


Forsidefoto: Samuel Westarp



Titel:

Datadrevne prognoser for
vandstand i vandlgb

— og undersggelse af veerdien

af jordfugtighed som input

Projektperiode:
September 2021 - Juni 2022

Vejledere:
Jesper Ellerbzk Nielsen
Jacok Birk Jensen

Ole Munch Johansen

Sideantal: 96
Appendiks: 6

Deltagere:

(/

AALBORG UNIVERSITET
STUDENTERRAPPORT

Kandidatspeciale - BUILD
Thomas Manns Vej
23, 9220 Aalborg @
http://build.aau.dk

Nzervaerende rapport omhandler for-
udsigelse af vandstand i rurale vand-
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rent datadrevne modeller med over-
svgmmelsesvarsling som mal. Det
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Forord

Rapporten er udarbejdet af Samuel Westarp, kandidatstuderende ved
Water and Environmental Engineering pd School of Engineering and
Science under Det Teknisk-Naturvidenskabelige Fakultet pa Aalborg
Universitet. Rapporten dakker et mellemlangt afgangsprojekt pa 45
ETCS og er blevet til i perioden 2. september 2021 til 9. juni 2022.

Projektet er udfgrt i samarbejde med WatsonC APS, Aalborg, som
blandt andet har stillet udstyr og lokaler til radighed. Der skal derfor lyde
en sarlig tak til WatsonC for hjelpen med projektet.

Laesevejledning Rapporten er malrettet laesere uden forudgiende kend-
skab machine-learning og prognose-modeller. Hovedrapporten sgger at
give en lettere tilgaengelig forklaring af anvendte metoder og resultater,
mens mere tekniske og formeltunge forklaringer er placeret i bilag.

Flow-digrammer til forklaring af neurale netvaerk er organiseret, sa
de laeses oppefra og ned, s laseretningen passer med den gvrige for
teksten. Vaer opmaerksom pa at figurer i litteraturen ofte praesenteres
spejlet vertikalt.

Open-acces og open-source Det har veret et gnske i projektet i
videst muligt omfang at anvendte data, som er offentligt tilgaengelig
og udelukkende ikke-kommercielt software. Programering er primaert
foretaget i Python, hvortil en bred vifte af pakker er tilgengelig. Af
primare pakker skal naevnes Pandas og Numpy anvendt til datahdndtering,
Scipy og Sci-Kit Learn til yderligere data-preprocessering og Pytorch
Forecasting og Pytorch Lightning til neurale netvaerk til prognosemodeller.






Abstract

Climate change is expected to result in increased rainfall intensities in
Danmark and therefor the risk of flooding of rivers causing damage to
urban areas on their way will also increase. Modelling of the effects on
long terms is important for the physical planing of the areas surrounding
the rivers. But short term forecasts of the water level of the rivers are
essential for early flood warning systems.

This project has focused on short term forecasting models up to 36
hour lead-time for river water level based on machine learning investigating
wether such models could benefit from soil moisture measured in real time.
The soil moisture in the vadose zone affect the path that precipiation
takes to the rivers and therefor it is assumed that knowledge of the soil
moisture will help models predict the water level respons to precipitation.

The two rivers Elling A and Romdrup A in Nothern Jutland have
been chosen as cases for the project mainly due to data availability as
these rivers do not cause issues with flooding.

It is found that measured soil moisture significantly explain some
of the variantion seen in the water level respons to precipitation events
measured at station Brinkhus N in a small creek part of Elling A. Similar
but weaker results are seen for Romdrup A although a calculatede estimate
of the soil moisture, the so called 'drought index’ published by DMI, give
similar results. The results transfer to the forecasting models build using
a neural network architechture called TemporalFusionTransformer (TFT),
as models for Romdrup A trained with the drought index do not improove
when soil moisture data is included. For Brinkhus N we find slightly better
performance with soil moisture in the model.

The TFT-architecture produce forecasting models performning at
NSE > 0.9 with a 24 hour lead-time over 7 to 9 month of test data.
The models are based on weather data published in 10 km grid format
published free by the Danish Meteorologic Institute, who also plan on
releasing forecast data later in 2022.

Models trained on data from Elling A and Romdrup A are succesfully
transfered to four different rivers of varying size and geologi and geography
of the watersheds. It results in a big performance gain with little training
data compared to models trained from scratch.
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Indledning

Sommeren er pa sit hgjeste, da kraftigt regnvejr i juli 2021 rammer
store dele af Europa. Floder gar over sine bredder og vandet skyder
genvej gennem byer og det far uoverskuelige konsekvenser iszr i det
vestlige Tyskland og Belgien med enorme gdelaeggelser og rekordhgje
mennelige tabstal som fglge (Wikipedia contributors, 2022a). Samtidig
udspiller et lignende scenarie sig i Kina, hvor Henan-provinsen rammes
hardest (Wikipedia contributors, 2022b). Pa den sydlige halvkugle rammes
Australiens gstkyst i marts 2022 af rekordhgje nedbgrsmaengder, ligeledes
med tab af menneskeliv og store materielle gdelaeggelse som konkvens af
de efterfglgende oversvgmmelser. (CDP, 2022)

Ekstreme regnhaendelser og heraf fglgende oversvgmmelser er ikke
et nyt feenomen, men der er bred enighed blandt klimaforskere om at
ekstremt vejr bliver mere hyggigt og voldsomt som en konsekvens af
klimaforandringerne. (Den Europaiske Revisionsret, 2019) At tabstallene
i Tyskland blev sa store som de gjorde skyldtes ikke alene oversvgmmel-
sernes stgrrelse, men ogsa mangelfuld varsling af eller opmaerksomhed pa
varsler i potentielt bergrte omrader. (Vincensen, 2021)

Store oversvgmmelser langs Elben og Donau i 2002 tydeliggjorde
behovet for et samlet koordineret varslingssystem for stgrre og transna-
tionale flodbasiner og derfor igangsatte Europakommisionen projektet
'European Flood Awareness System' (EFAS). | 2012 blev EFAS operatio-
nelt med et samlet varslingssystem for Europa ved at samle og forbedre
information fra nationale tjenester indenfor meteorologi og hydrologi.
(CEMS, 2022)

Effektiv og praecis varsling kan imidlertid ikke std alene. For at sikre
opmaerksomhed pa oversvgmmelsesproblematikken og styrke koordinering
og samarbejde om Igsninger blandt medlemslandene vedtog EU i 2007
"Oversvgmmelsesdirektivet". | 2018 viste en gennemgang af effekterne
af direktivet, at der stadig forestod store arbejder med forebyggelse, kli-
masikring og beredskab ved haendelser. Iszr forudsigelse af styrtfloder
fordrsaget af lokalt kraftig nedbgr fortrinsvis i bjergrige egne navnes som
saerligt vanskelige at forudsige meteorologisk. (Den Europziske Revisions-
ret, 2019) Oversvgmmelserne i det vestlige Europa i 2021 understreger
med al ugnskelig tydelighed pointen.

'DMI er som fgrste danske organisation blevet partner i EFAS i 2022. (CEMS,
2022)
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En kombination af forventede hyppigere og stgrre handelser og be-
tydningen af varsling udstiller behovet for palidelige prognoser. Lang-
tidsprognoser, der inkorporerer klimafremskrivninger er ngdvendige for at
kunne foretage passende klimasikringstiltag, men vil selvsagt ikke kunne
forudsige de enkelte haendelser. Hertil er det ngdvendigt med detaljerede
korttidsprognoser, der med tilstraekkelig praecision kan forudsige dels
nedbgren og dels hvilke konsekvenser der bliver heraf.

Der er stor variation i den arlige gennemsnitsnedbgr i Dnamark og i
klimareferenceperioden 1961-90 faldt der op til 900mm/ar i det sydsvestli-
ge Jylland aftangende mod gst og blot omkring 550mm/ar i Vestsjeelland
(Gregersen m.fl., 2003). | Danmark forventes en stigning i den &rlige
nedbgr som fglge af klimaforandringerne pa op til 20% i forhold til referen-
ceperioden, men stigningen er ikke ligeligt fordelt over aret. Den stgrste
stigning forventes i vinter og fordr og den mindste stigning i sommeren,
men samtidig forventes en pa op til 100% i kraftige nedbgrshandelser
med mere end 20mm regn. (Thorndahl m.fl., 2017)

Danmark er pd grund af sin geografi ikke udsat for risiko for over-
svgmmelser fra floder i samme omfang som for de ovenfor beskrevne
handelser. Men ikke desto mindre giver ggede nedbgrsintensiteter ogsa
her udfordringer med oversvgmmelser af urbane omrader, enten forarsaget
af vandlgb, der passerer igennem omréderne, af regnvandshandteringen i
selve de urbane omrader eller en kombination af de to. Derfor arbejdes
der ogsa aktivt med klimasikring relateret til nedbgr i landets kommuner
og DMI varsler kraftige nedbgrshandelser, s& borgere og beredskab kan
forberede afvaergende foranstaltninger i tilfeelde af oversvgmmelser. Da
problematikken med oversvgmmelser primaert er knyttet til omrader, hvor
vardier og menneskeliv gar tabt, forskes der Igbende i prognosemodeller
for oversvgmmelsers omfang i urbane omrader forarsaget af lokal nedbgr
(Berkhahn m.fl., 2019; Henonin m.fl., 2013).

| et naturligt vandlgbssystem er oversvgmmelser en integreret del af
vandlgbets dynamik med mange positive effekter — i en sddan grad at
vi i stigende omfang forsgger at genskabe dynamikken og tillade over-
svgmmelser, dog styret sa de ikke skaber gdelaeggelser (Den Europaeiske
Revisionsret, 2019). Men mange byer er beliggende langs stgrre eller
mindre vandlgb eller ved deres udlgb og derfor vil forhgjet vandstand
ogsa flere steder kunne give anledning til skade. Egentlige vandstands-
prognoser for overvejende naturlige vandlgb med rurale oplande er langt
mindre udbredt omend arbejde pagdr med at udvikle prognosemodeller
med henblik pa realtidsoversvgmmelsesvarsling (Balbarini m.fl., 2020).
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Oversvgmmelses-forudsigelse

Det er en kompleks problemstilling at forudsige nedbgrsdrevne oversvgm-
melser generelt og mere specifikt vandstand i vandlgb. Der bliver anvendt
et bred vifte af modeller og ofte spiller flere modeltyper sammen i spe-
cialdesignede modelkomplekser. Bade fysiske modeller, der basserer sig
pa matematiske beskrivelser af de underliggende fysiske dynamikker og
data-drevne modeller, der antager at de underligende mekanismer ligger
implicit i data og derfor kan lares udfra data alene, finder anvendelse.
Men behovet for preecise realtidsprognoser for mange vandlgb udfordrer
iseer de fysiske modeller, hvor beregningstiden er lang og opsatningen
til specifikke vandlgb kompleks. Derfor vinder Machine-Learning model-
ler (ML), basseret pa stadigt stigende tilgeengelige datamaengder som
en computer selv finder sammenhzaenge i, stigende udbredelse indenfor
problemfeltet enten som suplement til traditionelle modeller eller som
kernen i Igsningen, og ofte med state-off-the-art resultater. Nar fgrst
en ML-model er opsat og traenet kan prognoser afvikles i naer realtid.
(Mosavi m.fl., 2018)

Naervaerende projekt udspringer ikke af specifikke oversvgmmelses-
problemer, men snarere et gnske om at undersgge, hvordan den steerkt
ggede tilgengelighed af data muligggr effektiv datadreven forudsigel-
se af vandstand i naturlige vandlgbh. Vandstanden i et vandlgh er et
komplekst sammenspil mellem den aktuelle vandfgring, vandlgbets geo-
metri og tilstand, i overvejende grad pavirket af vegetationen i vandlgbet.
Vandfgringen drives ultimativt af vejrforholdene, men de hydrologiske og
geologiske forhold i jorden og topografien pavirker hvordan vandlgbet
responderer pa de aktuelle vejrforhold.

| den gvre del af jorden, som ikke er konstant maettet med vand
kaldet den umaettede zone, vil vandindholdet blandt andet afhaenge af
vejret i den foregdende periode. Vandindholdet er afggrende for hydro-
logiske egenskaber herunder evnen til at optage og lede vand. Dermed
er vandindholdet ogsd afggrende for om og hvor hurtigt nedbgr kan
infiltrere og perkolere videre ned mod grundvandet, hvorfra det senere
kan strgmme ud i et vandlgb, eller om det strgmmer af pa overfladen eller
i den umaettede zone mod for eksempel et vandlgb. Den umattede zone
er dog ogsd et magasin for vand og efter t@grre perioder kan en vaesentlig
del af nedbgren potentielt optages i jorden.

Data for vandindholdet i den umaettede zone er imidlertid sparsom-
me. DMI udregner og offentligggr et tgrkeindeks, som er et estimat
pa vandindholdet i rodzonen for en generisk ensartet landsdaekkende
jordtype. Rasmussen m.fl. (2016) anvender at DMI's tgrkeindeks kan
forbedre ML-baserede prognosemodeller for afstrgmning i vandlgb ved
Vejle. Lignende konklusion kommer Norbiato m.fl. (2008) til i forbin-
delse med styrtflods-forudsigelser péd baggrund af nedbgr og modelleret
jordfugtighed.
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Med ny og frem for alt billigere tilgaengelig teknologi er det muligt at
male fugtigheden i den gvre del af jorden i realtid i forskellige dybder og
derved fa viden om det hydrologiske systems tilstand. Der er i projektet
installeret en jordfugtighedssensor, hvorfra data indgar supleret med data
fra sensorer installeret i forbindelse med et andet projekt, omend indsamlet
med et andet formal.

ML-baserede modeller kraever traening pa forholdsvist store maengder
data for at kunne give palidelige forudsigelser. Inden for klassificering af
iser billeder ved hjalp af kunstige neurale netvaerk er det veletableret, at
netvaerk traenet pad store mangder data uden en specifik anvendelse for
gge, kan gentranes og finetunes til specifikke opgaver med vaesentligt
mindre datasat. Derfor er der grund til at tro at ogsa vandstandsprognoser
baseret pa neurale netvaerk kan etableres pa baggrund af allerede traenedes
ML-modeller.
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1.2 Problemformulering

P& baggrund af ovenstdende nar vi frem til fglgende problemformulering:

Oversvgmmelser fordrsaget af vandlgb er et problem, der forventes
at tiltage i omfang som fglge af klimaforandringer og palidelige
realtidsprognoser pa vandlgbsvandstand bredt distribueret geo-
grafisk, som kan bruges til at reducere omfanget af skader fra
oversvgmmelser, er en mangelvare i Danmark.

| hvilken grad kan machine-learning modeller anvendes til at for-
udsige vandlgbsvandstand med henblik pa oversvgmmelsesvarsling
og kan kendskab til jordfugtighed i oplandet bidrage til at forbedre
sadanne modeller?

Underspgrgsmal: | hvilket omfang er det muligt at overfgre opstillede
modeller til andre vandlgb med mindre datasaet?
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Projektetbeskrivelse

Problemformulering laegger op til en besvarelse i flere dele, hvor den ene
del omhandler opbygningen af ML-modeller til vandstandsprognoser og
den anden del omhandler inddragelsen af jordfugtighed i disse modeller.

Med udgangspunkt i en konceptuel forstdelse af det hydrologiske sy-
stem, hvori vandstandsprognoserne skal udfgres, udvalges to vandlgb og
malestationer, der kan bruges til at besvare problemstilling. Der installeres
en jordfugtighedsméler som skal supplere allerede eksisiterende jordfugtig-
hedsdata for et andet vandlgbsopland. Der udfgres en indledende statistisk
analyse af sammenhangen mellem malt jordfugtighed og et vandlgbs
vandstandsrespons pa nedbgr i oplandet. Denne analyse danner sammen
med en gennemgang af mulige prognosemodelarkitekturer baggrund for
den videre opbygning af ML-basserede prognosemodeller for de valgte
vandlgb og undersggelse af vaerdien af jordfugtigheden som input.

For at besvare underspgrgsmalet omkring overfgrbarheden af allere-
de opsatte prognosemodeller til andre vandlgb udvalges yderligere fire
vandlgb og tilhgrende malestationer. Det undersgges derefter om de
allerede opbyggede modeller kan overfgres og hvor lange dataserier, der
er ngdvendig for at kunne give brugbare prognoser.
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Systemforstaelse -
Vandstand i vandlgb

Vandets kredslgb i et naturligt system som vist i figur 2.1 er i udgans-
punktet simpelt: vand fordamper, fortaettes i atmosfaeren og falder som
nedbgr. En del af nedbgren nar overflader pa jorden og kan herfra tage
forskellige veje. Noget af nedbgren vil fordampe direkte fra de overflader,
den rammer, for eksempel blade pa vegetationen, hustage og dbne vand-
flader, kaldet interception i figur 2.1. Den resterende del vil strgmme mod
havet, men kan undervejs for ekempel optages af planter eller fordampe..
(Ward m.fl., 2000; Bedient m.fl., 2008)

’;, 'i . 4 7 \ \ I Interception

‘, MNedber | I\ | ‘ | |
| | | ™~ /
| [ 4 | | | — ) Vandlebs- ‘
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Figur 2.1: Konceptuel forstielse af vandets kredslgb. Egen figur primaert
efter Bedient m.fl. (2008).

Der kan ske direkte afstrgmning pa jordoverfladen, som akkumulerer
i vandlgb, men en del af nedbgren vil ogsa infiltrere jorden. Herfra vil
planter optage en del til transpiration, noget vil perkolere nedad mod den
maettede zone og noget vil strgmme mere horizontalt i de gverste jordlag
som interflow. Udstrgmning fra jorden sker for eksempel i vandlgb og
sger, hvor vandstanden ligger lavere en potentialet i jorden. Vandstanden
i vandlgbet pavirkes naturligvis af vandfgringen, men hydrologiske forhold
som haldning, tvaersnit og hydroligsk modstand har ogsa stor betydning.
(Ward m.fl., 2000; Bedient m.fl., 2008)

Selvom kredslgbet konceptuelt kan synes simpelt, er det et meget
komplekst system, bade over og i jorden og historikken i systemet vil
0gsad have betydning. | det fglgende ser vi naermere pa de enkelte dele af
systemet.

13
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Nedbgr og fordampning

Hvor stor en del af nedbgren, der nar jordoverfladen, hvorfra den kan
infiltrere eller afstrgmme direkte, afhanger blandt andet af vegetatio-
nen og vejrforholdende op til og mens nedbgren falder, men ogsa af
nedbgrsintensiteten.

Vegetationen har betydning, da nedbgr rammer dens overflader, hvor-
fra den kan dryppe af, Igbe langs plante eller fordampe igen. Plantetypen,
dens stgrrelse og tathed vil have betydning hvor stor en del af nedbgren,
der nér til jordoverfladen og der vil derfor indenfor et vandlgbsopland
potentionelt vaere store lokale forskelle. Samtidig vil det have betydning,
hvordan vejret har vaeret forud for en nedbgrshaendelse, da vegetationen
kan tilbageholde en vis maengde vand pa overfladerne og en stgrre del af
nedbgren vil derfor nd jordoverfladen, hvis vegetationen i forvejen er vad.

Den spatiale variation indenfor et vandlgbsopland i forhold til, hvor
meget vand, der nar jordoverfladen, forstaerkes yderligere af, at nedbgren
ofte ikke falder jeevnt fordelt over iszer stgrre oplande. For Danmark har
vi adgang til data fra DMI's malestationer fordelt over landet og ligeledes
nedbgr interpolerer til net med 10 km og 20 km maskestgrrelse. Desuden
findes nedbgrsstationer med tilgengelig data opsat af private aktgrer.

Fordampning af vand krzaever energi og hvor meget vand, der fordam-
per fra overflader og fra jorden er derfor afhaengig af, hvor meget energi
der er tilgengelig ved overfladen. Energien til fordampningen kan tilfgres
ved varme eller straling, men da damptrykket ved overfladen ogsa er
afggrende for fordampningen har hastigheden hvormed luften ved overfla-
den udskriftninges stor betydning for, hvor meget vand der fordamper.
Damptrykket afhanger af luftens temperatur og vandindhold. Fordamp-
ningens stgrrelse vil altsd afhaenge af en raekke vejr-parametre, i princippet
pa mikroskala, og lokale geografiske forhold og vegetationens struktuk
spiller dermer ind pa fordampningens stgrrelse. Ofte beregnes en potentiel
fordampning, som udtrykker hvor meget energi, der er tilgaengelig, som
den mangde vand der kan fordampe fra en given overfladestruktur under
ubegraenset tilfgrsel af vand.

Planter optager vand fra jorden, som bruges til opbygning af organsiske
forbindelser, men en stor maengde afgives til atmosfaeren ved transpiration
i planternes overjordiske dele, sandsynligvis som en forudsatning for at
kunne opretholde fotosyntesen (Petruzzello, 2022). Hvor meget vand, der
optages, er altsd afhangig af den tilgaengelige energi til fordampning som
beskrevet ovenfor, men samtidig ogsa tilgaengeligheden af vand i jorden
omkring rgdderne.
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Geologi, jordfugtighed og afstrgmning

Jord er et porgst medie opbygget af partikler i forskellige stgrrelser og
former med porer imellem, som kan optages af for eksempel luft eller vand.
Porgsiten, ¢ [cm® porer/cm~3 jord], angiver hvor stor en del af et volumen
jord, der udggres af pore og er afhaengig af hvilke partikler, jorden bestar
af og hvordan de ligger i forhold til hinanden. Porerne varierer i stgrrelse
afhaengig af jordens partikelsammensatning og jordens kompaktering,
men ogsa pa mikroskala grundet partiklernes inhomogenitet. Vand i jorden
bevaeger sig som fglge af trykgradienter fra omrader med hgjere tryk mod
omrader med lavere tryk, bdde pd makroskala og mikroskala, omend det
er foreskellige krafter, der virker afhaengig af skala.

Vand-molekylet polaert og der er derfor kohasion mellem vandmo-
lekyler, men vandmolekyler tiltraekkes ogséa af overflader med en polaer
overfladestruktur, som for eksempel jordpartikler. Vand adhaderer der-
med til jordpartiklerne og jordens porgse struktur ggr at vand 'suges’
ind i porerene. Hvor kraftigt suget er afhanger af forhold mellem van-
dets interne tiltreekning, kohaesion, og overfladetiltreekning, adhaesion, og
suget stiger dermed med aftagende porestgrrelse. Jord-vandpotentialet
1 udtrykker sugets stgrrelse og vil afhaenge omvendt proportionalt med
jordens vandindhold, 4, idet de mindste porer fyldes fgrst og tdmmes
sidst. Ligning (2.1) beskriver ssmmenhzengen matematisk og er medtaget
som en illustration af ikke-lineariteten i systemet.

v=ve ()" (21)

hvor v er jord-vandpotentialet [cm H2O], 1, er jord-vandpotentiale ved
luftindtraengning, 6 er volumetrisk vandindhold [cm® H20/cm? jord], 6,
er volumetrisk vandindhold ved matning og Campbell b [-] er en jordaf-
haengig empirisk konstant.

Indeholder jorden vand i porer med et jord-vandpotentiale lavere en
tyngdekraften vil dette vand draene og efterlade jorden med et vandindhold
kaldet markkapacitet. Planter optager vand fra jorden ved at generere
et osmotisk sug og kan derved traekke vand ud af mindre porer, omend
det bliver svaerere og svaerere i takt med at jorden tgrer ud og jord-
vandpotentialet dermed stiger. Fordampning fra jordoverfladen kan ogsa
bringe fugtigheden under markapitet og et hgjere potentiale i den gvre
jord kan séledes traekke vand op fra jorden nedenunder.
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Figur 2.2: Konceptuel forst3else af dynamikken i den umazettede zone og
betydningen for afstrgmningen til vandlgb. Egen figur.
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Figur 2.2 illustrerer en taenkt udvikling i jordens vandindhold i tre
dybder i den umaettede zone ned til overgangen til den maettede zone mar-
keret med grundvandsspejlet (GVS). Figuren illustrerer, hvordan jordens
vandindhold konceptuelt pavirker afstrgmningsresponsen ved at pavirke
vandets vej igennem den umazettede zone. Porene fungerer nemlig ikke
kun som magasiner for vand, men er mindst ligesa vigtigt transportveje
for vand og luft. Store og forbundne porer er effektive transportveje og
et jordlags hydrauliske ledningsevne K er dermed steerkt afhaengig af
jordlagets poresammensatning og i mindre grad en absolutte porgsitet.
Men den hydrauliske ledningsevne stiger ogsd med vandindholdet i jor-
den og er stgrst for den mattede jord, som Campbells empiriske formel
ligning (2.2) for den hydrauliske ledningsevne funktion af vandindholdet
illustrerer (Loll m.fl., 2000):

0 2643
K(6) = K, - () (2.2)
Os

hvor den mattede hydrauliske ledningseven K [m/s] giver enheden

til K.

2 U 02
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Nér nedbgrsintensiteten overstiger jordens infiltrationskapacitet dan-
nes der overfladafstrgmning (eller opstuvning pa overfladen i fladt terraen).
Det kan ske, hvis jorden meget tgr, idet overfladen kortvarrigt kan vaere
virke vandskyende, men det kan ogsa ske ellers ved kraftige regnhandelser,
hvor jordens vandindhold ggr af den hydrauliske ledningsevne naermer sig
den mattede ledningsevne. Er jordens vandindhold under markkapacitet
(MK i figur 2.2), vil nedbgren optages i jorden og afstrgmning fgrst ses
nar markapacitet er ndet. Nar vandindholdet er over markpacitet perkole-
rer vand ned i det omfang den underliggende jords infiltrationskapacitet
tillader det og ellers kan der opstéd horisontal strgmning kaldet interflow.
Vand, der perkolerer hele vejen gennem den umaettede zone vil bidrage til
grundvandsafstrgmning, ogsa kaldet baseflow. Vandets bevaegelse drives
af trykgradienter, men da det uanset tager tid at opfugte og perkolere
igennem den umattede zone, mé det forventes at overfladeafstrgmning
og interflow bidrager til den hurtige afstrgmningsrespons, modsat grund-
vandsudstrgmning undtaget i ved hgjt vandindhold i hele den umaettede
zone. Lokale forhold som terrenhalding, afstand til terreennaert grund-
vandsspejl og grad af heterogenitet i jorden vil dog ogsa spille ind pa
dynamikken.

Jellesen (2015) finder at data for grundvandsstand kan anvendes til
at forbedre nedbgrs-afstrgmningsmodeller, men primaert i forhold til prog-
noser pa baseflow med flere maneders forsinkelse. Ud fra vandindholdets
reaktionstiden pa nedbgren i de dybere malinger i figur 4.2 er der ikke
umiddelbart grund til at tro at dybden til det terreennzre grundvandspejl
pa samme made skulle kunne bidrage til korttidssprognoser, hvis det
antages at de malte jordfugtigheder er tilnaermelsesvist repraesentative
for forholdene i oplandet, iszr ikke i perioder, hvor vandindholdet i den
dybere del af den umaettede zone er under markkapacitet.

Inden for et opland vil der altsd vaere store spatiale variationer i
afstrgmningsresponsen ved nedbgr, men variationer i jordfugtighed og
grundvandsspejl skaber samtidig temporale variationer.
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Afstrgmning og vandstand

Det er vandstanden i et vandlgb der afggr, om brinkerne oversvgmmes,
ikke vandfgringen. Vandfgringen er imidlertid direkte koblet til nedbgren
gennem massebevalse og blandt andet derfor er det ofte vandfgringen,
modeller og varslingssystemer forsgger at forudsige. Vandstanden h [m]
i et vandlgb afhaenger da ogsa af vandfgringen @ [I/h], men ogsa af
vandlgbets tvaersnitsareal A [m?], haeldning I [m/m] og hydrauliske
modstand langs sider og bund. Mannings formel beskriver sammenhangen
empirisk, omend omvendt:

Q=M-A. R/ . [1/2 (2.3)

hvor R = A/P [m]| er vandlgbets hydrauliske radius med P [m] som
lengden af den vade del af tvaerssnittet og M [ml/?’/s] er Manning-
tallet, som er omvendt proportinalt med Mannings n, der udtrykker
strgmningsmodstanden. (Qh-relationen er altsa forskellig mellem vandlgb,
men ogsd i samme vandlgb inden for korte afstande alene pad grund af
vandlgbets geometri.

Den hydrauliske modstand udtrykt ved Manningtallet varierer natur-
ligvis ogsa fra sted til sted men ogsd over tid. Dels kan transport af
sediment resultetere i &endrede bundforhold og dels varierer vegationen
over aret. Planter i vandlgb kaldes grgde og grgden skaber hydraulisk
modstand, sa nar planterne vokser pirmaert i forar og sommer skaber den
ggede modstand andringer i Qh-relationen, s& samme vandfgring giver
anledning til hgjere vandstand. Det ses tydeligt i gverste del af figur 2.3,
der viser afstrgmning og vandstand i Romdrup A, hvorimod Elling A
nederst ikke i samme grad er grgdepavirket.

| efteraret kan store afstrgmningshaendelser ofte reducere grgden, der
ikke kan modsta de dannede forskydningsspandinger og derfor rives op og
transporteres nedstrgms. Det ses i begge der i figur 2.3. Da mange vandlgb
i Danmark fungerer som afvandingskanaler for landbrugsjord skaeres der
ofte grgde en eller flere gange i Igbet af vaekstsaessonen for at sikre
at vandlgbene har en tilstraekkelig hgj vandfgringsevne. Grgdeskaring
udfgres ogsa for at begraense oversvgmmelser langs vandlgb. Sadanne
grédsskaeringer skaber abrupte andringer i Qh-relationen som det ses i
figur 2.3 i Romdrup A sidst i maj og midt i september.

Grgdevaekst er artsafhaengig, men drives ellers som for planter i gvrigt
af lysindstraling og er afhaengig af temperaturen og den tilgengelige
mangde nzring. Der vil derfor vaere variation fra ar til ar i forhold til
den samlede grgdevaekst og hvornar den finder sted. Dermed vil vejrdata
indga som centrale forklarende variable i en model for grgdevaeksten.

For at komplicere grgdens betydning yderligere vil den modstand, som
grgden giver anledning til aftage med strgmningshastigheden og dermed
vandfgringen, da grgden blive tvunget ned af vandet. (Larsen, 2017)
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Hzaldning pa danske vandlgb er langt overvejende sa lille at vandet
strgmmer med en hastighed, der er lavere en bglgeudbredelseshastigheden
i vandet og derfor kan forhold nedstrgms pavirke vandstanden opstrgms.
Det gaelder savel grgdetilvaekst og -skaering som opstuvning pd grund af
tidevand. | figur 4.2 ses en anden Qh-relationen den 8. - 9. november i
forhold til den gvrige periode og en sandsynlig forklaring kunne vaere at
en samling af grene har skabt gget modstand nedstrgms og dermed en
forhgjet vandstand indtil naeste store afstrgmningshaendelse.

2.3.1 Vandstand eller afstrgmning

Maling af vandstand h kan ggres med simple og relativt billige tryktrans-
ducere og med begraenset usikkerhed. Maling af vandfgring () derimod
kraever méaling af vandets hastighed et passende antal steder i et tvaer-
snit af vandlgbet, sa en gennemsnitshastighed ¥ kan estimeres for hele
tvaersnitsarealet A, idet:

Q=A-9 (2.4)
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Tvaersnitsrealet er en funktion af vandstanden og kontinuert maling
kraever dermed maling af sdvel vandstand som vandhastighed, samt
kendskab til vandlgbets tvaerprofil ved malestationen. Hastighedsmalinger
er forbundet med stgrre usikkerhed end vandstandsmalinger, men frem for
alt er udstyret dyrere. Derfor har det i mange ar veeret almindelig praksis
at male vandstand kontinuert og supplere med jeevnlige — manedlige
eller oftere — manuelle malinger af vandfgringen, som ggr det muligt
at etablere en Qh-relation s& vandfgring kan udregnes pa baggrund af
de kontinuerte vandstandsmalinger. Det kraever imidlertid mélinger ved
forskellige vandfgringer og da Qh-relationen som beskrevet varierer over
tid specielt i grgdepavirkede vandlgb skal relationerne opdateres Igbende.

Bade figur 4.2 og figur 2.3 illustrerer udfordringer forbundet ved for-
udsigelse af badde vandstand og vandfgringer, nar modellen skal kalibreres
mod eller basseres pd malte data. Fgrstnaevnte, der anvender kontinuert
maling af vandstand og -hastighed, viser hvordan en forhindring nedstrgms
kan give opstuvning ved malestationen. Sidstnaevnte data fra vaesentligt
stgrre vandlgb viser derimod at den beregnede vandfgring er steerkt af-
hangig af den anvendte Qh-relation, ndr det alene er vandstanden, der
males kontinuert. Grgdetilvaekst sker gradvist, forudsigeligt og langsomt
i forhold til typiske horisonter for korttidsprognoser, hvorimod midlerti-
dige opstuvninger forarsaget af for eksempel blokeringer i vandlgbet er
stokastiske i tid og betydning.

Set i lyset af at det er vandstanden, der afggr om et vandlgb over-
svgmmer brinkerne, er det uhensigtsmaessigt for oversvgmmelsesprognoser
at tage udgangspunkt i vandfgringsdata, nar disse er basserede pa Qh-
relationer etableret ud fra enkeltmélinger. Modellering af vandstand pa
baggrund af direkte malinger er mere abenlyst pa trods af de udfordringer,
som grgdevariationer giver anledning til.
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Opsummering

Inden for oplandet til et vandlgb er der bade spatial og temporal variation,
der har betydning for hvordan vandlgbet responderer pa nedbgrshandelser.
| et naturligt system vil vejret drive den temporale variation og systemet vil
blandt andet i form af jordens vandindhold have en form for hukommelse
af det forgangne vejr. Figur 2.4 giver et forsimplet overblik over hvad der
driver @nderinger i vandstanden i et vandlgb. For det danske omréade er
der god adgang til data for relevante vejrparametre idet DMI offentligggr
en bred vifte af verjdata fra malestationer samt rumligt interpoleret til
hele landet som griddata.

;| Vegetation/interception ‘
7 'ﬂ -

i

Solindstréling \ ,| Evapotranspiration % # Afstromning

v{ Vandstand

Temperatur Jordfugtighed ‘ -
Luftfugtighed
Vindhastighed
\\\"‘\ ,_,__,.———-,-'{ Gredetilstand }‘
Lufttryk ‘| Gredevaekst }

| Gredeskaering } ~

‘ Vandstand udlsb %

Figur 2.4: Oversigt over drivende faktorer relateret til vandstand i vandlgb
relevante for projektet. Egen figur.

Datagrundlaget for den spatiale variation, der omfatter de fysiske
forhold bade i og over jorden er ligeledes stort for det danske omrade
og tilgaengeligheden forbilledlig sammenlignet med andre lande i vores
naromrade. Men ikke desto mindre vil der indenfor et naturligt vandlgbs-
opland veaere en lang raekke ubekendte fysiske karakteriska ikke mindst
om jorden, der som beskrevet pévirker vandlgbets respons pa vejret.

Det fglgende afsnit 5.1 undersgger hvilke muligheder for modellinger
af det beskrevede system der har vaeret anvendt og potentielt kan finde
anvendelse.

A






Lokaliteter og data

En forudsaetning for at kunne opstille data-drevne modeller og i saerde-
leshed ML-modeller er tilgengelighed af en vis maengde data. Vejrdata
foreligger for hele landet offentliggjort af DMI og Danmarks Miljgportal
(DMP) offentligggr ligeledes vandlgbsdata for landsdakkende netvaerk
af mélestationer. Jordfugtighedsdata har derfor vaeret den begraensende
parameter i udveaelgelsen af egnede lokaliteter til besvarelse af problemfor-
muleringen.
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| forbindelse med et andet projekt har WatsonC APS i samarbejde med
Aalborg Vand installeret tre jordfugtighedsmalere i oplandet til Romdrup A
med udlgb gst for Aalborg. For at supplere med en lokalitet med en anden
hydrolog er der i forbindelse med projektet blevet installeret yderligere
en jordfugtighedsmaler. Sensoren er placeret mellem Frederikshavn og
Hjgrring i oplandet til Mgllebak som Igber til Elling A med udlgb nord
for Frederikshavn. Elling A har tidligere forarsaget oversvgmmelser naer
udlgbet til Kattegat.

23

Figur 3.1: Udvalgte vandigb
og malestationer og deres til-
knyttede oplande. Data: Scalgo
Live, DMP og Dataforsyningen.
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Tabel 3.1: Oversigt over oplande udvalgt til projektet med centrale karakteristika.
Data: Scalgo Live (2022) og DMP.

Aopi. Kote Primzaere jordarter Q Q/A Py Epot

Vandigb  km? m m3/s 1/s/km®> mm/ar mm/ar
Mgllebzk 5 31 Sand (87%), Org. (10%) .06 135 780 667
Eling A 124 1.0 Sand (80%), Org. (15%)  1.45 120 776 637
Romdrup A 38 15 Sand (55%), Ler (22%) 18 4.8 799 668
Bredkar Bak 17 2.2 Sand (65%), Ler (28%) 24 14.1 935 612
Holtum A 211 31.5  Sand (80%), Ler (9%)  2.85 135 915 584
Seerdrup A 61 10  Ler (90%), Sand (5%) 34 5.5 607 615
Ribe A 677 35 Sand (51%), Ler (37%) 10.28 152 881 634

Desuden er der udvalgt fire vandlgbsstationer spredt over landet med
foreskellige oplandsstgrrelser og hydrologi til at undersgge overfgrbarheden
af allerede traenede netvaerk. Figur 3.1 giver et overblik over vandlgbs-
stationer og oplande og tabel 3.1 opsummerer centrale karakteristika for
vandlgbene og deres oplande.
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Elling A og Brinkhus

Elling A har sit udlgb til Kattegat umiddelbart nord for Frederikshavn,
og cirka 3.5 km opstrgms ved Elling Kirke males vandstand kontinuert

(Danmarks Miljgportal). Her ligger brinkene omkring 3en i kote 2.25 moh.

Figur 3.2 viser det geografiske opland til Elling A ved denne malestation,
samt deloplandet knyttet til maletationen Brinkhus N. | det fglgende
refereres til disse oplande og ikke Elling A efter station Elling Kirke.

% Elling Kirke
= &

Brinkhus N

Figur 3.2: Venstre: Opland til Elling A station Elling Kirke. Hgjre: Detalje-kort,
der viser opland til Mgllebak, station Brinkhus N og placering af fugtighedsma-
ler markeret med ®. Baggrundskort DK Topo 25 suppleret med GeoDanmark
Vandlgbsmidte og til hgjre yderligere med 0.5 m hgjdekurver DHM.

Elling A afvander er et areal pa 124 km?, hvoraf den nordlige del (15%)

er tidligere stenalderhav er afgraenset mod syd af tidligere kystskranter.

Den sydlige del bestdr overvejende af moraneaflejringer, men ogsa af
marine aflejrninger fra istidshavet i de lavere omrader mod nord. Hvor
den nordlige og flade del er praget af retline grgfter, er den sydlige del
praeget af naturligt meranderende 3lgb med Skaerum A og Asted A som
primaere afvandingskanaler. Den gvre del af Skaerum A udggres af et

draensystem, men ellers Igber derne i eroderede dale ofte med stejle sider.

(Jensen, 2006)

De gvre jordlag er overvejende sand (80%), hvoraf smeltevandssand
i den sydlige del ydggr (72%) og den gvrige del er saltvandssand fra
istidshavet og stenalderhavet. | den nordlige del findes ligeledes organiske
aflejringer (15%) i form af primaert ferskvandstgrv og i mindre omfang
saltvandsgytje. De resterende 5% udggres af ler og grus.
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Bebyggelse udggr en meget begraenset andel af oplandet, idet 97%
af arealet er ubefaestet (Scalgo Live 2022). Landbrugsarealer udggr stgr-
stedelen af oplandet med der er ogsa stgrre omrader med skov isaer i det
mere kupperede terraen langs a-dalene iszer i den vestlige del.

Mgllebaek, der Igber til Skaerum A, udpringer i den vestlige del af
oplandet i et omrade kaldet Brinkhus. Her er opsat en vandfgringsméler
(WatsonC APS) ved station Brinkhus N, der ogsd maler vandstand
kontinuert. Oplandet til denne del af Elling A-systemet har et areal pa
4.5km?, hvoraf den nordelige del fortrinsvist er skov og den sydlige del
abent landbrugsland. De gvre jordlag bestar af smeltevandssand (87%)
og ferskvandstgrv i den resterende del langs algbet. Som det fremgar af
figur 3.2 er oplandet kupperet. | forbindelse med narvaerende projekt er
der installeret i jordfugtighedmaler i dette opland.

Malt vandstand

Figur 2.3 viser et ars data for vandstand i Elling A malt ved Elling Kirke.
Vandstandstidsserien udviser ikke tegn pd grédeveekst eller grgdeskaering.

Figur 3.3 viser den anvendte del af vandstandstidsserien for Mgllebaek
malt ved Brinkhus N. Frem til marts og isaer evident i fgrst del af 2022
er vandstanden markant forhgjet i forhold til den sidste del af perioden.
Der ses et brat fald i vandstanden efter en stgrre nedbgrshaendelse sidst
i februar til et niveau langt under niveauet fgr haendelsen. Det antages
derfor at den hgje vandstand i den fgrste del af perioden skyldes opst-
uvning af vand forarsaget af delvis blokering nedstrgms malestationen.
Vandfgringsdata, der ud over vandstand basseres pd maling af hastighed
med doppler-udstyr, viser da heller ikke samme hgje niveau fgr haendel-
sen. Desvaerre mangler vandfgringsdata for cirka en maned sidst i 2021.
Vandstandstidserien er derfor beregnet ud fra en Qh-relation etablere for
den sidste del af perioden. Da der er opserveret en linezer sammenhang
mellem genberegnet vandstand og malt vandstand frem til den manglen-
de vandfgringsdata er der etableret en hh-relation mellem disse. Denne
relation er efterfglgende anvendt til at udfylde hullet fra den manglende
vandfgringsdata.

Jordfugtighed

| forbindelse med narvaerende projekt er der blevet installeret en jord-
fugtigssensor i oplandet til station Brinkhus N i Mgllebak. Sensoren er
placeret 50 m fra og 5 m over bakken. En enkelt punktmaling i et vand-
Igbsopland kan naeppe antages at vaere repraesentativ for hele oplandet i
absolutte vardier for specifikke dybder. Men den dynamik som malingerne
viser ma forventes i nogen grad at kunne genfindes andre geologisk og
geografisk lignende steder i oplandet. Placeringen af sensoren der derfor
valgt udfra et forsgg pa at maksimere reprasentativiteten.
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Figur 3.4 viser et detaljekort med placeringen af sensoren. Der er

valgt et lysdbent omrade, som udggr marioteten af oplandet omend ogsa
leengst fra vandlgbsstationen. Der er valgt en placering i skranene terraen
tet pa vandlgbet, men dog haevet over dalbunden, hvor jorden udggres af
smeltevandssand. De stejlere omrader langs aen er fravalgt ud fra en an-
tagelse om selv mindre nedbgrsintensiteter kan give overfladeafstrgmning
her uanset jordens fugtighedsniveau.

Som det fremgar af figur 3.5 udggr muldlaget de fgrste 0.2 m hvorefter

jorden er sandet i den resterende del af sensorens maleomrader ned til
1.2 mut. Der ses et farveskifte omkring 0.7 mut fra rgdligt til lys brunt
sand, dog uden synlige strukturaendringer. Jordens kornstgrrelsesfordeling
er ikke blevet undersggt i laboratorie.

Figur 3.3: Korrektion af malt
vandstandsdata (gra) ved hjzlp
af Qh-relation og vandfgringsda-
ta (rgd) samt hh-relation mel-
lem beregnet vandstand (bl3)
og mal vandstand.

Figur 3.4: Detajle af placering
af jordfugtighedssensor i oplan-
det til vandlgbsstation Brinkhus
N. ® markerer placering af jord-
fugtighedsmalere. Kurver er ny-
este DHM 0.5 m og baggrund-
skort Ortofoto Forar begge fra
Dataforsyningen.



Figur 3.5: Jordprofil fra instal-
lationshul til jordfugtighedssen-
sor i Brinkhus. Jordtypen er som
forventet gverst muld efterfulgt
af er rgdligt sand fra 0.2 mut
og nederst lysebrunt sand fra
0.7 mut. Eget foto.
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Maling af jordfugtighed

Den installerede jordfugtighedsmaler er af typen Aquacheck Sub-Surface
Probe og den maéler i seks dybder jaevnt fordelt fra 0.20 mut til 1.20 mut.
Maleprincippet er ligesom sensoren i gvrigt beskrevet detaljeret i Appen-
diks B. Her skal det kort navnes at sensoren maler jordens kapacitans,
altsa evne til at holde pa en elektrisk ladning. Kapacitansen afhanger af
jordens partikelsammensaetning og stiger proportionalt med vandindhol-
det.

Outputtet fra sensoren omregnes til jordfugtighed, enten volumentrisk
eller gravimetrisk, pa baggrund af en kalibrering, der ideelt set bgr fore-
tages for den specifikke lokation for at give eksakte vaerdier for jordens
vandindhold. Da dette ikke har vaeret afggrende for naervaerende projekt
er der istedet anvendt en generel omregning svarende til en generisk
jordtype anfgrt i Zeelie (2014):

0 = —7.4347 + SF - 0.5564 (3.1)

hvor SF' er sensorens output og ¢ [cm3 H,0O/cm? jord] er volumetrisk
vandindhold.
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Malt jordfugt og tdrkeindeks

DMI offentligggr det beregnede tgrkeindeks som dagsmiddelvaerdier og for
at fa en hgjere tidslig oplgsning er tgrkeindekset genberegnet i projektet.
Tegrkeindekset er som tidligere beskrevet et mal for det plantetilgengelige
vand i rodzonen Vg og beregnes ud fra en simpel differens-boksmodel
styret af ligning (3.2) (Scharling m.fl., 2009):

Vr(t + At) = VR(t) + (N - E4 — R)At (32)

hvor N er nedbgr [mm], E 4 er aktuel fordampning [mm] og R er perko-
lation ud af rodzonen [mm]|. Rodzonens kapacitet Vrc saettes til 100 mm
over hele landet og markapacitet defineres som 0.7Vpc og der sker
udelukkende perkolation, ndr vandindholdet er over markapacitet og net-
tonedbgren N — E 4 er positiv. Den aktuelle fordampning udregnes pa
baggrund af potentiel fordampning Ep, udregnet med den modificerede
Penman formel, og er lig denne ved vandindhold over markkapacitet
og udggr en mindre andel aftagende med vandindholdet. Appendiks F
beskriver beregningen i af tgrkeindeks og potentiel fordampning i detaljer.
Tgrkeindekset, som det offentligggres, er en lineaer omregning til vaerdier
mellem 0 og 10, hvor 10 svarer til 0 mm plantetilgaengeligt vand. | nzer-
varende rapport foretages denne omregning ikke og tgrkeindeks refererer
derfor i det fglgende til det plantetilgaengelige vand som beregnet ved
tgrkeindekset.

Figur 3.6: Beregnet tgrkein-
deks gverst og malt jordfugtig-
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Figur 3.6 viser jordfugtighedsdata og beregnet tgrkeindeks* for Brink-
hus. Der er tydelige variationer i den malte fugtighed i alle dybder ogsa
henover eftaret og vinteren, men med markant stgrst udsving 0.2 mut.
Det ektraordinzert tgrre forar i 2022 fra marst maned og frem ses tydeligt
i malingerne. Hvor nedbgrshaendelsen i starten af april gave opfugtning
i hele méledybden, ses dette kun meget begraenset i maj ved lignende
haendelser.

Terkeindekset viser kun minimal variation fra oktober 2021 og frem
til marts 2022 hvor der ses et fald. Det viser tydeligt at der begraens-
ninger i anvendeligeheden af tgrkeindekset i vinterhalvaret i forhold til
vandstandsforudsigelse. Hvor de sparsomme variationer i vinter kan ligne
de dybdere malinger af jordfugtighed — omend med mindre variation —
ses der modsat omgaende stigninger ved nedbgren i april og maj 2022
som minder om malingerne af jordfugtigheden i 0.4 mut.
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Romdrup A

Lodsholm Bro over Romdrup A hvor vandstand ma3les kontinuert (Dan-
marks Miljgportal), ligger cirka 5 km opstrgms dens udlgb i Limfjorden
gst for Aalborg. Figur 3.7 viser oplandet til Romdrup A ved Lodsholm
Bro og i den fglgende beskrivelse refereres til denne del af den inklusive
opland. Oplandet har et areal p3 38 km?.

Romdrup A Igber i en tunneldal fra den sidste istids, der skaerer sig
igennem hgjere omrader med kalkundergrund. Dalbunden, der efter sidste
istid var en dal af stenalderhavet (Jensen, 2006), er gst for Lundby Krat
mere end 1km bred og i dag draenet, ligesom Romdrup A er udrettet.
Terraen omkring Romdrup A ved Lodsholm Bro er i kote 2 moh, og ved
lavere vandfgring i den og hgjvande i fjorden kan opstuvning af vand
derfor forekomme.

Dalens sider er stejle, iser mod gst, hvor kalkgens hgjeste punkt
67 moh ligger blot 2.5km fra Romdrup A og hgjdeforskelle pd 50 m
findes indenfor 1 km fra 3en. Hvor undergrunden bestar af kalk er de
gvre jordlag primeert sand (55%) i form af saltvandssand i dalbunden og
smeltevandssand i det hgjere terren mod vest. Den resterende del lige
dele kalk (19%) i det hgje terraen mod gst og moraeneler (22%) (Scalgo
Live 2022).

Oplandet bestar stort set udelukkende af landbrugsarealer, hvoraf
nogle er omlangt til skov af hensyn til grundvandsbeskyttelse, og en
mindre del skov i den vestelige del. Der er spredt bebyggelse i omradet
og helt mod nord ligger Klarup med taet bebyggelse.

N

Lodsholm Bro

- e 3 \:
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‘l' ¥ ¢
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Figur 3.7: Opland til Rom-
drup A station Lodsholm Bro
til venstre og detalje af place-
ring til hgjre. ® markerer pla-
cering af jordfugtighedsmalere.
Baggrundskort DK Topo 25 sup-
pleret med GeoDanmark Vand-
Igbsmidte og til hgjre yderligere
med 0.5 m hgjdekurver DHM.
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Vandstandsdata

Figur 2.3 viser et ars data for vandstand i Romdrup A malt ved Lods-
holm Bro. Vandstandstidsserien udviser tegn pa kraftig grgdevaekst samt
grédeskaering. Vandstandsdata offentligggres pa DMP, men ofte med en
maneds forsinkelse.

Jordfugtighed

Vest for adalen pa et mindre plateu pa dalsiden blev der installeret tre
jordfugtighedssensorer i oktober 2020 af WatsonC APS og data herfra
indgar i naervaerende projekt. Den hgjre del af figur 3.7 viser placeringen,
og det fremgar, at sensorerne ligger indenfor et ganske lille omrade i
forhold til oplandet.

Pa trods af en geografiske naerhed mellem sensorerne er der stor
variation i opbygningen af jordsgjlen de gverste 1.2 m, hvor sensorne maler.
Det giver sig ogsa til udtryk i de malte tidsserier for jordfugtigheden.



Analyse af jordfugtig-
hed og vandstand

For at undersgge, om der er grundlag for at inddrage jordfugtighed i
prognose-modeller for vandstand i vandlgb analyseres de indsamlede data i
det fglgende for sammenhange mellem jordfugtighed og vandstand. DMI's
t@rkeindeks er en simpel og let tilgaengelig model for jordens vandindhold
og der sammenlignes derfor denne. Der tages udgangspunkt i en kvalitativ
analyse af et eksempel fra Brinkhus N basseret pa den konceptuelle
forstaelse praesenteret i kapitel 2 og i serdeleshed figur 2.2. Efterfglgende
foretages en statiske en statistisk analyse pa handelsesniveau for de valgt
lokaliteter.
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Figur 4.1: Scatterplot af
gennemsnitlig vandstand 6
timer frem mod gennemsnitlig
jord-vandindhold 3 timer
tilbage ved station Brinkhus
N for perioden november
2021 til april 2022. R? er
Pearson korrelationskoefficient
udregnet for de viste data.
Samme farver som i ??. Data:
WatsonC APS
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Brinkhus som eksempel

Brinkhus N er udvalgt som eksempel, da den mindste oplandsstgrrelse
og afstand fra jordfugttighedssensor til vandlgb antages at give den mest
tydelige og dermed illustrative sammenhang. Figur 4.1 viser plots af
maksimal vandstand 6 timer frem imod gennemsnit 6 timer bagud af
jordfugtighed i de seks malte dybder angivet med farver. Vandindholdsdata
er normaliseret til samme gennemsnit og varians for sammenligningen
skyld. Der ses en tydelig ligefrem proportionel sammenhaeng mellem
jordens vandindhold og vandstanden i vandlgbet og sammenhangen
aftager med dybden i den umaettede zone. Det er med andre ord i trad
med den konceptuelle forstdelse, at interflow i den gvre del af jorden giver
anledning til en hurtigere vandlgbsrespons end baseflow.

Figur 4.1 viser ogsa i gra tomer vandstand imod tgrkeindeks og nedbgr.
Nedbgren vist er i modsatning til de gvrige variable summeret over 24
timer bagud. Der ses for tgrkeindekset en sammenhang, der ligner den
for de faktiske malte jordfugtigheder, men det er ogsa tydeligt loftet
for tgrkeindekset er begraensende for det evne til at oplgse variationer i
jordfugtigheden i vide perioder. Der ses ligeledes en ligefrem proportional
sammenhang mellem den akkummulerede nedbgr og vandstanden, omend
mindre staerk med den laveste R? veerdi.
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4.1.1 Konkrete handelser

Figur 4.2 viser nedbgr, vandindhold og afstrgmning/vandstand for en
periode i efterdret 2022 for station Brinkhus N. Forud for den viste
periode med nedbgr var der tgrt og vandindholdet generelt stiger derfor
gennem perioden. Nedbgr den 26.-28. oktober giver derfor kun begraenset
gget vandfgring og ingen stigning i fugtigheden i den nederste mélte
dybde, hvorimod fugtighed i det gverste lag nar sit hgjeste niveau den 28.
oktober. Nedbgren gar altsd delvist til opfugtning af jorden her modsat i
slutningen af perioden, hvor vandindholdet er hgjere.

ordfugtighed [-] Brinkhus N Nedber [mm/h]

— L4
-5
Vandstand [m] Vandfgring [I/s]
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Figur 4.2: Nedbgr, jordfugtighed i 6 dybder og vandstand/vandfgring ved
station Brinkhus N. Data plottet som timevaerdier. Jordfugtighedsdata er
standardiseret og flyttet, sa raekkefglgen fra oven i figuren svarer til dybden.
Data: WatsonC APS
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Det bemaerkes, at dynamikken i jordfugtigheden aftager og forsinkes
med dybden, og det skyldes at perkolationen i jorden er relativt langsom.
Den maettede og dermed maksimale hydrauliske ledningsevne K, for
fint sand ligger under 1 x 10~*ms™!, og i praksis er den meget lavere i
umaettet jord, hvorfor ogsa stigningen laengere nede efter 1. november
sker i takt med fald hgjere oppe efter at nedbgren er ophgrt. Fugtigheden
i en dybere del af jorden stiger fgrst, nar fugtigheden i den ovenliggende
jord stiger over markkapacitet, eller i meget tgrre peridoer blot sd meget
at jord-vandpotentialet falder til et lavere niveau end den underliggende
jords jord-vandpotentiale. Derfor ses ogsa en langt hurtigere respons pa
nedbgren den 9. november i hele den mélte jordsgje, idet fugtigheden er
over markapacitet og den hydrauliske ledningsevne hgjere end tidligere i
perioden.

Ikke desto mindre topper jorden vandindhold efter vandstanden i
vandlgbet i alle malte dybder med undtagelse af den gverste hvor den
maksimale vandstand falder sammen med at det maksimale fugtigheds-
niveau nds. Generelt ses den hurtigste respons nar vandindholdet i det
gverste lag er hgjt uafhaengigt af fugtigheden lengere nede med 1. novem-
ber er et tydleigt eksempel. Det tyder pa at overfladeafstrgmning og
interflow i den aller gverste del af jorden fra dele af oplandet pavirker
den umiddelbare nedbgrsrespons observeret pé vandstanden ved Brinkhus
N. Der er imidlertid tale om en punktmaling af jordfugtigheden og da
vandstanden er et produkt af den samlede respons fra oplandet inklusive
lavtliggende omrader med hgjere vandindhold i jorden vil andre dynamik-
ker kunne vare styrende her. Oplandet til Brinkhus N er kupperet uden
stgrre lavtliggende arealer langs den og dermed ikke repraesentativ for de
danske vandlgb mere generelt.

Det skal knyttes den kommentar til Qh-relationen i figur 4.2, idet
der ses en forhgjet vandstand 7.-9. november i forhold til vandfgring
og desuden et brat fald i vandstanden den 10. november. Vandfgringen
udregnes pa baggrund af malt middelhastighed og vandstand i tvaersnittet
og ma derfor antages kurvens forlgb taget i betragtning at vaere retvisende.
Den forhgjede vandstand kan derfor skyldes en , tilstopning™ nedstrgms
malestationen, s skylles vaek ved det bratte fald i vandstanden. Sadanne
handelser er svaere, endsige umulige, at forudsige i en prognosemodel.

Analysen af sammenhangen mellem jordfugtigheden og vandstand
udfordres af at nedbgren ikke falder med samme intensitet og varighed
i de enkelte nedbgrshaendelser i perioden. Som beskrevet konceptuelt i
fobindelse med figur 2.2 sker der overfladeafstrgmning i skranene terraen
og opmagasinering pa overfladen i fladt terraen, nar nedbgrsintensiteten
overstiger jordens infiltrationskapacitet. Det kan vare en del af forklarin-
gen pa den hgje vandstand malt den 1. november efter periodens hgjeste
nedbgrsintensitet. Desuden synes det intuitivt, at stgrre maengder nedbgr
i en handelse ma give mulighed for stgrre og leengere vandstandsstignin-
ger. Den fglgende statistiske analyse af de enkelte haendelser kontrollerer
derfor ogsa for nedbgren og vandstand ved handelsens start.
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Statistisk analyse

Malet med analysen er at undersgge om der findes en statistisk sam-
menhang mellem malt jordfugtighed ved en nedbgrhaendelses start og
vandstandsrensponsen pd nedbgren. Udgangspunktet for analysen er en
grundlaeggende antagelse om at korterevarende stigninger i vandstanden
i vandlgb kan tilskrives nedbgr faldet i oplandet umiddelbart forud for
stigningen. Udfra denne antagelse, kan en nedbgrstidsserie for et vand-
Igbsopland opdeles i haendelser, som kan kobles til den fgrstkommende
stigning i vandstandstidserien for vandlgbet.

De enkelte nedbgrshaendelser falder ikke med en sadan afstand, at
vandstanden nar at falde tilbage til udgangspunktet eller med blot for
eksempel halvdelen af stigningen mellem handelserne. For at give det
stgrste antal haendelser i analysen med de aktuelle data og samtidig
sikre at jordfugtigheden ved de enkelte handelsers start er informative
for handelsen er det valgt udelukkende at anvende den stigende del af
vandstandskurven frem til vandret tangent eller faldende vandstand ved
nedbgrens ophgr. | forhold til at varsle oversvgmmelseshaendelser er den
maksimale vandstand som fglge af en nedbgrshaendelse ogséd helt central.

Figur 4.3 illustrer opdelingen i haendelser for et udsnit af data for
Brinkhus N. Der er for alle tre vandlgbsstationer observeret nedbgr uden
stigning i vandstand og sadanne haendelser er sorteret fra efter opdelingen.

0.26 - e Heendelser " Nedbgr [ 1.25
£ 1 L1.00 €
T 024+ e 1 £
I s & o - 0.75
35 o s % N Q
S 0.22 - [ # “ I 050 §
g ® ,' Z

0.20 - o L 0.25

L
—M | , . . 0.00
03 04 05 06 07
2022-Feb
Analyseprincip

De enkelte haendelser beskrives med en raekke parametre som fremgar
af figur 4.4 med henblik pd at udfgre multiple linezer regression, hvor
parametrene knyttet til responsen er den afhangige varible (markeret
med fed) og parametrene knyttet til udgangspunktet for haendelsen og
nedbgren indgdr som potentielle forklarende variable. Derved bliver det
muligt at kontrollere for nedbgrens og udgangsvandstandens betydning i
analysen. Den malte jordfugtighed i de forskellige dybder D50,...D120 eller
alternativt tgrkeindeks T'1 ved haendelsens start indgdr som forklarende
variable som et gennemsnit af de seneste 5 timers malinger.

Figur 4.3: Viser et udsnit af
data fra Brinkhus N med op-
deling i haendelser. Haendelsen
sidst pa dagen den 4. sorteres
fra efterfglgende.



Figur 4.4: Viser, hvilke
parametre, der beskriver de
enkelte haendelser. De afhaen-
gige variable er skrevet med
fed, modsat de potentielle
forklarende variable. Egen
figur.
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De enkelte variable kraever ikke yderligere forklaring med undtagelse
af tprarp, som er nedbgrens massemidtpunkts placering i forhold til ¢g4q.-¢.
Til beregning er anvendes ligning ligning (4.1).

1
tvMp = szi(ti—i-()ﬁAt) (4.1)
=1

hvor n er antallet af maleintervaller At med nedbgr, ¢; er tiden fra
tstare til start af intervallet i og P = Y"1, m;.
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En multiple lineser model uden interaktion mellem de forklarende
variable der estimerer en uafhaengig variabel pa baggrund af n forklarende
variable ses nedenfor i ligning (4.2) (Agresti m.fl., 2013). Der er ikke
blevet analyseret for potentiel interaktion mellem de forklarende variable,
da formalet ikke er at bygge den bedste operative model, men alene at
undersgge hvilke variable, der har en forklaringsgrad.

E(Y X1, Xn) = a+ /i X1+ + 8o X, (4.2)

hvor Y er den afhangige variabel, X,, er den forklarende variabel n, o er
intercept og (3, er den partielle regressionskoefficient knyttet til variabel
n.

Forud for den multiple linezere regression fjernes handelser hvis en
variable har ekstreme observationer. En observation x; for variablen X
defineres som en ekstrem observationer, nar:

P'ﬂ’lﬂx
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v ¢ [X + (4-IQRx)] (4.3)

hvor X er medianen af X og IQR = Q3—Q) erinterkvartil-afstanden.
Det er altsd kun helt ekstreme observationer, da de ellers far uforholds-
maessig stor indflydelse i den linezere regression, som benytter ordinzer
mindste kvardraters metode til at finde bedste fit. Af samme arsag skaleres
de enkelte variable efterfglgende s& den mindste veerdi er 0 og den stgrste
vaerdi 1 og der dermed ikke er implicit bias i veegtningen variablerne .

Den multiple linezere model for hver uafhaengig variable inkluderer
som udgangspunkt alle potentielle forklarende variable. Variable, hvis
koeffecient i modellen ikke er signifikant forskellig fra 0, det vil sige med en
p-vaerdi stgrre end « = 0.05 i en tosidet t-test, sorteres fra en af gangen
(Agresti m.fl., 2013). Er flere variable insignifikante fjernes den med den
stgrste p-veerdi fgrst. For at vurdere om inddragelse af jordfugtighed
eller tgrkeindeks giver en bedre model, bygges fgrst en model uden
disse og derefter med tgrkeindeks henholdsvis jordfugtighed blandt de
potentielle forklarende variable. Til at afggre, hvilken modelkandidat,
der er bedst anvendes Akaike Informations-kriteriet AIC kombineret
med RZ. Ligning (4.4) viser hvordan AIC udregnes og det fremgar
at AIC' et mal for modellens forklaringsgrad udtrykt ved modellens
sansynlighedsfunktion L korrigeret for antallet af forklarende variable £ i
modellen. Ved en sammenligning mellem to modelkandidater er modellen
med den laveste AIC den bedste model (Wikipedia contributors, 2022c).

AIC =2-k—2-In(L) (4.4)

hvor k er antal forklarende variable i modellen og L er den maksimale
veaerdi af sansynlighedsfunktionen for modellen.

Resultater

Analysen er foretaget for de tre vandstandstationer Brinkhus N og Elling
Kirke i Elling A og Lodsholm Bro i Romdrup A og der er for oplandet
til Eling A anvendt jordfugtighedsdata malt i Brinkhus, mens der for
Romdrup A er lavet seperate analyser for de tre jordfugtighedssensorer
ved Vaarstvej. Appendiks C giver et fuldstaendigt udprint af resultaterne
der praesenteres i uddrag nedenfor.
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Tabel 4.1 viser resultater for Brinkhus N hvor der for hver uafhaengig
variabel er angivet partille regressionskoefficienter for de signifikante
forklarende variable for modelopsatninger uden (wo) og med tgrkeindeks
(T1) henholdsvis jordfugtighed (sm). Det fremgar at jordfugtigheden
i de dybere lag er signifikante i forhold til at forklare vandstandens
toppunkt i tid. Jordfugtigheden i de gvre lag er derimod signifikant i
forhold til stigning og hzldning pd vandstandskurven, og det samme
gaelder her for tgrkeindekset. Ud over at jordfugtigheden i forskellige
dybder er signifikante som forklarende variable er AIC for de modeller,
hvor jordfugtigheden eller tgrkeindekset indgar lavere end for modellerne
uden og da Ridj samtidig er hgjere er det bedre modelkandidater.

Mindst en variable, der beskriver nedbgren indgar i alle modellerne
og det viser dels at nedbgren helt som forventet har betydning for vand-
standen i vandlgbet, men ogséd at det er vaesentligt at kontrollere for i
undersggelsen af jordfugtighedens betydning. For den gennemsnitslige
stigningsrate for vandstanden & ser vi, at en gget maksimal nedbgrsin-
tensitet P,,.. giver en hurtigere stigning i vandstanden, nar de gvrige
variable holdes fast.

Tabel 4.1: Multiple linezer regression for Mgllebaek ved station Brinkhus N. n = 55
nedbgrshandelser.

Variabel ~ Fugt? R., AIC | hmin tvump | Pawr Prae Ptotal‘ TI‘ Dy Dy Dgo Dioo Dizo
wo 0.80 -82.16 | -0.13 1.00
Tain-rep ~ TI 0.93  -85.08 | -0.20 0.99 0.18
sm 0.85 -03.93 | -0.38 0.93 0.28 -0.43 1.52 -1.24
wo 0.83 -94.47 0.98
Tstart—Top Tl 0.95 -100.73 | -0.16 0.97 0.18
sm 0.85 -98.35 | -0.18 0.96 0.74 -0.68
wo 0.29 -32.01 -1.30 | 1.62
Tryvp—Top Tl 085 -3465|-029 -1.35| 1.67 0.43
sm 038 -3593|-0.32 -1.28 | 1.57 1.31 -1.20
Ah wo 0.84 -59.58 | 0.13 0.77
sm 0.87 -67.77 0.78 048 -099 1.04 -0.77
h wo 0.87 -108.14 | 0.68 0.51
max sm 0.96 -117.90 | 0.54 -0.18 0.62 0.33 -0.70 0.74 -0.56
o wo 0.80 -57.53 | 0.15 0.27 0.43
maw sm 0.84 -67.34 0.42 0.39 0.48 -1.14 116 -0.82
& wo 0.77 -50.69 | 0.26 -0.45 0.28 0.67
sm 0.81 -58.05 -0.44 0.39 0.61 057 -1.18 1.01 -0.60
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For Romdrup A ses lignende resultater med data fra de tre jord-
fugtighedsmaélere, omend variationer i forhold til, hvilke dybder, der er
signifikante. Tabel 4.2 viser et uddrag med jordfugtighedsdata fra Vaars-
vej 1. Som ved Brinkhus er der signifikante jordfugtighedsdata for alle
de uafhangige variable, men tgrkeindekset er ogsa signikant og modsat
for Brinkhus er der ikke et entydigt billede i forhold til om modellerne
med jordfugtighed er bedre end med tgrkeindeks udfra AIC og Rgdj.
Analyseperioden for Romdrup A dakker en markant leengere periode end
for Brinkhus, da jordfugtighedsdata fra Vaarstvej er tilgaengelig siden
november 2020. Dermed er der meget stgrrer variation i tgrkeindekset i
analyseperioden og det er en del af forklaringen pa, hvorfor det indgar
signifikant i langt hgjere grad end ved Brinkhus. At den méle jordfugtig-
hed ikke entydigt giver bedre modeller betyder ikke at jordfugtigheden
ikke har betydninge, men kan blot skyldes, at mélingerne ikke er reprae-
sentative for de dele oplandet, hvor jordfugtighed pavirker den hurtige
nedbgrsrespons i vandlgbet, hvorfor en beregnet verdi for en generisk
jord i form af tgrkeindekset giver sammenlignelige resultater.

Tabel 4.2: Multiple linezr regression for Romdrup A ved station Lodsholm Bro og
med jordfugtighedsdata fra Vaarsvej 1. n = 107 nedbgrshaendelser.

Variabel FUgt? RZdj AlIC hmin  tvamp Pdur Pz Ptotul ‘ TI ‘ D20 D40 DGO D80
wo 0.56 -134.23 0.74 0.18
Tstart—1op ~ TI  0.86 -145.38 0.71 0.19 | 0.10
sm 0.86 -140.99 0.73 0.20 0.12
wo 0.22 -61.34 -0.40 0.65
TriMP—Top TI 0.84 -75.69 0.39 0.32 | 0.25
sm 0.83 -68.60 0.42 0.32 0.32
wo 0.58 -159.68 | 0.21 0.67
Ah TI 0.61 -165.93 | 0.15 0.70 | 0.13
sm 0.66 -178.82 0.73 0.27 0.12
wo 0.90 -274.02 | 0.82 0.39
[ TI 091 -280.27 | 0.79 0.41 | 0.07
sm 0.92 -291.19 | 0.69 0.43 0.16 0.07

For Elling A er hverken jordfugtighed malt i Brinkhus eller tgrkeindeks
siginifikante variable i bedre modelkandidater end modeller uden disse
variable. Det kan ikke herudfra konkluderes, at jordens fugtighedsniveau
ikke har betydning for afstrgmningsresponsen i Elling A. Sammenlignet
med station Brinkhus N er variationerne i vandstanden ved Elling Kirke
langsommere som fglge af oplandets stgrrelse og dermed er der faerre
handelser for Elling Kirke i analysen, der straekker sig over perioden med
tilgaengelig jordfugtighedsdata. Perioden straekker sig over vinterhalvaret,
hvor tgrkeindekset ikke varierer naevnevaerdigt, og datagrundlaget for at
vurdere tgrkeindeksets betydning er derfor begraenset. Jordfugtigheden
malt i Brinkhus er naeppe repraesentativ for hele Elling A oplandet.






Prognosemodeller

Oversvgmmelsesvarslingens fornemste opgave er at forudsige hvor og
hvorndr der vil ske oversvgmmelser i s& god tid forud for handelserne, at
skader pd mennesker og ejendom kan begraenses. Varslingerne skal vaere
sa precise i forhold til omfang og timing som mulige, men falske alarmer
skal i videst muligt omfang undgés. En grundlaeggende forudsatning
herfor er palidelige prognoser for vejret, der driver oversvgmmelserne.

Af hensyn til beredskabet er prognoser med horisonter pa uger op til
maneder vaere relevante, men det er klart at der her vil vaere tale om en
form for kvantificering af risiko for foreskellig scenarier, og ikke praecise
prognoser i tid og sted. Kortere prognosehorisonter pa timer til dage kan
drage fordel af en stgrre praecision i vejrprognoserne og dermed muligggr
varslinger, der ogsa er umiddelbart relevante for potentielt bergrte borgere.
Det er to forskelligartede udfordringer rent modelmaessigt, men med et
feelles fysiske og hydrologisk system i centrum.

| nervaerende projekt fokuseres pa prognoser med en kort tidshorisont
op til halvandet dggn frem. Den korte tidshorisont ggr at malte jordfug-
tighedsmélinger kan antages at have relevans for vandstandsprognose.
Inden for en kort tidshorisont bgr prognosemodeller tage udgangspunkt i
aktuelle méalinger i oplandet og det vigtigste er at kunne forudsige den
hurtigte og store peak respons pa nedbgr, mens langsommere andringer
i baseflow i udgangspunktet er mindre vigtigt. | forbindelse med som-
merhandelser ma det antages at en prognosemodel bgr kunne handtere
vandlgbets grgdetilstand.

| det fglgende beskrives forskellige tilgange til at lave prognoser i det
beskrevne hydrologiske system og den i projektet valgt model beskrives.
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Figur 5.1: Grundlzggende
modeludfordring for en progno-
semodel. Egen figur efter Lim
m.fl. (2021)
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Modellering med henblik for oversvgmmelsesvars-
ling

Som beskrevet ovenfor er de processer, der driver afstrgmningen og
vandstanden i vandlgb staerkt komplekse og ikke-linezre og tilstanden af
det fysiske system har betydning for hvordan afstrgmning responderer pa
nedbgr. Beskrivelse af sammenhaengen mellem nedbgr og afstrgmning
er en central disciplin indenfor hydrologien og der er grundlaeggende
to veje at gi: modellering af de drivende fysiske processer basseret pa
matematiske beskrivelser eller data-dreven modellering af sammenhangen
mellem nedbgr og afstrgmning uden inddragelse af underliggende fysiske
mekanismer. Begge tilgange har en lang tradition indenfor hydrologien
generelt, men ogsa i forbindelse med oversvgmmelsesvarsling. (Mosavi
m.fl., 2018)

Fokus for narvaerende projekt er prognoser med kort tidshorisont,
inden for hvilken malte veerdier af jordfugtighed har relevans for prog-
nosen. En model skal som minimum kunne forudsige den maksimale
vandstand indenfor prognoseperioden, men optimalt kunne forudsige
vandstanden med en passende hgj tidslig oplgsning i prognoseperioden.
Konfidensintervaller for prognosen er staerkt gnskelige. For at lave praecise
prognoser er inddragelse af tilgengelig malte data, der kan beskriv det
modellerede systems status, samt fremtidige prognosedata afggrende.
Figur 5.1 illustrerer den opgave, som modellen ideelt skal kunne Igse.
Traditionelt har dette vaeret Igst med en iterativ tilgang med modeller,
der forudsiger et skridt frem, eller ensembler af modeller med forskellige
prognose-horisonter. Det giver imidlertid udfordringer med akkumulerende
usikkerheder eller kompleksitet og nye metoder udvikles stadigt til at Igse
udfordringen (Bao m.fl., 2014).

Forudsigelsestidspunkt: Prognosehorisont

Punktforudsigelser
Konfidensinterval

Observerede mal

|| Statiske
input

£ B 3

Observerede dynamiske input

Kendte/fremskrevne dynamiske input



5.1.1

5.1. Modellering med henblik for oversvgmmelsesvarsling 45

| det fglgende ser vi naermere pa hvilke muligheder, der foreligger.

Fysiske deterministiske modeller

Nar et dynamiske system beskrives med fysiske deterministiske modeller,
tages der udgangspunkt i grundleggende fysiske love og udviklingen i
systemet beskrives ved hjzelp af differentialligninger eller simplificerede
empiriske sammenhange (Li m.fl., 2020). | praksis Igses disse kontinuerte
ligninger nummerisk ved at oplgse bade den spatiale og tidlige dimension
i diskrete enheder. Dermed sgger man principielt at modellere systemets
tilstand S; til tiden ¢ ud fra tilstanden S;_1 ved det forudgdende tidsskridt,
input Iy og output Oy i den forlgbne tid At og et parameterset O;
(Kratzert m.fl., 2019):

St = f(Itlvot’astfl;@i) (51)

| naervaerende sammenhaeng vil afstrgmningen eller vandstanden i
et vandlgb og altsd outputtet vaere det primaere fokus. Principielt vil
outputtet fra systemet O, til tiden ¢ vaere en funktion af systemets
tilstand og input til systemet samt et parametersaet O; (Kratzert m.fl.,
2019):

Ot/ = g(It/, St_l; @]) (52)

Tilgangen rummer flere udfordringer. Dels er det vanskeligt at for-
mulere de matetiske sammenhaenge, der er ngdvendige for at beskrive
vandlgbet og dets opland, herunder at finde en passende nummerisk
oplgsning og et parametersat, der giver gode resultater og muligggr
generalisering til andre systemer. Og dels er der for vandlgbsoplande som
beskrevet tale om ofte staerkt spatielt heterogene systemer, der ogsa kan
®ndre sig over tid. En stor del af processerne foregar desuden i jorden og
selvom vores viden stadigt stiger, vil en del af de fysiske parametre, der
beskriver systemet vaere ubekendte eller i bedste fald usikre. En model er
opsat til et specifikt omrader og kan ikke uden videre overfgres til andre.
Den helt store udfordring i forhold til brug af fysiske deterministiske
modeller til realtidsprognoser er dog den ngdvendige computerkraft og
tid forbundet med afvikling. (Kratzert m.fl., 2019; Mosavi m.fl., 2018)
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Omvendt er forstelsen af det fysiske system, der indgar i formule-
ringen og tilpasningen af de fysiske modeller en fordel. Hermed fglger
muligheden for at analysere det modellerede system og betydningen af
de enkelte inputs og parametre i modellen. Det er en egenskab, der er
vaerdsat bland hydrologer og som samtidig har vaeret medvirkende til en
vis tilbageholdenhed over for traditionelle data-drevnemodeller, der ikke
tilbyder denne mulighed (Kratzert m.fl., 2019). P& grund af de mange
ubekendte i modeldomanet er kalibrering og validering af fysiske mo-
deller ngdvendig, men fysiske forudsigelsesmodeller kan opna en rimelig
preecision uden den stgrre maengde historisk data, der ofte er ngdvendig
for datadrevne modeller. (Mosavi m.fl., 2018)

Deterministiske modeller finder derfor stor anvendelse, hvor betyd-
ningen af @ndringer i systemet gnskes undersggt. Her er malet at kunne
forudsige det stgrre billede og ikke en praecis forudsigelse pa en kort
tidshorisont. Det er grundlaeggende samme mal for risikovurderinger i
forhold til oversvgmmelser over leengere tidshorisonter, hvorfor fysiske
modeller ogsa finder anvendelse her.

En udfordring med fysiske modeller er at de grundlaeggende er baseret
pa massebevarelse og for at lave praecise korttidsprognoser er en justering
af modellens tilstand til de faktiske forhold udfra malte data derfor
ngdvendig. Sddan Igbende assimilering af data i fysiske modeller med
henblik pa realtidsprognoser har imidlertid ikke vundet stor udbredelse
(Mosavi m.fl., 2018).

Datadrevne modeller

Data-drevne modeller tager som navnet antyder udgangspunkt i malte
data og s@gger at beskrive ssmmenhange i data uden matematiske beskri-
velser af de underliggende drivende fysiske processer. Datadrevne modeller
er en samlebetegnelse og daekker principielt alt fra lineaere reggressive
modeller (den bedste rette linje gennem en raekke punkter) til dybe og
komplekse kunstige neurale netvaerk, der kan vinde skakspil. Datadrevne
modeller kan inddeles i statistiske modeller og machine-learning (ML)
modeller.

Statistiske modeller bygger pa indledende analyser af sammenhange,
der bliver styrende for kvilken type model, der velges til at beskrive
sammenhangene. Machine-learning modeller tager udgangspunkt i en
fleksibel struktur, som giver en computer mulighed for at lsere sammen-
hange, ogsa straekt ikke-lineere sammenhange, i data gennem traning,
uden at sammenhangene pa forhdnd er kendt. Model-arktitekturen er
dog afggrende for, hvilke sammenhaenge, der kan lares. (Mosavi m.fl.,
2018)
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| et dynamisk system, som et vandlgbsopland er, kan data-dreven
oversvgmmelsesforusigelse udfgres med to grundleggende forskellige til-
gange: der kan tages udgangspunkt i en klassificering af enkelte haendelser,
beskrevet ved relevante parametre, eller der kan tages udgangspunkt i
malte tidsserier, som fremskrives. | begge tilgange kan anvendes savel
statistiske som ML-modeller.

Statistiske modeller

Ved en traditionel statistisk tilgang analyseres tilgengelig data for forkla-
ringsevne i forhold til parametre, der beskriver oversvgmmelsen eller til
en kategorisering af oversvgmmelser. Herudfra opbygges en model, mere
eller mindre kompleks, som pa baggrund af prognosedata kan forudsige
oversvgmmelser. Denne type modeller giver relativt gode langtidsprog-
noser og inddragelse af klimafremskrivninger af vejrdata kan inddrages.
Modellerne mangler imidlertid ofte praecision pa kortere tidsskala og kan
ikke umiddelbart give en tidslig oplgsning inden for prognoseperioden.
(Mosavi m.fl., 2018)

For vandlgb, hvor vandfgring eller vandstand males, kan oversvgmmel-
sesvarsling basseres pa fremskrivning af tidsserien. Tidligere datapunkter
i en tidsserie vil til en vis grad biddrage med relevant information om-
kring fremtidige vaerdier. En udbredt gruppe af statistiske modeller til
tidsseriefremskrivning, der ogsa er anvedt indenfor hydrologien og over-
svgmmelsesvarsling, udnytter netop dette princip om autoregressivitet
i tidsserier. Disse modeller omtales med den engelske forkortelse AR-
MA, der star for AutoRegressive Moving Average. Den autoregressive
del inddrages i modellen, hvis vaerdier med en bestemt afstand i tid
forteeller noget om den naeste vaerdi og det glidende gennemsnit, hvis
den kommende vardi afhaenger af et gennemsnit af de seneste vaerdier.
ARMA-modeller kan udbygges til at inddrage exogene (X) variable (her
foreksempel nedbgr) i prognosen og ofte ogsa en sason-komponent (S),
der grundlaeggende er en ekstra AR-komponent. Modellerne antager som
udgangspunkt at input er statistisk stationaere, og dette kan sikres gen-
nem differentiering (l). (Wikipedia contributors, 2022d) Modellen bliver
da en SARIMA-model og denne ses ofte som baseline-model i litteraturen
for tidsserie-prognoser.

Opbygning af en specifik model for et vandlgbs vandstand eller vand-
fgring beror pa en statistisk analyse af tidsserien og covariate tidsserier,
der bliver definerende for hvilke elementer, der indgar og med hvilke para-
metre. Det betydder at de tidslige afhaengigheder er fastlaste i modellen
og det er en udfordring i dynamiske naturlig systemer, hvor resonstider
varierer med systemets tilstand. Derfor er generalisering af modellerne til
andre systemer ogsa vanskelig og praecisionen har vist sig begranset, isaer
pé kortere tidsskala blandt andet pa grund af oversvgmmelsers stokastiske
natur. (Mosavi m.fl., 2018)
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Machine-Learning modeller

Machine-learning dakker over en bred vifte af metoder til sdvel klas-
sificering og tidsserie-fremskrivning og kan ligesom med de statistiske
modeller finde anvendelse i forskellige tilgange til oversvgmmelsesfor-
udsigelse. Mosavi m.fl. (2018) giver et overblik ove ML-modeller til
oversvgmmelsesforudsigelse, som det fgrer for vidt at referere her, men
en central pointe er at kunstige neurale netvaerk (ANN) enten alene eller
i kombination med andre modeller vinder stadig stgrre udbredelse. Det
skyldes dels overbevisende state-of-the-art resultater og dels at stadigt
nye arkitekturer udvikles, der gger anvendeligheden. De vil derfor blive
beskrevet mere indgdende i det fglgende.

Kustige neurale netvaerk efterligner den biologiske hjernes opbygning
med celler og nerveforbindelser, der muligggr laering gennem traning.
Figur 5.2 viser grundstrukturen i et simpelt kunstigt neuralt netveerk,
kaldet et feedforward netveerk (FFNN), hvor data udelukkende fgdes
fremad gennem netvaerket fra input mod output. Knuderne, repraesenteret
ved cirkler, er organiseret i lag, og knuderne i de enkelte lag er forbundet
til knuder i de lag. Data fgdes ind i inputlaget som (vektorer af) reelle tal
i de enkelte knuder og knuderne i det skjulte lag opdateres med veerdier
fra de forbundne knuder i inputlaget. | hver knude i det skjulte lag og
outputlaget ganges alle indkomne vardi med en vaegt og der laegges
en konstant til summen (bias) inden verdien til sidst transformeres i
en normalt ikke-linear aktiveringsfunktion. Der er altsd et parametersaet
bestdende af vaegte og bias forbundet til hver overgang til naeste lag i
netvaerket, og det er disse parametersat, der justeres gennem traening,
sd sammenhange mellem input og output kan lzeres.

Nar netveerket traenes ved sdkaldt superviseret laering passerer data
fremad gennem netvaerket og netvaerkets output sammenholdes med et
facit sa der kan udregnes en vaerdi (et tab) for praestationen af en sikaldt
tabsfunktion. Det beregnede tab sendes baglaens gennem netveerket, og
danner grundlag for en opdatering af netvaerkets traenbare parametre
(veegte og biasser), s3 netveerket larer at minimere tabsfunktionen og
dermed optimere netvaerkets evne til at forudsige det gnskede. Antal
knuder i de enkelte lag, antal skjulte lag, antal forbindelser mellem lagene
og valg af aktiveringsfunktioner er alle afggrende for, hvilke sammenhaenge
det neurale netvaerk kan laere og dermed modellens evne til at give pracise
forudsigelser.

Et feed-forward neutralt netvaerk kan lzere komplekse sammenhange
og for eksempel med stor praecision kategorisere inputdata og forskellige
arkitekturer bliver da ogsa anvendt enten for sig selv eller i kombination
med andre modeller inden for oversvgmmelsesforudsigelse. Givet en rakke
relevante input i forhold til det hydrologiske system vil et ANN for eksem-
pel kunne traenes til at give sandsynligheder for forskellige praedefinerede
scenarier.
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Et vandlgbsopland er som beskrevet et hydrologisk system med en
hukommelse og systemets status har betydning for dets respons péd nedbgr.
Et FFNN ser kun pa det aktuelle input uden nogen hukommelsesfunktion
og kan derfor ikke laere temporale sammenhange i tidsserier, hvorfor
anvendeligheden i forbindelse med korttidsprognoser for vandlgbsvand-
stand er begraenset.! lkke desto mindre er den beskrevne arkitektur
grundstenen i arkitekturer med en hukommelsesfunktion bedre egnede til
tidsseriefremskrivning, som derfor er relevante for projektet.

En grundlaeggende udfordring ved brug af ANN er at store datamaeng-
der er en forudsaetning for effektiv traening af en model, der kan give
gode resultater pa uset data. Det har ogsa vist sig at vaere en udfordring
i nerverende projekt.

Temporale afhaengigheder kan inkluderes i FFNN ved at generere input som sam-
menfoldninger, for eksempel glidende gennemsnit eller autoencoding, og tidssforskudt
data. Sadanne konvolutionelle netvaerk har vist gode resultater, men som med de
statistiske modeller baserer valg af konvolution-kernerne sig pé indledende analyser.

Figur 5.2: Et simplet kun-
stigt feed-forward neuralt net-
veerk med lag af forbundne knu-
der (cirkler). En knude represen-
terer et reelt tal og en forbindel-
se (pile) viser, at veerdien gives
som input til den naeste knu-
de. Til hver forbindelse er der
knyttet en vaegt og til hver knu-
de efter inputlaget et bias, som
justeres under traening af net-
vaerket. Laengst til hgjre ses en
trunkeret og roteret fremstilling.
Egen figur.



Figur 5.3: Rekurerende
neuralt netvaerk, hvor der er
indfgrt en feedback forbindelse
markeret med lilla i forhold

til figur 5.2. Netvaerket ses til
hgjre udfoldet over flere tids-
skridt og forbindelsen mellem
de skjulte lag i et tidsskridt til
det naeste bemaerkes. For at
lave en prognose §:+1 sendes
de forudgdende tidsskridt
altsd gennem netvaerket et

af gangen. Egen figur efter
(Wikipedia contributors,
2022¢)
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Neurale netvaerk og tidsserier

En grundlaeggende egenskab ved tidsserier er som omtalt at datapunkters
indbyrdes placering er vigtig. Det samme ggr sig geldende for ords
placering i saetninger og bogstavers placering i ord og derfor er der en
stor lighed mellem modeller anvendt til for eksempel oversaettelse af
sprog og tidsseriefremskrivning. Udviklingen indenfor kunstige neurale
netvaerk (ANN) til dette formal har siledes i stort omfang vaeret drevet af
forskning i sprogprocessering med store virksomheder som for eksempel
Google som motorer.

For at et ANN skal kunne relatere input til tidligere input i en sekvens
og bruge denne information til at generere output kraeves arkitekturer,
der giver netvaerket en form for hukommelsesfunktion. | sin simpleste
form er der tale om en udvidelse af et feed-forward netvaerk som vist i
figur 5.2, hvor der tilfgjes forbindelser internt i det skjulte lag, sa alle
forbindelser ikke lengere kun gar fremad i netvaerket, men der ogsa bliver
en feed-back mekanisme. Et sddant netvaerk kaldes et Rekurrende Neuralt
Netvaerk (RNN), og det der skaber hukommelsen er at data processeres et
tidsskridt af gangen og de(t) skjulte lags tilstand fra foregdende tidsskridt
bliver input til naeste tidsskridts skjulte lag sammen med tidskridets input.
Grundstrukturen og hvordan netvaerket udfolder sig i tid er vist i figur 5.3,
hvor det ogséd fremgar at strukturen introducerer et ekstra parametersaet
knyttet til forbindelserne fra det skjulte lag til sig selv. Det er veerd at
bemaerke at parametersattene alene opdateres under traening og altsa
ikke ndr netveerket proceserer en tidsserie som input med henblik pad at
estimere et output. 2

DOOE
EERONE

Inputlag

Skjult(e) lag

Outputlag @

2En anden traditionel tilgang til at opna information om temporal afhangighed
er at anvende tidslige sammenfoldninger som for eksempel glidende gennemsnit ogsa
anvendes i statistiske modeller. Udviklingen ser imidlertid ikke ud til at g& i denne
retning (Mosavi m.fl., 2018) og tilgangen beskrives derfor ikke videre her.
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Det har vist sig at simple RNN kun er i stand til lzere korte tidslige
afhaengigheder og hukommelsesfunktion i netvaerkstypen er med andre
ord staerkt begraenset. Det har givet anledning til udviklingen af en sa-
kalt Long-Short-Term-Memory (LSTM) blok som skjulte lag i et RNN
netvaerksstrukturen. Figur 5.4 viser opbygningen af et LSTM-lag, der
introducerer en ekstra skjult forbindelse, der udggr lagets hukommelse
my. Grundlaeggende introduceres tre porte (f, i og 0), der styrer, hvilken
information der huskes og videregives til naeste tidskridt. Hver port er
et skjult lag med traenbare vaegte og bias og en aktiveringsfunktion, der
tvinger outputet til mellem 0 og 1. Desuden inkluderes en transformation
af input (c) som ogsa er et skjult lag, men med en anden aktiverings-
funktion. 'Glem’ (f) og 'Input’ (i) portene afggr hvordan hukommelsen
opdateres og 'Output’-porten (o) med hvor stor vaegt hukommelsen gives
som output pa det skjulte lags output. LSTM-laget bliver dermed i stand
til langt bedre at videregive information fra tidligere tidsskridt og kun lade
disse pavirke af senere tidsskridt hvor det findes relevant. En matematisk
beskrivelse af LSTM-laget findes i appendiks D.2.

N My

Opdater?

Output?

LSTM-netvaerk har vist sig langt bedre end simple RNN og indfgrelse
af flere LSTM-lag kan forbedre laering af afhaengigheder pa forskellig
tidsskala. Det samme gzelder i gvrigt for en simplere variant af LSTM-
blokken uden det ekstra hukommelsesoutput kaldet Gated Recurrent
Unit, som er udviklet senere. Koch m.fl. (2022) har vist at LSTM-
netvaerk kan outperforme Danmarksmodellen, som er en deterministisk
distribueret nedbgrs-afstremningsmodel for hele Danmark, i modellering
af dggnmiddelafstrgmning i monitorerede vandlgb. LSTM-netvaerk ses
ogsa i en del nyere litteratur omkring oversvgmmelsesforudsigelse med
state-of-the-art resultater (Li m.fl., 2020; Kratzert m.fl., 2019).

Figur 5.4: LSTM-blok, hvor
farvede kasser reprasenter lag
(porte eller linezere) og gra seks-
kanter er matematiske opera-
tioner. Til hvert lag er der
knyttet laerbare parametre samt
en aktiveringsfunktion. Aktive-
ringsfunktionen i portene er en
sigmoid-funktion, der tvinger
outputtet til at veere mellem
0 og 1. Egen figur efter Long
Short-Term Memory (LSTM)
(2022) og Wikipedia contribu-
tors (2022¢)
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Figur 5.5: Grundprincippet

i en encoder-decoder struktur
anvendt til sekvens-til-sekvens-
modellering med tidsserie som
input og output. Inputsekven-
sen x[;_j ¢ encodes i med et
RNN til en kontekstvektor, der
gives som input til det fgrste
skjulte lag i decoderens RNN.
Decoderen initieres med et
Start, hvorefter output fra
decoderens anvendes som in-
put i de fglgende skridt. Egen
figur efter Lim m.fl. (2021)
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Sekvens-til-sekvens-modellering

De hidtil beskrevne RNN-arkitekturer forudsiger som udgangspunkt kun
et tidsskridt frem. Ved iterativ modellering eller ensembler af modeller
med forskellige forudsigelseshorisonter er det muligt at forudsige laengere
frem, men ikke uden udfordringer. Ogsa her har tidsserieforudsigelsen
nydt godt af udvikling indenfor sprogfeltet, hvor det ofte er gnskeligt at
kunne generere en sammenhangende sekvens af ord pa baggrund af en
anden sekvens af ord begge af variabel lzengde. Det galder for eksempel i
forbindelse med oversaettelse til andre sprog og automatiske chatrobotter.
(Sutskever m.fl., 2014)

Typen af modeller kaldes sekvens-til-sekvens-modeller (forkortet seq2seq
pa engelsk) og i praksis anvendes ofte en Encoder-Decoder arkitektur,
som anvender to separate RNN. Inputsekvensen encodes af et RNN til
en vektor, kaldet en kontekstvektor, som efterfglgende decodes til en
outputsekvens i et andet RNN, omend forsat autoregressivt, altsa et skridt
af gangen pé baggrund af allerede generede output. Encoder og decoder
er forskellige netvaerk i den samlede struktur og har dermed forskellige
traenbare parametre. (Sutskever m.fl., 2014)

Encoder Decpder

Brugen af RNN giver imidlertid udfordringer ved |laengere sekvenser,
da relavant informationen udvandes pa vejen til de relevante steder i
decoderen, selv med brug af LSTM-lag som skjulte lag i netvaerket. Og
selvom RNN rummer hukommelse, sendes al information fra encoderen i
en vector fra sidste iteration til fgrste i decoren, og der er dermed ikke
mulighed for at relatere de enkelte inputs og deres kontekst i encoderen
til specifikke output og deres kontekst i decoderen.
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Den seneste udvikling indenfor sekvensmodellering forsgger at ggre
op med disse problemstillinger med en tilgang, hvor decoderen har direkte
forbindelse til alle skridt i inputsekvensen og ikke blot det sidste. Denne
opmarksomhedsmekanisme (attention-mekanisme) blev i fgrste omgang
kombineret med RNN, men introduktionen af Transformer-netveerk i 2017
udviklet hos Google med henblik pd sprogmodellering, viste at denne
mekaniske alene er i stand til at laere meget komplekse sammenhange i
sekventielle data. (Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Aidan N
Gomez m.fl., 2017a)

Attention-mekanisme

Attention-mekanismen ggr brug af en szrlig notation, som kraever en
forklaring. Forestil dig en skoleklasse, der skal finde et godt sted til deres
lejrskoletur. Der findes en database over mulige steder og deres pris (Value,
V'), som alle er beskrevet med en liste over hvilke muligheder de tilbyder.
Disse lister fungerer som nggler (Key K) til at finde stederne i databasen.
Alle eleverne far nu en lignende liste og de afkrydser, hvilke muligheder,
de synes er vigtige. Laereren samler elevernes lister til en samlet liste ved
at teelle krydser, og den samlede liste kalder vi en forespgrgsel (Query Q).
Forespgrgslen skal nemlig bruges til at sl op i databasens liste af nggler
og finde ud af hvor godt de enkelte steder passer til klassens praeferencer.
Der kan udregnes en score for hvert sted ved at lave et prikprodukt af
Key og Query. Den endelige beslutning treeffes ved at vaegte stedernes
pris med de udregnede scorer.

. Badestrand

Pris
Afstand

Attention-mekanismen i sekvensmodeller ggr praecist det samme, idet
formélet er at udtrykke hvordan de enkelte elementer — forespgrgsler
g; — i en sekvens @, afhaenger af alle elementerne i en sekvens, hvorfor
K =V — det kan vaere til en anden sekvens eller den samme som ¢;
kommer fra. ¢; kan for eksempel vaere et element i decoderen i et sekvens-
til-sekvens-netvaerk, der relateres til alle input i encoderen for derved at
skabe mulighed for bedre langtidsafhaengigheder og kontekstafhaengighed
for de enkelte elementer i encoderen. Nér bédde @, K og V kommer fra
samme sekvens kaldes det Self-attention.

Figur 5.6: Til venstre illu-
streres begreberne Query, Key
og Value og det grundlaeg-
gende koncept bag Attention-
mekanisme. Til hgjre illuste-
res princippet bag self-attention,
hvor de enkelte elementer rela-
teres til alle andre elementer i
inputsekvensen. Bemaerk derfor
at g2 fungerer som query ved
beregning af outputtet y». En-
gen figur delvist efter (Bloem,
2019)
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Grundlaeggende er attention-mekanisme ren lineaer algebra, og self-
attention oversatter en serie input-vektorer xzi,zs,...,x; til en serie
kontekst-vektorer cq,co,...c3 ved for hvert ¢; at udregne et vaegtet gen-
nemsnit af alle input-vektorer. Ved self-attention er ¢; = k; = v; = z;

0g
C; = ZA(Qi’kj)'Ui (53)
J

hvor j = 1,...,7 og A(.) er en normaliseringsfunktion over prikpro-
duktet mellem ¢! og k;, der sikrer at vaegtene summerer til 1. (Bloem,
2019)

Som beskrevet hidtil er der ingen traenbare parametre i attention-
mekanismen, men det er ngdvendigt for at det neurale netvaerk kan
lere sammenhange i data i Igbet af traeningen. Ved hjalp af linezre
dimensions-reducerende transformationer af input til attention-mekanismen
opnas dels en bedre differentierbar represaentation af inputs og der intro-
duceres trenbare vaegte. Ved self-attention indfgres tre vaegt-matricer
Wy, Wi, W, som anvendes til at generere de tre inputs udfra samme
inputsekvens X, og dermed lade netvaerket lzere interne afhaengigheder i
X:

qi = Wyx; ki = Wi, v; = Wy

Self-attention-mekanisme sammenfatter dermed interne afhangighe-
der i inputsekvensen til en konteksmatrice, som giver langt mere infor-
mation end kontekstvektoren i et RNN. Ved at lade flere self-attention-
mekanismer med hver deres trenbare veegt-matricer operere parallelt, er
det muligt for netvaerket lzere forskellige afhangigheder internt i samme
inputsekvens. Dette kaldes Multi-Head (Self)-Attention. Det har ma-
ske lidt overraskende vist sig at attention-mekanismen alene kan laere
komplekse sammenhaenge som grammatik i satninger. (Bloem, 2019;
Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Aidan N Gomez m.fl., 2017a)

Temporal Fusion Transformer

Beskrivelsen af ML-modeller til sekvensmodellering ovenfor har implicit
opereret med univariate modeller, hvor eneste input til fremskrivningen af
en tidsserie er tidsserien selv. Ofte vil der dog vaere covariate tidsserier og
specielt indenfor hydrologien er det dbenlyst at nedbgr som minimum bgr
indga i en vandfgringsprognose. En multivariat regressiv model skal kunne
finde tidslige sammenhznge intert i de variable og mellem variable. Det er
muligt med de ovenfor beskrevne metoder at bygge multivariate modeller,
men vil typisk kraeve forudgdende antagelser om intervariable sammen-
hange. Samtidig vil inddragelse forskellige datatyper og exogene data,
hvoraf kun nogle er kendte i prognoseperioden kraeve specialdesignede
arktitekturer (Lim m.fl., 2021).
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Den generelle modeludfordring illusteret i figur 5.1 var udgangspunktet
for en ny arkitektur for et dybt neuralt netveerk praesenteret Lim m.fl.
(2021). Arkitekturen kaldes TemporalFusionTransformer (TFT), idet den
kombinerer flere af de ovenfor beskrevne netvaerksstrukturer i en relativt
kompleks arkitektur, som dog frem for alt er fleksibel. Der er i skrivende
stund ikke fundet dokumenterede anvendelser indenfor hydrologien, men
arkitekturen tilbyder muligheder, der er som skraedersyet til prognoser i
et vandlgbssystem.

Encoder Decoder
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Figur 5.7 giver et forsimplet overblik over hvordan de tidslige afhaen-
gigheder handteres i et TFT-netvaerk. Overordnet set har et TFT-netvaerk
en Encoder-Decoder struktur opbygget med LSTM-lag, men med en
attention-mekanisme som overbygning hvorfra modellens output genere-
res. Encoderen tager kendt data op til prognosetidspunktet som input,
mens inputtet til decoder er data der er kendt i prognoseperioden. Hensig-
ten er at skabe en arkitektur, der er i stand til at hdndtere afhaengigheder
pé forskellige tidsskalaer, og samtidig ggre det muligt at ekstrahere, hvilke
inputvariable og hvilke dele af decoderen, der har betydning for forudsi-
gelsen af de enkelte tidsskridt. Som en del af arkitekturen anvendes en
probabilistisk tabsfunction, der muligggr usikkerhedsestimater integreret
direkte i modeloutputtet.

TFT-arkitekturen giver mulighed for direkte at inddrage bade kate-
goriale og kontinuerte variable, sivel statiske som varierende over tid
og encoder-decoder strukturen giver fleksibilitet i forhold til leengden pa
input og output. Appendiks D giver en mere indgdende beskrivelse af
TFT-arkitekturen herunder af den tolkbare attention-mekanisme.

Lim m.fl. (2021) viser at TFT-netveaerk kan konkurrere med og sla
state-of-the-art netvaerksarkitekturer som DeepAR og derfor er netvaerks-
typen ogsa blevet implementeret i flere open source machine-learning
platforme, herunder Pytorch Forecasting i programeringssproget Python
(Beitner, 2022).

Figur 5.7: En strekt for-
simplet illustration af hvor-
dan TFT-arkitekturen hand-
terer tidslige afhaengigheder.
Der er residual-forbindelser for-
bi LSTM-lagene, s& inputdata
til attention-mekanismen er en
augmenteret version af de origi-
nale input til modellen. Se ap-
pendiks D for flere detaljer. Ef-
ter (Lim m.fl., 2021)
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Fleksibilitet i TFT-aktiketurens inputs ggr, at det er muligt at ind-
drage kontinuerte vejrdata og kategoriale eller diskrete data omkring for
eksempel grgdeskaering, som netvaerket selv kan lare forskellige tidslige
afhaengigheder ud fra. Attention-mekanismen ggr det i princippet muligt
at se hvilke dele af de givne inputs der pavirker de enkelte elementer i
prognosen, noget som ellers har manglet i og givet anledning til mod-
stand imod ANN. En udfordring i traeningen af ANN er behovet for store
mangder data, og muligheden for samtidigt at traene et TFT-netvaerk pa
flere vandlgbsoplande differentieret fra hinanden ved statiske variable er
en spaendende perspektiv, som der dog ikke har varet tid til at udforske i
naervarende projekt.

Perspektiverne i TFT-netvaerksarkitekturen kombineret med et gnske
om at afprgve en neural netvaerksarkitektur, der har vist state-of-the-
art resultater i standardiserede sammenligninger, indenfor hydrologisk
prognose-modellering, har fgrt til valget af TFT-netvaerket i naervaerende
projekt.
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Modelopsatning

Det fglgende kapitel gennemgar dels valg og procesering af inputdata til
modellen og dels hvordan TFT-netvaerket er opsat og traenet.

Opsatningen af netvaerket, der praesenteres, er den anvendte i forhold
til de senere praesenterede resultater, men i gennemgangen beskrives
baggrunden for valgene ud fra arbejdet i projektperiode. Der henvises i
den forbindelse til appendiks A for et lille uddrag af midlertidige resultater.

Indledningsvist er der i projektperioden arbejdet med dggnmiddel-
vandfgring og -vandstand grundet tilgaengelighed af data, men for at
kunne lave prognoser pd en horisont, hvor vejrprognosedata er palidelig
og bliver tilgaengelig i Igbet af 2022 blev det efter indledende lovende
resultater besluttet at arbejde med en tidslig oplgsning pd 1 time. En
hgjere tidslig oplgsning pa en time giver samtidig bedre mulighed for at
undersgge jordfugtighedsdataens anvendelighed.

En prognosehorisont pd 36 timer er valgt og denne genereres pd
baggrund af malte data for de seneste 7 dage. En leengere periode med
kendt data har ikke vist sig at give bedre prognoser og samtidig stiger
beregningstiden med leengden af perioden med kendt data.

59



6.1

Figur 6.1: Oversigt over
inputvariable og hvor de

kan indga i netvaerket, samt
lengde pa encoder og decoder.
Alle data anvendes ikke i alle
modelkonfigurationer. Egen
figur.
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Inputdata

Data anvendt i naervaerende projekt er i udgangspunktet offentligt tilgaen-
gelige. Vejrdata er DMI’s kvalitetskontrollerede ,,Climate data® i 10 km
gridformat og vandlgbsdata iform af vandstand og vandfgring er fra Dan-
marks Miljgportal (DMI, 2022; Danmarks Miljgportal 2022). Data for
jordfugtighed males af WatsonC APS og offentligggres i Calypso. Der er
ligeledes inddraget havvandstandniveau fra DMI’s havobservationsstation
,20101: Frederikshavn®.

Historisk vejrdata er tilgengelig fra DMI, men vejrprognoser har endnu
ikke vaeret tilgaengelige offentligt i projektperioden. Derfor er historiske
data anvendt som input for prognose-perioden.

Der er valgt en tidslig oplgsning pa en time projektets prognosemeller
da det er den hgjeste oplgsning bredt tilgeengelig i data. Denne rela-
tivt hgje oplgsning er valgt for bedre at kunne vurdere betydningen af
jordfugtighedsdata i modellerne.

7 x 24 timer 36 timer

Encoder Decoder
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0o I R
o) Gradeskaering,
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Q solskinstimer akkumuleret,

jordfugtighed

Figur 6.1 giver et overblik over hvor data potentielt indgar i modellerne.
Om data indgér i decoderen afhanger af om det forventes tilgaengeligt i
prognoseform.

Griddata fra DMI

Indenfor et vandlgbsopland vil der vaere rumlig variation i vejret og iseer
nedbgren. Nedbgr, der falder taet pd vandlgbet eller vandlgbsstationen,
der er udgangspunkt for prognosemodellen, vil som udgangspunkt give
en hurtigere respons i vandlgbet end nedbgr, der falder langs kanten af
oplandet. Li m.fl. (2020) viser, at inddragelses af mere end en nedbgrssta-
tion fordelt i vandlgbsoplandet kan forbedre ML-modellers performance.
Det betyder imidlertid at de enkelte modeller skraedersyes til det enkelte
opland og overfgrbarhed til andre oplande begranses.
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| nervnaerende projekt er der taget udgangspunkt i vejr- og nedbgrs-
data offentliggjort af DMI i et gridformat med en cellestgrrelse pad 10 km,
da der er langt mellem de faktiske méalestationer og data fra en enkelt
station derfor ikke forventes at kunne vaere repraesentativ. For at lave
en generaliserbar Igsning for vandlgbsoplande med forskellig stgrrelse er
der for de enkelte oplande udregnet gennemsnit for de celler, der daekker
oplandet. Herved mistes den rumlige oplgsning idet de enkelte vejrparame-
tre repraesenteres af en variabel, til fordel for en netvaerksopsaetning, der
kan overfgres direkte til andre vandlgb. Det undersgges for Elling A for
nedbgrsdata om denne aggrering resulterer i darligere modelperformance.

| udgangspunktet anvendes data som de offentligggres, dog er poten-
tioel fordampning og tgrkeindeks genbregnet for at fa en hgjere tidslig
oplgsning pa en time.

Preprocesering

For at give det et neuralt netvaerk bedre muligheder for at lsere sammen-
hange i data, er det vigtig at inputdata er af s& hgj kvalitet som muligt.
TFT-netvaerket tillader ikke manglede vaerdier i enkelte inputvariable,
men tilbyder mulighed for at udfylde manglende tidsskridt. Derfor bgr
fejlbehaeftede datapunkter bgr fjernes og manglede malinger erstattes
med realistiske bud pd ,rigtige” veerdier. Enkelte manglende vaerdier
erstattes ved simpler linezr interpolation mellem nabomalinger. Ved
flere sammenhaengende malinger er dette imidlertid en mindre plausibel
mulighed, men ofte den eneste. Da TFT-netvaerker tillader kategoriale
dynamiske input er tidsskridt med imputerede datapunkter flaget, for
derved at give netvaerket mulighed for at leere at laegge mindre vaegt pa
disse malinger, hvis det har betydning.

Hgj kvalitet betyder ogsa hgjt signal/stgjforhold og derfor vil filtrering
af stgjfyldt inputdata ofte kunne forbedre modellens lzringspotentiale.
Det fglgende ser nermere pad den anvendte filtrering af data.

Filtrering af data

| flere af de anvendte vandstandstidsserie, ogsd for havvandstand, er der
enkeltméalinger, der falder helt uden for de gvrige malinger. Sddanne malin-
ger er fjernet med et simpelt filter, der fjerner vaerdier, hvis a&ndringen fra
foregaende vaerdi er meget stor. For en variable x hvor Axy = x441 — x4
er fgrsteordensdifferentiering af x og o, er standardafvigelsen af Ax
fjernes en méling nar:

Tt ¢ [Aa:t +A- JAx] (61)

hvor A er en konstant, der kan tilpasses den enkelte variabel, men A = 2.5
har vist sig generel brugbar til naervaerende formal.
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Det er heller ikke atypisk at se perioder med middelforskudte vaerdier,
for eksempel forarsaget af midlertidige sendringer i sensorens placering. De
enkelte vandstandstidsserier er gennemgaet manuelt og sddanne omrader
korrigeret.

Stgj er som udgangspunkt reduceret med et tovejs low-cut But-
terworth filter med en parametrisering tilpasset den enkelte variabel.
Formalet med at anvende et tovejsfilter er at undgd den faseforskydning,
som ellers er et problem ved autoregressive filtre som for eksempel gliden-
de gennemsnit. Sidstnaevnte har ogsad en tendens til at reducere toppe, et
problem et mindre udtalt ved den anvendte filtertype uden dog at veere
elimineret. Figur figur 6.2 viser en sammenligning af forskellige filtertyper
til venstre og af forskellige parametriseringer af tovejsfilteret til hgjre.
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Data, der foreligger med en hgjere oplgsning end en time resamples
til en tidslig oplgsning pa en time ved summering eller udregning af
gennemsnit afhaengig af variabel. Denne aggregering finder sted efter
filtrering af data.

Standardisering

ML-modeller og neurale netvaerk har lettere ved at konvergere mod et
optimum, ndr inputvariable er pd samme skala og optimalt er standard
normalfordelt (scikit-learn developers, 2022). Sidstenaevnte er i praksis
vanskeligt at sikre og derfor anvendes ofte en simpel transformation:

7= (v — po)/os (6.2)

hvor i, er gennemsnitsveaerdien af x og o, standardafvigelsen.
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Standardiseringen leres og foretages pa traeningsdata og den samme
transformation anvendes herefter pa validerings og test-data for at undga
at information fra disse dele af tidsserien indirekte pavirker modellens
traening og dermed gger modellens mulighed for at forudsige validerings
og test-data.

Feature-generering

Som beskrevet tidligere pavirker graedevaekst og graedeskaering vand-
standen kraftigt i Romdrup A. Det er en grundlaeggende antagelse ved
data-dreven modellering, at data i sig selv beskriver de implicitte sam-
menhange og det er derfor en forudsaetning at en model har adgang til
data, der faktisk beskriver sammenhangene. Det antages at de givne
vejrdata forklarer grgdevaeksten, men de kan ikke forklare de markante
fald i vandstand, der ses ved grgdeskaering. Derfor er der for hvert vandlgb
generet en kategoriel variabel, der markerer peridoer, hvor vandstanden
falder pludseligt som fglge af grgdeskaering.

Der er i projektperioden blevet eksperimenteret forskellige metoder
til automatisk detektion af grgdeskaering. En tilgang kaldet Spectral
Residuals, der analyserer tidsserien i frekvensdomaenet og sammenligner et
lokalt spektrum med et mere globalt (Spectral_Residuals), gav lovende
resultater. Der var dog fortsat behov for justering af parametre til de
enkelte vandlgb og i praksis er der i projektet anvendt et manuel tilgang.
Ved en egentlig implementering i drift vil anomalidetektion generelt,
herunder grgdeskaering, veere essentiel for at sikre valide prognoser og
spectrale rediualer ville effektivt kunne bidrage her.
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Parametrisering og traening af model

Udover valg af inputvariable, er der en raekke hyperparametre i opsaetnin-
gen og traeningen af et neuralt netvaerk, der har betydning for netvaerkets
perfomance. | naervaerende projekt er en del ressourcer gaet til at un-
dersgge betydningen af de enkelte parametre og sammenspillet imellem
dem modellens performance bade kvantitativt og kvalitativt. Det fgrer
for vidt at presentere resultater for disse undersggelser her og sarligt
interesserede henvises til det digitale appendiks for eksempler pd mode-
loutput fra forskellige undersggelser. Engelske betegnelser refererer til
implementeringen i Pytorch Forecasting (Lightning, 2022). Af hensyn
til sammenlignelighed og simplicitet er samme parametrisering anvendt
til treening af netveerk til forskellige vandlgb. Tabel 6.1 giver en oversigt
over de valgte parametre, som beskrives i det fglgende.

Relateret til modelstgrrelse

TermporalFusionTransformer-netvaerket er opbygget af en raekke forskel-
lige elementer som ogsd omgas af residuale forbindelser. For at data
og gradienter kan flyde utransformeret mellem dele af netvaerket deler
alle skjulte lag samme antal celler. Netvaerkets skjulte stgrrelse (Hidden
Size) er afggrende for antallet af treenbare vaegte og bias i netvaerket,
idet der til hvert input til en celle er knyttet en vaegt og til hver celle
desuden et bias, jeevnfgr afsnit 5.1.2. Et stgrre antal skjulte celler giver
dermed mulighed for at lere flere kombinationer, men kraever ogsa et
stgrre datagrundlag for optimal traning og giver giver desuden stgrre
risiko for at overfitte traeningsdata.

Tabel 6.1: Modelparametre anvendt, hvor ikke andet er anfgrt.

Parameter Standardvaerdi Anvendt vaerdi

Hidden Size 16 64
Hidden continous size 3 48
Attention heads 4 4
LSTM-lag 1 2
Dropout 0.1 0.24
Causal attention True False
Learning Rate 1x1073 5x 1073 *
Weight decay - 1x1073
Gradient clip - 0.15

Batch size 64 32
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Overfitting til data kan forekomme i st@grre netvaerk, nar fa knuder
i netvaerkets skjulte lag har relativt store vaegte tilknyttet og dermed
varetager modelpredaktionen. Ved i traeningen at udelade en fast andel
tilfeeldigt udvalgte knuder ved hver modelpredaktion tvinges netvaerket
til at anvende optimalt set alle knuder. Denne type regularisering af et
neuralt netvaerk kaldes Dropout og det er en beregningsmaessig effektiv
made at begraense overfitting pa. Dropout, altsd hvor stor en andel af de
skjulte celler, der udelades i hver iteration, sattes generelt for hele TFT-
netvaerket og samme veerdi anvendes som udgangspunkt i hele netvaerket
med undtagelse i det sidste outputlag.

Inputs til netvaerket, bdde statiske og dynamiske kontinuerte og kate-
goriale, transformeres til en endimensionel vektorrepresentation, kaldet
en embedding. For de kategoriale variable er det en forudsatning for
at kunne indgd i et neuralt netvaerk at kategorierne oversattes til en
representatoin i form af reelle tal, og det har vist sig at en embedding
med en dimension svarende til halvdelen af kategorier er tilstraekkelig til
en effektivt representation. Hvis drets maneder for eksempel indgdr om en
kategoriel variabel, representeres de 12 maneder ved en vektor med seks
reelle tal. | TFT-arkitekturen lzeres den ngdvendige embedding i Igbet
af treeningen og dermed finder netvaerket selv ud af hvilke kategorier,
der ligner hinanden. Kontinuerte varialbe er i princippet allerede reelle
tal og kan som udgangspunkt indgd direkte, men ved at foretage en
embedding giver det netvaerket gget mulighed for lere ikke-linearitet i
inputvariablene. Laengden af vektorrepresentationen (Hidden continous
size) kan szttes seperat for de enkelte variable, eller globalt for alle.

Centralt i TFT-arkitekturen er handteringen af de tidslige sammen-
haenge, som beskrevet i afsnit 5.2.2 varetages af LSTM-lag i encoder og
decoder samt den overliggende attentionmekanisme. Antallet af LSTM-/ag
og attention-lag Attention Head Size er styrende for hvor mange foreskel-
lige tidlige afhnaegigheder, netvaerket kan laere. Attention-mekanismen
er den primzere del i denne sammenhzang, men LSTM-lageene pavirker
hvordan data indgér i attention-mekanismen. Behovet for flere lag stiger
med antallet af inputs, hvori sammenhange skal lzres og laengden af
inputsekvensen.

| udgangspunktet er attentionmekanismen maskeret, s& kun data frem
til det aktulle forudsigelsesskridt i prognosen er kendt for modellen. Det
er imidlertid muligt at sl3 denne maskering fra i Pytorch-implementering
og det har i projektet vist sig at give bedre resultater for modellen af
have adgang til alle prognoseperiodens data i de enkelte punktprognoser.
Da alle data er kendte ved prognoseperioden er det uproblematisk, men
giver dog en begraensning i de kausale sammenhange, nar data fremad i
tid kan pavirke data bagud i tid. Det gav i szerdeleshed mulighed for at
bruge den mélte vandstand forskudt, s& den kunne indga i bade encoder
og decoder og forskelle i tolkning af data i encoder og decoder derved
mindsket.
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Relateret til traening

Den helt centrail hyperparameter i traeningen er laringsraten Learning
Rate som afggr med hvor store skridt de enkelte parametre opdateres i
hvert traeningsskridt. Ved traeningen af modellen er det malet at finde
det globale minimum for tabsfunktionen. Tages der for stor skridt er det
sandsynligt, at dette minimum ikke findes omend netvaerket bevaeger sig i
den rigtige retning hurtigt. Er leeringsraten omvendt for lav vil traeningen
tage lang tid og sandsynligheden for at ende i et lokalt minimum teaet pa
den indledende initialiesring af netveerket stiger (Li m.fl., 2020). Derfor
implementeres enten automatisk eller manuelt — eller i en kombination —
en gradvis reduktion i leeringsraten.

Til traeningen af neurale netvaerk generelt anvendes en optimeringsal-
goritme, der ved hjzlp af gradienter for de enkelte parametre udregnet
pa baggrund af det udregnede tab, justerer parametrene stokastisk. Ved
treeningen af TFT-netvaerket er anvendt en optimeringsalgoritme, kaldet
Ranger, som er en adaptiv algoritme, der justerer leringsraten for de en-
kelte parametre i Igbet af treningen. Den definerede lzringsrate fungerer
som et udgangspunkt og loft for algoritmen og er fortsat afggrende for
kvaliteten af traening pa trods af optimeringsalgoritmes adaptive natur
(Lightning, 2022; Li m.fl., 2020). Ved gradvist at reducere den maksimale
leringsrate tvinges algoritmen i retningen af et minimum.

Standardopszetningen i Pytorch implementeringen anvender en tilgang,
hvor leringsraten reduceres med en faktor hver gang et platou i for
eksempel validerings-tabet udregnet efter hvert traeningsepoke. Det viste
sig dog i projektet at denne tilgang til narvaerende anvendelse gav
problemer, da reduktionen ikke sker efter et antal epoker uden forbedring
uden at skele til den aktuelle vardi af valideringstabet. Reduktionen i
leringsraten gave umiddelbar reduktion i lzeringstabet som forventet, men
ikke ngdvendigvis samme og ofte modsatte resultat for valideringstabet,
og dermed en indikation pa en cementering af en overtraening. For at
imgdekomme dette er der i stedet anvendt en gradvist faldende maksimal
leringsrate efter et fast antal epoker med den indledende lzringsrate.

Begraensning af overfitting

Dropout har i projektet vist sig effektivt til at reducerer overfitting med
en modelkomplesitet er muligggr lzering af de givne sammenhaenge. For
yderligere at bekeempe overtraning er der endvidere anvendt sdkalt
Weight-decay og Gradient clipping, der begge hjelper modellen til kom-
bineret med dropout til at ballancere vaegtene i netvaerket. Ved brug af
vaegt-henfald reduceres de traenede vaegte med en lille andel ved hver
opdatering og gradient clipping reducerer store gradienter, der eller ville
skab store andringer i enkelte vaegte.
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Traening af model

Den tilgaengelige data opdeles, sa en del anvendes til traening og den
resterende del anvendes til test af den traenede model. En del af den
data, der ikke anvendes til traening anvendes til validering af modellen
i Igbet af traeningen, sd performance pa for modellen uset data kan
monitores. Traeningen kan dermed afbrydes s3 overfitting minimeres nar
performance pa valideringesdatasattet ikke forbedres. Det er gnskeligt at
have et forholdsvist stort valideringsdatasaet, der samtidig ikke afviger for
meget fra traeningsdatasaettet for at sikre en tilstraekkelig traening uden
overfitting.

| projektet er der anvendt sddan sakaldt ,,Early Stopping", der ud
over at minimere overfitting samtidig begraenser traeningstiden. Den
modelkonfiguration, der gav den bedste performance pé valideringssaettet
gemmes sammen med den fra sidste traeningsskridt.

Nar modellen traenes prasenteres den for stgrre eller mindre bidder
af den tilgaengelige traeningsdata inden vaegtene opdateres. Antallet af
encoder-decoder datavinduer, der gives til modellen af gangen kaldes
Batch size, har betydning for traeningen. Datavinduerne kan udvaelges til-
feeldigt og samles til et batch eller fgdes i ordnet raekkefglge. | sidstnaevnte
tilfeelde samles vinduerne ikke i batches (det er muligvis en bug) men
sammen effekt kan opnds ved at akkumulere gradienter fra flere enkelte
vinduer. Det har vist sig i projektet at for store batches vanskeliggjorde
leringen af de enkelte haendelser og modsat at for smé effektive batches
gav voldsomt fluktuerende vaegte under traeningen og markant laengere
tid til konvergens med darligere resultat.

Da det primzere fokus for prognosemodellerne er responsen pa nedbgr,
der potentielt kan forarsage oversvgmmelser er praecision i peridoer uden
nedbgr mindre vigtig. En vaegtet udvaelgelse af datavinduer til traeningen,
hvor sandsynligheden for at blive valgt stiger med maengden af nedbgr
op til og efter prognosetidspunktet gav forbedret modelperformance med
reduceret traeningstid. Derfor er denne tilgang anvendt i de praesenterede
resultater.
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Mal for performance

For at kunne sammenligne performance af forskellige modelkandidater er
der anvendt to parametre, nemlig Nash-Sutcliffe effektivitet vidt udbredt
indenfor afstrgmsmodellering og Kling-Gupta effektivitet. Begge parame-
tre udregnes pa baggrund af tidsserier med modeldata og malte data og
i nervaerende projekt er parametrene udregnet ud fra tidsserier for hele
testperidoen for forudsigelseshorisonter pd 12, 24 og 36 timer. Der er
valgt to parametre, da de har forskellige egenskaber og det giver dermed
en stgrre robusthed i sammenligningen af modelkandidater. De valgte
parametre beskrives i det fglgende basseret pa Knoben m.fl. (2019).

Derudover udregnes for enkelte modelkandidater indenfor hvilken
afstand til de malte vandstande modelprognosen for en 24 timers horisont
er 96% af tiden. Dette for at kunne sammenligne med det performancemal,
der er opsat i Balbarini m.fl. (2020) for en lignende prognosemodel for
Vejle A, hvor kravet er maksimalt 0.15 m 96% af tiden.

Nash-Sutcliffe effektivitet

Nash-Sutcliffe effektivitet NSE beregnes ud fra ligning (6.3):

ST (HE— H,) (63)

hvor H! og H!, vandstand observeret henholdsvis modelleret til tiden
t og H, er den gennemsnitslige observerede vandstand.

Teelleren udregner altsd variansen i modellens forudsigelsesfejl, mens
navneren udregner variansen i de malte data. En perfekte model med en
fejlvarian pa 0 giver derfor NSE = 1 mens en model med en fejlvarians lig
variansen i maledata giver NSE = 0. Sidstnaevnte svarer til at modellen
forudsiger data ligesd godt som middelvaerdien i data. NSFE er fglsom
overfor bias relativt til variansen i data, altsd middelforskydning mellem
model og malte data set i forhold til variansen i de malte data. | kraft af
kvardreringen i taller og naevner er NSE stzerkt fglsom overfor outliere i
data.

Da der i projektet primaert er fokus pa at forudsige stgrre afstrgmnings-
handelser udregnes NSFE for en gvre kvartiler, s N.SE5q for eksempel
udregnes for tidskridt med de 50% stgrste malte vandstande.

Kling-Gupta effektivitet

Kling-Gupta effektivitet (KGE)for en model er en sammensat performance
parameter, der inddrager korrelationskoefficent, varians og middelvaerdi.
Kling-Gupta Effektivitet ligner NSE, men der er vasentlige forskelle.
KGE er defineret i ligning (6.4):



6.3. Mal for performance 69

KGE =1—- ED, hvor

ED:\/(a‘(rfl))2+(b‘(Ozfl))qu(c.(ﬁfl))z (6.4)

hvor r er Pearson korrelationskoefficient mellem model og observeret
data og a = 0,,/0, 08 B = fim/ o €r forholdet mellem standardaf-
vigelse henholdsvis middelvaerdi i model og observeret data. a,b,c er
skaleringsfaktorer, sa vaegtning af elementerne er muligt.

Som for NSE svarer KGE = 1 til et perfekt fit mellem model og malte
data. Performance svarende til at anvende middelvaerdien resulterer i
KGE =~ —0.41 og KGE = 0 er altsa en bedre performance en at anvende
middelvaerdien. En hgj vaerdi af NSE resulterer ikke ngdvendigvis i en hgj
vaerdi af KGE og €] heller omvendt. Eksempelvis kan en perfekt, men
middelforskudt model for data lille varians i forhold til middelforskydningen
derfor give KGE >0 og NSE < 0.

Det skyldes at der indgar tre elementer i KGE eksplicit og i udgangs-
punktet ligeligt veegtet modsat i definitionen af NSE. r er fglsom overfor
covariation i model og observerede data og altsd timingen og retningen i
variationerne, men ufglsom overfor skala og bias. « er fglsom over for
stgrrelse af variabiliteten i data, men uafhangig af timingen og middelvaer-
diforskydninger. Og til sidst er 3 fglsom overfor middelvaerdiforskydninger
spredning og timing uagtet. Det er muligt at vaegte de tre elementer for
at flytte fokus for parametren, hvilket dog ikke er gjort i naerveerende
projekt, hvor a = b = ¢ =1 er anvendt.






Resultater

Traening af neurale netvaerk kraever data og maengden af og variationen
i tilgeengelig data er afggrende for det tranedes netvaerks evne til at
forudsige usete data. Det giver anledning til udfordringer i forhold til
inklusion af jordfugtighedsdata, idet der for Vaarstvej-stationerne er data
fra november 2020 og frem og for Brinkhus-stationen fgrst fra medio
oktober 2021 og frem. Data for vandstand og vandfgring for station
Brinkhus N findes fra juni 2019, men data er af svingende kvalitet.

P& baggrund af tilgaengeligheden af data og analysen af sammenhan-
gen mellem jordfugt, tgrkeindeks og vandstand ved de tre vandlgbsstatio-
ner i afsnit 4.2 vil der i det fglgende blive praesenteret resultater ud fra
fglgende fokusser for de tre primaere vandlgb:

= Elling A Modelperformance. Beregnede afledte variable som tgrke-
indeks kontra malte variable. Rumligt distribueret eller aggregeret
nedbgr.

» Romdrup A Modelperformance. Beregnede afledte variable som
tgrkeindeks kontra maélte variable. Jordfugt kontra tgrkeindeks i
model.

» Brinkhus N Jordfugtighed kontra tgrkeindeks med begraenset
datamaengde.

Der indledes med generelle resultater omkring TFT-arkitekturen og
afrundes med resultater for undersggelsen af overfgrbarheden af allerede
traenede netvaerk til andre vandlgb.

Figur 7.1 viser den anvendte opdeling af data for i treenings-, validerings-
og test-sat for Elling A og Romdrup A.
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Figur 7.1: Viser opdelingen af

data for Romdrup A og Elling
A.



Figur 7.2: Et eksempel p3 en
prognose inklusive information
omkring hvilke varialbe, der
pavirkede prognosen. Kurven
med gra i prognoseplottet
viser, ved hvilke tidsskridt,
modellen har haft sin op-
marksomhed, mens de orange
band omkring prognosen er
usikkerhedsestimat.
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Tolkbarhed og usikkerhedsestimat

Inden mere konkrete resultater presenteres indledes med observationer
knyttet til to af argumenterne for at anvende TemporalFusionTransformer-
arkitekturen, nemlig muligheden for usikkerhedsestimat pa prognosen
samt tolkbarheden af attentionsmekanismen i forhold til betydnigen af
inputvariable.

Figur 7.2 viser et eksempel pa en prognose for Elling A med startids-
punkt for prognosen den 20. februar 2022 klokken 12 suppleret med en
opsummering af hvilke variable, der har haft indflydelse pa prognosen.
Den gra kurve i viser, hvor modellen har lagt sit fokus i forudsigelsen
og ligesom hvilke variable, der har indflydelse, sendrer det tidslige fokus
sig fra prognose til prognose afhaengig af inputdata. Det betyder ogsa
at det er muligt at summere betydningen over for eksempel et helt test
eller valideringsdataset og dermed finde ud af hvilke variable, der er mest
betydende. Det har dog vist sig med arbejdet med modellen, at forskellige
realiseringer af en model med lignende performance kan legge vaegt
pa forskellige inputvariable og til forskellige tidspunkter. Dermed er det
ikke muligt ud fra en model at konkludere hvilke variable, der poten-
tielt kan udelades, men nar flere modelrealiseringer viser et konsistent
mgnster giver det en god indikation pa robusthed og minimerer behovet
for tidskraevende krydsvalidering. Den malte vandstand, eller den tidsligt
forskudte variant, og nedbgr er generelt blandt de mest betydningsfulde
variable i sdvel traeningsdatasaet som validerings- og test-datasaet.
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| figur 7.2 er der plottet et usikkerhedsestimat omkring prognosen.

Usikkerhedsestimatet er ikke probabistisk genereret, men de enkelte
kvartiler i outputtet leeres i treeningen idet modellen generer et output for
hver kvartil i usikkerhedsestimatet. Der anvendes en tabsfunktion kaldet
QuantileLoss, som udregner et samlet tab som en vaegtet sum af alle

outputkvartilers tab, hvor vaegtene udggres af kvartilernes andel af data.

Funktionen er beskrevet i detaljer i appendiks D.

Nar en model traenes mere, vil usikkerhedsbandet altsa indsnaevres,
sdleenge modellen kan optimeres med den tilgaengelige traeningsdata som
det fremgar af figur 7.3. Det gverste plot er da ogsa fra traeningsskridtet
med det laveste valideringstab (5.7 x 1073) mens traeningstabet var
moderat hgjere (6.3x1073). Den videre traening medfgrte en svag stigning
i valideringstabet (til 6.9 x 1073) mens traeningstabet faldt (til 2.9 x 1073)
til sidste treeningsskridt, hvorfra nederste plot er generet. Det er en staerk
indikation pa overtraning af modellen og perfomanceparametrene for det
viste udsnit er da ogsa darlige i nederte plot. Udfordringen er, at det ikke
gor sig geeldende nar parametrene udregnes for en laengere testtidsserie,
hvor den sidste model faktisk klarer sig bedre pé alle parametre.

Usikkerhedsestimatet er derfor i praksis vanskeligt at anvende og
vil ikke blive presenteret yderligere i det fglgende. En bedre, men ogsa
beregningsmaessigt tungere made at estimere usikkerheden pa ville vaere
at trene et ensemble af modeller og dermed udnytte den stokastiske
natur i traeningsprocessen til at udregne konfidensintervaller.
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Figur 7.3: Et eksempel p3 mo-
delresultater for en prognoseho-
risont pa 36 timer for en mo-
delkandidat for Romdrup A. De
anfgrte performanceparametre
er udregnet udfra modelmiddel.
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7.2 Modeller for Elling A og Romdrup A

| det fglgende ses naermere pa et eksempel pd en modelkandidat for Elling
A og Romdrup A og vaesentlige tendenser i modelafvigelser diskuteres. Det
er vaerd at bemaerke at der er tale om at der af hensyn til formidlingen alene
prexsenteres en enkelt kandidat, som er udvalgt som en gennemsnitlig
god model, der illustrer pointerne.

7.2.1 Elling A

Figur 7.4 viser et plot af modelresultater for testperioden for en mo-
delkandidat plottet for tre prognosehorisonter nemlig 12, 24 og 36 timer.
Der ses en faldende performance med prognosehorisontens lengde for alle
performance-parametre, men 95% af tiden ligger prognosen et dggn frem
indenfor 0.16 m fra den mélte vaerdi. Det er ikke kun ved de store handel-
ser, der ses afvigelser idet perioden fra december 2021 til og med februar
2022 pavirker modellens performance-score szrligt negativt.Figur 7.5
viser perioden med data fra samme model samt supplerende data.
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Figur 7.4: Malt vandstandsdata for Elling A vist sammen med modelprog-
noser for prognosehorisonter pa 12, 24 og 36 timer for hele testperioden.
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December 2021 startede med et stort snefald efter danske standarder
og atypisk i forhold til modellens traeningsdata. Snedybden vist sammen
med 24 timers prognosehorisonten indgar ikke i modellen, men det er
tydeligt at modellen forudsiger en vandstandsstigning som fglge af ned-
bgren 1. december, som udebliver, da nedbgren falder som sne. Omvendt
forudsiger modellen ikke vandstandstigningen forarsaget af afsmeltning
senere. Udelades denne periode ligger prognosen 24 timer frem mindre
end 0.14 m fra de malte vaerdier 95% af tiden.
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Figur 7.5: Malt vandstandsdata for Elling A vist sammen med modelprog-
noser for prognosehorisonter pa 12, 24 og 36 timer suppleret med data for
snedybde og havvandstand ved Frederikshavn. Uddrag af testperioden.

Den 27. januar 2022 ses en stigning i vandstanden, modellen ikke
forudsiger. Stigningen falder sammen med en hgjvandshaendelse mal i
Frederikshavn med en vandstand over kote 0.5 m. Med et vandstand ved
Elling Kirke under kote 1 m er det muligt at stigningen skyldes stuvning
iseer ved gstlige vindretninger. Men selvom havniveautidsserien er givet
til modellen som input, har der tilsyneladnende ikke veeret tilstraekkeligt
med lignende haendelser i traeningsdata til at modellen har fundet en
sammenhang.

Eksemplerne understreger at en ML-model har svaert ved at foretage
forudsigelser, nar forholdene ikke ligner noget, modellen har set i traenin-
gen, men ogsa at modellens inputs skal veere tilstraekkelige til at beskrive
de faktiske forhold.
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Figur 7.6 viser modelpronoser for vandstand plottet imod malt vand-
stand. Der er s3 godt som ingen bias i modellen udfra den bedste rette
linje gennem punkterne, omend der ses en tendens til at modellen over-
vurderer de stgrste vandstande. Set ud fra en oversvgmmelsesperspektiv
er det bedre end hvis modellen konsekvent undervurderer de stgrste
handelser.

Romdrup A

Romdrup A er i traeningsperioden, modsat Elling A, staerkt pavirket af
grgdevaekst med stor fald i vandstanden efter grgdeskaering, men ogsa
med vaesentlige variationer fra ar til ar. Figur 7.7 viser resultater for
testperioden, der dog slutter ved udgangen af marts grundet manglende
tilgeengelighed af data, og det fremgédr at der opnds en performance
pa niveau med den for Elling A. For prognoser et dggn frem ligger
modelforudsigelsen indenfor 0.10 m fra de malte vaerdier 95% af tiden.

Der ses de samme udfordringer for modellen for Romdrup A i vinter-
perioden som for Elling A i forbindelse med snefaldet i december 2021
og en mindre vandstandsstigning den 27. januar 2022 viser at stuvning
ogsa sker i Romdrup A. Modellerne for Romdrup A har dog ogsa generelt
svaerere ved at forudsige nedbgrsresponsen i sensommeren og efteraret
end i den gvrige del af testperioden.

Figur 7.8 viser data for en del af september og oktober 2021, hvor
det fremgar fremgér at modelperformance er lavere end for den fulde
testperiode. Modellen forudsiger den stgrste vandstand praecist ogsd i tid,
men handelserne op til underestimeres og timingen er heller ikke preacis.
Ved handelserne i september estimerer modellen vandlgbsresponsen til
at ske for tidligt.



7.2. Modeller for Elling A og Romdrup A 77
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Figur 7.7: Malt vandstandsdata for Romdrup A vist sammen med
modelprognoser for prognosehorisonter pa 12, 24 og 36 timer for hele
testperidoen.

Det er ikke lykkedes at finde en Igsning, der kunne forbedre modelper-
formance i denne periode yderligere. Der er mindst to mulige forklaringer
pa den darligere performance i denne periode, den ene knyttet til grgden i
vandlgbet og den anden til hydrologien i oplandet. Den meget store varia-
tion, der er i grgden i vandlgbet fra ar til ar, pavirker vandlgbsresponsen i
perioden og giver giver variationer i vandstanden, som modellen har haft
svaert ved at finde sammenhange i traeningsdata. Romdrup A ligger i en
bred draenet dal omgivet af stejle sider og hgjereliggende terren og det
er derfor sansynligt at vandlgbets respons pd nedbgr afhaenger staerkt af
vandindhold i jorden i dalen og grundvandspejlet i oplandet. | den vadere
del af aret er variationerne heri antageligvis af mindre betydning. Fzlles
for begge forklaring er at modellen sansynligvis ikke har haft adgang til
tilstraekkelig data, der beskriver variationer i data i traeningsperioden.

Figur 7.9 viser som ved Elling A begraenset bias ved prognosehorisont
pé 12 timer, men den darlige performance ved laengere horisonter beskre-
vet tidligere fremgar ogsa tydeligt her. Iszer ved de stgrre haendelser ses
afvigelser, men modellen hverken over- eller underestimerer konsekvent.
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Figur 7.8: Malt vandstandsdata for Romdrup A vist sammen med model-
prognoser for prognosehorisonter pa 12, 24 og 36 timer for et uddrag af

testperioden.
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Betydning af modelkonfiguration

Der er taget en rakke valg i forhold til konfigurationen af modellerne,
dels hvad angar netvaerket og traningen og dels hvad angar inputvariable.
| det fglgende praesenteres resultater, der illustrerer betydningen af disse
valg.

Rumligt distribueret eller aggregeret nedbgr

Med henblik p& enkelt at kunne overfgre et praetraenet netveerk fra et
vandlgb til et andet er det ngdvendigt at have de sammen inputvariable for
begge. Det giver udfordringer i forhold til at anvende spatialt distribueret
data ved oplande af forskellige stgrrelse og derfor er det blevet undersggt,
om rumlig aggregering af data pavirker modelperformance. (Li m.fl.,
2020) Det antages at den stgrreste rumlige variation af betydning indenfor
oplandet ses i nedbgren og derfor er en model for Elling A traenet med
aggregeret nedbgrsdata, altsd som en variabel, og med 10 km griddata
for nedbgr i 6 variable. De gvrige data holdes uforandret.

Tabel 7.1: Performance-parametre for to modelkonfigurationer for Elling A, en med
gennemsnitslig nedbgr for hele oplandet og en med rumligt distribueret nedbgr.

NSE NSE7s KGE
Horisont [h] | 12 24 36| 12 24 36| 12 24

36

Gennemsnit
Distribueret

092 088 085|089 083 0.79| 094 092 0.91
0.89 086 086|083 081 08092 092 0.92

Tabel 7.1 viser gennemsnitslige performanceparametre udregnet for
hele testperioden for tre traeninger af hver konfiguration. Der ses en lidt
bedre performance med aggregeret data for prognosehorisonterner 12 og
24 timer generelt, men lidt darligere for 36 timers horisont. Resultatet kan
ikke ngdvendigvis generaliseres til andre oplande, men det tyder dog pa at
en nedskalering af den spatiale oplgsning ikke er af vaesentlig betydning
negativt for modelperformance.
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Beregnede afledte variable eller ra vejrdata

Den generelle antagelse om at de fysiske sammenhzange, der driver data,
ligger implicitet i data og derfor kan laeres alene ud fra data, fordrer at ML-
modeller er bedst tjent med variable, der ikke er udregnet pa baggrund
af andre variable. Potentiel fordampning er et eksempel pad en sddan
beregnet variabel, ligesom tgrkeindekset er, omend det dog inkluderer
en hukommelse. En lang inputsekvens i encoder-delen af netveerket er
beregningsmaessigt tungere i traening og prognoseberegning, og samtidig
vanskeligggre leringen af relevante sammenhange i data. Da det er
valgt at anvende en encoder-lengde pa syv dage betyder det at en del
historik i systemet ikke er synlig direkte i data, der anvendes til en specifik
prognose.

Derfor er det blevet undersggt, hvordan en modelopsatning med
med beregnede variable performer sammenlignet med en opsatning, der
istedet inddrager de variable, der ligger til grund for de beregnede varialbe.
Vandstand, nedbgr og temperatur indgar i alle modeller.

EN LILLE TABEL MED de forskellige variable (tgrkeindeks, potentiel
fordampning, akkummulerede solskins- og gradtimer) — Beregnede inklu-
derer tgrkeindeks, potentiel fordampning, akkumulerede solskinstimer og
gradtimer, men ra vejrdata inkluderer alle variable brugt til at beregne
de beregnede variable.

Tabel 7.2: Performance-parametre for to modelkonfigurationer for Elling A og
Romdrup A. Beregnede inkluderer tgrkeindeks, potentiel fordampning, akkumulerede
solskinstimer og gradtimer, men ra vejrdata inkluderer alle variable brugt til at beregne
de beregnede variable.

NSE KGE
Horisont [h] | 12 24 36| 12 24 36

Beregnede | 0.93 091 0.89 | 0.94 0.92 0.90
Ra vejrdata | 0.89 0.85 0.82 | 0.90 0.83 0.78

Beregnede | 0.90 0.87 0.85| 0.90 0.89 0.89
Ra vejrdata | 0.92 0.88 0.85 | 094 092 0091

Romdrup A

Elling A

Tabel 7.2 viser gennemsnitslige performanceparametre for fire mo-
delkandidater for Elling A og Romdrup A. Det fremgar at modellerne
for Romdrup A performer bedre med de beregnede variable end med de
rd vejrdata, mens det forholder sig omvendt for modellerne for Elling
A. Forskellen er dog stgrst for Romdrup A og det kan meget vel haenge
sammen med at historikken er vigtig i forhold til grédevaeksten. Resultatet
kan dog ogsa hange sammen med at de hydrologiske forhold, hvor den
historik, som findes i vandstanden og encoder-data ikke er tilstraekkelig
til at beskrive variationerne i de forhold, der pavirker nedbgrsresponsen
som beskrevet ovenfor.
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Jordfugtighed i modellerne

Det har vaeret en centralt fokus i projektet at undersgge hvorvidt jordfug-
tighedsdata kan forbedre modelperformance. Den indledende analyse i
afsnit 4.2 viste at der isar for Brinkhus N og i mindre grad Rompdrup A
var en sammenhang mellem mélt jordfugtighed og vandstandsresponsen
pa nedbgr.

Der er foretaget seperate undersggelser med forskellige tilgang for
Romdrup A og Brinkhus og de beskrives derfor seperat i det fglgende.

Romdrup A

For Romdrup A har det takket vare den tilgengelige datamaengde vaeret
muligt at opbygge en referencemodel, der viser gode resultater. Udgangs-
punktet har derfor for Romdrup A varet at undersgge om denne model
kunne forbedres ved at inddrage jordfugtighedsdata. Disse data er imi-
dertid tilgaengelige for en vaesentlig kortere periode. Derfor har tilgangen
vaeret at pretraene en model pa den fulde traeningstidserie uden jordfug-
tighedsdata, men forberedt med variable til jordfugtighedsdata. Denne
model er efterfglgende gentraenet med en data fra en del af perioden
med tilgaengelig jordfugtighedsdata og testet pd den resterende del af
perioden. Gentraningen er foretaget for samme periode med tgrkeindeks
for at eliminere betydning af gentraeningen pé& performance i testperioden.

Pretraeningen er udfgrt med jordfugtighedsvariable sat som middel-
veerdi af det faktisk malte, men der har ogsa vaeret eksperimenteret med
anvendelsen af modelgenerede jordfugtighedsdata. Gentraeningen pa en
begraenset del af den oprindelige traeningsdata har imidlertid haft en nega-
tiv effekt pd modellens performance pa testperidoen uanset input grundet
optimering til forhold i de nye traeningsdata, der ikke ligner testperiodens
data. Det har derfor vist sig umuligt at gennemfgre meningsfuld traening
og foretage en meningsfuld sammenlignning af performanceparametre.

Der er heller ikke observeret kvalitative forbedringer ved gentraening
med jordfugtighedsdata pa den del af testperioden, som i figur 7.8 blev
illustreret som vanskelig for modellen. Det tyder pa at udfordringerne her
hanger sammen med variationerne i grgdetilstanden snarere end niveauet
for jordfugtigheden.

Brinkhus

For Brinkhus er data tilgengelig for en kortere periode og derfor er der
ikke indledningsvist opbygget en referencemodel. Da der desvaerre er et
udfald i jordfugtighedsdata cirka midt i perioden med tilgengelige data,
er det besluttet at benytte perioden op til dette hul som traningsdata
og perioden efter som valideringsdata.



Figur 7.10: Boxplot over
performance-parametre for 30
realiseringer af vandstands-
modeller for Brinkhus N med
forskellige inputs ved prognose-
horisont pa 12, 24 og 36 timer.
SM:all er med jordfugtigsdata
for alle dybder og SM:top2
ditto for de to gverste data.
Tl:enc og Tl:dec er med
tgrkeindeks kun i encoder
henholdsvis i bade encoder og
decoder.
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Der er traenet modeller med fire foreskellige inputs relateret til jord-
fugtighed. Malt jordfugtighedsdata kendes naturligvis kun frem til prog-
nosetidspunktet, hvorimod tgrkeindekset let kan beregnes pa baggrund
af vejrprognosedata for prognosesperioden. For at have det mest rimelige
sammenligningsgrundlag indgar tgrkeindekset derfor i to variationer af
modelopsatningen, og de fire opsaetninger er derfor:

= SM:all med jordfugtighedsdata for alle 6 malte niveauer

= SM:top2 med jordfugtghedsdata for de to gverste niveauer
= Tl:enc beregnet tgrkeindeks alene i encoder

= Tl:dec beregnet tgrkeindeks i badde encoder og decoder

Figur 7.10 viser boxplot over performanceparametrene NSE, NSEs,
og KGE for valideringsperioden for modeller traenet med de beskrevne
inputs. Der ses den stgrte forskel pd modelvarianterne mellem medianen
for de tre paramatre ved en prognosehorisont pd 12 og modelvariant
Tl:enc med tgrkeindeks i de kendte encoder data klarer sig darligst pa
tveers af alle tre performance-parametre og prognosehorisonter.
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Det er vaerd at bemaerke at ingen af modellerne leverer performance
pa linje med modellerne for Elling A og Romdrup A prasenteret tidligere.
Det skyldes en meget kortere periode med traeningsdata indenfor hvilken
variationerne i data ikke ligner variationerne i valideringsperioden. Der er
for eksempel meget lille variation i tgrkeindekset og alene i den gverste
del af udfaldsrummet i traeningsperioden sammenlignet med validerings-
perioden med et historisk tgrt forar 2022. Det samme ggr sig galdende
for de malte jordfugtigheden, omend i mindre grad.
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At modelvarianten SM:all med jordfugtighedsdata for alle dybder
performer darligere end SM:top2, hvor kun de to gverste niveauer indgér,
kan skyldes at de nedre niveauer ikke har betydning, men det kan ikke
konkluderes, da en ligesd sandsynlig forklaring kan findes i den korte
traeningsperiode.

Det er ikke ud fra undersggelsen muligt at drage staerke konklusioner
om hvilken variant, der er bedst, da der ikke er signifikante forskelle.
Det kan skyldes at der reelt ikke er forskelle, men en forklaring kan
ogsd vaere det lave antal observationer. Men ikke desto mindre tyder
undersggelse pa, at jordfugtighedsdata bidrager med mere information end
tgrkeindekset til vandlgbets nedbgrsrespons. En fordel med tgrkeindekset
er imidlertid at det er let at beregne for prognoseperioden pa baggrund af
vejrprognosen og modelvarianten Tl:dec med tgrkeindekset i bade encoder
og decoder klarer sig gennemgaende bedst og med mindst variation mellem
traeningerne.

Nar modelvarianten Tl:dec med tgrkeindeks i prognoseperioden per-
former mest konsistent og bedst, fristes man til at konkludere at modellen
har sveert ved at laere akkummulerede effekter. Det er dog over sd kort
en periode, at det synes usandsynligt, at det skulle vaere forklaringen. |
arbejdet med model-arkitekturen har det vist sig at modellen kan give
uventede resultater, nar ikke alle variable, der indgér i encoderen indgér i
decoderen. Konklusionen underbygges desuden af den bedre performance
for Tl:enc ved leengere prognosehorisonter. Det er ikke lykkedes at finde
en forklaring p& denne observation, som dog sandsynligvis er knyttet
til opbygningen med separate netvaerk i encoder og decoder. Det kan
meget vel vaere den vasentlig del af forklaringen pd den opserverede
bedre performance for Tl.dec, iszer taget den begraensede traening taget i
betragtning.

Datamaengden er helt afggrende for modellens anvendelighed pé uset
data. Haendelsen i april viser med al gnskelig tydelighed, at det er en
svaghed ved at bruge machinelearning-modeller med begraensede data.
PLOT ET EKSEMPEL FRA MODEL-DATA
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Figur 7.11: Viser opdeling af
data anvendt ved undersggelse
af overfgrbarhed.
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Overfgrbarhed til andre vandlgb

Som det er fremgaet af resultaterne praesenteret indtil videre og rapporten
i gvrigt, er det en afggrende ngdvendighed for ML-modellers performance
at der er tilstraekkelig data tilgaengelig til traening og at data i et vist
omfang ligner data, modellens skal anvendes pa.

Traening Test
-[48, 18,9, 3]mnd - 31.12.2020 1.1.2021 + [1,2,4,6,9,12]mr&
1.2017 - 1.1.2021 - 15.3.2021
Validering

For hvert af de fire udvalgte vandlgb beskrevet i kapitel 3 er der
gennemfgrt traeninger med 3, 9, 18, og 48 maneders traeningsdata regnet
bagud fra 31.12.2020. Traningerne er foretaget for netvaerk pretraenet pd
Elling A og Romdrup A samt et netvaerk uden pretraening, alle med samme
konfiguration. For alle traeninger er der anvendte en valideringsperiode
fra 1.1.2021 til 15.3.2021. Alle traeninger er gennemfgrt tre gange og der
er udregnet performanceparametre for modellerne for 1, 2, 4, 6, 9 og 12
maneder frem fra 1.1.2021. Figur E.2 viser et overblik over resultaterne

for NSE5q. Resultater for NSE og KGE viser samme tendens og kan ses i
77,

Helt generelt ses som forventet bedre performance med mere traenings-
data og de pretraenede modeller leverer bedre resultater en et utraenet
netveerk med en begraenset datamaengde. Der ses dog store forskelle
mellem de fire vandlgb bade i forhold til hvor meget data de tre modelud-
gangspunkter har brug for at give gode resultater og i forhold til hvilke
dele af testperioden der bedst forudsiger.

Ingen af modellerne traenet uden pretraening scorer over 0.5 pa NSE5q
pa en testperiode op til 4 manedere frem med 3 og 9 maneders trae-
ningsdata og selv med 48 manederes traening opnas kun performance
pa niveua med de pretraenede net for to af fire vandlgb. Bredkser Bak
kraever mindst traeningsdata for at give gode resultater uden pretraning,
mens Holtum A end ikke med 48 maneders traening scorer over 0.5 pa
NSE5q. Med et pretraenet netvaerk opnds i mindst en af traeningerne med
18 manders data NSEsg > 0.83 for en prognosehorisont pd 24 timer over
en testperiode p3 et ar for alle fire vandlgb og for Ribe A opnas endog
NSEso > 0.95 for alle tre traeninger med modellen fra Elling A. Det er
med andre ord bedre performance end opn3et for Elling A og Romdrup
A beskrevet ovenfor.
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Figur 7.12: NSEso beregnet for tidsserie af prognoser med en prognose-
horisont pa 24 timer. Tallene til hgjre viser antal maneders traeningsdata
og farver og linjetyper viser hvilken model, der er udgangspunkt for trae-
ningen. Bemaerk at for laesevenligheden er alle NSEsg < —0.1 plottet som
NSEso = —0.1. Vandlgbene er ordnet efter oplandsareal.

Det er interessant at bemaerke at performance ved en forudsigelses-
leengde pé 1 og til dels 2 maneder er lavere for de pretraenede netvaerk med
9 maneders traening frem for med 3 maneders traening med undtagelse af
for Bredkaer Bak. Det skyldes sandsynligvis at der er variation over aret
og den ekstra traningsdata med ved 9 maneders traening omfatter ikke ja-
nuar og februar, som er testperioden ved 2 maneders forudsigelsesperiode.
Omvendst stiger performance for den gvrige del af aret. Det indikerer at
traeningen resultaterer i en staerkere tilpasning til en traeningsperiode, der
ikke ligner forudsigelsesperioden. Ved 18 maneders traening ses da ogsa
bedre performance for hele aret helt generelt for de pretraenede netvaerk.

Det er ikke umiddelbart indlysende hvilken af de pretraenede modeller,
der er bedst i forhold til de forskellige vandlgb, da der ses variationer
mellem mangden af traening, men ogsa mellem foreskellige performance-
parametre.
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Diskussion

Der blev indledningsvist fundet statistisk signifikante sammenhange
mellem malt jordfugtighed og andringer i vandlgbsvandstand fordrsaget
af nedbgr og Brinkhus og i mindre grad for Romdrup A, hvor tgrkeindeks
var ligesd godt. De samme resultater blev delvist genfundet i de opstillede
prognosemodeller, omend med mindre udtalt betydning i Brinkhus. Det
viste sig dog at den begraensede tidsperiode med jordfugtighedsdata
vanskeligggr traening af neurale netveerk i forhold til at konkludere disse
data betydning.

Romdrup A udviser i de tilgaengelig data staerk pavirkning af grgde,
som ser ud til at pavirke modellens performance som prognosemodel og
det har derfor ikke vaeret den optimale case til at undersgge betydningen
af jordfugtigheden som input. Samtidig er jordfugtighedsmalerne ikke
placeret med vandstandsforudsigelse som formal og det sk@gnnes at en
placering teettere pa vandlgbet i dalen vil vaere mere fordelagtig med
tanke pa hydrologien i omrddet. | Brinkhus er geologien og hydrologien
markant anderledes, og placeringen af sensoren vurderes her mere egnet,
men i begge tilfaelde vil det vaere ngdvendigt med flere sensorer placeret
i forskelligartede dele af oplandet for at kunne vurdere den reelle kausale
betydning af jordfugtigheden.

TemporalFusionTransformer-arktitektur har vist sig velegnet som
udgangspunkt for prognosemodeller for vandstand med overbevisende
resultater i forhold til overfgrbarhed til andre vandlgb end en model
oprindelig er traenet pa. En tilgang med rumligt aggregeret data har vist
sig effektiv i denne henseende. | projektet er der ikke udfgrt traening pa
flere vandlgb iterativ for at optimere modelperformance, men resultaterne
knyttet til overfgrbarheden sandsynligggr at det er vil gunstigt. Desuden
giver arkitekturen mulighed for at traene pa flere vandlgbs samtidigt og
differentiere dem fra hinanden med kontekstuelle variable. Det synes
oplagt at arbejde videre i denne retning og lade de konstektuelle variable
beskrive geografiske, hydrologiske og geologiske karakteristika for oplande
og vandlgb.

Det er gnskeligt at kunne knytte usikkerhedsestimater til vandstand-
sprognoserne. TFT-arkitekturen tilbyder en beregningsmaessigt effektiv
made at give sddanna estimater, men de har vist sig begraenset palidelige
idet de er steerkt afhaengige af blandt andet traningen af netvaerket. En
bedre Igsning, omend beregningsmaessigt tungere, Igsning vil veere at
drage fordel af den stokastiske natur der er integreret i traeningen af
neurale netveerk og i stedet traene flere modelkandidater og bruge disse
som ensemble til at generere prognoser.
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| projektet er der anvendt maélte vejrdata som input til prognoserne.
| praksis vil der naturligvis skulle anvendes vejrprognosedata, som er
forbundet med usikkerhed, og det vil derfor ngdvendigvis pavirke progno-
semodellernes performance. Samtidig er der usikkerhed forbundet med
vejrprognoserne, som vil propagere over til usikkerhed i vandstandsprog-
noserne. Betydningen af usikkerhed vejrprognosedata er ikke undersggt i
projektet, men bgr blive det inden prognoser kan anvendes i praksis. DMI
planlaegger at ggre vejrprognoser 60 timer frem tilgaengelige i Igbet af
2022.



Konklusion

Projektets problemstilling er sggt besvaret ved med udgangspunkt i
vandlgbene Elling A og Romdrup A at undersgge for sammenhaenge
mellem malt jordfugtighed og vandlgbenes vandstandsrespons pa nedbgr
og dernzaest at opsaette prognosemodeller ved hjzlp af den neurale netvaerk.
Afslutningsvis er overfgrbarheden af traenede modeller til vandlgbene
Bredkaer Bak, Seerdrup A, Holtum A og Ribe A undersggt.

Der blev fundet en signifikant sammenhaeng mellem variationer i vand-
standsresponsen pa nedbgrshaendelser og malt jordfugtighed for stationen
Brinkhus N i Mgllebaek, med et lille delopland til Elling A, men ikke for
station Elling Kirke. For Romdrup A ved station Lodsholm Bro blev der
ligeledes fundet signifikante sammenhange med jordfutighedsdata malt
ved Vaarstvej, men jordfugtigheden bidrog ikke mere til forklaringsgraden
end DMI'’s tgrkeindeks.

Den neurale netvaerksarkitektur TemporalFusionTransformer (TFT)
er blevet anvendt til pronosemodeller, der forudsiger vandstanden 36
timer frem med en oplgsning pa en time pd baggrund af malte data,
herunder vejrdata, og vejrprognosedata. Da prognosedata endnu ikke
er tilgaengelige er der i praksis anvendt malte data som prognosedata.
TFT-netvaerk kan give usikkerhedsestimater pa prognoserne, men disse
har vist sig sveert anvendelige i praksis i naervaerende kontekst.

For Elling A og Romdrup A opnas NSE > 0.89 for en prognosehorisont
pa 36 timer over en testperiode pa syv til ni maneder. For de hgjeste
50% vandstande opnas NSEs5, = 0.77 for Elling A og NSE5o = 0.84 for
Romdrup A. De hgjeste vandstande forudsiges praecist i tid, men nogle
overestimeres og andre underestimeres. For en prognosehorisont pd 24
timer ligger prognosen 95% af tiden inden for 0.16 m og 0.10 m af de
malte vandstande for Elling A henholdsvis Romdrup A.

Ved at treene TFT-netvaerk med jordfugtighed og med tgrkeindeks
som input seperat for Brinkhus N og Romdrup A er det undersggt, om
de fundne statistiske sammenhange gav anledning til forbedre modelper-
formance. For Romdrup A blev der ikke fundet en forbedring af allerede
traenede modeller ved inddragelse af jordfugtighed mens der for Brink-
hus N blev set bedre prognoser med en horisont pd 12 timer med malt
jordfugtighed fremfor tgrkeindeks. Effekten var mindre ved lengere prog-
nosehorisonter. Der blev opnaet bedre performance med jordfugtighed
for de to @gverste maleniveauer i jordprofilet end med alle seks niveauer.
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Overfgrsel af netveerk mellem vandlgb gav overbevisende resultater
med en begranset periode med gentraegningsdata sammenlignet med
treening af et netvaerk fra bunden. Med 18 maneders traeningsdata blev
der opnaet NSE50 > 0.83 for en 24-timers prognosehorisont og et ars
testdata for mindst en modelrealisering for alle fire vandlgb péd baggrund
af pretraenede modeller. Til sammenligning opndede et nyt netvaerk
maksimalt NSE50 = 0.79 ved Bredkaer Bk og maksimalt NSE50 < 0.60
for de gvrige vandlgb. Med blot 3 manederes traeningsdata gav pretraenede
netvaerk brugbare prognoser, omend ikke med s3 god performance som
med mere tilgengelig data.
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Digitale bilag

Der er vedlagt enkelte eksempler p&d Python-code, samt data til udfgrelse
af undersggelsen af overfgrbarhed. Desuden er vedlagt som eksempel plots
genereret i forbindelse med undersggelse af betydningen af akkumulerede
gradienter (svarende til batch size) ved traening med tidsligt ordnede
datavinduer.

Herunder beskrivelse af

» Epot.py Funktioner til beregning af potentiel fordampning samt
t@rkeindeks

= importData.py Funktioner til hentning og aggregering af data fra
DMI

= tools.py Funktioner til beregning af performanceparametre, opde-
ling i haendelser samt udfgrelse af multiple linezr regression og
reduktion til kun statistisk signifikante variable

» OwnTransformer.py Modifikation af TemporalFusionTransformer,
sa index for prognosestart vises i loggede plots

» tfttransfer.py Script til undersggelsen af overfgrbarheden af mo-
deller

» packagelist.txt Udprint af installerede pakker i den anvendte
Python-installation

Desuden er vedlagt modelgenereret jordfugtighedsdata for perioden
2014 genereret iterativt 12 timer frem ad gangen ved hjalp af et TFT-
netvaerk tranet pd data fra Vaarstve;.






Maling af jordfugtighed

Maling af jordfugtighed er foretaget med AquaCheck Subsurface sonder
fra AquaCheck, Pty Ltd. De installerede modeller maler i seks niveauer
jeevnt fordelt fra 0.20 m ut til 1.2 m ut, og giver altsd en vertikal oplgsning
pa 0.2m. (AquaCheck Sub-Surface and Classic series probes 2019)

4 ™

Installation

Sensoren, som ses i figur B.1, installeres i et hul, som bores eller graves sa
taet pa diameteren pa sensoren som muligt. Det er afggrende at sensoren
omsluttes taet af jorden, hvori den skal male. Dette kan sikres ved for
sandede jorde at lave hullet marginalt mindre end sonden og s presse
sonden pa plads. Hvor dette ikke er muligt fyldes hullet med en opslemning
af jord fra hullet hvori sensoren installeres. Er der stor variation i jorden i
sensorens maleomrade kan sensoren alternativt installeres fgrst, hvorefter
materiele fra nedefra og op fyldes omkring sensoren. Efter endt installation
haldes rigelige maengder vand over sensoren for at sikre at materiale
pakkes taet omkring sensoren. (AquaCheck Sub-Surface and Classic series
probes 2019)

Sensoren kommunikere via SDI-12-protokollen med dataopsamlings-
udstyr. Ved installationen i Brinkhus som vist i figur B.2 er der anvendt
en ADU-500 data-logger, der opsamler data og sender det til server via
GSM-netvaerket.

Figur B.1: Aquacheck Sub-
Surface Probe. Kilde: Aqua-
Check Sub-Surface and Classic
series probes (2019)



Figur B.2: Billede af den
feerdige installation i Brinkhus.
Eget foto.

iv B. Maling af jordfugtighed

Maleprincip

Sonderne bygger pa princippet, at materialer har forskellig evne til at
holde pa elektrisk ladning, ogséd kaldet elektisk kapacitans. Non-polare
molekyler som luft og til dels jordpartikler har ringe evne til at holde en
ladning, modsat polare vandmolekyler, der kan rotere under pavirkning
af et magnetfelt. Derfor vil jords kapacitans afhange af vandindholdet,
men ogsa af jordens sammensatning og temperaturen vil ogsd pavirke
kapacitansen. | praksis skaber sensoren en oscilerende eletrisk spaending
og maler frekvensen F' pa responsen, som afhaenger af det omgivende
materiales kapacitans C, jevnfgr fglgende ligning: (Vera m.fl., 2021)

F=1/(2rVLC)

hvor L er en konstant knyttet til sensoren. Sensoren returnerer imid-
lertid ikke frekvensen med en dimensionslgs skaleret frekvens SE: (Vera
m.fl., 2021)

SF = (Fqut - Fjord)/(Fluft - Fvand) * 100



B. Maling af jordfugtighed v

Sensoren er kalibreret sa den giver SF' = 0 i luft og SF = 100 i vand
med en méleusikkerhed pa 1%. | praksis kan vaerdier ned til SF = —3
derfor forekomme og sarlige jordtyper kan under mattede forhold give
vaerdier over SF = 100. (AquaCheck Sub-Surface and Classic series
probes 2019)

Omregning til jordfugtighed

Sensoroutputtet er en dimensioslgs skalleret frekvens, der nar nedsat
i jord afhaenger af jordtypen, vandindholdet og temperaturen. Ses der
bort fra temperaturafhangigheden finder Zeelie (2014) en ikke-lineaer
sammenhzangen mellem volumetrisk vandindhold og SF for specifikke
jordtyper, som dog beskrives med en linear relation for simplicitet. Der
gives ligeledes et bud pa en generisk lineer sammenhang, selvom det
generelt anbefales at etablere lokations- og dybdespecifikke realtioner pa
baggrund af in-situ malinger.

| forbindelse med projektet er dette ikke udfgrt, da kendskab til de fak-
tiske vaerdier for jordfugtigheden ikke vurderedes ngdvendige, men snarere
dymanikken og relative niveauer i dybdeprofilet. De prasenterede er vaer-
dier for jordfugtighed er volumetrisk vandindhold 6 [cm® HoO /cm? jord]
beregnet ud fra den skalerede frekvens SF ved brug af den generiske
linesere sammenhaeng i Zeelie (2014):

f = —7.4347 + SF - 0.5564 (B.1)






Statistisk analyse

C.1 MLM resultater

C.1.1 Brinkhus og Elling A

Tabel C.1: Multiple lineaer regression for nedbgrshaendelser. Brinkhus N med jordfug-
tighedsdata fra Brinkhus.

Variabel  Fugt? R?

25 AIC| hin tvmp | Pawr Praz Pota | TI| Do Di Deo Dso Dio  Dizo

wo 0.80 -92.44 0.88
TMin—Top TI 094 -97.28 0.88
sm 0.84 -100.31 | -0.12 0.83 -0.46 148 -1.13
wo 0.87 -110.21 0.96
TStart—Top TI 0.95 -112.56 0.95
sm 0.88 -112.21 0.91 -0.30 0.79 -0.59
wo 0.44 -56.81 -1.06 | 1.41
TyMP—Top TI 0.44 -56.81 -1.06 | 141
sm 0.49 -59.13 -0.99 | 1.27 -0.49 1.36 -1.00
wo 088 -63.76 | 0.21 -0.26 1.08
Ah TI 0.89 -67.03 | 0.15 0.64 | -1.02 1.20 | 0.08
sm 091 -77.57 0.71 | -1.08 1.22 0.52 -0.99 0.95 -0.60
wo 0.98 -165.94 | 0.78 -0.15 0.44
Romaz TI 0.98 -165.94 | 0.78 -0.15 0.44
sm 0.99 -178.17 | 0.77 0.24 | -0.37 0.45 0.21 -0.71 055 -0.15
wo 0.84 -63.24 | 0.20 -0.27 046 0.55
Qmaz TI 0.85 -66.13 | 0.15 0.71]-1.18 029 0.83]0.10
sm 0.87 -72.32 059 | -1.01 036 0.75 059 -1.31 0.69
wo 052 -33.33 | 0.17 -0.47 054 0.52
& TI 0.82 -37.90 -0.56 053 0.60 | 0.22
sm 0.85 -46.24 -0.48 062 048 0.63 -0.99 0.42

C.1.2 Romdrup A

Vii
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Tabel C.2: Multiple linezer regression for nedbgrshaendelser. Elling A med jordfugtig-
hedsdata fra Brinkhus.

Variabel ~Fugt? R2,  AIC | hmin tmmp | Pawr Praz Pota | TI| Do Deo  Dso
T wo 0.62 -40.10 | -0.21 0.58
Min=Top 1| 067 -44.72 0.56 -0.27
Al wo 0.88 -27.82 1.02
sm 0.89 -27.20 | -0.44 0.99 0.48 -0.92 0.75
h wo 0.95 -59.35 | 0.49 -0.22  -0.22 0.84
mas sm 0.95 -57.40 -0.28 0.78 0.46 -0.87 0.68
o wo 0.81 -40.66 -0.58 -0.32 1.42
max sm 0.91 -40.81 -0.45 -0.27 1.35 0.15
wo 0.86 -28.80 -0.34 1.17
a TI 0.88 -32.38 -0.39 1.06 | 0.10
sm 0.90 -36.27 -0.51 -0.27 1.32 0.21
Tabel C.3: Multiple linezer regression for nedbgrshaendelser. Romdrup A med jord-
fugtighedsdata fra Station 1.
Variabel ~ Fugt? R’ AIC | hanin - Trasep | Pawr Pmaz Piotar | TI'| Do Dig Deo  Dso  Digo
wo 0.56 -144.06 0.85
Trrin—Top Tl 0.62 -156.81 0.66 0.27 | 0.18
sm 0.86 -154.31 0.64 0.28 0.24 -042 0.61 -0.33
wo 0.56 -134.23 0.74 0.18
TStart—Top TI 0.86 -145.38 0.71 0.19 | 0.10
sm 0.86 -140.99 0.73 0.20 0.12
wo 0.22 -61.34 -0.40  0.65
Trinvp—Top Tl 0.84 -75.69 0.39 0.32 | 0.25
sm 0.83 -68.60 0.42 0.32 0.32
wo 0.58 -159.68 | 0.21 0.67
Ah Tl 0.61 -165.93 | 0.15 0.70 | 0.13
sm 0.66 -178.82 0.73 0.27 0.12
wo 0.90 -274.02 | 0.82 0.39
homaz Tl 0.91 -280.27 | 0.79 0.41 | 0.07
sm 0.92 -291.19 | 0.69 0.43 0.16 0.07
wo 0.73 -103.06 | 0.24 0.23 0.50
Qmax Tl 0.47 -104.48 | 0.20 0.33 051]0.14
sm 0.52 -115.50 0.38 0.52 0.32 0.14
wo 0.40 -102.01 | 0.25 -0.31 0.68
& Tl 0.76 -101.89 | 0.22 -0.30 0.72 | 0.10
sm 0.45 -110.12 0.40 0.40 0.32 0.16




C.1. MLM resultater

Tabel C.4: Multiple linezer regression for nedbgrshandelser. Romdrup A med jord-
fugtighedsdata fra Station 2.

Variabel ~ Fugt? R2,  AIC | huin | Piwr Pmaz Piotar | TI| Do Dig Deo Dso
wo 051 -97.48 0.48 0.28
Trtin-Top ~ TI 0.85 -104.91 0.46 0.28 | 0.09
sm  0.85 -103.82 0.47 0.31 -0.31 0.36
wo 053 -98.84 0.66
Tstart-Top ~ TI 0.89 -111.75 0.67 0.15
sm  0.90 -112.89 0.56 0.21 -0.21 0.32
wo 017  -58.04 0.38
Tvump-Top  TI 086  -74.68 0.29 0.26 | 0.26
sm 086 -71.42 0.30 0.28 -0.26 0.51
wo  0.67 -128.81 | 0.15 0.87
Ah TI 068 -132.88 0.92 | 0.16
sm 070 -134.86 0.90 0.16 -0.23 0.29
wo 092 -213.07 | 0.85 0.52
Pmaz Tl 092 -218.34 | 0.81 0.54 | 0.08
sm 092 -215.77 | 0.82 0.53 -0.14 0.18
wo 076 -75.27 | 0.15 021 059
Cmaz TI 076 -75.27 | 0.15 021 059
sm 054 -80.29 0.27 059 0.30
wo 075 -69.81 | 0.22|-023 021 0.77
@ Tl 075 -69.81| 022 [-023 021 0.77
sm 076 -74.98 -0.35 1.02 0.25

Tabel C.5: Multiple linezer regression for nedbgrshandelser. Romdrup A med jord-
fugtighedsdata fra Station 3.

Variabel ~ Fugt? R’adj AIC | hpin tamp | Paur Pmar  Piota | TI'| Do Dio Deo Do Diao
wo 0.52 -150.18 0.81
TNin—Top Tl 0.87 -162.16 0.60 0.22 | 0.11
sm 0.87 -161.43 0.64 0.23 -0.19 0.11 0.19
wo 0.54 -137.57 | 0.11 0.87
TStart—Top Tl 0.86 -148.73 0.71 0.18 | 0.10
sm 0.87 -153.95 0.76 0.21 -0.15 0.25
wo 0.20 -63.27 | 0.16 0.57
Tvisiporop T 0.83 -76.21 0.39 0.31 | 0.25
sm 0.84 -77.00 0.43 0.28 0.26 0.18 -0.86 0.66
wo 0.63 -176.25 | 0.20 0.73
Ah TI 0.67 -187.20 | 0.12 0.76 | 0.14
sm 0.64 -179.66 | 0.15 0.74 0.12
wo 0.91 -292.76 | 0.83 0.42
hmaz Tl 0.92 -303.71 | 0.78 0.44 | 0.08
sm 0.91 -296.17 | 0.79 0.43 0.07
wo 0.73 -109.13 | 0.25 0.70
Qmaz Tl 0.50 -113.25 | 0.19 0.29 057 |0.14
sm 0.49 -111.40 0.28 0.54 0.21 0.16
wo 0.45 -113.69 | 0.24 -0.33 0.76
& Tl 0.78 -115.08 | 0.20 -0.33 0.80 | 0.11
sm 0.78 -11581 | 0.19 -0.29 0.77 0.14







TemporalFusionTransformer

TemporalFusionTransformer (TFT) er en dyb neural netvaerksarkitektur
udviklet til tidsserie-forudsigelse med bade statiske inputs og varierende
historiske og kendte fremtidig inputs. Det er en kompleks arkitektur, der
introducerer flere nye koncepter og modifikationer af allerede kendte
elementer med henblik pa at ggre prognosemodellen tolkbar, s3 betyd-
ningen af de enkelte inputs i forudsigelsen kan vurderes. Figur D.1 viser
arkitekturen som den er illustreret i Lim m.fl. (2021).

QuantileForecasts{ Y1 (0.1) 941(0.5) 9341(0.9) vow Grar(0.1) t47(0.5) Gp4+(0.9)
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Figur D.1: TFT-arkitekturen som vist i Lim m.fl. (2021). Bemzerk at
figuren laeses nedefra modsat lignende figurer i hovedrapporten.
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Den grundlaeggende struktur er encoder-decoder-baseret bestdende
af et eller flere LSTM-lag, hvor input dog fgrst passerer igennem et
sakaldt ,Variable Selection Network" (VSN). Hvad der ikke fremgar af
figuren er at inputvariable enten kan vaere kontinuerte eller kategoriale.
Kontinuerte variable opskalleres linezert til et valgt antal dimensioner,
mens kategoriale variable transformeres til en vektorrepraesentation, og
disse transformationer laeres under traeningen.

Men det er den sdkaldte , Temporal Fusion Decoder” (TFD) med
self-attention-mekanismen, der giver mulighed for tolkbarhed og bedre
lering af langtids- og kontekstafhaengigheder i data. TFD tager input
fra alle tidsskridt, som augmenteres med input fra statiske variable ved
hjeelp af sékaldte ,,Gated Redisual Network” (GRN). Outputtet generes
af et fuldt forbundet lineaert feed-forward lag.

For at et neuralt netveerk kan lzre ikke-linezere sammenhaenge anven-
des typisk ikke-linezere aktiveringsfunktioner i de skjulte lag i netvaerket.
Men nar netveerket traenes opdateres de traenbare vaegte pa baggrund
af det udregnede tab, som propagerer baglans gennem netvaerket. De
ikke-linezere aktiveringsfunktioner kan nedsaette netveerkets evne til at
distribuere tabet gennem et dybt netvaerk (Wong, 2021) og derfor an-
vendes residualforbindeler (ogsa kaldet skip-connections), hvor input til
en del af netvaerket ogséd sendes forbi og samles med outputtet fra den
forbipasserede del. Residuale forbindelser kombineret med porte findes
flere steder i netvaerket markeret med buede pile i figur D.1 og indgéar
desuden i GRN, og giver desuden ved hjalp af portene netvaerket mulighed
for at laere, i hvilken grad den forbipasserede del skal pavirke netvaerket
videre.

| det fglgende beskrives de enkelte elemeter naermere basseret pad Lim
m.fl. (2021).
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Interpretable multi-head attention

Attention-mekanismen som beskrevet i hovedrapporten giver mulighed
for at udlede betydningen af de enkelte inputvariable for de enkelte
tidsskridt i prognosen, da disse informationer netop er hvad mekanismen
sammenfatter.

Na&r der indfgres flere lag (heads) i ,,Multi-head (Self-)Attention* for at
muligggre leering af forskellige temporale afhangigheder, forsvinder denne
mulighed med den implementering, der fgrst blev introduceret i Vaswani,
Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Aidan N. Gomez m.fl. (2017b). Her er
alle lag ens opbyggende med lag-specifikke vaegtmatricer W" for Query,
Key og Value. For at ggre en flerhovedet opmarksomhedsmekanisme
tolkbar og dermed gge gennemsigtigheden i multivariate modeller, intro-
ducerer TFT en variantion, hvor vaegtmatricen Wy, for Value deles pa
tvaers af lagene i attention-mekanismen og lagene aggregeres additivt.

Med mH lag bliver:

InterpretableMultiHead (Q,K,V) = HWy

AQKVWV

{ J/H Z A(Qw, KWK)} VI

hvor A(Q,K) = Softmax (QTK/\/@) dy, er dimensionen pa de
vektorer som K bestdr af og Softmax er en aktiveringsfunktion, der
normaliserer veaerdierne, sa de summerer til 1 — altsd giver en sandsynlig-
hedsfordeling som output.

Mekanismen kan herved laere forskellige sammenhange mellem @
og K i hvert attention-lag, og summen af disse afhangigheder udggr
vagtningen af en falles laert repraesentation af inputtet.

Attention-mekanismen rummer ikke information omkring raekkefglgen
pa inputtet og derfor er en form for positions-encoding normalt ngdvendig,
for at ,retvende" outputmatricen. Denne funktion varetages i TFT-
arkitekturen af LSTM-lagene i encoder og decoder. Nar der skal genereres
output maskeres attention-outputtet, sd det enkelte output kun relaterer
bagud i tid.
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Figur D.2: LSTM-blok som
figur 5.4 efter Long Short-
Term Memory (LSTM) (2022)
og Wikipedia contributors
(2022¢).

xiv D. TemporalFusionTransformer

LSTM-lag

LSTM-lag som skjulte lag i et rekurerende neuralt netvaerk benytter et
design med porte, der styrer, hvilken information, der gennems og hvilken
der gives videre umiddelbart. Figur D.2 viser opbygningen af et LSTM-lag
med portene f, i, 0 og et transformationenhed C. En port er grundlaeggende
et skjult lag med traenbare vaegte og en aktiveringsfunktion, der tvinger
outputet til mellem 0 og 1. Som aktiveringsfunktion i portene anvendes
Sigmoid-funktionen og4(x) = 1/(1 —e™").

@ . %

by

@ Glem? Opdater? Output?

Til tidsskridtet ¢ gives et input x; og lagets skjulte output h; og
hukommelsestilstand ¢; beregnes af fglgende:

fi = 0g(Wyzy + Uphi_1 + by)
it = O'Q(Wﬂ:t + Uihi—1 + b;)
or = 0g(Woxy + Ushy—1 + by)
ct = oc(Wexy + Uchi—1 + be)
me = ft ©ci—1 + 1 © ¢y
he = 0 © my

hvor operatoren . ® . betyder det elementvise matrixprodukt og o. er
aktiveringsfunktionen tanh, der tvinger output til mellem -1 og 1. Ved
beregning af fgrste tidsskridt ¢ = 1 saettes mo = hy = 0.
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D.3. Gated Residual Network

Gated Residual Network

En central byggesten introduceret med TFT-arkitekturen er Gated Resi-
dual Network (GRN), som giver netveerket mulighed for at lzere, i hvilket
omfang ikke-linezere transformationer af input er ngdvendige. Samtidig
anvendes GRN til at tilfgje information fra statiske variable til de kon-
tinuerte variable i hvert tidsskridt. | figur D.3 ses opbygningen af et
GRN til venstre. , Dense” er et fuldt forbundet skjult lag og ELU er
aktiveringsfunktion kaldet Exponentiel Linear Unit:

ELU(z) = {

hvor normalt o« = 1.

T x>0
ale —1) =<0

III\

n (7))

& = Z 'l‘\]r f,]
=1

Variable
Selection

Weights
Vyy
(1) s =(my)
dual | ) i
Residual .. Dropout
s[RI
e e GRN
o
i A A A
\ External (1) (my)  _ =
Primary \ Context Ef El = —t
Input \ 4 (Optional)
S e Transformed Inputs
... A (Linear/Embedding) Flattened External

Inputs  Context

(Optional)

Gated Residual Network (GRN) Variable Selection Network

| det fgrste fuldt forbunde lag kombineres det primaere input a (de
variable input) med eventuelle statiske input c til et output 7y, sa:

n = ELU(WHa + Wigc + bl)

hvor W; og b; er traenbare vaegte (matricer) og bias. Det naeste lag er
ligeledes fuldt forbundet, sa:

n2 = Wam + by
Porten er en sakaldte Gated Linear Unit (GLU), der grundlaeggende
fungerer som portene i LSTM-lag idet for et input ~:
GLU(7) = 04(Way + ba) © (W57 + bs)
Det endelige output fra GRN er altsa:
GRN(a,c) = LayerNorm(a + GLU(72))

hvor LayerNorm er en normalisering baseret pa middelveerdi, spredning
og traenbare vaegte og bias.

Det er GLU der giver netvaerket mulighed for at undertrykke den
ikke-linezere vej gennem GRN, hvis den ikke er ngdvendig.

Figur D.3: Gated Residual
Network til venstre og Variab-
le Selection Network til hgjre.
Kilde: Lim m.fl. (2021).
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Variable selection network

Hensigten med denne byggesten i arkitekturen er at give netvaerket
mulighed for at laere frasortere inputvarible, som ikke er relevante, men i
ligesd hgj grad at undertrykke indflydelsen fra ungdigt stgjfyldte inputs.

Opbygningen af Variable selection network (VSN) for de dynamiske

variable ses i hgjre del af figur D.3. f,gj) er det transformerede input for
variabel j til tiden ¢t og =; er en samling af inputs var alle variable frem til
tiden t. =; passerer gennem et GRN, hvor indflydelse fra statiske variable
¢ inddrages, og en Softmax aktiveringsfunktion, og omregnes dermed
til en sandsynlighedsfordeling vx; som udggr veegtningen af de enkelte
inputvariable i det padgaldende tidsskridt. Der er knyttet separate GRN
til hver inputvariabel, men med samme vaegte ved alle tidsskridt.

Static variable selection for statiske er blot et GRN idet de ikke
varierer over tid og pévirkning fra de statiske variable er irrelevant.
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Quantile Forecast

Ved sakaldt superviseret leering udregnes under traeningen af et neuralt
netvaerk et ,tab" for modelforudsigelsen i forhold til det korrekte resultat.
Tabsfunktionen, der anvendes afhaenger af hvad hensigten med netvaerket
er. TFT udfgrer som udgangspunkt propabilistiske prognoser med konfi-
densintervaller for de enkelte punktprognoser ved en lineaer transformation
i det sidste fuldt forbunde lag. Den enkelte punktprognose udregnes altsd
som: .
#(q) = Wyh + b,

hvor % er input til outputlaget og ¢ er den relevante kvartil.

Traeningen foregdr ved at minimere tabene for alle kvartiler (Quantil-
eLoss) samtidig. Det samlede tab udregnes som summen af et tab for
hver kvartil ved hvert forudsigelsespunkt (QL), idet:

QL = max(q - (¥ — Ypred); (1 = q) - (Yprea — y)) (D.1)

. hvor ¢ er kvartilen, y er den sande vaerdi, y,req er modellens forud-
sigelse. ¢ = 0.5 svarer til medianen og vaegtes altsd med halvdelen af den
absolute forudsigelsesfejl.

Nar netvaerket initialiseres med tilfeeldige vaegte vil forudsigelseskvar-
tilerne ikke ngdvendig vis ligge pa den rigtige side af medianen, men
tabsfunktionen giver da store fejl, og netvaerket lzerer hurtigt af sddanne
fejl. 10%-kvartilen, ¢ = 0.1, vaegtes siledes svarende til den andel af
usikkerheden, som den reprasenterer.

Det er vigtigt at bemaerke, at usikkerhedsestimatet for en forudsigel-
se er baseret pa tabsfunktionen under traningen, og det giver dermed
udelukkende et billede af hvor godt modellen performer i forhold til
traeningsdata. Usikkerhedsbandene siger dog ikke noget om, hvor godt
modellen forventes at forudsige ukendt data, som ikke ligner traeningsdata.
| denne sammenhang er konfigurationen af netvaerket og treening afgg-
rende, da for eksempel overfitting af modellen til traeeningsdata medfgrer
smalle konfidensintervaller, der ikke generaliserer til ukendt data.
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Figur E.1: NSE for en prognosehorisont pa 24 timer.
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Afledte af DMI-data

F.1 Potentiel fordampning

Scharling m.fl. (2009) er den primeere kilde til de beskrevne formler, som
er suppleret med enkelte fra Neitsch m.fl. (2011).

Epot = Bao + BAI)\_?;iiw + 5,427 : f(ui)_;_(js i) (F.1)

Eyot | Potentiel fordampning [mmd~!]
Bax Empiriske konstanter [-]

s Hzldning pd damptrykskurven [hPaoC_l]
S; Globalstraling [MJm—2d~1]
A Vands fordampningsvarme [MJ kg ™']

hvor =~ Psykrometerkonstant [hPa°C™]

f(ug) | fluz) = 0.263- (0.5 + 0.54 - ug) [mmhPa=td™]
U Vindhastighed i 2m hgjde [ms™!]

Uy Vindhastighed i 10m hgjde [ms™!]

es Maettet damps tryk [hPa]

€q Aktuelt damptryk [hPa]

De empiriske konstanter 54, udregnes som funktion af solens fasevin-
kel w = 27 - d/365 og dagens nummer d, hvor d = 1 er 1. januar hvert
ar.

Bao = 0.114 — 0.0659 - cos(w) 4 0.0451 - sin(w) — 0.0851 - cos(2w) — 0.0031 - sin(2w)
Ba1 = 0.083 — 0.4629 - cos(w) + 0.0354 - sin(w) — 0.0914 - cos(2w) + 0.0286 - sin(2w)
Ba2 = 0.963 — 0.1707 - cos(w) 4 0.0123 - sin(w) — 0.0419 - cos(2w) + 0.0381 - sin(2w)

(F.2)
Vindhastigheden i 2m findes af
In(2/z
YT (1072 (F3)

hvor zy kaldes ruhedslaengden, der besrkiver terrenets ruhed. Der er brugt
en vaerdi zg =0.01 m.

Damptrykket ved maetning e, [kPa] udregnes ud fra fglgende formel:

(F.4)

16.78 - T — 116.9]

E. — € —
: Xp[ T +237.3

XXi



xxii F. Afledte af DMI-data

hvor T er den daglige gennemsnitstemperatur [°C].

Damptrykket e, [kPa] ved den aktuelle relative luftfugtighed Ry, [%)]
udregnes som:

ea = Ry, - €5 (F.5)

Damptrykskurvens hzldning s [kPaOC_l] udregnes med fglgende
formel:
4098 - e,

s= 00 & (F.6)
T+ 273.3
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