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Zusammenfassung Im Rahmen die-
ser Arbeit wurden Abflusskennwerte
flir Hochwasser (MJHQ), Mittelwas-
ser (MQ) sowie Niederwasser (MJNQ,
MJNQ7, Qgs, Qgs) fiir alle topografischen
Einzugsgebiete der 0Osterreichischen
Oberflaichenwasserkorper inklusive der
ausldndischen hydrologischen Oberlie-
ger-Regionen vorhergesagt. Die Regio-
nalisierung der Abflusskennwerte wur-

Die Autoren C. Klingler und M. Feigl
trugen zu gleichen Teilen zur Genese
dieser Arbeit bei.

Datenverfiigbarkeit Es werden zwei
Shapefiles unter https://doi.
org/10.5281/zenodo.6523372
kostenlos und barrierefrei der
Offentlichkeit zur Verfiigung
gestellt: 1) ,LamaH_observations*
enthélt die sechs aus den
beobachteten Zeitreihen
berechneten Abflusskennwerte fiir
859 EZG des LamaH-Datensatzes.
2) In ,,OWK_predictions“ sind
neben den sechs vorhergesagten
Abflusskennwerten auch jeweils das
5. und 95. Perzentil sowie die daraus
resultierende Unsicherheitsklasse
fiir die OWK (9533 EZG) enthalten.
Nihere Informationen zu den
Attributen der Shapefiles sind in
den beiliegenden Metadaten
vorhanden. Dariiber hinaus kénnen
auch fiir das Projekt aufbereitete
Datengrundlagen (aggregierte
Einzugsgebietseigenschaften) auf
Anfrage zur Verfiigung gestellt werden.

Anmerkungen Wir haben

mit groStmoglicher Sorgfalt

sowie nach aktuellem Stand

der Datenaufbereitung und
-prozessierung gearbeitet und die
Outputs laufend auf Plausibilitét
tberpriift. Haftung fiir die
bereitgestellten Daten wird aber
weder von uns noch von den
Providern der Datengrundlagen
tibernommen. Die Verwendung der
zur Verfiigung gestellten Daten erfolgt
daher auf eigenes Risiko.

de mit dem Machine-Learning-Modell
XGBoost durchgefiihrt. Zentrale Grund-
lage fiir das Training von XGBoost war
der LamaH-Datensatz, welcher fiir 859
beobachtete Einzugsgebiete in Zentral-
europa liber 70 aggregierte Einzugsge-
bietseigenschaften und 15 meteorologi-
sche Zeitreihen umfasst. Anthropogene
Beeinflussungen wie z.B. Jahresspei-
cher oder Uberleitungen wurden durch
zusétzlich erstellte Attribute bei der
Vorhersage beriicksichtigt. Die Tester-
gebnisse haben gezeigt, dass bei der
Vorhersage der Abflusskennwerte in
unbeobachteten Einzugsgebieten mit
einer Abweichung von rund 20% zu
rechnen ist, wobei diese Schédtzung
auch stark anthropogen beeinfluss-
te Gebiete beinhaltet. Dartiber hinaus
wurden auch 90-%-Konfidenzintervalle
der Vorhersagen mit einem Quantile-
Random-Forest-Modell geschétzt und
klassifiziert. Die Ergebnisse werden der
Offentlichkeit in Form von Shapefiles
unter https://doi.org/10.5281/zenodo.
6523372 kostenlos zur Verfligung ge-
stellt.
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Prediction of runoff
characteristics in ungauged
basins with machine learning

Abstract This study comprises the pre-
diction of runoff characteristics for high
water (MJHQ), mean water (MQ), and
low water (MJNQ, MJNQ7, Qgs, Qgs) for
all topografic catchments of the Aus-
trian surface water bodies including
the foreign hydrological upstream re-
gions. The machine learning model
XGBoost was applied for the region-
alization of the six runoff characteris-
tics. The LamaH dataset was used for
training XGBoost, which includes over
70 aggregated catchment characteris-
tics and 15 meteorological time series
for 859 observed catchments in Cen-
tral Europe. Anthropogenic influences
such as reservoirs or cross-basin water
transfers were considered in the model
by additionally created attributes. The
test results showed that a deviation of
approximately 20% can be expected for
the prediction of runoff characteristics
in ungauged catchments, which also
includes highly anthropogenically in-
fluenced catchments. Furthermore, the
90% confidence interval of each predic-
tion was estimated and classified using
a Quantile Random Forest model. The
results are provided free of charge to the
public in form of shapefiles at https://
doi.org/10.5281/zenodo.6523372

Keywords Runoff characteristics -
Prediction - Ungauged basins -
Machine learning - Uncertainty
estimation - Central Europe

1 Einleitung
Hydrologische Abflusskennwerte be-

schreiben die Charakteristik eines Ein-
zugsgebiets (EZG) und bilden die Basis
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fiir zahlreiche wasserwirtschaftliche
und wissenschaftliche Anwendungen
(Olden und Poff 2003). Neben der Pla-
nung und Bewirtschaftung von Was-
serressourcen oder der Dimensionie-
rung von Infrastruktur und Schutzbau-
ten stellen Abflusskennwerte auch fiir
die Einzugsgebietsklassifizierung (Sa-
wicz et al. 2011; Wagener et al. 2007),
Erkennung von zeitlichen Anderungen
in EZG (Juston et al. 2014; Lebiedzin-
ski und Fiirst 2018; Sawicz et al. 2014),
Modellvalidierung (Hrachowitz et al.
2014; Refsgaard und Knudsen 1996;
Wesemann et al. 2018a, b) sowie die
Diagnose der Modellstruktur (Coxon
et al. 2014; Gupta et al. 2008; McMillan
et al. 2011) eine essenzielle Informati-
onsgrundlage dar.

Die Abflusskennwerte konnen da-
bei in jene fiir die Beschreibung der
Abflussverteilung (z.B. MQ, Qgs) so-
wie jene fiir die Abflussdynamik (z.B.
Steigung der Abflussdauerlinie) ein-
geteilt werden. Die Ermittlung dieser
Abflusskennwerte erfolgt standardmai-
Big aus einer beobachteten Abfluss-
zeitreihe, womit die direkte Berech-
nung auf beobachtete EZG beschrankt
ist. Da Informationen tiber hydrologi-
sche Abflusskennwerte aber oftmals an
unbeobachteten Standorten (kein Ab-
flusspegel) notwendig sind, besteht die
Notwendigkeit einer Regionalisierung
(Bloschl et al. 2013; Hrachowitz et al.
2013) - also der Transfer von lokal be-
obachteten Werten in unbeobachtete
Gebiete, z.B. mit Hilfe von Pradiktoren
wie Einzugsgebietseigenschaften.

Fiir die Regionalisierung von Ab-
flusskennwerten wurden neben kon-
zeptionellen bzw. prozessbasierten hy-
drologischen Modellen (Biondi und de
Luca 2017; Donnelly et al. 2016; Wester-
berg et al. 2014; Zhang et al. 2014) auch
lineare Regression unter anderem mit
Clustering (Grandry et al. 2013; Laaha
und Bloschl 2007; Nathan und McMa-
hon 1992; Qamar et al. 2016; Shu und
Ouarda 2012; Visessri und MclIntyre
2016; Zhang et al. 2014, 2018), lineare
Regression mit Ahnlichkeits- bzw. Poo-
ling-Ansdtzen (Burn 1990; Hannaford
et al. 2013; Holmes et al. 2002; Kjeldsen
et al. 2014; Oppel und Schumann 2020),
oder geostatistische Verfahren (Bléschl
et al. 2022; Pugliese et al. 2014; Viglio-
ne et al. 2013) verwendet. Zhang et al.
(2018) verwendeten Regressionsbdume
und konnten damit eine Steigerung der
Prognosequalitdt gegeniiber hydrolo-
gischen Modellen und der multiplen
(log-normierten) linearen Regression

erzielen. Prieto et al. (2019) regionali-
sierten Abflusskennwerte ebenfalls mit-
hilfe von Regressionsbdumen, wobei
die Abflusskennwerte in weiterer Folge
bei der Parametrisierung eines hydro-
logischen Modells einbezogen wurden
und so zu einer Steigerung der Modell-
giite in unbeobachteten EZG fiihrten.
Grundsitzlich sind zur Vorhersage von
Abflusscharakteristika  (nicht-)lineare
Regressionsansidtze meist besser als
hydrologische Modelle geeignet, da Re-
gressionsansétze ausschliefllich fiir die
Vorhersage eines einzelnen Abfluss-
kennwerts trainiert werden, wéhrend
hydrologische Modelle die gesamte
kontinuierliche Abflusssituation ab-
bilden (Zhang et al. 2018).
Unsicherheiten stellen bei jeder (hy-
drologischen) Vorhersage ein intrin-
sisches Element dar, welches fiir die
Plausibilisierung der Modellergebnisse
auch quantifiziert werden sollte. Bei
der Regionalisierung von Abflusscha-
rakteristika sind sowohl die beobach-
teten Zeitreihen, und dadurch auch
die Zielgroen, die Regressoren bzw.
Pradiktoren genauso wie das Regio-
nalisierungsverfahren selbst mit Unsi-
cherheiten behaftet. Westerberg et al.
(2016) haben die Unsicherheiten der
beobachteten Abflusszeitreihen mittels
eines Monte-Carlo-Stichprobenverfah-
rens abgeschédtzt und die Unsicher-
heiten der Regionalisierung selbst mit
einem gewichteten Gruppenansatz be-
riicksichtigt. Die Ergebnisse zeigen,
dass bei Nichtberticksichtigung der Un-
sicherheiten in den Abflusszeitreihen
das Risiko einer Verzerrung der Regio-
nalisierung besteht. Westerberg et al.
(2016) zeigten weiters, dass die Unsi-
cherheiten bei den Abflusskennwerten
zur Abflussverteilung geringer sind als
bei jenen zur Abflussdynamik, und dass
bei Abflusskennwerten fiir Mittelwasser
geringere Unsicherheiten zu erwarten
sind als bei jenen fiir Hoch- oder Nie-
derwasser. Yadav et al. (2007) haben
durch regionalisierte Abflusskennwer-
te die Grenzwerte der festzulegenden
Parameter von hydrologischen Model-
len in unbeobachteten Einzugsgebieten
einschranken konnen. Klima-, Topo-
grafie- wie auch hydrogeologische Ein-
zugsgebietseigenschaften waren bei der
Regionalisierung der Abflusskennwerte
die malgebenden Prddiktoren. Zudem
konnte festgestellt werden, dass die
Giite der Regionalisierung stark von
den einzelnen Abflusskennwerten ab-
hédngig ist. Laaha und Bléschl (2007)
berticksichtigen die Unsicherheiten bei

der osterreichweiten Niederwasserab-
schitzung fiir Q¢s durch die Ausga-
be eines Konfidenzintervalls (Schétz-
wert+ Regressionsstandardfehler) an-
stelle eines Vorhersagewerts. Poggio
et al. (2021) fiihrten eine Regionalisie-
rung inklusive Unsicherheitsabschit-
zung von Bodeneigenschaften auf glo-
baler Ebene durch (SoilGrids 2.0). Da-
bei erfolgte die Vorhersage mit einem
Quantile Random Forest (QRF; Meins-
hausen 2006), wobei im Gegensatz
zu einem standardmifligen Random
Forest nicht nur der Vorhersagewert,
sondern auch Quantile bereitgestellt
werden. Anhand dieser Quantile ldsst
sich in weiterer Folge eine robuste Aus-
sage liber die Modellunsicherheit des
Regionalisierungsverfahrens treffen.

Im Rahmen des Forschungsprojekts
,aquaZoom“ - finanziert durch den
Europdischer Meeres- und Fischerei-
fonds (EMFF) bzw. das Bundesminis-
terium fiir Landwirtschaft, Regionen
und Tourismus (BMLRT) - wird das
Produktionspotenzial von Aquakultur-
Durchflussanlagen in ausgewdhlten Re-
gionen detailliert abgeschitzt (siehe
Artikel von Seliger et al. in der vorlie-
genden Ausgabe). Da fiir den Betrieb
einer Durchflussanlage die Verfiigbar-
keit von frischem Wasser einen sehr
wichtigen Faktor darstellt, sind Ab-
flusskennwerte eine entscheidende Pla-
nungs- und Betriebsgrundlage (Buchart
2012). Im Rahmen dieser Arbeit werden
daher Abflusskennwerte fiir Hochwas-
ser (MJHQ), Mittelwasser (MQ) sowie
Niederwasser (MJNQ, MJNQ7, Qos, Qog)
mithilfe von Machine Learning (ML) fiir
die topografischen EZG der dsterreichi-
schen Oberflaichenwasserkorper (UBA
2015) quantifiziert, damit diese in der
Potenzialabschidtzung  berticksichtigt
werden konnen.

Wiéhrend die in der Hydrologie oft
verwendeten prozessbasierten Model-
le eine Struktur und Parametrisierung
aufweisen, die ein physikalisches Sys-
tem widerspiegeln soll, bestehen ML-
Modelle aus flexiblen mathematischen
Strukturen. ML-Modelle weisen initial
keine physikalisch interpretierbare in-
terne Strukturen auf, haben aber den
Vorteil, dass sie durch ihre Flexibilitat
komplexe Zusammenhinge, Strukturen
und Muster in Daten sehr gut abbil-
den konnen (Klingler et al. 2022). Fiir
eine umfassendere Einfiihrung in die
Anwendung von ML in der Hydrolo-
gie mochten wir auf die Beitrdge in
der OWAW-Ausgabe 7-8/2021 (OEWAW
2021) verweisen.
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Abb. 1 Ubersicht des Projektgebietsinkl. (Makro-)Flussregionen sowie der 859 Ab-
fluss-Pegel mit Pegelhdéhe und EinzugsgebietsgréBe aus dem LamaH-Datensatz
(Klingler etal. 2021a, b, c). Die Staatsgrenzen sind durch die schwarzen Linien darge-
stellt. Die 18 verschiedenen Flussregionen werden durch weiBe Linien abgegrenzt. Der
Abfluss der Makro-Flussregion ,Donau B“ miindet erstauBerhalb Osterreichsindie Do-
nau. Gewassernetz: EU-Hydro — River Network Database (EEA 2019), Staatsgrenzen:
©EuroGeographics, Koordinaten: WGS84

Grundlage fiir diese Regionalisierung
ist der LamaH-Datensatz, welcher fiir
859 beobachtete EZG in Zentraleuropa
Abflusszeitreihen, iiber 70 Einzugsge-
bietseigenschaften und Zeitreihen fiir
15 verschiedene meteorologische Varia-
blen enthilt (Klingler et al. 2021a, b, c).
Mit dieser auBerordentlich umfassen-
den Datengrundlage erfolgt das Trai-
ning des ML-Modells eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost; Chen und Guestrin
2016), wobei dies fiir alle Abflusskenn-
werte individuell erfolgt. AnschlieRend
werden die gelernten Zusammenhénge
auf die unbeobachteten OWK tibertra-
gen und schlieflich die Unsicherheiten
des Regionalisierungsverfahrens mit
QRF quantifiziert.

Zusammenfassend ergibt sich die
Originalitédt dieser Arbeit aus der Ent-
wicklung einer robusten Methodik zur
Vorhersage von sechs Abflusskennwer-
ten in zahlreichen unbeobachteten EZG
unter Quantifizierung der assoziierten
Unsicherheiten. Die Ergebnisse werden
der Offentlichkeit in Form von Sha-
pefiles kostenlos und barrierefrei zur
Verfiigung gestellt, damit auch weite-
re Forschungs- und Anwendergruppen
Zugriff auf eine vollstindig dokumen-
tierte Datengrundlage haben. Der vor-
liegende Artikel ist als umfassende Do-
kumentation zu den bereitgestellten
Shapefiles gedacht.

2 Datengrundlage und
-aufbereitung

2.1 LamaH (Large-SaMple Data for
Hydrology and Environmental
Sciences for Central Europe)

Der LamaH-Datensatz umfasst fiir
859 EZG in Osterreich sowie dessen
ausldndischen hydrologischen Ober-
lieger-Regionen (Abb. 1) ein Ensemble
an Abflusszeitreihen, meteorologische
Zeitreihen sowie {iber 70 verschiedene
Einzugsgebietseigenschaften (Klingler
et al. 2021a, b, c). Aus den téglichen
Abflusszeitreihen (BAFU 2020; CHMI
2020; GKD 2020; HZB 2020; LUBW
2020) werden die sechs Abflusskenn-
werte (1) MJHQ (mittleres jdhrliches
Hochwasser), (2) MQ (Mittelwasser),
(3) MJNQ (mittleres jahrliches Nieder-
wasser), (4) MJNQ7; (mittleres nied-
rigstes 7-Tages-Mittel), (5) Qg5 (Abfluss
welcher an 95% der Zeit tiberschritten
wird) sowie (6) Qos (Abfluss welcher an
98% der Zeit {iberschritten wird) fir
die hydrologischen Jahre 2003 bis 2017
(01.10.2002 bis 30.09.2017) als Zielgro-
Ben fiir die Modellierung ermittelt.

Die Vielzahl der bereits in LamaH
einheitlich berechneten statischen At-
tribute der Kategorien Topografie, Kli-
matologie, Hydrologie, Landbedeckung,
Vegetation, Boden, Geologie sowie an-

thropogene Beeinflussung stellen eine
umfassende Charakterisierung der hy-
drologischen Eigenschaften der EZG
dar. Fiir dieses Projekt wurde auch
das akkumulierte (Nutz-)Volumen der
verschiedenen Reservoir-Typen (z.B.
Jahresspeicher) sowie die Einzugsge-
bietsflaichendnderung durch anthro-
pogene Wasseriiberleitungen fiir alle
EZG quantifiziert. Aus den ERA5-Land
Zeitreihen (ERA5L 2020) berechneten
wir dariiber hinaus 30 meteorologische
Kennwerte fiir die hydrologischen Jahre
2003 bis 2017 (Anhang A). Damit steht
eine hohe Anzahl an Préadiktoren (90)
fiir das Training der ML-Modelle zur
Verfiigung.

2.2 Oberflachenwasserkorper

Ein Oberflichenwasserkorper ist gemal
§ 30a Abs. 3 WRG 1959 ein ,einheitlicher
und bedeutender Abschnitt eines Ober-
fldchengewrdissers“ und stellt somit per
definitionem einen homogenen Gewdis-
serabschnitt dar. Die Oberflachenwas-
serkorper (Gesamtheit aller einzelnen
Oberflichenwasserkorper) sind eine
zentrale Grundlage fiir die wasserwirt-
schaftliche Kommunikation, Planung
und Berichtslegung in Osterreich (z.B.
fir die Zustandsbewertung nach der
Wasserrahmenrichtlinie). Die Oberfla-
chenwasserkdrper umfassen zahlrei-
che Detailinformationen, wovon der
Hauptteil im Nationalen Gewdisserbe-
wirtschaftungsplan (NGP) enthalten ist.

Die vorliegende Arbeit baut auf den
rund 8000 Polygonen des Datensatzes
OWK-Version NGP15 (UBA 2015) auf,
welche die (Teil-)EZG der Oberfldchen-
wasserkorper darstellen. Diese Polygo-
ne decken dabei ausschliefllich &ster-
reichisches Staatsgebiet ab, wodurch
wichtige ausldndische hydrologische
Oberlieger-Regionen (z.B. Inn, March,
Donau) nicht inkludiert sind. Da die
Abflusskennwerte fiir das gesamte to-
pografische EZG zu ermitteln sind, wiir-
de bei der Berechnung der Prédiktoren
(z.B. topografische Einzugsgebietsfla-
che) von EZG mit staatsiibergreifender
Ausdehnung fundamentale Informa-
tion aus dem Ausland fehlen. Daher
werden die sterreichischen (Teil-)EZG
der Oberflachenwasserkorper mit 1408
(Teil-)EZG aus den Datensitzen ,digi-
taler Hydrologischer Atlas Osterreich*
(BMLRT 2007) sowie HydroATLAS (Lin-
ke et al. 2019) zusammengefiihrt, wel-
che die ausldndischen hydrologischen
Oberlieger-Regionen abdecken. Bei
der Zusammenfiihrung der (Teil-)EZG
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Abb. 2 Workflow der Modellentwicklung zur Vorhersage der Abflusskennwerte und der dazugehdérigen Abschatzung der Unsicher-
heiten. Der Workflow stellt die Arbeitsschritte zur Erstellung beider Modelle flir einen Abflusskennwert dar. Modell | und Il werden an-
hand der LamaH-Daten optimiert und im letzten Schritt zur Vorhersage des jeweiligen Abflusskennwerts der OWKverwendet

werden, wo notwendig (z.B. an den
Grenzflichen der unterschiedlichen
Datensétze), auch die Attribute fiir das
Routing (upstream-downstream-Bezie-
hung) angepasst. Darauf aufbauend
erfolgt die Aggregierung der (Teil-)EZG
der verschiedenen Datensitze zu topo-
grafischen EZG - deshalb spielt auch
die Auflésung der unterschiedlichen
Datensédtze keine Rolle. Im weiteren
Textverlauf ist zwecks einer vereinfach-
ten Kommunikation unter ,OWK"“ die
Gesamtheit der topografischen EZG al-
ler osterreichischen Oberflachenwas-
serkorper sowie aller EZG der ausldn-
dischen Oberlieger-Regionen zu verste-
hen. AnschlieBend erfolgt fiir die OWK
die Berechnung jener Attribute, wel-
che beim Training des ML-Modells als
Pradiktoren herangezogen werden. Da-
bei werden dieselben Datengrundlagen
und Algorithmen wie bei der Berech-
nung der LamaH-Einzugsgebietseigen-
schaften herangezogen. Dadurch wird
Konsistenz zwischen Trainings- (La-
maH) und Vorhersagedatensatz (OWK)
bewabhrt.

3 Methoden
3.1 Modellierungs-Workflow

In diesem Abschnitt wird der indivi-
duell fiir jeden Kennwert angewandte
Workflow beschrieben (Abb. 2), wih-
rend Details zu den verwendenden ML-
Modellen in den folgenden Abschnitten
erlautert sind. Der Workflow unter-
teilt sich in zwei Modellanwendungen:
I. Vorhersage und II. Unsicherheiten.
Bei I. wird ein ML-Modell mit den be-

obachteten EZG aus LamaH fiir die
Vorhersage des jeweiligen Kennwerts
trainiert. Darauffolgend wird bei II. ein
Quantil-Regressions-Modell mit den
Vorhersagen von Modell 1 sowie den
EZG aus LamaH trainiert, um dadurch
die 5-%- und 95-%-Quantile der Vorher-
sagen zu quantifizieren. Schlussendlich
werden beide Modelle auf die unbe-
obachteten OWK angewendet, um den
jeweiligen Kennwert und das dazuge-
horige 90-%-Konfidenzintervall vorher-
zusagen.

Vor dem Training werden aus den
Abflusskennwerten Abflussspenden be-
rechnet, um dieses unabhidngig von
der Einzugsgebietsgrofle durchfiihren
zu konnen. Die EZG aus LamaH wer-
den in einen Trainings- (680 EZG) und
Testdatensatz (170 EZG) unterteilt. Die
Testdaten kommen dabei nicht beim
Training zur Anwendung, sondern wer-
den ausschlielllich zur Quantifizierung
der Modellgiite in Gebieten auerhalb
der Trainingsgebiete herangezogen. Da-
mit diese Testgebiete eine reprdsenta-
tive Stichprobe darstellen, werden die-
se basierend auf einem stratifizierten
Sampling zufdllig ausgewdhlt. Dabei
werden die EZG von LamaH basierend
auf dem jeweiligen Kennwert in zehn
Gruppen mit dhnlichen Werten ein-
geteilt und daraus jeweils 17 zufillig
als Test-EZG ausgewdhlt. Nach Quan-
tifizierung der Modellgiite anhand der
unabhédngigen Testdaten (Abschn. 4.1)
werden die Modelle mit allen EZG aus
LamaH trainiert (850 EZG). Schlieflich
erfolgt die Anwendung der trainierten
Modelle auf die unbeobachteten OWK.

3.2 ML-Modell zur Vorhersage der
Abflusskennwerte

Durch initiale Versuche, bei denen
mehrere ML-Modelltypen miteinan-
der verglichen wurden, konnten wir
feststellen, dass sich eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost; Chen und Guestrin
2016) gut zur Vorhersage der Abfluss-
kennwerte eignet. XGBoost ist ein auf
Regressionsbdumen basiertes Ensem-
ble-Modell. Dabei werden die einzelnen
Regressionsbdume sukzessive trainiert,
um die Residuen des Ensembles der
jeweils vorhergehenden Regressions-
bdume vorherzusagen und somit zu
minimieren. Jeder Regressionsbaum er-
halt nur eine zufillig ausgewihlte Teil-
menge an Pradiktoren. Die Wichtigkeit
einzelner Pradiktoren kann dabei durch
die Ermittlung der durchschnittlichen
Verbesserung der Vorhersage durch die
Verwendung dieses Pradiktors abge-
schétzt werden. Fiir eine genauere Be-
schreibung verweisen wir auf Feigl et al.
(2021), wo eine Reihe an ML-Verfahren
zur Vorhersage von FlieBgewdssertem-
peraturen in Osterreich angewendet
und getestet wurde.

XGBoost besitzt mehrere Hyperpa-
rameter (d.h. Parameter, welche nicht
mithilfe der Daten automatisch ange-
passt werden), die vor dem eigentlichen
Training festzulegen sind. Da diese eine
grofle Auswirkung auf die Modellgiite
haben koénnen (Feigl et al. 2021) wird
eine Bayes'sche Optimierung (Mockus
et al. 1978; Snoek et al. 2012) zur Fest-
legung angewandt.

Die Bayes'sche Optimierung basiert
auf Schitzung der Posterior-Verteilung
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der Modellgiite mittels eines Gaul3-
Prozesses. Anhand dieser Schétzung
kénnen die Hyperparameter bei jeder
Iteration mit dem Ziel einer Maximie-
rung der Modellgiite festgelegt werden.
Anhang B beinhaltet eine Auflistung der
festgelegten Bandbreite der einzelnen
Hyperparameter sowie die Anzahl der
Iterationen und weitere Spezifikatio-
nen bei der Optimierung von XGBoost.
Zusitzlich zur Festlegung der Hyperpa-
rameter wird eine Auswahl an Pradik-
toren durchgefiihrt, um eine mogliche
Uberanpassung an die Trainingsdaten
auszuschlieBen. Dafiir wird zuerst je-
weils ein Modell mit allen Pradiktoren
(Anhang A) trainiert und anschlieBend
in drei unabhingigen Versuchsldufen
die Pradiktorenauswahl verringert. Da-
bei verbleiben beim entsprechenden
Modelltraining jene Pradiktoren in der
Auswahl, welche mind. 1%, 5% oder
10% der maximalen Feature Importan-
ce (Wichtigkeit eines Prddiktors) beim
Versuch mit allen Pradiktoren aufge-
wiesen haben. Zur Anwendung kommt
schlussendlich jene reduzierte Préa-
diktorenauswahl, welche die ho6chste
Kreuzvalidierungs-Modellgiite zur Fol-
ge hat. Als Zielfunktion beim Training
sowie zur Quantifizierung der Modell-
giite wird der RMSE (Wurzel des mitt-
leren quadratischen Abstandes, Gl. 1)
verwendet:

RMSE=[ =Y (vi-7)° o))
i=1

Dabei stellt n die Stichprobengrée
(Anzahl der EZG), y; den vorhergesagten
sowie y; den aus den beobachteten
Zeitreihen berechneten Abflusskenn-
wert des EZG i dar. Da es beim Training
auch zu Uberanpassungen kommen
kann, wird die Modellgiite mittels einer
10-fachen Kreuzvalidierung (CV) mit
5-facher Wiederholung geschitzt.

S|

3.3 Machine-Learning-Modell zur
Quantifizierung der Unsicherheit

Um die Unsicherheiten abschitzen zu
kénnen, wird eine Quantilsregression
mit Random Forest durchgefiihrt (Brei-
man 2001; Meinshausen 2006). Ran-
dom Forest (RE Breiman 2001) ist wie
XGBoost ebenfalls ein auf Regressions-
bdumen basiertes Klassifikations- und
Regressionsverfahren. Allerdings erfolgt
das Training der einzelnen Regressions-
baume im Gegensatz zu XGBoost nicht
sukzessive, sondern unabhéngig und
parallel. Dadurch ist meist ein deutlich

schnelleres Training moglich. Fiir eine
genauere Beschreibung von RF sei an
dieser Stelle wieder auf Feigl et al. (2021)
verwiesen. Bei einem Quantile Random
Forest (QRF; Meinshausen 2006) wer-
den neben dem Mittel der Ausgabe-
werte der einzelnen Regressionsbdume
(Vorhersagewert eines RF) auch Quanti-
le ausgegeben. Anhand dieser Quantile
lasst sich die aus dem Regionalisie-
rungsverfahren bedingte Unsicherheit
abschitzen. Eine Aussage iiber die aus
den Abflusszeitreihen sowie den Pré-
diktoren resultierenden Unsicherheiten
ist damit jedoch nicht moglich. Der
QRF verwendet dieselben Pradiktoren
wie das XGBoost-Modell und dariiber
hinaus auch dessen Vorhersagewert.
Dadurch kann die Information vom
Vorhersagemodell verwendet und zu-
gleich eine empirische Verteilung fiir
diese geschitzt werden.

3.4 Klassifizierung der Unsicherheiten

Die Klassifizierung der Unsicherheiten
erfolgt durch Berechnung der relativen
Abweichung zum Vorhersagewert nach
Gl 2:

Quv— Qpred Qpred —Qup

s -100
Qpred Qpred

pditt = max
)

Dabei stellt Qpred den vorhergesagten
Abflusskennwert, Qp das 5-%-Quantil
der Wahrscheinlichkeitsverteilung des
QRF und Qup das 95-%-Quantil dar. Der
Untersicherheitsgrad , sehr gering* wird
zugeteilt, wenn paifr kleiner oder gleich
25% betrédgt. Ein ,geringer” Grad der
Unsicherheit liegt vor, wenn pair groer
als 25% aber kleiner oder gleich 50 %
ist. Ein ,mittlerer Grad wird zugeteilt,
falls pairt grofer als 50% und kleiner
oder gleich 100% ist und ein hoher
Unsicherheitsgrad ist bei {iber 100%
vorliegend. Falls der vorhergesagte Ab-
flusskennwert die Schwelle von 101s™!
unterschreitet, erfolgt aufgrund der po-
tenziell hohen relativen Abweichungen
keine Zuweisung des Unsicherheits-
grads, sondern der Hinweis durch ein
entsprechendes Attribut.

4 Ergebnisse

4.1 Modellgite der
Kennwertvorhersage

Die Modellgiite bei der Regionalisie-
rung der Abflusskennwerte kann an-
hand der Ergebnisse in den Test-EZG

abgeschitzt werden. Abb. 3 zeigt da-
bei die Boxplots des Betrags der re-
lativen Abweichung (|[Vorhersage-Be-
obachtung|*100/Beobachtung) fiir die
sechs genannten Abflusskennwerte.
Die Darstellung der Modellgiite mittels
der relativen Abweichungen erlaubt
eine Abschédtzung der Modellgiite un-
abhidngig von der Einzugsgebietsgro-
Be. Gleichzeitig ist zu beachten, dass
sich bei sehr geringen Abfliissen (z.B.
0,1 m3s™1) potenziell sehr groBe prozen-
tuelle Abweichungen bei relativ gerin-
gen absoluten Abweichungen ergeben
kénnen (z.B. ein Vorhersagewert von
0,2m?s~! entspricht dort einer relativen
Abweichung von 100%). Dies trifft auf
die meisten AusreilSer in den dargestell-
ten Boxplots zu. Mit Medianwerten von
16 und 16,6 % weist die Vorhersage des
MQ bzw. MJHQ die geringsten relativen
Abweichungen auf. Die Modelle zur
Vorhersage der Niederwasserkennwerte
weisen im Vergleich dazu mit Median-
werten von 18,3 bis 22,2% eine gerin-
gere Modellgiite auf, was primér auf die
geringeren absoluten Abflusskennwerte
zuriickzufiihren ist. Zusammenfassend
zeigen die Ergebnisse, dass mit einer
medianen relativen Abweichung von
rund 20% bei der Vorhersage der Ab-
flusskennwerte in unbeobachteten EZG
zu rechnen ist.

Zusitzlich wurde auch die Wichtig-
keit der Pradiktoren der Modelle iiber-
priift, um einen besseren Einblick in die
Genese der Vorhersagen zu gewinnen.
Eine Ubersicht der jeweils fiinf wich-
tigsten Pradiktoren fiir die sechs Model-
le zur Vorhersage der einzelnen Abfluss-
kennwerte ist in Anhang C aufgelistet —
wobei die Auflistung dort unser hydro-
logisches Grundverstédndnis gut wider-
spiegelt. Pradiktoren mit einem hohen
Einfluss auf die Vorhersage sind vor
allem Niederschlagskenngréen, In-
formation, die Karstgebiete indizieren
kann (Anteil Karbonatgestein), Topo-
grafie (Fliche, Flussdichte), Einfluss
von Uberleitungen und zusitzliche
hydro-meteorologische Informationen
(Temperatur, Schneewasserdquivalent,
Evapotranspiration). Interessant ist bei
der Auflistung in Anhang C, dass beim
Modell zur Vorhersage des Hochwasser-
kennwerts MJHQ der Pradiktor MPmin
(minimales Monatsmittel des Nieder-
schlags) am zweithdchsten gewichtet
wurde, wohingegen bei allen Vorhersa-
gemodellen fiir die vier Niederwasser-
kennwerte der Pradiktor MPmax (maxi-
males Monatsmittel des Niederschlags)
unter den fiinf wichtigsten Pradiktoren
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Abb. 3 Betragderrelativen Abweichung der Vorhersagewerte inden LamaH-Test-EZG (n = 170) zu den Abflusskennwerten, welche
aus den beobachteten Zeitreihen berechnet wurden (|Vorhersage-Beobachtung|*100/Beobachtung). LamaH-Testergebnisse fir die
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Abb. 4 Darstellung des beobachteten und vorhergesagten Kennwerts MQ der einzelnen Test-EZG unter Angabe des 90-%-Kon-
fidenzintervalls vom QRF. Bei a werden alle 170 Testdaten dargestellt, bei b hingegen nur der Ausschnitt bis zu einem beobachteten
MQvon 400 m3s™
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Abb. 5 Gegenuberstellung von a Beobachtung an den Pegeln und b OWK-Vorhersagen flr die Qgs-Abflussspenden. Flussre-
gionen (weiBe Linien): LamaH, Gewassernetz (braun): EU-Hydro — River Network Database (EEA 2019), Staatsgrenzen (schwarz):

©EuroGeographics, Koordinaten: WGS84

ist. Diese Reihung bzgl. MPmax und
MPmin ist aus hydrologischer Sicht auf
den ersten Blick kontraintuitiv. Eine
mathematisch/statistische  Erkldrung
dafiir ist mitunter die héhere Pearson-
Korrelation zwischen MPmax und den
beobachteten = Niederwasserspenden
(Rmitte = 0,66), welche durchgehend ho-
her ist als zwischen MPmin und den
Niederwasserspenden (Rmitte1 = 0,62).
Bei den beobachteten Hochwasserab-
flussspenden ist die Korrelation mit
MPmin (R=0,61) hingegen hoher als
mit MPmax (R=0,56). Zudem muss be-
achtet werden, dass MPmin bzw. MP-
max monatliche, die Abflusskennwerte
hingegen tédgliche Mittelwerte darstel-
len. Der abflussreichste Tag muss nicht
im niederschlagsreichsten Monat liegen
und vice versa. Hinsichtlich Anhang C
ist schlieBlich anzumerken, dass sich
die Reihenfolge bei einem abweichen-
den Modellierungs-Setting (z. B. Hyper-
parameter, Vorauswahl der Pradiktoren)
auch (geringfiigig) dndern kann.

Des Weiteren wurde auch die Gii-
te der Unsicherheitsabschédtzung in
den Test-EZG {iberpriift. Der Uber-
sichtlichkeit halber werden hier nur
die Ergebnisse der Vorhersage von MQ
dargestellt, welche représentativ fiir
die Ergebnisse aller Abflusskennwerte
sind. Abb. 4 beinhaltet die Darstellung
der beobachteten und vorhergesagten
MQ-Werte samt der geschétzten 90-%-
Konfidenzintervalle. Abb. 4a zeigt die
Ergebnisse aller Test-EZG, wihrend in
Abb. 4b nur jene EZG mit einem beob-
achteten MQ bis 400m3s™! dargestellt
werden. Die Ergebnisse in Abb. 4 zei-
gen, dass die Vorhersage im Test meist
recht gut mit der Beobachtung {iber-

einstimmt. Einzelne Beobachtungen
(z.B. Gebiet mit dem héchsten MQ in
Abb. 4a) weisen hohere Abweichungen
zur Vorhersage auf, liegen aber noch in-
nerhalb des 90-%-Konfidenzintervalls.

4.2 Vorhersage der Abflusskennwerte

Da alle OWK unbeobachtet sind, kann
keine direkte Aussage iiber die relativen
Abweichungen zu den Beobachtungen
wie in Abschn. 4.1 getroffen werden.
In Abb. 5a werden daher die an den
Pegeln beobachteten Abflussspenden
des Kennwerts Qg5 — welche zwecks
einer anschaulicheren rdumlichen Dar-
stellung auf die zugehorigen (Teil-)EZG
umgelegt sind — den in Abb. 5b dar-
gestellten Vorhersagen fiir die OWK
gegeniibergestellt. Zu beachten ist da-
bei, dass die OWK mit 9533 EZG in
etwa 10-mal so viele EZG wie der La-
maH-Datensatz beinhalten, wodurch
sich in Abb. 5b ein kontinuierliche-
res Gesamtbild ergibt. Aufgrund der
unterschiedlichen Polygongrofle und
-einteilung gestaltet sich die direkte
optische Gegeniiberstellung teilwei-
se triigerisch. Ein gutes Beispiel dazu
ist die Darstellung der Donau im Be-
reich von Wien (ca. 16°E/48°N). Die
Donau-Teil-EZG reichen im LamaH-
Datensatz in Abb. 5a teilweise weit
in das Umland hinein, wihrend in
Abb. 5b die entsprechenden Teil-EZG
nur den Flussschlauch abdecken. Ins-
gesamt kann in Abb. 5 aber in den
meisten Regionen eine hohe Uberein-
stimmung der rdumlichen Muster der
Beobachtungen (Abb. 5a) und Vorher-
sagen (Abb. 5b) der Qo5-Abflussspenden
festgestellt werden. Die grofite Diskre-

panz zwischen beobachteter und vor-
hergesagter Qos-Abflussspende liegt im
zentralen Osten rund um den Neusied-
lersee (ca. 16,8°E/47,8°N) vor. Grund
dafiir konnte eventuell der Mangel an
Abflusspegeln (siehe Abb. 1) oder zu ge-
ringe Werte fiir die Evapotranspiration
bei den zugrundeliegenden Prédikto-
ren (Unsicherheit der Einzugsgebiets-
eigenschaften) in dieser (semi-)arid-
geprédgten Region sein. Bemerkenswert
ist dariiber hinaus auch die Tatsache,
dass die durch Uberleitungen beding-
ten Verdnderungen der Abflussspen-
den zum Beispiel in den EZG der Julia
(Schweiz), des Kaunertals, hinteren Zil-
lertals und Mbélltals gut vorhergesagt
werden. Ausschlaggebend dafiir ist die
in das Vorhersagemodell eingebun-
dene Information zur Quantifizierung
der {iiberleitungsbedingten Einzugsge-
bietsflichendnderung in Form eines
zusdtzlichen Pradiktors (,area_change*
in Anhang A). Die rdumlichen Mus-
ter der anderen Abflusskennwerte sind
dhnlich zu jenen von Qg5 und werden
im Anhang D dargestellt.

4.3 Quantifizierung der Unsicherheiten

Die nach Abschn. 3.4 klassifizierten Un-
sicherheitsgrade sind fiir die Abfluss-
kennwerte MQ in Abb. 6a sowie Qgs
in Abb. 6b rdumlich dargestellt. Dabei
ist klar erkenntlich, dass die durch die
Regionalisierung bedingte Unsicher-
heit beim Mittelwasserkennwert MQ
geringer ist als jene des Niederwasser-
kennwerts Qgs, die Unsicherheiten bei
grolen EZG, welche sich entlang der
dargestellten Flussverldufe befinden,
geringer sind als bei kleinen EZG, und
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bei EZG mit hoherer Abflussspende die
Unsicherheiten geringer sind als bei
Gebieten mit kleiner Spende (West-Ost
Gefille; siehe Abb. 5).

Die Begriindung der Ursache fiir
einen lokal hohen Unsicherheitsgrad
in westlichen und zentralen Regionen
kann nicht immer zweifelsfrei erfolgen.
Teilweise wird diese durch eine ge-
ringe Einzugsgebietsgrofle oder durch
eine lokale anthropogene Beeinflus-
sung bedingt sein. Interessant ist, dass
in Regionen mit einem bekannten ho-
hen Karstanteil, z.B. Schwébische Alb
(nordlich der Donau in deren oberster
Flussregion) oder stidliches Salzkam-
mergut (ca. 14°E/47,7°N), aufgrund
einer teilweise starken Anderung des
abflusswirksamen EZG durch unterir-
dische und diffuse Abfliisse ein hoher
Unsicherheitsgrad besteht und dieser
auch durch das Modell attestiert wird.
Die tendenziell hohen Unsicherheiten
im Wein- und Waldviertel hdngen wahr-
scheinlich mit den verhéltnismaQig ge-
ringen Abflussspenden zusammen, die
bei kleinen absoluten Abweichungen
in der Vorhersage bereits zu hohen
relativen Abweichungen fiihren. Ahn-
liches gilt fiir den tschechischen Teil
der March, wobei hier zusitzlich die
anthropogene Beeinflussung des Ab-
flusses durch grof3e Speicher eine Rolle
spielen wird. In Abb. 6b fallen in der
ostlichen Region viele EZG in die Klasse
»,Q<101/s“. Es ist davon auszugehen,
dass dort aufgrund der tendenziell ho-
heren relativen Abweichung bei kleinen
Abflusswerten wahrscheinlich meist ein
mittlerer oder hoher Grad der Unsicher-
heit bei den Niederwasserkennwerten
vorliegend ist. Die rdumliche Verteilung

der Unsicherheitsgrade der Abfluss-
kennwerte MJHQ, MJNQ, MJNQ7 sowie
Qgs kann dem Anhang E entnommen
werden.

5 Diskussion und Schlussfolgerung

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die
Regionalisierung von Abflusskennwer-
ten samt Unsicherheitsabschédtzung
fiir ganz Osterreich sowie alle ausldn-
dischen Oberlieger-Regionen mithilfe
von ML-Modellen durchgefiihrt. Die
Modelle verwenden zur Vorhersage ei-
ne Vielzahl an hydrologisch relevanten
(Einzugsgebiets-)Attributen und wur-
den auf die, aus den beobachteten
Zeitreihen berechneten, Abflusskenn-
werte als Zielwert trainiert. Die Test-
ergebnisse zeigen, dass im Median ein
relativer Fehler von ca. 20 % bei der Vor-
hersage der Abflusskennwerte in unbe-
obachteten EZG zu erwarten ist. Den-
noch stimmen die rdumlichen Muster
der vorhergesagten Abflusskennwerte
der OWK gut mit den beobachteten Ab-
flusskennwerten aus LamaH {iberein.
Das Konfidenzintervall der Vorhersagen
diente als Basis fiir die Unsicherheits-
klassifizierung, wobei die resultieren-
den Grade der Unsicherheit mit unse-
rem hydrologischen Grundverstidndnis
gut tibereinstimmen (z.B. West-Ost-
Gefille, Karstgebiete, anthropogene Be-
einflussung und Uberleitungen). Anzu-
merken ist jedoch, dass bei dieser Un-
sicherheitsabschédtzung die Mess- und
Schitzunsicherheiten der Pradiktoren
und Abflusskennwerte nicht widerge-
spiegelt werden konnen. Gleichzeitig
wurde durch die Abschitzung der 90-
%-Konfidenzintervalle aber per defi-

nitionem eine groBe Fehlerbandbreite
beriicksichtigt, welche bei den meisten
Test-EZG um einiges grofer als der Mo-
dellfehler war — und damit in weiterer
Folge auch als ein ,Puffer* fiir die nicht-
berticksichtigten Unsicherheitsquellen
interpretiert werden kann.

Der Vergleich der Ergebnisse mit
vorherigen Studien ist aufgrund mehre-
rer Umstédnde nicht direkt moglich. Die
meisten Studien verwenden ausschlieB-
lich unbeeinflusste oder wenig anthro-
pogen beeinflusste EZG. Da das Ziel
dieser Arbeit aber eine flaichendecken-
de Vorhersage von Abflusskennwerten
fir Osterreich war, sind auch stark
beeinflusste EZG (z.B. Uberleitungen
oder grofle Jahresspeicher) inkludiert
worden. Neben der Wahl der EZG un-
terscheiden sich bei den meisten ver-
gleichbaren Studien auch die Wahl der
Abflusskennwerte, die zugrundeliegen-
den rdumlichen Einheiten, die betrach-
teten Zeitrdume sowie die Metriken zur
Quantifizierung der Modellgiite. Trotz
dieser Differenzen werden folgend die
erzielten Ergebnisse in einen Kontext
zu jenen von Zhang et al. (2018) sowie
Viglione et al. (2013) gesetzt. Ein Ver-
gleich mit der dsterreichweiten Studie
von Laaha und Bléschl (2007) ist wenig
reprasentativ, da dort die schlechtesten
5% der Ergebnisse von der zusammen-
fassenden Auswertung ausgeschlossen
wurden. Ein Vergleich mit Daten aus
dem digHAO (BMLRT 2007) ist an die-
ser Stelle ebenfalls nicht zielfiihrend,
da dort unterschiedliche raumliche
Einheiten und Zeitrdume dargestellt
sind.

Zhang et al. (2018) testeten fiir die
Regionalisierung von Abflusskennwer-
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ten in 605 unbeeinflussten australi-
schen EZG mehrere Methoden (hydrol.
Modell, Regression, ML). Der relative
RMSE (RMSE/mittlerer MQ) bei der
Vorhersage des Kennwerts MQ lag im
besten Fall bei 0,56. Im Vergleich dazu
liegt der relative RMSE der Testergeb-
nisse dieser Arbeit bei 0,44 und stellt
somit eine hohere Modellgiite dar. Die
Studie von Viglione et al. (2013) ver-
wendete ein prozessbasiertes hydrolo-
gisches Modell mit einer Parameter-
regionalisierung zur Vorhersage von
Abflusskennwerten in 213 wenig beein-
flussten Osterreichischen EZG. Deren
Ergebnisse resultierten in einem Be-
stimmtheitsmaf R? von 0,61 fiir das
normierte Qgs [-] und 0,86 fiir MQ [mm
Jahr!]. Die Vergleichswerte der Tester-
gebnisse der vorliegenden Arbeit liegen
bei einem R? von 0,64 fiir Qo5 und 0,79
fiir MQ.

Die vorliegende Arbeit hat gezeigt,
dass mit ML robuste Vorhersagen unter
Angabe der Unsicherheitsabschitzung
bei der Regionalisierung von Abfluss-
kennwerten bereitgestellt werden kon-
nen. Die berechneten Daten sind in
dieser Form fiir Osterreich einzigartig.
Zudem ist im Vergleich zu hydrolo-
gischen Modellen die Vorhersage der
Abflusskennwerte in neuen EZG mit
deutlich weniger Aufwand verbunden,
da nur die erforderlichen Pradiktoren
(Einzugsgebietseigenschaften) aggre-
giert werden miissen und keine neuer-
liche Parametrisierung notwendig ist —
sofern das ML-Modell einmal trainiert
ist. Die vorhergesagten Abflusskenn-
werte werden samt Quantilen und Un-
sicherheitsklassifizierung kostenlos der
Offentlichkeit zur Verfiigung gestellt
und tragen daher zu einer Erweiterung
der Datengrundlage fiir wasserwirt-
schaftliche Anwendungen in Osterreich
bei.
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6 Anhang

6.1 Anhang A

Tab. 1 Préadiktoren, die beim Training der ML-Modelle zur Vorhersage der Abflusskennwerte verwendet wurden

Attribut Beschreibung Einheit Datenquelle

area? Topografische Einzugsgebietsflache km? BMLRT (2007), Linke et al. (2019), UBA
(2015)

area_change Flachendnderung des EZG durch anthropogene Uberleitungen km? -

elev_mean®  Mittlere EZG-Hohe m NASA JPL SRTMGL1 V3 Digital Elevati-
on 30m
(Farr et al. 2007)

elev_med? Mediane EZG-Hohe m Siehe oben

elev_std? Standardabweichung der Hohenwerte im EZG m Siehe oben

elev_ran? Spannweite der Hohenwerte im EZG m Siehe oben

slope_mean? Mittlere Neigung im EZG mkm™ Siehe oben

strm_dens®  Gewdssernetzdichte mkm=2 EEA (2019)

p_mean? Mittlerer taglicher Niederschlag mm ERAS5L (2020)

et0_mean? Mittlere tagliche Referenz-Evapotranspiration mm Trabucco und Zomer (2019)

arid_2? Ariditat von Climate Database - Siehe oben

p_season? Saisonalitit des Niederschlags, Berechnung tber Sinus - ERAS5L (2020)

frac_snow?  Anteil des Niederschlags, welcher im Mittel als Schnee fallt - Siehe oben

hi_prec_fr®  Haufigkeit an niederschlagsreichen (mind 5x p_mean) Tagen pro Jahr dyr Siehe oben

hi_prec_du®  Mittlere Dauer von niederschlagsreichen Perioden d Siehe oben

lo_prec_fr? Haufigkeit an niederschlagsarmen (max 1 mm/d) Tagen pro Jahr dyr! Siehe oben

lo_prec_du®  Mittlere Dauer von niederschlagsarmen Perioden d Siehe oben

agr_fra® Anteil an Agrarflache - COR (2012)

bare_fra? Anteil an kahler Fléche - Siehe oben

forest_fra? Anteil an Waldflache - Siehe oben

glac_fra® Anteil an Gletscher - Siehe oben

lake_fra® Anteil an Seeoberflache - Siehe oben

urban_fra? Anteil an versiegelter Fléche - Siehe oben

lai_max? Max monatliches Mittel des LAl (Leaf area index) = Myneni et al. (2015)

lai_diff2 Differenz zw max und min monatlichem Mittel des LAI - Siehe oben

ndvi_max? Max monatliches Mittel des NDVI (Normalized difference vegetation index) - Vermote (2015)

ndvi_min? Min monatliches Mittel des NDVI - Siehe oben

gvf_max? Max monatliches Mittel der GVF (Green vegetation fraction) = Friedl und Sulla-Menashe (2019),
Vermote (2015)

gvf_diff® Differenz zw max und min monatlichem GVF - Siehe oben

bedrk_dep?  Mittlere Tiefe zum Festgestein m Pelletier et al. (2016)

root_dep? Mittlere Bodenméchtigkeit m Hiederer (2013a, b)

soil_poros®  Bodenporositit - Siehe oben

soil_condu®  Bodenkonduktivitét cmh™! Toth et al. (2017)

soil_tawc? Max Bodenwassergehalt (TAWC) m Hiederer (2013a, b)

sand_fra? Sandanteil - Siehe oben

silt_fra? Siltanteil - Siehe oben

clay_fra? Tonanteil - Siehe oben

grav_fra? Kiesanteil - Siehe oben

oc_fra? Anteil an organischem Material - Siehe oben

gc_ig_fra? Anteil der GLiM (Global Lithological Map database) Klasse ,,Eis und Gletscher” - Hartmann und Moosdorf (2012)

gc_mt_fra®  Anteil der GLiM Klasse ,,Metamorphite* - Siehe oben

gc_pa_fra®  Anteil der GLiM Klasse ,saure Plutonite - Siehe oben

gc_pb_fra®  Anteil der GLiM Klasse ,basische Plutonite* - Siehe oben

gc_pi_fra? Anteil der GLiM Klasse ,,intermedidre Plutonite* - Siehe oben

gc_py_fra? Anteil der GLiM Klasse ,,Pyroklastika“ - Siehe oben
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Tab. 1 (Fortsetzung)

Attribut
gc_sc_fra?
gc_sm_fra?
gc_ss_fra?
gc_su_fra?
gc_va_fra?
gc_vb_fra?
gc_wb_fra?
geol_perme?
geol_poros®?
centr_lon
centr_lat
vol_A
vol_As
vol_C

vol_Cs
MpP
MJHPP
MP1_P
mMP2_P
MP3_P
MP4_P
MPdry1°
MPdry2°
MPdry3P
MPdry4?
MPmax?
MPmin®
MTP
MT1P
MT2°
MT3°
MT4P
MET®
MET1_P
MET2_P
MET3_°
MET4_°
MSWE1°
MSWE2°
MSWE3P
MSWE4?
MNSR1®
MNSR2"
MNSR3P
MNSR4°
Qb

Beschreibung

Anteil der GLiM Klasse ,karbonatisches Sedimentgestein“

Anteil der GLiM Klasse ,,gemischtes Sedimentgestein“

Anteil der GLiM Klasse ,siliklastisches Sedimentgestein“

Anteil der GLiM Klasse ,,unkonsolidierte Sedimente“

Anteil der GLiM Klasse ,,saure Vulkanite*

Anteil der GLiM Klasse ,,basische Vulkanite*

Anteil der GLiM Klasse ,Wasserflachen“

Permeabilitit des Festgesteins

Porositét des Festgesteins

Langswert des EZG-Schwerpunktes im Koordinatensystem EPSG3035
Hochwert des EZG-Schwerpunktes im Koordinatensystem EPSG3035
Akkumuliertes Nutzvolumen von Jahresspeichern, relevant ist Reservoirauslass
Spezifisches akkum Nutzvolumen der Klasse A (=vol_A*1000/area)

Akkumuliertes Retentionsvolumen (= Oberfléche x 1 m) von natiirlichen Seen im Haupt-
schluss des beobachteten Gewassers

Spezifisches akkum Volumen der Klasse C (=vol_C*1000/area)

Mittlerer taglicher Niederschlag

Mittlerer jahrlicher Spitzenniederschlagswert

Anteil des mittleren Niederschlags im Winter vom mittleren Jahresniederschlag
Anteil des mittleren Niederschlags im Friihling vom mittleren Jahresniederschlag
Anteil des mittleren Niederschlags im Sommer vom mittleren Jahresniederschlag
Anteil des mittleren Niederschlags im Herbst vom mittleren Jahresniederschlag
Mittlerer Anteil an niederschlagslosen Tagen (< 0,1 mm) im Winter (Jan/Feb/Marz)
Mittlerer Anteil an niederschlagslosen Tagen (< 0,1 mm) im Friihling (Apr/Mai/Jun)
Mittlerer Anteil an niederschlagslosen Tagen (< 0,1 mm) im Sommer (Jul/Aug/Sep)
Mittlerer Anteil an niederschlagslosen Tagen (< 0,1 mm) im Herbst (Okt/Nov/Dez)
Max Monatsmittel des Niederschlags

Min Monatsmittel des Niederschlags

Mittlere 2m Jahres-Lufttemperatur

Mittlere 2m Lufttemperatur im Winter

Mittlere 2m Lufttemperatur im Friihling

Mittlere 2m Lufttemperatur im Sommer

Mittlere 2m Lufttemperatur im Herbst

Mittlere tagliche aktuelle ET (Evapotranspiration)

Anteil der mittleren aktuellen ET im Winter von der mittleren Jahres-ET

Anteil der mittleren aktuellen ET im Friihling von der mittleren Jahres-ET

Anteil der mittleren aktuellen ET im Sommer von der mittleren Jahres-ET

Anteil der mittleren aktuellen ET im Herbst von der mittleren Jahres-ET

Mittleres SWE (Snow water equivalent) im Winter

Mittleres SWE im Friihling

Mittleres SWE im Sommer

Mittleres SWE im Herbst

Mittlere Tagesmaximal-Nettosolarstrahlung im Winter

Mittlere Tagesmaximal-Nettosolarstrahlung im Friihling

Mittlere Tagesmaximal-Nettosolarstrahlung im Sommer

Mittlere Tagesmaximal-Nettosolarstrahlung im Herbst

Abflusskennwerte MJHQ, MQ, MJNQ, MJNQ7, Qgs, Qgs, welche aus den beobachteten
Zeitreihen berechnet wurden und die ZielgroBe beim Modelltraining darstellen

Einheit

3

mm
hm3

mm
mm
mm

mm
mm
°C
°C
°C
°C
°C
mm

mm
mm
mm
mm
wm2
wm2
Wm2
Wm2
m3s™!

a Attribute fiir das Modelltraining auf Basis der LamaH-EZG wurden von Klingler et al. (2021b, c) iibernommen.
b Berechnet auf Tagesbasis fiir die hydrologischen Jahre 2003 bis 2017.

Datenquelle

Siehe oben

Siehe oben

Siehe oben

Siehe oben

Siehe oben

Siehe oben

Siehe oben

Gleeson et al. (2014)
Siehe oben

ERA5L (2020)
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben
Siehe oben

BAFU (2020), CHMI (2020), GKD
(2020), HZB (2020), LUBW (2020)
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6.2 Anhang B: Festlegung (der
Bandbreite) der Hyperparameter
der ML-Modelle.

XGBoost:: n_iter: 80; n_random_initial_
points: 20; nrounds: 300-5000; eta:
0,0001-0,5; max_depth: 3-30; min_child_
weight: 1-30; subsample: 0,1-1; colsam-
ple_bytree: 0,1-1; gamma: 0-20.

QRF:: ntree: 5000; min.node.size: 5;
mtry: 1/3 xAnzahl der selektierten Pré-
diktoren.

6.3 Anhang C

Tab. 2 Die 5 wichtigsten Pradiktoren der einzelnen Vorhersagemodelle

Abflusskennwerte
Rang MJHQ MQ MJNQ Qg5 Qgs MJINQ7
1 MJHP grav_fra gc_sc_fra area_change p_mean MPmax
2 MPmin area_calc MET2_ lo_prec_du MPmax MSWE1
3 strm_dens strm_dens p_mean gc_sc_fra gc_sc_fra gc_sc_fra
4 area_calc p_mean lo_prec_du MPmax lo_prec_fr MP
5 MP MP MPmax p_mean MT3 MET2_

Die Beschreibungen zu den Abkiirzungen der Pradiktoren kdnnen dem Anhang A entnommen werden
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6.4 Anhang D
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Abb. 7 Gegeniberstellung der Pegelbeobachtungen (a, ¢, e, g, i) mitden OWK-Vorhersagen (b, d, f, h, j) fiir die Abflussspenden von
MJHQ (a, b), MQ (c, d), MUNQ (e, f), MUNQ7 (g, h) sowie Qus (i, j). Flussregionen (weilBe Linien): LamaH, Gewassernetz (braun): EU-
Hydro—River Network Database (EEA 2019), Staatsgrenzen (schwarz): ©EuroGeographics, Koordinaten: WGS84
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6.5 Anhang E
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