierten
Hyperparameter sowie deren Optimierungsbereich flir die XGBoost- respektive MLP-Modelle
ersichtlich. Die Optimierungsbandbreite wurde in vorausgehenden Versuchen ermittelt.

Tabelle 2: Hyperparameter und Optimierungsbereich der XGBoostmodelle

Hyperparameter Beschreibung Optimierungsbereich
eta Eta ist die Lernrate und bestimmt, wie viel pro 0.001-0.25
Iteration gelernt wird. Hohe Werte flihren zu
overfitting.
max depth Maximale Tiefe eines Baums. Eine groRere 2-12

Baumtiefe ermoglicht das Erlernen komplexerer
Datenstrukturen und einer grofReren Vielfalt an
Ausgabewerten, kann jedoch zu overfitting fihren.

Min child weight Legt fest, wie hoch das Gewicht eines Zweigs sein 1-50
muss, damit er weiter unterteilt wird. Hoéhere
Werte flihren zu konservativeren Baumen.

alpha L1-Regularisierung der Gewichte 1-12
lambda L2-Regularisierung der Gewichte 1-12
nrounds Maximale Anzahl von Boosting-Iterationen 1-100
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Tabelle 3: Hyperparameter und Optimierungsbereich der MLPmodelle

Hyperparameter Beschreibung Optimierungsbereich
nlayers Anzahl der Schichten im neuronalen Netzwerk. 2-3

nnodes Anzahl der Knoten in jeder Schicht 3-7

dropout rate Prozentsatz der Eingabewerte, die wiahrend des 0.001-0.01

Trainings zufallig auf 0 gesetzt werden, um
overfitting zu verhindern.

batch size Schrittweite, nach der die Gewichte innerhalb 5-150
einer Epoche aktualisiert werden

Learning rate Hoéhere Lernraten flhren zu einer schnelleren 0.0001 -0.0015
Konvergenz, konnen jedoch instabil sein.

Um mogliche Trends in den Abflusszeitreihen zuverlassig zu erfassen, wurde jeder dritte Tag fir die
Validierung verwendet und die restlichen Tage zur Kalibrierung genutzt. Die Aufteilung der
Kalibrierungsdaten in Trainings- und Testdaten wurde wie folgt vorgenommen: Fiir die MLP-Modelle
erfolgte das Training auf 85% der Kalibrierungsdaten, die restlichen 15% dienten als Testdaten. Da
XGBoost im Trainingsvorgang eine native Kreuzvalidierung unterstiitzt, ist eine explizite Unterteilung
nicht erforderlich, und das Training wurde mit einer finffachen Kreuzvalidierung durchgefihrt.

3.5. Modellglteparameter
Um die angewendeten Methoden analysieren und vergleichen zu kénnen, wird die berechnete
Klassifizierung (in «<Anomalie» und «keine Anomalie») mit den Ublichen Kriterien Prazision, Sensitivitat
sowie der sogenannte F1-Score verwendet. Die Prazision beschreibt die Zuverldssigkeit positiver
Vorhersagen (positive Vorhersage = als Anomalie klassifiziert), wobei die Werte von 0 (keine der
positiven Vorhersagen ist tatsachlich positiv) bis 1 (alle positiven Vorhersagen sind tatsachlich positiv)
reichen. Sie berechnet sich wie folgt:

Richtig Positiv
Richtig Positiv + Falsch Positiv

Prazision =
Die Sensitivitat beschreibt die Fahigkeit eines Modells, tatsachlich positive Falle zu finden, und
berechnet sich folgendermassen:

Richtig Positiv
Richtig Positiv + Falsch Negativ

Sensitivitat =

Ein Wert von 0 gibt an, dass keine tatsachlich positiven Falle gefunden wurden, ein Wert von 1, dass
alle gefunden wurden.

Da eine Verbesserung eines Gliteparameters haufig mit einer Verschlechterung des anderen
einhergeht, dient der F1-Score als harmonisches Mittel beider Gliteparameter. Modelle mit
ausgeglichener Prazision und Sensitivitdat werden dabei starker gewichtet als einseitig optimierte
Modelle. Die Werte reichen ebenfalls von 0 bis 1. Er berechnet sich wie folgt:
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Prazision * Sensitivitat
F1 Score = 2 *

Prazision + Sensitivitat

3.6. Vergleichsmodell zur Einordnung der Modellgilte

Zur besseren Einordnung der Modellgiite ist ein Vergleich der entwickelten Methoden mit einem
Zufallsmodell hilfreich: Dieses identifiziert Anomalien rein zuféllig. Dazu wurde ein definierter Anteil
der Datenpunkte zufallsbasiert als Anomalie klassifiziert und das Ergebnis analysiert. Zusatzlich
wurden analog zur Steigungsanalyse und den ML-Methoden Fehler aufgrund ihrer Auftrittsdauer
gefiltert (mindestens an 12 von 16 Tagen (ML) und zusatzlich tiberschneidend bei zwei Zeitreihen
(Steigungsanalyse)) und die Effektivitat analysiert. Tabelle 4 zeigt auf, welche zufalligen Datenanteile
welchen Schwellenwerten entsprechen. Diese Werte wurde aus den theoretischen Verteilungen
abgeleitet.

Da eine einmalige zufallsbasierte Klassifikation das Risiko birgt, besonders gut (oder besonders
schlecht) zu den Daten zu passen, wurden jeweils 100 zufallsbasierte Klassifikationen generiert und
deren Median berechnet. Dadurch ist das Ergebnis robust und wiederholbar. Folgende Anteile wurden
zufallsbasiert als positiv klassifiziert:

Tabelle 4: Anteile der im Vergleichsmodell zuféllig als Anomalie klassifiziert und deren etwaige Entsprechung hinsichtlich
Schwellenwerte fiir die Steigungsanalyse und ML-Methoden

Anteil zufallig als Anomalie klassifiziert 60% 40% 30% 10% 5%
ungefahrer Steigungs-Schwellenwert 0.7 0.8 0.85 - -
ungefahrer o-Faktor-Schwellenwert 0.5 - 1 1.75 2
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4. Ergebnisse

4.1. Changepoint-Analyse
Wie Bereits im Kapitel zur Methode erwéahnt, konnte kein Verfahren gefunden werden, dass die
synthetischen Anomalien zuverldssig detektiert. Zum Ende der Studie wurde nochmals ein neuer
Ansatz getestet, konnte aus Zeitgriinden jedoch nicht weiterverfolgt werden (siehe Fazit).

4.2.Steigungsanalyse

In Abbildung 5 ist beispielhaft das Ergebnis der Steigungsanalyse der Aare bei Brugg dargestellt. Die
beiden Kurven reprasentieren die kumulierte Summe der Abflussdifferenz der Station mit den beiden
Referenzstationen. Die horizontalen Balken oben und unten zeigen die eingefligten synthetischen
Anomalien: blau bedeutet, dass der Abfluss vergrossert wurde, rot, dass er verkleinert wurde. Die
vertikalen Balken sind die Ergebnisse der Steigungsanalyse. Positive Abflussanomalien sind in Blau
dargestellt, negative in Rot. Es zeigt sich, dass stiarkere Anomalien besser detektiert werden als
schwachere. Dies gilt analog auch fiir die Dauer der Anomalien.

Steigungsanalyse - Aare bei Brugg
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Abbildung 5: Steigungsanalyse fiir Aare bei Brugg mit Schwellenwert 0.75

In Abbildung 6 sind Violinplots (Boxplots mit ersichtlicher Datenverteilung) der Sensitivitat fur alle
Steigungs-Schwellenwerte dargestellt. In Tabelle 5 sind alle Daten der Violinplots tabellarisch
zusammengefasst. Es zeigt sich, dass die Sensitivitdt bei zunehmendem Steigungs-Schwellenwert
abnimmt. Der Median nimmt dabei von 0.48 beim tiefsten bis auf 0.08 beim hochsten Steigungs-
Schwellenwert ab. Zudem zeigt sich, dass die Spannweite fiir alle Schwellenwerte mehr als 0.5 betragt.
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Abbildung 6: Violinplots der Sensitivitdt aller Schwellenwerte der Steigungsanalyse.

Im Gegensatz zur Sensitivitdt nimmt die Prazision mit zunehmendem Steigungs-Schwellenwert zu
(Abb. 7). Der Median steigt dabei von 0.24 beim kleinsten Steigungs-Schwellenwert auf 0.56 beim
grossten. Auch hier ist die Spannweite der Ergebnisse erheblich und nimmt mit zunehmendem
Schwellenwert zu. Bei einigen Stationen, bei denen die Prazision gering ist, ist auch bei hoheren
Schwellenwerten keine Verbesserung zu verzeichnen.
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Abbildung 7: Violinplots der Prdzision aller Schwellenwerte der Steigungsanalyse

Der Median des F1-Scores liegt bei den beiden niedrigsten Steigungs-Schwellenwerten etwa bei 0.33
und nimmt mit héheren Schwellenwerten ab bis auf 0.14. Auch hier ist die Spannweite der Ergebnisse
gross.
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Abbildung 8: Violinplots der F1-Scores aller Schwellenwerte der Steigungsanalyse

Tabelle 5: Zusammenfassung Modellgiiteparameter der Steigungsanalyse

Sensitivitat
Schwellenwert 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
Minimum 0.16 0.14 0.07 0.03 0.02 0.00
1. Quartil 0.39 0.27 0.20 0.14 0.10 0.05
Median 0.48 0.41 0.31 0.21 0.14 0.08
3. Quartil 0.59 0.55 0.50 0.41 0.31 0.18
Maximum 0.97 0.95 0.89 0.78 0.72 0.58
Prazision
Schwellenwert 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
Minimum 0.12 0.12 0.12 0.11 0.09 0.00
1. Quartil 0.21 0.23 0.24 0.26 0.31 0.40
Median 0.24 0.30 0.35 0.39 0.51 0.56
3. Quartil 0.32 0.40 0.46 0.55 0.70 0.89
Maximum 0.68 0.74 0.82 0.85 1.00 1.00
F1-Score
Schwellenwert 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
Minimum 0.14 0.14 0.09 0.05 0.03 0.04
1. Quartil 0.28 0.28 0.25 0.21 0.14 0.09
Median 0.33 0.33 0.30 0.25 0.21 0.14
3. Quartil 0.42 0.45 0.45 0.44 0.37 0.32
Maximum 0.75 0.77 0.78 0.70 0.65 0.64

4.3. Modellierung mit maschinellem Lernen
In Abbildung 9 sind die Ergebnisse der Methode mit XGBoost der Aare bei Brugg mit einem o-Faktor-
Schwellenwert von 1.25 beispielhaft fiur alle Methoden die maschinelles Lernen verwenden
dargestellt. Die Kurve reprasentiert die mit einem 11-tdgigen gleitenden Mittel geglatteten Residuen
des Modells. Die vertikalen Balken zeigen die synthetisch eingefligten Anomalien an; die violetten
horizontalen Balken ober- und unterhalb der Kurve kennzeichnen die detektierten Anomalien.
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XGBoost, Aare bei Brugg
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Abbildung 9: XGBoost-Modell der Aare bei Brugg mit o-Faktor-Schwellenwert 1.25

4.3.1.XGBoost
In Abbildung 10 sind Violinplots der Sensitivitat flr alle o-Faktor-Schwellenwerte dargestellt. In Tabelle
6 sind alle Daten der Violinplots tabellarisch zusammengefasst. Wie bei der Steigungsanalyse nimmt
auch hier die Sensitivitat bei zunehmendem Schwellenwert ab. Der Median liegt dabei beim tiefsten
o-Faktor-Schwellenwert bei 0.7 und nimmt bis auf 0.1 beim hdchsten Schwellenwert ab. Auch hier
betragt die Spannweite bei den meisten Schwellenwerten mehr als 0.5.
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Abbildung 10: Violinplots der Sensitivitdt aller o-Faktor-Schwellenwerte der XGBoost Methode
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Analog zur Steigungsanalyse nimmt die Prazision mit zunehmendem Schwellenwert zu (Abb. 11). Der
Median steigt dabei von 0.24 beim kleinsten o-Faktor-Schwellenwert auf 0.78 beim grossten. Auch
hier ist die Spannweite der Ergebnisse erheblich und nimmt mit zunehmendem Schwellenwert zu. Bei

einigen Stationen, bei denen die Prazision gering ist, ist auch bei héheren o-Faktor-Schwellenwerten
keine Verbesserung zu verzeichnen.
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Abbildung 11: Violinplots der Prdzision aller o-Faktor-Schwellenwerte der XGBoost Methode

Der Median des F1-Scores steigt vom o-Faktor-Schwellenwert 0.5 zunachst leicht von 0.36 auf 0.38 an
(Schwellenwert 0.75), um danach kontinuierlich bis auf 0.19 beim Schwellenwert 2 zu sinken. Mit
Ausnahme des kleinsten Schwellenwerts libersteigen die Spannweiten innerhalb der Schwellenwerte
0.5 oder liegen knapp darunter.
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Abbildung 12: Violinplots der F1-Scores aller o-Faktor-Schwellenwerte der XGBoost Methode
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Tabelle 6: Zusammenfassung Modellgliteparameter der XGBoost-Modelle

Sensitivitat

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.35 0.24 0.14 0.05 0.00 0.00 0.00
1. Quartil 0.62 0.41 0.25 0.18 0.13 0.07 0.06
Median 0.70 0.55 0.38 0.26 0.20 0.13 0.10
3. Quartil 0.84 0.68 0.60 0.39 0.29 0.21 0.17
Maximum 0.97 0.92 0.84 0.67 0.54 0.41 0.32

Prazision

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.16 0.15 0.16 0.15 0.00 0.17 0.00
1. Quartil 0.20 0.27 0.30 0.36 0.45 0.45 0.50
Median 0.24 0.33 0.40 0.45 0.53 0.68 0.78
3. Quartil 0.26 0.40 0.50 0.60 0.74 0.93 0.99
Maximum 0.38 0.54 0.75 0.95 1.00 1.00 1.00

F1-Score

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.24 0.21 0.17 0.09 0.08 0.09 0.03
1. Quartil 0.30 0.33 0.27 0.23 0.19 0.13 0.11
Median 0.36 0.38 0.38 0.33 0.29 0.22 0.19
3. Quartil 0.40 0.47 0.51 0.45 0.41 0.32 0.28
Maximum 0.55 0.67 0.79 0.74 0.69 0.58 0.48

Bei XGBoost-Modellen lasst sich zudem die Wichtigkeit der Eingabevariablen bestimmen. Die Analyse
der Variablenwichtigkeit zeigt, dass das Modell fir die Vorhersage meist auf eine oder zwei Stationen
zurickgreift. Die Wichtigkeitsanalyse bietet somit eine weitere Moglichkeit, Referenzeinzugsgebiete
datenbasiert zu identifizieren.

4.3.2.Multi Layer Perceptron
In Abbildung 13 sind Violinplots der Sensitivitat fir alle o-Faktor-Schwellenwerte dargestellt. In Tabelle
7 sind alle Daten der Violinplots der Methode mit MLPs tabellarisch zusammengefasst. Wie bei der
Steigungsanalyse nimmt auch hier die Sensitivitat bei zunehmendem Schwellenwert ab. Der Median
liegt dabei beim tiefsten o-Faktor-Schwellenwert bei 0.63 und nimmt bis auf 0.13 beim hdchsten
Schwellenwert ab. Die Spannweite verkleinert sich zunehmend mit grésser werdendem
Schwellenwert.
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Abbildung 13: Violinplots der Sensitivitét aller o-Faktor-Schwellenwerte der MLP-Methode

Analog zur Steigungsanalyse und XGBoost nimmt die Prazision mit zunehmendem Schwellenwert zu
(Abb. 14). Der Median steigt dabei von 0.19 beim kleinsten o-Faktor-Schwellenwert auf 0.6 beim
grossten. Auch hier ist die Spannweite der Ergebnisse erheblich und nimmt mit zunehmendem o-
Faktor-Schwellenwert zu. Ab einem Schwellenwert von 1.5 betragt sie 1. Bei einigen Stationen, bei
denen die Prazision gering ist, ist auch bei hoheren o-Faktor-Schwellenwerten keine Verbesserung zu
verzeichnen.
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Abbildung 14: Violinplots der Prézision aller o-Faktor-Schwellenwerte der MLP-Methode

Der Median des F1-Scores (Abb. 15) betragt fiir die kleinsten beiden o-Faktor-Schwellenwerte 0.29,
um danach kontinuierlich bis zum o-Faktor-Schwellenwert 2 auf 0.24 zu sinken. Mit Ausnahme der
beiden kleinsten Schwellenwerten Ubersteigen die Spannweiten innerhalb der Schwellenwerte 0.5
oder liegen knapp darunter.
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Abbildung 15: Violinplots der F1-Scores aller o-Faktor-Schwellenwerte der MLP-Methode

Tabelle 7: Zusammenfassung Modellgiiteparameter der MLP-Modelle

Sensitivitat

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.36 0.16 0.08 0.05 0.00 0.00 0.00
1. Quartil 0.50 0.34 0.23 0.17 0.13 0.07 0.06
Median 0.64 0.46 0.30 0.21 0.16 0.14 0.13
3. Quartil 0.74 0.58 0.39 0.27 0.22 0.19 0.15
Maximum 0.93 0.75 0.67 0.55 0.43 0.39 0.30

Prazision

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.12 0.10 0.11 0.11 0.00 0.00 0.00
1. Quartil 0.15 0.17 0.19 0.23 0.29 0.30 0.34
Median 0.19 0.22 0.30 0.35 0.42 0.49 0.59
3. Quartil 0.23 0.30 0.43 0.50 0.69 0.78 0.94
Maximum 0.35 0.50 0.76 0.93 1.00 1.00 1.00

F1-Score

Schwellenwert 0.5 0.75 1 1.25 1.5 1.75 2

Minimum 0.18 0.12 0.10 0.08 0.09 0.01 0.03
1. Quartil 0.24 0.22 0.22 0.21 0.20 0.16 0.15
Median 0.29 0.29 0.27 0.24 0.23 0.24 0.24
3. Quartil 0.33 0.38 0.35 0.30 0.30 0.29 0.26
Maximum 0.51 0.58 0.69 0.69 0.57 0.55 0.43

4.4.Vergleichsmodell zur Einordnung der Modellgite
Fiir das Vergleichsmodell ohne Filterung der Anomaliedauer wurden folgende Modellgliteparameter
ermittelt:

Tabelle 8: Modellgiiteparameter des Vergleichsmodells ohne Filterung der Anomaliedauer

Anteil zufallig 60% 40% 30% 10% 5%
als Anomalie

Sensitivitat 0.60 0.40 0.30 0.10 0.05
Prizision 0.15 0.15 0.15 0.15 0.15
F1-Score 0.24 0.22 0.20 0.12 0.08

23



Dabei entspricht die Sensitivitdt dem Anteil positiv klassifizierter Datenpunkte, wahrend die Prazision
dem Anteil tatsachlich positiver Datenpunkte im Verhaltnis zu allen Datenpunkten entspricht. Der F1-
Score nimmt folglich mit abnehmendem Anteil positiv klassifizierter Datenpunkte ab. Die Ergebnisse
entsprechen damit den theoretischen Erwartungen.

Flr das Vergleichsmodell mit Filterung der Anomaliedauer (an mindestens 12 von 16 Tagen) basierend
auf der Steigungsanalyse wurden folgende Modellgliteparameter ermittelt:

Tabelle 9: Modellgiiteparameter des Vergleichsmodells mit Filter nach Steigungsanalyse

Anteil zufallig 60% 40% 30% 10% 5%
als Anomalie

Sensitivitat 0 0 0 0 0
Prazision 0 0 0 0 0
F1-Score 0.03 0 0 0 0

Es zeigt sich, dass nach dem Filtern in mehr als der Halfte der Falle keine korrekten Klassifizierungen
erzielt werden und der Filter effektiv zufalliges Rauschen herausfiltern kann.

Fiir das Vergleichsmodell mit Filterung basierend auf der ML-basierten Methode wurden folgende
Modellgliteparameter ermittelt:

Tabelle 10: Modellgiiteparameter des Vergleichsmodells mit Filter nach ML-Methode

Anteil zufallig 60% 40% 30% 10% 5%
als Anomalie

Sensitivitat 0.46 0.26 0 0 0

Prazision 0.15 0.14 0 0 0

F1-Score 0.23 0.05 0.03 0 0

Mit abnehmendem Anteil zufallig positiv klassifizierter Datenpunkte sinken alle Modellgliteparameter
und weisen bei einem Anteil von 30% in mehr als der Halfte der Falle einen Wert von 0 auf.

Der Vergleich der Steigungsanalyse mit den Vergleichsmodellen zeigt, dass in der Regel die Methoden
bei lediglich den besten 25% der Messstationen eine hohere Sensitivitdt aufweisen als das
Zufallsmodell. Die Prazision liegt jedoch deutlich hoher: Bei mehr als 75% der Stationen Ubertrifft die
Steigungsanalyse das Zufallsmodell. Dies verdeutlicht die Schwierigkeit, alle Anomalien zuverlassig zu
detektieren, belegt jedoch, dass die Steigungsanalyse insbesondere bei grésseren Schwellenwerten
fir viele Stationen eine hohe Prazision erzielt und die Falschpositivrate wirksam begrenzt. Die
Betrachtung der Resultate nach Anwendung der Dauer-Filter zeigt, dass zufalliges Rauschen auf
Tagesebene Uber alle Schwellenwerte praktisch vollstandig eliminiert werden kann.

Ein Vergleich der Methode XGBoost mit dem Zufallsmodell zeigt, dass die Sensitivitat der entwickelten
Methode bei kleinen und grossen o-Faktor-Schwellenwerten deutlich besser ist (bei etwa 75% der
Stationen) als das Zufallsmodell; bei mittleren Schwellenwerten ist die XGBoost Methode bei etwa der
Halfte der Stationen besser als das Zufallsmodell. Die entwickelte Methode Ubertrifft die Prazision des
Zufallsmodells mit einzelnen Ausnahmen (iber alle Schwellenwerte hinweg bei allen Stationen. Die
Betrachtung nach Anwendung des Dauer-Filters zeigt, dass ein o-Faktor-Schwellenwert von 1 das
zufdllige Tagesrauschen vollstandig eliminiert. Bei niedrigeren Schwellenwerten wird das
Tagesrauschen lediglich reduziert.
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Ein Vergleich des MLP-basierten Modells mit dem Zufallsmodellergibt ein heterogenes Bild. Bei
niedrigen o-Faktor-Schwellenwerten Ubertrifft die Sensitivitat bei etwas mehr als der Halfte der
Stationen jene des Vergleichsmodells. Bei mittleren Schwellenwerten ist dies bei weniger als 25 % der
Stationen der Fall. Bei hohen Schwellenwerten weisen hingegen etwa 75 % der Stationen eine héhere
Sensitivitat auf als das Zufallsmodell. Die Prazision des MLP-basierten Modells Ubertrifft iber alle
Schwellenwerte hinweg bei mindestens 75 % der Stationen jene des Zufallsmodells.
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5. Diskussion

5.1.Changepoint-Analyse
Trotz umfangreicher Untersuchungen konnte kein Verfahren der Changepoint-Analyse erarbeitet
werden, das zuverldssige Ergebnisse liefert. Folgende Herausforderungen bestehen bei der
Changepoint-Analyse:

1. Abflusszeitreihen (und deren abgeleitete Zeitreihen) sind stochastisch. Die Amplitude der zu
erwartenden Anomalien ist geringer als die natlirlichen Schwankungen, was die Detektion
massgeblich erschwert, insbesondere die Detektion von Anomalien mit kurzer Zeitdauer.

2. Viele Algorithmen sind auf die Suche eines einzelnen Changepoints ausgelegt. Ein rekursives
Ausfiihren umgeht diese Limitierung, birgt jedoch weitere Herausforderungen und fiihrt zu
grossem Aufwand mit fraglichem Nutzen. Erste Implementierungsversuche blieben erfolglos.

3. Algorithmen fur die Suche mehrerer Changepoints verfligen tGber Regularisierungsparameter,
die angepasst werden missen. Oftmals haben Faktoren wie die Zeitreihenlange Einfluss auf
die optimalen Parameterwerte. Die Anzahl der Falschpositiven der getesteten Algorithmen
Ubersteigt jene der richtig positiven Klassifikationen deutlich. Eine automatisierte Reduktion
der Falschpositivrate erfordert weiteren Optimierungsaufwand, wobei die Ubertragbarkeit
zwischen Einzugsgebieten nicht gewahrleistet ist.

Angesichts der beschriebenen Herausforderungen wurde entschieden, keine weiteren Versuche zu
diesem Ansatz zu unternehmen und die verfligbaren Ressourcen auf andere Ansatze zu konzentrieren.

5.2. Steigungsanalyse und ML Methoden

Die Ergebnisse der Steigungsanalyse zeigen, dass es moglich ist, mit einem regionalen Vergleich mit
Referenzstationen fehlerhafte oder inkonsistente Datenabschnitte zu ermitteln. Die
Detektionsleistung variiert jedoch stark zwischen den Einzugsgebieten. Die Ergebnisse legen nahe,
dass die Verfligbarkeit geeigneter Referenzstationen einen massgeblichen Einfluss auf die
Detektionsleistung hat. Wahrend die Sensitivitat oft geringer ist als beim Zufallsmodell, ist die
Prazision, vor allem bei hohen Schwellenwerten, deutlich hoher. Die Methode bietet daher trotz
Verbesserungspotential einen klaren Mehrwert. Zudem ermoglicht eine visuelle Kontrolle der
kumulierten Summenkurven eine schnelle Einschatzung Uber das Vorhandensein von mdglichen
Anomalien welche nur schwer automatisiert erfasst werden kénnen.

Von den getesteten ML-Methoden erzielte die auf XGBoost beruhende Methode die besten und
konsistentesten Ergebnisse. Mit wenigen Ausnahmen lbertrifft diese Methode sowohl die Sensitivitat
als auch die Prazision der Steigungsanalyse. Auch bei dieser Methode variiert die Detektionsleistung
zwischen den Stationen erheblich. Im Gegensatz zur Steigungsanalyse steht hier keine Grafik zur
Verfiigung, die einen schnellen Uberblick erméglicht. Ein Vorteil dieser Methode besteht darin, dass
die Vorauswahl von Referenzstationen entfallt, da ML-Algorithmen in der Lage sind, in grossen
Datensatzen komplexe Zusammenhange zu erkennen und somit alle Stationen gleichzeitig einbezogen
werden kénnen. Ein weiterer Vorteil besteht darin, dass sich das Modell hinsichtlich der Wichtigkeit
der Eingabeparameter analysieren ldsst, wodurch ersichtlich wird, welche Stationen vom Modell
herangezogen werden und welche nicht. Diese Information konnte fir die Auswahl der
Referenzstationen fiir die Steigungsanalyse genutzt werden. Die auf MLP basierende Methode erzielt
durchgehend schwéachere Ergebnisse und bietet zudem den Nachteil einer geringeren
Modellinterpretierbarkeit im Vergleich zu XGBoost.
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Obwohl die Methoden prinzipiell automatisiert ablaufen, ist eine automatische Ubernahme der
Ergebnisse, ohne vorherige kritische Betrachtung nicht zu empfehlen. Die Ergebnisse zeigen, dass die
Variabilitdt zwischen den Stationen betrachtlich sein kann und zuverlassige Ergebnisse nicht garantiert
sind. Zudem ist eine Kombination der Methoden sinnvoll, um ein umfassenderes Bild zu erhalten, da
dadurch die Sensitivitat oder Prazision bei gleichbleibendem Schwellenwert verbessert werden kann.

Die Abflussmodellierung mittels XGBoost ist bei Niedrigwasser praziser als bei Hochwasser. Der
mittlere prozentuale Fehler liegt, wahrend der 10% tiefsten Abfliisse bei 50% der Stationen unter 6.1%
und bei 75% der Stationen unter 8.2%, wahrend er bei den héchsten 10% der Abflisse bei 50% der
Stationen unter 15.1% und bei 75% der Stationen unter 19.1% liegt. Niedrigwasserwerte fallen jedoch
durch die z-Normierung weniger ins Gewicht als Hochwasserwerte, da diese weniger stark vom Mittel
abweichen koénnen. Die saisonale Normierung verstarkt diesen Effekt, sofern das Niedrigwasser
saisonal bedingt ist. Umgekehrt fallen saisonal ausserordentlich auftretende Niedrigwasserereignisse
starker ins Gewicht. Zudem ist die Dauer der Niedrigwasserereignisse in der Regel grosser als die von
Hochwasser, was eine Detektion erleichtert. Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die
XGBoost-basierte Methode, wahrend Niedrigwasserperioden prazisere Ergebnisse liefert, die
Sensitivitat jedoch geringer ausfallt.

Bei der Evaluation der Methoden bestehen diverse Schwierigkeiten. Erstens entsprechen die
synthetischen Anomalien nicht den in der Realitdt auftretenden nichtlinearen Anomalien. Zudem
Gberlagern natiirliche Variationen sowie potenzielle reale Anomalien die synthetischen. Dies wirkt sich
sowohl auf die Auffindbarkeit der synthetischen Anomalien aus als auch auf deren Ubertragbarkeit
auf reale Anomalien. Da kein Wissen liber reale Anomalien vorliegt, ist anzunehmen, dass ein Teil der
als falsch positiv klassifizierten Ergebnisse tatsachlich richtig positiv sind und somit die Prazision
negativ beeinflussen.

Auch wenn durch die saisonale z-Normierung ein Grossteil der Saisonalitdt aus den Zeitreihen
herausgerechnet wird, kénnen Reste davon Ubrigbleiben und die Analysen negativ beeinflussen.
Zudem kann das zufillige Auftreten mehrerer Hochwasser zur gleichen Jahreszeit die saisonale z-
Normierung negativ beeinflussen und theoretisch sogar neue Artefakte erzeugen. Je kiirzer die
normierten Zeitreihen sind, desto ausgepragter wird dieses Problem.

Die Wahl der Steigungs- oder o-Faktor-Schwellenwerte bestimmt, welcher Anteil der Zeitreihe als
Anomalie klassifiziert werden kann. Diese werden danach noch anhand der Anomalie-Dauer gefiltert;
daraus ergeben sich zwei Schwierigkeiten: Bei hohen Schwellenwerten kénnen moglicherweise nicht
alle Anomalien (Fehler) gefunden werden; ein tiefer Schwellenwert bedeutet jedoch, dass durch die
Anzahl an initial markierten Daten automatisch die Wahrscheinlichkeit steigt, Falschpositive zu
erhalten. Dadurch kénnen die Ergebnisse der einzelnen Schwellenwerte nicht direkt auf unveranderte
Zeitreihen Ubertragen werden, da diese in der Regel einen geringeren Anteil an Anomalien aufweisen.

5.3. Allgemeine Erkenntnisse
Die Ergebnisse lassen sich jedoch verallgemeinert interpretieren. Grossere Schwellenwerte zur
Klassierung von Fehlern oder Anomalien filhren zu einer héheren Prazision, kleinere zu einer héheren
Sensitivitat. Dieser Zusammenhang ist inhdrent und entspricht den theoretischen Erwartungen. Die
Wahl des Schwellenwerts ist folglich vom Analyseziel abhdngig. Ist eine hohe Sicherheit bei den
gefundenen Anomalien das Ziel, sollten hohe Schwellenwerte gewahlt werden. Sollen méglichst alle
Anomalien detektiert werden, ist ein tiefer Schwellenwert geeigneter. Zudem lasst sich festhalten, dass
langere Anomalien mit allen Methoden besser detektiert werden. Dies ist vermutlich darauf
zurtckzufihren, dass sich kurze Anomalien nur schwer von der natlrlichen Variabilitdt unterscheiden
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lassen. Werden nur langere Anomalien gesucht, kdnnen die Filterparameter so angepasst werden,
dass die Prazision auch bei einem tiefen Schwellenwert weniger stark beeintrachtigt wird.

5.4. Einfluss der Einzugsgebietscharakteristiken

Die Performanz aller Methoden ist sehr heterogen. Einige Einzugsgebiete lassen sich mit allen
Methoden gut klassifizieren, wahrend andere bei allen Methoden eine geringere Detektionsleistung
aufweisen. Viele Einzugsgebiete erzielen jedoch bei den verschiedenen Methoden unterschiedliche
Ergebnisse. Die einzige Einzugsgebietscharakteristik, die mit den Ergebnissen korreliert, ist die Grosse
des Einzugsgebiets (siehe Abb. 16). Mit der Grosse der Einzugsgebiete lassen sich 42% der Variation
der Sensitivitat erklaren (p-Wert < 0.001). Die Einzugsgebietsgrosse korreliert in ahnlichem Umfang
auch mit der Prazision und dem F1-Score. Grossere Einzugsgebiete erzielen bessere Ergebnisse als
kleinere. Es ist jedoch anzunehmen, dass es sich dabei nicht um einen kausalen Zusammenhang
handelt. Die vergleichsweise gute Detektionsleistung bei einigen der kleinen Einzugsgebiete legt die
Vermutung nahe, dass tatsiachlich die Qualitdit der Referenzstationen mit der Grosse der
Einzugsgebiete zunimmt.

XGBoost Sensitivitdt im Vergleich zur Einzugsgebietsgrosse
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Abbildung 16: Einfluss der Einzugsgebietsgrésse auf die Sensitivitét der Methode XGBoost

Dieser Zusammenhang lasst sich wie folgt erklaren: Grossere Einzugsgebiete verfligen haufiger iber
Stationen, die am gleichen Gewadsser vor- oder nachgelagert sind und sich daher sehr gut als
Referenzstationen eignen. Einige der kleinsten Einzugsgebiete liegen raumlich so nahe beieinander,
dass sie denselben meteorologischen Einfllissen ausgesetzt sind und sich daher ebenfalls gut als
Referenzstationen eignen. Fir kleine Einzugsgebiete stehen jedoch in der Regel weniger geeignete
Referenzeinzugsgebiete zur Verfligung, was sich entsprechend negativ auf die Detektionsleistung
auswirkt. Zudem nimmt der Variationskoeffizient mit steigender Einzugsgebietsgrdsse ab, was auf ein
geringeres natirliches Rauschen hindeutet (Abb. 17).
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Variationskoeffizient im Vergleich zur Einzugsgebietsgrosse
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Abbildung 17: Einfluss des Variationskoeffizienten des Abflusses auf die Sensitivitét

Wie aus Abbildung 18 ersichtlich ist, nimmt die Sensitivitdt mit zunehmendem Variationskoeffizient
ab. Analog zur Einzugsgebietsgrosse zeigt sich dieser Zusammenhang Uber alle Methoden und
Schwellenwerte hinweg. Fiir den dargestellten Schwellenwert erklart der Variationskoeffizient 46%
der Variation der Sensitivitat (p-Wert < 0.001).

XGBoost Sensitivitdt im Vergleich zum Variationskoeffizient
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Abbildung 18: Die Verteilung der Variationskoeffizienten des Abflusses in abhdngigkeit der Einzugsgebietsgrosse
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6. Fazit

Es konnte erfolgreich aufgezeigt werden, dass Anomalien in Abflussdaten mittels Vergleichs von
Stationen sowie mittels Modellierung mit ML-Methoden gefunden werden kénnen. Es konnte jedoch
keine Changepoint-Methode gefunden werden, die verwertbare Ergebnisse liefert. Die ML-Methode,
die auf XGBoost beruht, liefert die zuverlassigsten Ergebnisse. Die angestrebte Automatisierung der
Auswertung kann wegen der grossen Variabilitat der Ergebnisse jedoch nicht empfohlen werden. Alle
erfolgreich getesteten Ansdtze haben ihre Vorteile. Wahrend die Steigungsanalyse (beruhend auf
einem Stationenvergleich) eine Graphik zur schnellen visuellen Kontrolle bietet, entfallt beim ML-
Ansatz die Auswahl spezifischer Referenzstationen. Durch eine Kombination der Methoden kann die
Aussagekraft verbessert werden.

Die Verfligbarkeit von geeigneten Referenzstationen ist bei beiden Ansatzen entscheidend um
zuverlassige Resultate zu erzielen. Zudem steigt die Detektionsleistung der Methoden mit der Dauer
und der Magnitude der Anomalien. Dies bedeutet, dass die Chancen zum Auffinden der wichtigsten
Anomalien am grdssten sind.

Mangels verfligbarer Vergleichsliteratur ist eine Einordnung der Ergebnisse und Methoden schwierig.
Vergleichbare Studien mit neuen Ansatzen sowie eine Weiterentwicklung dieser Methoden waren aus
wissenschaftlicher Sicht wertvoll. Erste Test mit dem R-Package «RatingShiftHappens» (Mendez &
Renard, 2023) zeigen vielversprechende Resultate bei der Changepointanalyse auf den Residuen des
XGBoostmodells (Siehe Abbildung 24, Anhang C). Leider konnte dieser Ansatz aus Zeitgriinden nicht
mehr vertieft untersucht werden und sollte daher Gegenstand weiterfiihrender Studien sein. Auch die
Anwendung der Method in einer anderen Region wire sinnvoll, um die Ubertragbarkeit der Ergebnisse
besser einschatzen zu kénnen. Des Weiteren ware auch ein Einbezug stark beeinflusster Stationen
spannend.
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8. Anhang

Der Anhang besteht aus 3 Teilen. In Teil A werden die verwendeten Abflussmesstationen aufgefiihrt. In Teil B sind die getesteten Changepoint Algorithmen

zu entnehmen. In Teil C sind zuséatzliche Abbildungen zu finden.

A: Verwendete Abflussstationen

Tabelle 11: Liste der verwendeten Stationen (EZG steht fiir Einzugsgebiet, MQ fiir mittleren Abfluss; unterschiedliche Kommastellen in diesen beiden Kolonnen deuten darauf hin, wie genau die
Werte bestimmt wurden, die Prdzision ist bei kleinen Einzugsgebieten héher. Quelle: https://www.hydrodaten.admin.ch/).

Station EZG

snumm Flache Stationshéhe m Mittlere EZG Vergletscherung

er Gewasser Stationsname km? u.M Hoéhe m 4.M [%] MQ | Einheit
2016 | Aare Brugg 11681 336 1000 1.5] 312|md/s
2030 | Aare Thun 2459 552 1746 6.9/ 111|m%s
2034 | Broye Caserne d'aviation 416 446 715 0 7.7 |md/s
2063 | Aare Murgenthal 10059 403 1066 1.7] 285|md/s
2084 | Muota Ingenbohl 317 439 1363 0 19| m%/s
2102 | Sarner Aa Sarnen 269 469 1281 0 10 | m*/s
2110 | Reuss Muihlau, Hinenberg 2902 393 1371 22| 129|m%s
2125 Lorze Frauenthal 262 391 678 0 7.3|ms
2151 | Simme Oberwil 344 780 1641 2.4 12| m%/s

Luzern, m?3/s
2152 | Reuss Geissmattbriicke 2254 433 1504 28| 109
2159 | Gurbe Belp, Milimatt 116 522 846 0 2.6|m%/s
Thorishaus, m3/s

2179 | Sense Sensematt 351 554 1071 0 8.5
2205 | Aare Untersiggenthal, Stilli 17553 331 1064 1.4| 555|m%s
2232 | Allenbach Adelboden 29 1299 1863 0 1.2 |m%s
2251 | Rotenbach Plaffeien, Schwyberg 1.65 1278 1455 0 80 |I/s
2252 | Schwandlibach Plaffeien, Schwyberg 1.38 1218 1439 0 38|l/s
2276 | Grosstalbach Isenthal 44 765 1819 6.7 1.8 | m¥s
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2282 | Sperbelgraben Wasen, Kurzeneialp 0.56 913 1070 0 16 |l/s
2283 | Rappengraben Wasen, Riedbad 0.6 998 1142 0 21|l/s
2290 | Areuse St-Sulpice 104 752 1110 0| 4.7|m%s
2307 | Suze Sonceboz 127 644 1036 0 4.2|m¥s
2343 | Langete Huttwil, Haberenbad 60 602 760 0 1.2 | m?s
Yvonand, La m3/s
2369 | Menthue Mauguettaz 105 448 675 0 1.6
2371 | Orbe Le Chenit, Frontiere 46 1040 1235 0| 0.91|m3s
2378 | Orbe Orbe, Le Chalet 343 452 1139 0 11| m¥s
2409 | Emme Eggiwil, HeidbUel 124 744 1281 0 4.3|m3s
2412 | Sionge Vuippens, Chateau 43 683 865 0 1.2 |m%/s
2416 | Aabach Hitzkirch, Richensee 73 465 581 0 1.3 |m%/s
2417 | Suhre Oberkirch 76 505 583 0 1.2 |m%/s
2434 | DUnnern Olten, Hammermiuhle 234 404 711 0 3.5|m3s
2436 | Chli Schliere Alpnach, Chilch Erli 22 454 1345 0| 0.68|m¥s
2450 | Wigger Zofingen 366 430 656 0 5.5|m%s
2458 | Seyon Valangin 112 635 978 0| 0.81|m¥s
2469 | Kander Hondrich 491 650 1854 A 20 |m%/s
2471 | Murg Murgenthal, Walliswil 183 419 653 0 3.4|m%s
2480 | Areuse Boudry 378 445 1077 0 11| m3/s
Werthenstein, m3/s
2487 | Kleine Emme Chappelboden 311 595 1167 0 11
2497 | Luthern Nebikon 105 489 749 0 1.4 |m%/s
2500 | Worble Ittigen 67 521 666 0 1| m¥s
2603 | lifis Langnau 187 685 1039 0 5.2| m3/s
2634 | Kleine Emme Emmen 478 438 1054 0 15| m3/s
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Quellen:
https://data.geo.admin.ch/
https://map.geo.admin.ch/

Aare-Untersiggenthal, Stilli
https://www.bafu.admin.ch/de/wasser-geodaten &8

0 25 50 km

Areuse-St- '114

“Le Chenit, Frontiére

S

Abbildung 19: Untersuchungsgebiet mit allen verwendeten Messstationen, die Einzugsgebiete der Reuss und Aare sind eingefirbt
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Tabelle 12: Liste der Referenzstationen

Stations | Gewasser Stationsname Referenzstation 1 | Referenzstation 2
nummer
2016 | Aare Brugg 2205 2063
2030 | Aare Thun 2469 2151
2034 | Broye Caserne d'aviation 2369 2412
2063 | Aare Murgenthal 2016 2030
2084 | Muota Ingenbohl 2102 2152
2102 | Sarner Aa Sarnen 2084 2152
2110 | Reuss Muhlau, Hinenberg 2152 2084
2125 | Lorze Frauenthal 2471 2416
2151 | Simme Oberwil 2469 2276
2152 | Reuss Luzern, Geissmattbriicke 2110 2084
2159 | Guerbe Belp, Milimatt 2497 2179
2179 | Sense Thorishaus, Sensematt 2034 2159
2205 | Aare Untersiggenthal, Stilli 2016 2110
2232 | Allenbach Adelboden 2276 2469
2251 | Rotenbach Plaffeien, Schwyberg 2252 2436
2252 | Schwandlibach Plaffeien, Schwyberg 2251 2436
2276 | Grosstalbach Isenthal 2151 2469
2282 | Sperbelgraben Wasen, Kurzeneialp 2283 2409
2283 | Rappengraben Wasen, Riedbad 2282 2409
2290 | Areuse St-Sulpice 2307 2480
2307 | Suze Sonceboz 2458 2290
2343 | Langete Huttwil, Haberenbad 2500 2497
2369 | Menthue Yvonand, La Mauguettaz 2034 2500
2371 | Orbe Le Chenit, Frontiere 2378 2290
2378 | Orbe Orbe, Le Chalet 2480 2371
2409 | Emme Eggiwil, Heidbuel 2603 2487
2412 | Sionge Vuippens, Chateau 2307 2458
2416 | Aabach Hitzkirch, Richensee 2417 2500
2417 | Suhre Oberkirch 2416 2500
2434 | Dlnnern Olten, Hammermdhle 2471 2450
2436 | Chli Schliere Alpnach, Chilch Erli 2487 2102
2450 | Wigger Zofingen 2497 2471
2458 | Seyon Valangin 2412 2307
2469 | Kander Hondrich 2151 2276
2471 | Murg Murgenthal, Walliswil 2434 2450
2480 | Areuse Boudry 2290 2378
2487 | Kleine Emme Werthenstein, Chappelboden 2634 2603
2497 | Luthern Nebikon 2450 2471
2500 | Worble Ittigen 2417 2159
2603 | lifis Langnau 2179 2409
2634 | Kleine Emme Emmen 2487 2497
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B: Getestete Changepoint Algorithen

Tabelle 13: Liste der getesteten Changepoint Algorithmen

Name R-Package

Algorithmus

BreakPoints

Pettit (Pettitt, 1979)

trend Buishand Range Test (Buishand, 1982)
bcp Bcp (Erdman & Emerson, 2008)

mcp Mcp (Lindelgv, 2020)

segmented Segmented (Muggeo, 2008)
strucchange Breakpoint (Zeileis et al., 2001)

changepoint

Cpt.mean, cpt.var, cpt.meanvar (Killick &
Eckley, 2014)

EnvCpt Envcpt (Killick et al., 2025)
kerSeg fGKCP (Song & Chen, 2024)
cpop CPOP (Fearnhead et al., 2019)
RBeast Beast (Zhao et al., 2019)
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Abbildung 20: Gegentliberstellung der Sensitivitdt und Prdzision der Steigungsanalyse mit Schwellenwert 0.75
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Prazision

Abbildung 21: Gegeniiberstellung der Sensitivitét und Prézision der XGBoost basierten Methode mit o -Faktor 1.25

Prazision

Abbildung 22: Gegenliberstellung der Sensitivitdt und Prdzision der MLP basierten Methode mit o -Faktor 1.25
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Steigungs- und Segmentanalyse - Aare bei Brugg
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Abbildung 23: Beispiel der Changepointanalyse auf Bases der XGBoost Residuen fiir die Aare bei Brugg kombiniert mit der

Steigungsanalyse. Die schwarzen vertikalen Linien markieren die Chachgepoints.

Kombinierte Analyse - Dischmabach, Davos bei Kriegsmatte
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Abbildung 24: Anwendung aller Methoden auf ein Einzugsgebiet mit bekannten Problemen. Die Resultate der
Steigungsanalyse sind als rote respektive blaue Segmente dargestellt. Die Ergebnisse der XGBoost basierten Methode
erscheinen oben als violette Balken. Die Changepoints sind als vertikale schwarze Linien dargestellt.
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