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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird ein Algorithmus zum Erkennen von untypischen zeitbezogenen Mess-
daten bzw. Ereignissen entwickelt, der auf verschiedenen in der angewandten Statistik
verbreiteten Methoden basiert. Das Verfahren ist robust und liefert in annidhernd Echt-
zeit gute Ergebnisse. Die Methode wird an realen Messdaten getestet, die vom Institut fiir
Siedlungswasserwirtschaft und Landschaftswasserbau der Technischen Universitéit Graz zur
Verfiigung gestellt werden.

Zu Beginn der Arbeit wird eine explorative Analyse der Daten durchgefiihrt, dabei werden
durch grafische Analysen zwei Kernprobleme identifiziert: fehlende Werte in den Messdaten
und die grofle Datenmenge aufgrund der feinen zeitlichen Auflésung. Fiir die Reduktion
werden die Daten in halbe Stunden gruppiert und die LOESS-Methode (eine nicht pa-
rametrische, lokale Regressionsmethode) fiir Daten mit saisonalem Muster erweitert und
auf die Messdaten angewendet. Nach der Aufbereitung der Daten wird ein Verfahren zum
Erkennen von Ereignissen implementiert. Es basiert auf der Zerlegung der Zeitreihe in ihre
einzelnen Komponenten (den Trend, den saisonalen Anteil und den Zufallsanteil) durch
die R-Routine stl und die lokale Analyse der Komponenten. AnschlieBend werden die
gewonnenen Ereignislisten mit Listen bereits bestehender Methoden verglichen.

Abstract

In this thesis an algorithm is developed to identify untypical time series data or so called
events. It is based on methods used in applied statistics and delivers robust results in almost
real-time. The implementation is tested on real data provided by the Institute of Urban
Water Management and Landscape Water Engineering, Graz University of Technology.
Through exploratory data analysis and graphical analysis of data two main issues are
identified: a large amount of data and gaps in-between measurements. To reduce the huge
amount of data it is binned to half hour intervals. To fill gaps in data the LOESS-method
(a non-parametric local regression method) is extended for data with a seasonal pattern
and applied to our data sets. The next step is an implementation of a method to identify
events based on time series decomposition into a trend, seasonal component and a random
component. This is carried out by the R-routine st1 combined with a local analysis of the
decomposition. Finally, the identified events are compared to results from other existing
methods.
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1. Einleitung

Die folgende Einfithrung gibt einen Uberblick iiber die Ausgangssituation und die Mo-
tivation fiir diese Arbeit. Dann werden die Zielsetzung sowie weitere Spezifikationen be-
schrieben. Anschlieend werden Ereignisse definiert und ihre Eigenschaften charakterisiert.
Zuletzt folgt eine allgemeine Beschreibung der verwendeten Messreihen. Die hier benutzten
Fachbegriffe aus der Siedlungswasserwirtschaft basieren auf [Hofer 2012].

1.1. Ausgangssituation und Motivation

Das Institut fiir Siedlungswasserwirtschaft und Landschaftswasserbau der Technischen Uni-
versitit Graz fithrt in ganz Osterreich Messungen bei verschiedenen Frisch- und Abwas-
sersystemen durch. Dabei werden beispielsweise verschiedene hydraulische Daten sowie
Kennwerte fiir Wasserqualitdt erfasst, die die Basis fiir viele Simulationen bilden. Mit die-
sen Daten werden unter anderem theoretische Modelle von Kanalsystemen konstruiert. Da
diese Daten die Grundlage fiir weitere Berechnungen bilden, sollten die Messdaten so plau-
sibel wie moglich sein. Eine von vielen in diesem Fachbereich verwendeten Klassifizierungen
der Plausibilitat von Messdaten geht auf [Mourand und Bertrand-Krajewski 2002] zuriick.
Dabei werden die Messdaten in die folgenden drei Kategorien eingeteilt:

A Messdaten sind giiltig validiert und kénnen fiir weitere Zwecke verwendet werden,

B der Status der Messdaten muss noch validiert werden und weitere Analysen sind notig
sowie

C Messdaten sind ungiiltig und sollten in keinem Fall weiter verwendet werden.

Die Klassifizierung dieser drei Gesichtspunkte ist nach optischen Kriterien fiir ein geschul-
tes Auge einfach. Eine hindische Uberpriifung der Daten erfordert allerdings einen erheb-
lichen zeitlichen Aufwand und ist in der Praxis fiir groffe Datensétze nicht geeignet. Diese
optischen Kriterien in mathematisch saubere und demnach von Algorithmen iiberpriifba-
re Kriterien umzuwandeln, ist generell schwierig. Daher erfolgt die Kategorisierung in der
Praxis meist iiber eine versuchte Anndherung der optischen Kriterien durch eine Reihe von
einfachen Abfragen. Einen Uberblick iiber gingige Kriterien und ihre grafische Darstellung
gibt die Abbildung 2-17 in [Hofer 2012]. Hier seien nur einige Beispiele genannt:

e Das Niveau der Messdaten springt bei mehreren aufeinanderfolgende Beobachtungen
auf ein unterschiedliches Level.

e Die Differenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Messwerten wird sehr grof.



e Die Messwerte verlassen den physikalisch plausiblen Bereich (beispielsweise negativer
in Liter gemessener Wert).

e Die Messwerte in einem bestimmten Bereich weisen eine iiberméflig hohe Streuung
bzw. Variabilitit auf.

e Die Werte steigen oder sinken kontinuierlich {iber einen gewissen Zeitraum.

Wenn Grenzwerte fiir die Abfragen notig sind, werden sie meistens global vorab festgelegt,
zum Beispiel durch Erfahrungswerte aus bereits giiltig validierten Messdaten. Bei [Hofer
2012] werden die Daten, die den maximalen bzw. minimalen Wertebereich der giiltigen Da-
ten aus den Vorjahren verlassen oder Messungen eine negative Durchflussrate aufweisen,
als ungiiltig erkannt. Zusétzlich werden diese Kriterien bei [Hofer 2012] an das Auftreten
von Niederschlag in Graz gekoppelt.

Diese Vorgangsweise versagt, wenn keinerlei Referenzwerte vorliegen oder grundlegende
Parameter wihrend des Messvorgangs verdndert wurden, z.B. ortliche Umstellung oder
Austausch von Messgeridten. Daher wire eine Kategorisierungsmethode interessant, die
sich der Datenlage adaptiv anpasst und keinerlei zusétzliche Informationen bendétigt.

1.2. Analyse der Aufgabenstellung

Eine Kategorisierung der Giiltigkeit nach exakten mathematischen Kriterien ist, wie im
vorigen Abschnitt erldutert, nur bedingt moglich. Dennoch kénnen einige allgemeine Aus-
sagen getroffen werden. Wenn die Daten ausfallen, ist es einfach, diese der Kategorie ungiil-
tig zuzuordnen. Wenn die Daten vom jnormalen’ Verhalten abweichen, sind sie potentiell
ungiiltig. Allerdings konnte es ebenfalls durch duflere Einwirkung auf die Daten zu einer
Anderung im Verhalten kommen, wobei hier ein (menschliches) Eingreifen in die Messung
als ungiiltig und die Wirkung einer erhchten Niederschlagsmenge als giiltig zu werten ist.
Das heifit, im ersten Schritt ist es sinnvoll zu entscheiden, ob die Daten interessant bzw. po-
tentiell ungiiltig sind. Diese als interessant ausgewihlten Daten werden im weiteren Verlauf
dieser Arbeit als Ereignisse bezeichnet.

Als néchstes ist zu kldren, was ,normales’ Verhalten der Daten ist bzw. wie ,weit’ als
interessant eingestufte Daten von den ,normalen’ Daten zumindest abweichen miissen.

1.3. Charakterisierung von Ereignissen

In dieser Arbeit wird ein Ereignis (engl.: Event) durch ein Abweichen vom Trockenwetter-
Zustand der Daten charakterisiert. Die Daten sind im Trockenwetter-Zustand, wenn sich
kein Niederschlag auf die Messwerte auswirkt, was die meiste Zeit der Fall ist. Somit wird
ein Ereignis wie folgt definiert: Ein Ereignis einer Variablen ist ein Zeitraum, in dem ein oder
mehrere hintereinander folgende Datenpunkte der Variablen vom Trockenwetterzustand
(dem iiblichen lokalen Muster der Daten) abweichen.
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In dieser Arbeit soll kein Wert fiir das Erkennen von Ereignissen vorab global festgelegt
werden, sondern er soll sich adaptiv den Daten anpassen. Im Ansatz der vorliegenden
Arbeit werden die Ereignisse anhand von lokal untypischem Verhalten erkannt. Bei die-
sem Verfahren wird die Zeitreihe der Messdaten in einzelne Komponenten zerlegt und die
Komponenten auf Auffilligkeit beziiglich Ereignissen getrennt analysiert.

Technische Kriterien fiir Ereignisse

Aus praktischen Griinden ergeben sich zwei technische Kriterien beziiglich der Dauer eines
Ereignisses (siche Tabelle 3-7 in [Hofer 2012]):

e Die Dauer eines Ereignisses soll nicht unter einer Stunde liegen.

e Ein Ereignis soll nicht mehr als 48 Stunden andauern.

1.4. Zielsetzung dieser Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist es, einen einfachen Algorithmus zum Erkennen von potentiell un-
giiltigen Daten bzw. sogenannten Ereignissen (siehe Abschnitt 1.3) zu finden, der auf ver-
schiedenen in der angewandten Statistik verbreiteten Methoden basiert. Das Verfahren soll
robust sein und in anndhernd Echtzeit gute Ergebnisse liefern. Der Algorithmus soll an
realen Messdaten getestet und evaluiert werden.

Weitere Spezifikationen

Der Algorithmus soll an einem ausgewéhlten Anteil der Messdaten getestet werden. Es wer-
den vier Variablen aus dem Zeitraum 1. Januar 2009 bis 31. Dezember 2011 ausgewihlt.
Dieser Zeitraum wird gewéhlt, weil zu dieser Periode am Institut fiir Siedlungswasserwirt-
schaft und Landschaftswasserbau bereits Abschlussarbeiten zum Thema Validierung von
Messdaten verfasst wurden und somit Erfahrungswerte und Referenzlisten von Ereignissen
zur Verfiigung stehen. Als zusétzliche Referenzwerte konnen die Niederschlagsmengen von
zwei Wetterstationen aus Graz miteinbezogen werden.
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1.5. Beschreibung der untersuchten Messreihe

Die konkreten Messdaten, die wihrend dieser Masterarbeit verwendet werden, stammen
von den Messstationen im Mischwasseriiberlaufwerk CSO-R05, das an der Mur an der
Bertha-von-Suttner Friedensbriicke im Siiden von Graz liegt. In einem Mischwasserkanal
wird Regenwasser sowie Abwasser gemeinsam gesammelt. Dabei wird zwischen einem Tro-
ckenwetterabfluss und einem Mischwasserabfluss unterschieden. Wenn sich im Mischwas-
serkanal zu viel Wasser auf einmal befindet, wird die iiberschiissige Menge iiber einen
Uberlauf direkt in die Mur geleitet. Daher kann es abhingig von der Menge und der In-
tensitit des Regenwassers im Kanal zu einer signifikanten Anderung des Niveaus in den
Messdaten kommen. Um iiber dieses Phidnomen mehr Informationen zu sammeln, wurde
der standardméflige Messtakt von 3 Minuten ab dem Jahr 2009 bei grofien Einflussmen-
gen in den Mischwasserkanal auf 1 Minute erhoht. Ebenfalls aus diesem Grund kénnen
Niederschlagsmessungen in die statistischen Analysen miteinbezogen werden. Hier stam-
men die erhobenen Niederschlagsdaten aus der Karl-Morre Strafle sowie Klusemanngasse in
Graz. Der starke Zusammenhang zwischen diesen beiden Niederschlagsmessungen und den
Messdaten in diesem Mischwasseriiberlauf wurden bereits in anderen Abschlussarbeiten des
Instituts fiir Siedlungswasserwirtschaft und Landschaftswasserbau untersucht, beispielswei-
se in [Hofer 2012].

Seit 2002 werden in dem Mischwasseriiberlaufwerk CSO-R05 bis zu 75 verschiedene hy-
draulische Daten sowie Kenngroflen fiir die Wasserqualitat gleichzeitig gemessen. Es werden
beispielsweise die Temperatur, die elektrische Leitfahigkeit des Abwassers und die Menge
des ein- sowie ausfliefenden Wassers in den verschiedenen Kammern des Kanals erhoben.
Fiir detaillierte Informationen zu Variablen der gesamten Messreihe sowie weitere Details

zum Aufbau der Messanlage und zur physikalischen Funktionsweise der Messsonden siehe
[Hofer 2012].

Es wurden folgende 23 Variablen durchgéngig wéhrend der gesamten Messperiode von 2002
bis 2015 erfasst:

1 time 2 codeq_inflow

3 codeq_inflow_quality 4 codfeq_inflow

5 codfeq_inflow_quality 6 cond_bypass

7 cond_bypass_quality 8 h_cso

9 h_sewer_inflow 10 h_sewer_overflow

11 no3neq_inflow 12 no3neq_inflow_quality
13 q_bypass 14 qg_sewer_inflow

15 q_sewer_overflow 16 sac254_inflow

17 sac254_inflow_quality 18 sac436_inflow

19 sac436_inflow_quality 20 temp_cso_air

21 tsseq_inflow 22 tsseq_inflow_quality und
23 v_sewer_inflow_som.

12



Einschrinkung der Daten

Um den Umfang der Arbeit einzuschrianken, werden die Daten hauptséchlich im Zeitraum
zwischen dem 1. Jénner 2009 und 31. Dezember 2011 analysiert. Aulerdem werden nur die
folgenden Variablen der Messreihe ndher untersucht:

1 time (verwendet als Identifikator),

2 codeq_inflow,

8 h_cso,

9 q_sewer_inflow (auch: q_inflow) und

15 g_sewer_overflow (auch: g_overflow).

Zusétzlich werden aus den oben genannten Griinden noch Niederschlagsinformationen von
zwei Messstationen in Graz (Karl-Morre Strafle sowie Klusemanngasse) miteinbezogen:

e hn_kamo und

e hn_klus.

Eine detaillierte Beschreibung und statistische Analysen der verwendeten Variablen befin-
det sich in Abschnitt 2.1. Die restlichen Variablen spielen im weiteren Verlauf der Arbeit
keine relevante Rolle und werden daher in den anderen Abschnitten nicht mehr genannt.
Es konnen samtliche Methoden, die in dieser Arbeit verwendet werden, mit kleinen Adap-
tionen auch auf andere Variablen angewendet werden.
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2. Explorative Analyse der Daten

In diesem Kapitel finden sich grundlegende Informationen zu den verwendeten Daten, wie
physikalische Bedeutung der Messwerte, ihre Einheit und statistische Basiskennwerte. Dazu
gehoren Werte wie beispielsweise Mittelwert, verschiedene Quantile, Minimum und Maxi-
mum und zeitliche Abhéngigkeiten sowie Kennwerte zu Korrelationen. Es wird auf fol-
gende sieben Variablen eingegangen: time, codeq_inflow, h_cso, q_inflow, q_overflow,
hn_kamo und hn_klus.

2.1. Beschreibung der verwendeten Variablen

Die Variable time beschreibt Datum und Uhrzeit der Messungen und dient zur Identifizie-
rung der einzelnen Beobachtungen. Sie wird R-intern als Anzahl der Sekunden seit dem 1.
Janner 1970 gespeichert (engl. Coordinated Universal Time, UTC). Die Variablen h_cso,
g_inflow und gq_overflow sind Mafe fiir die Wassermenge in den verschiedenen Kammern
des Kanals. Die Variable h_cso beschreibt die Wasserhohe in Metern in der Mischwasser-
kammer. Der Wert der Variable q_inflow misst den Zufluss zur Mischwasserkammer. Die
Variable q_overflow misst den Abfluss im Entlastungskanal, wenn der Mischwasserkanal
nicht mehr die gesamte Abwassermenge fassen kann. Diese beiden Variablen werden in Liter
pro Sekunde erfasst. Die Variable codeq_inflow wird in Milligramm pro Liter angegeben
und ist ein Kennwert, der zur Bestimmung der Wasserqualitit herangezogen wird. Er be-
schreibt ein Maf fiir die Menge der unter bestimmten Umstédnden oxidierbaren Stoffe im
Kanalwasser. Die Variablen hn_kamo und hn_klus beschreiben die Hohe des Niederschlags
in Millimetern pro Minute an den Wetterstationen in der Karl-Morre Gasse und in der
Klusemanngasse in Graz.

Name Einheit  Kurzbeschreibung
time Datum und Uhrzeit der Messung in UTC
codeq_inflow mg/1 Wasserqualitédtsparameter
(Aquivalenz-Konzentration des Summenparameters CSB)

h_cso m Wasserstand in der Mischwasserkammer
q_inflow 1/s Abfluss im Zulauf zur Mischwasserkammer
q_overflow 1/s Abfluss im Entlastungskanal

hn_kamo mm/min Niederschlagsmenge in der Karl-Morre-Strafie
hn_klus mm/min Niederschlagsmenge in der Klusemanngasse.

Tabelle 2.1.: Beschreibung der verwendeten Variablen und deren Einheiten

15



2.2. Statistische Kenngréfien

In diesem Abschnitt werden zu den verwendeten Variablen folgende statistische Kenngrofien
ermittelt:

e der Mittelwert m und Median med,
e das 1. und 3. Quartil (go5 und go.75) sowie
e der minimale und maximale Variablenwert.

Die Variable time dient nur zur Identifikation der Beobachtung, daher werden keine sta-
tistischen Kennwerte ermittelt. Sdmtliche Grafiken und statistischen Kennwerte werden
nicht in der Auflésung der Originaldaten berechnet, sondern basieren auf der Einteilung
der Daten in 30-Minuten-Intervalle. Somit werden in die Kennwerte 52555 Datenpunkten
miteinbezogen. (n = 52555.)

Im Vergleich zur Berechnung der statistischen Werte mit Originaldaten liegen die Quartile,
Mittelwert und Median nahe bei den hier berechneten Groéfien. Vor allem der maximale
Wert unterscheidet sich hingegen stark je nach gewahltem Raster. Fiir eine weitere Be-
griindung der Gruppierung der Daten siehe Abschnitt 3.3.

Variable Wertebereich  Einheit — m (med) 1. | 3. Quartil
codeq_inflow 0.00... 1427 mg/l  468.7 (486.7) 327.4|592.3
h_cso -05...143 m 0.247 (0.239)  0.215 ] 0.25
q_inflow 47 ... 2482 s 57.47 (43.02)  27.10 | 53.9
g_overflow -196 ... 2481 1/s 4.570 (0.469)  0.43 | 0.49
hn_kamo 0.00 ... 1.29 mm/min 0.0016 (0) 00
hn_klus 0.00 ... 1.33 mm/min 0.0014 (0) 00

Tabelle 2.2.: Verschiedene statistische Kenngréfien der Variablen aus den Jahren 2009 bis
2011.

Die Wertebereiche der einzelnen Variablen unterscheiden sich sehr stark. Die negativen
Werte sind physikalisch bei keiner der Variablen zuldssig und kénnen durch Fehler bei
der Messung zustande gekommen sein. Das 3. Quantil liegt bei allen Variablen sehr weit
vom Maximalwert entfernt. Bei den meisten Variablen liegen Mittelwert und Median na-
he beisammen, nur bei q_inflow und q_overflow ist dies nicht der Fall. Hier liegt der
Mittelwert sogar iiber dem Wert des 3. Quartils. Bei den beiden Niederschlagsmengen ist
auffillig, dass bei mindestens 75% der Messwerte kein Niederschlag gemessen worden ist.

Der Anteil der Tage mit Niederschlag im Zeitraum von 1. Janner 2009 bis 1. Jénner 2012
liegt bei der Messstation in der Karl-Morre-Strafie bei 36.4% und in der Klusemanngasse
bei 35.7%. Der Anteil der halben Stunden, in denen Niederschlag auftritt, liegt bei der
Karl-Morre-Strafie bei 5.9% und in der Klusemanngasse bei 6.5%.
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2.3. Abhéingigkeiten der Variablen

Es gibt verschiedene statistische Methoden, Abhéngigkeiten von Variablen zu untersuchen.
In diesem Abschnitt werden folgende Abhéngigkeitsmerkmale untersucht:

e die Kovarianzmatrix,

e die Korrelationsmatrix,

e die Autokorrelation und

e die partielle Autorkorrelation.

Die Kovarianzmatrix enthélt die paarweisen Kovarianzen der Variablen, die ein Maf fiir
den Zusammenhang zwischen zwei Variablen ist. Mit der Kovarianz kann keine Aussage
iiber die relative Starke des Zusammenhangs getroffen werden. Die Korrelation normiert die
Kovarianz auf (—1,1) und ist daher ein relatives Ma$ fiir die lineare Abhéngigkeit zweier
Variablen, die zum selben Zeitpunkt aufgenommen werden. Die Kovarianz- und die Kor-
relationsmatrix sind symmetrisch. Die Autokorrelation und die partielle Autokorrelation
sind MaSBe fiir zeitliche Abhéngigkeit der Variablen zu sich selbst.

Mathematische Formeln

Die Formel zur Berechnung der Kovarianz von zwei Variablen X, Y lautet:
covyy =cov(X,Y)=E[(X — E(X))- (Y —E(Y))],

wobei E(-) den Erwartungswert bezeichnet. Die Korrelation wird durch die Skalierung der
Kovarianz durch das Produkt der Varianzen Var(-) berechnet:

COVX Y

pry = V/Var(X) - Var(Y)

In der Praxis sind die GroBlen E(X) bzw. Var(X) einer Zufallsvariablen X nicht bekannt,
daher werden diese beiden Werte in der Berechnung durch Schitzwerte ersetzt:

7 1 1
=I= ;lelbzw Var ):n_lg(xi—f)Q,

wobei {z1,...,2,} die beobachteten Realisierungen der Variable X sind. Damit ergibt sich
fiir die geschétzte bzw. empirische Kovarianz:

n

—~ 1 — —
Covxy = — Z(ch —Z)(y; — 9).

i=1

In der Praxis wird auch oft der unverzerrter Schétzer mit der Gewichtung ﬁ statt %
verwendet.
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Die empirische Korrelation lautet somit:

D 1 € et ) _
V2w =) 2 (v~ 9)

Fiir die geschétzte Korrelation wird in der Regel die Schreibweise 7x y oder r verwendet.

Pxy = TXY

Damit die Autokorrelation sinnvoll definiert werden kann, muss die Zeitreihe schwach sta-
tionédr sein. Eine Zeitreihe X; (t = 1,...,n) ist schwach stationér, wenn folgende drei
Bedingungen erfiillt sind:

1. E(|X¢)?) <oVt €Z,
2. E(X;) = p unabhéngig von ¢ und
3. cov(Xs, Xy) = cov(Xgip, Xeyr) VU, 8,k € Z.

Sei X; (t =1,...,n) eine schwach stationdre Zeitreihe, dann lautet die Autokorrelations-
funktion von X; mit Verschiebung (engl. lag) h:
v(h)
P h) = — 0 1P h)| < 17
(1) = 15 ot

wobei v die Autokovarianzfunktion ist. Sie wird auf die folgende Weise berechnet:
v(h) = cov(Xyn, Xi).

Auch hier miissen die unbekannten Grofien wie oben durch ihre Schatzwerte ersetzt werden.
Somit lautet die empirische Autokovarianzfunktion

30 = 1 Y (i = 7)(as — )

und die empirische Autokorrelationsfunktion

(h) S (@i — @) (w; — f).

P = 20) ST (6 - 2)

2.3.1. Kovarianz und Korrelation

Wie oben erwéhnt basieren die Berechnungen in diesem Abschnitt auf einer Einteilung
der Daten in 30-Minuten-Intervalle. Die empirische Kovarianzmatrix covy y beschreibt die
Kovarianzen zwischen den Variablen codeq_inflow, h_cso, q_inflow sowie q_overflow
in den Jahren 2009 bis 2011. Die Kovarianzen der beiden Variablen hn_kamo und hn_klus
werden hier nicht berechnet, da der extreme Unterschied der Skalierung zu den anderen
Variablen keinen sinnvollen Vergleich zulésst.
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Die Variable codeq_inflow hat zu den anderen drei Variablen einen negativen Zusammen-
hang. Die Variablen h_cso, q_inflow und q_overflow haben einen positiven Zusammen-

hang.

rxy =

1 0.9
1

0.57

(1 —0.128 —0.16 —0.123

0.808

1

—0.079 0.075]
0.318 0.28
0.32  0.295
0.26  0.246

1 0.74
1 -

Die Variable codeq_inflow ist zu allen anderen leicht negativ korreliert (—0.1 > r > —0.3).
Die Variablen der Wassermenge im Kanal h_cso, g_inflow und q_overflow sind hoch po-
sitiv korreliert (r > 0.8), nur die Korrelation der beiden Variablen h_cso und q_overflow
liegt etwas darunter (r ~ 0.6). Die Niederschlagsvariablen hn_kamo und hn_klus sind wie
erwartet hoch positiv korreliert (r > 0.7) und auch zu den Variablen der Wassermenge im
Kanal h_cso, q_inflow und q_overflow leicht positiv korreliert (0.2 < r < 0.4).
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G overflow

hn_kamo
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0.2
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0.2

0.4
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"

Abbildung 2.1.: Korrelation der Variablen von Janner 2009 bis Dezember 2011.
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2.3.2. Autokorrelation und partielle Autokorrelation

Zuerst ist zu iiberpriifen, ob die Zeitreihe schwach stationér ist. Dies kann durch einen
Hypothesentest iiberpriift werden, zum Beispiel durch den Augmented Dickey-Fuller Test
(ADF). Hier wird in der Nullhypothese iiberpriift, ob die Zeitreihe eine Einheitswurzel
besitzt und somit nicht stationér ist. Fiir theoretische Ausfithrungen siehe [Brockwell und
Davis 2002]. Die verwendete Implementierung der oben genannten Routine befindet sich
in der R-Bibliothek tseries.

Variable Statistik  p-Wert
codeg_inflow -16.375 < 0.01
h_cso -13.329 < 0.01
g_inflow -14.351 < 0.01

g_overflow -17.844 < 0.01

Tabelle 2.3.: R-Output des Augmented Fuller-Dickey Tests (AFD).

Der kleine p-Wert deutet darauf hin, dass die Nullhypothese verworfen werden kann und
somit die hier untersuchten Variablen codeq_inflow, h_cso, q_inflow und gq_overflow
schwach stationédr sind. Damit ist die Voraussetzung fiir eine sinnvolle Berechnung der
Autokorrelationsfunktion erfiillt.

o

0.8

0.6

04

00 02

04 06 08
|

02
1

Abbildung 2.2.: Grafische Darstellung der Autokorrelation der Variablen codeq_inflow,
h_cso, g_inflow und q_overflow (links oben bis rechts unten) iiber den
Zeitraum von 8 Tagen im Janner 2009. Die Verschiebung wird auf der
x-Achse und die Korrelation auf der y-Achse dargestellt.
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Die Autokorrelation und partielle Autokorrelation sind Mafe fiir die zeitliche Abhéngigkeit
der Variablen zu sich selbst. Die Autokorrelation beschreibt die Korrelation der Variablen
zu sich selbst, wenn sie um h Positionen verschoben wird und beginnt bei Verschiebung
(engl. lag) 0. Die partielle Autokorrelation beschreibt wieder die Korrelation der Variablen
zu sich selbst um h Positionen verschoben, allerdings wird der Anteil der Korrelation der
dazwischenliegenden Werte abgezogen. Sie beginnt bei Verschiebung 1.

Die Berechnungen in diesem Abschnitt basieren auf einer Einteilung der Daten in 30-
Minuten-Intervalle. Daher entspricht eine Verschiebung der Position (engl. lag) um eine
Einheit, einer zeitlichen Verschiebung um 30 Minuten. Das heifit eine Verschiebung um 48
Einheiten (h = 48) entspricht einem zeitlichen Unterschied von 24 Stunden.

Bei den Variablen codeq_inflow, h_cso und g_inflow gibt es bei der Autokorrelati-
on alle 48 Datenpunkte bzw. 24 Stunden einen Peak (vgl. Abb. 2.2). Bei der Variable
codeq_inflow ist dieser Peak am starksten ausgeprigt. Diese Spitzen in den Daten lassen
auf ein ausgepréigtes tégliches Muster schliefen. Im Gegensatz dazu verlduft die Auto-
korrelation bei der Variable q_overflow sehr flach und es ist kein periodisches Muster
vorhanden. Bei allen Variablen féllt die Autokorrelation sehr rasch ab.

Bei der partiellen Autokorrelation der Variablen h_cso und q_inflow sind nur die Werte

mit Verschiebung 1,2 sowie 3 aufféllig (siche Abb. 2.3). Die partielle Autokorrelation der
Variable q_overflow wird nicht geplottet, da bereits die Autokorrelation unauffillig ist.
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Abbildung 2.3.: Grafische Darstellung der Autokorrelation (links) und der zugehorigen
partiellen Autokorrelation (rechts) der Variablen codeq_inflow, h_cso
und g_inflow iiber einen Zeitraum von 12 Stunden im Jénner 2009. Die
Verschiebung wird auf der xz-Achse und die Korrelation auf der y-Achse
dargestellt.
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3. Grundlagen zur Behandlung von
Messdaten

In diesem Kapitel wird auf einige grundlegende Aspekte hingewiesen, die wihrend dieser
Arbeit beim Umgang mit den Messdaten aufgetreten sind. Aulerdem werden Methoden
beschrieben, um diese Punkte zu behandeln. Auch wenn sich die genannten Strategien auf
diese konkrete Situation beziehen, sind sie auch in anderen praktischen Féllen mit geringen
Adaptionen anwendbar. Auf folgende Punkte wird in diesem Kapitel néher eingegangen:
die Datenverwaltung im Allgemeinen, der Umgang mit Messausfillen und Strategien fiir
den Umgang mit groflen Datenmengen.

3.1. Allgemeines zur Datenverwaltung

Bei jedem Projekt mit Messdaten stellt sich zuerst die Frage nach einem einheitlichen und
gut lesbaren Datenformat. Zusétzlich werden in dieser Arbeit zeitlich dquidistante Daten
bendtigt, um gingige Verfahren aus der Zeitreihenanalyse anwenden zu kénnen.

Die Rohdaten sind hier im .txt oder .csv Format. Mittels eines Python Skripts wurden
die Daten in .rds Format umgewandelt. Dafiir wird das Interface rpy2 [pyr 2017] verwen-
det, das R Funktionen! aus Python aufruft. Das R-interne Datenformat .rds, das fiir die
Speicherung eines einfachen Objekts verwendet wird, ermoglicht eine schnelle und einfache
Verarbeitung der Daten. Die Implementierung wird in Anhang A.1 beschrieben.

Die weitere Datenverarbeitung erfolgt mit R, da die Palette an vorprogrammierten, statis-
tischen Routinen sehr vielféltig ist und auch die weitere Handhabung grofier Datenmengen
benutzerfreundlich ist. Vor allem sei hier die Bibliothek xts [Ryan u.a. 2017 erwéahnt, die
viele niitzliche Funktionen fiir den Umgang mit Zeitreihen sowie die Manipulation von
Zeitreihen implementiert hat.

Zum Schluss noch eine allgemeine Anmerkung zum Konvertieren von Zeitdaten: Besonders
sollte auf Kompatibilitdt von Sommer- und Winterzeit bei verschiedenen Datenquellen
geachtet werden.

IR ist eine freie Statistik-Software, fiir weitere Informationen siehe [R 2017].
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3.2. Umgang mit Messausfillen

Wihrend der gesamten Messperiode kommt es immer wieder zu Ausféllen bei der Auf-
zeichnung der Messwerte. Dabei treten die Ausfélle in zwei Varianten auf:

1. Die gesamte Messung féllt aus. Es wird keiner Variablen ein Wert zugewiesen und der
Zeitpunkt der Messung wird nicht aufgezeichnet.

2. Mindestens einer Variablen wurde kein Wert zugewiesen. Bei dieser Art des Aus-
falls wird zumindest immer der Zeitpunkt der Messung aufgezeichnet. Die fehlenden
Messwerte einer Variablen werden durch zwei Platzhalter, NA oder NAN, beschrie-
ben. NAN steht fiir ,not a number” und kommt von einer ungiiltigen arithmetischen
Operation wie beispielsweise 8. NA steht fiir ,,not available” und bedeutet, dass der
Messung kein Zahlenwert zugeordnet werden konnte. Allerdings ist dies ein allgemei-
nerer Begriff und wird als eine Uberkategorie von NAN verwendet.

Ein vermehrtes Vorkommen von Typ 1 lasst vermuten, dass das Fehlen einer Variable den
Austall weiterer Variablen zum selben Zeitpunkt begiinstigt.

3.2.1. Ansitze zur Vervollstindigung des Datensatzes

Ein moglichst vollstédndiger Datensatz ist eine essentielle Voraussetzung fiir die Anwen-
dung der meisten gingigen Methoden. Es gibt viele verschiedene Varianten mit fehlenden
Messwerten umzugehen. In der Praxis haufig verwendet werden

e auf Interpolation basierende Methoden,
e Modellierung aus den bestehenden Daten und

e das Ersetzen der fehlenden Werte durch einfache Verfahren. Zum Beispiel: Eine Liicke
in den Daten wird durch den néchsten bekannten Wert ersetzt (Nearest-Neighbor-
Methode).

In der simpelsten Methode werden alle Beobachtungen mit fehlenden Werten geltscht. Der
Vorteil dieser Variante ist, dass sie schnell und einfach angewendet werden kann. Aller-
dings gehen dabei viele Informationen verloren und im schlimmsten Fall wird die gesamte
Messung unbrauchbar. Ein weiterer intuitiver Ansatz ist, einen fehlenden Messwert durch
Interpolation der benachbarten bekannten Messwerte zu bilden. Auch diese Methode ist
schnell und ohne allzu groflem Aufwand umsetzbar. Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, dass
bei zu groflen Liicken oft die lokale Struktur in den Daten zerstort wird. AuBlerdem werden
keinerlei Varianz- bzw. Abhéangigkeitsstrukturen zwischen den Variablen beriicksichtigt.
Hierfiir gibt es einige multivariate Verfahren, die aber wieder héheren Rechen- und Spei-
cheraufwand benotigen. Diese Effekte kéonnen vernachléssigt werden, wenn der Anteil der
fehlenden Werte im Vergleich zu den vorhandenen relativ klein ist, da die ersetzten Werte in
der gesamten Messreihe nur eine kleine Rolle spielen. Eine weitere Moglichkeit ist, fehlende
Werte mittels eines ARIMA-Modells aus den bestehenden Daten zu prognostizieren.
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3.2.2. Die LOESS-Methode

In dieser Arbeit wird eine auf Interpolation basierende Methode verwendet. Die LOESS-
Methode ist eine nicht parametrische, lokale Regressionsmethode und geht auf [Cleveland
1981] zurtick.

Die LOESS-Methode ist eine Verallgemeinerung der LOWESS-Methode (Englisch fiir lo-
cally weighted scatterplot smoothing). Bei diesem Verfahren werden die Daten in der Liicke
nur mittels ihrer vorhandenen Nachbarn interpoliert. In den beiden folgenden Abschnit-
ten werden zuerst die mathematische Theorie und im Anschluss die Anwendung auf die
Messdaten beschrieben.

Mathematische Theorie

Die folgende Zusammenfassung der Beschreibung der theoretischen Aspekte stammt aus
[Cleveland u. a. 1990].

Seien {xi,...,2,} und {y1,...,y,} zwei Gruppen von Beobachtungen. In der Regressi-
onsanalyse wird z als die unabhéngige (engl. independent) und y als die abhéngige (engl.
dependent) Variable oder Response bezeichnet. Es soll ein Schétzer g(x) von y konstruiert
werden. ¢ kann fiir beliebige Werte von x berechnet werden und ist nicht an die tatsich-
lichen Beobachtungen z; (1 < i < n) gebunden. (Die LOESS-Methode kann Regressionen
auch fiir mehrdimensionale x berechnen. In dieser Arbeit ist die univariate Variante aus-
reichend.)

g(x) wird auf die folgende Weise konstruiert: Wihle eine beliebige positive ganze Zahl fiir
q. Zunéchst betrachte den Fall ¢ < n. (¢ entspricht der Anzahl der gewéhlten Nachbarn.
Wenn ¢ nahe bei n liegt werden fast alle Beobachtungen zur Berechnung der Regression
verwendet und der lokale Effekt dieser Methode geht verloren.) Die ¢ zu  néchsten Werte
der x; werden ausgewéhlt und diesen Werten wird ein Gewicht basierend auf der Distanz
zu x zugeordnet. Sei A\,(x) die Distanz der g-weitesten Beobachtung z; zu x. Sei W eine
Gewichtsfunktion:

W= 1—-u®)? firo<u<l
0 fir 1 <uw.

Das Nachbarschaftsgewicht (engl. neighborhood weight) lautet dann:

o= (55

Daher haben die zu = néchsten x; die grofiten Gewichte.

Im néchsten Schritt wird ein Polynom von Grad d mit Gewichten ¥;(z) bei (z;, ;) kon-
struiert. Dieses lokal gefittete Polynom entspricht an der Stelle z dem Wert g(x).

Als néchstes zum Fall ¢ > n. Die Gewichte ¥,(z) werden wie folgt definiert:
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Abbildung 3.1.: Anwendung der Standard-LOESS Methode auf eine Variable mit taglichem
Muster: die Interpolation wirkt nicht plausibel.

Die restliche Konstruktion erfolgt wie im ersten Fall.

Zum Schluss einige Anmerkungen zur Wahl von ¢ und d. Fiir die meisten praktischen
Anwendungen ist es ausreichend, ein Polynom mit Grad d = 1 fiir Daten mit einer leichten
Kriimmung oder d = 2 fiir Daten mit stérkerer Kriimmung auszuwéhlen. Fiir die Wahl von
q gilt, je grofler ¢ ist, desto glatter wird die Funktion g(z). Wenn also ¢ gegen unendlich
strebt, streben die Gewichte 9J;(x) gegen 1 und §(x) entspricht einem Interpolationspolynom
von Grad d, dass die Quadratsumme minimiert. Die praktische Anwendung auf die Daten

hat gezeigt, dass fiir ¢ zweimal die Breite der Liicke ein sinnvoller Wert ist. Die Begriindung
folgt im néchsten Abschnitt.

3.2.3. Praktische Anmerkungen und Erweiterung der
LOESS-Methode

In diesem Abschnitt werden einige praktische Anmerkungen zur LOESS-Methode beschrie-
ben. AuBlerdem wird in dieser Arbeit eine niitzliche Erweiterung der LOESS-Methode fiir
die Anwendung bei Daten mit periodischen Muster entwickelt.

Ein interessanter Aspekt ist hierbei die Wahl der Fensterbreite, also die Anzahl der Nach-
barn der Liicke?, um eine akkurate Interpolation der Daten zu ermdglichen. Bei der Wahl
der Breite des Interpolationsfensters sind folgende Punkte zu bedenken:

2Tm theoretischen Teil entspricht diese Grofie q.
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Abbildung 3.2.: Beispielhafte LOESS-Schétzung einer Variablen mit einem téglich wieder
kehrenden Muster fiir eine Liicke (rot) von circa drei Tagen iiber einen
Zeitraum von acht Tagen. Die schwarze Linie entspricht dem interpolierten
Trend der Daten ohne das tégliche Pattern.

e Lokale Effekte der Daten sollen erhalten bleiben,

e nicht zu viele Ausreifler sollen in die Interpolation einflieflen,

e der Rechenaufwand der Interpolation wéchst mit der Fenstergrofle und
e die Fenster verschiedener Liicken sollen sich méglichst nicht {iberlappen.

In der Praxis hat sich als Fensterbreite die zweimalige Grofle der Liicke bewéahrt, die mog-
lichst symmetrisch gew&hlt werden sollte. Eine natiirliche obere Schranke fiir die Breite
der fiillbaren Liicken ergibt sich durch wiederkehrende Muster in den Daten: Beispielsweise
sollten keine Liicken von Variablen mit einem téglich wiederkehrenden Muster, die groflier
als ein halber Tag sind, mit dem gewchnlichen LOESS-Verfahren interpoliert werden. An-
sonsten besteht die Moglichkeit, dass das tégliche Muster in den Daten verloren geht. (Zur
Veranschaulichung siehe Abbildung 3.1.)

Um dieses Problem zu umgehen, wurde in dieser Arbeit die in R vorhandene LOESS-
Routine erweitert, sodass es nun auch moglich ist, wiederkehrende Muster in den Daten
miteinzubeziehen. Folgende Schritte wurden bei diesem Verfahren kombiniert: Die Daten
werden iiber R-interne Funktionen in ihre Zeitreihenkomponenten zerlegt, das wiederkeh-
rende Muster wird von den Daten abgezogen, auf die resultierenden Daten wird die LOESS-
Schétzung angewendet und im letzten Schritt wird das wiederkehrende Muster wieder zu
den geschitzten Daten addiert. In Abbildung 3.2 wird das Ergebnis dieser Vorgangsweise
veranschaulicht. Im Anhang A.3 befindet sich die Implementierung der erweiterten Routine
in R.

Durch das iterative Anwenden der Methode konnen auch grofiere Liicken in den Daten ge-
fiillt werden. Nach jeder Iteration wird die Fensterbreite vergrofiert, um so breitere Liicken
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fiillen zu kénnen. Dies ist moglich, da kleinere Liicken bereits in den vorherigen Durchlaufen
gefiillt worden sind.

Anwendung der erweiterten LOESS-Methode auf die Daten

Die Reduktion der NA-Werte nach Anwendung der (erweiterten) LOESS-Methode wird
in Abbildung 3.3 veranschaulicht. Bei den Variablen codeq_inflow (2), h_cso (3) und
g_inflow (4) wurde die LOESS-Methode unter Einbezichung des téglichen Patterns ver-
wendet. Hier war es moglich, Liicken von bis zu zwei Wochen praktisch in Echtzeit authen-
tisch zu fiillen. Bei der Variable q_overflow (5) gab es kein wiederkehrendes Muster, hier
wurden Liicken bis zu 5 Tagen mit der LOESS-Methode gefiillt.

Insgesamt konnte der Anteil der NA-Werte reduziert werden:

Bei der Variable codeq_inflow von 20.9% auf 13.8%,

bei h_cso von 20.9% auf 14.5%,
bei q_inflow von 33.1% auf 26.6% und
bei q_overflow von 20.9% auf 17.9%.
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Abbildung 3.3.: NA-Werte der Variablen codeq_inflow (2), h_cso (3), g_inflow (4) und
g_overflow (5) von 2009 bis 2011 vor (schwarz) und nach (rot) Anwen-
dung der LOESS-Methode.
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3.3. Strategien zum Umgang mit grofien
Datenmengen

Bei einer dreiminiitigen Datenerfassung fallen fiir eine Variable pro Jahr 175200 Beobach-
tungen an. Bei einer einminiitigen Erhebung ergeben sich somit bis zu 525600 Beobach-
tungen pro Jahr pro Variable.

Der originale Messtakt liefert eine sehr feine Auflésung der Daten. Damit konnen bereits
geringfiigige Anderungen in den Messungen erfasst werden, allerdings wird das gesamte
System anfélliger fiir kurzfristige Schwankungen in den Daten. Zusétzlich fallt auch ein
hoher Speicheraufwand an bzw. wird fiir Analysen und weitere Bearbeitung der Daten der
Rechenaufwand hoch. Auch aus praktischer Sicht wird nicht immer eine sehr feine Auflo-
sung der Daten bendtigt. Um sich beispielsweise Jahrestrends anzusehen, reicht meistens
ein sehr grobes Raster.

Aus oben genannten Griinden ist es hilfreich, die Daten in Gruppen bzw. sogenannte Klas-
sen einzuteilen. Dabei werden Messdaten aus einem bestimmten zeitlichen Intervall durch
ihren Mittelwert repréasentiert. Um die einzelnen Gruppen unabhéngig voneinander zu hal-
ten, diirfen sich die zeitlichen Intervalle der einzelnen Gruppen nicht iiberschneiden. Al-
ternativ konnen auch gleitende Mittelwerte verwendet werden. Dieser Ansatz wird aber
in dieser Arbeit nicht weiterverfolgt, weil dadurch die Unabhéngigkeit zwischen den ein-
zelnen Gruppen verloren geht. Es gibt mehrere Varianten den Identifikator pro Gruppe
zu wéhlen: In dieser Arbeit wird immer der Startzeitpunkt des Intervalls als Identifika-
tor angegeben. Ein weiterer positiver Nebeneffekt dieser Vorgangsweise ist, dass dadurch
vereinzelte fehlende Messwerte eliminiert werden.

3.3.1. Grobes Raster

In der Praxis ist es oft {iblich, Tagesmittelwerte als grobes Raster zu verwenden, um einen
Uberblick iiber die Eigenschaften der Daten zu bekommen. Durch diese Einteilung der
Daten lassen sich generelle Trendentwicklungen und periodische Muster optisch einfach
erkennen.

Bei keiner der Variablen in den Abbildungen der Tagesmittel (Abb. 3.4 und 3.5) ldsst sich
ein jahrlich bzw. saisonal wiederkehrendes Muster erkennen. Aufféllig ist ebenfalls, dass
die Messungen iiber alle drei Jahre in einem dhnlichen Wertebereich bleiben. Die Variable
g_overflow nimmt meistens den Wert 0 an. AuBerdem lésst sich erkennen, dass die Ta-
gesmittelwerte der Niederschlagsmengen an beiden Messstationen nahezu iibereinstimmen.
Nur an wenigen Tagen, meist im Herbst, liegen die Werte weiter auseinander. Auflerdem
wird an den meisten Tagen kein Niederschlag an diesen beiden Wetterstationen gemessen.
Der Niederschlag konzentriert sich vor allen auf die Monate zwischen Mérz und November.
Vor allem der Winter 2011 scheint sehr trocken gewesen zu sein.
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Abbildung 3.4.: Tagesmittelwerte von 2009 (schwarz), 2010 (rot) und 2011 (griin) der vier
Variablen codeq_inflow, h_cso, q_inflow und q_overflow.

0.04
I
+
_|_

0.02 0.03

0.01

0.00

Abbildung 3.5.: Tagesmittelwerte der Niederschlagsmenge in mm /min mit einem Wert gro-
Ber als 0.001 in der Klusemanngasse (4) und Karl-Morre Gasse (o) von
2009 (schwarz), 2010 (rot) sowie 2011 (griin).
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3.3.2. Feines Raster

Fiir die feinere Einteilung der Daten wurden in dieser Arbeit Intervalle von 15,30 und
60 Minuten betrachtet. Eine Unterteilung in 45 Minuten wiirde sich prinzipiell ebenfalls
anbieten, dieser Ansatz wurde aber aus praktischen Griinden nicht weiterverfolgt. Schon
bei 15-Minuten-Intervallen wird die originale Datenmenge um Faktor 5 verkleinert.
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Abbildung 3.6.: Die Abbildungen zeigen beispielhafte Ausschnitte dreier inflow-Variablen
vom 15. bis 18. Mérz 2005: Vergleich von Auflésungen in 3-Minuten-
Intervalle (Originaldaten), 15-Minuten-Intervalle, 30-Minuten-Intervalle,
60-Minuten-Intervalle (von links oben nach rechts unten).

Beim Vergleich zwischen den Originaldaten und den in 15 Minuten gruppierten Daten fallen
extreme Spitzen weg, die vermutlich einmalige Ausreifler sind. Die Trends werden im 15-
und 30-Minuten-Intervallen gut abgebildet und es lassen sich geniigend Details erkennen.
Der Trend ist im 60-Minuten-Intervall noch gut ablesbar. Allerdings stehen hier pro Tag
nur noch 24 Datenpunkte zur Verfiigung, was fiir die meisten detaillierten Analysen einem
zu groben Raster entspricht.
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3.3.3. Wahl des passenden Rasters

Welches Raster fiir die Daten gewihlt wird, hdngt von der weiteren Verarbeitung der Daten
ab. Fiir grobe Trendanalysen und allgemeine Aussagen iiber die Daten reicht eine Analyse
der Tagesmittelwerte. Fiir Simulationen oder die Anwendung der Daten in Modellen ist
es vorteilhaft, ein grobes Raster zu wéhlen, da die Qualitidt von Modellen bei einer feinen
Unterteilung durch Ausreiflern und Peaks in den Daten leidet. In dieser Arbeit wird da-
her eine Auflésung in 30-Minuten Intervalle als représentativer Mittelweg verwendet. Alle
Methoden kénnen analog in feineren oder groberen Rastern verwendet werden.

32



4. Erkennen von Ereignissen

Der erste Schritt um Daten zu validieren ist, potentielle Ereignisse zu erkennen. In Ab-
schnitt 1.3 wird der Begriff Ereignis ndher charakterisiert.

Es gibt verschiedene statistische Methoden, um Ereignisse zu erkennen. Zu den weit ver-
breiteten Methoden gehéren beispielsweise: ARIMA-Modelle, Hauptkomponentenanalyse
(engl. Principal component analysis, PCA), auf der T*-Statistik basierende Analysen, ver-
schiedene Regressionsanséitze, Imputation oder andere auf Korrelationen basierende Mo-
dellierungen.

In dieser Arbeit wird eine Methode zum Erkennen von Ereignissen gewéhlt, die auf der
Zerlegung der Zeitreihe in ihre einzelnen Komponenten basiert. Die Vorteile des gewéhlten
Ansatzes sind:

e Es werden vorab keine Sollwerte festgelegt, sondern die Erkennung beruht auf dem
lokalen Verhalten der Daten.

e Es werden keine meteorologischen Daten fiir die Auswertung benétigt.

Verschiedene Kriterien konnen kombiniert werden.

Die Methode kann einfach um weitere Kriterien erweitert werden.

Die Methode erkennt Ereignisse fast in Echtzeit.
Ihre Nachteile sind:

e Die Methode ist hauptséchlich fiir Variablen mit wiederkehrenden Mustern geeignet,
wie die Variablen h_cso, q_inflow und codeq_inflow.

e Es ist ein univariates Verfahren, das keine Beziehungen zwischen Variablen niitzt.

Die Variablen des in dieser Arbeit vorliegenden Datensatzes haben eine starke Korrelati-
on untereinander (vergleiche mit Abschnitt 2.3). Somit kénnen, wenn das Verhalten einer
Variablen bekannt ist, Aussagen iiber die anderen Variablen mit hoher Zuverléssigkeit ge-
troffen werden.

Im folgenden Kapitel werden diese Inhalte beschrieben: die Grundlagen zur Zerlegung der
Zeitreihe, die Details zur Implementierung, die mathematische Formulierung der verwen-
deten Kriterien zum Erkennen von Ereignissen sowie deren Anwendung auf die Messdaten
und der Vergleich der hier gewonnenen Liste von Ereignissen mit bestehenden Methoden.
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4.1. Allgemeines zur Zerlegung von Zeitreihen

Generell lassen sich Zeitreihen in drei Komponenten zerlegen: einen Trend (engl. trend),
eine oder mehrere saisonale Komponenten (engl. seasonal component) und den Zufall-
santeil (engl. random component oder auch remainder). Die hier verwendete Zerlegung
kommt mit einer saisonalen Komponente aus, da nur Variablen mit einem téglichen wie-
derkehrenden Muster verwendet werden. Eine kurze Zusammenfassung der Theorie der
Zeitreihen-Zerlegung folgt im néchsten Abschnitt.
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Abbildung 4.1.: Ausschnitt der Zeitreihe der Variablen h_cso im Februar 2009 (links) sowie
deren Zerlegung mit der R-Routine stl (rechts). In der rechten Grafik
sind die originalen Daten, die saisonale Komponente, der Trend und der
Zufallsanteil (von oben nach unten) dargestellt.
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4.1.1. Mathematische Theorie

In diesem Ansatz wird die Zeitreihe X; = m;+s;+ R; in verschiedene Komponenten zerlegt:
e den Trend my,
e die saisonale Komponente s; und
e den sogenannten Zufallsanteil R;.

Die folgende Definition einer klassischen Zerlegung einer Zeitreihe (engl. classical decompo-
sition model) stammt aus [Brockwell und Davis 2002]. Sei X; eine Zeitreiheund ¢t =1,...,n
diskrete Zeitpunkte. Dann gilt:

Xt =Mm; + S¢ + Rt, wobei ZS]' = O, Sd+j = S5 und E(Rt) =0.

Jj=1

Der Trend m; ist eine sich langsam dndernde Funktion, die saisonale Komponente ist eine
periodische Funktion mit Periode d.
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Eine mégliche Vorgangsweise, um eine solche Zerlegung zu erhalten wird in [Brockwell und
Davis 2002] wie folgt beschrieben: Angenommen es liegen die Beobachtungen der Zeitrei-
he {x1,...,x,} vor. Zuerst wird der Trend mittels eines endlichen gleitenden Mittelwert-
Filters (engl. moving average filter) geschéitzt, der so gewéhlt wurde, dass die saisonale
Komponente eliminiert und die Zufallskomponente moglichst klein wird. Mathematisch
formuliert lautet der Schétzer des Trends m;, wenn die Periode gerade ist (d = 2¢,q € N):

1
=%

~

My (0.52¢—g + Ttgy1 + -+ Tppgo1 + 0.5214,), ¢ <t <n—gq.

Der Schétzer 1y, lautet bei einer ungeraden Periode (d = 2q + 1):

~

my

= 2 + 1(xt,q F Tpgp1 A Tpg1 T Tigg), ¢ <E<N—gq.

Im zweiten Schritt wird die saisonale Komponente geschétzt.

Dabei werden fiir jedes k = 1,...,d die gemittelten Abweichungen von Daten zum Trend
berechnet, also

Wg = g Thtdj — Mk4dj-
q<k+dj<n—q

Da sich die wy nicht zwangslaufig auf 0 aufaddieren, lautet der Schétzer fiir die saisonale
Komponente s;:

Zusitzlich gilt § = §p_q4 fiir k > d.
Mit dem Schétzer s; ergibt sich eine Schéitzung der Originaldaten ohne die saisonale Kom-
ponente (engl. deseasonalized component):

dt:xt—§t,t:1,...,n.

Mittels der konstruierten Daten d; wird der Trend erneut geschétzt. Hierfiir gibt es eine
Reihe an verschiedenen Ansétzen, beispielsweise iiber Differenzen, exponentielle Glattun-
gen oder Polynomansitze. Alternativ kann wie im ersten Schritt ein endlicher gleitender
Mittelwert-Filter (engl. finite moving average filter) angewendet werden.

Daraus ergibt sich schlussendlich der Schétzer fiir die Zufallskomponente R;:

A

Rt:.rt—mt—st,t:17...,n.
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4.1.2. Die R-Routine stl

Die st1-Routine ist ein Verfahren zur Zerlegung von Zeitreihen in einen Trend, eine saisona-
le Komponente und eine Zufallskomponente. Sie verwendet iterativ die LOESS-Methode
(siche Abschnitt 3.2.2) und wird in [Cleveland u.a. 1990] erstmals beschrieben. Dieser
Ansatz bringt mehrere Vorteile, die fiir diese Arbeit besonders bedeutsam sind:

e Das einfache Design erlaubt simple Anwendung und eine schnelle Berechnungszeit.

e Der Trend und die saisonale Komponente kénnen robust trotz kurzfristigen, starken
Verzerrungen der Daten geschétzt werden.

e Diese Methode kann mit fehlenden Werten in den Daten umgehen.!

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber den Aufbau und die wichtigsten Eigenschaften der
st1-Routine gegeben. Die folgende Zusammenfassung wird génzlich aus [Cleveland u. a.
1990] iibernommen.

Die Routine besteht aus einer inneren und einer dufleren Schleife. In der inneren Schleife
werden die saisonale Komponente und der Trend aktualisiert. Die duflere Schleife besteht
aus einem Durchlauf der inneren Schleife sowie einer Aktualisierung der (robusten) Ge-
wichte. Diese Gewichte werden verwendet, um den Einfluss von starken Schwankungen von
Trend und saisonaler Komponente zu verringern. Die Gewichte werden auf 1 initialisiert.

Die innere Schleife

Die innere Schleife, hier beschrieben fiir den k-ten Durchlauf der &ufleren Schleife, besteht
aus den folgenden 6 Schritten:

1. Von den Daten wird der aktuelle Trend abgezogen (engl. detrending), also im k-ten
Schritt wird x; — Tt(k) berechnet.?

2. Die im vorigen Schritt berechneten Daten werden mittels der LOESS-Methode ge-
glattet. Dadurch wird im k-ten Schritt eine temporére saisonale Komponente Ct(k)
konstruiert, die im Schritt 6 verbessert wird (engl. cycle-subseries smoothing).

3. Es wird ein Tiefpass-Filter auf die temporire saisonale Komponente angewendet (engl.
low-pass filtering of smoothed cycle-subseries). Dieser Filter besteht aus zwei hinter-
einander folgenden gleitenden Mittelwert-Filtern der Lénge der Periode des wieder-
kehrenden Musters in den Daten sowie einem gleitenden Mittelwert-Filter der Lange
3. Anschliefend werden die Daten wieder mit der LOESS-Methode geglittet. Die-
se in diesem Schritt berechnete Komponente Lgk) wird im néchsten Schritt fiir die

Berechnung der saisonalen Komponente in Schritt £ verwendet.

'In dieser Arbeit wird diese Eigenschaft nicht mehr benétigt, da in einem vorigen Schritt die Daten mit
der LOESS-Methode bis auf 14-tédgige Liicken vervollstdndigt wurden.
2Der Trend wird beim ersten Durchlauf auf = 0 initialisiert.
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4. In diesem Schritt wird die endgiiltige saisonale Komponente konstruiert. Dafiir werden
die in Schritt 2 und 3 erhaltenen Konstruktionen beniitzt. Es wird St(k) berechnet (engl.
detrending of smoothed cycled subseries).

5. Es wird von den Daten die saisonale Komponente (engl. deseasonalizing) abgezogen,
(k) _ (k) _ g (k)
also S, = C} L.

6. Die in Schritt 5 erhaltenen Daten werden wieder mit der LOESS-Methode gegléittet
und die so erhaltenen Werte bilden den Trend im k-ten Schritt (engl. trend smoothing).

Die duflere Schleife

Die auflere Schleife besteht aus zwei Schritten:

1. einem Durchlauf der inneren Schleife, um den aktuellen Trend und die saisonale Kom-
ponente zu bestimmen und

2. die Berechnung der sogenannten Robustheits-Gewichte (engl. robustness weight).

Durch die innere Schleife werden Schétzer fiir Trend und saisonale Komponente berechnet.
Damit lésst sich die iibriggebliebene Zufallskomponente berechnen:

Rt:xt—mt—st.

Im néchsten Schritt wird fiir jeden beobachteten Wert von x; ein Robustheit-Gewicht be-
rechnet.? Diese Gewichte geben ein Maf dafiir, wie extrem der Wert der Zufallskomponente
ist. Die folgende Konstruktion garantiert, dass das Gewicht sehr klein bzw. Null ist, wenn
|R,| sehr grof ist. Die Gewichte zum Zeitpunkt ¢ werden folgendermaBen bestimmt:

R
pt_3<%>a

B(u):{(()l—uz)2 fir0 <wu<1

wobei h = 6 median(|R,|) und

fiir u > 1.

Anschlielend wird die d&uflere Schleife erneut ausgefiihrt.

3Fiir fehlende Werte von x; ist R, nicht definiert und somit kann an diesen Stellen kein Gewicht berechnet
werden.
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4.2. Implementierung

Der implementierte Code befindet sich in A.4. Ziel dieser Implementierung ist, am Ende
eine Liste mit Ereignissen abhéngig von verschiedenen Kriterien auszugeben. Zu diesem
Zweck wurden mehrere Funktionen in R implementiert, die in diesem Abschnitt beschrieben
werden.

Hauptfunktion pot_events
Die Hauptfunktion pot_events erstellt Listen von potentiellen Ereignissen aufgrund von
gewissen Kriterien. Die folgenden Kriterien sind derzeit in dieser Funktion implementiert:
1. Zu hohe Variabilitat im Zufallsanteil,
2. ob die Datenpunkte auflerhalb der Schwankungsbreite des téaglichen Musters liegen,
3. zu grofe Anderungen im Trend und
4. ob Ereignisse in beiden benachbarten Fenstern erkannt werden.

Die ersten drei Kriterien basieren auf der Zerlegung der Zeitreihe. Das letzte Kriterium ist
allgemeiner und kann nur in Kombination mit mindestens einem der ersten drei Kriteri-
en angewendet werden. Eine detaillierte Beschreibung der verwendeten Kriterien befindet
sich in Abschnitt 4.3. Die Liste der iiberpriiften Kriterien kann bei Bedarf mit geringen
Aufwand erweitert werden.*

Der Hauptfunktion kénnen folgende Parameter iibergeben werden:
e die zu untersuchenden Daten,
e welche Variable der Daten nédher untersucht werden soll,
e die Fensterbreite der betrachteten Zerlegung (Standardeinstellung: eine Woche).

Aus der Fensterbreite ergibt sich direkt die Grofle der Verschiebung (engl. shift) der Daten
im néchsten Schleifendurchlauf. Es wird standardméflig um die halbe Fensterbreite verscho-
ben. (shift = window_length/2.) Dadurch kann die Ubereinstimmung von Ereignissen in
benachbarten Fenstern einfach iiberpriift werden.

Die Funktion eignet sich aufgrund des gewédhlten Ansatzes iiber die Zerlegung der Zeitrei-
he, insbesondere fiir Variablen mit einem wiederkehrenden Muster in den Daten. Ohne
wiederkehrendes Pattern in den Daten kann nur Kriterium 1 und 3 verwendet werden.

Ablauf der Funktion pot_events

Zunéchst werden einige grundlegende Datenstrukturen und Werte initialisiert, wie bei-
spielsweise der Startindex des ersten Fensters, etc.

4Zum Beispiel kénnten verschiedene Kriterien zur physikalischen Plausibilitéit eingebaut werden: Priifung
der Werte auf Nicht-Negativitéit oder auf Einschrinkungen der Messgegebenheiten (z.B.:Kanalhohe,
maximales Fassungsvermogen der Wasserkammer).
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Die Hauptfunktionalitit besteht aus einer Schleife. Sie wird solange ausgefiihrt bis der
Startindex des néchsten Schleifendurchlaufs kein giiltiger Index innerhalb der Daten mehr
ist. Als erstes wird iiberpriift, ob die Variable in dem aktuell betrachteten Fenster NAs
enthélt. Ist dies der Fall, wird das aktuelle Fenster {ibersprungen, weil bereits in einem
Vorbereitungsschritt Liicken kleiner als 14 Tage mit der LOESS-Methode gefiillt wurden
und somit bei den iibriggebliebenen Liicken nahezu das ganze Fenster fehlt. Ansonsten
werden die Daten im aktuellen Fenster in ihre Komponenten der Zeitreihe zerlegt: dem
Trend, dem saisonalen Anteil sowie dem Zufallsanteil. Fiir die Zerlegung wurde in dieser
Arbeit die R-Routine st1 verwendet. Fiir Details dieser Methode siehe Abschnitt 4.1.2.
Als néchstes werden die fiir die Kriterien benotigten Werte berechnet und die Daten auf
potentielle Ereignisse mittels der Kriterien iiberpriift. Am Ende des Schleifendurchlaufs
werden Kontrollgrafiken erstellt und die Indizes der gefundenen Ereignisse in eine Liste ge-
schrieben. Danach wird das Fenster auf den néchsten Zeitraum verschoben und der néchste
Schleifendurchlauf beginnt.

Restliche Funktionen

Die Funktion kombi_ev verkniipft zwei Listen von Ereignissen mit logischem ,,Und* sowie
,Oder*“. Dafiir wird die R-Routine duplicated(-) verwendet, die aus einem Bool-Vektor der
doppelten Eintriage eine Liste zuriickgibt. Mit dieser Funktion kénnen mehrfach vorkom-
mende Ereignisse aus einer Liste geloscht werden (Verwendung Oder) oder Kriterium 4
tiberpriift werden (Verwendung Und).

Die Funktion kontrollplot wird in der Hauptfunktion pot_events verwendet, um die
Kontroll-Grafiken in einen Ordner zu speichern.

Die Funktion make_event_list generiert aus einer Liste von (sortierten) Ereignissen eine
Ubersichtstabelle mit Startzeitpunkt und Dauer des Ereignisses. Diese kann unter anderem
dazu verwendet werden, um beispielsweise Ereignisse mit einer Dauer kiirzer als eine Stunde
zu l6schen.

4.3. Mathematische Formulierung der Kriterien

In diesem Abschnitt werden die in der Implementierung verwendeten Kriterien zum Erken-
nen von Ereignissen beschrieben. Alle verwendeten Kriterien liefern potentiell interessante
(= vom lokalen Verhalten der Daten abweichende) Datenpunkte, die Teil eines Ereignisses
sein konnen. Ob der gefundene Datenpunkt Teil eines tatsichlichen Ereignisses ist, wird
in Abschnitt 4.5 diskutiert. Die ersten drei Kriterien basieren auf der gewonnenen Zerle-
gung der Zeitreihe. Das vierte Kriterium ist allgemeiner und kann nur in Kombination mit
mindestens einem der anderen Kriterien verwendet werden.
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Kriterium Nr. 1: Zufallsanteil grof3

Ereignisse zeichnen sich durch eine hohe Variabilitit der Daten aus. Bei einer Zerlegung
spiegelt sich die hohe Varianz im Zufallsanteil wieder. Daher wird bei einem interessanten
Datenpunkt der Zufallsanteil gréfer als dreimal der IQR des Zufallsfehlers sein. Der IQR
ist eine statistische Grofle und steht fiir Interquantiler Bereich. Er wird aus der Differenz
des 3. und 1. Quartils berechnet, also IQR = qy.75 — ¢o.25. Der IQR enthilt 50% der Daten
und ist ein (verzerrter) Schétzer fiir die Streuung o. Die Streuung ¢ kann durch s = 112—4%
geschitzt werden.

Das Kriterium 1 lautet:
random > K; - IQR(random), K; € R..

Die Konstante K; wird in der Implementierung standardméflig auf den Wert 3 festgesetzt.
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Abbildung 4.2.: Erkannte Ereignisse der Variablen codeq_inflow mit Kriterium 1 (rot)
und Kriterium 2 (griin) Anfang Juni 2009 bei einer Fensterbreite von 7
Tagen.
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Kriterium Nr. 2: Daten liegen auflerhalb der Auslenkung des
regulidren Patterns

Im Kriterium 2 wird iiberpriift, ob die Auslenkung der Daten ohne den Trend auflerhalb
der maximalen Auslenkung des saisonalen Patterns liegt.
Das Kriterium 2 ist definiert als:

|data — trend| > Ky, - |min(seasonal) — med(seasonal)|, Ky € Ry

oder
|data — trend| > Kpay - |max(seasonal) — med(seasonal)|, Kyax € Ry
Die Faktoren K., und K.;, auf der rechten Seite werden fiir die Implementierung sym-

metrisch gewahlt und standardmiéflig auf den Wert 2 festgelegt. Es kann aber in manchen
Fallen sinnvoll sein, hier unterschiedliche Werte zu wéhlen.
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Abbildung 4.3.: Erkannte Ereignisse der Variablen h_cso mit Kriterium 1 (rot) und Krite-
rium 2 (griin) Anfang Februar 2011 bei einer Fensterbreite von 5 Tagen.
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Kriterium Nr. 3: Grofle Anderung des Trends

Im dritten Kriterium wird die Anderung des Trends untersucht. Sprunghafte Anderungen
des Trends konnen ebenfalls auf ein Ereignis hindeuten. Das Kriterium 3 lautet:

|Atrend| > K3 - IQR(Atrend), K3 € R,.

Die Anderung wird im Algorithmus iiber eine numerische Niherung der Differenzen be-
stimmt. In dieser Arbeit wird dafiir die R-Routine diff(-) verwendet.® Dieses Kriterium ist
ohne die robuste Verwendung der stl-Routine oft sehr instabil, da die robuste Methode

im Vergleich zur reguldren Methode einen glatteren Trend verwendet. Hier wird der Wert
fiir K3 standardméfig auf 3 festgelegt.
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Abbildung 4.4.: Erkannte potentielle Ereignisse der Variablen h_cso mit Kriterium 1 (rot)
und Kriterium 3 (blau) Ende Juni 2011 bei einer Fensterbreite von 5 Tagen.

SEin technischer Hinweis zur Implementierung: Der Vektor nach der Anwendung der R-Funktion diff(-) ist

um einen Eintrag kiirzer als der urspriingliche Vektor. Daher wird dieser Vektor in der Implementierung
um einen Eintrag kiinstlich gestreckt.
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Kriterium Nr. 4: Ereignis auch im benachbarten Fenster erkannt

Dieses Kriterium kann nur in Kombination mit mindestens einem der anderen Kriterien
verwendet werden. In Kriterium 4 wird ausgeniitzt, dass die Methode so konstruiert ist,
dass sich je zwei benachbarte Fenster der Schleifendurchlaufe jeweils um die Hélfte {iberlap-
pen. Die letzte Hilfte der vorigen Woche entspricht immer dem Zeitraum der ersten Halfte
der aktuellen Woche. In diesem Kriterium werden nur interessante Datenpunkte ausge-
wéhlt, die bereits im vorigen Fenster erkannt wurden. Ein Nachteil dieses Kriteriums ist,
dass in der derzeitigen Implementierung Fenster, die NAs enthalten, iibersprungen werden.
Dies fiithrt wiederum dazu, dass Datenpunkte deren iiberlappendes Gegenstiick in einem
Fenster mit NAs liegt, mit diesem Kriterium nicht {iberpriift werden kénnen.
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Abbildung 4.5.: Erkannte potentielle Ereignisse der Variablen codeq_inflow mit Kriterium
3 (blau) in zwei benachbarten Fenstern Ende April sowie Anfang Mai 2009
bei einer Fensterbreite von 10 Tagen.
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4.4. Variationsmoglichkeiten der Parameter

Eine Moglichkeit die Methode zu modifizieren, ist die Fensterbreite der Zerlegung zu va-
riieren. StandardméfBig ist sie auf eine Woche festgelegt. Zu kurze Fensterbreiten sollten
nicht verwendet werden, da dann keine sinnvolle Zerlegung fiir die saisonale Komponente
(taglich wiederkehrendes Muster) gefunden werden kann. Wenn die Fensterbreite zu grof3
gewahlt wird, entfallen mehr Fenster durch fehlende NA Werte, da eine plausible Zerlegung
bei zu groflen Liicken nicht mehr garantiert werden kann. In dieser Arbeit werden Fens-
terbreiten von 5, 7, 10 sowie 14 Tagen ausgetestet. Auflerdem wird eine Fensterbreite von
162 Stunden (bzw. 7 Tage minus 6 Stunden) erprobt, um zu iiberpriifen, ob unterschied-

liche Startzeitpunkte fiir das Tagespattern bei benachbarten Durchléufen die gefundenen
Ereignisse beeinflussen.
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Abbildung 4.6.: Erkannte Ereignisse der Variablen q_inflow mit Kriterium 1 (rot), Krite-

rium 2 (grin) und Kriterium 3 (blau) Mitte Februar 2010 bei einer Fens-

terbreite von 7 Tagen (oben) sowie 162 Stunden bzw. 6 Tagen und 18
Stunden (unten).
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Zusétzlich kénnen bei Kriterien 1 bis 3 die Grofle der Konstanten variiert werden. Fiir die
Variablen h_cso und q_inflow wird nur die Standardeinstellung betrachtet, da diese be-
reits gute Ergebnisse liefert. Bei der Variable codeq_inflow wird zusétzlich eine sensiblere
Variante betrachtet.

Standard Sensibel

K 3 2
Kma)n Kmin 2 1.75
K 3 2
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Abbildung 4.7.: Die erkannten Ereignisse der Variablen codeq_inflow bei einer Fenster-
breite von 7 Tagen (rot), 14 Tagen (griin) mit der Standard-Wahl der
Konstanten sowie 7 Tage (blau), 14 Tage (magenta) mit Anderung der
Konstanten auf eine sensiblere Variante und deren Verlauf (schwarz) im
Zeitraum 18. Marz bis 9. April 2009 dargestellt.

4.5. Von interessanten Datenpunkten zu Ereignissen

Die in den vorigen Abschnitten genannten Kriterien liefern interessante Datenpunkte. Alle
mit den Kriterien gefundenen Datenpunkte weichen mehr oder weniger vom lokalem Muster
der Daten an. Ob sie Teil eines Ereignisses sind, kann erst durch die richtige Kombination
der Kriterien garantiert werden. Dieser Vorgang wird in diesem Abschnitt beschrieben.
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Variable/ Kriterium 1 2 3 142 143 243 14243

codeq_inflow 2410 601 3312 339 435 125 55
h_cso 4189 11361 3211 2962 1045 1680 918
q_inflow 4103 10097 2941 2905 970 1579 858

Tabelle 4.1.: Absolute Anzahl der gefundenen interessanten Datenpunkte bei der Anwen-
dung der Kriterien 1,2,3 allein und in Kombination in den Jahren 2009 bis
2011 bei einer Fensterbreite von 7 Tagen und der Standard-Wahl der Kon-
stanten. Die gesamte Anzahl der betrachteten Datenpunkte liegt bei 52555.

Zunichst folgen einige Anmerkungen zur Verwendung der einzelnen Kriterien: Kriterium
1 sowie 2 allein treten auch bei nicht auffilligen Datenpunkten auf (sieche Abb. 4.2 sowie
4.3). Besonders Kriterium 2 markiert ca. jeden fiinften Punkt bei den Variablen h_cso
und g_inflow als interessant. Bei Kriterium 3 werden vereinzelt ganze Fenster als inter-
essant markiert (siehe beispielsweise Abb. 4.4). Dieser Fall liefert in der Regel ein Ereignis,
einen sogenannten Shift der Messung, da der Trend monoton iiber einen ldngeren Zeitraum
ansteigt oder abfillt. Wenn das Kriterium 3 am Rand eines Fensters auftritt, wird es im
benachbarten Fenster meistens nicht als interessant erkannt (siehe 4.5 sowie Abb. 4.8).
Kriterium 2 wird meistens in beiden benachbarten Fenstern als interessant erkannt.

Die Kombination aus Kriterium 1 und 2 liefert mit hoher Zuverlissigkeit ein Ereignis.
Kriterium 3 sollte unbedingt mit Kriterium 4 gemeinsam angewendet werden, weil sonst
unterschiedlich gewéhlte Fensterbreiten teilweise verschiedene Ereignisse mit Kriterium 3
liefern. Je groBer die Fensterbreite gewéhlt wird, desto 6fter werden Ereignisse mit Krite-
rium 3 erkannt. Fiir Kriterium 1 und 2 sind kleinere Fensterbreiten zu bevorzugen, da bei
grofien Fensterbreiten die Ergebnisse durch Ausreifler verfilscht werden.

In der Tabelle 4.2 wird die Anzahl der gefundenen Ereignisse, die durch die Zusammen-
legung interessanter Datenpunkte der Kriterien entstanden sind, aus den Jahren 2009 bis
2011 beschrieben. Bei den Variablen h_cso und q_inflow werden mit Kriterium 2 mit Ab-
stand am meisten Ereignisse erkannt. Diese Anzahl sollte mit Vorsicht betrachtet werden,
da wie oben beschrieben nicht alle mit Kriterium 2 allein gefundenen Datenpunkte gra-
fisch auffillig sind. Bei der Variablen codeq_inflow werden mit Kriterium 1 am meisten
Ereignisse erkannt. Bei allen drei Variablen werden mit Kriterium 3 am wenigsten Ereig-
nisse erkannt, da dieses Kriterium tendenziell langer dauernde Ereignisse als die anderen
beiden Kriterien findet (vlg. Abschnitt 4.6. Durch die kombinierte Anwendung der gefun-
denen Kriterien wird die Anzahl deutlich reduziert. Die Gesamtanzahl der Ereignisse (=
die durch die hier implementierte Methode gefundene Anzahl) ergibt sich aus den benach-
barten Datenpunkten, die entweder aus der kombinierten Anwendung der Kriterien 1 und
2 gemeinsam oder der Kriterien 3 und 4 gemeinsam gefunden wurden.

Bei der Variablen codeq_inflow funktioniert das Erkennen der Ereignisse durch die oben
genannten Kriterien mit der Standard-Wahl der Konstanten am schlechtesten. Es werden
deutlich weniger interessante Datenpunkte als bei den anderen beiden Variablen mit allen
Kriterien erkannt. Der Grund liegt darin, dass sich die Daten nicht weit auflerhalb der
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Kriterien allein kombiniert | gesamt
Variable 1 2 3 1+2 3+4
codeq_inflow 1037 290 92 194 18 209
h_cso 789 1613 82 477 36 474
q_inflow 737 1555 89 511 31 503

Tabelle 4.2.: Anzahl der gefundenen Ereignisse fiir die Jahre 2009 bis 2011 nach Zusam-

menlegung der benachbarten interessanten Datenpunkte. Die Gesamtanzahl
ergibt sich aus den benachbarten Datenpunkten, die von Kriterien 1 und 2

gemeinsam oder 3 und 4 gemeinsam identifiziert werden.

Schwankungsbreite des saisonalen Anteils bewegen und sich auch der Trend nicht signifikant
dndert. Durch eine Verdnderung der Parameter kann ein besseres Ergebnis erzielt werden
(vgl. Abb. 4.7). Aus dieser Abbildung geht hervor, dass die Wahl von einer Fensterbreite
von 14 Tagen und einer sensibleren Wahl der Konstanten zu einem besseren Ergebnis beim
Erkennen fithrt. Allerdings kann im Allgemeinen eine zu kleine Wahl der Konstanten zu
einer zu sensiblen Methode fiithren, die vermehrt Ereignisse falsch identifiziert.

Allgemein hat die Wahl von unterschiedlichen Startzeitpunkten fiir das Tagespattern nur
einen geringen Einfluss auf die erkannten Ereignisse. Siehe zum Beispiel Abb. 4.6, in der die

Fensterbreite 7 Tage bzw. 168 Stunden mit den Ergebnissen der Fensterbreite 162 Stunden
verglichen wurde.
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Abbildung 4.8.: Erkannte potentielle Ereignisse der Variablen codeq_inflow mit Kriterium

1 (rot), Kriterium 2 (griin) und Kriterium 3 (blau) in zwei benachbarten
Fenstern Anfang April 2009 bei einer Fensterbreite von 7 Tagen.
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4.5.1. Zusammenfassung der gewonnenen Erkenntnisse aus der
Praxis

Die Kriterien liefern interessante Datenpunkte, die vom lokalem Muster der Daten mehr
oder weniger abweichen. Benachbarte interessante Datenpunkte ergeben ein Ereignis. Die
folgende Kombination der Kriterien liefern gute Ergebnisse: Die Kombination der inter-
essanten Datenpunkte der Kriterien 1 und 2 liefert grofitenteils unabhéngig von der Wahl
der Fensterbreite ein Ereignis. Die Wahl der Fensterbreite hat auf die auf Kriterium 3 ba-
sierten Ereignisse einen grofien Einfluss. Um diesen zu verringern, sollte Kriterium 3 mit
Kriterium 4 kombiniert werden.

Die Anwendung hat gezeigt, dass fiir die Kriterien 1 und 2 eher eine kiirzere Fenster-
breite gewéhlt werden sollte (kiirzer als 7 Tage). Fiir Kriterium 3 ist eher eine ldngere
Fensterbreite zu bevorzugen (langer als 7 Tage). Bei der Variablen codeq hat sich auf-
grund der geringeren relativen Bandbreite der Daten eine engere Wahl der Konstanten
bei den einzelnen Kriterien bewahrt. Die Wahl von unterschiedlichen Startzeitpunkten fiir
das Tagespattern (Fensterbreite von 162 Stunden) hat nur einen geringen Einfluss auf die
erkannten Ereignisse.
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4.6. Analyse der Dauer der Ereignisse

Zum Abschluss dieses Kapitels werden die gefundenen Ereignisse in den Jahren 2009 bis
2011 beziiglich ihrer Dauer analysiert. Die Analyse beruht auf Histogrammen, in denen
auf der xz-Achse die Dauer und auf der y-Achse die Haufigkeiten dargestellt werden. Alle
Histogramme in diesem Abschnitt basieren auf einer Fensterbreite von 7 Tagen und der
Standard-Wahl der Konstanten. In der Darstellung entspricht eine Léngeneinheit auf der
x-Achse einer Dauer von 30 Minuten.
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Abbildung 4.9.: Haufigkeiten der Dauer der Ereignisse der Variablen h_cso gefunden unter
Verwendung der Kriterien 1 (links) und 2 (rechts) allein.
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Abbildung 4.10.: Haufigkeiten der Dauer der Ereignisse der Variablen h_cso gefunden unter
Verwendung des Kriteriums 3 allein.

Zuerst wird die Dauer der Ereignisse der Variablen h_cso im Detail betrachtet (siehe Ab-
bildungen 4.9, 4.10 und 4.11). Bei den Kriterien 1 und 2 werden mit Abstand am héufigsten
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Ereignisse, die kiirzer als 30 Minuten dauern (entspricht Léange 1), gefunden. Danach neh-
men die Haufigkeiten mit wachsender Dauer sukzessive ab. Es treten bei diesen beiden
Kriterien keine Ereignisse mit einer Dauer lianger als 21 Stunden auf (entspricht Lange 42).
Bei Kriterium 3 werden mindestens Ereignisse mit einer Dauer von 2 Stunden (entspricht
Lénge 4) erkannt. Hier schwanken die Haufigkeiten relativ stark. Es treten keine Ereignisse
mit einer Dauer langer als 70 Stunden auf (entspricht Lange 140).

Bei der kombinierten Anwendung der Kriterien 1 und 2 reduziert sich die Anzahl der Er-
eignisse mit einer Dauer von unter 30 Minuten im Vergleich zur alleinigen Anwendung von
400 auf 120. Auch hier nehmen die Haufigkeiten sukzessive mit wachsender Dauer ab. Bei
der kombinierten Anwendung der Kriterien 3 und 4 sinkt die maximale Gesamtdauer im
Vergleich zur alleinigen Anwendung von Kriterium 3 von 130 auf 80. Hier schwanken die
Héaufigkeiten deutlich weniger als in Abbildung 4.10.
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Abbildung 4.11.: Dauer der gefundenen Ereignisse bei Kombination der Kritieren 1 + 2
(links) sowie Kriterien 3 + 4 (rechts).

Zum Abschluss wird fiir die Variablen codeq_inflow, h_cso und q_inflow das Gesam-
tergebnis (Kombination 142 oder 3+4) der Ereignisse beziiglich ihrer Dauer dargestellt
(siche Abb. 4.12). Bei allen drei Variablen liegt die Dauer der meisten Ereignisse unter
20 Stunden (entspricht Lénge 40). Hier treten Ereignisse mit Linge 1 (entspricht Dauer
30 Minuten) am héufigsten auf und nehmen dann sukzessive mit wachsender Dauer ab.
Vereinzelt treten Ereignisse mit Dauern iiber 40 Stunden (Lénge 80) auf.
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Abbildung 4.12.: Dauer der Ereignisse der Variablen codeq_inflow (oben), h_cso (Mitte)
und g_inflow (unten). Gesamtes Histogramm (links) und detailliertere
Auflosung mit niedrigeren Héufigkeiten (rechts).
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5. Vergleich mit bestehenden
Methoden

In diesem Abschnitt sollen die gewonnenen Ergebnisse des in dieser Arbeit implementierten
Verfahren zur Erkennung von Ereignissen mit den Ergebnissen anderen bestehenden Me-
thoden verglichen werden. Es werden hier die Ereignislisten der Variablen codeq_inflow,
h_cso und gq_inflow verglichen. Als Zeitraum fiir den Vergleich wurde Janner bis April
2009 ausgewdahlt, da hier die Daten nahezu vollsténdig gemessen wurden. In dieser Peri-
ode sind nur sehr wenige Liicken vorhanden und das Vervollstdndigen der Daten durch die
LOESS-Methode hat nur wenig Einfluss auf die Ereignislisten. Als Referenz werden ein
einfaches Maximum-Kriterium bei der Variable h_cso sowie die Ereignislisten aus [Hofer
2012] verwendet.

Maximum-Kriterium

Das erste Kriterium fiir den Vergleich ist ein simpler Maximumsvergleich, der zuverlis-
sig ein Ereignis liefert und somit in der Praxis oft fiir schnelle Tests verwendet wird. Der
Schwellwert fiir die Variable h_cso ist aus der Praxis bekannt: Wenn der Wasserstand in
der Mischwasserkammer iiber 0.5 Meter ansteigt, wird das Fassungsvermogen der Misch-
wasserkammer {iberschritten und der Uberlauf wird aktiviert. Das Aktivieren des Uberlaufs
kann als Ereignis gewertet werden. Bei der anderen Variablen codeq_inflow und q_inflow
ist kein simpler Schwellwertvergleich méoglich.

Kriterium Hofer

Bei [Hofer 2012] wird ein umfangreicheres Verfahren zum Erkennen von Ereignissen ange-
wendet: Es werden mehrere Variablen mit einer hohen Korrelation gekoppelt untersucht.
Dabei werden fiir jede Variable Schwellwerte festgelegt, ndmlich ein Minimum und ein Ma-
ximum, die durch Erfahrungswerte von giiltig validierten Daten der Vorjahre gewonnen
werden. Wenn eine oder mehrere Variablen den zuléssigen Bereich verlassen, wird ein Er-
eignis identifiziert. Zusétzlich wird das Uber- bzw. Unterschreiten der Schwellwerte an das
vorherige Auftreten von Niederschlag gekoppelt. Bei der Variablen h_cso ergibt sich die
untere Schranke aus den natiirlichen physikalischen Gegebenheiten: Der Wasserstand soll
nicht negativ sein und wird daher auf 0.0 Meter festgesetzt. Die obere Schranke fiir das
Jahr 2009 ergibt sich aus Erfahrungswerten und wird auf 2.5 Meter festgelegt. Auf eine
dhnliche Weise werden fiir das Jahr 2009 bei der Variablen q_inflow die Schwellwerte auf
0 und 2500 und bei der Variablen codeq_inflow werden die Schwellwerte auf 0 und 1500
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festgesetzt. Aufgrund der oben beschriebenen Vorgangsweise ergibt sich fiir alle drei Va-
riablen codeq_inflow, h_cso und q_inflow die selbe Liste fiir den Vergleich. Sie basiert
auf einer Analyse der Originaldaten und stammt aus [Hofer 2012] (Anhang C).

Eigene Kriterien

Die Liste der Ereignisse entstand aus den benachbarten interessanten Datenpunkten, die
entweder durch die Kombination der Kriterien 1 und 2 oder 3 und 4 identifiziert wur-
den (vgl. Abschnitt 4.3). Zusétzlich wurde mit der Standard-Wahl der Konstanten und
einer Fensterbreite von sieben Tagen gearbeitet. Fiir weitere Details und Begriindung der
Auswahl siehe Abschnitt 4.5.

Ergebnisse des Vergleichs der Variablen h_cso

In der Tabelle 5.1 werden die gefundenen Ereignisse der Variablen h_cso aus dem Zeitraum
Jénner bis April 2009 der oben beschriebenen Kriterien mit den eigenen Kriterien dieser
Arbeit verglichen. In Abbildung 5.1 wird der Vergleich grafisch dargestellt.
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Abbildung 5.1.: Grafischer Vergleich der erkannten Ereignisse mit Maximum-Kriterium
(blau), Kriterium Hofer (griin) und den eigenen Kriterien (rot). Zusétz-
lich wird der Verlauf der Variablen h_cso (schwarz) im Zeitraum Janner
bis April 2009 dargestellt.
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Von allen drei Methoden wurden 6 Ereignisse gefunden. 4 Ereignisse stimmen bei Hofer
und den hier verwendeten Kriterien iiberein. Zwei Ereignisse werden exklusiv von Hofer
und 12 von den eigenen Kriterien erkannt. Alle bis auf die beiden Ereignisse, die nur bei
Hofer gefunden werden, werden von den hier verwendeten Kriterien ebenfalls als Ereignisse
identifiziert. Alle mit dem Maximum-Kriterium gefundenen Ereignisse werden von den
anderen beiden Methoden ebenfalls erkannt. Die in dieser Arbeit verwendete Methode
findet zusétzlich 12 Ereignisse.

Die Abweichungen zwischen Ereignislisten der verschiedenen Kriterien lassen sich folgen-
dermaflen zusammenfassen: Die Ereignisgruppe um den 13. Janner (E1 bis E4) ldsst sich
auf einen Wechsel des Trends sowie des Tagesmusters zuriickfiihren und ist laut der Defini-
tion in Abschnitt 1.3 ein Ereignis. Die Ereignisse um den 24. Jénner (H1, E5 und E6) lassen
sich auf eine Anderung des téglichen Musters zuriickfithren. Aus grafischer Sicht ist unklar,
warum das Ereignis H2 bei Hofer identifiziert wurde. Das Ereignis um den 22. Februar (E7)
geht aus einer Anderung des Tagesmusters hervor. Um das Ereignis #4 Ende Marz wer-
den von den hier verwendeten Kriterien zwei Ereignisse erkannt (E10 und E11). Dies liegt
vermutlich an der iiberdurchschnittlich langen Dauer der Anomalie von eineinhalb Tagen
im Verhéltnis zur Fensterbreite von sieben Tagen. Bei einer grofleren Fensterbreite, zum
Beispiel 14 Tage, werden sie nicht mehr als Ereignis erkannt (siehe Abb. 5.2).
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Abbildung 5.2.: Gefundene Ereignisse mit den eigenen Kriterien bei einer Fensterbreite von
7 Tagen (links) und 14 Tagen (rechts) der Variablen h_cso Ende Mérz bzw.
Anfang April 2009.
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Ergebnisse des Vergleichs der Variablen q_inflow

In der Tabelle 5.2 werden die gefundenen FEreignisse der Variablen gq_inflow aus dem
Zeitraum Jénner bis April 2009 der oben beschriebenen Kriterien mit den eigenen Kriterien
dieser Arbeit verglichen. In Abbildung 5.3 wird der Vergleich grafisch dargestellt. Acht
Ereignisse stimmen bei Hofer und den hier verwendeten Kriterien {iberein. 8 Ereignisse
werden exklusiv von Hofer und 17 von den eigenen Kriterien erkannt.
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Abbildung 5.3.: Grafischer Vergleich der erkannten Ereignisse mit Kriterium Hofer (griin)
und den eigenen Kriterien (rot). Zusétzlich wird der Verlauf der Variablen
q_inflow (schwarz) im Zeitraum Jénner bis April 2009 dargestellt.

Ergebnisse des Vergleichs der Variablen codeq_inflow

In der Tabelle 5.3 werden die gefundenen Ereignisse der Variablen codeq_inflow aus dem
Zeitraum Jénner bis April 2009 der oben beschriebenen Kriterien mit den eigenen Kri-
terien dieser Arbeit verglichen. In Abbildung 5.4 wird der Vergleich grafisch dargestellt.
6 Ereignisse stimmen bei Hofer und den hier verwendeten Kriterien iiberein. 6 Ereignisse
werden exklusiv von Hofer und 8 von den eigenen Kriterien erkannt.
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Abbildung 5.4.: Grafischer Vergleich der erkannten Ereignisse der Variablen codeq_inflow
mit Kriterium Hofer (griin) und den eigenen Kriterien (rot) und deren
Verlauf (schwarz) im Zeitraum 1. Janner bis 9. April 2009.

Zusammenfassung

Die Kriterien stimmen zum grofiten Teil iiberein. Bei der Variablen c_hso liefert das
Maximum-Kriterium am wenigsten Ereignisse, ist somit nur fiir grobe und schnelle Aussa-
gen geeignet. Die Liste der Ereignisse durch die Methode von Hofer und des hier verwen-
deten Ansatzes stimmen sehr gut iiberein bei den Variablen h_cso und q_inflow. Generell
finden die eigenen Kriterien noch zusétzliche Ereignisse, die bei Hofer nicht erkannt werden.
Bei der Variable codeq_inflow stimmen die gefundenen Ereignisse nur teilweise iiberein.
Dies liegt vermutlich daran, dass beide Methoden zu wenig sensibel auf die schwachen
lokalen Anderungen in den Daten reagieren.
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Maximum-Krit.

Krit. Hofer

Figene Kriterien

ID | Startzeitpunkt  Dauer Startzeitpunkt Dauer Startzeitpunkt Dauer
E1 12.01. 04:00 8
E2 13.01. 04:30 5
E3 13.01. 18:00 11
E4 14.01. 16:30 12
#1 | 21.01. 19:00 9 21.01. 20:30 28 21.01. 16:30 24
23.01. 05:30 4
H1 23.01. 20:30 7
E5 24.01. 06:00 5
E6 24.01. 11:30 10
H2 31.01. 05:30 89
+1 02.02. 16:30 82 03.02. 15:30 3
04.02. 05:00 3
04.02. 12:30 11
+2 07.02. 21:30 8 07.02. 23:00 4
#2 | 08.02. 07:30 12 08.02. 05:00 67 08.02. 07:00 27
E7 22.02. 12:30 7
ES8 04.03. 21:30 13
E9 05.03. 14:30 8
#3 | 06.03. 08:00 14 06.03. 04:30 75 06.03. 07:30 16
06.03. 16:30 32
+3 19.03. 15:30 59 19.03. 17:30 9
20.03. 10:30 12
E10 28.03. 11:30 3
#4 | 29.03. 15:30 12 29.03. 12:30 44 29.03. 13:30 64
30.03. 00:30 2
31.03. 08:00 3
E11 01.04. 08:00 3
E12 19.04. 22:30 5
+4 20.04. 03:00 12 20.04. 05:00 4
#5 || 23.04. 05:30 3 23.04. 03:30 11 23.04. 05:30 6
E12 23.04. 19:00 4
#6 | 29.04. 14:30 3 29.04. 05:30 10 28.04. 17:30 88

29.04. 22:00 8
30.04. 07:30 3

Tabelle 5.1.: Liste der Ereignisse der Variablen h_cso mit den verschiedenen Kriterien von
Janner bis April 2009. Die Dauer eines Ereignisses ist in halben Stunden an-
gegeben. Die ID besteht aus einer fortlaufenden Nummer und einem Symbol.
Bei drei sich iiberschneidenden Ereignissen wird #, bei zwei 4+ und wenn nur
ein Kriterium das Ereignis liefert, wird ein Buchstabe als Symbol gewé&hlt
(Hofer H, Eigene Kriterien E, Maximum-Kriterium M). Nicht gekennzeichne-
te Ereignisse iiberschneiden sich mit einem anderen bereits gekennzeichneten

Ereignis.
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Eigene Kriterien Krit. Hofer
ID || Startzeitpunkt Dauer Startzeitpunkt Dauer

E1 || 04.01. 08:00 7
E2 || 20.01. 12:30 3
E3 || 21.01. 05:00 5
+1 || 21.01. 16:30 23 21.01. 20:30 28
H1 23.01. 20:30 7
E4 | 24.01. 11:30 10
H2 31.01. 05:30 39
+2 || 03.02. 15:30 3 02.02. 16:30 82
04.02. 05:00 4
04.02. 12:30 12
H3 07.02. 21:30 8
+3 || 08.02. 07:00 59 08.02. 05:00 67
E5 || 12.02. 09:00 5
E6 || 22.02. 12:30 8
E7 || 25.02. 09:30 3
E8 || 04.03. 21:30 49
+3 || 06.03. 00:30 34 06.03. 04:30 75

E9 || 08.03. 12:00
E10 || 15.03. 13:00
+4 | 19.03. 17:30
20.03. 10:30
E11 || 22.03. 14:00
E12 | 28.03. 10:30
+5 | 29.03. 13:30 34 29.03. 12:30 44
E13 || 30.03. 13:30 8
E14 || 05.04. 10:00 6
E15 || 19.04. 11:00 5
E16 | 19.04. 22:30 5

3

7

8

19.03. 15:30 99

+6 | 20.04. 05:00
E17 || 21.04. 03:00
+7 || 23.04. 19:00 23.04. 03:30 11
+8 || 28.04. 17:30 88 29.04. 05:30 10

20.04. 03:00 12

Tabelle 5.2.: Vergleich der erkannten Ereignisse der Variablen q_inflow von Jénner bis
April 2009. Fiir Beschreibung siehe Tabelle 5.1.
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ID Krit. Hofer Eigene Kriterien
Startzeitpunkt || Dauer Startzeitpunkt Dauer
H1 21.01. 20:30 28
H2 23.01. 20:30 7
E1 27.01. 08:30 32
E2 28.01. 04:30 24
E3 29.01. 13:30 4
+1 31.01. 05:30 89 01.02. 11:00 2
H3 02.02. 16:30 82
H4 07.02. 21:30 8
+2 08.02. 05:00 67 08.02. 04:30 16
08.02. 16:30 8
E4 16.02. 09:30 2
+3 06.03. 04:30 75 06.03. 16:30 8
07.03. 00:30 16
+4 19.03. 15:30 59 19.03. 04:30 48
E5 21.03. 00:30 8
+5 29.03. 12:30 44 29.03. 05:30 56
E6 31.03. 17:30 8
E7 06.04. 09:00 2
ES8 11.04. 21:30 8
H5 20.04. 03:00 12
H6 23.04. 03:30 11
28.04. 21:30 48
+6 29.04. 05:30 10 30.04. 05:30 32

Tabelle 5.3.: Vergleich der erkannten Ereignisse der Variablen codeq_inflow von Janner
bis April 2009. Fiir Beschreibung siehe Tabelle 5.1.
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6. Fazit

Das Ziel dieser Arbeit war, einen Algorithmus zum Erkennen von untypischen Daten bzw.
sogenannten Ereignissen zu entwickeln, der auf statistischen Verfahren basiert. Die Me-
thode soll méglichst robust sein und in anndhernd Echtzeit gute Ergebnisse liefern. Das
Verfahren soll an realen Messdaten getestet werden.

Zu Beginn wurde eine explorative Analyse der Messreihe durchgefiihrt. Dabei wurden un-
ter anderem verschiedene statistische Kenngrofien sowie die Abhéngigkeiten der Variablen
untersucht. Vor allem durch grafische Analysen der Daten konnten zwei Kernprobleme
identifiziert werden: die Liicken in den Messdaten und die grofle Datenmenge. Fiir beide
Probleme wurde eine einfach umsetzbare und ressourcenfreundliche Losung gefunden.

Um die Datenmenge zu reduzieren wurden die Daten in halbe Stunden gruppiert. Dabei
wurden alle Messpunkte aus einem 30-Minuten-Intervall durch ihren Mittelwert reprasen-
tiert. Hiermit konnte die Anzahl der Beobachtungen im Vergleich zu den Originaldaten um
mehr als Faktor 10 verkleinert werden. Neben der Reduktion des Speicherbedarfs wurde die
Rechenzeit fiir die in dieser Arbeit verwendeten Methoden reduziert. Ein weiterer positiver
Nebeneffekt der Gruppierung der Daten war der deutlich verringerte Einfluss der zufélligen
Schwankungen der Messwerte auf weiterfithrende Berechnungen und Schéatzungen.

Um die Liicken in der Messreihe zu schlielen wurde eine nicht parametrische, lokale Regres-
sionsmethode verwendet, die sogenannte LOESS-Methode. Bei diesem Verfahren werden
Liicken in den Daten nur mittels ihrer vorhandenen Nachbarn interpoliert. Hier wurde die
LOESS-Methode, die auf [Cleveland 1981] zuriickgeht, erweitert, sodass die in dieser Arbeit
implementierte Routine auch mit wiederkehrenden Mustern in den Messreihen umgehen
kann. Mit der erweiterten LOESS-Methode war es moglich, Liicken von einer Linge von
bis zu zwei Wochen zu schéitzen und somit mit authentischen Daten zu fiillen.

Nach der Aufbereitung der Daten wurde ein Verfahren zur Erkennung von Ereignissen
implementiert. Die in dieser Arbeit verwendete Methode basiert auf der Zerlegung der
Zeitreihe in ihre einzelnen Komponenten (den Trend, die saisonalen Komponente und den
Zufallsanteil) sowie auf der lokalen Analyse der Komponenten. Die Zerlegung der Zeitreihe
wurde mit der R-Routine st1 durchgefiihrt, in der die LOESS-Methode iterativ verwendet
wird.
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Die Vorteile des gewéhlten Ansatzes sind:

e Die Erkennung der Ereignisse beruht auf dem lokalen Verhalten der Daten und beno-
tigt keine zusétzlichen Informationen, wie zum Beispiel meteorologische Daten.

e Die Zerlegung der Zeitreihe wird auch bei kurzfristigen, starken Verzerrungen der
Daten robust geschétzt, da durch die iterative Gewichtung der Daten Ausreiflern eine
geringere Rolle bei der Bestimmung der Zerlegung zugeordnet wird.

e Das simple Design erlaubt eine einfache Anwendung und liefert Ergebnisse fast in
Echtzeit. Zusétzlich kann die Methode modular um weitere Kriterien erweitert werden,
ohne die Hauptfunktionalitéit zu dndern.

e Die Methode liefert einfach iiberpriifbare und nachvollziehbare Ergebnisse.

Eine Einschrankung der gewéhlten Methode ist, dass sie hauptséachlich fiir Variablen mit
wiederkehrendem Muster geeignet ist.

Anschlielend wurden die Ereignislisten dieser Methode fiir die Variable h_cso mit her-
kémmlichen Methoden verglichen. Das erste Vergleichskriterium war ein einfacher Maxi-
mums-Vergleich, das zweite ein Minimums- und Maximum-Vergleich, der zusétzlich an das
Auftreten von Niederschlag gekoppelt ist. Die durch die anderen beiden Kriterien erkannten
Ereignisse decken sich nahezu komplett mit den durch diese Methode erkannten Ereignis-
sen. Abgesehen davon fand die hier verwendete Methode zusétzliche Ereignisse, die von den
anderen beiden Methoden nicht identifiziert werden konnten. Aus diesen Griinden liefert
der in dieser Arbeit gew#hlte Ansatz eine Verbesserung zu den bestehenden Methoden.

Ausblick

Die in dieser Arbeit verwendete Methode reagiert sensibel auf lokale Anderungen und liefert
einen fiir die Praxis niitzlichen Ansatz zum Erkennen von Ereignissen. Um die Zuverlés-
sigkeit der Methode zu verbessern, konnten folgende Aspekte miteinbezogen werden: Die
Wahl der Fensterbreite spielt zum Erkennen von Ereignissen eine essentielle Rolle. Mehrere
Variationen dieses Parameters abhéngig von der Lénge des Ereignisses konnten ausgetestet
werden. Ebenfalls ein interessanter Aspekt konnte darin bestehen, zusétzliche periodische
Muster in die Zerlegung einzubauen, beispielsweise Wochentag-Werktag Beziehungen oder
andere saisonale Komponenten im Jahresverlauf.
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A. Routinen zur Datenauswertung

In diesem Anhang finden sich einige von uns implementierte Routinen, die wéhrend dieser
Arbeit verwendet wurden.

A.1. Rohdaten einlesen in Python

Dieser Code wurde verwendet um die Rohdaten (.txt bzw. .csv-Dateien) in ein R-internes
einfaches Datenobjekt (.rds) umzuwandeln. Dafiir wird ein Interface namens rpy2 [pyr
2017] verwendet, dass R von Python aus ausfiihrt.

import os

import numpy as np

import datetime as dt

import matplotlib.pyplot as plt
import rpy2

import rpy2.robjects as ro
import rpy2.robjects.numpy2ri

rpy2.robjects.numpy2ri.activate ()

# Funktion, die x gegeben in Bytes in einen String umwandelt
def convertfunc(x):
return dt.datetime.strptime(x.decode(’ascii’),

"TY=Yand  JH:%M:%S 7 ) . timestamp ()

# Passenden Ordner angeben in dem Rohdaten liegen

basedir = r’C:\ Users\...\ Daten_Wetter”’

# Daten einlesen
filename = os.path.join (basedir,’data_rain_2011.txt")
data = np.genfromtxt (filename ,

delimiter = ;7 ,

skip_header = 1,

converters={0: convertfunc})

# Kontrollplot (optional)

plt.plot(data[:,0],data[:,1])
plt.plot(data[:,0],data[:,2])
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# Titel der zu speichernden Datei generieren
outname = os.path.splitext (filename )[0] + ’.rds’
outname = outname.replace(’\\’, '/’) # unter Windows

# Daten in .r Objekte umwandeln und passende Spaltennamen vergeben

rdata = ro.r.matrix (data ,nrow=data.shape[0], ncol=data.shape[l])
rdata.colnames = ro.StrVector ([ "time’, klus_hn’, ’kamo_hn’])
ro.r.assign(’data’, rdata)

ro.r(’data_<— _ data.frame(data)’)

#r internen Zeitstempel zuordnen
ro.r(’data$time_<—_as.POSIXct(data$time , tz="UTC”,_ origin="1970—-01-01")")

# Schreibe Daten in ein .rds File
ro.r(’'saveRDS(data ,”{}”) ’.format (outname))

A.2. Gruppierung der Daten in R

In diesem Abschnitt befindet sich der Code zur Gruppierung der Daten in 30-Minuten
Intervalle sowie zur Berechnung der Tagesmittelwerte.

Tagesmittelwerte berechnen

# Unterteilt Daten nach Tagen und gibt UTZ TTMMJJ um 00:00 zurueck
dat2 <— data.frame(table(cut(daten[,1], breaks = "day”)))

dat _temp <— list ()

start = 1
for (count in 1:nrow(dat2)){
if (dat2[count,2]== 0){ # keine Eintraege an diesem Tag

# generischen Fintrag erstellen
date <~ as.POSIXct( dat2[count,l], origin = ”1970—-01-01")
dat_temp <—c(dat_temp,date)
dat _temp <—c(dat_temp,rep(NA,22))
telse{
# wvorhandene Daten mitteln und an Liste anhaengen
end = start + dat2[count,2] — 1
date <— as.POSIXct( dat2[count,1l], origin = 71970—01-01")
dat_temp <—c(dat_temp,date)
dat_temp <— c(dat_temp,sapply(daten[start:end,2:23] ,mean,na.rm = T))

}

start = start + dat2[count, 2]
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}
}

# in passende Matrix schreiben und Zeitstempel richtig setzen,
Spalten benennen

daten_neu <— as.data.frame(matrix( data = unlist(dat_temp),
nrow= nrow(dat2), ncol = ncol(daten),byrow = T))

daten_neu|,1] <— as.POSIXct(daten_neu[,1], origin = 71970-01-01")
names(daten_neu) <— names(daten)

# speichern als rds Datet
setwd (”C: /Users/ ... /Master/Daten_grupp”)
saveRDS(object = daten_neu, file ="graz_sewer_tagesmittel03bis06.rds”)

Einteilung in 30-Minuten Intervalle

daten # Rohdaten
dat _temp <— list ()
start = 1

# Startzeit auf wvolle oder halbe Stunde setzen

zw <— daten |1 ,]

zw[1] <— as.POSIXct (((as.numeric(round(daten[start,1]—15%60,
unit="hours”)) +as.numeric(round(daten [start,1]4+15%60,
unit ="hours”)))/2), origin = 71970—01-01")

zw[1] <— zw[l]— 15%60

zw[2:ncol(daten )] <— NA

daten <— rbind(zw,daten)

rm(zw)

# Unterteilt Daten in 30 Minuten Intervalle und gibt UIZ zurueck
dat2 <— data.frame(table(cut(daten[,1], breaks = ”30_mins”)))

for (count in l:nrow(dat2)){

if (dat2[count,2]== 0){ # keine Eintraege in dieser halben Stunde
# generischen Platzhalter generieren
date <— as.POSIXct( dat2[count,l], origin="1970-01-01") + 15%60
dat _temp <—c(dat_temp,date)
dat _temp <—c(dat_temp,rep(NA,22))
}else{
# wvorhandene Daten mitteln und an Liste anhaengen
end = start + dat2[count,2] — 1
date <— as.POSIXct( dat2[count,l], origin="1970-01-01") + 15%60
dat _temp <—c(dat_temp,date)
dat_temp <— c(dat_temp,sapply(daten[start:end,2:23],
mean,na.rm = T))
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}
start = start + dat2[count, 2]
}
}

# in passende Matrix schreiben und Zeitstempel richtig setzen,

# Spalten benennen

daten_neu <— as.data.frame(matrix( data = unlist (dat_temp),

nrow = nrow(dat2), ncol = ncol(daten),byrow = T))

daten_neu|,1] <— as.POSIXct(daten_neu[,1], origin = 71970-01-01")
names (daten_neu) <— names(daten)

# speichern als rds Datei

setwd (”C: /Users/ ... /Daten_grupp”)

string <— paste(”graz_sewer_downsample_" jahrliste [counter],”.rds”,
Sep — 777’)

saveRDS (object = daten_neu, file = string )

A.3. LOESS-Interpolation in R

Dieser Code wurde verwendet um Liicken in den Daten zu fiillen. Die Routine wird in zwei
Schleifen ausgefiihrt. In der ersten Schleife werden Liicken gefiillt, die kleiner als ein halber
Tag sind. Die zweite Schleife kann gréflere Liicken fiillen und bezieht ein tégliches Pattern
in die Interpolation der Daten mit ein.

var_liste # Nummer der Daten zu vervollstaendigen

# Zwischenspeicherung der Daten fuer den Kontrollplot
daten_backup <— daten

# Standardbreite des Fensters zur Vervollstaendigung der Luecke
std_breite <— 12

alpha = 2/3

library (xts)

# Funktion, die Liste mit Groessen der Luecken erstellt und deren
# Index des ersten fehlenden Eintrags der Luecke
findgaps <— function(daten ,var){

liste_gaps <— list ()

bool_vec <— is.na(daten[,var])

index = 0

gap_size = 0

while (index < nrow(daten)){
index = index +1
while(bool_vec|[index] =— T && index < nrow(daten)){
gap_size = gap_size —+1

66



index = index +1
}
if (gap_size > 0){
liste _gaps <—c(
gap_size = 0
¥
}
## als Matriz zwischenspeichern
dat _temp <— matrix( data = unlist(liste _gaps),
nrow= length(liste_gaps)/2, ncol = 2 ,byrow = T)

liste_gaps, index —gap_size, gap_size)

# Nahe Luecken zusammenfuegen

liste _gaps <— list ()

# aktuelle (Start—)Index fuer zusammengefuegte Luecke
templ <— dat_temp[1l,1]

# aktuelle Groesse der Luecke

tempS <— dat_temp|[1,2]

for (zw in 1:(nrow(dat_temp)—1)){
# Abfrage Luecken nicht zu nahe beisammen
if (templ+tempS + 5 < dat_temp[zw+1,1]){
liste_gaps <— c(liste_gaps, templ,tempS)
templ <— dat_temp|[zw+1,1]
tempS <— dat_temp [zw+1,2]

}else({
tempS <— dat_temp[zw+1,1] — templ + dat_temp[zw+1,2]
}

if (zw = nrow(dat_temp)—1)

liste _gaps <— c(liste_gaps, templ,tempS)

}
}

## als Matrix speichern
dat _gap <— matrix( data = unlist(liste_gaps),
nrow= length(liste_gaps)/2, ncol = 2,byrow = T)

return (dat_gap)

}

# Funktion , die .png Files zur optischen Ueberpruefung der Luecken—

# fuellung erstellt
kontrollplot <— function(var, counter ,index_vec, daten, daten_backup){

string = paste(”loess” ,var,”—” counter ,”—10tage”,” .png”, sep = 77)

png(string)
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plot (index_vec,daten[index_vec,var], col = 2, main = paste(”Var” ,var))
points (index_vec ,daten_backup [index_vec ,var])
dev. off ()

}

# Hauptfunktion
for (var in var_liste){

## erster Schleifendurchlauf ohne Pattern
# alle Luecken finden
dat _gap <— findgaps (daten ,var)
# fehlende Daten mit loess fuellen
for (counter in 1:nrow(dat_gap)) {
if (dat_gap|[counter ,2]>25) # Keine Luecke groesser als ein halber Tag

{

next

}

if (dat_gap|[counter ,2] < 6){ #1,2,3,4,5
breite <— std_breite

}else({
breite <— dat_gap[counter ,2]

}

# Rand der Daten beachten sowie gewaehlte Fenster von wverschiedenen
# Luecken sollen sich mnicht ueberschneiden

if (counter = 1){
pre = 1
telse{

pre = dat_gap|[counter —1,1]

}

if (counter =— nrow(dat_gap)){
post = nrow(daten)
}else{

post = dat_gap[counter—+1,1]

}

# Tatsaechliche Fensterbreite festlegen
lhs <— max(1, pre, dat_gap[counter, 1] — round(alpha * breite))
rhs <— min(dat_gap|[counter, 1] + dat_gap[counter, 2] +

round (alpha * breite), post , nrow(daten))

daten_temp <— daten[lhs:rhs, var]
size = length(daten_temp)
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}

# Interpolation mit loess

data_smooth <—loess (daten_temp ~ c(1l:size), na.action = na.exclude,
span = 1.0)

data_fitted <— predict(data_smooth, c(1l:size))

# Interpolation an die NA Stellen der originalen Daten einfuegen
bool_vec <— is.na(daten_temp)

index_vec <— c(lhs:rhs)

daten [index_vec|[bool_vec], var| <— data_fitted [bool_vec]

# Kontrollplots erstellen
setwd (”C: /Users/ ... /loess”)
kontrollplot (var, counter, index_vec, daten, daten_backup)

# fortlaufende Nummer fuer Kontrollplots in 2. Schleife
counter_bak = nrow(dat_gap)

## 2. Schleifendurchlauf, Finbeziehung des Tagespatterns

# neue Liste der Luecken (Groesse und Startindex) erstellen
dat _gap <— findgaps (daten ,var)

# fehlende Daten fuellen
for (counter in 1:nrow(dat_gap)){
# Luecke groesser als X Tage ignorieren

if (dat_gap[counter ,2] >48%10)

{

next

}

if (dat_gap[counter ,2] < 6){
breite <— std_breite

}else{
breite <— dat_gap[counter ,2]

}

# Rand der Daten beachten sowie gewaehlte Fenster von wverschiedenen
# Luecken sollen sich mnicht ueberschneiden

if (counter = 1){
pre = 1
telse{

pre = dat_gap|[counter —1,1]

if (counter = nrow(dat_gap)){
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post = nrow(daten)
telse{

post = dat_gap|[counter+1,1]
}

# Luecke bei ganzen Tag starten , sonst Tagestrend wverfaelscht
indli = dat_gap[counter ,1] — dat_gap[counter ,1]|%748
indre = (dat_gap|[counter ,1] + dat_gap[counter ,2]) +

(48 —(dat_gap[counter ,1] + dat_gap[counter ,2])%/A8)

# Tatsaechliche Fensterbreite festlegen
breite = indre— indli

lhs <— max(1,indli — 2xbreite)

rhs <— min(nrow(daten),indre + breite, post)

# Taegliches Pattern extrahieren mittels Zeitreihen
index_vec <— c(lhs:indli ,indre:rhs)

daten.ts <— ts(xts(daten[index_vec,var],daten|[index_vec,61]),
frequency = 48)

dects <— decompose(daten.ts,type = "additive”)

se <— dects$seasonal

# Daten interpolieren ohne Tagespattern
index_vec <— c¢( max(48,indli—breite ):rhs)

size = length(index_vec)

temp <— daten [index_vec,var| — se[l:size]

data_smooth <— loess (temp~c(1l:size), na.action = na.exclude,
span = 0.5)

data_fitted <— predict(data_smooth,c(1:size))

# Tagespattern wieder hinzufuegen
fit _se <— data_fitted + se|[l:size]

# Interpolation an die NA Stellen der originalen Daten einfuegen
bool_vec <— is.na(temp)
daten [index_vec [bool_vec],var| <— fit_se[bool_vec]

# Kontrollplots erstellen

setwd (”C: /Users/ ... /loess”)
kontrollplot (var, counter+counter_bak,index_vec, daten, daten_backup)
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A.4. Bestimmung von Ereignissen in R

Dieser Code wurde verwendet um Ereignisse mittels Zerlegung der Zeitreihe in verschiedene
Komponenten zu finden. In Standard-R-Bibliotheken sind mehrere Funktionen inkludiert,
die Zeitreihen zerlegen konnen. Die in dieser Routine verwendete robuste Methode basiert
auf der LOESS-Methode und geht auf [Cleveland u. a. 1990] zuriick. Achtung: Die meisten
Routinen zur Zerlegung von Zeitreihen kénnen nur angewendet werden, wenn sich keine
NAs in der zu zerlegenden Zeitraum befinden. Die Routine stl kann auch mit fehlenden
Werten umgehen, allerdings sollten keine zu grofien Liicken vorhanden sein, da ein plausible
Zerlegung nicht mehr garantiert werden kann.

Folgende Funktionen wurden implementiert:

e pot_ev: findet potentielle Ereignisse einer Variablen,
e kontrollplot: speichert Kontrollplots in Ordner (wird nur in pot_ev verwendet),
e kombi_ev: verkniipft Ereignislisten mit logischen ,Und’ bzw. ,Oder’ sowie

e make_event_list: generiert aus einer Liste von IDs eine Matrix mit Startzeitpunkt
und Dauer des Ereignisses.

# Initialisieren
# Bibliothek fuer Zeitreihen und Zerlegung
library (xts)

## Kontrollplots in Ordner speichern
# in Funktion pot_events verwendet
kontrollplot <— function(daten, var,day, index_vec, bool_vecl,
bool_vec2, bool_vec3d){
# Kontrollplot
setwd (”C: /Users/ ... /events/5Tage”)

string = paste(”dec”,var,”-” day,”.png”, sep = ")

png(string)

plot (daten$time [index_vec]|,daten[index_vec,var], main = var)
points(daten [index_vec[bool_vecl],1],daten[index_vec[bool_vecl], var],
col = 2)

points(daten [index_vec[bool_vec2],1],daten[index_vec[bool_vec2], var],
col = 3, pch = 70")
points(daten [index_vec[bool_vec3],1],daten[index_vec[bool_vec3],var],

col = 4, pch = "x7)
dev. off ()

### Hauptfunktion

## Parameter
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# zu untersuchende Daten
setwd (”C: /Users/ ... /daten_kompakt”)
daten <— readRDS(”graz_sewer_loess09 —11.rds” )

var = 3 # Variable (2...41)
win_len <— 7%48 # gerade Fensterbreite

##Funktion Potentielle Ereignisse bestimmen mittels Kriterien 1 bis 3
# gibt Liste der FEreignisse einer Variable getrennt nach Kriterien zurueck
# Standardfensterbreite: 1 Woche
pot_events <— function(daten, var, win_len = 7%48){
shift <— win_len/2

# Ausgabelisten initialisieren
aus_kl <— list ()
aus_k2 <— list ()
aus_k3 <— list ()

# day Startindexr des aktuell betrachteten Fensters
day =1

while (day + win_len < nrow(daten)){
print (day)
# Index Vektor
index_vec <— c(day:(day + win_len— 1))

# Wenn NA in aktuellen Fenster, Schleifendurchlauf ueberspringen
# da Zerlegung mnicht mit NAs funktioniert
if (sum(is.na(daten[index_vec,var]))>0){

day = day + shift

print (”In_current_window_are_NAs_included.”)

next

}

## Zerlegen der Zeitreihe

# rand: zufaelliger Anteil, seas: saisonaler Anteil, trend: Trend
# dtrend: numerische Aenderung des Trends

daten.ts <— ts(xts(daten[index_vec,var],daten|[index_vec,61]),
frequency = 48)

dects <— stl(daten.ts[,1],s.window = "per” robust =T)

rand <— dects$time. series [, ”remainder”]
seas <— dects$time.series[,”seasonal”]
trend <— dects$time. series[,”trend”]

dtrend <— diff(c(trend[1],trend))
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#potentielle Ausreisser bestimmen mittels Kriterien 1 bis &
# Nr 1: Random Anteil nicht zu gross

# mittels Schaetzer sigma (IQR)

bool_vecl <— (rand > 3*IQR(rand ,na.rm = T))

# Nr 2 Daten innerhalb Schwankung Tagespattern

bool_vec2 <— abs(daten.ts — trend)
abs(daten.ts — trend)

> 2 % abs(max(seas)— median(seas)) |
> 2 % abs(min(seas)— median(seas))
# Nr 8. zu starke Aenderung des Trends

bool_vec3 <— (abs(dtrend) > 3 *«IQR(dtrend) )

#Kontrollplot
if (sum(bool_vecl 4+ bool_vec2+ bool_vecd) > 1){
kontrollplot (daten, var, day, index_vec, bool_vecl,
bool_vec2, bool_vec3)

}

aus_kl <— c(aus_kl,index_vec[bool_vecl])
aus_k2 <— c(aus_k2,index_vec[bool_vec2])
aus_k3 <— c(aus_k3,index_vec|[bool_vec3])

day = day + shift # Fenster um halbe Woche verschieben

}

return(list (aus_k1,aus_k2,aus_k3))

}

## Events kombinieren

# zwei Index—Listen von FEvents mit and(T), oder (F) verknuepfen
kombi_ev <— function(evl,ev2, 6 bool_and){
kombi <— c(evl, ev2)

if (bool_and = T){
ev <— kombi[duplicated (kombi)]
telse{

ev <— kombi[!duplicated (kombi)]
}

return(ev)

}

## Generiert aus einer Liste wvon sortierten IDs eine Matrix
# mit Startzeitpunkt und Dauer aller gefundenen FEvents
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make_event_list <— function(bool_plot){
ind =1
counter = 0
start_list <— list ()

while (ind < length(bool_plot)){

while ((bool_plot [ind + counter]+1) = (bool_plot[ind+counter+1])){
counter = counter +1
if (ind + counter + 1 > length((bool_plot)) ){
break

}
}

start_list <— c(start_list ,bool_plot[ind], counter + 1)
ind = counter + ind +1

counter = 0
}
events <— matrix(unlist (start_list),ncol = 2 byrow =T)
rownames (events) <— c(”Startindex”,”Breite”)

return(events)
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