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Optimierte Modellierung von Füllständen in
Regenüberlaufbecken mittels CI-basierter
Parameterselektion
Optimized modelling of fill levels in stormwater tanks using CI-based parameter selection
schemes

W. Konen, T. Zimmer und T. Bartz-Beielstein

Ziel dieses Beitrags ist die Prognose der Füllstände in Regenüberlaufbecken aufgrund
von Regeneintrag und Bodenbeschaffenheit. Wir vergleichen verschiedene
Prognoseverfahren und nutzen die Sequentielle Parameteroptimierung (SPO), um für
jedes Verfahren in vergleichbarer Weise bestmögliche Parameter zu finden. Es zeigt sich,
dass diverse Standard- und CI-basierte Verfahren der Modellierung mit intermittierenden
Regenmeßdaten als Input nicht gut zurecht kommen. Problemspezifische
Modellierungen, die kausale Effekte erster Ordnung berücksichtigen, erzielen wesentlich
kleinere Prognosefehler. Wichtige Resultate dieser Arbeit sind: (i) SPO lässt sich auf
verschiedene Modellierungsverfahren gleichermaßen anwenden und automatisiert das
manuell zeitaufwendige Parameter-Tuning, (ii) das beste manuell erzielte Ergebnis wurde
mit SPO nochmals um ca. 30% verbessert und (iii) SPO analysiert in konsistenter Weise
den Einfluß von Parametern und erlaubt so oftmals eine zielgerichtete Vereinfachung
oder Verbesserung des Modellentwurfs.

The aim of this paper is the prediction of fill levels in stormwater tanks based on rain
measurements and soil conditions. We compare different prediction methods and use
sequential parameter optimization (SPO) to find in a comparable manner the best
parameters for each method. Several standard and CI-based modeling methods show
larger prediction errors when trained on rain data with strong intermittent and bursting
behaviour. Models developed specific to the problem show a smaller prediction error.
Main results of our work are: (i) SPO is applicable to diverse forecasting methods and
automates the time-consuming parameter tuning, (ii) the best manual result achieved
before was improved with SPO by 30% and (iii) SPO analyses in a consistent manner
the parameter influence and allows a purposeful simplification and/or refinement of the
model design.

Schlagwörter: Prognose, Modellierung, neuronale Netze, Versuchsplanung, sequentielle
Optimierung, Simulation, Wasserwirtschaft
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1 Modellierung von Füllständen in
Regenüberlaufbecken

Die systematische Modellierung und Prognose komple-
xer dynamischer Systeme sowie die Verifikation, dass ein
bestimmtes Modell im Rahmen vorgegebener Parame-

tervariationen die beste Beschreibung ist, stellen nach
wie vor Herausforderungen für die Automatisierungs-
technik dar. Trotz jahrelanger intensiver Forschung auf
diesem Gebiet und wichtiger bereits erzielter Fortschrit-
te besteht hier weiterhin Forschungsbedarf. Ein Kern-
problem liegt in der kombinatorischen Explosion des
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Bild 1: Links: Niederschlagsmeßfeld, rechts: Regenüberlaufbecken (RÜB)

Lösungsraumes, d.h. mit zunehmender Zahl von Ein-
gangsvariablen und internen Zuständen des Systems,
nimmt die Zahl der zu betrachtenden Varianten zumin-
dest exponentiell zu.

Ziel dieser Arbeit ist die systematische Untersuchung
einer automatisierungstechnischen Anwendung aus der
Wasserwirtschaft mit verschiedenen Modellansätzen.
Dabei steht nicht nur der Vergleich verschiedener Mo-
dellierungsansätze im Vordergrund, sondern vor allem
die Beschreibung der Verbesserungspotentiale, die sich
mit einer gezielten Vorgehensweise erreichen lassen. Un-
sere Vorgehensweise benutzt die sequentielle Parameter-
optimierung( (SPO) [1]. SPO kombiniert Methoden der
experimentellen Versuchsplanung (engl. design of expe-
riments, DOE) mit modernen statistischen Verfahren.

1.1 Stand der Technik

Die Prognose der Füllstände in Regenüberlaufbecken
(RÜB) aufgrund von Regeneintrag und Bodenbe-
schaffenheit steht im Mittelpunkt dieser Arbeit.
Böden und Kanalnetze stellen ein komplexes dyna-
misches System dar. Offensichtlich haben die aktuel-
len Zustände der Böden einen wichtigen Einfluss auf
den Füllstand der Überlaufbecken, da z.B. trockene
Böden ein anderes Abflussverhalten zeigen als feuch-
te oder gar gefrorene Böden. Wichtige Faktoren sind
ferner die unterschiedlichen Einflüsse räumlich verschie-
dener Bodensegmente auf den Füllstand aufgrund von
Geländeterrainverläufen, Bodenbeschaffenheit (Wasser-
durchlässigkeit) u.a.m. Hinzu kommen noch weitere Ein-
flussfaktoren wie die Sonnenscheindauer, die landwirt-
schaftliche Nutzung, Temperatur usw. Im Forschungs-
projekt KANNST (KANalNetz-Steuerung) wird die Mo-
dellierung und Prognose von Füllstandshöhen in RÜB
auf Basis einzelner Regenmessungen untersucht [2].
Die Modellierung beruht auf empirisch erhobenen Re-

gendaten, die vom Aggerverband zur Verfügung ge-
stellt wurden. Der Aggerverband ist ein Wasserver-
band in Nordrhein-Westfalen. In seinem Verbandsgebiet
übernimmt er für seine Mitglieder (Kreise, Städte, Ge-
meinden, Industrie und öffentliche Wasserversorgungs-
unternehmen) alle Aufgaben der Wasserwirtschaft.

Der wasserwirtschaftliche Stand der Technik besteht
heute meistens darin, dass Kanalnetze noch als unge-
regelte Systeme betrieben werden, bei denen z.B. am
Ablauf von Regenüberlaufbecken feste Drosselmengen
eingestellt werden [3, 4]. Im Vordergrund einer Wei-
terentwicklung der Kanalnetzbewirtschaftung steht der
Gewässerschutz, da so wenig Schmutzfracht wie irgend
möglich aus dem Kanal in die Gewässer gelangen soll.
In jüngster Zeit werden die hierfür erforderlichen ver-
netzten Regelungssysteme im Rahmen des Projektes
KANNST [2] unter Nutzung moderner Messtechnik und
neuer Verfahren der Computational Intelligence (CI)
entwickelt. Ziel ist es, die Kapazität des Kanalnetzes
möglichst optimal auszunutzen, um die Entlastungen
(Überträge in Gewässer) zu minimieren. Hierfür ist ei-
ne vorausschauende Prognose der Füllstände aufgrund
von Regeneintrag und Bodenbeschaffenheit unerlässlich.
Während für die Modellierung von Kanalnetzen und
Kläranlagen komplexe Simulationsprogramme wie SIM-
BA oder SWMM [5] verfügbar sind, ist den Autoren
nicht bekannt, dass es neben KANNST noch weitere
Lösungsansätze für die Modellierung von Füllständen in
RÜBs gibt. Bild 1 zeigt exemplarisch einige Vorrichtun-
gen zur Datenerhebung in KANNST, nämlich ein Nie-
derschlagsmeßfeld (links) und ein Regenüberlaufbecken
(rechts).

Basierten die in [6] dargestellten Ergebnisse noch auf mit
SWMM simulierten Regendaten und Füllständen [5], so
beruhen die in dieser Arbeit präsentierten Ergebnisse
auf empirisch erhobenen Daten. Die Anforderungen an
die zugrundeliegenden Modellierungsansätze werden da-
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Bild 2: Ausschnitt aus den Kanalnetzdaten. Oben: Die Regendaten haben einen stark burstartigen Charakter. Der ’leaky rain’ ist
eine gleitende Integration der Regenaktivität gem. Gl. (6). Unten: Die zugehörigen Füllstände im RÜB. Tag Nr. 18 entspricht dem
Datum 16.05.2006.

durch drastisch erhöht, denn die Daten weisen ein inter-
mittierendes und burstartiges Verhalten auf, s. Bild 2.
Dieses stellt rückgekoppelte Modelle vor starke Proble-
me. Weiterhin stellen die empirischen Regendaten, die
keine Abtastung einer zugrundeliegenden stetigen Funk-
tion sind, für gängige Differentialgleichungslöser (ODE-
Solver) ein technisches Problem dar, da dies zu Instabi-
litäten führt.

Intermittierende und burstartiges Verhalten aufweisen-
de Daten sind dennoch ein häufig auftretendes Fak-
tum in Anwendungsproblemen der Automatisierungs-
technik (man denke z.B. an Zeitreihen, die relativ sel-
ten auftretende Ereignisse wie Ausfälle von Anlagen
oder Maschinen enthalten), sodass es ein wesentliches
Ziel dieser Arbeit ist zu untersuchen, wie verschie-
dene Prognoseansätze mit solchen Inputdaten arbei-
ten können. Unterschiedliche Ansätze wie FIR-Modelle,
Nonlinear AutoRegressive models with eXogenous inputs
(NARX) [7, 8, 9], Echo State Networks (ESN) [10, 11],
Differentialgleichungen (ODE) oder die Modellierung
mit Integralgleichungen (INT) werden dabei von uns
eingesetzt.

1.1.1 Statistische Modellierung

Jedes einzelne Verfahren benötigt die Einstellung inter-
ner Parameter, wie z.B. die Anzahl der Neuronen im
NARX-Modell. Diese Parameter werden im Folgenden
(in Anlehnung an die in der Statistik übliche Bezeich-
nung von Parametern als Faktoren) als Modellfaktoren
bezeichnet. Zusätzliche Parameter, wie z.B. der Beob-
achtungszeitraum, sind problemspezifisch. Diese werden
im Folgenden als Problemfaktoren bezeichnet. Ein Mo-
delldesign beschreibt die Gesamtheit aller modellspezi-
fischen Faktoren, ein Problemdesign beschreibt die pro-

blemspezifischen Faktoren. Ein wichtiges Ziel in der Si-
mulation ist die Bestimmung eines optimalen Modellde-
signs für ein (oder sogar mehrere) gegebene Problemde-
signs.

Um eine Vergleichbarkeit zu gewährleisten und zu errei-
chen, dass jeder Prognoseansatz nach Möglichkeit mit
seinem besten Modelldesign operiert, nutzen wir für al-
le Verfahren die SPO [12, 1], um die bestmögliche Fak-
toreinstellungen systematisch zu bestimmen. Neu ist in
dieser Arbeit auch, dass SPO erstmalig für die Optimie-
rung von ODE-Modellen und Integralgleichungsmodel-
len (INT) eingesetzt wird. Diese Modelle bieten das Po-
tential, komplexe Anwendungszusammenhänge zu mo-
dellieren, die von rein datengetriebenen Verfahren in der
Regel nicht erfasst werden. Traditionell haben sie aber
das Problem, dass eine größere Anzahl von Parametern
einzustellen sind, um quantitativ gute Übereinstimmung
zu erzielen. Hier bietet SPO einen systematischen An-
satz. Ziel unserer Untersuchungen ist festzustellen, ob
SPO auch im Fall von ODE und INT gute Optimie-
rungsergebnisse liefert.

Im zweiten Abschnitt stellen wir die verschiedenen
Prognoseansätze vor und beschreiben die zugehörigen
Schritte zur Datenvor- und -nachbearbeitung. Im drit-
ten Abschnitt wird dargelegt, wie die Parameter der ver-
schiedenen Modelle eingestellt wurden und welche Er-
gebnisse wir damit erzielten, die der vierte Abschnitt
diskutiert. Im letzten Abschnitt geben wir eine kurze
Zusammenfassung.
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2 Material und Methoden

Wir beschreiben zunächst die der Optimierung zugrun-
deliegenden Daten und das Optimierungsziel.

2.1 Daten und Zielfunktion

Die Regendaten, stammend von einer Regenmeßstel-
le im Einzugsgebiet der Füllstandsbecken, wurden
minütlich ab dem 28.04.2006 über einen Zeitraum von
108 Tagen erhoben, so dass insgesamt n = 155.521 Da-
tensätze zur Verfügung standen. Weitere Regendaten
von mehreren Meßstellen werden derzeit erhoben, da
von Anwenderseite ein großes Interesse an diesen Pro-
gnosen besteht, fließen aber nicht in die hier dargestellte
Untersuchung ein. Basierend auf den gemessenen Re-
gendaten rt (t = 1, 2, . . . , n), in den Abbildungen mit

”rain“ bezeichnet, sollen die realen Füllstandshöhen in
den Becken möglichst genau vorhergesagt werden. Die
realen Werte yt werden mit ”real“ und die von unseren
Modellen vorhergesagten Werte ŷt werden mit dem Mo-
dellkürzel (z.B. INT) bezeichnet. Die minütlichen Re-
genmengen wurden zunächst in 5minütigen Intervallen
zusammengefaßt, die Füllstände in 5minütigen Interval-
len gemittelt. Die Zeitreihen stellen wir interessierten
Anwendern für eigene Experimente auf unserer Websei-
te [13] zur Verfügung.

Bekannt sind somit rt und yt, zu bestimmen ist ein
Modell zur Berechnung von ŷt, so dass der Fehler zwi-
schen yt und ŷt möglichst gering ist. Es ist zu beto-
nen, dass die hier vorgestellte Modelle (bis auf NARX)
alle rt als einzigen zeitveränderlichen Input benutzen.
Es ließen sich zwar möglicherweise bessere Kurzfrist-
prognosen erstellen, wenn auch Vergangenheitswerte der
Füllstandszeitreihe yt mit einbezogen würden, aber das
ist mit Ausnahme der NARX-Modelle nicht Gegenstand
dieser Untersuchung.

Auf den ersten Blick mag es erscheinen, dass die Pro-
gnose rt → ŷt gar keine Prognose darstellt, da der Pro-
gnosehorizont 0 ist. Jedoch ist die wahre Aufgabe ei-
nes Modells, aus den Regeneinträgen bis zum aktuel-
len Zeitpunkt t eine Prognose über die Bodenbeschaf-
fenheit und deren Auswirkung auf den Füllstand ab-
zugeben. Des Weiteren führt der bis zum Zeitpunkt t
gemessene Regeneintrag erst 30-60 min später zu ei-
ner Füllstandsänderung, ein Zeitfenster, welches sinn-
voll zu Steuerungsmaßnahmen in Kanalnetzen genutzt
werden kann. (Die minimale Totzeit wird in den em-
pirischen Modellansätzen im jeweiligen Ansatz mit
berücksichtigt.)

Als Gütemaß der Prognosen betrachten wir die folgen-

den Fehlermaße:

MSE =
1
n

n∑
t

(yt − ŷt)2 (1)

RMSE =

√√√√ 1
n

n∑
t

(yt − ŷt)2. (2)

2.2 Prognoseverfahren

Im Rahmen unserer Analysen habe wir fünf verschiedene
Prognoseverfahren betrachtet: ESN, NARX, FIR, ODE
und INT.

2.2.1 ESN

Der erste Modellierungsansatz beruhte auf künstlichen
neuronale Netzen. Sie finden häufig Anwendung, um
komplexe Beziehungen zwischen Ein- und Ausgabe-
größen zu modellieren. Dabei ist die zugrundeliegen-
de Abbildungsvorschrift nicht genau bekannt, son-
dern wird vom Netz gelernt. Einfache Feedforward-
Netze wurden dabei nicht verwendet, weil sie mit rt
als zeitlich veränderlichem Eingang nur ein statisches
Übertragungsverhalten zeigen könnten und weil mit
NARX und ESN komplexere neuronale Netze Verwen-
dung finden.

Echo State Networks (ESN) [10] sind rekurrente neu-
ronale Netze, die ein sog. Reservoir rückgekoppelter
Neuronen nutzen, um komplexe dynamische Signale zu
generieren. Mit diesem Ansatz übertrifft [11] die Ge-
nauigkeit aller bisherigen Verfahren zur Prognose der
mild-chaotischen Mackey-Glass-Zeitreihe. Ein zu ESN
äquivalenter Ansatz sind Liquid State Machines [14].

ESN wurden zwar untersucht, sie werden aber hier nicht
weiter dargestellt, da sie unbefriedigendes Verhalten zei-
gen. Die unseren Untersuchungen zugrunde liegenden
Spezifikationen des ESN-Modells waren ein Reservoir
von 300 Neuronen, die mit einer Sparsity von 5% ver-
netzt wurden, ein Spektralradius α = 0.35 für die Ma-
trix W sowie ein Spektralradius rback = 0.08 für die Ma-
trix Wback.

Die so trainierten ESN gingen bei Anregung durch ein
von Null verschiedenes Input-Signal meist sehr schnell in
den gesättigten Zustand (100% Füllstand) über, ähnlich
wie das NARX-Modell in Bild 7. Das heißt nicht, dass
ESN prinzipiell nicht für die Vorhersage dieses dynami-
schen Systems geeignet sind (es ist ihnen aufgrund ihrer
reichen internen Dynamik sogar grundsätzlich ein hohes
Potential zuzuschreiben), sondern vor allem, dass die
Inputdaten in ihrer bisherigen Form (burstartig, inter-
mittierend) nicht als ESN-Input geeignet sind, sondern
dass es einer geeigneten, noch zu entwickelnden Vorver-
arbeitung bedarf, um den Input für ESN geeignet auf-
zubereiten.
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2.2.2 FIR

Filter mit endlicher Impulsantwort, engl.: finite impulse
response filter (FIR-Filter), werden häufig in der Signal-
verarbeitung eingesetzt. Unser FIR-Modell basiert auf
der folgenden Gleichung (Faltung) für zwei Vektoren ~u
und ~v:

yt =
∑
i

uivt+1−i (3)

In unserem Fall stellen die Komponenten ui des Vektors
~u exponentiell abklingende Gewichte dar, die zusätzlich
durch eine Shift-Funktion S um eine Verzögerungszeit
verschoben werden: ui = S (exp(−i/A)). Der Faktor
A ∈ R+ stellt einen vom Anwender vorzugebenden Ab-
klingfaktor dar. Die Ordnung des Filters wird in unse-
ren Untersuchungen im Bereich 100..300 variiert. Zudem
stellt vi die i-te Komponente des Vektors ~v der durch
eine Funktion f skalierten Regendaten, also vi = f(ri),
dar. Durch diese Skalierung wird ein Verdunstungsfak-
tor modelliert.

2.2.3 NARX

NARX Modelle werden in der Zeitreihenmodellierung
und -analyse eingesetzt [9]. Der aktuelle Wert der
Zeitreihe wird durch Werte aus der Vergangenheit
und zusätzlich aus aktuellen und vergangenen Werten
der exogenen Reihe bestimmt. NARX Modelle können
durch die Gleichung

yt = F (yt−1, yt−2, yt−3, . . . , rt−1, rt−2, rt−3, . . .) + εt

beschrieben werden. Dabei ist y die Variable, deren
Werte vorhergesagt werden sollen (Füllstand von Stau-
becken) und die Variable r stellt Zusatzinformationen
bereit (Niederschlagsmenge). In unseren Experimenten
wurden die in der Matlab Neural Network Toolbox im-
plementierten NARX Modelle verwendet [15]. So konnte
der Matlab Befehl newnarxsp benutzt werden, um das
Netz zu erzeugen. Es musste die Anzahl der Delay-States
(1..50) und die Anzahl der Neuronen (1..10) festgelegt
werden. Diese Parameter des NARX Modelle werden sy-
stematisch mittels SPO analysiert [12].

2.2.4 Modellierung des dynamischen Systems: ODE
und INT

Für reale Systeme trägt es oftmals zum besse-
ren Verständnis der zugrundeliegenden Phänomene
bei, wenn man das beobachtete Verhalten durch
Differential– oder Integralgleichungssysteme beschreibt.
Wir betrachten das folgende gewöhnliche Differential-
gleichungssytem, engl. ordinary differential equations
(ODE):

ẏ(t) = − α

1 +K(t)
(y(t)−B) + βr(t− τrain) (4)

K(t) = max(0, L(t)−∆) (5)

L̇(t) = −αLL(t) + βLr(t) (6)

Diese Gleichungen modellieren die wichtigsten Kau-
salzusammenhänge des dynamischen Systems Regen-
Böden-RÜB: Bei Vernachlässigung des K(t)-Terms in

Gl. (4) bewirkt der Regen r zeitversetzt (τrain) ei-
ne Erhöhung des Füllstandes y(t) und der Füllstand
y(t) klingt ohne weiteren Regeneintrag exponentiell ab
auf seinen Ruhewert B. Die Systemgröße L(t) (”leaky
rain“) stellt eine leaky integration der Regenaktivität
der letzten Stunden bzw. Tage dar. Die Bedeutung des
K(t)-Terms in Gl. (4) ist die, dass bei bereits stark
durchfeuchteten Boden (L(t) > ∆) das Abklingverhal-
ten schwächer wird, mithin neuer Regen eine stärkere
Wirkung auf das RÜB entfaltet. Der Parameter B ist
der Ruhe-Füllstand, der sich in Zeiten ohne Regen ein-
stellt (kann wegen konstantem Brauchwassereintrag > 0
sein). Er ist aus den Daten direkt ablesbar und nicht Ge-
genstand der weiteren Optimierung. Es verbleiben 6 zu
optimierende Parameter: α, β, τrain,∆, αL, βL.
Der Nachteil dieses einfachen ODE-Modells ist, dass es
mit dem gewählten Ansatz (ẏ(t) ist im Wesentlichen
proportional zu y(t)) nur ein exponentielles Abklingver-
halten des Füllstandes modellieren kann. Dies entspricht
nicht den realen Verläufen, weil die Laufzeiten des Was-
sers durch verschiedene Bodenschichten natürlich un-
terschiedliche Delays haben. Deshalb formen wir das
ODE-Modell in ein vergleichbares Integralgleichungsmo-
dell (INT) um, bei dem das Abklingverhalten durch Mo-
difikation geeigneter Faltungskerne anpassbar ist:

L(t) =
∫ t

−∞
βLr(τ)e−αL(t−τ)dτ (7)

y(t)−B =
∫ t

−∞
r(τ − τrain)g(t− τ)dτ

+
∫ t

−∞
K(τ − τrain)h(t− τ)dτ (8)

Gl. (7) ist äquivalent zu Gl. (6). In Gl. (8) stecken para-
metrierbare Faltungskerne g und h, die den Füllstand als
Faltung des Regens und als Faltung des Term K(t) aus
Gl. (5) modellieren. Für den Spezialfall K(t) = 0 wird
Gl. (8) genau dann äquivalent zur Differentialgleichung
Gl. (4), wenn man den Faltungskern

g(s) = βe−αs

einsetzt. Andere Formen der Faltungskerne erlauben
nun jedoch ein anderes Abklingverhalten. Wir wählen
hier durch Sigmoidfunktionen abgeschnittene Stücke ei-
ner Exponentialfunktion

g(s) = βσ(s− τin)e−αsσ(τout − s) (9)
h(s) = h0σ(s− τin3)e−αHsσ(τout3 − s) (10)

mit σ(t) =
1 + tanh(κt)

2
, (11)

die beispielhaft in Bild 3 dargestellt sind.

2.3 SPO: Sequentielle Parameteroptimierung

Die FIR-, NARX-, ODE- und INT-Modelle besitzen
zwischen zwei und dreizehn Parametern. In vielen Si-
tuationen wird versucht, manuell, d.h. durch Probieren,
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Bild 3: Die Faltungskerne des INT-Modells. Oben: manuelle
Einstellung, unten: nach SPO-Optimierung.

günstige Parametereinstellungen für das Modell zu fin-
den. Die sog. one-factor-at-a-time (OAT) Vorgehenswei-
se findet dabei häufig Anwendung. Allerdings wächst
die Anzahl der möglichen Einstellungen mit der Anzahl
der Faktoren exponentiell. Dieses grundlegende Problem
ist in der Literatur auch als ”Fluch der Dimensionen“
(engl. curse of dimensionality [16]) bekannt: Im R1 rei-
chen 100 Punkte, um das Einheitsintervall im Abstand
0.01 zu belegen. Im R10 sind dafür 1020 Punkte erfor-
derlich. Ein Einheitswürfel im R10 ist in diesem Sinne
um das 1018-fache größer als im R1. Daher besitzt die
OAT-Vorgehenweise in vielerlei Hinsicht große Nachtei-
le im Vergleich zu einer systematischen Vorgehenswei-
se. Im Bereich der Simulation wurde dies von Kleij-
nen ausführlich dargestellt [17]. Wir setzten die SPO
ein [1]. SPO wurde speziell für Optimierungsprobleme
entwickelt und kombiniert Ansätze aus der klassischen
Regressions- und Varianzanalyse mit modernen stati-
stischen Verfahren wie Kriging [18, 19]. SPO ist eine
umfassende, auf einem rein experimentellen Ansatz be-
ruhende Methode zur Analyse und Verbesserung deter-
ministischer und stochastischer Simulations- und Opti-
mierungsverfahren [20]. Ein eingangs kleiner Stichpro-
benumfang mit wenigen Wiederholungen wird im Laufe
der SPO vergrößert. Zur Bestimmung neuer Stichpro-
ben und der Anpassung der Anzahl der Wiederholun-
gen fließen die bisher gewonnenen Informationen ein,
so dass das Modell sequenziell verbessert und die Aus-
sagen immer sicherer werden. Die sequenzielle Vorge-
hensweise ermöglicht ein Lernen der zugrunde liegenden
Abhängigkeiten. SPO kann zudem automatisiert ablau-

fen und ist für die numerische Simulation und Optimie-
rung praktisch konkurrenzlos. Uns ist zur Zeit kein ver-
gleichbares Verfahren bekannt, das einem Anwender mit
geringem Aufwand die Anpassung, den Vergleich und
die Analyse verschiedener Modelle ermöglicht.

2.3.1 Anwendungsfälle

SPO kann direkt zur Optimierung komplexer Probleme
eingesetzt werden und wird von den Anwendern, aber
auch in der empirisch orientierten Grundlagenforschung
an stochastischen Suchverfahren stark nachgefragt. Ei-
ne Übersicht mit nach Anwendungsfeldern gegliederter
Auflistung inklusive Literaturstellen und einer kurzen
Einführung in SPO wird in [21] gegeben. Zudem wird
eine frei verfügbare SPO Toolbox (SPOT) momentan
entwickelt. Mittels SPOT gelang in der hier vorliegen-
den Arbeit z.B. die Analyse, welcher der Faktoren den
größten Einfluss auf die Vorhersagegüte hat, so dass
Faktoren mit nur geringem Einfluss im Laufe der SPO-
Analyse nicht weiter betrachtet werden müssen.

3 Experimente und Resultate

Es wurden zwei ausführliche Studien zum Vergleich der
Prognosegüte durchgeführt. Zunächst auf dem gesam-
ten Datensatz, anschließend wurde der Datensatz parti-
tioniert, um Training- und Testdaten zur Verfügung zu
haben.

3.1 Übersicht der Modellfaktoren

Folgende Faktoren wurden für die einzelnen Modelle op-
timiert:

FIR: Für das FIR-Modell mussten fünf Faktoren ange-
passt werden. Der erste Faktor (s) modelliert die Ver-
dunstung des Niederschlags. Die Gewichte, die nach
einer gewissen Verzögerung mit wachsendem t ex-
ponentiell abnahmen, benötigen die Einstellung der
Verzögerung (d), der Ordnung des Filters (l) und des
Abklingfaktors A, Schließlich muss die Skalierung s2
angepasst werden.

NARX: Im NARX-Modell sind zwei Faktoren anzupas-
sen: Die Anzahl der Verzögerungen (delay-states, d)
und die Anzahl der Neuronen n.

ODE und INT: Das INT-Modell besitzt 13 zu opti-
mierenden Faktoren und für das ODE-Modell wa-
ren sechs Faktoren zu bestimmen. Diese bilden ei-
ne Teilmenge der Faktoren des INT-Modells. Um die
Übersichtlichkeit zu wahren, haben wir die einzelnen
Faktoren in Tab. 1 zusammenfassend dargestellt.

3.2 Erste Untersuchung: Vergleich der
Verfahren auf dem gesamten Datensatz

Um einen ersten Vergleich der Prognosegüte der ver-
schiedenen Verfahren zu erhalten, haben wir in diesen

6



Tabelle 1: Die 13 Parameter des INT-Vorhersagemodells mit den vom Anwender vorgegebenen zulässigen Bereichen. Das ODE-
Modell benutzt daraus nur die 6 Parameter α, β, τrain, ∆, αL, βL, die in der Tabelle in hellerem Grau unterlegt sind.

Parameter Symbol manuell Best SPO Bereich SPO

Abklingkonstante Füllstand (Filter g) α 0.0054 0.00845722 [0, 0.02]
Abklingkonstante Filter h αH 0.0135 0.309797 {0 ... 1}
Abklingkonstante ’leaky rain’ αL 0.0015 0.000883692 {0 ... 0.0022}
Einkopplung Regen in Füllstand β 7.0 6.33486 {0 ... 10}
Einkopplung Regen in ’leaky rain’ βL 0.375 0.638762 {0 ... 2}
Einkopplung K-Term in Füllstand h0 0.5 6.87478 {0 ... 10}
Schwelle für ’leaky rain’ ∆ 2.2 7.46989 {0 ... 10}
Flankensteilheit aller Filter κ 1 1.17136 {0 ... 200}
Zeitverzögerung Füllstand zu Regen τrain 12 3.82426 {0 ... 20}
Startzeitpunkt Filter h τin3 0 0.618184 {0 ... 5}
Endzeitpunkt Filter h τout3 80 54.0925 {0 ... 500}
Endzeitpunkt Filter g τout 80 323.975 {0 ... 500}
RMSE 12.723 9.48588

Experimenten den gesamten Datensatz (108 Tage) zu-
grundegelegt.

3.2.1 Vorgehensweise zur Bestimmung verbesserter
Modellparameter

In diesem Abschnitt beschreiben wir exemplarisch, wie
SPO-basiert verbesserte Modellfaktoreinstellungen be-
stimmt werden können. Diese Vorgehensweise wurde
für alle betrachteten Modelle benutzt und wird an-
hand des INT-Modells (da dies die meisten Faktoren
besitzt) im Folgenden skizziert. Eine detaillierte Darstel-
lung dieser Vorgehensweise findet sich in [22], generelle
Erläuterungen zur SPO-Methodik mit weiteren Beispie-
len sind in [1] dargelegt.

I. Vorstudien zur Bestimmung der ROI.
Ausgangspunkt waren in Vorstudien [23] ermittel-
te gute Einstellungen. Diese ersten Einstellungen
basierten auf Plausibilitätsüberlegungen. Es wur-
de eine geringe Anzahl von Testläufen (ohne De-
signüberlegungen zu berücksichtigen) durchgeführt.
Anschließend wurde systematisch ein experimentelles
Design entworfen, in dem Intervallgrenzen großzügig
gesetzt wurden. Diese Intervallgrenzen werden in der
Literatur als region of interest (ROI) bezeichnet. Be-
reits nach drei SPO Runden wurde eine Verbesserung
des erwarteten RMSE von 39.25 auf 10.95 erreicht,

II. Screening. Im diesem Schritt, der in der Literatur
auch als screening bezeichnet wird, bestimmten wir
die wichtigsten Parameter. Dazu wurde die Laufzeit
auf 500 Berechnungen des INT Modells beschränkt,
da bereits nach einer kurzen Anfangszeit die wich-
tigsten Parameter feststehen sollten. Die SPO Ana-
lyse zeigte, dass der Parameter αL den größten Ein-
fluss auf die Vorhersagegüte hat (Bild 5). In diesem
Stadium können Ausreißer, die eine valide Modell-
bildung nicht zulassen, erkannt werden, so dass eine
Veränderung der ROI durchgeführt werden kann.
Die baumbasierte Analyse in Bild 4 bestätigt diese
Ergebnisse. Sie zeigt, dass der beste Wert wird für
αL < 0.00357935 und 3.85311 < ∆ erzielt wird.
Zusätzlich wird durch Bild 6 offensichtlich, dass die
Varianz auf diesem Intervall für αL deutlich zunimmt.

31.6228

19.0983

16.1299

33.7351

44.6269 17.3936

   alphal < 0.0227636

   alphal < 0.00357935

   delta < 3.85311

   betal < 1.189

   alphal < 0.000745101

At this node:
alphal < 0.00357935

3.85311 < delta

Bild 4: Regressionsbaum. Die Bedingung an jedem Knoten
gilt für den linken Teilbaum. Der Faktor mit dem größten Ef-
fekt steht an der Wurzel. Der Faktor αL hat anscheinend den
größten Effekt.

III. Modellierung und Optimierung. Nachdem in
Schritt II von den ursprünglich zwölf Faktoren sechs
als signifikant erkannt wurden, nämlich αL, α, β, βL,
∆ und αH , beschränkten wir die Suche im weiteren
Verlauf auf diese Parameter. Die restlichen Parameter
beließen wir auf den bislang besten gefundenen Wer-
ten. Mit den so eingestellten Parametern erzielten wir
nach 1000 Simulationen den Bestwert RMSE=9.49,
siehe Tab. 2.

Der Rechenaufwand bei der unter I.-III. dargestellten
Vorgehensweise liegt im Stundenbereich für die FIR-,
ODE- und INT-Modelle. Für die NARX-Modellierung
war der Aufwand um den Faktor 10 größer, da in jedem
Lauf das NARX-Netz trainiert werden musste.

3.2.2 Vergleich unterschiedlicher Faktoreinstellungen

Interessant ist in diesem Zusammenhang auch die Fra-
gestellung, wie weit die von SPO gefundenen Faktorein-
stellungen von den manuell bestimmten Werten abwei-
chen, d.h. ist der Anwender auch in der Lage, ohne SPO
günstige Einstellungen zu finden und welche Faktoren
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Bild 5: Links: Effekte erster Ordnung (Haupteffekte ohne Interaktionen) nach 500 Auswertungen des INT Modells. Der Faktor αL
hat anscheinend den größten Effekt. Rechts: Haupteffekte im zweiten Schritt der Modellierung. Dadurch, dass passenden Werte für
αL gefunden werden konnten, kommt es zu weniger Ausreißern und die anderen Faktoren besitzen einen größeren Einfluss.
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Bild 6: Links: Interaktion der Faktoren αL und α nach 500 Auswertungen des INT Modells. Die Punkte stellen die Auswertungen
dar, sie zeigen starke Fluktuationen im Zielwert (aufgrund der Variation der anderen, hier nicht gezeigten Parameter). Die Fläche ist
die SPO-Approximation an die Punkte, die die Basis für weitere Auswertungen ist. Der Faktor αL hat anscheinend den größten Effekt,
kleinere αL Werte führen zur Verbesserung, aber auch zu höherer Varianz. Rechts: In einer späteren Phase der SPO-Optimierung
kann durch Einschränkung der ROI eine wesentliche Reduktion der Varianz erzielt werden, die schwarzen Punkte liegen dichter
beieinander.

Tabelle 2: Überblick über die Prognosegüte der einzelnen Verfahren mit und ohne SPO auf dem gesamten Datensatz (108 Tage).
Das beste Verfahren in jeder Spalte ist weiß unterlegt.

Verfahren 〈RMSE〉 zufällige
Parametersets

RMSE manuelles
Parameterset

RMSE optimiertes
Parameterset

FIR 25.42 25.57 20.10
NARX 85.22 75.80 38.15
ODE 39.25 13.60 9.99

INT 31.75 12.72 9.49
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werden manuell völlig falsch eingestellt? Deshalb stel-
len wir in Tab. 2 drei verschiedene Messungen vor: Er-
stens haben wir in einem vom Anwender vorgegebenen
Bereich (jeweils kleinster und größter zulässiger Wert)
100 zufällige Einstellungen der Modellfaktoren generiert
und die zu jeder Einstellung gehörenden Vorhersagefeh-
ler berechnet. Zweitens wurde eine vom Anwender nach
manuellem Tuning der Modellfaktoren gefundene Ein-
stellung simuliert. Drittens wurde mit einem Budget von
n = 1000 Modellierungsläufen eine Optimierung der ein-
zelnen Verfahren mittels SPO durchgeführt. Diese Wer-
te sind in Tab. 1 exemplarisch für das INT Modell dar-
gestellt. Die von SPO nach bestmöglicher Einstellung
der Modellparameter erzielten RMSE-Werte sind in der
vierten Spalte von Tabelle 2 dargestellt.

3.2.3 Wiederholungen für das stochastistische
Verfahren NARX

Für die SPO Läufe wurden 5 Wiederholungen berech-
net, da NARX ein stochastisches Verfahren ist. Die oben
dargestellten Ergebnisse zeigen für das NARX Modell
ein eher ernüchterndes Bild: Im Mittel wurde ein RMSE
von 35.50 erzielt. Die mit dem NARX Modell erzielten
Werte weisen eine hohe Varianz auf. Aber: Das Mini-
mum liegt bei 12.35 und ist durchaus mit den anderen
Verfahren vergleichbar. Allerdings ist dies ein zufälliger
Wert, der von der Initialisierung des Zufallszahlengene-
rators (Seed) abhängt. Die beste NARX-Konfiguration
benutzte 20 delay-states und 18 Neuronen.

3.3 Zweite Untersuchung: Generalisierbarkeit
der Ergebnisse auf neuen Daten

Die zweite Serie von Experimenten wurde durchgeführt,
um festzustellen, ob die gefundenen Einstellungen sich
auf neue Daten übertragen lassen. Dazu wurden die Da-
ten in Trainings- und Testdaten unterteilt. Die erste
Hälfte, also 54 Tage, wurde zum Lernen benutzt. Der
Fehler wurde dann auf den restlichen Daten bestimmt.
Es wurden wiederum die in Abschnitt 3.2 beschriebenen
Modellfaktoren optimiert. Tabelle 3 stellt die Ergebnis-
se zusammen. Es mag zunächst verwundern, dass beim
ODE- und INT-Modell die Fehler auf den Trainingsda-
ten fast immer höher sind als auf den Testdaten. Dies
liegt daran, dass der Testzeitraum (Mitte Juni - Mit-
te August) weniger Niederschläge enthielt als der Trai-
ningszeitraum (Mitte April - Mitte Juni) und damit an
trockenen Tagen leichter vorhersagbar war. Korrigiert
man aber den Testzeitraum auf gleiche Regenintensität
wie den Trainingszeitraum (Faktor 1.428 = 30/21 Re-
gentage), so zeigen die Zahlen in geschweiften Klam-
mern, dass Trainings- und Testfehler jeweils gleichauf
liegen. Es findet also durch die Modelle ODE und INT
kein ”Auswendiglernen“ statt.

4 Diskussion

Trotz der starken kausalen Zusammenhänge zwischen
Regen und Füllständen zeigt es sich, dass eine genaue
Modellierung des aus Böden, Kanalnetz und RÜB beste-
henden dynamischen Systems schwierig ist. Verschiede-
ne Ansätze wie ESN, FIR oder NARX kommen mit den
Daten gar nicht oder nur teilweise zurecht. Dass es dabei
nicht an ungünstig gewählten Parametern liegt, konnte
zumindest im Fall von FIR und NARX durch die sy-
stematische Parameterexploration der SPO weitgehend
ausgeschlossen werden.

4.1 FIR

Im Vergleich zu den NN-Modellen lassen sich die FIR-
Modelle sehr schnell und einfach implementieren [6]. Die
Kernroutine besteht aus ca. 10 Zeilen Programmcode.
Die Berechnung der Vorhersagewerte ist entsprechend
schnell, FIR-Modelle sind zudem sehr stabil. Es han-
delt sich ebenso wie bei den ODE- und INT-Modellen
nicht um ”out-of-the-box“ Modelle, d.h. sie müssen vom
Anwender selbst implementiert werden. Das von uns im-
plementierte FIR-Modell kann über fünf Faktoren ein-
gestellt werden, die sich gutmütig gegenüber Einstel-
lungsänderungen verhalten. Im Laufe unserer Untersu-
chungen zeigte sich jedoch relativ schnell, dass FIR-
Modelle nicht die gleiche Vorhersagegüte wie die ODE-
und INT-Modelle erzielen konnten. Tabelle 2 zeigt, dass
die FIR-Modelle bessere Ergebnisse erzielen als alle an-
deren Modelle, wenn die Faktoreinstellungen zufällig (al-
lerdings aus einer vom Anwender als sinnvoll beschrie-
benen ROI) gewählt werden. Stellt man jedoch die Fak-
toren ein, z.B. indem man Erfahrungen aus Testläufen
heranzieht oder SPO anwendet, dann verlieren FIR-
Modelle im Vergleich zu ODE und INT eindeutig.

Wir haben dennoch die FIR-Modelle im Portfolio der
von uns betrachteten Modelle belassen, da sie eine gu-
te Basis für einen Vergleich mit komplexeren Modellen
(ESN, NARX, ODE und INT) liefern. Wenn ein kom-
plexeres Modell nicht in der Lage ist, die FIR Resultate
zu übertreffen, wirft dies ein schlechtes Licht auf dieses
Verfahren.

4.2 NARX

NARX-Modelle zeigten auf den mit SWWM [5]
künstlich generierten Regendaten sehr gute Ergebnis-
se [6]. Diese Resultate lassen sich aber nicht auf
tatsächlich gemessene Daten, die in der vorliegen-
den Arbeit benutzt werden, übertragen. Zur Erzeu-
gung der künstlichen Regendaten wurden periodi-
sche Funktionen mit Rauschen überlagert, so dass ei-
ne regelmäßige Struktur implizit gegeben war. Die
tatsächlich gemessenen Regendaten weisen jedoch starke
Unregelmäßigkeiten auf (längere Trockenperioden, sehr
kurze Niederschlagszeiten, Messfehler mit z.T. negati-
ven Niederschlagsmengen und Ausreißern), so dass die
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Tabelle 3: Vergleich der Generalisierbarkeit der einzelnen Verfahren mit und ohne SPO-Optimierung. Die ersten beiden Spalten zeigen
den RMSE auf dem Trainingszeitraum (Tage 0...53), die letzten beiden Spalten den RMSE auf dem Testzeitraum (Tage 54...107).
Die Zahlen in geschweiften Klammern sind die Testfehler hochgerechnet auf gleiche Regenintensität wie im Trainingszeitraum (siehe
Abschnitt 3.3).

Verfahren RMSE Train
(manuell)

RMSE Train
(mit SPO)

RMSE Test (manuell) RMSE Test
(mit SPO)

FIR 33.45 20.05 13.73 {19.61} 13.91{19.86}
NARX 50.86 17.25 20.38 {29.10 } 9.91 {14.15}
ODE 13.15 11.03 12.18 {17.40} 8.14 {11.62}
INT 14.99 10.82 9.47 { 13.53 } 7.71 { 11.01 }
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Bild 7: NARX Modellierungsfehler. Der Pfeil kennzeichnet den
Bereich, in dem das NARX-Modell nicht

”
zurückschwingt“, son-

dern einen konstant hohen Füllstand (größer als 90%) vorher-
sagt. Dieser Fehler trat systematisch in jeder NARX Simulation
auf.

auf den künstlich erzeugten Daten gefundenen Ergeb-
nisse nicht wiederholt werden konnten.

In der Anfangsphase der Simulation, z.B. während der
ersten 25 Tage (siehe Bild 7), erzielten NARX-Modelle
einen guten Vorhersagefehler. Das Modell ging aber
dann in einen nahezu gesättigten Zustand (ca. 90%
Füllstand) über, der konstant bis zum Ende der Simula-
tion prognostiziert wurde. Ein ähnliches Verhalten zeig-
te auch ESN. Dieser Fehler trat systematisch auf, so dass
wir NARX Modelle für diese Art von Daten als nicht
geeignet halten. Zudem erfordern NARX-Modelle durch
den Trainingsaufwand eine signifikant längere Laufzeit
als alle anderen von uns betrachteten Modelle.

Sicherlich gibt es effektivere Verfahren für Verbes-
serung der Faktoren des NARX Modells. Die von
uns gewählte SPO Modellierung ist für zwei Fakto-
ren überdimensioniert. SPO findet normalerweise An-
wendung, falls drei oder mehr Faktoren zu optimie-
ren sind. Eine sinnvolle Obergrenze liegt bei 20 Fak-
toren. Aber auch Modelle mit mehreren hundert oder
gar tausend Faktoren können nach einem vorher durch-
geführten Screening, z.B. sequential bifurcation [24], mit
SPO optimiert werden. Um eine Vergleichbarkeit mit
den anderen Techniken zu gewährleisten, haben wir uns
auch für das NARX-Modell für die Standard-SPO Vor-
gehensweise entschieden. Jedes der von uns betrachte-
ten Modelle (FIR, NARX, ODE und INT) wurde mit
der gleichen Systematik optimiert.

4.3 ODE und INT

Die modellbasierten Ansätze ODE und INT zeigen hier
deutliche Vorteile. Bereits mit den manuell, vor dem
SPO-Einsatz gefundenen Parameter erreicht man mit
RMSE 13.60 bzw. 12.72 eine starke Verbesserung (61%
bzw. 64%) gegenüber FIR und NARX. Der Einsatz von
SPO ist wichtig, denn diese bereits guten Werte konn-
ten durch SPO nochmals um 26% gesteigert werden (s.
Tab. 2). Die Verbesserungen sind auch visuell deutlich
sichtbar, wie Bild 8 am Beispiel von INT zeigt.

Bei den SPO-Läufen zu ODE und INT stellte sich her-
aus, dass eine Minimierung der Zielfehlers MSE zu lang-
samerer Konvergenz und schlechteren Resultaten führte
als die Minimierung des RMSE. Dies ist ein wichti-
ges und auf den ersten Blick überraschendes Resultat,
da ja beide Fehler streng monoton miteinander zusam-
menhängen. Der Grund für das bessere Abschneiden
von RMSE hängt unseres Erachtens damit zusammen,
dass SPO an die Fehlerpunkte im Parameterraum (s.
Bild 6) eine möglichst glatte Fläche zu fitten versucht
und gemäß der Form dieser Fläche neue Designs gene-
riert. Dies gelingt bei quadratischer Fehlerfunktion MSE
und einzelnen Ausreißern schlechter als beim RMSE, der
die Ausreißer glättet. Es ist interessant, dass sich solche
Unterschiede erst bei realen Anwendungsproblemen zei-
gen, bei denen die Varianz besonders in der Anphangs-
phase hoch ist.

Sehr nützlich an SPO ist, dass wir einen experimentell-
systematischen Zugang zur Bedeutung der einzelnen Pa-
rameter bekommen. So zeigt sich z.B. im Modell INT,
dass der Parameter αL sehr wichtig, hingegen die Pa-
rameter κ, τin, τin3, τout, τout3, die das Aussehen der
Filterkerne g und h steuern, eher geringe Bedeutung
haben. Dieses Wissen können wir wieder in die ma-
nuelle Modellentwurfsphase zurückspielen und erhalten
so Rückschlüsse für die Frage ”Bauen wir das richti-
ge Modell?“ Beispielsweise zeigt Bild 3, dass der Fil-
terkern g nach Einsatz von SPO fast wieder die ur-
sprüngliche Exponentialform aus dem ODE-Modell an-
nimmt. Dies ist überraschend, denn das INT-Modell
war aus ODE mit dem Ansatz entwickelt worden, mehr
Freiheiten für die Form der Filterkerne zu bieten, um
den Füllstandsverlauf nach pulsartigem Regeneintrag
(”Delta-Peak“) besser zu modellieren. SPO zeigt aber,
dass die Länge des Filters (Parameter τout) eher gerin-
ge Bedeutung hat und innerhalb der betrachteten Funk-
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Bild 8: Zwei Ausschnitte aus der Füllstandszeitreihe, Modellierung mit INT. Obere Reihe: manueller Parametersatz, untere Reihe:
SPO-optimierter Parametersatz. Deutlich ist in der unteren Reihe eine Verbesserung in den Tagen 23, 24, 32 und 92 zu sehen.

tionsfamilie sogar längere Werte von leichtem Vorteil
sind.

Wenn auch Bild 8 zeigt, dass die SPO-basierten Pa-
rameter eine deutlich bessere Modellierung erzielen, so
ist doch ebenso erkennbar, dass die Modellierung noch
Raum für Verbesserung läßt, weil das exponentielle Ab-
klingen des Füllstands zu langsam geschieht. Eine allei-
nige Verkürzung von τout liefert aber immer schlechtere
RMSE-Werte. Dies führt uns zu der Hypothese, dass die
angebotene Funktionsfamilie der Filterkerne zu restrik-
tiv ist. Weitere Filterkernformen, z.T. auch mit nicht-
exponentiellem Abfall, sollten in einer zukünftigen Mo-
dellentwurfsphase miteinander kombiniert werden. Dem
Einsatz von SPO kommt hierbei der Verdienst zu, dass
es (zumindest mit hoher Wahrscheinlichkeit) systema-
tisch ausgeschlossen werden kann, in der betrachteten
Funktionsfamilie bessere Parametereinstellungen zu fin-
den. So wird der Modellentwurfsprozess durch systema-
tische Experimente mittels SPO zielgerichtet gesteuert.

5 Zusammenfassung

Zeitreihen mit intermittierender Aktivität treten in
zahlreichen Modellierungs- und Prognoseanwendungen
der Automatisierungstechnik auf und sind schwierig zu
prognostizieren. Wir betrachteten exemplarisch einen
Anwendungsfall aus der Wasserwirtschaft. Auch wenn
kausale Zusammenhänge zur Zielgröße klar erkennbar
sind, tun sich bestimmte Prognoseverfahren wie FIR,
NARX oder ESN hier oft schwer. Eine problemspezifi-
sche Modellierung (ODE oder INT), die kausale Effekte
erster Ordnung in Gleichungen modelliert, erzielt bes-
sere Ergebnisse. Sie steht allerdings vor dem Problem,
dass viele Parameter eingestellt werden müssen und dass
die Wichtigkeit einzelner Terme bewertet werden muss.

Es kann also festgehalten werden, dass einige CI-
Verfahren, hier: NARX, ESN, die auf simulierten oder
hinreichend glatten Daten eine sehr gute Performance
gezeigt haben [6, 11], auf den intermittierenden Daten
der realen Meßstellen ohne Datenvorverarbeitung kei-
nen kleinen Prognosefehler erzielten und/oder instabi-
les Verhalten zeigten. Dies liegt aber unseres Erach-
tens nicht in den Verfahren an sich, sondern in einer
noch fehlenden Datenvorverarbeitung begründet. Um
den Einsatzbereich der CI-Verfahren möglichst breit zu
gestalten, rückt die Bedeutung einer geeigneten, aller-
dings noch zu erforschenden Datenvorverarbeitung in
den Blickpunkt. Es ist unsere Absicht, zu einem späteren
Zeitpunkt mit einer solchen geeigneten Datenvorverar-
beitung insbesondere den Ansatz ESN, dem wir auf-
grund seiner vielgestaltigen Dynamik ein hohes Potenti-
al einräumen, erneut und umfassender zu untersuchen.

Zusammenfassend konnten wir mit dem systematischen
Ansatz der SPO folgende wichtige Aussagen gewinnen:

•Vergleichbarkeit: Es liegt nicht an ungünstig
gewählten Parametern, dass Modelle wie FIR oder
NARX eine schlechtere Performance zeigen. Mit ho-
her Wahrscheinlichkeit sind FIR und NARX für diese
Modellierungsaufgabe nicht gut geeignet.
• Performanz: Die bereits recht guten manuellen Er-

gebnisse für ODE und INT (Faktor 2 bis 6 besse-
rer RMSE als FIR bzw. NARX) konnten durch SPO
nochmals um 30-40% gesteigert werden (s. Tabelle 2).
• Teilautomatisierung: Der oft sehr mühsame und

zeitaufwändige Prozess des Parameter-Tuning läßt
sich teilweise automatisieren.
•Relevanz: Die Zusatzinformationen, die SPO liefert,

erlauben es, die Wichtigkeit einzelner Parameter und
ihrer Wertebereiche abzuschätzen. Daraus erschließen
sich oftmals überraschende Einsichten über die Mo-
dellierung sowie Ansätze, wie sich möglicherweise ein

11



verbessertes Modell bauen läßt.

Gerade zum letzten Punkt konnten im Rahmen dieser
Arbeit erste Ansätze gewonnen werden, die wir planen,
zukünftig für eine genauere Modellierung zu nutzen. Die
Prognosen über längere Beobachtungszeiträume sind
noch nicht perfekt, dies kann aber basierend auf nur
einem Input auch nicht unbedingt erwartet werden. Es
ist geplant, weitere Datenquellen hinzuzuziehen (mehr
Regenmeßstellen, Temperatur und Luftfeuchte-Daten,
Sonnenscheindauer, Tageslänge etc.) und deren Parame-
ter schrittweise durch SPO zu optimieren.
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