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Zusammenfassung

In der fortschreitenden Digitalisierung der Wasserwirtschaft liefern Sensordaten
viele Daten, deren Qualitatskontrolle (QQC) manuell oder automatisch erfolgt. Im
Vergleich ist die manuelle QC zeitintensiv und wegen subjektiven Entscheidun-
gen héufig nicht reproduzierbar, ist aber wegen Unkenntnissen iiber die Unsicher-
heiten in der automatischen QC gegenwiértig das Standard-QC-Verfahren. Diese
Masterarbeit entwickelt einen Workflow zur automatischen Qualitdtskontrolle von
Grundwasserzeitreihen unter Einbeziehung von 20 Sensor-Stationen der Badeno-
va AG, um (1) die Robustheit der automatischen Anomaliecerkennung gegeniiber
Unsicherheiten in der statistischen Testparametrisierung und (2) den Unterschied
zwischen manueller und automatischer Qualitdtskontrolle zu untersuchen. Inbe-
griffen sind 5 QC-Tests (Range, Offset, Constant, LOF, Jump) des Systems of
Automatic Quality Control (SaQC), die jeweils fiir 17 Sensor-Stationen statis-
tisch parametrisiert werden. Die Validierung erfolgt an 3 Sensor-Stationen mit
3 manuellen Expertenkontrollen, und die Analyse zur Robustheit der Anoma-
lieerkennung durch 100 Monte-Carlo-Simulationen im Unsicherheitsbereich von
+-20% des ermittelten Testparameters.

Allgemein unterscheidet sich die Anzahl der Anomalieerkennungen, wie auch die
berechneten Testparameter, zwischen den jeweils pro Station vorkommenden Mes-
sintervallen 10min (8 Stationen) und 60min (12 Stationen). Insgesamt zeigen 80%
der Stationen im Unsicherheitsbereich der Testparameter maz (Range), window
(Constant) und thresh (LOF) eine signifikante Anderung der Anomalieerkennung.
Die relative Anomalieerkennung (3,2%) ist im Mittel bei 60min (4,8%) hoher als
bei 10min (1,6%). Bei 60min erkennt der Constant-Test (90%) die meisten An-
omalien, wohingegen bei 10min Offset (48,9%) und LOF (54,2%) dominieren. Bei
10min wird der statistisch ermittelte window (Constant) durch einen im Work-
flow gewéhlten Expertengrenzwert korrigiert, sodass Constant bei 10min (3,3%)
signifikant weniger Anomalien als bei 60min (90%) ohne Grenzwertkorrektur er-
kennt. Durchschnittlich werden 12,4% der markierten Anomalien durch mehrere
Tests erkannt.

Allgemein ist die Erkennung der automatischen QC von den Datenpunkte ohne
anormales Verhalten im Vergleich zur manuellen QC hoch (Mittelwert Spezifitét
= 0,99). Die Prézision ist jedoch niedrig (Mittelwert = 0.32), da die manuelle QC
insgesamt mehr Anomalien erkennt, wodurch die Anzahl der FALSE BAD hoch
ist. Zu beriicksichtigen ist, dass alle drei Experten nur in 10% der Anomalieer-
kennung iibereinstimmen und 89% der Anomalieerkennungen auf einen Experten
zurlickzufiihren sind. Werden nur manuelle Anomalieerkennungen genommen, bei
denen die Experten mehrheitlich iibereinstimmen, werden 98% dieser Datenpunk-
te auch durch die automatische QC erkannt. Wéhrend in dieser Betrachtung nur
noch wenig Datenpunkte als FALSE GOOD kategorisiert werden, bleiben noch
immer viele Datenpunkte in der Kategorie FALSE BAD (Mittelwert Prézision
= 0.27). Weder die manuelle noch die automatische Qualitétskontrolle konnten
Zeitraume, in denen ein Einfluss durch nahegelegene Grundwasserentnahme vor-
liegt, eindeutig identifizieren.

Zusammenfassend zeigen sowohl die manuelle als auch die automatische QC rele-
vante Unsicherheiten. Da eine weitere Optimierung der automatischen Testpara-
metrisierung mehr manuelle QC-Ergebnisse verlangt, muss im ersten Schritt die
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gegenwartige manuelle QC standardisiert und umféanglich dokumentiert werden.
Auch im Sinne der nationalen Wasserstrategie, um bis 2030 ein qualitdtsgesicher-
tes Echtzeit-Monitoring im Grundwasserressourcenmanagement zu etablieren.

Keywords: Anomalien, automatisierte Qualitdatskontrolle (QC), Grundwasser-
zeitreihen, Monte-Carlo-Simulation, Workflowentwicklung
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1 Einleitung

1 Einleitung

Die Aufzeichnung des Grundwasserstandes liefert Zeitreihen, die es ermoglichen,
das Verstdndnis der Grundwasserdynamik zu vertiefen, Ressourcen effektiv zu
verwalten und informierte Entscheidungen zum Schutz des Grundwassers zu tref-
fen (Bannick etal., 2008). Bekesi etal. (2008), Mirzavand und Ghazavi (2014)
und Halder etal. (2020) analysieren Zeitreihen, die an verschiedenen Messorten
(zwischen 14-653 Messstationen) iiber einen Zeitraum von 20 bis ca. 40 Jahren
aufgenommen wurden. Diese Grundwasserzeitreihen dienen nicht nur als Schliis-
selkomponente fiir zuverldssige Vorhersagen (Mirzavand und Ghazavi, 2014, Lin
et al., 2022), sondern sind auch fiir ein effektives Grundwassermanagement uner-
lasslich, um Trends zu erkennen und informierte Entscheidungen zu treffen (Hal-
der etal., 2020). Dies spielt wiederum eine zentrale Rolle bei Aufgaben wie der
Trinkwasserversorgung und der landwirtschaftlichen Bewésserung (Bekesi et al.,
2008). Insbesondere in dicht besiedelten oder besonders trockenen Gebieten ist
die Quantifizierung der Grundwasserressourcen essenziell, um die Wasserversor-
gung sowohl aktuell als auch zukiinftig sicherzustellen (Zamani et al., 2022, Yang
etal., 2016). Diese Wichtigkeit erkennen auch die EU-Wasserrahmenrichtlinien
an, indem sie die Mitgliedsstaaten seit dem Jahr 2000 dazu verpflichten, den
mengenmafigen Zustand des Grundwassers zu iiberwachen (WRRL, 2000). Diese
Forderung wird auch von der nationalen Wasserstrategie vom 15.03.2023 unter-
stlitzt, welche ein Echtzeitmonitoring von Grundwasser fordert (Bundesministe-
rium fiir Umwelt, Nukleare Sicherheit und Verbraucherschutz, 2023). Vor dem
Hintergrund des Klimawandels und einer wachsenden Bevolkerung wird die Be-
deutung verldsslicher Grundwasserdaten auch in Zukunft weiter zunehmen (Patle
etal., 2015).

Mit dem Aufkommen von Technologien zur effizienteren Datenerhebung entsteht
eine stetig wachsende Menge an Daten. Laut der Digital Universe Prognose der
International Data Corporation (IDC) (Gantz und Reinsel, 2012) wurden bis 2020
40 Zettabyte Daten erzeugt. Diese Entwicklung zeigt auch der folgende Vergleich
zwischen vier wissenschaftlichen Studien vor 1990 und drei Studien nach 2019.
Jackson (1974), Law (1974), Adamowski und Hamory (1983) und Nevulis et al.
(1989) verwenden Datensétze, die zwischen einer und 84 Messstellen umfassen,
wobei die Messintervalle von téglich bis monatlich variieren. Im Gegensatz dazu
zeigen neuere Studien von Rinderer et al. (2019), Haaf et al. (2020) und Erdbriig-
ger etal. (2022), eine deutliche Intensivierung der Datenerfassung: Messungen
werden mit einer Frequenz zwischen fiinf Minuten und 24 Stunden dokumentiert,
wobei umfangreichere Datensidtze mit 24 bis 341 Stationen verwendet werden.
Waihrend Law (1974) die Hydrographen fiir seine Studie noch vom Magnetband
ausliest, sprechen Jeong et al. (2021) von Datenbanken, auf denen grofe Mengen
an Daten gespeichert werden. In Lettland stieg die Anzahl an Beobachtungsbrun-
nen zwischen 1959 und 2019 von 15 auf 612 an, begleitet von einer steigenden Fre-
quenz und Digitalisierung der Messungen (Retike et al., 2022). Diese Entwicklung
unterstreicht einen klaren Trend zur Erfassung detaillierterer und umfangreiche-
rer Daten in der Grundwasserforschung und dem Ressourcenmanagement, welcher
die Fortschritte in der Uberwachungstechnik und die zunehmende Bedeutung um-
fassender, hochauflésender Datensétze fiir hydrologische Studien widerspiegelt.
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1 Einleitung

Probleme in Sensordaten sind in wissenschaftlichen Studien ein immer wieder-
kehrendes Thema (Porter et al., 2012). Durch die Automatisierung der Datener-
hebung wird diese einerseits effizienter, jedoch sind die erhobenen Daten auch
anfillig fiir Fehler (SADC-GMI, 2019). Softwaredefekte, Ubertragungsfehler, feh-
lende Daten oder menschliche Fehler kénnen die Datenqualitat beeinflussen, was
unbehandelt zu Folgefehlern in der Weiterverarbeitung fiihren kann (Campbell
etal., 2013). In zahlreichen Studien ist die Erkennung und Korrektur solcher An-
omalien der Schritt vor der weiteren Verarbeitung oder Analyse (Jeong et al.,
2021; Bakker und Schaars, 2019).

Dabei kénnen Anomalien in die Hauptgruppen Punkt- und Teilsequenzanomalien
(Erhan etal., 2020) und weiter in Ausreiffer (unwahrscheinlich und unmoglich),
Spriinge und konstant bleibende Werte unterteilt werden (Panagopoulos et al.,
2021; Jeong etal., 2021). Weitere Anomalien sind stetige Verschiebungen (Drift)
und Rauschen in den Daten (Erhan etal., 2020). Ein weiterer Schritt in der Vor-
verarbeitung kann die Untersuchung der Zeitstempel auf Duplikate sein (Fay-
bishenko et al., 2022). Allgemein richtet sich die Datenqualitdt und der daraus
folgende Umgang mit den Daten immer nach den Anforderungen und der Daten-
nutzung (International Organization for Standardization, 2023). So erwiahnt Patle
etal. (2015) kein Pre-Processing, wihrend Erdbriigger et al. (2022) die Daten vor
der weiteren Verarbeitung auf Ausreifser und Spriinge untersuchen, welche sie mit
Wartungsarbeiten und Schneeschmelze in Verbindung bringen. Die Entscheidung
iber den genauen Umfang der Qualitdtskontrolle (QC) der Daten wird aktuell
fiir jedes Paper und jede Studie aufs Neue gefallt und unterliegt der personlichen
Einschatzung der Wissenschaftler und Experten (Sturtevant et al., 2021).

Richtlinien: In den letzten Jahren wurden neue Richtlinien und Leitfdden in den
Bereichen der Wasserwirtschaft, Meteorologie und den Umweltwissenschaften ver-
Offentlicht, welche sich mit dem Datenmanagement und der Datenqualitdt be-
schaftigen (World Meteorological Organization, 2021; International Organization
for Standardization, 2023, Woolf et al., 2023; Jousma et al., 2006). Darin werden
Ansétze vorgestellt, durch die die Abfolge bestimmter Prozesse den Umgang mit
Messdaten vereinheitlichen soll (World Meteorological Organization, 2021, Inter-
national Organization for Standardization, 2023). Es kann zwischen der Qualitats-
sicherung (QA) und der Qualitatskontrolle (QC) unterschieden werden. Bei der
QA wird das gesamte System der Datenerhebung betrachtet und sichergestellt,
dass die produzierten Daten die fiir die weitere Verarbeitung geforderte Qualitéat
besitzen. Die QC analysiert und bearbeitet spezifisch die bereits erhobenen Da-
ten, um die Datenqualitdt zu optimieren und die Integritat fiir unterschiedliche
Plattformen zu gewéhrleisten (Sturtevant etal., 2021). Da der in dieser Arbeit
vorgestellte Workflow innerhalb der QC angesiedelt ist, wird die QA im Weiteren
nicht besprochen. Neben Formatierungsvorschligen werden in allen Richtlinien
und Leitfdden Prozesse und verschiedene Tests beschrieben, welche die Zeitrei-
hen auf Fehler und Unstimmigkeiten untersuchen. Dabei sollen Anomalien in den
Daten erkannt und markiert werden, um diese in der weiteren Datennutzung zu
beriicksichtigen. Es bleibt jedoch offen, wie genau dieser Prozess ablaufen soll. Die
ISO erklart, dass die spezifischen Methoden zur Vorverarbeitung von Daten ent-
sprechend den Datencharakteristika und Anwendungsszenarien definiert werden
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1 Einleitung

sollten (International Organization for Standardization, 2023). Einerseits werden
in allen Richt- und Leitlinien die Vorteile von automatisierten Ablédufen hervor-
gehoben, gleichzeitig wird betont, dass der Blick eines geschulten Hydrologen
bei der Uberpriifung der Markierungen weiterhin eine groke Rolle spielt (World
Meteorological Organization, 2021;Woolf et al., 2023;Clemens-Meyer et al., 2021).
Fiir den Fachbereich der Siedlungs- und Ingenieurhydrologie werden auch kon-
kretere Prozesse und Testablaufe gefordert: Die DWA wird 2023 den Gelbprint
DWA-A-181 veroffentlichen, welcher eine hohe Datenqualitdt von Messdaten von
Entwisserungssystemen zum aktuellen Standard erkléart (Hollenberg et al., 2011).
Clemens-Meyer etal. (2021) zeigen fiir Daten aus Abwassersystemen mogliche
Tests und diskutieren deren Stéarken und Limitationen. Solche konkreten und
allgemein anerkannten Regelwerke konnen ein gemeinsames Verstandnis fiir die
Erwartungen an die Datenqualitét schaffen und als Leitfdden fiir die Implementie-
rung von Qualitdtsmanagementmethoden in der Praxis dienen. Eine wesentliche
Weiterentwicklung im Bereich der Qualitdtskontrolle war die Betonung der stan-
dardisierten Dokumentation des Priifprozesses durch Metadaten und der Spei-
cherung der unversehrten Rohdaten. Ein solches Vorgehen stellt sicher, dass der
Prozess reproduzierbar und nachvollziehbar ist (Woolf et al., 2023; Jousma et al.,
2006). Allgemeiner Konsens herrscht in der Dringlichkeit einer guten Dokumen-
tation und der Speicherung der unversehrten Rohdaten. Die FAIR-Prinzipien un-
terstreichen die Bedeutung der Findbarkeit (findable), Zugénglichkeit (accesible),
Interoperabilitét (interoperabel) und Wiederverwendbarkeit (reusable) von Da-
ten. Die Einhaltung dieser Prinzipien trigt dazu bei, die Effizienz der Datenver-
arbeitung und -analyse zu steigern, die Zusammenarbeit zwischen verschiedenen
Disziplinen und Institutionen zu erleichtern und die Wiederverwendung von Da-
ten fiir zukiinftige Forschungsprojekte zu ermoglichen. Durch die Verfolgung der
FAIR-Prinzipien werden Daten fiir kiinstliche Intelligenz (KI) und maschinelles
Lernen (ML) nutzbar(Wilkinson et al., 2016). Das ist wichtig, da die Nutzung KI-
und ML-basierter Modelle in den letzten Jahren einen exponentiellen Anstieg er-
fahren hat (Tao et al., 2022).

Zur Umsetzung dieser Leitfdden haben viele wissenschaftliche Disziplinen bereits
diverse Methoden und Tools zur automatisierten Qualitatskontrolle implemen-
tiert. Dabei kommen sowohl statistische Verfahren als auch maschinelles Lernen
(ML) und kiinstliche Intelligenz (KI) zum Einsatz (Erhan etal., 2020; Fiebrich
etal., 2010). Diese Techniken erlauben die Erkennung von Anomalien, Ausrei-
fsern und Fehlern in den Daten durch die Identifikation von Mustern und Zu-
sammenhéngen innerhalb der Zeitreihen (Clemens-Meyer et al., 2021). Dennoch
gibt es Raum fiir Verbesserungen bei der Zusammenfiithrung dieser Verfahren in
einen schliissigen und effizienten Arbeitsablauf. Einigkeit herrscht darin, dass die
Qualitatskontrolle von Zeitreihen wichtig ist, nicht jedoch darin, wie diese Qua-
litdtskontrolle genau ablaufen soll (Porter etal., 2012). Es wurden einige Tools
entwickelt, welche die Qualitatssicherung von Zeitreihen vereinfachen sollen. Dar-
unter TimeCleanser (Gschwandtner et al., 2014), Visplause (Arbesser et al., 2016)
und Know your Enemy (Gschwandtner und Erhart, 2018), die zwar automatische
Checks zur Verfiigung stellen, sich aber auf die visuelle Kontrolle durch Exper-
ten spezialisieren. Gschwandtner und Erhart (2018) sehen die Notwendigkeit, das
"Human in the LoopPrinzip zu beachten. Sie argumentieren, dass zur Differen-
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zierung zwischen fehlerhaften und ungewohnlichen Daten Hintergrundwissen no-
tig ist, welches nur durch einen geschulten Experten bereitgestellt werden kann.
Auch in Lettland setzt der QC-Ablauf, der fiir die Grundwasserstands-Datenbank
entwickelt wurde, auf das Vier-Augen-Prinzip durch einen Controller und einen
Corrector (Retike et al., 2022). Dieser Experteneinsatz ist zwar eine etablierte Me-
thode der Qualitatssicherung, ist jedoch auch zeitaufwendig, gepragt durch einen
starken personlichen Bias und nicht immer skalierbar (Campbell et al., 2013).
Demgegeniiber stehen Ansétze, die sich vermehrt auf die Automatisierung kon-
zentrieren. Mit AutoQC4Env entwickeln Kaffashzadeh etal. (2019) aktuell ein
Tool, bei dem automatische Tests und deren flexibler Einsatz im Vordergrund
stehen. Die menschliche Interaktion kann hier zwar reduziert werden, jedoch miis-
sen Testparameter noch immer manuell bestimmt werden. In den Qualitédtskon-
trollansétzen von Taylor und Loescher (2013), Panagopoulos etal. (2021) und
Jeong et al. (2021) fiir Umweltdaten, bezogen auf Meteorologie oder Oberflachen-
gewdsser, wird der Bedarf an menschlicher Interaktion durch eine zunehmend
statistische Parametrisierung der Tests weiter minimiert. Obwohl diese Studien
wichtige Erkenntnisse und Methoden zur automatisierten Qualitétskontrolle von
Umweltdaten liefern, zeigen sie auch, dass es noch keinen spezifischen Workflow
fiir die Uberpriifung und Analyse von Umweltdaten, insbesondere von Grund-
wasserzeitreihen, gibt. Diese Forschungsliicke in der Hydrologie unterstreicht die
Notwendigkeit, weiterhin an der Entwicklung eines automatisierten Workflows fiir
die Qualitatskontrolle von Grundwasserzeitreihen zu arbeiten.
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2 Problemstellung und Zielsetzung

Hydrologische Daten konnen beispielsweise aufgrund von Softwaredefekten, Uber-
tragungsfehlern und menschlichen Fehlern beeintrachtigt sein, wodurch ihre Ver-
wendbarkeit beeinflusst wird. Obwohl die Datenqualitéat als Erfolgskriterium fiir
Wissenschaftler, Ingenieure und Entscheidungstriager gleichermafen wichtig ist,
wird diese vor allem im Umgang mit Grundwasserdaten oft nur unzureichend
erfiillt. Die traditionelle manuelle Qualitéitssicherung stiitzt sich auf die Fach-
kenntnisse und Erfahrung von Experten. Diese Expertenbewertungen sind zwar
in vielen Féllen unerlésslich, doch gibt es auch Bedenken hinsichtlich der Kon-
sistenz, der Geschwindigkeit und der Skalierbarkeit solcher manuellen Ansétze.
Subjektive Entscheidungen liefern oft keine einheitlichen und reproduzierbaren
Ergebnisse, und oft wird die Dokumentation der Qualitédtskontrolle nicht nachvoll-
ziehbar gestaltet. Mit dem Fortschritt der Technologie wird daher die Moglichkeit
einer automatischen Qualitédtssicherung immer attraktiver. Der Einsatz automa-
tisierter Tests fiir die automatische Qualitétssicherung erfordert eine Reihe von
Testparametern. Diese Parameter werden statistisch ermittelt und unterliegen ei-
ner Unsicherheit. Die Genauigkeit und Robustheit dieser Parameter kénnen sich
auf die Effizienz und Genauigkeit des gesamten Systems auswirken. Auferdem
stellt sich die Frage, ob ein solcher automatischer Workflow das Fachwissen von
Experten wirklich abbilden kann. Vor diesem Hintergrund koénnen zwei konkrete
Forschungsfragen identifiziert werden:

1. Wie robust ist die automatische Anomalieerkennung gegeniiber
Unsicherheiten in der statistischen Testparamterisierung?

2. Kann der automatische Workflow die manuelle Qualititssicherung
von Experten abbilden und verbessern?

In dieser Masterarbeit wird ein automatisierter Workflow zur Qualitétssicherung
von Grundwasserzeitreihen entwickelt, der auf modernen Datenverarbeitungs-
techniken und aktuellen wissenschaftlichen Erkenntnissen und Anforderungen ba-
siert. Der vorgeschlagene Workflow kombiniert verschiedene QC-Verfahren, um ei-
ne umfassende und effiziente Qualitatskontrolle zu gewéahrleisten, und ermoglicht
die Identifikation von Datenqualitdtsproblemen. Der Workflow zur automatisier-
ten Qualitatssicherung von Grundwasserzeitreihen orientiert sich an den genann-
ten Richtlinien und existierenden Ansétzen und legt den Fokus insbesondere auf
die Reduzierung menschlicher Interaktion. Der Workflow wird mit dem System of
Automatic Quality Control (SaQC) umgesetzt. SaQC ist eine Toolbox des Rese-
arch Data Management Teams des Helmholtz-Instituts fiir Umweltforschung, die
Algorithmen zur Qualitédtssicherung von Zeitreihen zur Verfiigung stellt. Die Pa-
rametrisierung der Tests erfolgt statistisch aus Metadaten und der statistischen
Beschaffenheit der Rohdaten. Als Datengrundlage dienen 20 Abstich-Zeitreihen
von Grundwassermessstellen der Badenova AG in der Staufener Bucht. Da die
Parameterbestimmung von QC-Tests stets mit einer Unsicherheit verbunden ist,
wird eine Monte-Carlo-Simulation durchgefiihrt, um die Robustheit der Ergebnis-
se gegeniiber Anderungen der Testparameter zu analysieren. Die Validierung des
Workflows erfolgt anhand von drei Zeitreihen, die jeweils von drei unabhéngigen
Experten manuell gepriift werden. Im Anschluss an die manuelle Priifung werden
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dieselben Zeitreihen durch den entwickelten Workflow automatisch gekennzeich-
net. Die Ergebnisse beider Methoden werden verglichen, um die Effizienz des
automatisierten Workflows zu bestimmen und zu untersuchen, ob eine automa-
tische QC die manuelle Priifung teilweise ersetzen kann. Ubergeordnetes Ziel des
Workflows ist es, die Datenqualitét zu verbessern, manuelle Eingriffe zu reduzie-
ren und Prozesse zu vereinheitlichen, um eine Vergleichbarkeit zu gewahrleisten.
Dariiber hinaus ist die Dokumentation der Qualitétskontrolle ein zentraler Aspekt
fiir gute Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit.
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3 Material, Methoden und Vorgehensweise

3.1 Daten und Projektregion

Die Daten, die dieser Arbeit zugrunde liegen, wurden in der Projektregion Stau-
fener Bucht im Siidwesten Baden-Wiirttembergs erhoben. Die Staufener Bucht
ist Teil des Wassergewinnungsgebietes des Hausener Wasserwerks an der Moh-
lin und liefert, zusétzlich zum o6stlich von Freiburg gelegenen Zartener Becken,
Trinkwasser fiir die Stadt Freiburg im Breisgau. Im Wasserwerk Hausen werden
jahrlich 9 Millionen Kubikmeter Wasser von der Badenova AG zur Trinkwasser-
versorgung des westlichen Teils von Freiburg gefordert (BadenovaNetze, 2023).
Der portse Grundwasserleiter in der Staufener Bucht besteht aus kristallinen
Schottern aus dem Schwarzwald und alpinen karbonatischen Materialien. Beide
Arten von Schotter wurden wiahrend der letzten Eiszeit im Jungpleistozin abge-
lagert. Als Hauptgrundwasserleiter dienen die oberflichennahen, jungquartéren
Schotter. Auch die altquartdren Ablagerungen sind grundwassergefiillt, erfiillen
jedoch eine geringere Relevanz fiir die wasserwirtschaftliche Nutzung (Betting
etal., 2006).

Bewasserungsbrunnen
47.98°N Brunnen (Wasserwerk Hausen)
Grabensystem
47.96°N 7 — Hauptflusse
®  Station (10-mintig)
@ 47.94°N7 e Station (60-miniitig)
3
‘.‘E o -
—1 47.92°N DGM [mNN]
47.90°N 275
250
47.88°N 1 I 295
200

7.60°E 7.65°E 7.70°E
Longitude

Abbildung 1: Projektregion Staufener Bucht mit den Hauptfliissen, dem Graben-
system, den Messstellen und Entnahmebrunnen

Der Jahresniederschlag liegt im Bereich von 650 bis 1050 mm, wodurch die Grund-
wasserneubildungsrate zwischen 100 und 300 mm variiert (Betting et al., 2006).
Neben dem Niederschlag ist die Gewésserinfiltration die dominierende Inputgrofie
fiir das Grundwassersystem. Mit 1020 1/s macht sie laut Junker et al., 1977 einen
Anteil von 58 Prozent am Gesamtinput aus. Die Hauptfliisse der Staufener Bucht
sind Mohlin und Neumagen. Durch die hohe Durchléssigkeit der jungquartiren
Kies- und Schotterablagerungen besteht eine hohe Infiltration von Oberflichenge-
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wasser in das Grundwasser. Diese Gewasserinfiltration ist von grofser Bedeutung
fiir die Grundwasserqualitdt. Die aus dem Schwarzwald fliellenden Oberflachen-
gewdsser sind wenig mit Nitrat und Pestiziden belastet. Dadurch haben sie einen
grofen Verdiinnungseffekt auf die flichenhafte Grundwasserneubildung aus dem
Niederschlag, welche durch landwirtschaftliche Flédchen mit Pestiziden und Nitrat
angereichert wird (Peter, 1998). Nippes und Hettich (1988) haben die Infiltration
der Mohlin untersucht und herausgefunden, dass infiltrierende Verhéltnisse stark
schwanken und sich teilweise auch umkehren. Die Grundwasserdynamik ist mit 2-
3 m jahreszeitlichen Schwankungen gering, wobei oberflichengewéssernahe Pegel
durch die dort herrschenden Abflussverhéltnisse gepragt sind.

Die Datenerhebung erfolgte an 20 Beobachtungsbrunnen, die von der Badenova
AG betrieben werden. Ausgestattet sind diese mit automatischen Drucksonden
der Firma Terratransfere, welche in 10- bzw. 60-miniitigen Intervallen den Ab-
stich aufzeichnen. Auffillig ist, dass einige Zeitstempel in den Rohdaten mehrfach
auftauchen. Dies kénnte maoglicherweise durch einen Ubertragungsfehler bei der
Abspeicherung oder beim Auslesen von der Datenbank entstanden sein. Eine
10-miniitige Messfrequenz wurde fiir Stationen gewéhlt, bei denen starke Fluk-
tuationen des Grundwasserstandes aufgrund der Brunnennéhe zu erwarten sind.
Phasenweise veranderte Messfrequenzen treten jedoch bei allen Zeitreihen auf.
Dabei weichen die Liicken zwischen zwei Messungen meist nur um wenige Sekun-
den oder Minuten von der iiblichen Messfrequenz ab. Fiir die Station PH 034,
welche eine Standard-Messfrequenz von 60 Minuten aufweist, werden ca. 19 % der
Daten in einem 12-miniitigen Intervall gemessen. Sechs Stationen weisen Liicken
von 10 bis 69 Tagen auf (PH 034, PH 025, PH 059, PH 015, PH 036, PH 056).
Bei Station PH 023 liegt eine Liicke von 15 Jahren vor. Insgesamt variiert die
Zeitriehenldnge zwischen sechs Monaten bis neun Jahre (ohne Datenliicken).
Abbildung 1 zeigt die beschriebene Projektregion mit den Messstandorten, Ent-
nahmebrunnen und den Oberflachengewéissern. Die Distanzen zwischen den Mess-
stationen und dem néchstgelegenen Entnahmebrunnen sind aus Tabelle 1 zu ent-
nehmen. Bei der Validierung werden aufserdem Zeitreihen von manuellen Hand-
messungen genutzt, welche ebenfalls von der Badenova AG bereitgestellt werden.
Eine Niederschlagszeitreihe mit einer taglichen Messfrequenz wird von der nachst-
gelegenen Messstation in Schallstadt-Mengen (Stations-ID: 4419) des DWD be-
zogen (Deutscher Wetterdienst (2023)).

3.2 Anomalien in Zeitreihen

Durch die Automatisierung der Datenerfassung wird zwar die Effizienz erhoht,
aber es konnen auch vermehrt Anomalien in den Zeitreihen auftreten (SADC-
GMI, 2019). Diese Anomalien kénnen als Datenpunkte definiert werden, die nicht
das erwartete Verhalten zeigen (Blazquez-Garcia et al., 2020). Anomalien spie-
geln nicht immer Fehler oder unerwiinschte Daten wider, sondern konnen auch
auf reale und ungewo6hnliche Ereignisse hinweisen. Grundsétzlich unterscheiden
Blazquez-Garcia et al. (2020) zwischen ungewollten Daten und interessanten Er-
eignissen.

In der Literatur zum Thema Anomalien in Zeitreihen werden verschiedene Arten
von Anomalien beschrieben und diskutiert (Campbell et al., 2013; Horsburgh et al.
(2015)). Jede dieser Anomalien besitzt eigene Merkmale und hat unterschiedli-

20



3 Material, Methoden und Vorgehensweise

Tabelle 1: Metadaten der Stationen, der darin installierten Sensoren zur Grund-

wasseraufzeichnung und Distanzen zu den nédchstgelegenen Entnahmebrunnen
Kabelliange Anzahl Distanz Station - Messfrequenz

Station  Sensor [m] Datenpunkte Entnahmebrunnen [m)] [min] Messzeitraum

_05- -
PH 001 900798 30 316234 67 10 2301273?5)2_1116
PH 005 900799 30 165197 40 10 23022030320116
PH 006 900603 15 30608 430 10 25522300721196
PH 015 900712 15 301655 51 10 250127;;?5;126_

_05- -
PH 016 900781 15 439517 100 10 22001273?6)2_1116
PH 017 900778 15 442102 198 10 23(}2730521116
PH 018 021207 15 136961 160 10 2301179038151
PH 019 021202 15 608402 153 10 2532730521186
PH 023 021126 15 160980 873 60 133283;?015?116'
PH 025 902140 14 24690 335 60 250220305’20;16
PH 027 900604 15 1694 226 60 23022230520?6
PH 028 021392 15 157917 21 60 23(};30320116
PH 034 902277 30 7812 1024 60 25022030320166
PH 036 210306 35 79452 146 60 230133;_1025?196_
PH 056 021207 15 75315 539 60 23022030322176
PH 059 902030 10 26125 211 60 2302203052156
PH 078 901220 15 55434 961 60 253530522106
PH 083 900684 12 88888 1303 60 25012730322?6
PH 105 902282 20 26974 333 60 2502;)300122?6
PH 119 902229 10 46274 166 60 2;)0220;;?3;146_

che Auswirkungen auf die Dateninterpretation. Der hier vorgestellte Workflow
konzentriert sich auf die vier in Tabelle 2 genannten Anomalien, die in der wis-
senschaftlichen Literatur hdufig und wiederkehrend hervorgehoben werden (Hors-
burgh et al., 2015; Durre etal., 2010). Diese vier Anomalien wurden wegen ihrer
besonderen Relevanz im Kontext von Grundwasserzeitreihen und der spezifischen
Analysemethoden, die in dieser Arbeit angewendet werden, ausgewéhlt.

Blazquez-Garcia et al. (2020) unterscheiden zwischen Punktanomalien und Teil-
sequenzanomalien. Zu ersteren zdhlen einzelne Datenpunkte, die im Vergleich zu
den benachbarten Punkten (lokale Anomalie) oder zu anderen Punkten in der ge-
samten Zeitreihe ein unerwartetes Verhalten zeigen. Beispiele fiir Punktanomalien
sind Ausreifser, die laut DWA-M-181 Hinweise auf messtechnische Fehlfunktionen
sein konnen, z. B. infolge von Spannungsspitzen oder darauf, dass das Mess-
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verfahren iiber seine Grenzen hinaus eingesetzt wurde (Hollenberg et al., 2011).
Allerdings kénnen auch besondere geologische Bedingungen oder seltene hydrolo-
gische Ereignisse, wie aufergewohnliche Niederschlags- oder Abflussverhéltnisse,
zu ungewohnlich hohen oder niedrigen Grundwasserstédnden fithren.
Teilsequenzanomalien beziehen sich auf aufeinanderfolgende Datenpunkte, deren
gemeinsames Verhalten ungewohnlich ist, obwohl jede Beobachtung fiir sich ge-
nommen nicht unbedingt ein Punkt-Ausreifer ist (Blazquez-Garcia et al., 2020).
Spriinge in Zeitreihen werden von Blazquez-Garcia et al. (2020) zu Teilsequenz-
anomalien gezéhlt. Haufig ist die Ursache hierfiir die Anpassung eines neuen
Messpunktes oder Referenzwerts. Neben dieser Ursache konnen jedoch auch an-
dere Faktoren zu sprunghaften Veréanderungen in der Datenreihe fithren. Dazu
gehoren beispielsweise abrupte Veranderungen der hydrologischen Bedingungen,
technische Eingriffe wie Reparaturen oder Gerdatewechsel, oder extreme Wette-
rereignisse, die zu einem plotzlichen Anstieg oder Abfall des Grundwasserspiegels
fiithren.

Tabelle 2: Erlauterung der Anomlien, die im Workflow beriicksichtigt werden
Anomalien Erlduterung Beispiel

time value

2017-02-2314:21:14 113188
Doppelte oder mehrfa-  2017.0223142114 113188

Duplikate  che gleiche Zeitstem- — 2017-02:2315:0000  9.47102
2017-02-23 15:00:00 9.47102
pel

2017-02-23 16:00:00  9.47000
2017-02-23 16:00:00  9.47000

Die Uber- oder Unter-
schreitung der techni-
Ausreifser  schen, physikalischen
oder logischen Gren-
Okt 11 Okt 13 Okt 15 Okt 17 Okt 19
zZen Datum

Abstich [m]
=)
=S

9.6

Der Wert verandert
sich tiber eine be-
stimmte Dauer nicht
Flat-Line oder die Verédnderung

Abstich [m]

" M —

liegt unterhalb eines o

. Jun 09Jun 11Jun 13Jun 15Jun 17Jun 19
bestimmten  Grenz- e
wertes

Die Anderung des 108
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£
hintereinanderliegen- 100 //,J—/
Sprung : i 2 96
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Eine weitere typische Teilsequenzanomalie, die in Grundwasserzeitreihen auftre-
ten kann, ist die sogenannte flatline oder stuck value-Anomalie. Diese Art von
Anomalie tritt auf, wenn iiber einen ldngeren Zeitraum hinweg keine Verdnderun-
gen in den Messwerten beobachtet werden. Solch ein Muster ist ungewohnlich,
da natiirliche Prozesse selten einen vollkommen konstanten Grundwasserstand
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hervorbringen. Die Ursachen fiir diese Art von Anomalie kénnen vielféltig sein.
Oftmals weisen sie auf ein Problem mit dem Messgerét hin. Dies kénnte ein me-
chanischer Defekt sein, der das Gerét daran hindert, Verdnderungen im Grund-
wasserstand zu erfassen, oder ein Softwareproblem, das dazu fiihrt, dass die glei-
chen Messwerte wiederholt ausgegeben werden. Diese Anomalie kann auch dann
auftreten, wenn der Grundwasserspiegel so stark absinkt, dass der Sensor nicht
mehr mit Wasser in Kontakt steht. Trotzdem kann ein unverdnderter Grundwas-
serstand auch ein echtes Phanomen widerspiegeln. In Regionen mit sehr stabilen
hydrogeologischen Bedingungen oder wahrend Zeiten mit wenig Niederschlag und
geringer Verdunstung kénnte der Grundwasserstand iiber langere Zeitraume re-
lativ konstant bleiben (Panagopoulos etal., 2021; Taylor und Loescher, 2013;
Branisavljevic et al., 2011).

Schliefslich kénnen auch mehrfache Zeitstempel oder Liicken in den Zeitreihen
Fehler darstellen. Solche Fehler konnen durch Softwareprobleme oder technische
Probleme bei der Datenerfassung verursacht werden.

3.3 Workflow Entwicklung

Die aktuelle Qualitédtssicherung der Daten erfolgt bei der Badenova AG aus-
schlieflich manuell. Alle 3-4 Monate wird ein neues Datenpaket in die Datenbank
von Terratransfer geladen. Mittels visueller Priifung durch einen Experten, Simon
Brenner, werden Ausreiffer erkannt und durch einen vom Experten bestimmten
Wert ersetzt. Diese Auswahl und Korrektur wird nicht dokumentiert und beruht
ausschlieflich auf der personlichen Erfahrung des Experten. Der Workflow soll
diese manuelle Kontrolle ersetzen, indem automatische Tests durchgefiihrt wer-
den, die die Zeitreihe auf Anomalien iiberpriifen und markieren. Um menschliche
Interaktion zu minimieren, sollen die Testparameter statistisch berechnet werden.
Statistische Kennwerte der Roh- und Metadaten dienen hierfiir als Berechnungs-
grundlage. Dieses Vorgehen reduziert zum einen einen moglicherweise vorhande-
nen personlichen Bias und zum anderen die Dauer des QC-Prozesses. Um den
Workflow nachvollziehbar und reproduzierbar zu gestalten, werden alle verwen-
deten Tests und eingesetzten Parameter dokumentiert. Die statistischen Tests
zur Qualitdtskontrolle stammen aus der Toolbox des System of automatic Qua-
lity Control (SaQC). Das SaQC wurde vom Research Data Management-Team
des Helmholtz-Instituts fiir Umweltforschung - UFZ entwickelt. Das SaQC ent-
stand durch die Erfahrungen und Probleme, welche im Zuge der Einrichtung und
Handhabung von automatisierten Qualitdtskontrollsystemen fiir Umweltsensor-
daten aufgetreten sind (Schéfer et al., 2023, Schmidt et al., 2023). Die Auswahl
und Parametrisierung der Tests orientieren sich an den Empfehlungen des DWA-
M-181 (Hollenberg etal., 2011) sowie an relevanter wissenschaftlicher Literatur
(Hubbard et al., 2005; Shulski et al., 2014; Taylor und Loescher, 2013).

3.3.1 Datenbereitstellung und Anwendungsschnittstelle

Abbildung 2 zeigt die Architektur des Workflows. Fiir die Qualitdtskontrolle wer-
den ausschliefslich die Abstichmessungen der Rohdaten genutzt, die in csv-Dateien
gespeichert sind. Anhand des Dateinamens konnen alle Zeitreihen einem Sensor
und einer Messstelle zugeordnet werden. Flags, die wihrend der Qualitédtskon-
trolle generiert werden, sowie mogliche Korrekturen, werden in zusétzlichen csv-
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Dateien ausgegeben. Auch diese Dateien konnen iiber den Dateinamen einem Sen-
sor und einer Station zugeordnet werden. Die Flags werden auf der Ebene des Zeit-
stempels in zusétzlichen Spalten pro Test gespeichert. Eine weitere Ausgabedatei
beinhaltet die Parameter der verschiedenen Tests. In dieser Datei werden auch das
Anfangs- und Enddatum der Zeitreihe gespeichert, um die Reproduzierbarkeit der
Berechnungsgrundlage sicherzustellen. Metadaten und Zeitreihen von manuellen
Handmessungen der Brunnen werden in der Smallworld GIS-Datenbank von GIT
HydrosConsult gespeichert und zur Nutzung als csv-Dateien bereitgestellt.

Der Workflow wird in R-Studio programmiert (RStudio Team, 2020). Da die
Schnittstelle zu SaQC jedoch in Python realisiert wurde, kombiniert eine R-
Markdown-Datei sowohl Python-Code als auch R-Code-Abschnitte.

Raw-Dat
Raw-Data > Workflow ayv atd
mit Flags
QC-Tests
Meta-Data —
(SaQqQ)

Abbildung 2: Grundaufbau der Workflow-Struktur

3.3.2 Datenprozessierung und Priifabfolge

Der Workflow setzt sich aus den in Abbildung 3 gezeigten Abschnitten zusammen.
Im Folgenden werden diese Schritte genauer erklart.

Preprocessing Ziel des Preprocessing ist es, die Rohdaten in ein, fiir die wei-
teren Schritte geeignetes und einheitliches Format transformiert. Der Fokus liegt
dabei in der Formatierung von Datums- und Zeitstempeln sowie dem Umgang
mit doppelten Zeitstempeln. Das System of automatic Quality Control (SaQC)
erfordert eine bestimmte Struktur als Inputformat. Dabei muss der Zeitstempel
in Python als Index im Format YYYY-MM-DD hh:mm:ss vorliegen. Fiir SaQC
muss die Zeitreihe monoton steigend oder fallend sein, fiir einige Algorithmen ist
eine streng monoton steigende oder fallende Zeitreihe Voraussetzung. Dies bedeu-
tet, dass die Zeitreihe chronologisch sortiert sein muss und doppelte Zeitstempel
teilweise nicht verarbeitet werden konnen. Um Konflikte in den Algorithmen zu
vermeiden, werden alle Daten vor dem Laden in das SaQC sortiert und doppelte
Zeitstempel bereinigt. Bei der Bereinigung doppelter Zeitstempel wird zwischen
zwei Féllen unterschieden: (1) Wenn doppelte Zeitstempel mit den gleichen Mess-
werten vorliegen, wird ein Datenpunkt behalten und alle anderen als Duplikat
markiert. Dies folgt der Annahme, dass der Messwert an sich valide ist und le-
diglich doppelt gespeichert wurde. Sollte ein solcher Datenpunkt in den Basic-
bzw. Advanced-Tests geflaggt werden, so werden auch die Duplikate mit dem

24



3 Material, Methoden und Vorgehensweise

Pre-
. — Korrektes Format [— Zeit tdoppe‘l;ile — filter nach "no flag”
Processing eltstempel flaggen
J
{
Basic Tests — Range-1-Test Range-2-Test Offset-Test
Constant-Test UniLOF-Test — filter nach "no flag"
J
v
Advanced
— Jump-Test
Test
I
!
Post- Flags auf Duplikate Flags
N N
PI’OC@SSiﬂg Ubertragen zusammenfassen

Abbildung 3: QC-Workflow unterteilt in Pre-Processing, Basic-Tests, Advenced-
Test und Post-Processing

gleichen Flag versehen. (2) Liegen doppelte Zeitstempel mit unterschiedlichen
Messwerten vor, werden alle Datenpunkte als Duplikat markiert. Grund hierfiir
ist, dass wiahrend des Pre-Processing nicht eindeutig bestimmt werden kann, wel-
cher der Werte zu diesem Zeitpunkt valide bzw. fehlerhaft ist. Der Ausschluss
samtlicher Zeitstempel dient somit in diesem Fall (2) einer moglichst hohen Da-
tenqualitit. In den nachfolgenden Schritten werden nur Daten bearbeitet, welche
im Pre-Processing nicht als Duplikat markiert wurden.

Identifikation von Anomalien Nach dem Preprocessing der Daten werden
sogenannte Basic- und Advanced-Tests durchgefiihrt, um die in Tabelle 2 darge-
stellten Anomalien zu identifizieren. Jeder Basic-Test wird stets auf den gleichen,
Duplikat-bereinigten Rohdaten durchgefiihrt, um eine gegenseitige Beeinflussung
der Tests zu verhindern. Pro Test wird daher eine neue Spalte fiir die Markie-
rungen der Anomalien erstellt. Zur Identifizierung von Anomalien werden sechs
spezifische Tests eingesetzt. Range (1), Range (2), Offset und LOF wurden aus-
gewdhlt, um einzelne Punkt-Ausreiffer zu identifizieren. Der Offset-Test bietet
dariiber hinaus die Méglichkeit, Gruppen von Ausreifsern zu erkennen. Zur Erken-
nung der flat-line-Anomalie wird der Constant-Test verwendet. Spriinge in der
Zeitreihe werden mittels des Jump-Tests identifiziert. Dieser letzte Test wird
in die Gruppe der Advanced-Tests eingeordnet, da eine Korrektur durch einfa-
ches Loschen des anomalen Datenpunktes und anschliefendes Interpolieren hier
nicht moglich ist. Die Advanced-Tests sowie deren Parametrisierung werden auf
den von den Basic-Tests bereinigten Daten durchgefiihrt, nicht auf den Duplikat-
bereinigten Rohdaten. Kapitel 3.3.3 beschreibt die einzelnen Tests sowie deren
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Parametrisierung néaher.

Post-Processing Nachdem Anomalien durch die automatisierten Tests mar-
kiert wurden, werden diese Flags auf die zuvor entfernten Duplikate iibertragen.
Anschliefsend werden alle Ergebnisse zusammengetragen, indem eine neue Spalte
erstellt wird, in der der Datenpunkt gekennzeichnet wird, sobald mindestens ein
Test diesen als Anomalie erkannt hat. Um Nachvollziehbarkeit und Reproduzier-
barkeit zu gewéahrleisten, werden die Ergebnisse der Tests auf Zeitstempel-Basis
abgespeichert und die genutzte Testabfolge inklusive ihrer Parameter dokumen-
tiert. Es werden keine Korrekturen der Rohdaten vorgenommen.

3.3.3 Testbeschreibung und Parametrisierung

Die Algorithmen-Toolbox von SaQC stellt eine Vielzahl von statistischen Tests
zur Qualitdtskontrolle zur Verfiigung. Alle verwendeten Algorithmen des SaQC
erfordern die Angabe bestimmter Parameter. Tabelle 3 zeigt die genutzten Tests,
die Ermittlung der Testparameter und eine jeweilige Beschreibung. Wie auch
bei Taylor und Loescher (2013) erfolgt die Ermittlung der Parameter min und
maz (Range(2)), thresh und tolerance (Offset), window (Constant) und thresh
(Jump) datengesteuert. Die statistische Berechnung basiert auf der Annahme
einer Normalverteilung der Daten und folgender Formel, wie sie auch von Shulski
etal. (2014), Hubbard et al. (2005) und Taylor und Loescher (2013) angewandt
wird:

p=ptax-o (1)

Hier wird der gesuchte Parameter (p) durch den Mittelwert (x) plus bzw. minus
einer bestimmten Anzahl (z) multipliziert mit der Standardabweichung (o) be-
rechnet. Die zugrundeliegende Verteilung fiir die Berechnung von Mittelwert und
Standardabweichung sowie die Wahl von x héngen von dem zu bestimmenden
Parameter ab.

Range (1)-Test Der Range (1) markiert Werte, die iiber oder unter physika-
lisch unmoglichen Messgrenzen liegen. Die Parameter des Range (1) werden aus
den Metadaten bestimmt. Fiir maz wird die Kabelldnge des Sensors verwendet.
Wird ein Wasserstand gemessen, der tiefer liegt als der Sensor, kann dieser Wert
nicht als zuverlassige Messung betrachtet werden. Der min-Parameter wird fiir
alle Stationen auf 0 gesetzt. Ein Wert < 0 kann ebenfalls als Fehler betrach-
tet werden, da der Sensor keinen Grundwasserstand oberhalb der Messoberkante
messen kann.

Fiir die Ermittlung der Parameter min und maz (Range (2)), thresh (Offset) und
des emphwindow (Constant) werden die Zeitreihen bereinigt, indem alle durch
den Range (1) als BAD markierten Punkte aus der Zeitreihe entfernt werden.
Der Grund dafiir ist, dass grobe Anomalien, die mit grofer Sicherheit als Fehler
gewertet werden konnen, aus den nachfolgenden Parameterberechnungen ausge-
schlossen werden. Da nicht alle Messpunkte der Standard-Messfrequenz der jewei-
ligen Zeitreihe entsprechen, werden fiir die Berechnung der Parameter alle Daten-
punkte mithilfe der in SaQC zur Verfiigung gestellten shift-Funktion auf einheit-
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liche Messfrequenzen verschoben. Bei einer 10-miniitig aufgenommenen Zeitreihe
kann es beispielsweise vorkommen, dass einige Datenpunkte 10 Minuten und ei-
ne Sekunde auseinanderliegen. Dafiir wurde die nshift-Methode genutzt. Diese
verschiebt die Messpunkte zum néchstgelegenen Messfrequenz-Zeitpunkt, sofern
dieser nicht mehr als eine halbe Messfrequenz entfernt ist.

Tabelle 3: Beschreibung der Testparameter und ihre Ermittlung

. Ermittlung
Test Parameter Beschreibung (Berechmungsgrundlage)
Range (1) | min Untergrenze fiir Daten ~ Messoberkante (0 m)
max Obergrenze fiir Daten Sensor-Kabelldnge
: Formel [2]
Range (2) | min Untergrenze (Abstich-Verteilung)
Formel [3]
mas Obergrenze (Abstich-Verteilung)
Offset window mat. Dauer e 10 * Messfrequenz
Ausreiflergruppe
: : y Formel [4]
thresh Mlndest.— Differenz fiir (Abstichdifferenzen-
Anomalieerkennung .
Verteilung)
Zuléssige Differenz Formel [5]
tolerance  zum Ursprungswert (Abstichdifferenzen-
vor /nach Offset Verteilung)
, Formel [6]
Constant | window P?ens‘terlange“ohne (Verteilung der Perioden
signifikante Anderungen "
ohne Anderung)
maz. Anderung
thresh pro Fenster 0 m
fiir Anomalieerkennung
Anzahl der Perioden
LOF n fir LOF-Berechnung 20 (SaQC Standardwert)
thresh Schwellgnwert fir 1.5 (SaQC Standardwert)
Anomalieerkennung
‘ Grofe zweier Fenster fiir
Jump window Mittelwertberechnung 24 Stunden
Mindest-Differenz der ](?\(;Zigl[g der
thresh Fenstermittelwerte g

zur Anomalieerkennung
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Range (2)-Test Dieser Test priift unwahrscheinliche Werte, die iiber oder un-
ter einer gegebenen Grenze liegen. Zur Berechnung dieser Grenzen (min, maz)
wird die Abstich-Verteilung der durch den Range (1) bereinigten Zeitreihe fiir die
folgenden Formeln genutzt:

min=pu—4-o0 (2)

mar = p+4-0 (3)

Bei einer Normalverteilung kann davon ausgegangen werden, dass etwa 99,99 %
der Daten innerhalb des Bereichs mean + 4 * std liegen (Shulski et al., 2014). Die
Wabhl von vier Standardabweichungen wird von Shulski et al. (2014) und Hubbard
etal. (2005) nahegelegt und stellt einen Kompromiss zwischen der Identifikation
von echten Ausreiffern und der Verringerung der Wahrscheinlichkeit dar, dass
normale Werte als fehlerhaft markiert werden.

Offset-Test Der Offset-Test benotigt die Parameter thresh, window und tole-
rance. Der thresh-Parameter bestimmt die maximale Differenz, um die sich zwei
benachbarte Punkte unterscheiden diirfen. Wird dieser Wert iiberschritten, wer-
den die folgenden Werte so lange als Anomalie markiert, bis der Wert wieder
auf den Ursprungswert, + die gegebene tolerance, abfillt oder ansteigt. Falls der
Verlauf der Offset-Werte lénger andauert, als der gegebene window-Parameter er-
laubt, findet keine Markierung statt. Der emphwindow wird in Riicksprache mit
der Badenova AG auf das Zehnfache der Messfrequenz festgelegt. Die Ermittlung
von thresh und tolerance erfolgt {iber die Verteilung aller Differenzen zwischen
benachbarten Datenpunkten der Range (1)-bereinigten und auf equidistante Mes-
sintervalle verschobenen Daten und wird iiber folgende Formeln berechnet:

4. _4.
threshof fset = (p+4-0) —1—2|(,u al (4)

2. —9.
tolerance = (n+2-0) +2|(” o)l (5)

Um die Parametrisierung des thresh nicht vollkommen datengesteuert zu belassen,
kénnen hier manuell Parametergrenzen durch Experten bestimmt werden. Liegen
die berechneten Parameterwerte auflerhalb dieser Limits, wird der Parameter auf
das néchste Limit angehoben oder herabgesetzt.

Constant-Test Der Constant-Test bendtigt die Parameter thresh und window.
Der Test markiert Datenpunkte als Anomalien, wenn sich der Wert fiir mindes-
tens die Dauer von window um nicht mehr als thresh édndert. Fiir den thresh-
Parameter wird der Wert 0 fiir alle Stationen verwendet. Der window-Parameter
wird aus der Verteilung aller Lingen der Perioden ohne Anderung durch Formel
|6] berechnet. Die Verteilung unterscheidet sich von einer Normalverteilung, in-
dem sie nur positive Werte aufweist, einen Mittelwert nahe Null besitzt und eine
ausgeprigte Abnahme zu héheren Werten zeigt. Deshalb wird hier ausschlieflich
die Formel verwendet, bei der die Standardabweichungen addiert werden (Shulski
etal., 2014).

WindoWeonstant = 4+ 6 - 0 (6)
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In Anlehnung an die Methode von Shulski etal. (2014) wurde auch in dieser
Studie der Wert = auf 6 festgelegt. Wie auch fiir den Offset-thresh-Parameter
konnen auch hier manuelle Grenzen bestimmt werden. Liegen die berechneten
Werte des window-Parameters auferhalb dieser Limits, wird der Parameter auf
das néchste Limit angehoben oder herabgesetzt.

LOF-Test Der LOF-Test wahlt zunéchst einen bestimmten Datenpunkt aus
und identifiziert dessen Nachbarn. Bei den Nachbarn handelt es sich um andere
Datenpunkte, die dem ausgewahlten Punkt aufgrund ihrer Werte am né#chsten
liegen, nicht basierend auf ihrer Position. Der LOF-Test schétzt die lokale Dich-
te des ausgewdhlten Datenpunkts, indem er die Abstinde zu seinen Nachbarn
betrachtet. Es wird berechnet, wie dicht die Nachbarn basierend auf ihren Wer-
ten um den ausgewahlten Punkt gruppiert sind. Nachdem die lokale Dichte des
ausgewahlten Datenpunkts bestimmt wurde, vergleicht der LOF-Test diese mit
den Dichten seiner Nachbarn. Wenn der ausgewahlte Punkt eine geringere Dichte
als seine Nachbarn aufweist, deutet dies darauf hin, dass der Punkt im Vergleich
zu den umliegenden Punkten relativ isoliert ist und ein Ausreifter sein konnte.
Der LOF-Test weist dem ausgewéhlten Datenpunkt einen Anomalie-Score zu,
der auf dem Unterschied zwischen seiner Dichte und den Dichten seiner Nach-
barn basiert. Punkte, deren Dichte deutlich geringer ist als die ihrer Nachbarn,
erhalten einen hoheren Anomalie-Score, was darauf hindeutet, dass sie mit gro-
fserer Wahrscheinlichkeit Ausreiffer sind (Breunig et al., 2000). Die Werte fiir die
Parameter n (Anzahl der betrachteten néchsten Nachbarn) und thresh (Schwel-
lenwert fiir die Kennzeichnung als Anomalie) werden von den default-Werten des
SaQC iibernommen.

Jump-Test Der Jump-Test markiert Datenpunkte, bei denen sich der Mittel-
wert der Daten signifikant dndert. Die Anderung wird durch den Vergleich der
Mittelwerte zweier benachbarter Fenster mit der jeweiligen Lénge window ermit-
telt. Wenn die Mittelwerte der Fenster sich um mehr als einen vorher definierten
Schwellenwert (thresh) unterscheiden, wird der Wert zwischen den Fenstern als
Sprung gekennzeichnet. Der window-Parameter wird einheitlich auf 24 Stunden
festgelegt. Zur Bestimmung des thresh-Parameters wird die durch den Basic-Test
bereinigte Zeitreihe zunichst auf Tagesmittelwerte aggregiert. Anschliefsend wer-
den die Differenzen zwischen aufeinanderfolgenden Tagen ermittelt. Aus dieser
Verteilung wird mithilfe der folgenden Formel der thresh-Parameter berechnet:

(nt4-0)+|(p—-4-0)

threshjumpy = 5 (7)

3.4 Anomalieerkennung mit Testparameterunsicherheit

Um zu untersuchen, wie sich der Output eines Tests bei Anderung eines Para-
meters verdndert, werden fiir alle Parameter aus Tabelle 3 Unsicherheitsbereiche
festgelegt. Mithilfe des Monte-Carlo-Verfahrens werden 100 Simulationen mit zu-
fallig gezogenen Parameterkombinationen aus einer uniformen Verteilung inner-
halb dieser Unsicherheitsbereiche durchgefithrt (Harrison, 2010). Anschliefend
wird die Anzahl aller markierten Datenpunkte verglichen. Die 100 Simulationen
werden jeweils separat fiir die Tests Range (2), Offset, Constant, LOF und Jump
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durchgefiihrt. Dieses Verfahren untersucht die Robustheit der Ergebnisse gegen-
iiber Anderungen und Unsicherheiten der Eingabeparameter. Es kann auch das
Verstéandnis der Beziehungen zwischen Input- und Outputvariablen in einem Sys-
tem oder Modell verbessern. Dariiber hinaus erméglicht es, Parameter zu identifi-
zieren, die einen signifikanten Einfluss auf die Ergebnisse haben und die im Fokus
stehen sollten. Neben den signifikant wirkenden Parametern konnen auch solche
identifiziert werden, die nur einen geringen Einfluss auf die Ergebnisse haben und
daher weniger Beriicksichtigung erfordern.

3.5 Validierung mit Experten-Qualitidtskontrolle und Um-
weltsystemkontext

Zur Validierung des Workflows untersuchen drei Experten manuell drei Zeitrei-
hen auf Duplikate und Anomalien. Alle drei Experten arbeiten im hydrologischen
Kontext mit Daten und verfiigen iiber mehrjahrige Berufserfahrung. Die gleichen
drei Zeitreihen durchlaufen auch den Workflow zur Qualitétssicherung. Der Ver-
gleich zwischen manueller und automatischer Anomaliemarkierung ist eine Me-
thode, welche héufig in der Literatur verwendet wird (Talagala et al., 2019). Auch
Schifer etal. (2023) nutzen diesen Vergleich, um die SaQC-Tests zu validieren.
Die Zeitreihen stammen von Grundwassermessstellen in der Staufener Bucht und
wurden aus den zuvor fiir die Entwicklung des Workflows verwendeten Daten zu-
fallig ausgewahlt. Die Anweisung zur Qualitatskontrolle fiir die Experten lautet
wie folgt:

"Das Ziel ist es, mogliche Fehler, Ausreifser, doppelte Zeitstempel, eingefrorene
Werte oder andere Anomalien zu identifizieren.”

Tabelle 4: Beispielhafte Darstellung einer Confusionmatrix
wahre Klasse

GOOD BAD

berechnete Klasse | GOOD | True GOOD (TG) False GOOD (FG)

BAD False BAD (FB) True BAD (TB)

Es wird die Annahme getroffen, dass die Experten bei dem Auftreten von Du-
plikaten entweder alle Duplikate gleichermafen markieren oder nur den ersten
Zeitstempel weiter untersuchen. Bei dem Vergleich zwischen Expertenflags und
automatischen Flags werden nur die duplikatbereinigten Daten genutzt. Bei mehr-
fachem Vorkommen von Zeitstempeln wird also nur der erste Datenpunkt ana-
lysiert. Die Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen den Ergebnissen der
manuellen und der automatisierten Qualitdtssicherung werden mit Hilfe einer
Confusionmatrix (Fehlermatrix, Verwirrungsmatrix) quantifiziert. Tabelle 4 zeigt
den strukturellen Aufbau einer solchen Matrix. Bei einer Confusionmatrix wird
zwischen einer wahren Klasse und einer berechneten Klasse differenziert. In die-
sem Zusammenhang ist von TRUE GOOD (TG) und TRUE BAD (TB) die
Rede, wenn beide Klassen fiir die positive bzw. negative Kategorie stimmen. Als
FALSE GOOD (FG) wird ein Datenpunkt dann klassifiziert, wenn die berech-
nete Klasse diesen als positiv einordnet, wiahrend die wahre Klasse fiir negativ
stimmt, und umgekehrt fir FALSE BAD (FB) (Davis und Goadrich, 2006). Im
Vergleich der manuellen und automatischen Anomalieerkennung bezieht sich die
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wahre Klasse auf die manuellen und die berechnete Klasse auf die automatischen
Flags. Ein Datenpunkt gilt in der wahren Klasse als BAD, wenn einer der drei
Experten diesen als Anomalie markiert. Ein Datenpunkt gilt in der berechneten
Klasse als BAD, wenn mindestens ein Test diesen als Anomalie markiert. Fiir die
Quantifizierung der Giite der automatischen Qualitdtskontrolle im Vergleich zur
manuellen Qualitatskontrolle werden die Kennzahlen Sensitivitat, Spezifitdat, Pra-
zision und F-Score iiber die Formeln [8] bis [11| berechnet und verglichen (Davis
und Goadrich, 2006, Caelen, 2017).

TB
l= ——
Reca TBL TG (8)
o TG
Spezifitat = TG L FB (9)
TB
Préazision = m (10)

2 - Recall - Prézision
F-S = 11
core Recall 4+ Préazision (11)

Der Recall-Wert gibt an, wie viele der durch die Experten identifizierten Daten-
punkte auch von dem Workflow erkannt wurden. Ein niedriger Recall bedeutet,
dass viele der von den Experten markierten Anomalien vom System iibersehen
wurden. Die Prézesion hingegen misst den Anteil der korrekt erkannten Anoma-
lien an allen vom System als Anomalien markierten Datenpunkten. Ein niedriger
Préazisionswert zeigt an, dass das System im Vergleich zur manuellen Markierung
viele falsche Anomalien identifiziert hat. Die Spezifitit gibt den Prozentsatz der
korrekt als normal identifizierten Datenpunkte im Verhéltnis zu allen tatséchlich
normalen Datenpunkten an. Eine niedrige Spezifitit zeigt an, dass das System
viele normale Datenpunkte félschlicherweise als Anomalien gekennzeichnet hat.
Der F-Score ist das harmonische Mittel aus Precision und Recall und schafft ein
ausgewogenes Verhaltnis zwischen ihnen. Ein hoher F-Score zeigt ein ausgegliche-
nes Verhéltnis zwischen Precision und Recall an, wiahrend ein niedriger F-Score
auf ein Ungleichgewicht oder eine schlechte Leistung bei Precision oder Recall
hinweist.

Um die Expertenflags differenziert zu betrachten und mit den Monte-Carlo Simu-
lationen zu vergleichen, wird eine Multiklassen-Confusionmatrix genutzt. Diese
hat nicht nur zwei Klassen (GOOD und BAD), sondern verschiedene Stufen von
BAD (1/3, 2/3, 3/3) abhéngig davon, wie viele Experten einen Datenpunkt als
Anomalie markiert haben, bzw. in wie vielen Monte-Carlo Simulationen von 100
ein Datenpunkt als BAD markiert wurde.

Es wird auch gepriift, welche Tests die Ursache fiir die automatischen Flags bei
Datenpunkten sind, die sowohl von Experten als auch durch den automatischen
Workflow ausgewéhlt wurden, sowie bei Datenpunkten, die nur durch den auto-
matischen Workflow erzeugt wurden.

Abschliefsend wird die Anomalieerkennung visuell im Zusammenhang mit dem
Niederschlag und manuellen Vergleichsmessungen betrachtet, um erste Zusam-
menhénge zwischen der Anomalieerkennung und der Umweltsystem-Dynamik fiir
die weitere Forschung aufzuzeigen.
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4 Ergebnisse

4.1 Qualitatskontrolle
4.1.1 Duplikate

Bei den 20 Messstationen treten zwischen 0 und 67,7 Prozent Duplikate auf (Mit-
telwert = 20,1%). Bei fiinf Messstationen werden zwischen 10 und 23 Datenpunkte
entfernt, da nicht nur gleiche Zeitstempel identifiziert wurden, sondern sich die
Abstichwerte auch unterschieden haben. Duplikate stehen nicht im Zusammen-
hang zur Messfrequenz (ANOVA, p-Wert = 0,424) und der Datenpunktanzahl
(linearer Trend, p-Wert = 0,2).
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Abbildung 4: Anteil an Duplikaten pro Station

4.1.2 SaQC-Testparameter

Die Annahme einer Normalverteilung der Daten muss fast fiir alle Verteilungen
bei allen Stationen (Anderson-Darling-Test: p-Wert < 0,05) verworfen werden.
Einzig die Verteilung der Differenzen der Tagesmittelwerte der Station PH 027
konnte statistisch als Normalverteilung erkannt werden (Anderson-Darling-Test:
p-Wert = 0,07424). Abbildungen 19 bis 22 im Anhang zeigen die zugrundeliegen-
den Verteilungen zur Berechnung aller Parameter fiir alle Stationen. Die Vertei-
lungen der Differenzen der gemessenen Werte bzw. der Tagesmittelwerte aller Sta-
tionen sind eher spitz mit schweren Schwénzen (Kurtosis > 3). Dennoch dhneln
die Verteilungen der Abstichwerte und der Differenzen zwischen den einzelnen
Datenpunkten bzw. der Tagesmittelwerte optisch einer Normalverteilung.

Die Histogramme in Abbildung 5 veranschaulichen beispielhaft fiir die Station
PH 001 die zugrundeliegenden Verteilungen, die zur Berechnung der Parameter
min und maz (Range (2)), thresh (Offset), window (Constant) und thresh (Jump)
verwendet werden. Die errechneten und genutzten Parameter sind ebenfalls in den
Abbildungen dargestellt. Fiir die Station PH 001 liegen alle ermittelten Parame-
terwerte auferhalb der Hauptverteilung. Obwohl die Verteilung der Abstichwerte
eher nach rechts verzogen ist, hat sie einen ausgepriagten Auslaufer nach links
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Verteilung des Abstichs (PH_001)
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Abbildung 5: Zugrundeliegende Verteilungen fiir die Berechnung der Parameter
min und maz (Range (2)), thresh (Offset), window (Constant) und thresh (Jump),
mit den berechneten und genutzten Parametern markiert.
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(Kurtosis = 5, Schiefe = 0,66). Dieser Schweif wird jedoch durch den ermittel-
ten min-Parameter von 8,16 als Schwellenwert durch den Range (2) nicht als
Anomalie erkannt. Die Verteilung der Differenzen zweier nacheinanderfolgender
Datenpunkte, welche zur Berechnung des thresh-Parameters des Offset-Tests ge-
nutzt wird, zeigt eine symmetrische Verteilung um Null mit starkem Abfall der
Haufigkeiten in beide Richtungen (Kurtosis = 26, Schiefe = 0,22). Es lassen sich
jedoch zwei zusétzliche Cluster um + 0,2 erkennen. Bei Verwendung der Parame-
terberechnung von Mittelwert £ J*Standardabweichung werden die Differenzen,
welche in diesen Clustern liegen, als Anomalien betrachtet. Fiir den Parameter
window (Constant) betrégt der berechnete Wert 71 Minuten. Dieser Wert wird je-
doch geméf des Expertengrenzwertes auf 180 Minuten angehoben. Die Verteilung
zur Berechnung des thresh-Parameters (Jump) zeigt &hnlich wie die Verteilung
der Differenzen zweier nacheinanderfolgender Datenpunkte eine spitze, symmetri-
sche Verteilung um Null, die zu beiden Seiten stark abfallt (Kurtosis = 5, Schiefe
= 0,66). Die Parametergrenzen liegen auferhalb der Hauptverteilung.

Abbildung 6 zeigt die Verteilung der berechneten Parameter in Boxplots fiir alle
Stationen. Die Abbildung teilt die Stationen pro Parameter in zwei Gruppen,
basierend auf ihrer Messfrequenz: 10 und 60 Minuten. Die Stationen mit einer
Messfrequenz von 10 Minuten weisen eine geringere Varianz fiir alle dargestell-
ten Parameter auf als die Werte der Stationen mit 60-miniitiger Messfrequenz
(Tabelle 5). Zwischen den zwei Messfrequenzen ist fiir die statistisch ermittelten
Parameter window (Constant) (ANOVA: p-Wert = 0,006) und thresh (Jump)
(ANOVA: p-Wert = 0,012) der Unterschied signifikant.

Tabelle 5: Der Varianzunterschied der statistisch ermittelten Parameter unterteilt
in Stationen mit 10 min und 60 min zeitlicher Auflésung
Varianz bei 10 min  Varianz bei 60 min

Parameter Messfrequenz Messfrequenz
min (Range (2)) 0.49 3.28

maz (Range (2)) 0.13 2.4

thresh (Offset) 0.004 0.06

window (Constant) 6325 733931
thresh (Jump) 0.002 0.005

Fiir die Parameter thresh (Offset) und window (Constant) sind die Experten-
grenzen in Abbildung 6 farblich markiert. Bei den Stationen mit 10-miniitiger
Messfrequenz liegen die Parameterwerte fiir den thresh-Parameter (Offset) alle
innerhalb der Expertengrenzen. Im Gegensatz dazu liegen die berechneten Para-
meterwerte bei 7 von 8 Stationen mit 10-miniitiger Messfrequenz fiir den Parame-
ter window (Constant) unterhalb der gegebenen Untergrenze. Bei den Stationen
mit 60-miniitiger Messfrequenz liegen die Werte bei 9 von 12 Stationen fiir beide
Parameter innerhalb der Expertengrenze. Jeweils eine Station liegt dariiber und
zwei Stationen darunter.
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Abbildung 6: Boxplots der ermittelten Parameter aller Stationen mit farbig mar-
kierten Expertengrenzen.
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4.1.3 Anomalieerkennung

Der Anteil der geflaggten Datenpunkte ist fiir alle Stationen in Abbildung 7 dar-
gestellt und in Abbildung 8 im Bezug zur Testerkennung untergliedert. Hierbei
ist der relative Anomalieanteil an allen duplikatbereinigten Daten einer Zeitrei-
he zwischen den 10min (Mittelwert = 1,6 %) und 60min (Mittelwert = 4,8 %)
signifikant verschieden (Anova: p-Wert = 0,00554).
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Abbildung 7: Prozentualer Anteil der als Anomalie markierten Punkte an den
Duplikat-bereinigten Daten
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Abbildung 8: Anteil aller Tests an der Gesamtanzahl der Flags pro Station

Bei der 60-min-Messfrequenz erkennt der Constant Test (Mittelwert = 90%) im
Gegensatz zur 10-min-Messfrequenz (Mittelwert = 3,3%) die meisten Anomalien.
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Bei der 10-min-Messfrequenz erkennen der LOF und Offset Test (Mittelwert =
54,2%, 48,9%) die meisten Anomalien. Die wenigsten Anomalien erkennen bei den
10-min-Messfrequenzen der Constant-Test und der Jump-Test (Mittelwert: 3,3%,
6,3%). Fiir die 60-min-Messfrequenzen markiert der Offset- und LOF-Test die
wenigsten Datenpunkte als Anomalien (Mittelwert: 1,5%, 2,8%). Zusammenfas-
send zeigt Abbildung 9, dass unabhangig von der Messfrequenz im Mittel 12,4%
Datenpunkte von mehreren Tests markiert werden. Der flagstarkste Test ist mit
55,4% aller Flags der Constant- und der flagschwéchste mit 7,6% der Jump-Test.

Ursprung aller Flags Zusammengefasst fur

alle Stationen Messfrequenz: 10 min Messfrequenz: 60 min

const
jump
lof
mix
offset

range2

Abbildung 9: Anteil aller Tests an der Gesamtanzahl der Flags zusammengefasst
auf alle Stationen und unterteilt in die Stationen mit 10-, bzw 60-miniitiger Mess-
frequenz. Die Kategorie "Mix"bezieht sich auf Punkte, welche von mehr als einem
Test geflagged wurden.

Abbildung 10 zeigt die Zeitreihen der Rohdaten mit Anomalie-Markierungen und
die flagbereinigten Zeitreihen der Stationen PH 028, PH 016 und PH 017. Fiir
die Stationen PH 016 und PH 028 werden Anomalien durch alle sechs QC-Tests
erkannt. Bei PH 017 werden durch den Constant-Test keine Anomalien markiert.
Bei PH 016 werden iiber die gesamte Zeitreihe hinweg durch den Offset- und LOF-
Test viele Punkte markiert. Die QC-Test bereinigten Zeitreihen der Stationen PH
016 und PH 017 sind nahezu identisch. Fiir die bereinigte Zeitreihe von Station
PH 028 lasst sich ebenfalls ein dhnliches Verhalten des Grundwassers erkennen,
jedoch ist die Grundstruktur weniger variabel. Fiir alle anderen 17 Stationen
ist die automatische QC, inklusive der bereinigten Zeitreihen, im Anhang auf
Abbildungen 23 bis 40 dargestellt.

4.2 Anomalieerkennung mit Testparameterunsicherheit

Die Variabilitét der relativen Anomalicerkennung im Unsicherheitsbereich (£20%)
ist in Abbildung 11 dargestellt. Im Mittel zeigen 44% der Stationen einen signifi-
kanten linearen Trend im Unsicherheitsbereich der Testparameter. In der weiteren
Untergliederung in die spezifischen Testparameter (Tabelle 6) zeigen {iber 80%
der Stationen einen signifikanten linearen Trend bei maz (Range (2)), window
(Constant) und thresh (LOF). Fiir die anderen Testparameter liegt der Stations-
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Abbildung 10: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Stationen PH 016, PH
017 und PH 028
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anteil mit signifikantem linearen Trend zwischen 15% und 45%. Fiir die Parame-
ter thresh (Jump) und window (Constant) ist optisch fiir die meisten Stationen
ein konstanter, linearer Abfall innerhalb des Unsicherheitsbereiches (zwischen -
20% und +20%) erkennbar. Bei den Parametern maz (Range (2)), thresh (LOF)
und thresh (Offset) liegt die Anderung der Anomalieerkennung hauptsichlich im
Unsicherheitsbereich von -20 bis -10% des statistisch ermittelten Parameterwerts.
Insgesamt ist eine Sensitivitdt in der Anomalieerkennung durch die Parameterun-
sicherheit gegeben.

Tabelle 6: Anzahl der Stationen (von insgesamt 20), welche bei Anderung eines
Parameters einen signifikanten Trend aufweisen.
Anzahl der Stationen

Test Parameter mit signifikantem
Trend
Range (2) min 4
max 18
Offset thresh 9
tolerance 8
window 4
Constant  window 16
Lof n 4
thresh 17
Jump window 3
thresh 5

Abbildungen 12 visualisieren, wie oft ein Datenpunkt in der Unsicherheitsanalyse
von einem Test maximal als Anomalie markiert wurde. Bei allen Validierungssta-
tionen dominieren der Offset- und LOF-Test. Bei PH 028 zeigen sie ein Muster mit
Konzentrationen um die Sommermonate in 2016 bis 2020 und 2022. Neben den
markanten Ausreiffern markiert Range (2) in PH 016 und PH 017 vier zeitgleiche
Cluster um aufsergewthnlich hohe (Winter 2018/19, 2020/21 und 2022/23) und
niedrige (Sommer 2021) Abstichwerte. Bei PH 028 werden konstant Anomalien
durch Range (2) erkannt, wobei auch hier die gleichen Cluster wie bei PH 016
und PH 017 erkannt werden.

4.3 Vergleich zwischen automatischer und Experten-
Qualitatskontrolle

Abbildung 13 zeigt die durch die Experten geflaggten, duplikatbereinigten Zeitrei-
hen. Es wird unterschieden, ob ein Datenpunkt durch keinen, einen, zwei oder drei
Experten als Anomalie markiert wurde. Es ist erkennbar, dass die Experten bei
groben Anomalien gleichermafen flaggen, bei weniger klaren Anomalien jedoch
oft keine Ubereinstimmung auftritt. Es ist aukerdem zu erwithnen, dass nur zwei
der drei Experten Duplikate in den Zeitstempeln entdeckt haben.

Alle Datenpunkte, die bei der manuellen Kontrolle von mindestens einem Ex-
perten als Anomalie markiert wurden, werden auf Abbildung 14 mit allen Da-
tenpunkten verglichen, die durch den automatischen Workflow geflaggt wurden.
Wie auch schon beim Vergleich zwischen den drei Experten féllt auf, dass die
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Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation
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Abbildung 11: Ergebnisse der Monte-Carlo-Analyse pro Parameter, mit der Un-
sicherheit (Prozentuale Abweichung von dem im Workflow genutzten Parameter)
auf der x-Achse und dem Verhéltnis der Flaganzahl der aktuellen Simulation zu
der Flaganzahl der Simulation mit den meisten Flags auf der y-Achse. Der {iber-
geordnete lineare Trend ist in rot dargestellt.
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Abbildung 12: Anomalien, welche durch mindestens einen Test bei allen MC-
Simulationen als Anomalie markiert wurden (jeweils oben) und die maximale
Anzahl an Flags bei 100 Monte-Carlo-Simulationen durch einen Test (jeweils
unten). Bei mehreren Tests mit der gleichen Anzahl an Anomaliemarkierungen
wird folgendermafen priorisiert: Range (2), Offset, LOF, Constant, Jump.
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automatisch markierten Flags und die von mindestens einem Experten markier-
ten Datenpunkte bei groben Anomalien, die durch Range (1&2) erkannt wurden,
iibereinstimmen. Es konnen jedoch auch viele Datenpunkte ausgemacht werden,
die entweder nur durch den automatischen Workflow oder nur durch die Experten
erkannt werden.
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Abbildung 13: Expertenflags fiir alle drei duplikatbereinigten Validierungszeitrei-
hen, farbig markiert je nach Anzahl der Experten, die den Punkt markiert haben

Die Confusionmatrix in den Tabellen 7 bis 9 quantifiziert diese Ubereinstimmun-
gen und Unterschiede. In allen drei Validierungszeitreihen werden iiber 93% der
Datenpunkte sowohl durch die manuelle als auch durch die automatische Prii-
fung als GOOD markiert. Diese Ubereinstimmung in den True GOOD Fillen
wird auch durch die Spezifitdt von iiber 0.98 bei allen drei Stationen bestétigt.
Der Recall-Wert liegt im Mittel bei 0.1272 und die Préazision bei 0.3196. Die Kenn-
zahlen deuten darauf hin, dass einige Punkte im Vergleich zu den Experten zu
viel markiert werden (FP), und dass noch mehr Punkte durch den Workflow nicht
erkannt werden, welche durch mindestens einen Experten geflaggt sind (FG). Im
Vergleich zwischen den automatisch markierten Datenpunkten und denen, die
von mindestens zwei von drei Experten markiert wurden, dndert sich dieses Bild
deutlich. Ein einzelner der drei Experten ist alleine fiir durchschnittlich 89% aller
Markierungen verantwortlich. Somit reduziert sich die FALSE GOOD Klasse bei
den Stationen PH 016 und PH 017 auf Null. Bei der Station PH 028 bleiben nur
71 von urspriinglich 2495 Markierungen iibrig, die durch mindestens zwei Ex-
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perten, nicht aber durch den automatischen Workflow als Anomalie identifiziert
wurden. Diese Punkte liegen innerhalb von Zeitrdumen mit hoher Variabilitat, die
in Kapitel 4.4 als Ereignisse der Wasserentnahme zu Beregnungszwecken identifi-
ziert werden. Durch diese andere Betrachtungsweise der Expertenflags steigt der
Recall im Mittel auf 0.98 und die Prézision fallt leicht auf 0.271. Diese Werte un-
terstreichen, dass der Workflow einen sehr hohen Anteil aller Anomalien erkennt,
welche auch von der Mehrheit der Exeperten als solche gewertet werden. Gleich-
zeitig produziert die automatische QC aber auch Flags, welche durch die Experten
nicht bestétigt werden. Der Anteil aller als FALSE BAD von allen als Anoma-
lie markierten Punkten liegt zwischen 46% und 99% (Mittelwert = 73%). Der
mittlere F-Score steigt von 0.1675 auf 0.375, was eine hohere Ubereinstimmung
des Worklfow mit den mehrheitlich geflaggten Datenpunkten durch die Experten
unterstreicht. Alle Kennzahlen sind im Anhang in Tabelle x dargestellt.
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Abbildung 14: Validierungszeitreihen mit den Datenpunkten farbig markiert, wel-
che nur durch das automatische, nur durch das manuelle oder durch beide Ver-
fahren erkannt wurden
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Tabelle 7: Confusionmatrix der Duplikat-bereinigten Validierungszeitreihe PH

016
PH 016 Manuelle Flags

GOOD BAD Al
Automatische Flags | GOOD | 298848 2692 301540
BAD 1772 34 1806
All 300620 2726 302347

Tabelle 8: Confusionmatrix der Duplikat-bereinigten Validierungszeitreihe PH

017
PH 017 Manuelle Flags

GOOD BAD Al
Automatische Flags | GOOD | 301494 1840 303334
BAD 56 21 7
All 301550 1861 303411

Tabelle 9: Confusionmatrix der Duplikat-bereinigten Validierungszeitreihe PH

028
PH 028 Manuelle Flags

GOOD BAD Al
Automatische Flags | GOOD | 60823 2495 63318
BAD 693 1390 2083
All 61516 3885 65401

Abbildung 15 zeigt, durch welche Tests die Markierungen im automatischen
Workflow entstanden sind, wenn sie:

1. auch manuell durch die Experten entdeckt wurden und

2. wenn sie ausschliefslich durch den Workflow markiert wurden.

Bei allen Stationen markieren die Tests LOF, Offset und Range (1&2) Daten-
punkte, die auch durch die Experten markiert wurden. Die Tests Constant, LOF
und Offset sind hauptverantwortlich fiir die Kategorie FALSE BAD. Es kann
eingeordnet werden, dass Flags, die sowohl durch den automatischen als auch
durch den manuellen Workflow entstanden sind, fiir die Stationen PH 016 und
PH 017 durch die Tests LOF, Offset, Range (1) und Range (2) erkannt wurden.
Dabei erkennt der LOF-Test alleine im Mittel dieser beiden Stationen 96% aller
Uberschneidungen zwischen Experten und Workflow. Auferdem wurden 5 Da-
tenpunkte als Duplikat-2 markiert. Bei Station PH 028 sind die Tests Constant
(48%), Range (1) (76%) und Range (2) (78%) hauptverantwortlich fiir Uber-
schneidungen der automatischen und manuellen Flags. Aber auch der LOF- und
Offset-Test markieren zwischen 9 und 11 % der Datenpunkte, die auch durch
mindestens einen Experten markiert wurden.

Datenpunkte, die ausschlieflich durch den automatischen Workflow als Anoma-
lien erkannt wurden, wurden bei den zwei Stationen mit 10-miniitigen Messfre-
quenzen (PH 016 und PH 017) zu 52% durch den LOF- und zu 44% durch den
Offset-Test markiert. Bei der Station mit 60-mintitiger Messfrequenz (PH 028)
markierte der Constant-Test mit 80% die meisten Datenpunkte als Anomalien,
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Abbildung 15: Test-Ursprung bei Punkten, welche nur durch die automatischen
Tests bzw. durch diese und die Experten erkannt wurden.

die nicht durch die Experten markiert wurden.

Die Tabellen 10 bis 12 vergleichen die manuellen und automatischen Flags, dif-
ferenziert zwischen der Anzahl der Markierungen durch die Experten und der
Anzahl der Markierungen der Monte-Carlo-Durchléufe. Bei allen Stationen wer-
den alle Anomalien, die von allen drei Experten markiert wurden, auch in iiber
66% der Durchlaufe erkannt. Fiir PH 016 und PH 017 kann zusammengefasst
werden, dass ca. 99% aller Flags durch einen Experten entstanden sind. Auch bei
PH 028 iiberwiegen die Flags durch einen einzelnen Experten mit 69%. In der
Analyse aller Validierungsstationen zeigte sich, dass Datenpunkte, die von allen
drei Experten einstimmig als Anomalien identifiziert sind, konsistent auch in der
Kategorie bis 3/3 aller 100 Monte-Carlo-Simulationen als Anomalien detektiert
werden. Fiir PH 016 und PH 017 ist das auch fiir alle Datenpunkte der Fall, die
durch zwei Experten markiert wurden. Datenpunkte, die nur durch einen Exper-
ten als Anomalie markiert wurden, werden bei PH 016 und PH 017 in 98% von
keinem Test in keiner Simulation markiert. Bei PH 028 werden alle Datenpunkte
in mindestens einer Simulation durch mindestens einen Test erkannt. Durch einen
Blick auf Abbildung 12 wird deutlich, dass der Ursprung dieser vielen Markie-
rungen der Range-Test ist.
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Tabelle 10: Multiclass-Confusionmatrix der Validierungszeitreihe PH 016 mit der
Unterscheidung zwischen Datenpunkten, welche von einem, zwei oder drei Exper-
ten geflaggt wurden und dem gegeniiber Datenpunkte, welche durch den flagg-
stiarksten Test der Monte-Carlo-Simulation in bis zu 1/3, 2/3 und 3/3 der Simu-
lationen geflagged wurden.

PH 016 Manuell
GOOD BAD1/3 BAD2/3 BAD 3/3 Al
GOOD | 252750 2633 0 0 255383
Auto | bis 1/3 | 41998 56 0 0 42054
bis 2/3 | 5048 4 0 0 5052
bis 3/3 | 825 8 6 19 858
All 297621 2701 6 19 303347

Tabelle 11: Multiclass-Confusionmatrix der Validierungszeitreihe PH 017 mit der
Unterscheidung zwischen Datenpunkten, welche von einem, zwei oder drei Exper-
ten geflaggt wurden und dem gegeniiber Datenpunkte, welche durch den flagg-
starksten Test der Monte-Carlo-Simulation in bis zu 1/3, 2/3 und 3/3 der Simu-
lationen geflagged wurden.

PH 017 Manuell
GOOD BAD 1/3 BAD2/3 BAD 3/3 All
GOOD | 263404 1813 0 0 265217
Auto | bis 1/3 | 36678 27 0 0 36705
bis 2/3 | 1450 0 0 0 1450
bis 3/3 | 12 1 1 19 33
All 300544 1841 1 19 302405

Tabelle 12: Multiclass-Confusionmatrix der Validierungszeitreihe PH 028 mit der
Unterscheidung zwischen Datenpunkten, welche von einem, zwei oder drei Exper-
ten geflaggt wurden und dem gegeniiber Datenpunkte, welche durch den flagg-
stiarksten Test der Monte-Carlo-Simulation in bis zu 1/3, 2/3 und 3/3 der Simu-
lationen geflagged wurden.

PH 028 Manuell
GOOD BAD1/3 BAD?2/3 BAD3/3 Al
GOOD | 0 0 0 0 0
Auto | bis 1/3 | 59117 1878 59 0 61054
bis 2/3 | 1959 654 22 0 2635
bis 3/3 | 440 159 53 1060 1712
All 61516 2691 134 1060 65401
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4.4 Anomalien im Umweltsystem Kontext

Die einzelnen Markierungen der Experten und des automatischen Workflows wer-
den im Kontext des Umweltsystems und anthropogenen Einfliissen betrachtet, um
Zusammenhénge der Anomalieerkennung mit iibergeordneten Events aufzuzeigen.
Abbildung 16 zeigt beispielhaft drei Muster, die in allen Validierungsstationen
vorhanden sind:

1. Grobe Ausreifier werden von manueller und automatischer Qualitétpri-
fung gleichermafen identifiziert. Mindestens ein Experte (griin) markiert
die Punkte jeweils nach einem Ausreifser (blau) ebenfalls als Anomalie. (PH
016 Beispiel)

2. Ein einzelner Experte markiert Datenpunkte, die sich optisch nicht von den
benachbarten Datenpunkten unterscheiden (PH 017 Beispiel zwischen dem
01.08.2019 und dem 07.08.2019)

3. Die manuelle und automatische Qualitatskontrolle erkennen Einfliisse durch
Grundwasserentnahmen nicht eindeutig (PH 028 Beispiel).
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Abbildung 16: Teilzeitreihen der Validierungsstationen mit Anomaliemarkierun-
gen der Experten und des Workflows zur Analyse einzelner Events.
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In allen Stationen mit 10-min-Messfrequenz und bei PH 028 sind iiblicherwei-
se bestimmte Muster bei Wasserentnahmen zu erkennen. Diese Stationen liegen
zwischen 21 und 430 Metern von einem Entnahmebrunnen entfernt (Mittelwert
= 136 Meter). Die Entnahmephasen sind durch zunéchst starke, plétzliche und
dann abflachende Anstiege der Abstichmessungen charakterisiert. Anschlieffend
ist ein schneller Riickgang zum Ursprungsniveau erkennbar (Retike et al., 2022).
Eine solche Phase des Absinkens und wieder Anschwellen des Grundwasserspie-
gels erstreckt sich in der Regel iiber einen Zeitraum von einigen Stunden. Die
Stationen PH 016 und PH 017 weisen diese Muster das gesamte Jahr iiber auf,
wahrend sie bei PH 028 nur phasenweise erkennbar sind. In Riicksprache mit
der Badenova AG ist bekannt, dass der 21 Meter entfernte Brunnen zur Station
PH 028 ein Beregnungsbrunnen ist und in den Sommermonaten Grundwasser zur
Bewisserung der umliegenden Agrarflichen entnimmt. Weder die automatische
noch die manuellen Anomalieerkennungen scheinen die Muster der Wasserentnah-
men gut einordnen zu kénnen und markieren scheinbar zuféllig Werte innerhalb
dieser Phasen. Die Entnahmemuster treten bei den 10-min-gemessenen Statio-
nen téglich auf und pragen die Dynamik der Zeitreihen. Bei den Stationen mit
60-min-Messfrequenz kénnen diese Muster grundsétzlich nur vereinzelt in den
Sommermonaten erkannt werden.
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Abbildung 17: Zeitreihe der Rohdaten der Station PH 028 mit Markierungen
durch die Experten und den manuellen Workflow und Niederschlagssummen der
Monate April bis Oktober fiir die Jahre 2016 bis 2022

48



4  Ergebnisse

Die Zeitreihe der Station PH 028, inklusive der Markierungen durch die Experten
und den automatischen Workflow, wird in Abbildung 17 mit den Niederschlags-
summen der Monate April bis Oktober fiir die Jahre 2016 bis 2022 verglichen.
In den Sommermonaten der Jahre 2016 bis 2020 und im Jahr 2022 kénnen die
oben genannten Entnahmestrukturen mit hoher Variabilitat erkannt werden. Das
Jahr 2022 weist diese Strukturen nicht auf. Gleichzeitig ist dieses Jahr das mit
der hochsten Niederschlagssumme in den Monaten April bis Oktober, was den
Riickschluss zulésst, dass in diesem Jahr weniger Grundwasser zur Bewésserung
benotigt wurde.

Bei den Stationen PH 006 und PH 083 wurden durch den automatischen Workflow
Spriinge in den Zeitreihen erkannt. Da manuelle Handmessungen dieser Statio-
nen nur bis vor den Spriingen verfiigbar sind, ist ein Vergleich hier nicht moglich.
Um grundséatzlich den Nutzen eines Vergleichs zwischen Logger- und Handmes-
sungen zu untersuchen, werden die Zeitreihen beider Messverfahren in Abbildung
18 dargestellt. Der Vergleich zeigt, dass die Schwankungen im Jahresverlauf zwi-
schen manuellen und Logger-Messungen gut iibereinstimmen, aber kurzfristige
Schwankungen nicht validiert werden konnen. Fiir einzelne Ausreiffer ist diese
Ubereinstimmung nicht gegeben. Bei PH 028 ist aukerdem zu erkennen, dass der
Abstichwert der Handmessungen ca. zwei Meter unter den Werten der automa-
tischen Messung liegt. Der Grund hierfiir liegt moglicherweise an einer falschen
Messoberkante. Auch Retike et al. (2022) nutzen den Vergleich zwischen manuel-
len und automatischen Messungen, um Spriinge in den Zeitreihen zu erkennen.
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5.1 Anomalieerkennung mit Testparameterunsicherheit

Die durchgefiihrte Monte-Carlo-Simulation beschreibt die Sensitivitdt der An-
omalieerkennung gegeniiber Unsicherheiten in den Testparametern. Es wird deut-
lich, dass nicht alle Tests gleich sensibel gegeniiber Unsicherheiten reagieren.
Wiéhrend einige Parameter einen minimalen Einfluss auf die Anomalieerkennung
haben, sind andere fiir den Output des Workflows von entscheidender Bedeutung.
maz (Range (2)), window (Constant) und thresh (LOF) zeigen im Unsicherheits-
bereich bei {iber 80% der Stationen eine signifikante Anderung der Anomalieerken-
nung. Verschiebungen der Parameter thresh und tolerance (Offset) innerhalb des
Unsicherheitsbereichs fiihren ebenfalls teilweise zu signifikant anderen Anomali-
eerkennungen. Bei der 10-min-Messfrequenz ist der statistisch ermittelte window
(constant) durch den Expertengrenzwert korrigiert, sodass constant weniger An-
omalien als bei der 60-min-Messfrequenz ohne Grenzwertkorrektur erkennt. Somit
ist fiir die automatische Anomalieerkennung die Parameterberechnung und die
Expertengrenzenwahl relevant, deren korrekte Ermittlung auch im wissenschaft-
lichen Diskurs uneindeutig ist (Antonetti und Zappa, 2018, Taylor und Loescher,
2013).

Allgemein reduziert die statistische Parametrisierung der Tests subjektive Ent-
scheidungen, trifft aber die Annahme einer Normalverteilung der Daten und be-
notigt Expertengrenzen. Bei der in dieser Arbeit gewéhlten Berechnungsvorschrift
der Testparameter wird eine gewahlte Anzahl an Standardabweichungen zu dem
Mittelwert einer Verteilung addiert, die im Diskurs zwischen 2 und 6 betrégt
(Shulski et al., 2014; Hubbard et al., 2005). Taylor und Loescher (2013) und Shul-
ski etal. (2014) argumentieren, dass diese willkiirliche Wahl an Standardabwei-
chungen besser nachvollziehbar, replizierbar und anpassbar ist als die manuel-
le Expertenkontrolle, welche einen deutlich gréferen Anteil an Willkiir mit sich
bringt. Dennoch kann die in dieser Arbeit getroffene Annahme einer Normal-
verteilung der Daten statistisch nicht bestétigt werden. Um diese Annahme zu
umgehen, beziehen sich Taylor und Loescher (2013) auf den Zentralen Grenzwert-
satz und ziehen eine konstruierte Stichprobenverteilung heran.

Vrugt et al. (2008) und Kavetski et al. (2006) nutzen bekannte Optimierungstech-
niken wie die Bayesianische Statistik und die Monte-Carlo-Simulation mittels
Markov-Ketten, um die Testparameter im Bezug auf die gewiinschten Ergebnisse
zu optimieren. Die Nutzung dieser Techniken ist auch moglich, um die Anzahl der
Standardabweichungen in den Formeln zur Parametrisierung der Tests zu opti-
mieren. Dabei konnen die manuellen Expertenmarkierungen als Ziel der Optimie-
rung gesetzt werden. Beim Optimierungsziel steht die Frage im Vordergrund, ob
es wichtiger ist, alle tatsidchlichen Ausreifser zu erkennen und dafiir auch Markie-
rungen zu akzeptieren, welche durch einen Experten als FALSE BAD identifiziert
werden konnen, oder ob die Parameter lieber so gewéhlt werden, dass die FALSE
BAD-Kategorie reduziert wird und die Tests moglicherweise in Folge daraus einige
echte Anomalien nicht erkennen. Vor dem Hintergrund der Unsicherheiten der au-
tomatischen Qualitédtskontrolle wird sie gegenwiértig nicht eigensténdig, sondern
zur Unterstiitzung der Expertenentscheidung verwendet (Arbesser etal., 2016;
Gschwandtner und Erhart, 2018; Retike et al., 2022; Hollenberg et al., 2011).
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5.2 Vergleich zwischen manueller und automatischer Qua-
litatskontrolle

Zur Beantwortung der Frage, ob ein automatischer Workflow die manuelle Kon-
trolle durch Experten nachbilden und verbessern kann, wurde ein Vergleich zwi-
schen automatisch und manuell qualitdtsgesicherten Daten durchgefiihrt. Die Er-
gebnisse geben Aufschluss iiber verschiedene Aspekte:

Obwohl alle drei Experten denselben Auftrag zur Qualitdatskontrolle erhielten,
kam es im Mittel bei lediglich 10 % der Fille zu einer Ubereinstimmung zwischen
allen drei Experten. Dabei wurden 89 % der markierten Datenpunkte nur von ei-
nem Experten geflaggt. Auch Duplikate wurden nur von zwei von drei Experten
erkannt. Diese Beobachtung unterstreicht, dass subjektive Expertenbeurteilun-
gen beziiglich der Markierung von Anomalien nicht immer konsistent sind. Jeder
Schritt der manuellen Qualitatskontrolle ist potenziell durch personliche Vorurtei-
le oder Bias beeinflusst (Polz et al., 2023). Um diesen Bias zu minimieren und eine
bessere Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit zu gewéhrleisten, braucht es
prizisere Anweisungen und Richtlinien fiir die Experten sowie klarere Dokumen-
tationsanforderungen wihrend des Qualitétskontrollprozesses (Jones et al., 2018).
Ebenso ist es wichtig, einen Verwendungszweck der Daten zu definieren, da die
Datenqualitét immer im Hinblick auf ihren Nutzen beurteilt wird (International
Organization for Standardization, 2023). Auch bei der Badenova AG findet kei-
ne Dokumentation der Qualitdtskontrolle durch die Experten statt. In Hinsicht
auf das Kriterium Nachvollziehbarkeit und Reproduzierbarkeit besteht hier somit
noch Verbesserungspotenzial.

Durch die inkonsistente Qualitédtskontrolle durch Experten ist zu hinterfragen, ob
die Wahl der wahren Klasse als alle Datenpunkte, welche von mindestens einem
Experten markiert wurden, eine gute Wahl ist. Retike et al. (2022) setzt bei ihrem
Ansatz zur manuellen Qualitédtskontrolle daher auch auf die Kombination aus den
Einschatzungen verschiedener Experten.

Datenpunkte, die von mindestens zwei von drei Experten als Anomalie identifi-
ziert werden, werden auch durch die automatische Kontrolle in durchschnittlich 98
% der Falle erkannt. Gleichzeitig sind durchschnittlich 73% aller durch den Work-
flow als Anomalie markierten Datenpunkte als FALSE BAD zu werten. Was sich
durch einen hohen Recall (Mittelwere = 0.98) und einem weniger hohen Prézi-
sion Das Aufkommen von vielen falsch markierten Anomalien ist ein bekanntes
Problem der automatischen Kontrolle (Kunkel et al., 2005; Schmidlin et al., 1995).
Die nachtrégliche Uberpriifung durch einen geschulten Experten ist eine Maglich-
keit, um Markierungen zu beurteilen, die moglicherweise zu viel geflaggt wurden
(Taylor und Loescher, 2013; Arbesser etal., 2016). Obwohl diese Nachpriifung
durch Experten ein Element der subjektiven Entscheidungsfindung einfiihrt und
die potenzielle Zeiteinsparung verringert, ist der Prozess dennoch effizienter als
eine vollstandig manuelle Priifung (Taylor und Loescher, 2013). Die automati-
sierte Vorauswahl an Anomalien liefert nicht nur eine Entscheidungsgrundlage,
sondern reduziert auch die Anzahl der zu priifenden Datenpunkte.

Bei der Untersuchung der TRUE BAD und FALSE BAD konnte kein einzelner
Test ausgemacht werden, welcher fiir besonders viele Unterschiede zu den manu-
ellen Flags verantwortlich ist, wahrend er keine TRUE BAD flaggt. Das zeigt,
dass der Workflow keine redundaten Tests integriert.
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Auffallend ist, dass Datenpunkte wéhrend spezifischer Ereignisse, wie zum Bei-
spiel Wasserentnahmen, sowohl automatisch als auch manuell als Anomalien er-
kannt werden. Kritisch zu betrachten ist, dass die Wasserentnahmen einem regel-
makigen Verlauf folgen, beide Kontrollen diese Ereignisse jedoch nur unregelméfig
als Anomalie identifizieren. Zuséatzlich unterscheiden sich die markierten Daten-
punkte innerhalb dieser Events zwischen manueller und automatischer Kontrolle
erheblich. Die in Zeitreihen auftretenden Muster, die durch Wasserentnahmen
entstehen, werden in hydrologischen Studien héufig identifiziert (Ha et al., 2021;
Rau etal., 2019). Je nach weiterer Nutzung der Daten kénnen diese Muster ent-
weder geloscht oder ignoriert werden (Retike et al., 2022). Soll beispielsweise der
Trend des Grundwasserspiegels iiber einen ldngeren Zeitraum betrachtet werden,
sind Schwankungen innerhalb eines Tages vernachléssighar. Bei der Analyse von
genauen Wasserentnahmemengen sind diese Muster von grofer Wichtigkeit und
miissen in den Daten erhalten bleiben. Hier wére eine Zweitkontrolle durch einen
geschulten Experten eine valide Option (Durre et al., 2008).

5.3 Grenzen und Starken des Workflows

Die Analyse des hier vorgestellten Workflows beschrankt sich auf 20 Messstatio-
nen der Badenova AG. Es wird keine Vergleichsanalyse mit Daten anderen Ur-
sprungs vorgenommen. Dadurch lassen sich die gewonnenen Erkenntnisse nicht
direkt auf andere Standorte skalieren. Hier liegt gleichzeitig auch die Moglich-
keit einer anschliefsenden Forschung um die Wirksamkeit des Workflows auch in
anderen hydrogeologischen Bereichen zu validieren.

Beim Vergleich des Workflows mit drei unabhéngigen Experten kann den mehr-
heitlich bzw. einstimmig markierten Datenpunkten ein hohes Mafl an Vertrauen
entgegengebracht werden (Polz et al., 2023). Um jedoch die individuellen Vorge-
hensweisen der Experten nachvollziehen zu kénnen, ist es ratsam, ihre Arbeits-
schritte zu dokumentieren.

Bei der Wahl der Tests wurden keine Tests integriert, welche Zeitreihen auf die
Anomalien Drift, Rauschen und Liicken untersuchen. Sowohl in den Empfehlun-
gen der DWA als auch der WMO werden diese Tests nahegelegt, da Sensordaten
oft von diesen Arten der Anomalien betroffen sind (World Meteorological Or-
ganization, 2021; Hollenberg et al., 2011). Dartiber hinaus ist anzumerken, dass
die Priifungen im vorgestellten Arbeitsablauf durch eine strategische Abfolge bei
der finalen Implementierung effizienter gestaltet werden konnen. Die Aneinan-
derreihung verschiedener Tests zur Erkennung unterschiedlicher Anomalien ist
auch in wissenschaftlichen Studien ein tibliches Vorgehen (Panagopoulos etal.,
2021; Campbell et al., 2013). Bei der Entwicklung des SaQC wurde die Moglich-
keit integriert, Datenpunkte, die bereits durch einen Test markiert wurden, von
weiteren Tests auszuschliefsen, was in diesem Workflow jedoch nicht verwendet
wurde (Schéfer et al., 2023).

Die automatische Markierung der Datenpunkte wird in dem vorgestellten Work-
flow nur in BAD und GOOD unterteilt. Hier wiren weitere Abstufungen sinnvoll.
Beispielsweise die Einfithrung eines Ampelsystems mit der zusétzllichen Katego-
rie Suspicious (Campbell et al., 2013). Auch dafiir bietet das SaQC bereits eine
integrierte Moglichkeit (Schéfer et al., 2023).

Eine zufillige Wahl der Validierungszeitreihen ist sinnvoll, um eine vollkommen
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objektive Auswahl zu treffen. Jedoch kann es auch von Vorteil sein gezielt Zeitrei-
hen zu wahlen, welche Interessante Strukturen und Anomalien aufweisen. Bei den
zufillig gewédhlten Zeitreihen konnen keine Spriinge erkannt werden, was folglich
keine Validierung des Jump-Tests zulésst.

Taylor und Loescher (2013) schlagen eine Verbesserung der Parametrisierung vor,
indem Informationen aus raumlich und zeitlich benachbarten Beobachtungen ein-
bezieht werden sollen. Da Grundwasserstande von verschiedenen Stationen inner-
halb eines Aquifers von Natur aus eine hohe Korrelation aufweisen, kann diese
Art von Daten zusétzliche Informationen iiber die natiirlichen Schwankungen der
gemessenen Daten liefern und so dazu beitragen, genauere Schwellenwerte festzu-
legen. Es konnen Gewichtungsfaktoren eingefiihrt werden, die die rdumlichen und
zeitlichen Informationen berticksichtigen. Diese Faktoren legen fest, wie stark die
benachbarten Daten in die Berechnungen einfliefsen.

Die Testparameter werden immer anhand der vorhandenen Daten ermittelt. Die
statistische Parametrisierung birgt daher eine grofse Anpassungsfihigkeit an neue
Begebenheiten. Da sich die Verteilung von Grundwasserstéanden aufgrund von
Grundwasserabsenkungen im Laufe der Zeit erheblich verschieben kann, ist diese
Flexibilitéat von grofser Bedeutung. Eine Herausforderung bei diesem dynamischen
Ansatz ist jedoch die Notwendigkeit, zuverlassige Flags zu liefern, die sich nicht
nachtraglich &ndern, da diese Daten in vielen Féllen als Entscheindungsgrundla-
ge dienen (Sartirana et al., 2022). Es muss daher ein Weg gefunden werden, der
ein Gleichgewicht zwischen Flexibilitdt und Kontinuitdt der Qualitdatskontrollen
gewahrleistet. Fine mogliche Losung kénnte darin bestehen, die Parameter auf
der Grundlage der Daten der letzten 10 Jahre zu berechnen und nur die noch
nicht gekennzeichneten Daten einer Qualitétskontrolle zu unterziehen (Taylor und
Loescher, 2013). Da die klimatologischen Mittelwerte ebenfalls alle 10 Jahre neu
berechnet werden, kann auf diese Weise sichergestellt werden, dass die durchge-
fiihrten Analysen sowohl einen einen wasserrechtlichen Bezugsrahmen als auch
eine konsistente Qualitédtskontrolle aufweisen (World Meteorological Organizati-
on, 2017).
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Der neu entwickelte Workflow zur automatischen QC von Grundwasserzeitreihen
markiert bei 20 Sensor-Stationen im Mittel 3.2% der Datenpunkte als Anomali-
en. Die Anomalieerkennung unterscheidet sich zwischen Stationen unterschiedli-
cher Messintervalle (10min: 1.6%; 60min: 4,8%). Bei 60min erkennt der Constant
(90%) die meisten Anomalien, wohingegen bei 10min Offset (48.9%) und LOF
(54.2%) dominieren. Bei 10min ist der statistisch ermittelte window (constant)
durch einen im Workflow gewéhlten Expertengrenzwert korrigiert, sodass con-
stant bei 10min (3.3%) signifikant weniger Anomalien als bei den 60min (90%)
ohne Grenzwertkorrektur erkennt. Durchschnittlich werden 12.4% der markierten
Anomalien durch mehrere Tests erkannt, sodass alle 5 Tests (Range, Offset, Con-
stant, LOF, Jump) fiir eine differenzierte Anomalie Erkennung notwendig sind.
Der Vergleich mit 3 Expertenkontrollen an 3 Sensor-Stationen zeigt die automa-
tische QC eine gute Ubereinstimmung der als GOOD markierten Datenpunkte
(Spezifitdat = 0.98 bis 0.99), aber geringe Werte bei Recall (0.01 bis 0.36) und
Prézision (0.02 bis 0.67). Werden nur manuelle Anomalieereknnung genommen,
in denen die Experten mehrheitlich tibereinstimmen (10% aller manuell markier-
ten Datenpunkte), steigt der Recall im Mittel auf 0.98. 73% der automatischen
Anomalieerkennung sind durch keinen Experten bestétigt (False BAD), liegen
aber in der Grofenordnung von der manuellen Anomalieerkennung, die nur auf
einen Experten zuriickzufithren sind (89%). Manuelle und automatische QC er-
kennen nicht eindeutig und nicht einheitlich die Zeitrdume, in denen ein Ein-
fluss durch nahegelegene Grundwasserentnahme vorliegt. Insgesamt zeigen beide
QC-Verfahren Unsicherheiten, wovon die Unsicherheit der automatische QC auf-
grund eines standardisierten Workflows und eindeutiger Dokumentation weiter
untersucht werden konnte. Im Mittel zeigen 44% der Stationen einen signifikan-
ten linearen Trend im Unsicherheitsbereich der Testparameter, wozu iiber 80%
der Stationen einen signifikanten linearen Trend bei max (Range (2)), window
(Constant) und thresh (LOF) haben. Durch zu hohen max (Range (2)) wer-
den niederschlagsreiche Winter als Anomalie markiert und durch zu niedrigen
window (Constant) zu viele Stagnationen im Grundwasserstand, die auf stabi-
len Grundwasserstianden bei Stationen mit 60min Messintervall zuriickzufiihren
sind. Zeitrdume von nahen Grundwasserentnahmen werden zufillig durch LOF
und Offset markiert. Die statistische Parametrisierung in der automatischen QC
ist somit sensitiv gegeniiber den oOrtlichen Begebenheiten, markiert aber ohne
Expertengrenzen auch plausible Messungen als Anomalie. Zusammenfassend de-
monstriert die Masterarbeit die Machbarkeit einer automatischen QC fiir Grund-
wasserzeitreihen mit dem Vorteil, Unsicherheiten durch die Standardisierung und
Dokumentation im Workflow untersuchen zu kénnen und damit die QC nach-
vollziehbar und kontinuierlich zu optimieren. Weiterhin ist die Interaktion durch
den Experten notwendig, der Parametergrenzwerte setzt und komplexe Muster
wie Entnahmemuster in der automatischen Anomlieerkennung identifiziert. Fiir
die weitere Optimierung der automatischen QC sind Manuelle Expertenkontrolle
unabdingbar, weshalb die manuelle QC im ersten Schritt standardisiert und bes-
ser dokumentiert werden muss. Auch im Sinne der nationalen Wasserstrategie,
ist das Ziel ein qualitéatsgesichertes Echtzeit-Monitoring fiir das Grundwasserre-
sourcenmanagement bundesweit zu etablieren.
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Tabelle 13: Die berechneten Parameter fiir die Tests Range (2), Offset, Constant,
Jump

Offset Range (2) Constant Jump
Station | thresh [m] tolerance [m| window [m] | maz [m] min [m] | window [min| | thresh [m]
PH_ 001 0.170 0.085 100 11.854 8.156 71 0.194
PH_ 005 0.208 0.104 100 11.783 6.971 48 0.219
PH_006 0.089 0.045 100 11.981 9.352 41 0.087
PH 015 0.100 0.050 100 12.668 7.508 273 0.182
PH 016 0.041 0.021 100 11.498 7.980 51 0.122
PH 017 0.051 0.027 100 11.588 7.855 43 0.120
PH 018 0.043 0.021 100 11.700 8.501 47 0.158
PH 019 0.084 0.042 100 11.911 8.221 46 0.154
PH 023 0.138 0.069 600 12.382 5.039 T 0.045
PH_ 025 0.106 0.053 600 12.932 8.800 407 0.056
PH 027 0.008 0.004 600 12.013 10.092 251 0.032
PH 028 0.163 0.082 600 10.959 7.438 282 0.158
PH 034 0.012 0.006 600 13.043 7.618 1095 0.056
PH 036 0.948 0.474 600 12.740 6.588 3351 0.050
PH_ 056 0.315 0.158 600 15.554 5.188 1231 0.270
PH 059 0.125 0.062 600 10.984 4.762 556 0.073
PH 078 0.229 0.114 600 14.988 9.221 818 0.028
PH 083 0.149 0.074 600 11.776 7.358 1719 0.045
PH 105 0.156 0.078 600 13.308 9.231 1334 0.050
PH 119 0.103 0.051 600 10.407 5.894 598 0.057

Tabelle 14: Die Kennzahlen Recall, Prazesion, Spezifitit und F-Score abhéngig
von der Definition der wahren Klasse. Ein Datenpunkt wird hier als Anomalie
gewertet, wenn 1. mindestens ein Experte ihn markiert oder 2. die Experten

mehrheitlich fir eine Anomalie stimmen.
PH 016 PH 017 PH 028

abl ab2|ab1l ab2|ab1l ab?2
Recall 0.01 1 0.01 1 0.36 0.94
Prézision | 0.02 0.01 | 0.27 0.26 | 0.67 0.54
Spezifitdat | 0.99 0.99 | 0.99 0.99 | 0.98 0.98
F-Score 0.02 0.03 | 0.02 0.41 | 0.47 0.69
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Abbildung 19: Verteilung der Abstichwerte
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Abbildung 20: Verteilung der Differenzen zwischen zwei nacheinanderfolgenden

Werten
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Verteilung der Lange der Perioden mit unverandertem Grundwasserstand
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Abbildung 21: Verteilung der Perioden mit unverandertem Grundwasserstand
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Verteilung der Differenzen zwischen zwei aufeinanderfolgenden Tagesmittelwerten
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Abbildung 22: Verteilung der Differenzen zwischen zwei nacheinanderfolgenden
Tagesmittelwerten
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_001)
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Abbildung 23: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 001
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Abbildung 24: Geflaggte und flagbhereinigte Zeitreihe der Station PH 005
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_006)
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Abbildung 25: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 006

Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_015)
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Abbildung 26: Geflaggte und flagbhereinigte Zeitreihe der Station PH 015
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Abbildung 27: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 018
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Abbildung 28: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 019
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_023)
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Abbildung 29: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 023
Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_025)
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Abbildung 30: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 025
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_027)
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Abbildung 31: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 027
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Abbildung 32: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 028
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_034)
125

'€ 100
75
5.0
25
0.0

Abstich [

2021 2022 2023
Datum

Test ® constant ® LOF e offset ® range_2

Bereinigte Zeitreihe
11

10

Abstich [m]

9

2021 2022 2023
Datum

Abbildung 33: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 034
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Abbildung 34: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 036
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_056)
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Abbildung 35: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 056

Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_059)
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Abbildung 36: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 059
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_078)
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Abbildung 37: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 078
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Abbildung 38: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 083
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Zeitreihe der Rohdaten mit Flaggs (PH_105)
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Abbildung 39: Geflaggte und flagbereinigte Zeitreihe der Station PH 105
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Abbildung 40: Geflaggte und flaghereinigte Zeitreihe der Station PH 119
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