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Optimierte Modellierung von Fiillstanden in
Regeniiberlaufbecken mittels Cl-basierter

Parameterselektion

Optimized modelling of fill levels in stormwater tanks using Cl-based parameter selection

schemes

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

Ziel dieses Beitrags ist die Prognose der Fiillstinde in Regeniiberlaufbecken aufgrund
von Regeneintrag und Bodenbeschaffenheit. Wir vergleichen verschiedene
Prognoseverfahren und nutzen die Sequentielle Parameteroptimierung (SPO), um fiir
jedes Verfahren in vergleichbarer Weise bestmdgliche Parameter zu finden. Es zeigt sich,
dass diverse Standard- und Cl-basierte Verfahren der Modellierung mit intermittierenden
RegenmeBdaten als Input nicht gut zurecht kommen. Problemspezifische
Modellierungen, die kausale Effekte erster Ordnung beriicksichtigen, erzielen wesentlich
kleinere Prognosefehler. Wichtige Resultate dieser Arbeit sind: (i) SPO lisst sich auf
verschiedene Modellierungsverfahren gleichermaBen 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 EinfluB 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 Cl-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.

Schlagwaorter: Prognose, Modellierung, neuronale Netze, Versuchsplanung, sequentielle

Optimierung, Simulation, Wasserwirtschaft

Keywords: prediction, modeling, neural networks, experimental design, sequential

optimization, simulation, water management

1 Modellierung von Fiillstinden in
Regeniiberlaufbecken

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 fiir 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: NiederschlagsmeBfeld, rechts: Regeniiberlaufbecken (RUB)

Losungsraumes, d.h. mit zunehmender Zahl von Ein-
gangsvariablen und internen Zusténden 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 Modellansédtzen.
Dabei steht nicht nur der Vergleich verschiedener Mo-
dellierungsanséitze 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 Fiillstinde in Regeniiberlaufbecken
(RUB) aufgrund von Regeneintrag und Bodenbe-
schaffenheit steht im Mittelpunkt dieser Arbeit.
Boden und Kanalnetze stellen ein komplexes dyna-
misches System dar. Offensichtlich haben die aktuel-
len Zustdnde der Boden einen wichtigen Einfluss auf
den Fiillstand der Uberlaufbecken, da z.B. trockene
Boden ein anderes Abflussverhalten zeigen als feuch-
te oder gar gefrorene Boden. Wichtige Faktoren sind
ferner die unterschiedlichen Einfliisse rdumlich verschie-
dener Bodensegmente auf den Fiillstand aufgrund von
Geldndeterrainverldufen, Bodenbeschaffenheit (Wasser-
durchliissigkeit) 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 Fiillstandshoéhen in RUB
auf Basis ecinzelner Regenmessungen untersucht [2].
Die Modellierung beruht auf empirisch erhobenen Re-

gendaten, die vom Aggerverband zur Verfiigung ge-
stellt wurden. Der Aggerverband ist ein Wasserver-
band in Nordrhein-Westfalen. In seinem Verbandsgebiet
iibernimmt er fiir seine Mitglieder (Kreise, Stédte, Ge-
meinden, Industrie und o6ffentliche 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 Regeniiberlaufbecken feste Drosselmengen
eingestellt werden [3, 4]. Im Vordergrund einer Wei-
terentwicklung der Kanalnetzbewirtschaftung steht der
Gewdisserschutz, da so wenig Schmutzfracht wie irgend
moglich aus dem Kanal in die Gewiisser gelangen soll.
In jiingster Zeit werden die hierfiir 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 Kapazitdt des Kanalnetzes
moglichst optimal auszunutzen, um die Entlastungen
(Ubertriige in Gewidisser) zu minimieren. Hierfiir ist ei-
ne vorausschauende Prognose der Fiillstdnde aufgrund
von Regeneintrag und Bodenbeschaffenheit unerlésslich.
Wiéhrend fiir die Modellierung von Kanalnetzen und
Klaranlagen komplexe Simulationsprogramme wie SIM-
BA oder SWMM [5] verfiighar sind, ist den Autoren
nicht bekannt, dass es neben KANNST noch weitere
Losungsansiitze fiir die Modellierung von Fiillstdnden in
RUBs gibt. Bild 1 zeigt exemplarisch einige Vorrichtun-
gen zur Datenerhebung in KANNST, ndmlich ein Nie-
derschlagsmefBfeld (links) und ein Regeniiberlaufbecken
(rechts).

Basierten die in [6] dargestellten Ergebnisse noch auf mit
SWMM simulierten Regendaten und Fiillstdnden [5], so
beruhen die in dieser Arbeit prisentierten Ergebnisse
auf empirisch erhobenen Daten. Die Anforderungen an
die zugrundeliegenden Modellierungsansétze 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 Regenaktivitit gem. Gl. (6). Unten: Die zugehérigen Fiillstinde im RUB. Tag Nr. 18 entspricht dem

Datum 16.05.2006.

durch drastisch erhoht, denn die Daten weisen ein inter-
mittierendes und burstartiges Verhalten auf, s. Bild 2.
Dieses stellt riickgekoppelte Modelle vor starke Proble-
me. Weiterhin stellen die empirischen Regendaten, die
keine Abtastung einer zugrundeliegenden stetigen Funk-
tion sind, fiir géingige Differentialgleichungsloser (ODE-
Solver) ein technisches Problem dar, da dies zu Instabi-
litdten fiihrt.

Intermittierende und burstartiges Verhalten aufweisen-
de Daten sind dennoch ein h#ufig auftretendes Fak-
tum in Anwendungsproblemen der Automatisierungs-
technik (man denke z.B. an Zeitreihen, die relativ sel-
ten auftretende Ereignisse wie Ausfille von Anlagen
oder Maschinen enthalten), sodass es ein wesentliches
Ziel dieser Arbeit ist zu untersuchen, wie verschie-
dene Prognoseansétze mit solchen Inputdaten arbei-
ten koénnen. Unterschiedliche Ansétze 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 benétigt 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 iibliche Bezeich-
nung von Parametern als Faktoren) als Modellfaktoren
bezeichnet. Zusétzliche 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 fiir ein (oder sogar mehrere) gegebene Problemde-
signs.

Um eine Vergleichbarkeit zu gewéhrleisten und zu errei-
chen, dass jeder Prognoseansatz nach Moglichkeit mit
seinem besten Modelldesign operiert, nutzen wir fiir al-
le Verfahren die SPO [12, 1], um die bestmégliche Fak-
toreinstellungen systematisch zu bestimmen. Neu ist in
dieser Arbeit auch, dass SPO erstmalig fiir die Optimie-
rung von ODE-Modellen und Integralgleichungsmodel-
len (INT) eingesetzt wird. Diese Modelle bieten das Po-
tential, komplexe Anwendungszusammenhinge zu mo-
dellieren, die von rein datengetriebenen Verfahren in der
Regel nicht erfasst werden. Traditionell haben sie aber
das Problem, dass eine grofiere Anzahl von Parametern
einzustellen sind, um quantitativ gute Ubereinstimmung
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
Prognoseansétze vor und beschreiben die zugehorigen
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.



2 Material und Methoden

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

2.1 Daten und Zielfunktion

Die Regendaten, stammend von einer Regenmefistel-
le im Einzugsgebiet der Fiillstandsbecken, wurden
miniitlich ab dem 28.04.2006 iiber einen Zeitraum von
108 Tagen erhoben, so dass insgesamt n = 155.521 Da-
tensétze zur Verfiigung standen. Weitere Regendaten
von mehreren Mefistellen werden derzeit erhoben, da
von Anwenderseite ein grofles Interesse an diesen Pro-
gnosen besteht, fliefen aber nicht in die hier dargestellte
Untersuchung ein. Basierend auf den gemessenen Re-
gendaten r; (¢t =1,2,...,n), in den Abbildungen mit
,rain“ bezeichnet, sollen die realen Fiillstandshchen in
den Becken moglichst genau vorhergesagt werden. Die
realen Werte y; werden mit ,real” und die von unseren
Modellen vorhergesagten Werte ¢; werden mit dem Mo-
dellkiirzel (z.B. INT) bezeichnet. Die miniitlichen Re-
genmengen wurden zunéchst in 5Sminiitigen Intervallen
zusammengefaflt, die Fiillstdnde in Sminiitigen Interval-
len gemittelt. Die Zeitreihen stellen wir interessierten
Anwendern fiir eigene Experimente auf unserer Websei-
te [13] zur Verfiigung.

Bekannt sind somit r; und %, zu bestimmen ist ein
Modell zur Berechnung von ¢, so dass der Fehler zwi-
schen y; und ¢; moglichst gering ist. Es ist zu beto-
nen, dass die hier vorgestellte Modelle (bis auf NARX)
alle r; als einzigen zeitverdnderlichen Input benutzen.
Es liefen sich zwar moglicherweise bessere Kurzfrist-
prognosen erstellen, wenn auch Vergangenheitswerte der
Fiillstandszeitreihe y; mit einbezogen wiirden, aber das
ist mit Ausnahme der NARX-Modelle nicht Gegenstand
dieser Untersuchung.

Auf den ersten Blick mag es erscheinen, dass die Pro-
gnose 1y — ¥; gar keine Prognose darstellt, da der Pro-
gnosehorizont 0 ist. Jedoch ist die wahre Aufgabe ei-
nes Modells, aus den Regeneintrdgen bis zum aktuel-
len Zeitpunkt ¢ eine Prognose iiber die Bodenbeschaf-
fenheit und deren Auswirkung auf den Fiillstand ab-
zugeben. Des Weiteren fithrt der bis zum Zeitpunkt ¢
gemessene Regeneintrag erst 30-60 min spéter zu ei-
ner Fiillstandsdnderung, ein Zeitfenster, welches sinn-
voll zu Steuerungsmafinahmen in Kanalnetzen genutzt
werden kann. (Die minimale Totzeit wird in den em-
pirischen Modellansidtzen im jeweiligen Ansatz mit
beriicksichtigt.)

Als Giitemafl der Prognosen betrachten wir die folgen-

den Fehlermafle:

2.2 Prognoseverfahren

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

2.2.1 ESN

Der erste Modellierungsansatz beruhte auf kiinstlichen
neuronale Netzen. Sie finden hiufig Anwendung, um
komplexe Beziehungen zwischen Ein- und Ausgabe-
groffen 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 r,
als zeitlich verdnderlichem Eingang nur ein statisches
Ubertragungsverhalten zeigen konnten 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 riickgekoppelter
Neuronen nutzen, um komplexe dynamische Signale zu
generieren. Mit diesem Ansatz iibertrifft [11] die Ge-
nauigkeit aller bisherigen Verfahren zur Prognose der
mild-chaotischen Mackey-Glass-Zeitreihe. Ein zu ESN
dquivalenter 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 a = 0.35 fiir die Ma-
trix W sowie ein Spektralradius rpqcr = 0.08 fiir die Ma-
trix Wyack-

Die so trainierten ESN gingen bei Anregung durch ein
von Null verschiedenes Input-Signal meist sehr schnell in
den geséttigten Zustand (100% Fiillstand) iiber, dhnlich
wie das NARX-Modell in Bild 7. Das heifit nicht, dass
ESN prinzipiell nicht fiir die Vorhersage dieses dynami-
schen Systems geeignet sind (es ist ihnen aufgrund ihrer
reichen internen Dynamik sogar grundsitzlich 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 fiir ESN geeignet auf-
zubereiten.



2.2.2 FIR

Filter mit endlicher Impulsantwort, engl.: finite impulse
response filter (FIR-Filter), werden hiufig in der Signal-
verarbeitung eingesetzt. Unser FIR-Modell basiert auf
der folgenden Gleichung (Faltung) fiir zwei Vektoren

und ¥
Yo=Y Uivig1i (3)

In unserem Fall stellen die Komponenten u; des Vektors
i exponentiell abklingende Gewichte dar, die zusétzlich
durch eine Shift-Funktion S um eine Verzogerungszeit
verschoben werden: wu; = S (exp(—i/A)). Der Faktor
A € Ry stellt einen vom Anwender vorzugebenden Ab-
klingfaktor dar. Die Ordnung des Filters wird in unse-
ren Untersuchungen im Bereich 100..300 variiert. Zudem
stellt v; die i-te Komponente des Vektors v der durch
eine Funktion f skalierten Regendaten, also v; = f(r;),
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 zusétzlich aus aktuellen und vergangenen Werten
der exogenen Reihe bestimmt. NARX Modelle kénnen
durch die Gleichung

Y = F(Yr—1,Yt—2,Ye—3, -, T4—1,T4—2,T4—3,...) + &

beschrieben werden. Dabei ist y die Variable, deren
Werte vorhergesagt werden sollen (Fiillstand 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

Fiir reale Systeme tragt es oftmals zum besse-
ren Verstdndnis der zugrundeliegenden Phénomene
bei, wenn man das beobachtete Verhalten durch
Differential- oder Integralgleichungssysteme beschreibt.
Wir betrachten das folgende gewohnliche Differential-
gleichungssytem, engl. ordinary differential equations
(ODE):
o

y(t) = —m(y(t) —B) +0r(t — Tvain)  (4)
K (t) = max(0, L(£) — A) (5)
L(t) = —ap L(t) + Bor(t) (6)

Diese Gleichungen modellieren die wichtigsten Kau-
salzusammenhénge des dynamischen Systems Regen-
Boden-RUB: Bei Vernachléssigung des K (¢)-Terms in

Gl. (4) bewirkt der Regen r zeitversetzt (Tyain) ei-
ne Erhohung des Fiillstandes y(¢) und der Fiillstand
y(t) klingt ohne weiteren Regeneintrag exponentiell ab
auf seinen Ruhewert B. Die Systemgroie L(t) (,leaky
rain“) stellt eine leaky integration der Regenaktivitiit
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) > A) das Abklingverhal-
ten schwécher wird, mithin neuer Regen eine stérkere
Wirkung auf das RUB entfaltet. Der Parameter B ist
der Ruhe-Fiillstand, 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: o, 3, Train, A, ar,, L.

Der Nachteil dieses einfachen ODE-Modells ist, dass es
mit dem gewé#hlten Ansatz (y(t) ist im Wesentlichen
proportional zu y(¢)) nur ein exponentielles Abklingver-
halten des Fiillstandes modellieren kann. Dies entspricht
nicht den realen Verldufen, weil die Laufzeiten des Was-
sers durch verschiedene Bodenschichten natiirlich 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:

[ et @
[ T‘(’T - Train)g(t - T)dT
+ l K(T - Train)h(t - T)dT (8)

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

g(s) = Be”**

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

g(s) = Bo(s — Tin)e” Yo (Tout — ) (9)
h(S) = hoCT(S — Ting)eiaHSCT(Toutg — S) (10)
mit o) = Htafnh(“t) (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,



I

0 50 100 150 200

Bild 3: Die Faltungskerne des INT-Modells. Oben: manuelle
Einstellung, unten: nach SPO-Optimierung.

glinstige Parametereinstellungen fiir das Modell zu fin-
den. Die sog. one-factor-at-a-time (OAT) Vorgehenswei-
se findet dabei hiufig Anwendung. Allerdings wichst
die Anzahl der moglichen 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 R rei-
chen 100 Punkte, um das Einheitsintervall im Abstand
0.01 zu belegen. Im R'° sind dafiir 10*° Punkte erfor-
derlich. Ein Einheitswiirfel im R ist in diesem Sinne
um das 10'®-fache groBer als im R*. Daher besitzt die
OAT-Vorgehenweise in vielerlei Hinsicht grofile Nachtei-
le im Vergleich zu einer systematischen Vorgehenswei-
se. Im Bereich der Simulation wurde dies von Kleij-
nen ausfiihrlich dargestellt [17]. Wir setzten die SPO
ein [1]. SPO wurde speziell fiir Optimierungsprobleme
entwickelt und kombiniert Ansiitze 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 vergroflert. Zur Bestimmung neuer Stichpro-
ben und der Anpassung der Anzahl der Wiederholun-
gen fliefen die bisher gewonnenen Informationen ein,
so dass das Modell sequenziell verbessert und die Aus-
sagen immer sicherer werden. Die sequenzielle Vorge-
hensweise ermoglicht ein Lernen der zugrunde liegenden
Abhéngigkeiten. SPO kann zudem automatisiert ablau-

fen und ist fiir 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 ermoglicht.

2.3.1 Anwendungsfille

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 Ubersicht mit nach Anwendungsfeldern gegliederter
Auflistung inklusive Literaturstellen und einer kurzen
Einfithrung in SPO wird in [21] gegeben. Zudem wird
eine frei verfiighare SPO Toolbox (SPOT) momentan
entwickelt. Mittels SPOT gelang in der hier vorliegen-
den Arbeit z.B. die Analyse, welcher der Faktoren den
grofften Einfluss auf die Vorhersagegiite hat, so dass
Faktoren mit nur geringem Einfluss im Laufe der SPO-
Analyse nicht weiter betrachtet werden miissen.

3 Experimente und Resultate

Es wurden zwei ausfiihrliche Studien zum Vergleich der
Prognosegiite durchgefiihrt. Zunéchst auf dem gesam-
ten Datensatz, anschlieend wurde der Datensatz parti-
tioniert, um Training- und Testdaten zur Verfiigung zu
haben.

3.1 Ubersicht der Modellfaktoren

Folgende Faktoren wurden fiir die einzelnen Modelle op-
timiert:

FIR: Fiir das FIR-Modell mussten fiinf Faktoren ange-
passt werden. Der erste Faktor (s) modelliert die Ver-
dunstung des Niederschlags. Die Gewichte, die nach
einer gewissen Verzogerung mit wachsendem t¢ ex-
ponentiell abnahmen, bendtigen die Einstellung der
Verzogerung (d), der Ordnung des Filters (1) und des
Abklingfaktors A, Schliefllich muss die Skalierung s
angepasst werden.

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

ODE und INT: Das INT-Modell besitzt 13 zu opti-
mierenden Faktoren und fiir das ODE-Modell wa-
ren sechs Faktoren zu bestimmen. Diese bilden ei-
ne Teilmenge der Faktoren des INT-Modells. Um die
Ubersichtlichkeit 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 Prognosegiite der ver-
schiedenen Verfahren zu erhalten, haben wir in diesen



Tabelle 1: Die 13 Parameter des INT-Vorhersagemodells mit den vom Anwender vorgegebenen zulissigen Bereichen. Das ODE-
Modell benutzt daraus nur die 6 Parameter «, 3, Tyain, &, ar, Br, die in der Tabelle in hellerem Grau unterlegt sind.

Parameter Symbol
Abklingkonstante Fiillstand (Filter g) «
Abklingkonstante Filter h aH
Abklingkonstante ’leaky rain’ ar,
Einkopplung Regen in Fiillstand 16}
Einkopplung Regen in ’leaky rain’ 1673
Einkopplung K-Term in Fiillstand ho
Schwelle fiir 'leaky rain’ A
Flankensteilheit aller Filter K
Zeitverzogerung Fiillstand zu Regen Tordm
Startzeitpunkt Filter h Tin3
Endzeitpunkt Filter h Tout3
Endzeitpunkt Filter g Toopts
RMSE

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 konnen. Diese Vorgehensweise wurde
fiir 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
Erlauterungen 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 Plausibilitdtsiiberlegungen. Es wur-
de eine geringe Anzahl von Testliufen (ohne De-
signiiberlegungen zu beriicksichtigen) durchgefiihrt.
Anschliefend wurde systematisch ein experimentelles
Design entworfen, in dem Intervallgrenzen grof3ziigig
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 beschrinkt,
da bereits nach einer kurzen Anfangszeit die wich-
tigsten Parameter feststehen sollten. Die SPO Ana-
lyse zeigte, dass der Parameter ay, den grofiten Ein-
fluss auf die Vorhersagegiite hat (Bild 5). In diesem
Stadium koénnen Ausreifler, die eine valide Modell-
bildung nicht zulassen, erkannt werden, so dass eine
Verdnderung der ROI durchgefiihrt werden kann.
Die baumbasierte Analyse in Bild 4 bestétigt diese
Ergebnisse. Sie zeigt, dass der beste Wert wird fiir
ar < 0.00357935 und 3.85311 < A erzielt wird.
Zusétzlich wird durch Bild 6 offensichtlich, dass die
Varianz auf diesem Intervall fiir ooy, deutlich zunimmt.

manuell Best SPO Bereich SPO
0.0054 0.00845722 [0,0.02]
0.0135 0.309797 0..1}
0.0015 0.000883692 {0 ... 0.0022}
7.0 6.33486 {0 ... 10}
0.375 0.638762 {0...2}

0.5 6.87478 {0 ... 10}
2.2 7.46989 {0 ... 10}

1 1.17136 {0 ... 200}
12 3.82426 {0 ... 20}

0 0.618184 {0 ... 5}

80 54.0925 {0 ... 500}
80 323.975 {0 ... 500}
12.723 9.48588

alphal < 0.0227636

alphal < 0.00357935 31,

At this node:
alphal < 0.00357935
3.85311 < delta

Bild 4: Regressionsbaum. Die Bedingung an jedem Knoten
gilt fiir den linken Teilbaum. Der Faktor mit dem groBten Ef-
fekt steht an der Wurzel. Der Faktor vy, hat anscheinend den
groBten Effekt.

ITI. Modellierung und Optimierung. Nachdem in
Schritt IT von den urspriinglich zwolf Faktoren sechs
als signifikant erkannt wurden, namlich «y,, a, 8, Oz,
A und ag, beschrinkten wir die Suche im weiteren
Verlauf auf diese Parameter. Die restlichen Parameter
beliefen 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 fiir die FIR-,
ODE- und INT-Modelle. Fiir die NARX-Modellierung
war der Aufwand um den Faktor 10 grofier, 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
gilinstige 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 a,
hat anscheinend den groBten Effekt. Rechts: Haupteffekte im zweiten Schritt der Modellierung. Dadurch, dass passenden Werte fiir
o, gefunden werden konnten, kommt es zu weniger Ausreiern und die anderen Faktoren besitzen einen groBeren Einfluss.
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Bild 6: Links: Interaktion der Faktoren oy, und o 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 Fliche ist
die SPO-Approximation an die Punkte, die die Basis fiir weitere Auswertungen ist. Der Faktor arf, hat anscheinend den gréBten Effekt,
kleinere avy, Werte fiihren zur Verbesserung, aber auch zu héherer Varianz. Rechts: In einer spiteren Phase der SPO-Optimierung
kann durch Einschrinkung der ROI eine wesentliche Reduktion der Varianz erzielt werden, die schwarzen Punkte liegen dichter
beieinander.

Tabelle 2: Uberblick iiber die Prognosegiite der einzelnen Verfahren mit und ohne SPO auf dem gesamten Datensatz (108 Tage).
Das beste Verfahren in jeder Spalte ist weiB unterlegt.

Verfahren RMSFE) zufallige RMSE manuelles RMSE optimiertes
Parametersets Parameterset 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



werden manuell vollig 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 grofiter zuldssiger Wert)
100 zuféllige Einstellungen der Modellfaktoren generiert
und die zu jeder Einstellung gehérenden 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 Modellierungslaufen eine Optimierung der ein-
zelnen Verfahren mittels SPO durchgefiihrt. Diese Wer-
te sind in Tab. 1 exemplarisch fiir das INT Modell dar-
gestellt. Die von SPO nach bestmoglicher Einstellung
der Modellparameter erzielten RMSE-Werte sind in der
vierten Spalte von Tabelle 2 dargestellt.

3.2.3 Wiederholungen fiir das stochastistische
Verfahren NARX

Fiir die SPO Léufe wurden 5 Wiederholungen berech-
net, da NARX ein stochastisches Verfahren ist. Die oben
dargestellten Ergebnisse zeigen fiir das NARX Modell
ein eher erniichterndes 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 zufélliger
Wert, der von der Initialisierung des Zufallszahlengene-
rators (Seed) abhéngt. 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 durchgefiihrt,
um festzustellen, ob die gefundenen Einstellungen sich
auf neue Daten iibertragen lassen. Dazu wurden die Da-
ten in Trainings- und Testdaten unterteilt. Die erste
Hiélfte, 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 zunéchst verwundern, dass beim
ODE- und INT-Modell die Fehler auf den Trainingsda-
ten fast immer hoher sind als auf den Testdaten. Dies
liegt daran, dass der Testzeitraum (Mitte Juni - Mit-
te August) weniger Niederschlige enthielt als der Trai-
ningszeitraum (Mitte April - Mitte Juni) und damit an
trockenen Tagen leichter vorhersagbar war. Korrigiert
man aber den Testzeitraum auf gleiche Regenintensitét
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 Zusammenhinge zwischen
Regen und Fiillstdnden zeigt es sich, dass eine genaue
Modellierung des aus Boden, Kanalnetz und RUB beste-
henden dynamischen Systems schwierig ist. Verschiede-
ne Ansitze wie ESN, FIR oder NARX kommen mit den
Daten gar nicht oder nur teilweise zurecht. Dass es dabei
nicht an ungiinstig gewéhlten 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 miissen vom
Anwender selbst implementiert werden. Das von uns im-
plementierte FIR-Modell kann iiber fiinf Faktoren ein-
gestellt werden, die sich gutmiitig gegeniiber Einstel-
lungsénderungen verhalten. Im Laufe unserer Untersu-
chungen zeigte sich jedoch relativ schnell, dass FIR-
Modelle nicht die gleiche Vorhersagegiite 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 zufillig (al-
lerdings aus einer vom Anwender als sinnvoll beschrie-
benen ROT) gewiihlt werden. Stellt man jedoch die Fak-
toren ein, z.B. indem man Erfahrungen aus Testlaufen
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 fiir 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 iibertreffen, wirft dies ein schlechtes Licht auf dieses
Verfahren.

4.2 NARX

NARX-Modelle zeigten auf den mit SWWM [5]
kiinstlich generierten Regendaten sehr gute Ergebnis-
se [6]. Diese Resultate lassen sich aber nicht auf
tatsdchlich gemessene Daten, die in der vorliegen-
den Arbeit benutzt werden, iibertragen. Zur Erzeu-
gung der kiinstlichen Regendaten wurden periodi-
sche Funktionen mit Rauschen {iiberlagert, so dass ei-
ne regelméfige Struktur implizit gegeben war. Die
tatsdchlich gemessenen Regendaten weisen jedoch starke
UnregelmiBligkeiten auf (lingere Trockenperioden, sehr
kurze Niederschlagszeiten, Messfehler mit z.T. negati-
ven Niederschlagsmengen und Ausreifiern), so dass die



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 Regenintensitdt wie im Trainingszeitraum (siehe

Abschnitt 3.3).

Verfahren RMSE Train RMSE Train RMSE Test (manuell RMSE Test
(manuell) (mit SPO) (mit SPO)
FIR 33.45 13.73 {19.61} 13.91{19.86}
NARX 50.86 20.38 {29.10 } 9.91 {14.15}
ODE 13.15 12.18 {17.40} 8.14 {11.62}
INT 14.99 9.47 { 13.53 } 771 { 11.01 }

Fuellstand

Bild 7: NARX Modellierungsfehler. Der Pfeil kennzeichnet den
Bereich, in dem das NARX-Modell nicht ,, zuriickschwingt", son-
dern einen konstant hohen Fiillstand (gréBer als 90%) vorher-
sagt. Dieser Fehler trat systematisch in jeder NARX Simulation
auf.

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

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

Sicherlich gibt es effektivere Verfahren fiir Verbes-
serung der Faktoren des NARX Modells. Die von
uns gewihlte SPO Modellierung ist fiir zwei Fakto-
ren iiberdimensioniert. 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 kénnen nach einem vorher durch-
gefiihrten Screening, z.B. sequential bifurcation [24], mit
SPO optimiert werden. Um eine Vergleichbarkeit mit
den anderen Techniken zu gewéhrleisten, haben wir uns
auch fiir das NARX-Modell fiir die Standard-SPO Vor-
gehensweise entschieden. Jedes der von uns betrachte-
ten Modelle (FIR, NARX, ODE und INT) wurde mit
der gleichen Systematik optimiert.
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4.3 ODE und INT

Die modellbasierten Ansétze 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%) gegeniiber 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-Laufen zu ODE und INT stellte sich her-
aus, dass eine Minimierung der Zielfehlers MSE zu lang-
samerer Konvergenz und schlechteren Resultaten fithrte
als die Minimierung des RMSE. Dies ist ein wichti-
ges und auf den ersten Blick iiberraschendes Resultat,
da ja beide Fehler streng monoton miteinander zusam-
menhéngen. Der Grund fiir das bessere Abschneiden
von RMSE héngt unseres Erachtens damit zusammen,
dass SPO an die Fehlerpunkte im Parameterraum (s.
Bild 6) eine moglichst glatte Fliche zu fitten versucht
und geméf der Form dieser Fliche neue Designs gene-
riert. Dies gelingt bei quadratischer Fehlerfunktion MSE
und einzelnen Ausreiflern schlechter als beim RMSE, der
die Ausreifler glittet. 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 niitzlich 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 oy sehr wichtig, hingegen die Pa-
rameter K, Tin, Tin3, Tout, Tout3, die das Aussehen der
Filterkerne g und h steuern, eher geringe Bedeutung
haben. Dieses Wissen kénnen wir wieder in die ma-
nuelle Modellentwurfsphase zuriickspielen und erhalten
so Riickschliisse fiir die Frage ,Bauen wir das richti-
ge Modell?“ Beispielsweise zeigt Bild 3, dass der Fil-
terkern ¢ nach Einsatz von SPO fast wieder die ur-
spriingliche Exponentialform aus dem ODE-Modell an-
nimmt. Dies ist iiberraschend, denn das INT-Modell
war aus ODE mit dem Ansatz entwickelt worden, mehr
Freiheiten fiir die Form der Filterkerne zu bieten, um
den Fiillstandsverlauf nach pulsartigem Regeneintrag
(,Delta-Peak®) besser zu modellieren. SPO zeigt aber,
dass die Linge des Filters (Parameter 7,,;) eher gerin-
ge Bedeutung hat und innerhalb der betrachteten Funk-
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Bild 8: Zwei Ausschnitte aus der Fiillstandszeitreihe, 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 ldngere 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 fiir Verbesserung 1i8t, weil das exponentielle Ab-
klingen des Fiillstands zu langsam geschieht. Eine allei-
nige Verkiirzung von 7, liefert aber immer schlechtere
RMSE-Werte. Dies fithrt 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 zukiinftigen 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 Aktivitdt 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 Zusammenhinge zur Zielgrofle 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 miissen 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 Mefstellen 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 begriindet. Um
den Einsatzbereich der CI-Verfahren moglichst breit zu
gestalten, riickt die Bedeutung einer geeigneten, aller-
dings noch zu erforschenden Datenvorverarbeitung in
den Blickpunkt. Es ist unsere Absicht, zu einem spéteren
Zeitpunkt mit einer solchen geeigneten Datenvorverar-
beitung insbesondere den Ansatz ESN, dem wir auf-
grund seiner vielgestaltigen Dynamik ein hohes Potenti-
al einrdumen, erneut und umfassender zu untersuchen.

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

e Vergleichbarkeit: Es liegt nicht an ungiinstig
gewdhlten Parametern, dass Modelle wie FIR oder
NARX eine schlechtere Performance zeigen. Mit ho-
her Wahrscheinlichkeit sind FIR und NARX fiir diese
Modellierungsaufgabe nicht gut geeignet.

e Performanz: Die bereits recht guten manuellen Er-
gebnisse fiir 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).

e Teilautomatisierung: Der oft sehr miihsame und
zeitaufwindige Prozess des Parameter-Tuning 148t
sich teilweise automatisieren.

¢ Relevanz: Die Zusatzinformationen, die SPO liefert,
erlauben es, die Wichtigkeit einzelner Parameter und
ihrer Wertebereiche abzuschétzen. Daraus erschlieflen
sich oftmals iiberraschende Einsichten iiber die Mo-
dellierung sowie Ansitze, wie sich méglicherweise ein
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verbessertes Modell bauen 1af3t.

Gerade zum letzten Punkt konnten im Rahmen dieser
Arbeit erste Ansitze gewonnen werden, die wir planen,
zukiinftig fiir eine genauere Modellierung zu nutzen. Die
Prognosen iiber ldngere Beobachtungszeitrdume sind
noch nicht perfekt, dies kann aber basierend auf nur
einem Input auch nicht unbedingt erwartet werden. Es
ist geplant, weitere Datenquellen hinzuzuziehen (mehr
Regenmefistellen, Temperatur und Luftfeuchte-Daten,
Sonnenscheindauer, Tageslinge etc.) und deren Parame-
ter schrittweise durch SPO zu optimieren.
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