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Zusammenfassung Die FlieRgewdsser-
temperatur ist ein essenzieller Umwelt-
faktor, der das Potenzial hat, sowohl
okologische als auch sozio-6konomi-
sche Rahmenbedingungen im Umfeld
eines Gewdssers zu verdndern. Um
FlieRgewdssertemperaturen als Grund-
lage fiir effektive Anpassungsstrategi-
en fiir zukiinftige Verdnderungen (z.B.
durch den Klimawandel) berechnen
zu konnen, sind addquate Modellie-
rungskonzepte notwendig. Die vorlie-
gende Studie untersucht hierfiir 6 Ma-
chine Learning-Modelle: Schrittweise
Lineare Regression, Random Forest,
eXtreme Gradient Boosting, Feedfor-
ward Neural Networks und zwei Arten
von Recurrent Neural Networks. Die
Modelle wurden an 10 6sterreichischen
Einzugsgebieten mit unterschiedlichen
physiographischen Eigenschaften und
Eingangsdatenkombinationen getestet.
Die Hyperparameter der angewand-
ten Modelle wurden mittels Bayes’scher
Hyperparameteroptimierung optimiert.
Um die Ergebnisse mit anderen Studi-
en vergleichbar zu machen, wurden die
Vorhersagen der 6 Machine Learning-
Modelle den Ergebnissen der linearen
Regression und dem hiufig verwende-
ten und bekannten Wassertemperatur-
modell air2stream gegeniibergestellt.
Von den 6 getesteten Modellen zeig-
ten die Feedforward Neural Networks
und das eXtreme Gradient Boosting die
besten Vorhersagen in jeweils 4 von
10 Einzugsgebieten. Mit einem durch-
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schnittlichen RMSE (Wurzel der mitt-
leren Fehlerquadratsumme; root mean
squared error) von 0,55°C konnten
die getesteten Modelle die Fliegewds-
sertemperaturen deutlich besser pro-
gnostizieren als die lineare Regression
(1,55°C) und air2stream (0,98°C). Ge-
nerell zeigten die Ergebnisse der 6 Mo-
delle eine sehr vergleichbare Leistung
mit lediglich einer mittleren Abwei-
chung um den Medianwert von 0,08°C
zwischen den einzelnen Modellen. Im
groflten untersuchten Einzugsgebiet
— Donau bei Kienstock — wiesen Re-
current Neural Networks die hochste
Modellgiite auf, was darauf hinweist,
dass sie sich am besten eignen, wenn
im Einzugsgebiet Prozesse mit langfris-
tigen Abhdngigkeiten ausschlaggebend
sind. Die Wahl der Hyperparameter be-
einflusste die Vorhersagefdhigkeit der
Modelle stark, was die Bedeutung der
Hyperparameteroptimierung  beson-
ders hervorhebt.

Die Ergebnisse dieser Studie fas-
sen die Bedeutung unterschiedlicher
Eingangsdaten, Modelle und Trainings-
charakteristiken fiir die Modellierung
von mittleren téglichen FlieBgewdsser-
temperaturen zusammen. Gleichzeitig
dient diese Studie als Basis fiir die Ent-
wicklung zukiinftiger Modelle fiir eine
regionale FlieBgewdssertemperaturvor-
hersage. Die getesteten Modelle stehen
im open source R-Paket wateRtemp
allen AnwenderInnen der Forschungs-
gemeinschaft und der Praxis zur Verfii-

gung.
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Prediction of stream water
temperatures in Austrian
catchments using machine
learning methods

Abstract Stream temperature is an es-
sential environmental factor that has
the potential to change both hydro-
ecological and socio-economic condi-
tions in the vicinity of a river. In order
to calculate stream temperatures as
a basis for effective adaptation strate-
gies regarding future changes (e.g. due
to climate change), robust modelling
concepts are needed. This study in-
vestigates 6 machine learning models:
Stepwise Linear Regression, Random
Forest, eXtreme Gradient Boosting,
Feedforward Neural Networks and two
types of Recurrent Neural Networks.
The models were tested on 10 Aus-
trian catchments with different physio-
graphic characteristics and input data
combinations. The hyperparameters of
the applied models were optimised us-
ing Bayesian hyperparameter optimisa-
tion. To compare the results with other
studies, the predictions of the 6 ma-
chine learning models were compared
with the results of linear regression and
the well-know air2stream-model.

Both Feedforward Neural Networks
and eXtreme Gradient Boosting showed
the best prediction results in 4 out
of 10 catchments. With an average
root mean squared error of 0.55°C,
the tested models were able to predict
stream water temperatures significantly
better than linear regression (1.55°C)
and air2stream (0.98°C). In general,
the results of the 6 models showed
comparable performances with only
a median deviation of 0.08°C between
the individual models. In the largest
catchment studied—the Danube up-
stream of Kienstock—Recurrent Neural
Networks showed the highest model
performance, indicating that they are
best suited when processes with long-
term dependencies are crucial in the
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catchment. The choice of hyperparam-
eters strongly influenced the predictive
ability of the models, highlighting the
importance of hyperparameter optimi-
sation.

The results of this study summarise
the importance of different input data,
models and training characteristics for
modelling stream water temperatures
based on daily means and is the basis
for future model developments regard-
ing regional stream water temperature
prediction. The tested models are avail-
able for the research community via the
open source R package wateRtemp.

Keywords Stream water temperature -
Machine Learning - Water temperature
modelling - Austria - Model comparison

1 Einleitung

Die Wassertemperatur unserer FlieBge-
wésser ist mehr als nur eine physika-
lische Eigenschaft. Sie ist ein essenzi-
eller Umweltfaktor und sowohl fiir die
Wasserqualitédt als auch fiir aquatische
Habitate entscheidend. Sie hat Einfluss
auf den Metabolismus (Alvarez und Ni-
cieza 2005), die Verteilung (Boisneau
et al. 2008), die Abundanz (Wenger
et al. 2011), die Artenzusammenset-
zung (Dallas 2008) und den Wachstum
(Imholt et al. 2010) von aquatischen Le-
bewesen, da diese nur eine bestimmte
Schwankungsbreite der Wassertempe-
ratur tolerieren konnen (Caissie 2006).
Die Flielgewdssertemperatur wirkt sich
auch auf chemische Prozesse (Hannah
et al. 2008) und physikalische Eigen-
schaften wie Dichte, Dampfdruck und
Viskositét aus (Stevens et al. 1975), wo-
durch sie entscheidende Prozesse im
Flussokosystem wie Primérproduktion,
Dekomposition und den Nahstoffkreis-
lauf indirekt beeinflusst (Friberg et al.
2009). Diese Eigenschaften und Prozes-
se beeinflussen die Menge an geléstem
Sauerstoff im Wasser (Sand-Jensen und
Pedersen 2005) und haben dadurch
auch einen groBen Einfluss auf die
Wasserqualitédt (Beaufort et al. 2016).
Die FlieRgewdssertemperatur ist
auch von sozio-6konomischem Inte-
resse, wie z.B. fiir die Stromerzeugung
und Industrie (Kiihlung), Trinkwas-
serproduktion (Hygiene und bakteri-
elle Verunreinigung) sowie Fischerei
(Wachstum und Uberleben der Fische,
demographische Eigenschaften) (Han-
nah und Garner 2015). Anderungen der
FlieRgewdssertemperatur konnen da-
her zu gravierenden 6kologischen und

sozio-6konomischen Auswirkungen auf
aquatische Habitate sowie ihre umlie-
genden Regionen haben. Es ist daher
von groller Bedeutung, Verdnderungen
dieses sensiblen Umweltfaktors vorher-
sagen zu konnen und die treibenden
Krifte dahinter zu verstehen. Nur da-
durch konnen potenziell schwerwie-
gende Auswirkungen durch priventive
MaRnahmen vermieden werden.

Beobachtungen von Flielgewds-
sertemperaturen stehen im Vergleich
mit Niederschlag- und Abflussmessun-
gen seltener zur Verfiigung. Um die
Entwicklung der FlieBgewidssertempe-
raturen vor allem in Anbetracht des
Klimawandels abschdtzen zu konnen,
sind diese Messdaten jedoch essenziell.
Auch der Betrieb thermischer Kraftwer-
ke ist von Messungen und Prognosen
von FlieRgew&dssertemperaturen abhén-
gig, wenn Flusswasser zur Kiithlung ver-
wendet wird. Einerseits ist die Effizienz
der Kiihlleistung von der Wassertem-
peratur des Gewdssers abhingig, aus
dem das Kiihlwasser entnommen wird.
Andererseits ist auch die Riickfiihrung
des erwdarmten Kiihlwassers relevant,
da gesetzliche Richtlinien in Bezug auf
die maximale erlaubte Fliegewdsser-
temperatur nicht tiberschritten werden
diirfen, was besonders bei Niederwas-
ser wihrend der heiBen Sommermo-
nate zu beachten ist. Um rechtzeitig
handeln und effektive Anpassungsstra-
tegien entwickeln zu konnen, ist ein
Modellierungskonzept notwendig, das
thermische Entwicklungen in einer ent-
sprechenden Skala beschreiben kann.
Die 210 Wassertemperaturmessstellen
an FlieRgewdssern in Osterreich ver-
figen zum Teil iber mehr als 30 Jah-
re an gemessenen Tagesmittelwerten,
die in Kombination mit Eigenschaften
vergletscherter, hochalpiner Einzugsge-
biete bis hin zu jener im Flach- und
Hiigelland gelegenen Einzugsgebiete
eine ausgezeichnete Basis fiir die Ent-
wicklung neuer Modellierungskonzepte
darstellt.

FlieBgewdssertemperaturen konnen
anhand prozessbasierter Modelle, sta-
tistischer/Machine Learning(ML)-Mo-
delle oder einer Kombination dieser
beiden Herangehensweisen modelliert
werden. Prozessbasierte Modelle be-
schreiben physikalische Prozesse, wel-
che die Wassertemperatur in Flie3ge-
wissern beeinflussen. Nach Dugdale
et al. (2017) basieren diese Modelle
darauf, dass zuerst die Energiefliisse
vom und zum Fluss berechnet und an-
schlieBend die Temperaturverdnderung

festgestellt wird. Um die Energiefliisse
berechnen zu konnen, muss die Ener-
giebilanzgleichung gelost werden, was
durch die Berticksichtigung der War-
mestrome der Luft-Wasser-Schnittstelle
sowie der Flussbett-Wasser-Schnittstel-
le erreicht wird (Beaufort et al. 2016).
Die Komponenten werden durch Feld-
messungen oder anhand von Schétzun-
gen bestimmt (Daniel Caissie und Luce
2017; Dugdale et al. 2017; Webb und
Zhang 1997), wodurch diese Modelle
dullerst komplex in der Anwendung
sind. Obwohl es nicht praktikabel ist,
all diese Komponenten langfristig an
relevanten Punkten eines Flusses zu be-
obachten (Johnson et al. 2014), bieten
prozessbasierte Modelle dennoch klare
Vorteile: (i) Sie bieten eine Uberblick
tiber die treibenden Faktoren, (ii) in-
formieren tiiber Metriken, welche in
tibergeordneten statistischen Modellen
verwendet werden konnen, (iii) infor-
mieren iiber Folgen unterschiedlicher
Szenarien (Dugdale et al. 2017) und
(iv) konnen anthropogene Einfliisse,
z.B. thermische Einleiter, berticksich-
tigen. Aufgrund dieser Anwendungs-
moglichkeiten werden prozessbasierte
Modelle trotz der hohen Komplexitit
und der grolen Menge an notwendigen
Daten haufig fiir die Modellierung der
Wassertemperatur an kiirzeren Gewés-
serstrecken verwendet, jedoch nicht fiir
tiberregionale Studien.

Statistische und ML-Modelle werden
eingeteilt in parametrische Modelle,
welche Regressionsmodelle (e.g. Moh-
seni und Stefan 1999) und stochastische
Modelle (Ahmadi-Nedushan et al. 2007)
inkludieren, sowie nicht-parametrische
Modelle, welche keine Verteilungsan-
nahmen treffen, wie beispielsweise
neuronale Netzwerke oder k-nearest-
neighbours (Benyahya et al. 2007). Im
Gegensatz zu prozessbasierten Model-
len geben statistische Modelle keinerlei
Auskunft iiber Energietransfermecha-
nismen innerhalb eines Flusses (Dug-
dale et al. 2017), sind dafiir aber nicht
auf eine grofe Menge an Inputdaten
angewiesen, welche in der Praxis oft
auch nicht verfiigbar sind. Vor allem
nicht-parametrische Modelle kamen in
den letzten Jahren vermehrt zum Ein-
satz und hier insbesondere ML-Modelle
(Zhu und Piotrowski 2020).

In der vorliegenden Studie haben wir
6 ML-Modelle untersucht: Schrittwei-
se lineare Regression, Random Forest,
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Feedforward Neural Networks (FNN)
und zwei Arten von Recurrent Neural
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Networks (RNN). Schrittweise lineare
Regressionsmodelle kombinieren eine
iterative Variablenselektion mit linearer
Regression, die nach unserem Wissens-
stand bisher erst in einer Studie von
Neumann et al. (2003) fiir die Progno-
se tdglicher maximaler Flieflgewisser-
temperaturen angewandt wurde. Ran-
dom Forest (RF) (Breiman 2001) ist ein
Ensemble Learning-Modell, welches
zur Vorhersage die Resultate mehre-
rer Entscheidungsbdume mittelt und
erst kiirzlich als ein vielversprechendes
ML-Modell zur Seentemperaturmodel-
lierung beschrieben wurde (Heddam
et al. 2020). XGBoost (Chen und Gue-
strin 2016) ist ebenfalls ein auf einem
Entscheidungsbaum basiertes Ensem-
ble Learning-Modell. Allerdings erstellt
XGBoost aufeinander aufbauende Ent-
scheidungsbdume, anstatt Vorhersagen
vieler Entscheidungsbdume zu mitteln,
um ein Ensemble zu erstellen. XGBoost
wurde bisher noch nicht fiir die Vorher-
sage von Flusswassertemperatur ver-
wendet. Allerdings zeigen Resultate von
kurzzeitigen = Wasserqualitidtsparame-
terprognosen, welche unter anderem
auch Wassertemperaturen inkludieren,
bereits vielversprechende Ergebnisse
(Joslyn 2018; Lu und Ma 2020).
Feedforward Neural Networks (FNN)
(White und Rosenblatt 1963) sind die
ersten und einfachsten Arten neuro-
naler Netzwerke. FNNs wurden bereits
in zahlreichen Studien zur Prognose
von FlieBgewdssertemperatur verwen-
det (z.B. Abba et al. 2017; Bélanger et al.
2005; Chenard und Caissie 2008; DeWe-
ber und Wagner 2014; Graf et al. 2019;
Hadzima-Nyarko et al. 2014; McKenna
et al. 2010; Piotrowski et al. 2015; Rabi
et al. 2015; Risley et al. 2003; Sahoo
et al. 2009; Temizyurek und Dadaser-
Celik 2018; Wehrly et al. 2009; Wes-
tenbroek et al. 2010; Zhu et al. 2018,
2019a, b, ¢). Im Gegensatz zu FNNs
sind Recurrent Neural Networks (RNN)
Netzwerke, welche entwickelt wurden,
um Sequenzen von Inputs zu verar-
beiten, was durch interne (versteckte)
Systemzustidnde erreicht wird. In der
vorliegenden Studie wurden die bei-
den meistverbreiteten RNNs getestet,
zum einen das Long short-term me-
mory (LSTM)-Modell (Hochreiter und
Schmidhuber 1997) und zum anderen
das Gated recurrent unit (GRU)-Modell
(Cho et al. 2014). Den Autoren ist erst
eine Studie bekannt, in der ein LSTM
in Kombination mit einer Hyperpara-
meteroptimierung verwendet wurde,
um die stiindliche Wassertemperatur in

urbanen Fliissen vorherzusagen (Sta-
jkowski et al. 2020). Generell wurden
LSTMs in letzter Zeit in einer Vielfalt an
hydrologischen Studien verwendet und
zeigten vielversprechende Resultate fiir
Aufgaben in der Prognose von Zeitrei-
hen (z.B. Kratzert et al. 2018, 2019; Li
et al. 2020; Xiang et al. 2020).

Um die Ergebnisse mit anderen
Studien zu vergleichen, wurden die
Vorhersagen der 6 ML-Modelle den
Ergebnissen der linearen Regression
und air2stream (Toffolon und Piccol-
roaz 2015) gegeniibergestellt. Widh-
rend frithere Studien lineare Regres-
sion grofitenteils mit Lufttemperatur
als einzigem Regressor zur Prognose
von Flusswassertemperatur verwendet
haben (z.B. Crisp und Howson 1982;
Mackey und Berrie 1991; Smith 1981;
Stefan und Preud’homme 1993), nut-
zen neuere Publikationen eine grofere
Bandbreite an Inputvariablen und/oder
Modifikationen der klassischen linearen
Regression (z.B. Arismendi et al. 2014;
Caldwell et al. 2013; Jackson et al. 2018;
Li et al. 2014; Naresh und Rehana 2017;
Piotrowski und Napiorkowski 2019; Se-
gura et al. 2015; Trinh et al. 2019).
Air2stream ist ein Hybridmodell, wel-
ches eine physikalisch basierte Struktur
mit einer stochastischen Parameterka-
librierung vereint. Es wurde bereits in
mehreren Studien in einer Bandbrei-
te an Einzugsgebieten verwendet und
hatte im Allgemeinen im Vergleich zur
linearen Regression und anderen ML-
Modellen eine bessere Modellgiite (z. B.
Piccolroaz et al. 2016; Piotrowski und
Napiorkowski 2018, 2019; Tavares et al.
2020; Yang und Peterson 2017; Zhu
2019a).

Die meisten Studien verwenden vor
allem Lufttemperatur und Abfluss als
Eingangsdaten fiir Wassertemperatur-
modelle (z.B. Naresh und Rehana 2017;
Piccolroaz et al. 2016; Sohrabi et al.
2017), wobei einige auch Niederschlag
(z.B. Caldwell et al. 2013) und/oder
Sonneneinstrahlung (z.B. Sahoo et al.
2009) miteinbeziehen. Die Lufttempe-
ratur kann auch als mittlerer, minimaler
oder maximaler tiglicher Temperatur-
wert inkludiert sein (z.B. Piotrowski
et al. 2015) Um zu untersuchen, welche
meteorologischen und hydrologischen
Inputs fiir die Vorhersage von Wasser-
temperaturen notwendig sind, wurden
in der vorliegenden Studie mehrere
Kombinationen von Eingangsdaten un-
tersucht. Besonders wichtig ist es zu
wissen, wie gut Modelle mit wenigen
Dateninputs im Vergleich zu komplexe-

ren Inputkombinationen abschneiden,
um Anwendungsoptionen zu priorisie-
ren.

ML-Modelle haben neben den Pa-
rametern, welche beim Trainieren mit
den Daten optimiert werden, auch im-
mer eine Reihe an Parametern, die im
Vorhinein gewéhlt werden miissen —
sogenannte Hyperparameter. Abhdn-
gig vom Modell und dem gegebenen
Problem kénnen Hyperparameter gro-
RBen Einfluss auf die Giite des Modells
haben (Claesen und De Moor 2015).
Diese werden jedoch oft noch anhand
von ,Trial and Error“ gewdhlt (Hinton
et al. 2012; Hsu et al. 2003) oder durch
das Testen von Hyperparametern auf
einem vordefinierten Raster von Wer-
ten bestimmt (Pedregosa et al. 2011).
In dieser Studie wurde die Bayes'sche
Optimierungsmethode (Kushner 1964;
Mockus 1975, 1989; Mockus et al. 1978;
Zhilinskas 1975) fiir die automatische
Auswahl der Hyperparameter ange-
wandt. Damit wurde die Wahrschein-
lichkeit, unpassende Hyperparameter
fiir die verwendeten Modelle anzuwen-
den, minimiert und die Bedeutung der
Hyperparameter der unterschiedlichen
Modelle untersucht.

Das Ziel dieser Studie ist die ausfiihr-
liche Untersuchung von ML-Modellen,
Inputdaten und Modelltrainingseigen-
schaften fiir die Prognose von mittle-
ren téglichen Flielgewdssertemperatu-
ren. Dafiir werden 6 ML-Modelle an
10 Einzugsgebieten mit unterschied-
lichen Eigenschaften und Inputpara-
meterkombinationen angewandt. Das
inkludiert auch neue Herangehenswei-
sen der Datenaufbereitung sowie die
Hyperparameteroptimierung. Die Er-
gebnisse der ML-Modelle werden mit
zwei weitverbreiteten Modellen (linea-
re Regression, air2stream) verglichen,
um eine Referenz zu anderen Studien
zu gewdhrleisten. Die getesteten ML-
Modelle werden im open source R-Pa-
ket wateRtemp allen AnwenderInnem
der Forschungsgemeinschaft und der
Praxis zur Verfiigung gestellt. Die hier
préasentierte Studie stellt eine Zusam-
menfassung der in Englisch erschienen
Publikation von Feigl et al. (2021) dar.

2 Daten und Methodik

2.1 Untersuchungsgebiete und
Datengrundlage

Fiir die Modellierung der FlieBgewis-
sertemperaturen wurden 10 Einzugs-
gebiete in Osterreich, Deutschland und

310 Vorhersage der Flielgewdssertemperaturen in dsterreichischen Einzugsgebieten mittels Machine Learning-Verfahren



Originalarbeit

Legende
¥ Messstellen
¥r Stidte
—— Flisse

Einzugsgebiete
| Einzugsgebiet Donau
—— Landesgrenzen
Hohe
inm U.A.

I 110- 150
I 150 - 200
[ 200 - 300
[ 300 - 500
500 - 750
750 - 1000
1000 - 1500
1500 - 2000
[ 2000 - 2500
I 2500 - 3000
I 3000 - 3800

0 50 100

km

Abb. 1 Untersuchte Einzugsgebiete in Osterreich, Deutschland und der Schweiz mit unterlegtem Digitalem Héhenmodell. Die IDs
der Abflussmessstellen beziehen sich auf die IDs in Tab. 1

der Schweiz mit unterschiedlichen phy-
siogeographischen Eigenschaften und
Beobachtungsldngen herangezogen. Al-
le Einzugsgebiete und Messstellen sind
in Abb. 1 dargestellt und ihre Eigen-
schaften in Tab. 1 zusammengefasst.

Die Messstellen werden vom Hydro-
graphischen Zentralbiiro (HZB) betrie-
ben und sind innerhalb der Osterrei-
chischen Alpen bzw. dem umliegenden
Flachland situiert. Gemessen werden
Durchfluss (Q) und Wassertempera-
tur (Tw). Die Temperatursensoren sind
derart installiert, dass die gemessene
Wassertemperatur der vorherrschen-
den Wassertemperatur im jeweiligen
Querschnitt entspricht.

Die berticksichtigten meteorologi-
schen Daten sind das Tagesmittel der
Lufttemperatur (T.), das Tagesmaxi-
mum der Lufttemperatur (Tmax), das
Tagesminimum der Lufttemperatur
(Tmin), die Tagessumme des Nieder-
schlags (P), sowie der 15-Minuten-
Mittelwert der Globalstrahlung (GL).
Ta Tmax, Tmin und P sind rdumlich ver-
teilte Daten des SPARTACUS-Projekts
(Hiebl und Frei 2016, 2018). Sie haben
eine rdumliche Auflésung von 1x1km
und eine zeitliche Auflésung von 1 Tag.
SPARTACUS beruht auf der rdumlichen
Interpolation von Beobachtungen an-
hand von Kriging mit externer Drift
und stellt tédgliche meteorologische
Rasterdaten fiir den Zeitraum 1961

bis 2015 zur Verfiigung. GL-Daten wa-
ren im Analyse- und Nowcastingsystem
INCA (Integrated Nowcasting through
Comprehensive Analysis, Haiden et al.
2011, 2014) verfiigbar und reichen bis
ins Jahr 2007 zuriick. INCA verwen-
det numerische Wettersimulationen in
Kombination mit Beobachtungen und
topographischen Informationen, um
meteorologische Analyse- und Nowcas-
tingfelder mit mehreren meteorologi-
schen Parametern auf einem Raster von
1x 1km und fiir 15-60min zu generie-
ren. Fir die vorliegende Studie wurden
die 15-miniitigen INCA-GL-Analyse-
felder auf einen tédglichen Mittelwert
aggregiert. Die Mittelwerte aller ver-
wendeten Variablen sind in Tab. 1 fiir
jedes Einzugsgebiet zusammengefasst.
Durch das Verwenden hochauflosender,
rdaumlich verteilter meteorologischer
Daten als Basis unserer Modellinputs
sollten die wichtigsten EinflussgroBen
auf die FlieBgewissertemperatur eines
Einzugsgebiets bestmoglich dargestellt
werden. Ahnliche meteorologische Da-
tensdtze sind auch fiir andere Teile der
Welt verfiigbar, beispielsweise ein glo-
baler Datensatz (Hersbach et al. 2020),
einer fiir Nordamerika (Thornton et al.
2014; Werner et al. 2019), einer fiir
Europa (Brinckmann et al. 2016; Ra-
zafimaharo et al. 2020), sowie einer
fiir China (He et al. 2020). Ein neu-
er Datensatz, der die gesamte Donau,

inkl. Zubringer, bis zur dsterreichischen
Staatsgrenze zur Slowakei sowie alle an-
deren Einzugsgebiete in Osterreich inkl.
benachbarter Oberlieger, abdeckt, ent-
halt nicht nur meteorologische Daten,
sondern umfasst zusétzlich {iber 60 ver-
schiedene Attribute in den Kategorien
Topografie, Klimatologie, Hydrologie,
Landbedeckung, Vegetation, Boden so-
wie Geologie (LamaH; Klingler et al.
2021a, b).

2.2 Datenaufbereitung

Die Datenaufbereitung umfasst die Ag-
gregierung der Rasterdaten, Feature-
Engineering (z.B. Ableitung neuer Va-
riablen/Features aus bestehenden In-
puts) und der Aufteilung der Daten in
Gruppen von Inputvariablen. Da die
Wassertemperatur in Fliissen weitge-
hend durch Prozesse innerhalb des
Einzugsgebiets gesteuert wird, werden
Variablen mit einem integralen Effekt
auf die Wassertemperatur {iber das Ein-
zugsgebiet (Ta, Tmax, Tmin, P und GL) zu
Gebietsmitteln aggregiert. Die Berech-
nung zusétzlicher Features aus einem
gegebenen Datensatz und die damit
einhergehende zusétzliche Datenrepré-
sentation kann die Leistung von ML-
Modellen deutlich verbessern (Bengio
et al. 2013).

Friihere Studien haben gezeigt, dass
insbesondere Zeitinformation fiir die
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Tab. 1 Ubersichtder Einzugsgebietscharakteristika: Gewésser, Messstelle, Untersuchungszeitraum, Jahre an verfligbaren Da-
ten, Einzugsgebietsflache, mittlere FlieBgewassertemperatur, mittlerer Abfluss und Gebietsmittel meteorologischer Variablen.
Die IDs beziehen sich aufdie IDsin Abb. 1

Untersuchungs- Flache Tw Q Ta P GL
ID Messstelle ' Jahre (km?) (°C) (m¥/s) (°C) (mm/d) (W/m?)
1 Kleine Miihl Obermiinl 2002-2015 14,0 200,2 8,87 3,12 8,71 2,73 135
2 Aschach Kropfmiihle 2004-2015 11,9 312,2 10,78 3,80 9,57 2,50 136
3 Erlauf Niederndorf 1980-2015 8583 604,9 9,42 15,27 7,99 3,59 127
4 Traisen Windpassing 1998-2015 17,7 733,3 9,83 14,88 8,47 3,33 131
5 Ybbs Greimpersdorf 1981-2015 34,7 1116,6 9,87 31,50 7,97 3,77 127
6 Saalach Siezenheim 2000-2015 16,0 11391 8,50 39,04 6,72 4,60 135
7 Enns Liezen 2006—-2015 10,0 2116,2 1,19 67,56 5,62 3,60 137
8 Inn Kajetansbriicke 1997-2015 18,8 2162,0 6,00 59,26 0,12 2,56 153
9 Salzach Salzburg 1977-2015 39,0 4425,7 7,63 178,26 5,22 4,16 136
10 Donau Kienstock 2005-2015 11,0 95970,0 10,77 1798,31 10,05 2,13 131

Tab. 2 Ubersicht der 6 Experimente
und ihrer Kombination an Eingangs-
daten. Alle Experimente beriicksichti-
gen zusatzlich 4 Lags und Fuzzy-Mo-
nate

Monate zum Monatswechsel etwa bei
0,5 liegen. Ahnlich wie beim Ansatz
nach Shank et al. (2008) wird durch das
Transformieren der kategorischen Vari-
able ,Monat“ in diese 12 neuen Fuzzy-
Variablen der Einfluss der Jahreszeiten

2.3 Vergleichsmodelle

Als Referenz und um die Ergebnisse mit
anderen Studien zu vergleichen, wur-
den die Vorhersagen der 6 ML-Model-
le mit den Ergebnissen der linearen Re-

SusivEn e e T b gleichméRiger dargestellt, da Spriin- gression und air2stream (Toffolon und
0(Ta) L ge im monatlichen Verlauf vermieden Piccolroaz 2015) verglichen. Durch die
1m X X X werden. Miteinbeziehung dieser beiden Model-
2(TP) X X X X Eine Studie von Webb et al. (2003) le ist es moglich, die Ergebnisse die-
3(TQ) X X X X zeigte, dass meteorologische und hy- ser Studie in einen gréReren Kontext zu
4 (TQP) X X X X X drologische Informationen vergangener stellen.

5 (TPGL) X X X X X Tage ebenfalls signifikant mit der Was-

6(TQPGL) X X X X X X sertemperatur in Verbindung stehen 2.3.7 Linear Regression

Vorhersage von Wassertemperaturen
wichtig ist. Dies umfasst die Zeit, aus-
gedriickt als Tag des Jahres (z.B. Had-
zima-Nyarko et al. 2014; Jackson et al.
2018; Li et al. 2014; Zhu et al. 2018;
Zhu et al. 2019a, b), den Inhalt des
Gregorianischen Kalenders (d.h. Jahr,
Monat, Tag) (Zhu et al. 2019c) oder
als Deklination der Sonne (Piotrowski
et al. 2015), welche eine Funktion des
Tages im Jahr ist. Die Verwendung von
zyklischen Merkmalen wie dem Tag
des Jahres als ganzzahlige Variable wird
dennoch héchstwahrscheinlich die Gii-
te des Modells verringern, da die Tage 1
und 365 so nahe beieinander liegen wie
1 und 2 und sich deswegen nicht wie
numerische Variablen verhalten.

Um Zeitinformationen in ein geeig-
neteres Format zu {ibertragen, werden
in dieser Studie Monate und die Tage
des Monats in dreieckige Fuzzy-Men-
gen transformiert, welche im weiteren
als Fuzzy-Monate bezeichnet werden.
Sie haben am 15. des jeweiligen Mo-
nats den Wert 1 und nehmen jeden
Tag linear ab, bis sie 30 Tage spdter
bzw. 30 Tage friiher gleich 0 sind. Daher
werden die Werte zweier benachbarter

und die Giite des Modells verbessern
konnen. Damit die Informationen der
vorangegangenen Tage von den Model-
len verwendet werden konnen, werden
die Lags (also die Werte vorhergehen-
der Zeitschritte) aller Variablen fiir die
4 vorherigen Tage berechnet und als
zusétzliche Inputs verwendet.

In der vorliegenden Studie wurden
fiir jedes der 6 ML-Modelle 6 Experi-
mente mit unterschiedlichen Eingangs-
datenkombinationen durchgefiihrt. Al-
le Experimente beriicksichtigen 4 Lags
und Fuzzy-Monate als Inputs. Die Zu-
sammensetzung der Variablen aller Ex-
perimente ist in Tab. 2 zusammenge-
fasst.

Experiment 0 (T,) dient als einfaches
Vergleichsmodell, in welchem nur die
mittlere Lufttemperatur, Lags und Fuz-
zy-Monate als Input verwendet werden.
Experiment 1 (T) zeigt den Nutzen der
Einbeziehung von Tmax und Tmin. Die
Experimente 2 bis 4 bestehen aus Kom-
binationen von Experiment 1 mit Nie-
derschlags- und Abflussdaten. Die Ex-
perimente 5 und 6 sind Kombinationen
mit GL und beinhalten daher nur Da-
ten des Zeitraums von 2007 bis 2015, in
welchem GL-Daten verfiigbar waren.

Die klassische multiple lineare Regres-
sion ist definiert als

Y =BX+e,

wobei Y den Vektor der abhingigen Va-
riable (Wassertemperatur) bezeichnet,
X die Matrix unabhéngiger Variablen
(z.B. Tagesmittelwert der Lufttempera-
tur, Globalstrahlung), § bezeichnet den
Vektor der Modellkoeffizienten und e
den Fehlerterm. ¢ wird als normal-
verteilt mit einer diagonalen Kovari-
anzmatrix angenommen. Durch das
Minimieren der Summe der quadrati-
schen Fehler konnen die Schétzer fiir
Modellkoeffizienten und der abh#ngi-
gen Variable folgendermalen definiert
werden:

Y =pX,
p=xix)"1xry,

wobei ¥ und B die jeweiligen Schiit-
zer darstellen. Das in dieser Studie ver-
wendete Model enthélt eine Konstante
(Intercept) und die Variablen T, und Q
als unabhéngige Variablen zur Vorher-
sage von Ty.
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Schrittweise
Lineare Regression

Wahle k Variablen aus
den Kin X vorhandenen v
Variablen, so dass

Random Forest

AL O LSO (5O
erfalt ist. hy o )
R Xi . 1 m o
Y = (XX ' XY) V= I le Yin V = 0.5+ 0y (X) + ... + nhy (X)
i—
FNN RNN - LSTM RNN - GRU

e = f(he,8)

Y = f(hs,0)

Abb. 2 Ubersicht der untersuchten ML-Modelle. Y'steht fiir die geschatzten Wassertemperaturen, X fiir die Matrix der beobachte-

ten Variablen, ¥

.....

u fur die Vorhersagen einzelner RF Baume, h1

.....

u fur die vorhergesagten Residuen einzelner XGBoost-Entschei-

dungsbaume, f (X, 0) furdie Abbildung eines FNNs mitden Parametern, h, fir den Output-Zustand (hiddenstates)der RNN Zellen, c;
fir den Zellstatus der LSTM-Zellen und f (h,,6) fur die Abbildung eines RNN mit Parametern 6. RNNs bestehen jeweils aus Kaskaden

der hier gezeigten Zellen

2.3.2 air2stream

Das Hybridmodell air2stream (Toffo-
lon und Piccolroaz 2015) vereint eine
physikalisch basierte Struktur mit einer
stochastischen Parameterkalibrierung.
Air2stream verwendet T, und Q als In-
put fiir Differentialgleichungen, welche
die Wirmebilanz des Systems darstel-
len und aus vereinfachten physikali-
schen Beziehungen abgeleitet wurden.
Aufgrund dieser Vereinfachung kann
es wie ein datengetriebenes Modell
angewendet werden, welches von einer
Parameterkalibrierung abhéingig ist. Die
8-Parameter-Version von air2stream ist
definiert als

ar, 1 S
7—974[611‘*612 a—azTy

t
+6 (a5 + agcos (27{ (t_ - a7)) —ag Tw)] s
y

wobei t die Zeit in Tagen ist, ¢, die An-
zahl der Tage pro Jahr, Q der mittle-
re Abfluss, 6 = Q/Q der dimensionslose
Abfluss und a, ...,ag die Modellpara-
meter sind. Diese Differentialgleichung
wird mithilfe des Crank-Nicolson-Ver-
fahrens (Crank und Nicolson 1947) bei
jedem Zeitschritt numerisch integriert,
und die Modellparameter werden unter
Anwendung der Particle Swarm Optimi-

zation (Kennedy und Eberhart 1995) ka-
libriert.

2.4 Machine Learning-Modelle

In dieser Studie vergleichen wir 6 ML-
Modelle: schrittweise lineare Regres-
sion (step-LM), Random Forest (RF),
eXtreme Gradient Boosting (XGBoost),
Feedforward Neural Networks (FNN)
und zwei Recurrent Neural Networks
(RNN) - das Long short-term Memory
(RNN-LSTM)-Modell sowie das Gated
Recurrent Unit (RNN-GRU)-Modell.
Eine Ubersicht und schematische Dar-
stellung der Modelle wird in Abb. 2
gezeigt.

2.4.1 Schrittweise lineare Regression

Step-LM kombiniert ein iteratives Va-
riablenauswahlverfahren mit multipler
linearer Regression. Die schrittweise
Variablenauswahl beginnt mit einem
Ausgangsmodell und veréndert die Aus-
wahl der Variablen in jedem Iterations-
schritt mithilfe eines vorher gewéhlten
Kriteriums. Dabei konnen Variablen
hinzugefiigt oder entfernt werden. Die
hier angewandte schrittweise Varia-
blenauswahl verwendet als Anfangs-
modell das Modell mit allen Variablen
und dem Akaike-Informationskriterium

(Akaike 1973). Das AIC fiir ein lineares
Modell ist gegeben durch

Y- Y)?
n

AIC=nxln( +2k,

wobei n die Anzahl der Stichproben
ist, InQ) der natiirliche Logarithmus, Y
und ¥ die beobachteten und vorher-
gesagten Wassertemperaturen und k
die Anzahl der ausgewdhlten Variablen.
Die schrittweise Variablenauswahl wird
iterativ angewandt, bis das AIC ein Mi-
nimum erreicht hat. Zusétzlich zu den
vorhandenen hydrologischen und me-
teorologischen Variablen werden auch
alle Interaktionsterme miteinbezogen.

2.4.2 Random Forest

Das RF-Modell (Breiman 2001) ist ein
Ensemble Learning-Modell, welches
auf der Idee des Bagging (Bootstrap
Aggregation) (Breiman 1996) basiert.
Bagging-Pradiktoren erstellen einen
Mittelwert aus mehreren Modellvorher-
sagen, wobei jedes Modell auf einer
Bootstrap-Stichprobe anstelle der voll-
stindigen beobachteten Probe trainiert
wird. Diese durch Bootstrapping einge-
fiihrte Zufilligkeit erhoht die Fahigkeit
der Modelle zur Generalisierung und
zur Erzeugung stabiler Vorhersageer-
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gebnisse. RF-Modelle sind Bagging-
Prédiktoren, welche Entscheidungs-
baume (Klassifizierungs- und Regres-
sionsbdume, CARTs) als Basis-Modell
verwenden. RF-Bdume wenden rekur-
sive Bindrsplits auf die Daten an, um
die Entropie in den Baumknoten zu
minimieren. Dies wird so lange durch-
gefiihrt, bis jeder Knoten eine mini-
male KnotengréBe oder eine vorher
definierte maximale Anzahl an splits
erreicht. Breiman (2001) zeigte, dass
das Hinzufiigen weiterer Zufilligkeiten
zur Bagging-Methode die Vorhersa-
gegenauigkeit verbessert. In Random
Forest wird dies erreicht, indem nur ei-
ne zufillige Teilmenge an verfiigbaren
Variablen fiir die Aufteilung an jedem
Knoten gewdhlt wird. Die Schétzung fiir
die unabhingige Variable ist gegeben
durch

1

?:M fm(X),

1

Mz

wobei f,, einen einzelnen angepassten
Entscheidungsbaum bezeichnet, M die
Anzahl der verwendeten Bdume, X die
Matrix der Regressoren und ¥ den
Vektor der geschitzten Wassertempe-
raturen. Eine vereinfachte Darstellung
des RF-Algorithmus ist in Abb. 2 zu
sehen. RF verwendet 2 wichtige Hyper-
parameter: Die Anzahl der Pradiktoren,
welche an jedem Knoten gepriift wer-
den (mtry), und die MindestgréRe der
Knoten (min node size). Fiir alle Mo-
delle werden 500 Entscheidungsbdume
verwendet.

2.4.3 XGBoost

XGBoost (Chen und Guestrin 2016) ist
ein Tree-Boosting-Algorithmus, wel-
cher auf der Grundlage des Konzepts
des Boostings entwickelt wurde und
Verbesserungen beziiglich der Effizienz
und Skalierbarkeit sowie eine Redukti-
on des Overfittings beinhaltet. Ahnlich
wie beim Bagging kombinieren Boos-
ting-Methoden die Vorhersagen eines
Ensembles von simpleren Modellen,
um die Vorhersagegenauigkeit zu ver-
bessern. Wahrend jedoch beim Bagging
Ensemble-Mitglieder parallel trainiert
werden, trainiert Boosting iterativ neue
Ensemble-Mitglieder und fiigt sie dem
bestehenden Ensemble hinzu.
Boosting wurde erstmals von Scha-
pire (1990) eingefiihrt und ist seit der
Einfiihrung des Adaboost-Algorith-
mus (Freund und Schapire 1995) sehr
bekannt geworden. Friedman (2001)

entwickelte Boosting durch die Ent-
wicklung von Gradientenverfahren fiir
Boosting-Iterationen weiter. Dies fiihr-
te zur Entwicklung des Gradient-Tree-
Boostings (Friedman 2002), bei dem
Entscheidungsbdume als Basis-Modell
verwendet werden. XGBoost ist eine
Implementierung von Gradient-Tree-
Boosting mit weiteren Verbesserungen
in der Form von zusétzlicher Stochasti-
zitdt und Regularisierung. Der XGBoost-
Schétzwert in Abb. 2 fiir die unabhén-
gige Variable ist gegeben durch

M
Y=05+ ) nfnX),

m=1

wobei fi v eine Sequenz von Ent-
scheidungsbdumen ist, n € [0,1] die
Lernrate, M die Anzahl der verwendeten
Bidume, X die Matrix der Inputvariablen
und ¥ der Vektor der geschitzten Was-
sertemperaturen. Bei jedem Boosting-
Schritt wird ein zusitzlicher Entschei-
dungsbaum darauf trainiert, die Fehler
des vorhandenen Ensembles vorher-
zusagen und somit zu verbessern. Die
Verlustfunktion, welche zum Trainieren
jedes Baums verwendet wird, enthélt
einen Regularisierungsterm, um Over-
fitting zu verhindern. Zusitzlich wird
Overfitting reduziert, indem pro Iterati-
onsschritt jeweils nur eine zufillig be-
stimmte Teilmenge von Beobachtungen
und Variablen verwendet wird, um den
Entscheidungsbaum zu erstellen. Eine
vereinfachte Darstellung des XGBoost-
Algorithmus ist in Abb. 2 ersichtlich.

XGBoost verfiigt iiber mehrere wich-
tige Hyperparameter, welche vor der
Anpassung des Modells gewidhlt wer-
den miissen: die maximale Anzahl der
Iterationen (nrounds), die Lernrate (v),
die maximale Tiefe eines Baumes (max
depth), der Grenzwert der Summe der
yinstance weights“, bei dem die weite-
re Partitionierung gestoppt wird (min
node size), das Verhiltnis der zufil-
ligen Teilstichproben, welche fiir das
Erstellen eines Baums verwendet wer-
den (subsample) sowie den zufilligen
Anteil an Variablen, welche fiir das Er-
stellen eines Baums verwendet werden
(colsample bytree).

2.4.4 Feedforward Neural Network

Ein FNN (White und Rosenblatt 1963)
ist die erste und einfachste Art neu-
ronaler Netzwerke. FNNs bestehen
aus mehreren Schichten (Layers) von
Knoten (Neuronen), in welchen jeder
Knoten mit allen Knoten der vorher-

gehenden und nachfolgenden Schicht
verbunden ist. In einem Knoten wer-
den eine lineare und eine nicht-lineare
(Aktivierungs-)Funktion auf die Inputs
angewendet, um einen Output zu er-
zeugen. Die allgemeine Struktur eines
FNN ist in Abb. 2 dargestellt.

Piotrowski et al. (2020) zeigten, dass
Dropout-Layer (Baldi und Sadowski
2014; Hinton 2012; Srivastava et al.
2014) die Vorhersage der Fliegewis-
sertemperatur in einschichtigen FNNs
verbessern. Dropout bezieht sich auf
das zuféllige Eliminieren von Knoten
aus einer Schicht wéihrend des Trai-
nings, was Overfitting verhindern und
die Generalisierung potenziell verbes-
sern kann. In dieser Studie wird Drop-
out zu jeder FNN-Schicht hinzugefiigt
und die Dropout-Rate als Hyperpa-
rameter definiert. Die Dropout-Rate
kann dabei auch 0 werden, was keinem
Dropout entspricht.

Wiéhrend die Parameter (6) der li-
nearen Funktion mittels Backpropa-
gation optimiert werden (Rumelhart
et al. 1986), verfiigen FNNs tiber meh-
rere Hyperparameter, welche vor dem
Training definiert werden miissen. Zu
diesen Hyperparametern gehort die
Aktivierungsfunktion, die Anzahl der
Ebenen, die Anzahl der Knoten pro
Ebene sowie die Dropout-Rate. Nach
initialen Tests, bei denen verschiede-
ne Aktivierungsfunktionen angewandt
wurden, wurde die Scaled Exponential
Linear Unit (SELU) (Klambauer et al.
2017) als Aktivierungsfunktion fiir al-
le Knoten im Netzwerk ausgewdhlt.
SELU beinhaltet eine Standardisierung,
welche die Konvergenz verbessert und
sowohl verschwindende als auch stark
anwachsende Gradienten wihrend der
Backpropagation vermeidet. Die ande-
ren Hyperparameter werden optimiert.
Der hier vorgestellte Ansatz zur Hyper-
parameteroptimierung unterscheidet
sich von bisherigen Studien, welche im
Allgemeinen von einer festen Anzahl an
Schichten und/oder Knoten pro Schicht
ausgehen, die durch einen ,Trial-and-
Error-Ansatz“ abgeleitet wurden (z.B.
Bélanger et al. 2005; Hadzima-Nyarko
et al. 2014; Piotrowski et al. 2015; Zhu
et al. 2018, 2019a).

2.4.5 Recurrent Neuronal Networks

Im Gegensatz zu FNNs sind RNNs
durch interne Zellzustinde (hidden
states) in der Lage, Sequenzen von In-
puts zu verarbeiten. Obwohl es viele
verschiedene Typen von RNNs gibt, ha-
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ben wir uns auf die beiden am weitesten
verbreiteten konzentriert: das LSTM-
Modell (Hochreiter und Schmidhuber
1997) sowie das GRU-Modell (Cho et al.
2014). Jede Schicht eines RNN besteht
aus einer Sequenz von Zellen, welche
dieselben Parameter verwenden. Die
Zellen des LSTM und der GRUs sind in
Abb. 2 dargestellt und werden in den
nédchsten Abschnitten beschrieben.
Eine einzelne RNN-Zelle besteht
aus mehreren Gates, in denen nicht-
lineare Transformationen auf die Ein-
gangsdaten und internen Zellzustdnde
angewendet werden. Jedes RNN ent-
hilt eine FNN-Schicht mit einem ein-
zelnen Knoten am Ende, welche zur
Berechnung der prognostizierten Wer-
te aus den Zellzustinden des letzten
Zeitschritts (hr) verwendet wird. Beide
Arten von RNNs verwenden die glei-
chen Hyperparameter, welche vor dem
Training des Modells festgelegt werden
miissen: die Anzahl der verwendeten
RNN-Schichten, die Anzahl der Zellen
pro Schicht, die Anzahl der Zeitschritte,
die Dropout-Rate und die batch size.
Aufgrund ihrer internen Zellzustdn-
de und der Verwendung mehrerer Zeit-
schritte fiir die Vorhersage kann davon
ausgegangen werden, dass RNNs keine
Zeitinformationen (hier in Form von
Fuzzy-Months) fiir die Vorhersage von
Wassertemperaturdaten bendtigen. Um
diese Annahme zu testen, wurden bei-
de RNN-Varianten vorab auch ohne
Fuzzy-Months trainiert, um den Ein-
fluss dieser zusitzlichen Variablen auf
die Modellgiite zu tiberpriifen. Da sie in
der Lage waren, ebenso gute Ergebnisse
ohne Fuzzy-Months zu erzielen, wurde
die Trainingszeit durch die Verringe-
rung der Inputdaten um 12 Dimen-
sionen (Spalten) bedeutend reduziert.

Long short-term memory-Zellen Ist
eine Sequenz von Inputs fiir T Zeit-
schritte x;,_ r gegeben, wobei jedes
x; € R? ein Vektor mit d Variablen ist, ist
der Vorwértsdurchlauf einer einzelnen
LSTM-Zelle mit h versteckten Knoten
durch die folgenden Gleichungen gege-
ben:

f; = U'(foz + Ufhz,l + bf)
ir=0(Wix;+Uihi-1+ by)

0r =0 (Woxy +Ughy—1 + by)

¢ =tanh(Wexy + Uchy—1 + be)
Cr = fz@cz—l + itQEt

hy=o0; Otanh(cz)

wobei f;, i; und o, € R" das Forget
Gate, das Input Gate und das Output
Gate sind, ¢; € R" die Zelleninputak-
tivierung ist, h; € R" ist der Output-
Zustand, ¢; € R" ist der Zellstatus und
alle W e R e RP*dynd b e R" sind
trainierbare Gewichte. ¢ ist die Sig-
moidfunktion, tanh der Tangens hy-
perbolicus und © ist die elementweise
Multiplikation.

Der Output-Zustand (h,) wird aus
dem aktuellen Input (x;) und dem
vorherigen Output-Zustand (h;-1) be-
rechnet. Die Menge an Informationen,
welche durch die aktuelle Zelle geleitet
werden, wird durch das Input Gate (i;)
und das Forget Gate (f;) reguliert. Der
Zellstatus (c,) regelt, wie viel Informati-
on im Ouput-Zustand (h;) gespeichert
wird. Das Output Gate (o;) regelt, wie
viel Information an die nichste Zelle
weitergegeben wird.

Gated Recurrent Units-Zellen Die
GRU-Zelle kombiniert das Forget Gate
mit dem Input Gate zu einem einzi-
gen Update Gate und verschmilzt auch
den Zellstatus mit dem Ouput-Zustand.
Der Vorwértsdurchlauf einer einzelnen
GRU-Zelle mit h versteckten Knoten
ist durch die folgenden Gleichungen
gegeben:

2t =0(Wex; +Uzhy—1 + by)
re=0(W,x;+ U hi-1+ by)

E[ = tanh(Wpx,) + Uh(rzOht—l +by)
hi=1-z)Ohet +Zt®Et

wobei z, € R"das Update Gate ist, r, € R
das Reset Gate, ﬁ, € R" ist die ,candi-
date activation®, h, € R%st der Output-
Zustand und alle W € R4, U € RMdund
b e R" sind trainierbare Gewichte. Das
Reset Gate (r;) bestimmt, wie viel In-
formation aus dem vorherigen Zustand
bei der Berechnung der candidate acti-
vation (h;) vergessen wird. Das Update
Gate ist die Menge an Informationen,
welche von der Kandidatenaktivierung
(h,) fiir die Berechnung des aktuellen
Output-Zustands h, genutzt wird.

2.5 Bayes’sche
Hyperparameteroptimierung

Die Wahl geeigneter Hyperparameter
kann groBen Einfluss auf die resultie-
rende Modellgiite haben. Aus diesem
Grund haben wir uns entschieden, die
Hyperparameter der ML-Modelle mit
der Bayes’schen Optimierungsmethode
zu optimieren. Nur bei den RF Mo-
dellen mit 3 Hyperparametern wurden

alle moglichen Kombinationen getestet
(grid search), um die besten Hyper-
parameter zu finden. Die Schrittweise
Lineare Regression hat keine Hyperpa-
rameter und muss demnach auch nicht
optimiert werden.

Die Bayes'sche Optimierung ist ein
globales Optimierungsverfahren fiir
Black-Box-Funktionen (d.h. ohne be-
kannte Struktur und ableitungsfrei),
welches hdufig in Féllen angewendet
wird, in denen das Berechnen der Ziel-
funktion zu rechenaufwendig ist. Sie
geht zuriick auf die Arbeiten von Ku-
shner (1964), Zhilinskas (1975), Mockus
(1975, 1989), Mockus et al. (1978) und
wurde spiter von Jones et al. (1998)
popularisiert. Im Anschluss einer Stu-
die durch Snoek et al. (2012) wurde
das Verfahren fiir seine Eignung zur
Optimierung von ML Hyperparametern
sehr bekannt.

Die Bayes'sche Optimierung besteht
aus zwei Teilen: Einer Methode zur
statistischen Inferenz sowie einer Ak-
quisitionsfunktion. Die Methode fiir
die statistische Inferenz ist {iiblicher-
weise ein Gaullprozess (GP), welcher
bei jeder Iteration eine Posterior-Ver-
teilung schitzt, die eine Schitzung fiir
die zu optimierende Funktion darstellt.
Die Akquisitionsfunktion wird verwen-
det, um bei jedem Optimierungsschritt
den nichsten Punkt zur Funktionse-
valuierung zu finden. Fiir diese Studie
wurde dafiir die Upper Confidence
Bound (UCB) gewdhlt (Srinivas et al.
2009). Zusammenfassend ldsst sich sa-
gen, dass die Bayes'sche Optimierung
bei jeder Iteration im Laufe der Op-
timierung ein Modell erstellt, um die
Giite der Hyperparameter vorherzu-
sagen und dadurch einen geeigneten
néichsten Punkt auszuwidhlen. Die Hy-
perparameter aller optimierten Modelle
und deren gewdhlten Grenzen befinden
sich in Kap. 6, Hyperparameter-Anwen-
dungsbereich im Anhang.

2.6 Modellgutefunktionen

Die Zielfunktion fiir alle Modelle und
die Hyperparameteroptimierung ist
die mittlere quadratische Abweichung
(mean squared error, MSE)

1 n
MSE=—Y (yi- 3%
niz

wobei n die Stichprobengréfle (Tage)
ist und y; die beobachteten und y; die
vorhergesagten = Wassertemperaturen.
Zum Vergleich der Modellgiite verschie-
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Abb. 3 Boxplots der Anzahl an Tagen mit Wassertemperaturen tiber dem 90 %-Quantil fir alle Einzugsgebiete in der Trainings-/
Validierungs- und Testperiode. Der Testzeitraum besteht jeweils aus den letzten 20 % der Zeitreihe eines Einzugsgebiets. Der Wert
der 90 %-Quantile bezieht sich auf die jeweilige ganze Zeitreihe

dener Modelle werden die Wurzel der
mittleren quadratischen Abweichung
(root mean squared error, RMSE) und
der mittlere absolute Fehler (MAE) ver-
wendet

RMSE =V MSE,
1 R

MAE= =Y ly;i=7il.
ni=1

2.7 Experimentelles Setup

Um alle angewandten Modelle objektiv
vergleichen zu kénnen, wurden die ver-
fiigbaren Datensédtze in zwei Teile auf-
geteilt: Die ersten 80% der Zeitreihen
wurden zum Trainieren/Validieren und
die letzten 20% zum Testen verwen-
det. Wir haben bewusst keine zuféllige
Aufteilung gewdhlt, da die Vorhersa-
ge der Wassertemperaturen fiir einen
zukiinftigen Zeitraum sich besser als
Test fiir die moglichen Anwendungen
eignet. Dies ist besonders relevant fiir
Wassertemperatur, welche sich durch
den Klimawandel induzierte Instatio-
naritdt auszeichnet (Van Vliet et al.
2013). Die Trainings-/Validierungs- und
Testzeitreihen werden verglichen, um
den Unterschied in der Wassertempe-
raturverteilung aller Einzugsgebiete zu
beurteilen.

Step LM, RF und XGBoost werden
mit einer Kreuzvalidierung (CV) opti-

miert. Es werden zwei Arten von CV
angewandt: Eine 5 Mal wiederholte 10-
fach stratifizierte CV und eine Zeitrei-
hen-CV. Wiahrend bei der 10-fachen
CV die Daten zufillig verteilt werden,
werden bei der Zeitreihen-CV Daten
schrittweise zum urspriinglichen Teil
der Zeitreihe hinzugefiigt, wéhrend
die Modellgiite jedes Schritts bewer-
tet wird. Die Zeitreihen-CV beginnt
mit einem anfidnglichen Zeitfenster
von 730 Tagen fiir das Training und
den folgenden 90 Tagen fiir die Va-
lidierung. Die Trainingsmenge wird
nach jedem verschiedenen Kreuzva-
lidierungsset um 90 Tage erhoht, bis
die gesamte Zeitreihe mit Ausnahme
der letzten 90 Tage verwendet wurde.
Daher ist die Anzahl der Teilmengen
von der gesamten Linge der Zeitreihe
abhéngig (anstelle von 10 wie bei der
10-fachen CV).

Aufgrund von Rechenleistungs- und
Zeitbeschriankungen wurde die Hyper-
parameteroptimierung fiir alle neuro-
nalen Netze unter Verwendung von
60%/20% der Trainings-/Validierungs-
daten durchgefiihrt. Dies ist auch die
Standardmethode fiir das Training neu-
ronaler Netzwerke fiir reale Anwendun-
gen und ermoglicht eine Modellvalidie-
rung durch einmaliges Training eines
Modells, wéihrend bei einer 5 Mal wie-
derholten 10-fachen CV ein Modell 50-
mal trainiert werden miisste. Je nach

Modellierungsproblem kann es aber zu
einer ungenaueren Einschidtzung der
Modellgiite kommen.

Die Bayes’sche Hyperparameteropti-
mierung besteht aus 20 zufilligen Pa-
rameterkombinationen und 40 Iteratio-
nen. Die Dateninputs fiir alle neuro-
nalen Netze wurden standardisiert, in-
dem der Mittelwert der Trainingsdaten
subtrahiert und durch die Standardab-
weichung der Trainingsdaten dividiert
wurde. Aus den optimierten Hyper-
parametersets werden 5 unabhéngig
voneinander trainierte Modelle erstellt,
die zu einem Ensemble fiir die Vor-
hersage zusammengefasst werden. Die
Ensemblevorhersagen sind die Mittel-
werte der Vorhersagen der 5 Modelle.
Das Verwenden von Ensembles aus
mehreren Netzen ist eine Methode, die
Generalisierungsfihigkeit eines neu-
ronalen Netzes erhéhen kann und ist
ein hiufig verwendeter Ansatz, welcher
erstmals durch die Arbeit von Hansen
und Salamon (1990) eingefiihrt wurde.
AuBerdem wurde early stopping mit
patience=5 auf alle neuronalen Netze
angewandt, um einen Overfit zu ver-
meiden.

Je Modelltyp und Experiment wird
das Modell mit der besten Modellgiite
anhand des Validierungs-RMSE ausge-
wihlt. Test-RMSE und MAE-Ergebnisse
werden erst nach Auswahl der Model-
le mit minimalem Validierungs-RMSE
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Tab. 3 Ubersicht der Modellgiiten der jeweils besten ML-Modelle in den einzelnen Einzugsgebieten und der beiden Vergleichs-
modelle LM und air2stream. Die besten ML-Modelle wurden jeweils mithilfe des Validierungs-RMSEausgewahlt, wahrend Test-
RMSE und MAE nie in an der Auswahl oder dem Training der Modelle beteiligt waren. Alle gezeigten Werte beziehen sich auf die
Test-Zeitperiode des jeweiligen Einzugsgebiets

Beste ML-Modell

Einzugsgebiet Modell Experiment
Kleine Miihl XGBoost 4(TQP)
Aschach XGBoost 6(TQPGL)
Erlauf XGBoost 6(TQPGL)
Traisen FNN 3(TQ)
Ybbs RF 3(TQ)
Saalach XGBoost 6(TQPGL)
Enns FNN 6(TQPGL)
Inn FNN 3(TQ)
Salzach FNN 4(TQP)
Donau RNN-LSTM 3(TQ)
Mittelwert:

verglichen. Daher ist es moglich, dass
einige Modelle eine hohere Testper-
formance aufweisen, jedoch nicht als
bestes Modell fiir einen bestimmten
Modelltyp und/oder ein bestimmtes
Experiment ausgewdhlt werden. Dies
soll eine reale Anwendung widerspie-
geln, bei welcher die Testdaten als eine
zuvor unbekannte zukiinftige Zeitreihe
dienen.

2.8 Statistische Tests

Zum Testen unterschiedlicher Train-
ings-/Modellcharakteristika und Date-
ninputs sowie der Unterschiede in der
Modellgiite wurde der Kruskal-Wallis-
Test (Kruskal und Wallis 1952) verwen-
det. Der Dunn-Test fiir Mehrfachver-
gleiche (Dunn 1964) wurde fiir paar-
weise Vergleiche zwischen den Modell-
gliten verwendet. Mit einem multiplen
linearen Regressionsmodell wurde der
Zusammenhang zwischen Modellty-
pen, Experimenten und Einzugsgebie-
ten anhand von Test-RMSE untersucht.
Das Signifikanzniveau wurde fiir alle
statistischen Tests auf p=0,05 gesetzt.

2.9 Open source R-Paket

Die Datenaufbereitung und Modelle
wurden in das open source R-package
wateRtemp implementiert, welches un-
ter github.com/MoritzFeigl/wateRtemp
zur Verfligung gestellt wird. Dies bietet
leicht anwendbare Modellierungswerk-
zeuge fiir die Wassertemperatur-Com-
munity und ermdglicht es, alle Ergeb-
nisse dieser Studie zu reproduzieren.
Die gesamte Programmierung wurde
in R (R Core Team 2020) durchgefiihrt,
wobei die Modellentwicklung auf Caret

LM
RMSE (°C) MAE (°) RMSE (°C)
0,740 0,578 1,744
0,815 0,675 1,777
0,530 0,419 1,354
0,526 0,392 1,254
0,576 0,454 1,787
0,527 0,420 1,297
0,454 0,347 1,425
0,422 0,329 1,376
0,430 0,338 1,327
0,521 0,415 2,145
0,554 0,437 1,549

(Kuhn 2020), XGboost (Chen et al. 2020)
und TensorFlow (Allaire und Tang 2020)
aufbaut und die Visualisierungen auf
ggplot2 (Wickham 2016).

3 Ergebnisse
3.1 Zeitreihencharakteristika

Aufgrund der durch den Klimawan-
del stetig steigenden Lufttemperaturen
ist auch die Wassertemperatur keine
stationdre Grofle und weist eine Erwér-
mung auf (Kedra 2020; Mohseni et al.
1999). Dies ist deutlich sichtbar, wenn
man die Verdnderung der Anzahl an
extrem warmen Tagen und den An-
stieg der mittleren Wassertemperatur
in den Einzugsgebieten im Laufe der
Zeit betrachtet. Hierfiir haben wir die
Trainings-/Validierungs- und Testzeit-
daten in jedem Einzugsgebiet vergli-
chen. Da die Testdaten aus den letz-
ten 20% der Gesamtdaten bestehen,
ist die genaue Ldnge dieser Zeitrei-
hen abhidngig von der Datenverfiig-
barkeit in den einzelnen Einzugsge-
bieten. Generell umfasst die Testzeit
aber einen Zeitraum der Jahre 2008 bis
2015. Wir kénnen einen Anstieg von
138% der medianen Anzahl an Tagen
mit einer Wassertemperatur oberhalb
des 90 %-Quantils zwischen Trainings-/
Validierungs- und Testzeitraum in al-
len Einzugsgebieten feststellen. Dieser
Anstieg reicht von 69 %, oder von 32 Ta-
gen auf 54 Tage im Donaueinzugsgebiet
und bis zu 285 %, oder von 26 Tagen auf
100 Tage, im Einzugsgebiet der Salzach.
Diese Verdnderung ist noch deutlicher,
wenn man das letzte Jahr der Testdaten
(2015) mit allen anderen verfiigbaren
Jahren vergleicht. Hier steigt die me-

air2stream

MAE (°) RMSE (°C) MAE (°)
1,377 0,908 0,714
1,408 1,147 0,882
1,057 0,911 0,726
0,97 0,948 0,747
1,415 0,948 0,756
1,062 0,802 0,646
1,166 1,168 0,671
0,098 1,097 0,949
1,077 0,743 0,595
1,721 1,099 0,91
1,235 0,977 0,76

diane Anzahl der Tage mit Wassertem-
peraturen iiber dem 90 %-Quantil (be-
rechnet fiir die gesamte Zeitreihe) aller
Einzugsgebiete um 273 %. Abb. 3 zeigt
die entsprechenden Boxplots der Ta-
ge mit einer Flielgew&dssertemperatur
tiber dem 90 %-Quantil fiir jedes Ein-
zugsgebiet im Trainings-/Validierungs-
und Testzeitraum. Ein &hnliches Muster
kann in den Anderungen der mittleren
jahrlichen FlieBgewdssertemperaturen
beobachtet werden. Der mediane An-
stieg der mittleren jahrlichen Wasser-
temperatur aller Einzugsgebiete betréagt
0,48°C beim Vergleich von Training/
Validierung mit dem Testzeitraum und
0,77°C beim Vergleich des letzten Jah-
res des Testzeitraums (2015) mit allen
anderen Jahren. Da sich der Testzeit-
raum, wie hier in Bezug auf die Ex-
treme gezeigt wird, vom Trainings-/
Validierungszeitraum nennenswert un-
terscheidet, werden die Modelle auch
darauf getestet, wie sie sich unter insta-
tiondren Bedingungen verhalten. Dies
ist ein Test, bei welchem Umweltmo-
delle haufig versagen (z.B. Kling et al.
2015).

3.2 Vergleich der Modellglten

Tab. 3 gibt einen Uberblick iiber die
jeweils besten ML-Modelle in den
einzelnen Einzugsgebieten und der
beiden Vergleichsmodellen LM und
air2stream. Der mittlere Test-RMSE von
LM betrégt 1,55 °C mit Werten im Inter-
vall (1,25, 2,15]°C, wihrend air2stream
einen mittleren Test-RMSE von 0,98°C
mit Werten im Intervall [0,74, 1,17]°C
aufweist. Die Modellgiiten fiir jedes
Einzugsgebiet zeigen, dass air2stream
immer eine bessere Vorhersage gene-
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Abb. 4 Boxplots der Modellgiiten a der einzelnen Modellarten, b der unterschiedlichen Experimente und ¢ der Test-RMSEin den
einzelnen Einzugsgebieten mit iberlagerten Punkten, welche die Modellgtite einzelner Kombinationen von Einzugsgebiet, Modellart
und Experiment zeigen. Die Einzugsgebiete sind von klein (links) nach groB (rechts) geordnet und haben zusétzliche Information tiber
die Zeitreihenldnge in den darunter stehenden Klammern. Die air2stream-Ergebnisse des jeweiligen Einzugsgebiets sind als grauer
Strich dargestellt. Um die Lesbarkeit zu gewéhrleisten, wurden die sehr viel hdheren RMSE-Werte der LM-Modelle nicht dargestellt

riert als LM und folglich einen signi-
fikant niedrigeren Test-RMSE aufweist
(p<0,001). Der mittlere Test-RMSE der
besten ML-Modelle je Einzugsgebiet
betrdgt 0,55°C mit Werten im Intervall
[0,42, 0,82]°C und erreichte immer ei-
ne hohere Modellgiite als air2stream.
Basierend auf den RMSE-Mittelwerten
ist das beste ML-Modell verglichen mit
LM und air2stream jeweils um 64 % und
43 % genauer in seiner Vorhersage. Dies
fithrt zu einem signifikant niedrigeren
Test-RMSE der getesteten ML-Modelle
im Vergleich zum air2stream-Vergleich
(p<0,001).

Sowohl XGBoost als auch FNN sind
in 4 von 10 analysierten Einzugsge-
bieten das jeweils beste Modell. RF
erwies sich als das beste Modell im
Salzach-Einzugsgebiet und RNN-LSTM
im Donau-Einzugsgebiet. Step-LM und
RNN-GRU iibertrafen keines der an-
deren Modelle in den untersuchten
Einzugsgebieten. Experiment 3, wel-
ches als Inputs nur Lufttemperatur

und Abfluss inkludiert, erzielte in vier
Einzugsgebieten die beste Modellgiite.
Experiment 6, welches alle verfiigba-
ren Inputs verwendet, erzielte ebenfalls
in vier Einzugsgebieten die hochste
Modellgiite. Experiment 4, welches In-
puts fiir Lufttemperatur-, Abfluss- und
Niederschlag enthilt, erzielte in zwei
Einzugsgebieten die besten Ergebnisse.

Abb. 4 zeigt die Ergebnisse aller
Modelle, Einzugsgebiete und Experi-
mentkombinationen. Die Boxplots in
Abb. 4a zeigen die Modellgiiten in Ab-
héngigkeit vom Modelltyp fiir alle Ex-
perimente. Die Ergebnisse des Kruskal-
Wallis-Tests zeigen keinen signifikan-
ten Unterschied (p=0,11) des Test-
RMSE zwischen den verschiedenen
Modelltypen. Abb. 4b zeigt Boxplots
der Modellperformances fiir alle Expe-
rimente. Die Ergebnisse des Kruskal-
Wallis-Tests zeigen einen hochsignifi-
kanten Unterschied im Test-RMSE der
verschiedenen Experimente (p<107'4).
Die Ergebnisse in Abb. 4b zeigen einen

Anstieg des medianen RMSE mit zu-
nehmender Anzahl von Inputvariablen
bis Experiment 4 (TQP). Wenn man die
Globalstrahlung als zusitzliche Input-
variable hinzufiigt, steigt der mediane
RMSE nicht weiter an. Dies kann durch
eine reduzierte Zeitreihenldnge der Ex-
perimente 5 (TPGL) und 6 (TQPGL)
erklart werden (da die Globalstrah-
lung erst ab 2007 verfiigbar war). Ein
Vergleich zwischen Experimenten mit
gleicher Zeitreihenldnge (Experimen-
te 0 bis 4 und Experimente 5 und 6)
zeigt, dass Abflussinformationen die
Modellgiite verbessern.

Abb. 4c zeigt den RMSE fiir jedes
Einzugsgebiet als Boxplot. Eine entspre-
chende Abbildung der MAE-Ergebnisse
wird in Abschn. 6, Abb. 7 im Anhang
gezeigt. Die Boxplots sind mit Punk-
ten {liberlagert, welche einen Uberblick
iiber die individuellen RMSE-Werte
der einzelnen Modell- und Experiment-
kombinationen geben. Um eine bessere
Sichtbarkeit zu gewéhrleisten, sind die
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Abb. 5 Vergleich der vorhergesagten FlieBgewassertemperaturen aller getesteten Modellarten fur das Inn-Einzugsgebietim Jahr
2015. Die Datendes Jahres 2015 wurdennichtfiir das Trainieren der Modelle verwendet. Die Vorhersagen sind mitroten Liniendarge-
stellt, diebeobachteten Wassertemperaturenmitblauen Linien. Die Vorhersagen alleranderen Modelle werdenzum Vergleich jeweils

mit grauen Linien dargestellt

Punkte in horizontaler Richtung ver-
schoben. Der Unterschied der Modell-
glite zwischen den Einzugsgebieten ist
deutlich erkennbar und reicht von ei-
nem medianen RMSE von etwa 0,93°C
in den Einzugsgebieten Kleine Miihl
und Aschach bis hin zu einem mittle-
ren RMSE von 0,58 °C im Einzugsgebiet
Inn.

In Abb. 4c sind auch die Modellgii-
ten von air2stream als graue Linie fiir
jedes Einzugsgebiet dargestellt. Nahezu
alle getesteten Experimente und Mo-
dellkombinationen zeigten eine verbes-
serte Vorhersagefihigkeit im Vergleich
zu air2stream. Nur in 5 Einzugsgebie-
ten waren auch Kombination dabei
(Experimente 0, 1, 5 und einmal Ex-
periment 6), in denen air2stream bes-
ser abschnitt. Dies sind tiberraschend
wenige Modelle, wenn man bedenkt,
dass sowohl die Experimente 0, 1, 5 als
auch 6 aufgrund der Menge an Informa-
tionen, welche fiir die Vorhersage zur
Verfiigung stehen, stark eingeschrankt
sind. Experiment 0 und 1, welche nur
die Lufttemperatur verwenden, sind
immer noch in der Lage, die Vorher-
sagen im Vergleich zu air2stream fiir
alle Modelltypen in 7 Einzugsgebieten
zu verbessern. Ahnlich sind die Experi-

mente 5 und 6 mit Trainingsdaten aus
nur 6 Jahren in der Lage, die Vorhersa-
gen im Vergleich zu air2stream fiir alle
Modelltypen in 5 Einzugsgebieten zu
verbessern.

Aus den Ergebnissen in Abb. 4a—c
geht hervor, dass die Modellgiite im
Allgemeinen von der Kombination aus
Modell, Dateninput (Experiment) und
Einzugsgebiet abhidngt, wéhrend der
Einfluss auf den Test-RMSE verschie-
dener Experimente und Einzugsgebiete
grofer ist als der Einfluss von Modell-
typen. Die Lineare Regression fiir den
Test-RMSE mit Einzugsgebiet, Experi-
ment und Modelltyp als Regressoren ist
in der Lage, den gréBten Teil der Varianz
des Test-RMSE mit einem Bestimmt-
heitsmaR von R? = 0,988 zu erkldren.
Aullerdem ergab sich ein signifikanter
Zusammenhang aller Einzugsgebiete
(p<10719), aller Experimente (p<0,005)
und dem FNN-Modelltyp (p<0,001)
mit dem Test-RMSE. Der geschitzte
Koeffizient des FNN betrédgt —0,05, wo-
durch sich auf eine Verbesserung der
Vorhersage bei Anwendung des FNN-
Modells schlieBen ldsst. Alle anderen
Modelltypen zeigen keinen signifikan-
ten Zusammenhang. Dies konnte je-
doch auf die hier verwendete kleine

Stichprobe zuriickzufiihren sein, da die
geschitzten Koeffizienten der Modellty-
pen (Mittelwert: -0,01, Intervall: [-0,05,
0,02]) generell klein sind, wenn sie
mit Einzugsgebietskoeffizienten (Mit-
telwert: 0,86, Intervall: [0,69, 1,06]) und
Experimentkoeffizienten = (Mittelwert:
-0,12, Intervall: [-0,2, —0,04]) verglichen
werden.

Mehrere Experimente fiihren oft zu
sehr dhnlichen RMSE-Werten fiir einen
einzelnen Modelltyp. Weiters liegen
die besten Experimente fiir verschie-
dene Modelltypen immer sehr nahe
beieinander. Daraus ergibt sich beim
Test-RMSE ein medianer Unterschied
von 0,08°C zwischen den besten Ex-
perimenten verschiedener Modelltypen
und ein medianer Unterschied von nur
0,035°C im Test-RMSE zwischen dem
besten und zweitbesten Modell eines
anderen Modelltyps. Andererseits be-
tragt die mediane Differenz zwischen
dem RMSE-Werten der ML-Modelle
und air2stream -0,39 °C.

3.3 Detaillierte Analyse eines
Einzugsgebiets

Um den Unterschied in der Vorher-
sagefdhigkeit der Modelle weiter zu
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Abb. 6 Boxplotsder Validierungs-RMSE aller Modellarten, Einzugsgebiete und Experimente. Die Einzugsgebiete sind nach Ge-
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untersuchen, werden die vorhergesag-
ten Flielgewdssertemperaturen fiir das
letzte Jahr der Testdaten (2015) des Ein-
zugsgebietes Inn untersucht. Das Jahr
2015 wurde fiir den Vergleich gewdhlt,
da es eine aufllergewohnlich grofe An-
zahl an Tagen mit hohen Wassertem-
peraturen aufweist und sich daher fiir
eine robuste Evaluierung der Modelle
anbietet. Es ist ein Test unter insta-
tiondren Bedingungen: Der Zeitraum
1997-2014 hat einen Median von 30 Ta-
gen pro Jahr mit FlieBgewidssertempe-
raturen {iiber 11°C, wihrend im Jahr
2015 102 Tage mit solch hohen Was-
sertemperaturen beobachtet wurden.
Abb. 5 zeigt die Vorhersageergebnisse
der einzelnen Modelle (rote Linien) im
Vergleich zu den Beobachtungen (blaue
Linie) und allen anderen Modellvorher-
sagen (graue Linien) fiir das Jahr 2015
sowie das entsprechende RMSE- und
MAE-Ergebnis fiir dieses Jahr.

Die beiden Vergleichsmodelle LM
und air2stream zeigen grofle Unter-
schiede zwischen Vorhersagen und
Beobachtungen und weisen generell

ein ganz anderes Verhalten auf als al-
le getesteten ML-Modelle. Wahrend die
grofSten Vorhersagefehler der getesteten
ML-Modelle in &dhnlichen Zeitrdumen
auftreten, sind bei beiden Benchmark-
Modellen grofle Abweichungen iiber
das ganze Jahr hinweg zu beobachten.

Die grofften Vorhersagefehler aller
ML-Modelle treten wédhrend wédrme-
rer Perioden auf und erreichen ihren
Hohepunkt in den Sommermonaten
sowie wihrend Perioden mit niedri-
ger Wassertemperatur im November
und Dezember. Dies ist in allen getes-
teten Modellen deutlich sichtbar. Da-
her resultieren Unterschiede in RMSE
und MAE hauptsichlich aus den Ab-
weichungen in diesen Perioden und
kénnen demnach relativ grof3 sein,
obwohl der tatsdchliche numerische
Unterschied eher gering ist. Dies ist zu
beobachten, wenn man die Ergebnisse
der besten Modelle FNN und RNN-GRU
in Abb. 5 vergleicht. Beide Modelle lie-
fern dhnliche Vorhersageergebnisse fiir
den grofiten Teil des Jahres. Das FNN-
Modell ist jedoch besser in der Lage,

die Spitzen mit hohen Fliegewdsser-
temperaturen in den Sommermonaten
vorherzusagen, was zu einer RMSE-
und MAE-Differenz von 0,115 bzw.
0,086 fiihrt. Sehr geringe Unterschie-
de in RMSE und MAE, wie sie zwischen
den beiden besten Modellen FNN und
XGBoost zu sehen sind, fithren nur zu
sehr subtilen Unterschieden in den vor-
hergesagten Zeitreihen. Sehr dhnliche
Beobachtungen konnen bei der Analyse
der Vorhersageergebnisse in den ande-
ren Einzugsgebieten gemacht werden.
Die einzige Ausnahme kann im grof3ten
Einzugsgebiet Donau (Abschn. 6, Abb. 8
im Anhang) beobachtet werden, in wel-
chem die Zeitreihe viel gleichméRiger
erscheint und relativ wenige Spitzen in
der Wassertemperatur aufweist. Dies
fithrt dazu, dass die RNN-Modelle die
besten Ergebnisse liefern, mit einem
grolBen RMSE-Unterschied im Vergleich
zu allen anderen Modellen.
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Tab. 4 Verteilungseigenschaften der
Validierungs-RMSE Werte resultie-
rend aus der Hyperparameteroptimie-
rung. Fur jedes Modell ist der Mittel-
wert (u), die Standardabweichung (o)
sowie Minimum und Maximum Werte

angegeben
Validation RMSE (°C)

Modell 1] o Min Max
RF 0,70 0,16 0,45 1,14
XGBoost 0,95 1,07 0,40 9,15
FNN 1,70 1,60 0,41 16,6
RNN- 097 053 046 6,40
LSTM

RNN-GRU 0,91 0,44 0,45 6,30
RF 0,70 0,16 0,45 1,14

3.4 Einfluss von Zeitvariablen flir RNNs,
Kreuzvalidierungsverfahren

Das Entfernen der Zeitinformation in
Form von Fuzzy-Months aus den Trai-
ningsdaten der RNNs verdndert den
Test-RMSE der Einzugsgebiete nicht
signifikant (p=0,17). Allerdings wird die
durch die Hyperparameteroptimierung
geschitzte optimale Anzahl von Zeit-
schritten signifikant erhéht (p=0,02).
Wenn die Zeitinformation aus den In-
puts entfernt wird, sind die optimalen
Zeitschritte 37,78 Tage ldnger als bei
Verwendung der Zeitinformation als
zusétzlichem Input. Dies erhoht die
Trainingszeit des Modells signifikant
(p=0,034), im Mittel um 132,45 min. Die
verschiedenen CV-Schemata, welche
auf die step-wise LM, RF und XGBoost
angewandt wurden, zeigten keinen si-
gnifikanten Unterschied in den resul-
tierenden Test-RMSE (p=0,91).

3.5 Einfluss von Hyperparametern auf
die Modellergebnisse

Der Einfluss verschiedener Hyperpara-
meter auf die Modellgiite ist in Abb. 6
dargestellt. Diese Abbildung zeigt den
Validierungs-RMSE fiir alle Parameter-
sitze, welche bei der Hyperparameter-
optimierung verwendet wurden. Es ist
ein grofler Unterschied in der Variabi-
litdt der Modellgiite bei verschiedenen
Modellen zu beobachten. Die Mittel-
werte, Standardabweichungen sowie
Minimum und Maximum der Vali-
dierungs-RMSE aller Modelle sind in
Tab. 4 dargestellt. Die groRte Variabili-
tdt zeigt sich bei den FNN-Ergebnissen
mit einer RMSE-Standardabweichung
von opyy = 1.60°C und Werten zwi-
schen 0,41 und 16,6°C. Danach folgt
XGBoost, welches mehrere Ausreiler

in jedem Einzugsgebiet hat und zu
0XGBoost = 1.07°C und Werten zwischen
0,40 und 9,15°C fiihrt. Beide RNNs
zeigen eine sehr dhnliche Variabilitédt
mit RMSE zwischen 0,45 und 6,3°C.
Im Vergleich zu allen anderen geteste-
ten Modellen hat das RF-Modell eine
deutlich kleinere RMSE-Streuung auf-
grund der gewdhlten Hyperparameter,
mit ogr = 0,16°C und Werten zwischen
0,45 und 1,14°C.

4 Diskussion

Diese Studie untersucht die Vorhersa-
gefdhigkeit 6 verschiedener ML-Mo-
delle fiir FlieRgewdssertemperaturen
mit einer Reihe von Input-Datensit-
zen in 10 Einzugsgebieten. Als Referenz
und um die Ergebnisse mit anderen
Studien zu vergleichen, wurden zwei
weit verbreitete Vergleichsmodelle her-
angezogen: step-LM und air2stream.
Die Ergebnisse zeigen allgemein eine
sehr dhnliche Modellgiite der geteste-
ten ML-Modelle mit einer medianen
Test-RMSE-Differenz von nur 0,08°C
zwischen den Modellen. Im Gegensatz
dazu erzielten die Modelle deutlich
bessere Ergebnisse im Vergleich zu
air2stream und wiesen eine mittlere
Test-RMSE-Abnahme von 0,42 °C (42 %)
auf. Die Ergebnisse zeigten, dass bei-
nahe die gesamte Test-RMSE-Varianz
(R?=0,99) durch das Einzugsgebiet, den
Inputdatensatz und den Modelltyp er-
klart werden kann. Dies zeigte auch,
dass der resultierende Test-RMSE signi-
fikant von der Art der Inputdaten beein-
flusst wird, wobei mehr Inputs im All-
gemeinen in einer hoheren Modellgiite
resultieren und dass von allen Modellen
nur das FNN-Modell einen signifikan-
ten Zusammenhang mit niedrigeren
Test-RMSE hatte. Dartiiber hinaus wur-
de eine grole Spannungsbreite an Mo-
dellgiiten in Abhéngigkeit von den ge-
wihlten Hyperparametern der Modelle
beobachtet, mit einer extrem grolen
RMSE-Standardabweichung  (1,60°C)
bei den FNN-Modellen.

Bis auf wenige Modelltyp- und Ex-
perimentkombinationen zeigten alle
getesteten ML-Modelle im Vergleich
zu den beiden Vergleichsmodellen ei-
ne verbesserte Modellgiite. Der Unter-
schied zwischen den Vergleichsmodel-
len und den getesteten Modellen war
nicht nur in den resultierenden Test-
RMSE und Test-MAE sichtbar, sondern
auch deutlich in der Bandbreite und
Héaufigkeit des Auftretens groer Vor-
hersagefehler in den vorhergesagten

Zeitreihen (siehe Abb. 5). Angesichts
des Bereichs der geschitzten Koeffizi-
enten der Einzugsgebiete [0,69, 1,06],
der Dateninputs [-0,2, —0,04] und der
Modelltypen [-0,05, 0,02] im Regressi-
onsmodell fiir den Test-RMSE kénnen
wir feststellen, dass bei einem adédqua-
ten Modellaufbau und korrekt ausge-
wihlten Hyperparametern der Einfluss
verschiedener Dateninputs und unter-
schiedlicher Einzugsgebiete viel groRer
ist als der Einfluss der untersuchten
ML-Modelltypen. Wir sehen Anzeichen,
dass das FNN-Modell die beste Wahl ist,
da es das einzige Modell war, welches
einen signifikanten Zusammenhang
mit niedrigeren RMSE hatte und auch
den groBten geschitzten Koeffizienten
aller Modelltypen (-0,05) aufwies.

Die hier vorgestellten Ergebnisse
zeigen, dass FNN und XGBoost in 8
von 10 Einzugsgebieten am besten ab-
schneiden und daher eine erste Wahl
fiir die Modellierung von FlieBgewis-
sertemperaturen anhand von ML-Mo-
dellen sein sollten. Fiir die Modellie-
rung dhnlich groBer Einzugsgebiete
wie dem der Donau (96.000km?), wo
langfristige Abhdngigkeiten relevan-
ter zu sein scheinen, sind RNNs die
beste Wahl. Beide RNN-Architekturen,
GRU und LSTM, liefern im Donauein-
zugsgebiet sehr &hnliche Ergebnisse
(Test-RMSE 0,52°C). Dies ist deutlich
niedriger als der mittlere Test-RMSE
der anderen Modelle (0,90°C) und
air2stream (1,10°C). Das RF-Modell hat
die geringste Standardabweichung im
resultierenden RMSE in Abhéngigkeit
von den gewdihlten Hyperparametern
(0,16°C) und konnte daher die an-
gemessenste Wahl in Situationen mit
begrenzten Rechenressourcen sein. Ge-
nerell fithren mehr Inputdaten zu bes-
seren Ergebnissen, jedoch erzeugt auch
die Kombination von Lufttemperatur-
und Abflussdaten bereits Vorhersage-
ergebnisse mit einem mittleren RMSE
von 0,62°C. Durch die zusétzliche Be-
riicksichtigung von Niederschlagsdaten
kann eine weitere Verbesserung (RMSE
0,60°C) erreicht werden. Auch die Ein-
bindung von GL kann die Modellgiite
potenziell erh6hen: Das Experiment 6
zeigt einen dhnlichen Leistungsbereich
wie Experiment 3, obwohl nur 6 Jahre
zum Trainieren verwendet werden. Das
Experiment 2 (TP) ist fiir die praktische
Anwendung wohl am relevantesten, da
die verwendeten Eingangsdaten fiir die
meisten Regionen sowie auch aus Kli-
mamodellen verfiigbar sind. Der RMSE
von Experiment 2 ist 0,75°C, was einer
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Verschlechterung von 19 % im Vergleich
zum Experiment mit dem niedrigsten
RMSE-Median und einer Verbesserung
von 21% im Vergleich zu air2stream
bedeutet. Das ldsst daraus schliefen,
dass Modellierungen mit T und P fiir
kurzfristige Prognosen und Klimawan-
delstudien verwendet werden konnen.

Im Vergleich zu air2stream, dessen
Anwendung weit verbreitet ist, erziel-
ten die Vorhersagen der vorgestellten
ML-Modelle eine deutlich bessere Mo-
dellgiite. Dies steht im Gegensatz zu
den Ergebnissen von Zhu et al. (2019b),
welche die Modellgiite unterschiedli-
cher ML-Modelle fiir die Modellierung
der FlieBgewdssertemperaturen un-
tersucht haben. Die Ergebnisse von
Zhu et al. (2019b), die 8 Einzugsge-
biete untersucht haben, zeigten, dass
air2stream bessere Vorhersagen erziel-
te als FNNs, Gaul’-Prozess-Regressi-
ons- und Entscheidungsbaummodel-
le mit Wassertemperatur, Abfluss und
Jahrestag als Eingangsdaten. Die hier
vorgestellten air2stream-Ergebnisse ha-
ben Test-RMSE im Bereich von [0,74,
1,17]°C, der einerseits vergleichbar ist
mit den Ergebnissen von Zhu et al.
(2019b), deren Test-RSME sich im Be-
reich [0,64, 1,16]°C bewegte, und an-
dererseits mit weiteren air2stream-Stu-
dien wie z.B. der von Piotrowski und
Napiorkowski (2018) mit einem Bereich
von [0,625, 1,31]°C. Daraus schlieffen
wir, dass die von uns erzielten Modell-
gliten mit anderen air2stream-Anwen-
dungen vergleichbar sind und somit
eine konsistente Referenz darstellen,
auch wenn air2stream urspriinglich fiir
die Verwendung von Punktquellenda-
ten entwickelt wurde und nicht fiir
aggregierte Einzugsgebietsmittel, die
wir in dieser Studie als Eingangsda-
ten verwendet haben. Folglich zeigen
die hier vorgestellten ML-Ansitze eine
signifikante Verbesserung im Vergleich
zu bereits getesteten ML-Ansétzen zur
Modellierung von FlieBgewdssertempe-
raturen.

Aufgrund der fehlenden Abbildung
physikalischer Zusammenhénge wird
statistischen =~ Modellierungsansitzen
oft nachgesagt, fiir Extrapolationen au-
Rerhalb ihres Trainingsdatenbereichs
ungeeignet zu sein (Benyahya et al.
2007). ML-Methoden sind jedoch fle-
xibler und leistungsfihiger als bisherige
statistische Ansdtze und sind in der
Lage, rdumliche und zeitliche Informa-
tionen auf verschiedenen Skalen gleich-
zeitig zu nutzen (Reichstein et al. 2019).
Diese Punkte sind besonders wichtig

fir Studien im Zusammenhang mit
dem Klimawandel, wo steigende Luft-
temperaturen die statistischen Zusam-
menhinge zwischen meteorologischen
Parametern und der FlieBgewdssertem-
peratur verdndern konnten. Um die Ex-
trapolationsfahigkeit der betrachteten
ML-Methoden zu untersuchen, wéhl-
ten wir die wesentlich warmeren letzten
Jahre der Zeitreihe als Testzeitraum und
analysierten das letzte Jahr im Detail,
welches das Jahr mit den meisten Ta-
gen mit Extremtemperaturen war. Alle
getesteten Modelle waren in der Lage,
Vorhersagen mit einer Modellgiite nahe
der Trainingsleistung im Testzeitraum
und im Jahr mit den meisten Tem-
peraturanomalien zu erreichen. Diese
Ergebnisse zeigen, dass es zumindest
fiir kurzfristige Vorhersagen (die hier
verwendeten Testzeitriume bestehen
aus 1 bis 8 Jahren) unter einem sich
dndernden Klima moglich ist, robuste
Vorhersageergebnisse zu erzielen. Ei-
ne erfolgreiche Extrapolation fiir kurze
Zeitrdume legt nahe, dass auch mittel-
bis langfristige Vorhersagen verniinftige
Ergebnisse liefern kénnten. Dies kann
jedoch nur auf der Grundlage zukiinfti-
ger Beobachtungen beurteilt werden. Es
liegt jedoch auf der Hand, dass die ML-
Ansitze bei der Extrapolation versagen
werden, wenn sich auch die Einzugs-
gebietseigenschaften verdndern. Bei-
spielsweise kann im Zusammenhang
mit hochalpinen, gletscherdominierten
Einzugsgebieten angenommen werden,
dass sich die FlieBgewidssertempera-
turcharakteristik verdndern wird, wenn
die Gletscher infolge des Klimawandels
verschwinden. Als Folge davon werden
die der Wassertemperatur im FlieB-
gewdsser zugrundeliegenden Prozesse
verdndert. Diese Prozessverdnderungen
werden in den ML-Ansidtzen nicht be-
riicksichtigt. Modellierungen in diese
Richtung wiirden jedenfalls stark pro-
zessbasierte Ansdtze erfordern. Auch
air2stream hitte in dieser Hinsicht kei-
nen Vorteil.

Die in dieser Studie erzielten Ergeb-
nisse variieren je nach gewéhlten Hy-
perparametern der ML-Modelle erheb-
lich. Auch die zwei leistungsstirksten
Modelle XGBoost und FNN zeigen auf-
grund der gewdhlten Hyperparameter
eine grolle Varianz in der Modellgiite.
Dies ldsst den Schluss zu, dass Flexibi-
litat zwar fiir ein gut funktionierendes
Modell notwendig ist, aber auch eine
mogliche Fehlerquelle darstellt oder
zu verminderten Modellgiiten fithren
kann. Diese Ergebnisse unterstreichen

die Bedeutung der Hyperparameter-
Optimierung von ML-Modellen und
konnten eine mogliche Erklarung da-
fiir sein, dass insbesondere FNNs in
anderen Studien nicht gleich gut ab-
schneiden. Die meisten Publikationen,
die FNNs fiir die Modellierung von
FlieBgewdssertemperaturen testeten,
verwendeten nur wenige FNN-Hyper-
parameter-Kombinationen, die meist
durch ,Trial and Error“ ausgewihlt
wurden (z.B. Abba et al. 2017; Piotrow-
ski et al. 2015; Rabi et al. 2015; Temi-
zyurek und Dadaser-Celik 2018; Zhu
et al. 2018, 2019a). Unsere Ergebnisse
zeigen den extrem groRen Einfluss von
Hyperparametern auf die Modellgiite,
weshalb ,Trial and Error“-Ansétze als
unzureichend und mit Sicherheit nicht
optimal anzusehen sind.

In aktuellen Studien wurden RNNs
erfolgreich zur Niederschlag-Abfluss-
Modellierung eingesetzt (z.B. Kratzert
et al. 2018; Li et al. 2020; Xiang et al.
2020) und zeigen vielversprechende
Ergebnisse fiir die Etablierung als Ins-
trument zur Abflussvorhersage. Unsere
Ergebnisse zeigen in den meisten Ein-
zugsgebieten eine unterdurchschnittli-
che Modellgiite im Vergleich zu den an-
deren getesteten ML-Modellen. Dies ist
insofern relevant, da RNNs im Vergleich
zu den anderen Methoden eine Reihe
von vorangegangenen Zeitschritten fiir
die Vorhersage verwenden (optimierte
Hyperparameter), die viel mehr Infor-
mationen enthalten als die 4 vorherigen
Zeitschritte (Lags), die fiir die anderen
Modelle verfiigbar sind. Im gréf3ten un-
tersuchten Einzugsgebiet (Donau) sind
RNNs die leistungsstdrksten Modelle,
was darauf hindeutet, dass RNNs be-
sonders gut darin sind, Prozesse mit
langfristigen Abhdngigkeiten zu mo-
dellieren. Diese langfristigen Abhdngig-
keiten resultieren wahrscheinlich aus
langeren Konzentrationszeiten, die im
Allgemeinen von der Einzugsgebiets-
grofle abhingig sind (McGlynn et al.
2004). Fiir alle anderen Einzugsgebiete
in dieser Studie waren die Parameter-
informationen von 4 vorangegangenen
Tagen (Lags) ausreichend und RNNs
nicht in der Lage, die entsprechend
schnelleren Anderungen der Wasser-
temperatur in kleineren Einzugsgebie-
ten vorherzusagen. Unsere Ergebnisse
zeigen auch, dass es wichtig ist, Zeit-
informationen als Input fiir RNNs zu
verwenden. RNNs sind generell in der
Lage, die entsprechenden Beziehungen
aus den Daten zu erlernen. Zwar gab
es keinen signifikanten Unterschied in
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der Leistung fiir die RNNs mit und oh-
ne Zeitinformation, jedoch benétigten
RNNs, die mit Zeitinformations-Einga-
ben optimiert wurden, eine deutlich
geringere Anzahl an Zeitschritten fiir
die gleiche Vorhersageleistung. Dies
hat den Vorteil, dass es die Rechen-
zeit verringert und die Anzahl der fiir
das Training verfiigbaren Datenpunkte
erhoht.

Diese Studie hat einige Einschrin-
kungen: Einerseits sind die ausgew&hl-
ten Einzugsgebiete alle aus dem mittel-
europdischen Raum und weisen humi-
de Bedingungen auf. Die Anwendung
dieser ML-Ansédtze koénnte in mediter-
ranen Einzugsgebieten oder solchen,
die klimatische Bedingungen mit einer
hoheren Dynamik aufweisen, dazu fiih-
ren, dass den Eingangsvariablen (z.B.
Abfluss in trockenen Klimazonen) ei-
ne andere Bedeutung zukommt als in
humiden Gebieten, und andere ML-
Modelle besser abschneiden als jene
in unserer Studie. Durch die Auswahl
von Einzugsgebieten mit einer gro-
Ben Bandbreite an physiographischen
Eigenschaften sollte diese potenzielle
Verzerrung auf ein Minimum reduziert
werden. Aulerdem ist die Leistung des
air2stream-Vergleichsmodells &hnlich
dem Leistungsbereich anderer Studien,
was einen Vergleich ermdoglicht. Ande-
rerseits haben wir alle Modelle nur fiir
einzelne Einzugsgebiete trainiert und
nicht versucht, ein globales Modell zu
erstellen, das die Wassertemperaturen
in mehreren Einzugsgebieten oder so-
gar in unbeobachteten Einzugsgebieten
vorhersagen kann. Obwohl dies ein re-
levantes Problem ist, hielten wir es fiir
notwendig, eine umfassende Bewer-
tung der verschiedenen Eingangsdaten,
Modelltypen und Trainingseigenschaf-
ten vorzunehmen, bevor wir all dies
in einem Modell zur Vorhersage der
FlieRgewdssertemperatur in mehreren
Einzugsgebieten kombinieren.

5 Résumé

Mit den am weitesten verbreiteten An-
sidtzen zur FlieBgewdssermodellierung
waren wir in der Lage, 10 Osterreichi-
sche Einzugsgebiete mit einem mitt-
leren Test-RMSE von 1,55°C (lineare
Regression) und 0,98°C (air2stream) zu
modellieren. Wir untersuchten 6 ML-
Modelle mit unterschiedlichen Ein-
gangsdatenkombinationen und konn-
ten Vorhersagen mit einem mittleren
RMSE von 0,55°C erzielen, was ei-
ner Verbesserung von 64% und 43%

entspricht. Von den getesteten ML-
Modellen lieferte FNN, das Lufttem-
peratur, Abfluss und Niederschlag und,
falls verfiigbar, auch Strahlung als Input
verwendet, die besten Ergebnisse. Mit
nur 6 Jahren an Trainingsdaten konnen
Modelle mit hoher Giite erstellt werden.

Die Hyperparameter haben einen
groflen Einfluss auf die Modellgiite von
ML-Modellen. Der Einfluss von unter-
schiedlichen Hyperparametern auf die
Variabilitdt in der Modellgiite ist viel
groler als der Einfluss unterschiedli-
cher Modelltypen oder Eingangsdaten-
kombinationen. Daher ist die Optimie-
rung der Hyperparameter essenziell fiir
ein gut funktionierendes ML-Modell. In
Situationen, in denen die Rechenres-
sourcen begrenzt sind und eine Hyper-
parameteroptimierung nicht moglich
ist, scheint RF eine verniinftige Alterna-
tive zu sein, da es die geringste Varianz
im Vorhersage-RMSE aufweist.

RNNs erzielen aufgrund der internen
Zellzustdnde und ihrer Fahigkeit, lange
Zeitreihen zu verarbeiten, die besten
Vorhersagen im gré8ten untersuchten
Einzugsgebiet. Dies liegt wahrschein-
lich an den ldngeren Konzentrations-
zeiten in groferen Einzugsgebieten.
Daher sollte die Schédtzung der Kon-
zentrationszeiten eines Einzugsgebiets
fiir die addquate Wahl eines Modelltyps
oder relevanter Lags von Variablen in
die zukiinftige Forschung einbezogen
werden. Auch Methoden zur Schitzung
der Bedeutung von Variablen konnen
das Verstdndnis der Wechselwirkungen
zwischen Variablen und Modellgiite
verbessern und dabei helfen, die rele-
vante Anzahl von Lags zu beriicksichti-
gen. Die Anwendung solcher Methoden
wird Teil zukiinftiger Forschungstitig-
keiten sein.

Die Untersuchungsgebiete wurden
zwar so ausgewdahlt, dass sie ein breites
Spektrum an Eigenschaften abdecken,
jedoch sind sie alle in Mitteleuropa situ-
iert. Die Untersuchungen sollten daher
zukiinftig auch auf Gebiete in ande-
ren Klimaregionen ausgeweitet werden.
Dies ist besonders wichtig fiir die Ent-
wicklung von Modellen zur simultanen
Vorhersage der FlieRgewdssertempe-
raturen in mehreren Einzugsgebieten,
was ein wichtiger nichster Schritt und
Thema der aktuellen Forschung ist.
Die in dieser Studie vorgestellten ML-
Modelle werden mit Beobachtungsda-
ten betrieben und kénnen das System
derart reprisentieren, dass sie fiir die
Vorhersage der FlieRgewdssertempe-
ratur unter wechselnden Bedingun-

gen angewendet werden konnen. Thre
Anwendung fiir Kurzzeit- oder Echt-
zeit-Vorhersageansitze ist daher sehr
vielversprechend. Die resultierenden
Vorhersageunsicherheiten in solchen
Systemen sind hauptsédchlich von den
Unsicherheiten in den meteorologi-
schen Vorhersagen abhéngig. Durch
die Bereitstellung aller untersuchten
Methoden im open source R-Paket wa-
teRtemp stellen wir unsere Erkenntnis-
se fiir eine reproduzierbare Forschung
zur Verfiigung und machen sie zugédng-
lich fiir zukiinftige Anwendungen in
der Wasserwirtschaft, Wissenschaft und
betriebsrelevante Fragestellungen der
Industrie.
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Anhang
Hyperparameter-Anwendungsbereich

REF: min.node.size; 2-10, mtry:
3-(Anzahl an Inputs-1)

XGBoost: nrounds: 300-3000, eta:
0,001-0,3, max_depth: 3-12,
min_child_weight: 1-10, sub-
sample: 0,7-1, colsample_
bytree: 0,7-1, gamma: 0-5

FNN: layers: 1-5, units: 5-200,
dropout: 0-0,2, batch_size:
5-150, epochs: 100, early_
stopping_patience: 5

RNNs: layers: 1-5, units: 5-300,
dropout: 0-0,4, batch_size:
5-150, timesteps: 5-200,
epochs: 100, early_
stopping_patience: 5

Ubersicht der Test-MAE-Ergebnisse

Benchmark Modell
- air2stream

1.2
o- = Model
@ step LM
° g RF
® XGBoost
MM

9 3|ee FNN
s : i = RNN-LSTM
0.8 o o

RNN-GRU
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> & 7 w|® X
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*Fir die experiments 5 (TPGL) & 6 (TQPGL) sind jeweils nur Daten fiir 9 Jahre vorhanden
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Abb. 7 BoxplotsderModellgtitender Test-MAEinden einzelnen Einzugsgebieten mit iUberlagerten Punkten, welche die Modellgite
einzelner Kombinationen von Einzugsgebiet, Modellart und Experiment zeigen. Die Einzugsgebiete sind von klein (/inks) nach gro3
(rechts) geordnet und haben zuséatzliche Information Giber die Zeitreihenldnge in den darunter stehenden Klammern. Die air2stream-
Ergebnisse des jeweiligen Einzugsgebiets sind als grauer Strich dargestellt
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Ubersicht der Vorhersagen fiir das
Donau-Einzugsgebiet

LM | RMSE =2.178 °C | MAE = 1.727 °C

air2stream | RMSE = 1.102 °C | MAE = 0.919 °C

257 251
20 20
15 15
10 104
51 A 54
ol . : . . ol . . . .
Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016 Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016
stepLM | RMSE = 0.855 °C | MAE = 0.681 °C RF | RMSE = 0.867 °C | MAE = 0.694 °C
25 251
20J 204 |
151 151
101 104 |
5 51
g , ‘ _ = = | ) , i—|
Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016 Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016
XGBoost | RMSE = 0.875 °C | MAE = 0.709 °C FNN | RMSE = 0.923 °C | MAE = 0.725 °C
257 257
204 204
151 154
104 104
51 5j
% Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 san2016  Clan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016
RNN-GRU | RMSE = 0.581 °C | MAE = 0.455 °C RNN-LSTM | RMSE = 0.521 °C | MAE = 0.415 °C
257 257
201 204
151 151
10 101
54 54
ol . . ‘ . . o . : . . .
Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016 Jan 2015 Apr 2015 Jul 2015 Okt 2015 Jan 2016

Abb. 8 Vergleich dervorhergesagten FlieBgewéassertemperaturen aller getesteten Modellarten fiir das Donau-Einzugsgebietim
Jahr2015. Die Daten des Jahres 2015 wurden nicht fir das Trainieren der Modelle verwendet. Die Vorhersagen sind mit roten Linien
dargestellt, die beobachteten Wassertemperaturen mit blauen Linien. Die Vorhersagen aller anderen Modelle werden zum Vergleich

jeweils mitgrauen Linien dargestellt
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