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Zusammenfassung Die Fließgewässer-
temperatur ist ein essenzieller Umwelt-
faktor, der das Potenzial hat, sowohl
ökologische als auch sozio-ökonomi-
sche Rahmenbedingungen im Umfeld
eines Gewässers zu verändern. Um
Fließgewässertemperaturen als Grund-
lage für effektive Anpassungsstrategi-
en für zukünftige Veränderungen (z.B.
durch den Klimawandel) berechnen
zu können, sind adäquate Modellie-
rungskonzepte notwendig. Die vorlie-
gende Studie untersucht hierfür 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 österreichischen
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 häufig verwende-
ten und bekannten Wassertemperatur-
modell air2stream gegenübergestellt.

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 Fließgewäs-
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
größten untersuchten Einzugsgebiet
– Donau bei Kienstock – wiesen Re-
current Neural Networks die höchste
Modellgüte auf, was darauf hinweist,
dass sie sich am besten eignen, wenn
im Einzugsgebiet Prozesse mit langfris-
tigen Abhängigkeiten ausschlaggebend
sind. Die Wahl der Hyperparameter be-
einflusste die Vorhersagefähigkeit 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 für die Modellierung
von mittleren täglichen Fließgewässer-
temperaturen zusammen. Gleichzeitig
dient diese Studie als Basis für die Ent-
wicklung zukünftiger Modelle für eine
regionale Fließgewässertemperaturvor-
hersage. Die getesteten Modelle stehen
im open source R-Paket wateRtemp
allen AnwenderInnen der Forschungs-
gemeinschaft und der Praxis zur Verfü-
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 Fließge-
wässer ist mehr als nur eine physika-
lische Eigenschaft. Sie ist ein essenzi-
eller Umweltfaktor und sowohl für die
Wasserqualität als auch für aquatische
Habitate entscheidend. Sie hat Einfluss
auf den Metabolismus (Álvarez 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 können (Caissie 2006).
Die Fließgewässertemperatur wirkt sich
auch auf chemische Prozesse (Hannah
et al. 2008) und physikalische Eigen-
schaften wie Dichte, Dampfdruck und
Viskosität aus (Stevens et al. 1975), wo-
durch sie entscheidende Prozesse im
Flussökosystem wie Primärproduktion,
Dekomposition und den Nähstoffkreis-
lauf indirekt beeinflusst (Friberg et al.
2009). Diese Eigenschaften und Prozes-
se beeinflussen die Menge an gelöstem
Sauerstoff im Wasser (Sand-Jensen und
Pedersen 2005) und haben dadurch
auch einen großen Einfluss auf die
Wasserqualität (Beaufort et al. 2016).

Die Fließgewässertemperatur ist
auch von sozio-ökonomischem Inte-
resse, wie z.B. für die Stromerzeugung
und Industrie (Kühlung), Trinkwas-
serproduktion (Hygiene und bakteri-
elle Verunreinigung) sowie Fischerei
(Wachstum und Überleben der Fische,
demographische Eigenschaften) (Han-
nah und Garner 2015). Änderungen der
Fließgewässertemperatur können da-
her zu gravierenden ökologischen und

sozio-ökonomischen Auswirkungen auf
aquatische Habitate sowie ihre umlie-
genden Regionen haben. Es ist daher
von großer Bedeutung, Veränderungen
dieses sensiblen Umweltfaktors vorher-
sagen zu können und die treibenden
Kräfte dahinter zu verstehen. Nur da-
durch können potenziell schwerwie-
gende Auswirkungen durch präventive
Maßnahmen vermieden werden.

Beobachtungen von Fließgewäs-
sertemperaturen stehen im Vergleich
mit Niederschlag- und Abflussmessun-
gen seltener zur Verfügung. Um die
Entwicklung der Fließgewässertempe-
raturen vor allem in Anbetracht des
Klimawandels abschätzen zu können,
sind diese Messdaten jedoch essenziell.
Auch der Betrieb thermischer Kraftwer-
ke ist von Messungen und Prognosen
von Fließgewässertemperaturen abhän-
gig, wenn Flusswasser zur Kühlung ver-
wendet wird. Einerseits ist die Effizienz
der Kühlleistung von der Wassertem-
peratur des Gewässers abhängig, aus
dem das Kühlwasser entnommen wird.
Andererseits ist auch die Rückführung
des erwärmten Kühlwassers relevant,
da gesetzliche Richtlinien in Bezug auf
die maximale erlaubte Fließgewässer-
temperatur nicht überschritten werden
dürfen, was besonders bei Niederwas-
ser während der heißen Sommermo-
nate zu beachten ist. Um rechtzeitig
handeln und effektive Anpassungsstra-
tegien entwickeln zu können, ist ein
Modellierungskonzept notwendig, das
thermische Entwicklungen in einer ent-
sprechenden Skala beschreiben kann.
Die 210 Wassertemperaturmessstellen
an Fließgewässern in Österreich ver-
fügen zum Teil über mehr als 30 Jah-
re an gemessenen Tagesmittelwerten,
die in Kombination mit Eigenschaften
vergletscherter, hochalpiner Einzugsge-
biete bis hin zu jener im Flach- und
Hügelland gelegenen Einzugsgebiete
eine ausgezeichnete Basis für die Ent-
wicklung neuer Modellierungskonzepte
darstellt.

Fließgewässertemperaturen können
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 Fließge-
wässern beeinflussen. Nach Dugdale
et al. (2017) basieren diese Modelle
darauf, dass zuerst die Energieflüsse
vom und zum Fluss berechnet und an-
schließend die Temperaturveränderung

festgestellt wird. Um die Energieflüsse
berechnen zu können, muss die Ener-
giebilanzgleichung gelöst werden, was
durch die Berücksichtigung der Wär-
meströme 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 Schätzun-
gen bestimmt (Daniel Caissie und Luce
2017; Dugdale et al. 2017; Webb und
Zhang 1997), wodurch diese Modelle
äußerst 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 Überblick
über die treibenden Faktoren, (ii) in-
formieren über Metriken, welche in
übergeordneten statistischen Modellen
verwendet werden können, (iii) infor-
mieren über Folgen unterschiedlicher
Szenarien (Dugdale et al. 2017) und
(iv) können anthropogene Einflüsse,
z.B. thermische Einleiter, berücksich-
tigen. Aufgrund dieser Anwendungs-
möglichkeiten werden prozessbasierte
Modelle trotz der hohen Komplexität
und der großen Menge an notwendigen
Daten häufig für die Modellierung der
Wassertemperatur an kürzeren Gewäs-
serstrecken verwendet, jedoch nicht für
überregionale 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 über Energietransfermecha-
nismen innerhalb eines Flusses (Dug-
dale et al. 2017), sind dafür aber nicht
auf eine große Menge an Inputdaten
angewiesen, welche in der Praxis oft
auch nicht verfügbar 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) für die Progno-
se täglicher maximaler Fließgewässer-
temperaturen angewandt wurde. Ran-
dom Forest (RF) (Breiman 2001) ist ein
Ensemble Learning-Modell, welches
zur Vorhersage die Resultate mehre-
rer Entscheidungsbäume mittelt und
erst kürzlich 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-
scheidungsbäume, anstatt Vorhersagen
vieler Entscheidungsbäume zu mitteln,
um ein Ensemble zu erstellen. XGBoost
wurde bisher noch nicht für die Vorher-
sage von Flusswassertemperatur ver-
wendet. Allerdings zeigen Resultate von
kurzzeitigen Wasserqualitätsparame-
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 Fließgewässertemperatur 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, c). Im Gegensatz zu FNNs
sind Recurrent Neural Networks (RNN)
Netzwerke, welche entwickelt wurden,
um Sequenzen von Inputs zu verar-
beiten, was durch interne (versteckte)
Systemzustände 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 stündliche Wassertemperatur in

urbanen Flüssen vorherzusagen (Sta-
jkowski et al. 2020). Generell wurden
LSTMs in letzter Zeit in einer Vielfalt an
hydrologischen Studien verwendet und
zeigten vielversprechende Resultate für
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) gegenübergestellt. Wäh-
rend frühere Studien lineare Regres-
sion größtenteils 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 größere
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 Modellgüte (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 für 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 täglicher Temperatur-
wert inkludiert sein (z.B. Piotrowski
et al. 2015) Um zu untersuchen, welche
meteorologischen und hydrologischen
Inputs für 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 gewählt werden müssen –
sogenannte Hyperparameter. Abhän-
gig vom Modell und dem gegebenen
Problem können Hyperparameter gro-
ßen Einfluss auf die Güte des Modells
haben (Claesen und De Moor 2015).
Diese werden jedoch oft noch anhand
von „Trial and Error“ gewählt (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;
Močkus 1975, 1989; Močkus et al. 1978;
Zhilinskas 1975) für die automatische
Auswahl der Hyperparameter ange-
wandt. Damit wurde die Wahrschein-
lichkeit, unpassende Hyperparameter
für die verwendeten Modelle anzuwen-
den, minimiert und die Bedeutung der
Hyperparameter der unterschiedlichen
Modelle untersucht.

Das Ziel dieser Studie ist die ausführ-
liche Untersuchung von ML-Modellen,
Inputdaten und Modelltrainingseigen-
schaften für die Prognose von mittle-
ren täglichen Fließgewässertemperatu-
ren. Dafür 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 gewährleisten. Die getesteten ML-
Modelle werden im open source R-Pa-
ket wateRtemp allen AnwenderInnem
der Forschungsgemeinschaft und der
Praxis zur Verfügung gestellt. Die hier
präsentierte 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

Für die Modellierung der Fließgewäs-
sertemperaturen wurden 10 Einzugs-
gebiete in Österreich, Deutschland und
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Abb. 1 UntersuchteEinzugsgebiete inÖsterreich,DeutschlandundderSchweizmit unterlegtemDigitalemHöhenmodell. Die IDs
derAbflussmessstellenbeziehensichauf die IDs inTab. 1

der Schweiz mit unterschiedlichen phy-
siogeographischen Eigenschaften und
Beobachtungslängen 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 Zentralbüro (HZB) betrie-
ben und sind innerhalb der österrei-
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 berücksichtigten meteorologi-
schen Daten sind das Tagesmittel der
Lufttemperatur (Ta), 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 räumlich ver-
teilte Daten des SPARTACUS-Projekts
(Hiebl und Frei 2016, 2018). Sie haben
eine räumliche Auflösung von 1× 1km
und eine zeitliche Auflösung von 1 Tag.
SPARTACUS beruht auf der räumlichen
Interpolation von Beobachtungen an-
hand von Kriging mit externer Drift
und stellt tägliche meteorologische
Rasterdaten für den Zeitraum 1961

bis 2015 zur Verfügung. GL-Daten wa-
ren im Analyse- und Nowcastingsystem
INCA (Integrated Nowcasting through
Comprehensive Analysis, Haiden et al.
2011, 2014) verfügbar und reichen bis
ins Jahr 2007 zurück. 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
1× 1km und für 15–60min zu generie-
ren. Für die vorliegende Studie wurden
die 15-minütigen INCA-GL-Analyse-
felder auf einen täglichen Mittelwert
aggregiert. Die Mittelwerte aller ver-
wendeten Variablen sind in Tab. 1 für
jedes Einzugsgebiet zusammengefasst.
Durch das Verwenden hochauflösender,
räumlich verteilter meteorologischer
Daten als Basis unserer Modellinputs
sollten die wichtigsten Einflussgrößen
auf die Fließgewässertemperatur eines
Einzugsgebiets bestmöglich dargestellt
werden. Ähnliche meteorologische Da-
tensätze sind auch für andere Teile der
Welt verfügbar, beispielsweise ein glo-
baler Datensatz (Hersbach et al. 2020),
einer für Nordamerika (Thornton et al.
2014; Werner et al. 2019), einer für
Europa (Brinckmann et al. 2016; Ra-
zafimaharo et al. 2020), sowie einer
für China (He et al. 2020). Ein neu-
er Datensatz, der die gesamte Donau,

inkl. Zubringer, bis zur österreichischen
Staatsgrenze zur Slowakei sowie alle an-
deren Einzugsgebiete in Österreich inkl.
benachbarter Oberlieger, abdeckt, ent-
hält nicht nur meteorologische Daten,
sondern umfasst zusätzlich über 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 Flüssen weitge-
hend durch Prozesse innerhalb des
Einzugsgebiets gesteuert wird, werden
Variablen mit einem integralen Effekt
auf die Wassertemperatur über das Ein-
zugsgebiet (Ta, Tmax, Tmin, P und GL) zu
Gebietsmitteln aggregiert. Die Berech-
nung zusätzlicher Features aus einem
gegebenen Datensatz und die damit
einhergehende zusätzliche Datenreprä-
sentation kann die Leistung von ML-
Modellen deutlich verbessern (Bengio
et al. 2013).

Frühere Studien haben gezeigt, dass
insbesondere Zeitinformation für die
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Tab. 1 ÜbersichtderEinzugsgebietscharakteristika:Gewässer,Messstelle,Untersuchungszeitraum,JahreanverfügbarenDa-
ten, Einzugsgebietsfläche,mittlere Fließgewässertemperatur,mittlerer AbflussundGebietsmittelmeteorologischer Variablen.
Die IDsbeziehensichauf die IDs inAbb.1

Untersuchungs-
zeitraum

Fläche Tw Q Ta P GL

ID Messstelle Jahre (km2) (°C) (m3/s) (°C) (mm/d) (W/m2)

1 Kleine Mühl Obermühl 2002–2015 14,0 200,2 8,87 3,12 8,71 2,73 135

2 Aschach Kropfmühle 2004–2015 11,9 312,2 10,78 3,80 9,57 2,50 136

3 Erlauf Niederndorf 1980–2015 35,3 604,9 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 1139,1 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 Kajetansbrücke 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 Übersicht der 6Experimente
und ihrer KombinationanEingangs-
daten. Alle Experimenteberücksichti-
genzusätzlich4LagsundFuzzy-Mo-
nate

Experiment Ta Tmax Tmin P Q GL

0 (Ta) X

1 (T) X X X

2 (TP) X X X X

3 (TQ) X X X X

4 (TQP) X X X X X

5 (TPGL) X X X X X

6 (TQPGL) X X X X X X

Vorhersage von Wassertemperaturen
wichtig ist. Dies umfasst die Zeit, aus-
gedrückt 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 höchstwahrscheinlich die Gü-
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 übertragen, 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 später
bzw. 30 Tage früher gleich 0 sind. Daher
werden die Werte zweier benachbarter

Monate zum Monatswechsel etwa bei
0,5 liegen. Ähnlich 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
gleichmäßiger dargestellt, da Sprün-
ge im monatlichen Verlauf vermieden
werden.

Eine Studie von Webb et al. (2003)
zeigte, dass meteorologische und hy-
drologische Informationen vergangener
Tage ebenfalls signifikant mit der Was-
sertemperatur in Verbindung stehen
und die Güte des Modells verbessern
können. Damit die Informationen der
vorangegangenen Tage von den Model-
len verwendet werden können, werden
die Lags (also die Werte vorhergehen-
der Zeitschritte) aller Variablen für die
4 vorherigen Tage berechnet und als
zusätzliche Inputs verwendet.

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

Experiment 0 (Ta) 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 verfügbar waren.

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-
gression und air2stream (Toffolon und
Piccolroaz 2015) verglichen. Durch die
Miteinbeziehung dieser beiden Model-
le ist es möglich, die Ergebnisse die-
ser Studie in einen größeren Kontext zu
stellen.

2.3.1 Linear Regression

Die klassische multiple lineare Regres-
sion ist definiert als

Y =βX + ε,

wobei Y den Vektor der abhängigen Va-
riable (Wassertemperatur) bezeichnet,
X die Matrix unabhängiger Variablen
(z.B. Tagesmittelwert der Lufttempera-
tur, Globalstrahlung), β bezeichnet den
Vektor der Modellkoeffizienten und ε

den Fehlerterm. ε wird als normal-
verteilt mit einer diagonalen Kovari-
anzmatrix angenommen. Durch das
Minimieren der Summe der quadrati-
schen Fehler können die Schätzer für
Modellkoeffizienten und der abhängi-
gen Variable folgendermaßen definiert
werden:

̂Y = ̂βX ,
̂β= (X ′X )−1X ′Y ,

wobei ̂Y und ̂β die jeweiligen Schät-
zer darstellen. Das in dieser Studie ver-
wendete Model enthält eine Konstante
(Intercept) und die Variablen Ta und Q
als unabhängige Variablen zur Vorher-
sage von Tw.
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Abb. 2 Übersicht der untersuchtenML-Modelle. ̂Y steht für die geschätztenWassertemperaturen, X für dieMatrix der beobachte-
tenVariablen, ̂Y1,...,M für dieVorhersageneinzelnerRFBäume,h1,...,M für die vorhergesagtenResidueneinzelner XGBoost-Entschei-
dungsbäume, f (X ,θ) fürdieAbbildungeinesFNNsmitdenParameternθ,ht fürdenOutput-Zustand(hiddenstates)derRNNZellen,ct
für denZellstatusderLSTM-Zellenund f (ht ,θ) für dieAbbildungeinesRNNmitParameternθ. RNNsbestehen jeweilsausKaskaden
der hier gezeigtenZellen

2.3.2 air2stream

Das Hybridmodell air2stream (Toffo-
lon und Piccolroaz 2015) vereint eine
physikalisch basierte Struktur mit einer
stochastischen Parameterkalibrierung.
Air2stream verwendet Ta und Q als In-
put für Differentialgleichungen, welche
die Wärmebilanz 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 abhängig ist. Die
8-Parameter-Version von air2stream ist
definiert als

dTw

dt
= 1

θa4
[a1+a2Ta −a3Tw

+θ
(

a5+a6cos

(

2π
(

t

ty
−a7

))

−a8Tw

)]

,

wobei t die Zeit in Tagen ist, ty die An-
zahl der Tage pro Jahr, Q der mittle-
re Abfluss, θ =Q/Q der dimensionslose
Abfluss und a1, . . . ,a8 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 Übersicht 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 verändert die Aus-
wahl der Variablen in jedem Iterations-
schritt mithilfe eines vorher gewählten
Kriteriums. Dabei können Variablen
hinzugefügt 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 für ein lineares
Modell ist gegeben durch

AIC = n× ln

(
∑n

i=1(Yi − ̂Yi )2

n

)

+2k ,

wobei n die Anzahl der Stichproben
ist, ln() der natürliche Logarithmus, Y
und ̂Y die beobachteten und vorher-
gesagten Wassertemperaturen und k
die Anzahl der ausgewählten Variablen.
Die schrittweise Variablenauswahl wird
iterativ angewandt, bis das AIC ein Mi-
nimum erreicht hat. Zusätzlich 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-Prädiktoren erstellen einen
Mittelwert aus mehreren Modellvorher-
sagen, wobei jedes Modell auf einer
Bootstrap-Stichprobe anstelle der voll-
ständigen beobachteten Probe trainiert
wird. Diese durch Bootstrapping einge-
führte Zufälligkeit erhöht die Fähigkeit
der Modelle zur Generalisierung und
zur Erzeugung stabiler Vorhersageer-
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gebnisse. RF-Modelle sind Bagging-
Prädiktoren, welche Entscheidungs-
bäume (Klassifizierungs- und Regres-
sionsbäume, CARTs) als Basis-Modell
verwenden. RF-Bäume wenden rekur-
sive Binärsplits auf die Daten an, um
die Entropie in den Baumknoten zu
minimieren. Dies wird so lange durch-
geführt, bis jeder Knoten eine mini-
male Knotengröße oder eine vorher
definierte maximale Anzahl an splits
erreicht. Breiman (2001) zeigte, dass
das Hinzufügen weiterer Zufälligkeiten
zur Bagging-Methode die Vorhersa-
gegenauigkeit verbessert. In Random
Forest wird dies erreicht, indem nur ei-
ne zufällige Teilmenge an verfügbaren
Variablen für die Aufteilung an jedem
Knoten gewählt wird. Die Schätzung für
die unabhängige Variable ist gegeben
durch

̂Y = 1
M

M
∑

m=1
fm (X ) ,

wobei fm einen einzelnen angepassten
Entscheidungsbaum bezeichnet, M die
Anzahl der verwendeten Bäume, X die
Matrix der Regressoren und ̂Y den
Vektor der geschätzten Wassertempe-
raturen. Eine vereinfachte Darstellung
des RF-Algorithmus ist in Abb. 2 zu
sehen. RF verwendet 2 wichtige Hyper-
parameter: Die Anzahl der Prädiktoren,
welche an jedem Knoten geprüft wer-
den (mtry), und die Mindestgröße der
Knoten (min node size). Für alle Mo-
delle werden 500 Entscheidungsbäume
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 bezüglich der Effizienz
und Skalierbarkeit sowie eine Redukti-
on des Overfittings beinhaltet. Ähnlich
wie beim Bagging kombinieren Boos-
ting-Methoden die Vorhersagen eines
Ensembles von simpleren Modellen,
um die Vorhersagegenauigkeit zu ver-
bessern. Während jedoch beim Bagging
Ensemble-Mitglieder parallel trainiert
werden, trainiert Boosting iterativ neue
Ensemble-Mitglieder und fügt sie dem
bestehenden Ensemble hinzu.

Boosting wurde erstmals von Scha-
pire (1990) eingeführt und ist seit der
Einführung des Adaboost-Algorith-
mus (Freund und Schapire 1995) sehr
bekannt geworden. Friedman (2001)

entwickelte Boosting durch die Ent-
wicklung von Gradientenverfahren für
Boosting-Iterationen weiter. Dies führ-
te zur Entwicklung des Gradient-Tree-
Boostings (Friedman 2002), bei dem
Entscheidungsbäume als Basis-Modell
verwendet werden. XGBoost ist eine
Implementierung von Gradient-Tree-
Boosting mit weiteren Verbesserungen
in der Form von zusätzlicher Stochasti-
zität und Regularisierung.Der XGBoost-
Schätzwert in Abb. 2 für die unabhän-
gige Variable ist gegeben durch

̂Y = 0,5+
M
∑

m=1
η fm (X ) ,

wobei f1,...,M eine Sequenz von Ent-
scheidungsbäumen ist, η ∈ [0,1] die
Lernrate,M die Anzahl der verwendeten
Bäume, X die Matrix der Inputvariablen
und ̂Y der Vektor der geschätzten Was-
sertemperaturen. Bei jedem Boosting-
Schritt wird ein zusätzlicher Entschei-
dungsbaum darauf trainiert, die Fehler
des vorhandenen Ensembles vorher-
zusagen und somit zu verbessern. Die
Verlustfunktion, welche zum Trainieren
jedes Baums verwendet wird, enthält
einen Regularisierungsterm, um Over-
fitting zu verhindern. Zusätzlich wird
Overfitting reduziert, indem pro Iterati-
onsschritt jeweils nur eine zufällig 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 verfügt über mehrere wich-
tige Hyperparameter, welche vor der
Anpassung des Modells gewählt wer-
den müssen: die maximale Anzahl der
Iterationen (nrounds), die Lernrate (η),
die maximale Tiefe eines Baumes (max
depth), der Grenzwert der Summe der
„instance weights“, bei dem die weite-
re Partitionierung gestoppt wird (min
node size), das Verhältnis der zufäl-
ligen Teilstichproben, welche für das
Erstellen eines Baums verwendet wer-
den (subsample) sowie den zufälligen
Anteil an Variablen, welche für 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 Fließgewäs-
sertemperatur in einschichtigen FNNs
verbessern. Dropout bezieht sich auf
das zufällige Eliminieren von Knoten
aus einer Schicht während des Trai-
nings, was Overfitting verhindern und
die Generalisierung potenziell verbes-
sern kann. In dieser Studie wird Drop-
out zu jeder FNN-Schicht hinzugefügt
und die Dropout-Rate als Hyperpa-
rameter definiert. Die Dropout-Rate
kann dabei auch 0 werden, was keinem
Dropout entspricht.

Während die Parameter (θ) der li-
nearen Funktion mittels Backpropa-
gation optimiert werden (Rumelhart
et al. 1986), verfügen FNNs über meh-
rere Hyperparameter, welche vor dem
Training definiert werden müssen. Zu
diesen Hyperparametern gehört 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 für al-
le Knoten im Netzwerk ausgewählt.
SELU beinhaltet eine Standardisierung,
welche die Konvergenz verbessert und
sowohl verschwindende als auch stark
anwachsende Gradienten während 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 Zellzustände (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 amweitesten
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
nächsten Abschnitten beschrieben.

Eine einzelne RNN-Zelle besteht
aus mehreren Gates, in denen nicht-
lineare Transformationen auf die Ein-
gangsdaten und internen Zellzustände
angewendet werden. Jedes RNN ent-
hält eine FNN-Schicht mit einem ein-
zelnen Knoten am Ende, welche zur
Berechnung der prognostizierten Wer-
te aus den Zellzuständen des letzten
Zeitschritts (hT ) verwendet wird. Beide
Arten von RNNs verwenden die glei-
chen Hyperparameter, welche vor dem
Training des Modells festgelegt werden
müssen: 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 Zellzustän-
de und der Verwendung mehrerer Zeit-
schritte für die Vorhersage kann davon
ausgegangen werden, dass RNNs keine
Zeitinformationen (hier in Form von
Fuzzy-Months) für die Vorhersage von
Wassertemperaturdaten benötigen. Um
diese Annahme zu testen, wurden bei-
de RNN-Varianten vorab auch ohne
Fuzzy-Months trainiert, um den Ein-
fluss dieser zusätzlichen Variablen auf
die Modellgüte zu überprüfen. 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 für T Zeit-
schritte x1,...,T gegeben, wobei jedes
xt ∈Rd ein Vektor mit d Variablen ist, ist
der Vorwärtsdurchlauf einer einzelnen
LSTM-Zelle mit h versteckten Knoten
durch die folgenden Gleichungen gege-
ben:

ft =σ(Wf xt +Uf ht−1+bf )

it =σ(Wixt +Uiht−1+bi )

ot =σ(Woxt +Uoht−1+bo )

c̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1+bc )

ct = ft
⊙

ct−1+ it
⊙

c̃t

ht = ot
⊙

tanh(ct )

wobei ft , it und ot ∈ Rh das Forget
Gate, das Input Gate und das Output
Gate sind, c̃t ∈ Rh die Zelleninputak-
tivierung ist, ht ∈ Rh ist der Output-
Zustand, ct ∈ Rh ist der Zellstatus und
alle W ∈ Rhxd, U ∈ Rhxdund b ∈ Rh sind
trainierbare Gewichte. σ ist die Sig-
moidfunktion, tanh der Tangens hy-
perbolicus und

⊙

ist die elementweise
Multiplikation.

Der Output-Zustand (ht ) wird aus
dem aktuellen Input (xt ) und dem
vorherigen Output-Zustand (ht−1) be-
rechnet. Die Menge an Informationen,
welche durch die aktuelle Zelle geleitet
werden, wird durch das Input Gate (it )
und das Forget Gate ( ft ) reguliert. Der
Zellstatus (ct ) regelt, wie viel Informati-
on im Ouput-Zustand (ht ) gespeichert
wird. Das Output Gate (ot ) regelt, wie
viel Information an die nächste 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 Vorwärtsdurchlauf einer einzelnen
GRU-Zelle mit h versteckten Knoten
ist durch die folgenden Gleichungen
gegeben:

zt =σ(Wzxt +Uzht−1+bt )

rt =σ(Wrxt +Urht−1+br )
̂ht = tanh(Whxt )+Uh (rt

⊙

ht−1+br )

ht = (1− zt )
⊙

ht−1+ zt
⊙

̂ht

wobei zt ∈Rhdas Update Gate ist, rt ∈Rh

das Reset Gate, ̂ht ∈ Rh ist die „candi-
date activation“, ht ∈ Rd ist der Output-
Zustand und alle W ∈ Rhxd, U ∈ Rhxdund
b ∈ Rh sind trainierbare Gewichte. Das
Reset Gate (rt ) bestimmt, wie viel In-
formation aus dem vorherigen Zustand
bei der Berechnung der candidate acti-
vation (̂ht ) vergessen wird. Das Update
Gate ist die Menge an Informationen,
welche von der Kandidatenaktivierung
(̂ht ) für die Berechnung des aktuellen
Output-Zustands ht genutzt wird.

2.5 Bayes’sche
Hyperparameteroptimierung

Die Wahl geeigneter Hyperparameter
kann großen Einfluss auf die resultie-
rende Modellgüte 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 möglichen 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 für
Black-Box-Funktionen (d.h. ohne be-
kannte Struktur und ableitungsfrei),
welches häufig in Fällen angewendet
wird, in denen das Berechnen der Ziel-
funktion zu rechenaufwendig ist. Sie
geht zurück auf die Arbeiten von Ku-
shner (1964), Zhilinskas (1975), Močkus
(1975, 1989), Močkus et al. (1978) und
wurde später von Jones et al. (1998)
popularisiert. Im Anschluss einer Stu-
die durch Snoek et al. (2012) wurde
das Verfahren für 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 für
die statistische Inferenz ist üblicher-
weise ein Gaußprozess (GP), welcher
bei jeder Iteration eine Posterior-Ver-
teilung schätzt, die eine Schätzung für
die zu optimierende Funktion darstellt.
Die Akquisitionsfunktion wird verwen-
det, um bei jedem Optimierungsschritt
den nächsten Punkt zur Funktionse-
valuierung zu finden. Für diese Studie
wurde dafür die Upper Confidence
Bound (UCB) gewählt (Srinivas et al.
2009). Zusammenfassend lässt sich sa-
gen, dass die Bayes’sche Optimierung
bei jeder Iteration im Laufe der Op-
timierung ein Modell erstellt, um die
Güte der Hyperparameter vorherzu-
sagen und dadurch einen geeigneten
nächsten Punkt auszuwählen. Die Hy-
perparameter aller optimierten Modelle
und deren gewählten Grenzen befinden
sich in Kap. 6, Hyperparameter-Anwen-
dungsbereich im Anhang.

2.6 Modellgütefunktionen

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

MSE = 1
n

n
∑

i=1
(yi − ŷi )

2,

wobei n die Stichprobengröße (Tage)
ist und yi die beobachteten und ŷi die
vorhergesagten Wassertemperaturen.
Zum Vergleich der Modellgüte verschie-
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Abb. 3 BoxplotsderAnzahl anTagenmitWassertemperaturenüber dem90%-Quantil für alle Einzugsgebiete inder Trainings-/
Validierungs- undTestperiode.Der Testzeitraumbesteht jeweils ausden letzten20%derZeitreihe einesEinzugsgebiets.DerWert
der 90%-Quantile bezieht sichauf die jeweiligeganzeZeitreihe

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

RMSE =
�
MSE ,

MAE = 1
n

n
∑

i=1
|yi − ŷi |.

2.7 Experimentelles Setup

Um alle angewandten Modelle objektiv
vergleichen zu können, wurden die ver-
fügbaren Datensätze 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 zufällige
Aufteilung gewählt, da die Vorhersa-
ge der Wassertemperaturen für einen
zukünftigen Zeitraum sich besser als
Test für die möglichen Anwendungen
eignet. Dies ist besonders relevant für
Wassertemperatur, welche sich durch
den Klimawandel induzierte Instatio-
narität 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. Während bei der 10-fachen
CV die Daten zufällig verteilt werden,
werden bei der Zeitreihen-CV Daten
schrittweise zum ursprünglichen Teil
der Zeitreihe hinzugefügt, während
die Modellgüte jedes Schritts bewer-
tet wird. Die Zeitreihen-CV beginnt
mit einem anfänglichen Zeitfenster
von 730 Tagen für das Training und
den folgenden 90 Tagen für die Va-
lidierung. Die Trainingsmenge wird
nach jedem verschiedenen Kreuzva-
lidierungsset um 90 Tage erhöht, bis
die gesamte Zeitreihe mit Ausnahme
der letzten 90 Tage verwendet wurde.
Daher ist die Anzahl der Teilmengen
von der gesamten Länge der Zeitreihe
abhängig (anstelle von 10 wie bei der
10-fachen CV).

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

Modellierungsproblem kann es aber zu
einer ungenaueren Einschätzung der
Modellgüte kommen.

Die Bayes’sche Hyperparameteropti-
mierung besteht aus 20 zufälligen Pa-
rameterkombinationen und 40 Iteratio-
nen. Die Dateninputs für 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 unabhängig
voneinander trainierte Modelle erstellt,
die zu einem Ensemble für 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
Generalisierungsfähigkeit eines neu-
ronalen Netzes erhöhen kann und ist
ein häufig verwendeter Ansatz, welcher
erstmals durch die Arbeit von Hansen
und Salamon (1990) eingeführt wurde.
Außerdem 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 Modellgüte
anhand des Validierungs-RMSE ausge-
wählt. Test-RMSE und MAE-Ergebnisse
werden erst nach Auswahl der Model-
le mit minimalem Validierungs-RMSE
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Tab. 3 Übersicht derModellgütender jeweilsbestenML-Modelle indeneinzelnenEinzugsgebietenundder beidenVergleichs-
modelle LMundair2stream.DiebestenML-Modellewurden jeweilsmithilfe desValidierungs-RMSEausgewählt,währendTest-
RMSEundMAEnie in anderAuswahl oder demTrainingderModelle beteiligtwaren.AllegezeigtenWertebeziehensichauf die
Test-Zeitperiodedes jeweiligenEinzugsgebiets

Beste ML-Modell LM air2stream

Einzugsgebiet Modell Experiment RMSE (°C) MAE (°) RMSE (°C) MAE (°) RMSE (°C) MAE (°)

Kleine Mühl XGBoost 4(TQP) 0,740 0,578 1,744 1,377 0,908 0,714

Aschach XGBoost 6(TQPGL) 0,815 0,675 1,777 1,408 1,147 0,882

Erlauf XGBoost 6(TQPGL) 0,530 0,419 1,354 1,057 0,911 0,726

Traisen FNN 3(TQ) 0,526 0,392 1,254 0,97 0,948 0,747

Ybbs RF 3(TQ) 0,576 0,454 1,787 1,415 0,948 0,756

Saalach XGBoost 6(TQPGL) 0,527 0,420 1,297 1,062 0,802 0,646

Enns FNN 6(TQPGL) 0,454 0,347 1,425 1,166 1,168 0,671

Inn FNN 3(TQ) 0,422 0,329 1,376 0,098 1,097 0,949

Salzach FNN 4(TQP) 0,430 0,338 1,327 1,077 0,743 0,595

Donau RNN-LSTM 3(TQ) 0,521 0,415 2,145 1,721 1,099 0,91

Mittelwert: 0,554 0,437 1,549 1,235 0,977 0,76

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

2.8 Statistische Tests

Zum Testen unterschiedlicher Train-
ings-/Modellcharakteristika und Date-
ninputs sowie der Unterschiede in der
Modellgüte wurde der Kruskal-Wallis-
Test (Kruskal und Wallis 1952) verwen-
det. Der Dunn-Test für Mehrfachver-
gleiche (Dunn 1964) wurde für paar-
weise Vergleiche zwischen den Modell-
güten verwendet. Mit einem multiplen
linearen Regressionsmodell wurde der
Zusammenhang zwischen Modellty-
pen, Experimenten und Einzugsgebie-
ten anhand von Test-RMSE untersucht.
Das Signifikanzniveau wurde für 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 Verfügung gestellt wird. Dies bietet
leicht anwendbare Modellierungswerk-
zeuge für die Wassertemperatur-Com-
munity und ermöglicht es, alle Ergeb-
nisse dieser Studie zu reproduzieren.
Die gesamte Programmierung wurde
in R (R Core Team 2020) durchgeführt,
wobei die Modellentwicklung auf Caret

(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
stationäre Größe und weist eine Erwär-
mung auf (Kędra 2020; Mohseni et al.
1999). Dies ist deutlich sichtbar, wenn
man die Veränderung der Anzahl an
extrem warmen Tagen und den An-
stieg der mittleren Wassertemperatur
in den Einzugsgebieten im Laufe der
Zeit betrachtet. Hierfür 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 Länge dieser Zeitrei-
hen abhängig von der Datenverfüg-
barkeit in den einzelnen Einzugsge-
bieten. Generell umfasst die Testzeit
aber einen Zeitraum der Jahre 2008 bis
2015. Wir können 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 Veränderung ist noch deutlicher,
wenn man das letzte Jahr der Testdaten
(2015) mit allen anderen verfügbaren
Jahren vergleicht. Hier steigt die me-

diane Anzahl der Tage mit Wassertem-
peraturen über dem 90%-Quantil (be-
rechnet für die gesamte Zeitreihe) aller
Einzugsgebiete um 273%. Abb. 3 zeigt
die entsprechenden Boxplots der Ta-
ge mit einer Fließgewässertemperatur
über dem 90%-Quantil für jedes Ein-
zugsgebiet im Trainings-/Validierungs-
und Testzeitraum. Ein ähnliches Muster
kann in den Änderungen der mittleren
jährlichen Fließgewässertemperaturen
beobachtet werden. Der mediane An-
stieg der mittleren jährlichen Wasser-
temperatur aller Einzugsgebiete beträgt
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-
tionären Bedingungen verhalten. Dies
ist ein Test, bei welchem Umweltmo-
delle häufig versagen (z.B. Kling et al.
2015).

3.2 Vergleich der Modellgüten

Tab. 3 gibt einen Überblick über die
jeweils besten ML-Modelle in den
einzelnen Einzugsgebieten und der
beiden Vergleichsmodellen LM und
air2stream. Der mittlere Test-RMSE von
LM beträgt 1,55 °C mit Werten im Inter-
vall [1,25, 2,15] °C, während air2stream
einen mittleren Test-RMSE von 0,98 °C
mit Werten im Intervall [0,74, 1,17] °C
aufweist. Die Modellgüten für jedes
Einzugsgebiet zeigen, dass air2stream
immer eine bessere Vorhersage gene-
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Abb. 4 BoxplotsderModellgütenader einzelnenModellarten,bder unterschiedlichenExperimenteundcder Test-RMSEinden
einzelnenEinzugsgebietenmitüberlagertenPunkten,welchedieModellgüteeinzelnerKombinationenvonEinzugsgebiet,Modellart
undExperimentzeigen.DieEinzugsgebietesindvonklein (links)nachgroß (rechts) geordnetundhabenzusätzliche Informationüber
dieZeitreihenlänge indendarunter stehendenKlammern.Die air2stream-Ergebnissedes jeweiligenEinzugsgebiets sindalsgrauer
Strichdargestellt. UmdieLesbarkeit zugewährleisten,wurdendie sehr viel höherenRMSE-Werteder 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
beträgt 0,55 °C mit Werten im Intervall
[0,42, 0,82] °C und erreichte immer ei-
ne höhere Modellgüte 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
führt 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 übertrafen 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 Modellgüte.
Experiment 6, welches alle verfügba-
ren Inputs verwendet, erzielte ebenfalls
in vier Einzugsgebieten die höchste
Modellgüte. Experiment 4, welches In-
puts für Lufttemperatur-, Abfluss- und
Niederschlag enthält, 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 Modellgüten in Ab-
hängigkeit vom Modelltyp für 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 für alle Expe-
rimente. Die Ergebnisse des Kruskal-
Wallis-Tests zeigen einen hochsignifi-
kanten Unterschied im Test-RMSE der
verschiedenen Experimente (p<10–14).
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 zusätzliche Input-
variable hinzufügt, steigt der mediane
RMSE nicht weiter an. Dies kann durch
eine reduzierte Zeitreihenlänge der Ex-
perimente 5 (TPGL) und 6 (TQPGL)
erklärt werden (da die Globalstrah-
lung erst ab 2007 verfügbar war). Ein
Vergleich zwischen Experimenten mit
gleicher Zeitreihenlänge (Experimen-
te 0 bis 4 und Experimente 5 und 6)
zeigt, dass Abflussinformationen die
Modellgüte verbessern.

Abb. 4c zeigt den RMSE für 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 überlagert, welche einen Überblick
über die individuellen RMSE-Werte
der einzelnen Modell- und Experiment-
kombinationen geben. Um eine bessere
Sichtbarkeit zu gewährleisten, sind die
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Abb. 5 Vergleichder vorhergesagtenFließgewässertemperaturenaller getestetenModellarten für das Inn-Einzugsgebiet imJahr
2015.DieDatendesJahres2015wurdennicht fürdasTrainierenderModelleverwendet.DieVorhersagensindmit roten Liniendarge-
stellt,diebeobachtetenWassertemperaturenmitblauen Linien.DieVorhersagenalleranderenModellewerdenzumVergleichjeweils
mitgrauen Liniendargestellt

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

In Abb. 4c sind auch die Modellgü-
ten von air2stream als graue Linie für
jedes Einzugsgebiet dargestellt. Nahezu
alle getesteten Experimente und Mo-
dellkombinationen zeigten eine verbes-
serte Vorhersagefähigkeit 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 überraschend
wenige Modelle, wenn man bedenkt,
dass sowohl die Experimente 0, 1, 5 als
auch 6 aufgrund der Menge an Informa-
tionen, welche für die Vorhersage zur
Verfügung stehen, stark eingeschränkt
sind. Experiment 0 und 1, welche nur
die Lufttemperatur verwenden, sind
immer noch in der Lage, die Vorher-
sagen im Vergleich zu air2stream für
alle Modelltypen in 7 Einzugsgebieten
zu verbessern. Ähnlich sind die Experi-

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

Aus den Ergebnissen in Abb. 4a–c
geht hervor, dass die Modellgüte im
Allgemeinen von der Kombination aus
Modell, Dateninput (Experiment) und
Einzugsgebiet abhängt, während der
Einfluss auf den Test-RMSE verschie-
dener Experimente und Einzugsgebiete
größer ist als der Einfluss von Modell-
typen. Die Lineare Regression für den
Test-RMSE mit Einzugsgebiet, Experi-
ment und Modelltyp als Regressoren ist
in der Lage, den größten Teil der Varianz
des Test-RMSE mit einem Bestimmt-
heitsmaß von R2 = 0,988 zu erklären.
Außerdem ergab sich ein signifikanter
Zusammenhang aller Einzugsgebiete
(p<10–15), aller Experimente (p<0,005)
und dem FNN-Modelltyp (p<0,001)
mit dem Test-RMSE. Der geschätzte
Koeffizient des FNN beträgt –0,05, wo-
durch sich auf eine Verbesserung der
Vorhersage bei Anwendung des FNN-
Modells schließen lässt. Alle anderen
Modelltypen zeigen keinen signifikan-
ten Zusammenhang. Dies könnte je-
doch auf die hier verwendete kleine

Stichprobe zurückzuführen sein, da die
geschätzten 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 führen oft zu
sehr ähnlichen RMSE-Werten für einen
einzelnen Modelltyp. Weiters liegen
die besten Experimente für 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-
trägt 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-
sagefähigkeit der Modelle weiter zu
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Abb. 6 Boxplotsder Validierungs-RMSEallerModellarten, Einzugsgebiete undExperimente.DieEinzugsgebiete sindnachGe-
bietsgrößeangeordnet (von links nach rechts)mit zusätzlicher Informationüber dieZeitreihenlänge inKlammer

untersuchen, werden die vorhergesag-
ten Fließgewässertemperaturen für das
letzte Jahr der Testdaten (2015) des Ein-
zugsgebietes Inn untersucht. Das Jahr
2015 wurde für den Vergleich gewählt,
da es eine außergewöhnlich große An-
zahl an Tagen mit hohen Wassertem-
peraturen aufweist und sich daher für
eine robuste Evaluierung der Modelle
anbietet. Es ist ein Test unter insta-
tionären Bedingungen: Der Zeitraum
1997–2014 hat einen Median von 30 Ta-
gen pro Jahr mit Fließgewässertempe-
raturen über 11 °C, während 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) für das Jahr 2015
sowie das entsprechende RMSE- und
MAE-Ergebnis für dieses Jahr.

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

ein ganz anderes Verhalten auf als al-
le getesteten ML-Modelle. Während die
größten Vorhersagefehler der getesteten
ML-Modelle in ähnlichen Zeiträumen
auftreten, sind bei beiden Benchmark-
Modellen große Abweichungen über
das ganze Jahr hinweg zu beobachten.

Die größten Vorhersagefehler aller
ML-Modelle treten während wärme-
rer Perioden auf und erreichen ihren
Höhepunkt in den Sommermonaten
sowie während 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 hauptsächlich aus den Ab-
weichungen in diesen Perioden und
können demnach relativ groß sein,
obwohl der tatsächliche 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 ähnliche Vorhersageergebnisse für
den größten Teil des Jahres. Das FNN-
Modell ist jedoch besser in der Lage,

die Spitzen mit hohen Fließgewässer-
temperaturen in den Sommermonaten
vorherzusagen, was zu einer RMSE-
und MAE-Differenz von 0,115 bzw.
0,086 führt. Sehr geringe Unterschie-
de in RMSE und MAE, wie sie zwischen
den beiden besten Modellen FNN und
XGBoost zu sehen sind, führen nur zu
sehr subtilen Unterschieden in den vor-
hergesagten Zeitreihen. Sehr ähnliche
Beobachtungen können bei der Analyse
der Vorhersageergebnisse in den ande-
ren Einzugsgebieten gemacht werden.
Die einzige Ausnahme kann im größten
Einzugsgebiet Donau (Abschn. 6, Abb. 8
im Anhang) beobachtet werden, in wel-
chem die Zeitreihe viel gleichmäßiger
erscheint und relativ wenige Spitzen in
der Wassertemperatur aufweist. Dies
führt dazu, dass die RNN-Modelle die
besten Ergebnisse liefern, mit einem
großen RMSE-Unterschied im Vergleich
zu allen anderen Modellen.
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Tab. 4 Verteilungseigenschaftender
Validierungs-RMSEWerte resultie-
rendausderHyperparameteroptimie-
rung. Für jedesModell ist derMittel-
wert (μ), dieStandardabweichung (σ)
sowieMinimumundMaximumWerte
angegeben

Validation RMSE (°C)

Modell µ σ 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-
LSTM

0,97 0,53 0,46 6,40

RNN-GRU 0,91 0,44 0,45 6,30

RF 0,70 0,16 0,45 1,14

3.4 Einfluss von Zeitvariablen für RNNs,
Kreuzvalidierungsverfahren

Das Entfernen der Zeitinformation in
Form von Fuzzy-Months aus den Trai-
ningsdaten der RNNs verändert den
Test-RMSE der Einzugsgebiete nicht
signifikant (p=0,17). Allerdings wird die
durch die Hyperparameteroptimierung
geschätzte optimale Anzahl von Zeit-
schritten signifikant erhöht (p=0,02).
Wenn die Zeitinformation aus den In-
puts entfernt wird, sind die optimalen
Zeitschritte 37,78 Tage länger als bei
Verwendung der Zeitinformation als
zusätzlichem Input. Dies erhöht die
Trainingszeit des Modells signifikant
(p= 0,034), imMittel um 132,45min.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 Modellgüte ist in Abb. 6
dargestellt. Diese Abbildung zeigt den
Validierungs-RMSE für alle Parameter-
sätze, welche bei der Hyperparameter-
optimierung verwendet wurden. Es ist
ein großer Unterschied in der Variabi-
lität der Modellgüte 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 größte Variabili-
tät zeigt sich bei den FNN-Ergebnissen
mit einer RMSE-Standardabweichung
von σFNN = 1.60°C und Werten zwi-
schen 0,41 und 16,6 °C. Danach folgt
XGBoost, welches mehrere Ausreißer

in jedem Einzugsgebiet hat und zu
σXGBoost = 1.07°C und Werten zwischen
0,40 und 9,15 °C führt. Beide RNNs
zeigen eine sehr ähnliche Variabilität
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 gewählten Hyperparameter,
mit σRF = 0,16°C und Werten zwischen
0,45 und 1,14 °C.

4 Diskussion

Diese Studie untersucht die Vorhersa-
gefähigkeit 6 verschiedener ML-Mo-
delle für Fließgewässertemperaturen
mit einer Reihe von Input-Datensät-
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 ähnliche Modellgüte 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
(R2= 0,99) durch das Einzugsgebiet, den
Inputdatensatz und den Modelltyp er-
klärt 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 höheren Modellgüte
resultieren und dass von allen Modellen
nur das FNN-Modell einen signifikan-
ten Zusammenhang mit niedrigeren
Test-RMSE hatte. Darüber hinaus wur-
de eine große Spannungsbreite an Mo-
dellgüten in Abhängigkeit von den ge-
wählten Hyperparametern der Modelle
beobachtet, mit einer extrem großen
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 Modellgüte. 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
Häufigkeit des Auftretens großer Vor-
hersagefehler in den vorhergesagten

Zeitreihen (siehe Abb. 5). Angesichts
des Bereichs der geschätzten Koeffizi-
enten der Einzugsgebiete [0,69, 1,06],
der Dateninputs [–0,2, –0,04] und der
Modelltypen [–0,05, 0,02] im Regressi-
onsmodell für den Test-RMSE können
wir feststellen, dass bei einem adäqua-
ten Modellaufbau und korrekt ausge-
wählten Hyperparametern der Einfluss
verschiedener Dateninputs und unter-
schiedlicher Einzugsgebiete viel größer
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 größten geschätzten 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
für die Modellierung von Fließgewäs-
sertemperaturen anhand von ML-Mo-
dellen sein sollten. Für die Modellie-
rung ähnlich großer Einzugsgebiete
wie dem der Donau (96.000km2), wo
langfristige Abhängigkeiten relevan-
ter zu sein scheinen, sind RNNs die
beste Wahl. Beide RNN-Architekturen,
GRU und LSTM, liefern im Donauein-
zugsgebiet sehr ähnliche 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 Abhängigkeit
von den gewählten Hyperparametern
(0,16 °C) und könnte daher die an-
gemessenste Wahl in Situationen mit
begrenzten Rechenressourcen sein. Ge-
nerell führen 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 zusätzliche Be-
rücksichtigung von Niederschlagsdaten
kann eine weitere Verbesserung (RMSE
0,60 °C) erreicht werden. Auch die Ein-
bindung von GL kann die Modellgüte
potenziell erhöhen: Das Experiment 6
zeigt einen ähnlichen Leistungsbereich
wie Experiment 3, obwohl nur 6 Jahre
zum Trainieren verwendet werden. Das
Experiment 2 (TP) ist für die praktische
Anwendung wohl am relevantesten, da
die verwendeten Eingangsdaten für die
meisten Regionen sowie auch aus Kli-
mamodellen verfügbar 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 lässt daraus schließen,
dass Modellierungen mit T und P für
kurzfristige Prognosen und Klimawan-
delstudien verwendet werden können.

Im Vergleich zu air2stream, dessen
Anwendung weit verbreitet ist, erziel-
ten die Vorhersagen der vorgestellten
ML-Modelle eine deutlich bessere Mo-
dellgüte. Dies steht im Gegensatz zu
den Ergebnissen von Zhu et al. (2019b),
welche die Modellgüte unterschiedli-
cher ML-Modelle für die Modellierung
der Fließgewässertemperaturen 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, Gauß-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 schließen
wir, dass die von uns erzielten Modell-
güten mit anderen air2stream-Anwen-
dungen vergleichbar sind und somit
eine konsistente Referenz darstellen,
auch wenn air2stream ursprünglich für
die Verwendung von Punktquellenda-
ten entwickelt wurde und nicht für
aggregierte Einzugsgebietsmittel, die
wir in dieser Studie als Eingangsda-
ten verwendet haben. Folglich zeigen
die hier vorgestellten ML-Ansätze eine
signifikante Verbesserung im Vergleich
zu bereits getesteten ML-Ansätzen zur
Modellierung von Fließgewässertempe-
raturen.

Aufgrund der fehlenden Abbildung
physikalischer Zusammenhänge wird
statistischen Modellierungsansätzen
oft nachgesagt, für Extrapolationen au-
ßerhalb ihres Trainingsdatenbereichs
ungeeignet zu sein (Benyahya et al.
2007). ML-Methoden sind jedoch fle-
xibler und leistungsfähiger als bisherige
statistische Ansätze und sind in der
Lage, räumliche und zeitliche Informa-
tionen auf verschiedenen Skalen gleich-
zeitig zu nutzen (Reichstein et al. 2019).
Diese Punkte sind besonders wichtig

für Studien im Zusammenhang mit
dem Klimawandel, wo steigende Luft-
temperaturen die statistischen Zusam-
menhänge zwischen meteorologischen
Parametern und der Fließgewässertem-
peratur verändern könnten. Um die Ex-
trapolationsfähigkeit der betrachteten
ML-Methoden zu untersuchen, wähl-
ten wir die wesentlich wärmeren 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 Modellgüte nahe
der Trainingsleistung im Testzeitraum
und im Jahr mit den meisten Tem-
peraturanomalien zu erreichen. Diese
Ergebnisse zeigen, dass es zumindest
für kurzfristige Vorhersagen (die hier
verwendeten Testzeiträume bestehen
aus 1 bis 8 Jahren) unter einem sich
ändernden Klima möglich ist, robuste
Vorhersageergebnisse zu erzielen. Ei-
ne erfolgreiche Extrapolation für kurze
Zeiträume legt nahe, dass auch mittel-
bis langfristige Vorhersagen vernünftige
Ergebnisse liefern könnten. Dies kann
jedoch nur auf der Grundlage zukünfti-
ger Beobachtungen beurteilt werden. Es
liegt jedoch auf der Hand, dass die ML-
Ansätze bei der Extrapolation versagen
werden, wenn sich auch die Einzugs-
gebietseigenschaften verändern. Bei-
spielsweise kann im Zusammenhang
mit hochalpinen, gletscherdominierten
Einzugsgebieten angenommen werden,
dass sich die Fließgewässertempera-
turcharakteristik verändern wird, wenn
die Gletscher infolge des Klimawandels
verschwinden. Als Folge davon werden
die der Wassertemperatur im Fließ-
gewässer zugrundeliegenden Prozesse
verändert. Diese Prozessveränderungen
werden in den ML-Ansätzen nicht be-
rücksichtigt. Modellierungen in diese
Richtung würden jedenfalls stark pro-
zessbasierte Ansätze erfordern. Auch
air2stream hätte in dieser Hinsicht kei-
nen Vorteil.

Die in dieser Studie erzielten Ergeb-
nisse variieren je nach gewählten Hy-
perparametern der ML-Modelle erheb-
lich. Auch die zwei leistungsstärksten
Modelle XGBoost und FNN zeigen auf-
grund der gewählten Hyperparameter
eine große Varianz in der Modellgüte.
Dies lässt den Schluss zu, dass Flexibi-
lität zwar für ein gut funktionierendes
Modell notwendig ist, aber auch eine
mögliche Fehlerquelle darstellt oder
zu verminderten Modellgüten führen
kann. Diese Ergebnisse unterstreichen

die Bedeutung der Hyperparameter-
Optimierung von ML-Modellen und
könnten eine mögliche Erklärung da-
für sein, dass insbesondere FNNs in
anderen Studien nicht gleich gut ab-
schneiden. Die meisten Publikationen,
die FNNs für die Modellierung von
Fließgewässertemperaturen testeten,
verwendeten nur wenige FNN-Hyper-
parameter-Kombinationen, die meist
durch „Trial and Error“ ausgewählt
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 großen Einfluss von
Hyperparametern auf die Modellgüte,
weshalb „Trial and Error“-Ansätze 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 für die Etablierung als Ins-
trument zur Abflussvorhersage. Unsere
Ergebnisse zeigen in den meisten Ein-
zugsgebieten eine unterdurchschnittli-
che Modellgüte 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 für
die Vorhersage verwenden (optimierte
Hyperparameter), die viel mehr Infor-
mationen enthalten als die 4 vorherigen
Zeitschritte (Lags), die für die anderen
Modelle verfügbar sind. Im größten un-
tersuchten Einzugsgebiet (Donau) sind
RNNs die leistungsstärksten Modelle,
was darauf hindeutet, dass RNNs be-
sonders gut darin sind, Prozesse mit
langfristigen Abhängigkeiten zu mo-
dellieren. Diese langfristigen Abhängig-
keiten resultieren wahrscheinlich aus
längeren Konzentrationszeiten, die im
Allgemeinen von der Einzugsgebiets-
größe abhängig sind (McGlynn et al.
2004). Für 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 Änderungen der Wasser-
temperatur in kleineren Einzugsgebie-
ten vorherzusagen. Unsere Ergebnisse
zeigen auch, dass es wichtig ist, Zeit-
informationen als Input für 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 für die RNNs mit und oh-
ne Zeitinformation, jedoch benötigten
RNNs, die mit Zeitinformations-Einga-
ben optimiert wurden, eine deutlich
geringere Anzahl an Zeitschritten für
die gleiche Vorhersageleistung. Dies
hat den Vorteil, dass es die Rechen-
zeit verringert und die Anzahl der für
das Training verfügbaren Datenpunkte
erhöht.

Diese Studie hat einige Einschrän-
kungen: Einerseits sind die ausgewähl-
ten Einzugsgebiete alle aus dem mittel-
europäischen Raum und weisen humi-
de Bedingungen auf. Die Anwendung
dieser ML-Ansätze könnte in mediter-
ranen Einzugsgebieten oder solchen,
die klimatische Bedingungen mit einer
höheren Dynamik aufweisen, dazu füh-
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-
ßen Bandbreite an physiographischen
Eigenschaften sollte diese potenzielle
Verzerrung auf ein Minimum reduziert
werden. Außerdem ist die Leistung des
air2stream-Vergleichsmodells ähnlich
dem Leistungsbereich anderer Studien,
was einen Vergleich ermöglicht. Ande-
rerseits haben wir alle Modelle nur für
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 für
notwendig, eine umfassende Bewer-
tung der verschiedenen Eingangsdaten,
Modelltypen und Trainingseigenschaf-
ten vorzunehmen, bevor wir all dies
in einem Modell zur Vorhersage der
Fließgewässertemperatur in mehreren
Einzugsgebieten kombinieren.

5 Résumé

Mit den am weitesten verbreiteten An-
sätzen zur Fließgewässermodellierung
waren wir in der Lage, 10 österreichi-
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 verfügbar, auch Strahlung als Input
verwendet, die besten Ergebnisse. Mit
nur 6 Jahren an Trainingsdaten können
Modelle mit hoher Güte erstellt werden.

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

RNNs erzielen aufgrund der internen
Zellzustände und ihrer Fähigkeit, lange
Zeitreihen zu verarbeiten, die besten
Vorhersagen im größten untersuchten
Einzugsgebiet. Dies liegt wahrschein-
lich an den längeren Konzentrations-
zeiten in größeren Einzugsgebieten.
Daher sollte die Schätzung der Kon-
zentrationszeiten eines Einzugsgebiets
für die adäquate Wahl eines Modelltyps
oder relevanter Lags von Variablen in
die zukünftige Forschung einbezogen
werden. Auch Methoden zur Schätzung
der Bedeutung von Variablen können
das Verständnis der Wechselwirkungen
zwischen Variablen und Modellgüte
verbessern und dabei helfen, die rele-
vante Anzahl von Lags zu berücksichti-
gen. Die Anwendung solcher Methoden
wird Teil zukünftiger Forschungstätig-
keiten sein.

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

gen angewendet werden können. Ihre
Anwendung für Kurzzeit- oder Echt-
zeit-Vorhersageansätze ist daher sehr
vielversprechend. Die resultierenden
Vorhersageunsicherheiten in solchen
Systemen sind hauptsächlich von den
Unsicherheiten in den meteorologi-
schen Vorhersagen abhängig. Durch
die Bereitstellung aller untersuchten
Methoden im open source R-Paket wa-
teRtemp stellen wir unsere Erkenntnis-
se für eine reproduzierbare Forschung
zur Verfügung und machen sie zugäng-
lich für zukünftige Anwendungen in
der Wasserwirtschaft, Wissenschaft und
betriebsrelevante Fragestellungen der
Industrie.
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Anhang

Hyperparameter-Anwendungsbereich

RF: 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

Übersicht der Test-MAE-Ergebnisse

Abb. 7 BoxplotsderModellgütenderTest-MAEindeneinzelnenEinzugsgebietenmitüberlagertenPunkten,welchedieModellgüte
einzelnerKombinationenvonEinzugsgebiet,Modellart undExperiment zeigen.DieEinzugsgebiete sind vonklein (links) nachgroß
(rechts) geordnet undhabenzusätzliche Informationüber dieZeitreihenlänge indendarunter stehendenKlammern.Die air2stream-
Ergebnissedes jeweiligenEinzugsgebiets sindalsgrauer Strichdargestellt
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Übersicht der Vorhersagen für das
Donau-Einzugsgebiet

Abb. 8 Vergleichder vorhergesagtenFließgewässertemperaturenaller getestetenModellarten für dasDonau-Einzugsgebiet im
Jahr 2015.DieDatendesJahres2015wurdennicht für dasTrainierenderModelle verwendet. DieVorhersagensindmit roten Linien
dargestellt, die beobachtetenWassertemperaturenmitblauen Linien. DieVorhersagenaller anderenModellewerdenzumVergleich
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Močkus, J. (1989): Bayesian Approach to Global
Optimization (Vol. 37). Springer Netherlands.
https://doi.org/10.1007/978-94-009-0909-0
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