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Referat:

Ist es moglich, ein SOp-Warnsystem fur Wintersmogsituationen zu konstruieren,
welches seine Schlisse allein aus dem Verlauf und der Variabilitat der
Halbstundenmittelwerte der Schwefeldioxidkonzentrationsreihe zieht? Wie kénnte
ein solcher Warnalgorithmus aussehen und wo liegen seine Grenzen?

Zur Klarung dieser Fragestellung wird die an der Station Leipzig-Mitte von 1980
bis 1993 gemessene SOp-Reihe untersucht. Durch eine nichtlineare Transforma-
tion |1aRt sich die Variabilitdt der MeRreihe stabilisieren. Mittels Autokorrelations-
und Spektralanalyse werden die Erhaltungsneigung und typische Zyklen des
Immissionsverlaufs bestimmt. So ergibt sich ein Persistenzintervall von 8 Stunden.
Zur Charakterisierung der MeRdaten sind unterschiedliche Skalenbereiche von
Bedeutung: Die Vorgange mit einer Periodizitat von Uber einem Tag, die bei
entsprechender Schadstoffemission Smogepisoden widerspiegeln, die 24- und die
12-Stunden-Schwingung, die durch den Rhythmus der Sonneneinstrahlung
pedingt sind sowie die restlichen Periodizitaten mit Perioden kleiner als 24 Stun-
den. die an Windturbulenzen gleicher Frequenz gekoppelt sind.

Auf der Basis dieser Eigenschaften werden Zeitreihenmodelle konstruiert, mit
denen eine Extrapolation des Reihenverlaufs méglich ist. Die damit berechneten
Prognosen sind von unterschiedlichem Wert. Gewinnbringend ist die Vorhersage
mit einem Komponentenmodell. Zur Verbesserung der Trendvorhersage wird
anhand des Phasenraumbildes eine Methode der Iokalen harmonischen
Approximation entwickelt und getestet. Dabei kommt es zu einer fortlaufend
aktualisierten Frequenzschatzung, um dem zeitabhangigen Spektrum von
Immissionsreinen gerecht zu werden.

Fur die Auslosung einer Warnmeldung wird die Immissionsprognose darauf
bezogen, wie die Konzentrationsreihe nacheinander zwei Schwellwerte durchlauft.
Dementsprechend werden Pseudo- und Uberschreitungsféalle unterschieden. Eine
Wahrscheinlichkeitsaussage Uber das Eintreten eines Uberschreitungsfalls laft
sich aus Prediktoren ableiten. Dazu werden faktische Prediktoren und ein mit Hilfe
der Zeitreihenmodellierung prognostizierter Prediktor herangezogen. Die Treff-
sicherheit der Vorhersage wirc diskutiert und kann mit der von Niederschlags-
prognosen verglichen werden.
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+-- und der miide Wanderer, vicle Meilen entfemt,
riecht die Stadt. zu der er sich begibt,
cher als er sie sicht.*

JOHN EVELYN, Fumifugium (1661)



Einleitung

Die zunehmende Belastung der Umwelt durch Schadstoffe stellt eines der
drangendsten Probleme der Gegenwart und der Zukunft dar.

in der vorliegenden Arbeit soll es um den Wintersmog gehen. Als Beispiel sei die
Smogepisode des Jahres 1952 aufgefuhrt. Wahrend einer Inversionswetterlage stieg
in London der Schwefeldioxidgehalt der Luft um rund das Dreifache und der
Schwebstaubgehalt um rund das Funffache des Durchschnitts. Einige Tage spater
erhéhte sich die Sterblichkeit der Londoner Bevéikerung von rund 250 auf mehr als
800 Todesfalle pro Tag. In krasser Form wurde das Ausmalf der Luftverunreinigung
und deren Auswirkungen auf Morbiditat bzw. Mortalitdt den Behérden und weiten
Kreisen der Bevoélkerung deutlich.

Um die von Luftschadstoffen ausgehenden Gefahren und Risiken fur Mensch und
Umwelt zu minimieren, verfolgt man grundséatzlich zwei Strategien:

Die an der Emission orientierte Sfrategie besteht darin, mittels Rechtsverordnungen
die Freisetzung von Schadstoffen zu kontrollieren und zu begrenzen. Ruckblickend
kann man als eines der ersten Umweltschutzgesetze des Abendlandes das Edikt "De
conservatione aeris" des Stauferkaisers Friedrich Il aus dem Jahre 1240 betrachten.
Dort heil3t es (Fischer (1933)):

"Wir sind bestrebt, die uns durch Gott geschenkte Gesundheit
der Luft durch unsere Vorsorge, soweit das mdglich ist, rein zu
halten. Wir verfigen deshalb, dal es niemandem gestattet ist, in
Gewdssern, die weniger als eine Meile von einer Ansiedlung
entfernt liegen, Flachs oder Hanf zu wédssern, weil dadurch die
Beschaffenheit der Luft ungunstig verdndert wird."”

Heute gibt es eine Vielzahl von Regelungen, von denen insbesondere das Bundes-
Immissionsschutzgesetz einschliellich der dazugehorigen Verordnungen und darauf
aufbauend die Technische Anleitung zur Reinhaitung der Luft (TA-Luft) sowie eine
Reihe von VDI-Vorschriften hervorzuheben sind. Durch die Umweltbehérden der
Bundeslander erfolgt die praktische Uberwachung der Einhaltung von maximalen
Emissions-Konzentrationen (MEK) in der von der TA-Luft vorgeschriebenen Form.



Die Smogverordnungen der einzelnen Bundeslander, die sich an eine Muster-
Smogverordnung anlehnen, verfolgen dagegen eine mehr an der Immission
orientierte Strategie:

Die Immission ist die aus der Emission entstandene Verunreinigung der Luft. In den
bodennahen Luftschichten wirkt sie unmittelbar auf Menschen, Tiere, Pflanzen oder
Sachguter ein. Zwischen Emission und Immission finden in der Atmosphare unter dem
EinfluR meteorologischer, physikalischer oder chemischer Prozesse Veranderungen
der Schadstoffe statt.

Mit den in der Smog-Verordnung (1991) gegebenen Schwellen fur die
immissionskonzentrationen wird nun die vorliegende Immissionssituation beurteilt. Bei
der Uberschreitung dieser Grenzwerte (die spater noch konkret angegeben werden)
sind sowohl emissionssenkende, als auch verkehrseinschrankende Malnahmen
vorgesehen. DarUberhinaus werden Verhaltenshinweise far die Bevélkerung
gegeben.

Auch die TA-Luft (1993) gibt Grenzwerte vor, die die Behdrden bei der Genehmigung
von Anlagen binden. Das arithmetische Jahresmittel aus Halbstundenwerten darf
dabei beispielsweise fur SOy 0,14 mg SO2 / m® und das 98%-Perzentil aller
Halbstundenwerte eines Jahres 0,40 mg SOz / m® nicht Uberschreiten.

Die VDI-Richtlinie 2310 gibt maximale Immissionskonzentrationen (MIK) fur den
Schutz des Menschen vor toxischen Einwirkungen mit 0,30 mg/m® fur das 24-
Stunden-Mittel der Schwefeldioxidkonzentration und 1,000 mg/m*® far das
Haibstundenmittel bei einmaliger Exposition an.

Dies gibt jedem die Méglichkeit, Umwelteinwirkungen zu bewerten und somit auch zu
meiden. Man kann also Primérpravention betreiben und dem Entstehen
pathologischer Veranderungen vorbeugen.

Mit Hilfe der in und von den Landern der Bundesrepublik installierten Immissions-
Uberwachungssysteme werden Smogsituationen jedoch in der Regel erst bemerkt,
wenn der kritische Zustand erreicht oder bereits voruber ist.

Eine praventive Vermeidungsstrategie setzt demzufolge die Kenntnis der
Wahrscheinlichkeit voraus, daR die Immissionskonzentration innerhalb einer
bestimmten Zeit ab einem festgelegten Prognosezeitpunkt einen medizinisch
relevanten Schwellenwert (berschreitet (vgl. Herbarth (1983)). Methoden zur
Beantwortung dieser Fragestellung zu finden, ist das Ziel der vorliegenden Arbeit.

Natirlich ist ein solches Prognosesystem auch fur die Behérde, die die Auslésung
von Smogalarm zu verantworten hat, eine Entscheidungshilfe. Hinter den hier
durchgefuhrten Untersuchungen zu Vorhersagemethoden steht also im Grundmotiv
die Umwelthygiene.



Der Wintersmog bildet sich besonders typisch an kalten Herbst- und Wintertagen,
schwerpunktmafig im Dezember, Januar und Februar. Die Wetterlage ist gepragt
durch windschwache Verhaitnisse mit Kaltluft in Bodennahe und dariberliegender
Warmluft, was als Inversion bezeichnet wird. Diese stabile Situation verhindert den
Luftaustausch mit der héheren Atmosphare und fihrt in Bodennahe (bis ca. 200 m
Hohe) zu einer starken Anreicherung von Luftverunreinigungen, speziell von
Schwefeldioxid und Ruf- bzw. Schwebstaub, was dann ein Indikator fir eine
Smogerscheinung ist. Neben diesen bisher typischen Wintersmogschadstoffen ist
kunftig mit einer wachsenden Bedeutung von Schadstoffen der Verkehrsemission, wie
z.B. NOy zu rechnen.

Beispielsweise wird die Smog-Vorwarnstufe -gemaR  Smog-Verordnung
bekanntgegeben, wenn eine austauscharme Wetterlage besteht und die Uber drei
Stunden gemittelte Konzentration von SO2 die Schwelle von 0,6 mg/m?® Uberschreitet.
Dabei wird die Wettersituation vom Deutschen Wetterdienst beurteilt und muf
folgende Kriterien erfillen: Die Temperatur nimmt in der unteren Luftschicht mit der
Héhe zu (Temperaturumkehr), die Windgeschwindigkeit ist sehr klein (<3m/s) und es
ist nicht auszuschlieRen, daR die Wetterlage |anger als 24 Stunden anhalten wird.

Je nach regionalen Verhaltnissen erscheint der Wintersmog in verschiedenen
Modifikationen: Fur die in London auftretende Form ist der Nebel ein wesentlicher

Bestandieil, was schlieRlich auch zu der Wortschopfung "Smog" (=smoke+fog)
gefihrt hat. ;

Die Untersuchungen dieser Arbeit beziehen sich auf die in der Leipziger Industrie-
region des mitteldeutschen Raums auftretenden Wintersmogsituationen. Kommt es
hier zur Smogwarnung, so liegt das in den meisten Fallen an einer Uberschreitung
des Kriteriums fur Schwefeldioxid. Das SQO2 ist somit die Leitkomponente flr den
Wintersmog der betrachteten Region. Aus diesem Grunde ist es auch zum
Gegenstand der vorliegenden Arbeit geworden.

Bemerkung: Schwefeldioxid ist ein farbloses, stechend riechendes, zum Husten reizendes Gas,
welches sich leicht in Wasser lost und dabei teilweise schweflige S&ure bildet. Der Hauptteil wird
jedoch photochemisch zu SO4 oxidiert, welches wiederum mit den Wassermolekdlen der Luft Sulfat-
Aerosole bildet, die in Abhangigkeit von den meteorologischen Bedingungen 10 bis 100.000 km weit
transportiert werden kdnnen.

Die Sulfat-Aerosole werden sedimentiert oder gemeinsam mit nicht umgesetztem SO» durch den
Niederschlag ausgewaschen, der dann einen pH-Wert von 3.5 ... 5,0 ermreicht und als "saurer Regen”
bezeichnet wird. Die mittlere Verweilzeit des SO, in der Atmosphédre ist abhangig von den
meteorologischen Bedingungen und wird mit 0,5 Tagen im Jahresdurchschnitt angegeben. Sie
schwankt zwischen 23 Tagen bei trockenem, sonnigem Wetter und 0,1 Tagen bei Regen. 70 ... 85 %
des emittierten Schwefels werden Gber kontinentalem Gebiet abgeschieden.

Nach groben Schitzungen ist das Schwefeldioxid fiir etwa 50% der durch Luftverunreinigung
entstandenen Schiden verantwortlich, so z.B. erhdhte Korrosion von Metallen, Verringerung der
Haltbarkeit von Farben, Lacken und Holz, Erosion von Plasten, Zerstérung von Bauwerken. Steine

zerfallen bei einem pH-Wert von 4 in saurer Atmosphédre 50 ... 100mal schneller, als im neutralen
Millieu.

Aufgrund der Assimilation reagieren Pflanzen auf Luftverunreinigungen empfindlicher als Mensch und
Tiere. Zentraler Angriffspunkt des SO5 ist die Konkurrenz mit CO5 um die CO5 metabolisierenden
Enzyme. Das fihrt zu einer Beeintrdchtigung der Photosynthese.



Beim Menschen wird SO5 auf der feuchten Oberfliche der Schieimhaute des Atemtrakts als schweflige
Saure geldst. teilweise unter Oxydation zu Schwefelsaure. Es ist ™aBig toxisch und hat akute und
chronische Wirkungen. Dazu zdhlen Reizung und Entziindung von Haut und Schleimhaut, der Augen
und der Atemwege. Im oberen Atemtrakt kommt es zu einer Zunahme des Atemwiderstandes und einer
arhohten  Infektanfilligkeit —sowie zu  Tracheitis,  Bronchitis und Pneumonie. Hohe
Schwefeldioxidkonzentrationen bewirken Atemnot, Zyanose und Herz-Kreislauf-Versagen (Horn (1989),
Beck & Schmidt (1992)).

Kontinuierliche Einwirkungen von SO5 haben bei gleicher Konzentration eine groRere Schadwirkung
als intermittierende. Im Langzeitversuch wirkt SOp kanzerogen. Risikogruppen sind vor allem
Personen mit Krankheiten der Atemwege und des Herz-Kreislauf-Systems sowie alte Menschen und
Kinder._

Schwefeldioxid gelangt aus natlrlichen und aus anthropogenen Quellen in die
Atmosphare. Wichtige naturliche Emittenten sind neben den Vulkanen die
Eodenbakterien und Pflanzen. Der Mensch tragt durch die Verbrennung fossiler
Brennstoffe wesentlich zum Schwefeleintrag in die Atmosphére bei. 83% des globalen
anthropogenen SO werden auf der Nordhalbkuge! emittiert, was dort natdrlich auch
zu einer stark erndhten Exposition fuhrt.

So wurde beispielsweise vor 1989 in den genannten Regionen Mitteldeutschlands
stark schwefelhaltige Braunkohie fur Heizzwecke verwendet. Die Folge waren extrem
hohe SO5-Konzentrationen in der AuRenluft, die beispielsweise im Halbstundenmittel
4 mg/m® durchaus erreichen und sogar noch Uberschreiten konnten (Leipzig-Mitte,
Februar und Marz 1584).

Wie sich die SOp-Konzentration im Laufe eines Jahres verhalt, ist in Abb.1 am
Beispie! der Tagesmittelwerte der MefRstation Leipzig-Mitte fur 1989 dargestellt. Dabei
'st zu beachten, daR es sich um Tagesmittel und nicht um eine gleitende Mitteiung
handelt. Der MIK-Wert der VDI 2310 ist zum Vergleich durch die Linie bei 0,3 mg/m?
markiert worden. '

Wahrend der Heizperiode, die die Monate Januar, Februar, Mérz sowie Oktober,
November, Dezember umfaft, ist die Schwefeldioxidkonzentration gegenuber den
Monaten April bis September deutlich erhéht. Uberschreitungen des MIiK-Wertes
treten vorwiegend in der Heizperiode auf.

Die fortschreitende Umstellung der Brennstoffbasis findet naturlich auch in den
Immissionsdaten ihren Niederschiag. Wird Wintersmog dann auch kunftig noch von
Bedeutung sein?

Besonders in Innenstadtgebieten, die von einer Vielzahl von Emittenten betroffen
sind, ist auch in den nachsten Jahren noch mit kritischen Situationen zu rechnen.
Neben der Emissionsstruktur beeinflussen vor allem die meteorologischen und die
orographischen Verhaltnisse die Smogneigung einer Region. Deshalb werden nicht
nur industrielle Ballungszentren (wie beispielsweise der Raum Halle-Leipzig),
sondern auch am Gebirgsrand oder in Kerbtadlern gelegene Orte (wie z.B.
Wernigerode oder Aue) unter unginstigen Wetterbedingungen in der Heizperiode
smoggefahrdet sein.
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Abb.1: Typischer Jahresgang der SOp-Konzentration; Tagesmittelwerte fir Leipzig-
Mitte 1989; MIK-Wert bei 0,3 mg/m?.

Die bei der Untersuchung des Wintersmogs gefundenen Methoden der
Zeitreihenanalyse und -Modellierung sind darlber hinaus ein interessanter
Ausgangspunkt fur weiterfihrende Forschungen zu Problemen des Sommersmogs,
die zunehmend an Aktualitat gewinnen.

Wegen der gegeniber SO5 deutlich héheren Reaktivitat des Ozons werden beim
Sommersmog die Vorgange aber komplexer sein. Letzterer 13uft im Rahmen eines
komplizierteren chemischen Reaktionsgeflechts ab. Dessen Reaktionsdynamik muf
wegen der gegenuber der Wintersmogchemie erhéhten Geschwindigkeitskonstanten
in Modellierung und Prognose mit einbezogen werden.
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Uberblick

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Idee, die Persistenzeigenschaft von Zustands-
gréRen der Atmosphare fur prognostische Zwecke, speziell fur die
Kurzestfristorognose Uber einige  Stunden, auszunutzen und dabei deren
Maéglichkeiten und Grenzen abzustecken. Wie ist das zu verstehen?

Wie bereits erwahnt, verweilt das Schwefeldioxid im Mittel etwa einen halben Tag in
der Atmosphare. Dies ist also die charakteristische Zeit fur die Veranderung der SO»-
Konzentration durch physikalische und chemische Vorgénge. Dazu zahlen
insbesondere Transportvorgénge infolge des Strémungsverhaltens der Luft sowie
Diffusion, Koagulation, Kondensation, Adsorption und chemische Vorgange, die zur
Stoffumwandiung fuhren.

Wird von der Wettervorhersage nicht der Zustrom neuer Luftmassen angekindigt, so
ist auch bei den mesoklimatischen Bedingungen keine plétzliche Veranderung (z.B.
innerhalb einer Stunde) zu erwarten. Inversionswetterlagen mit einer stabilen
Schichtung der Luft stellen die Grundbedingung fur den Regeifall einer Smogsituation
dar.

Man kann also vermuten, daR bei der Entstehung von Smogepisoden die gestiegene
Erhaltungsneigung der SOp-Konzentration eine Rolle spielt. Man bezeichnet dies
auch als Persistenz. Mit Hilfe der Autokorrelationsfunktion kann man sich ein Bild von
der Starke der Erhaltungsneigung einer Serie zeitlich aquidistanter MeRwerte, die als
Zeitreine bezeichnet wird, machen. Im Teil 1 der vorliegenden Arbeit wird dies bei der
Beschreibung der Melldatenbasis erlautert.

Auf der Grundlage dieser Voriberiegungen wird versucht, die Persistenz fur eine
Prognose zu nutzen. Im Teil 2 sind die Experimente dazu beschrieben. Es zeigt sich
aber, dal die Verwendung der Erhaltungsneigung allein wenig gewinnbringend ist. Es
mussen daruber hinaus auch noch Erkenntnisse Uber das spektrale Verhalten der
MeRreihe (Teil 1, Abschnitt 3) einflieRen, um zu einem nutzbaren Zeitreihenmodell zu
kommen. Dieses besteht aus Komponenten mit unterschiedlichen und ganz typischen
Eigenschaften, mit denen eine Extrapolation des Zeitreinenverlaufs moéglich ist. Damit
wird nicht nur die Persistenz der Zeitreihe genutzt. Der Komponentenansatz zielt
darauf ab, moglichst viele ihrer phanomenologischen Eigenschaften in das Vorher-
sagemodell einzubeziehen.

Aber wie soll man eine fur die Immissionszeitreine adaquate Extrapolation
durchfuhren? Im Teil 3 wird deshalb diskutiert, wie fur die Trendkomponente der
MeRreihe auf der Basis des Kalman-Filters bisher tbliche Extrapolationen berechnet
werden und ein neues Verfahren fur die Fortsetzung des Zeitreihentrends angegeben.
Dieses Verfahren beriicksichtigt neben dem Anstieg der Trendreihe auch noch ihre
Krimmung. Allgemein  gesprochen modelliert  das hier  entwickelte
Extrapolationsverfahren einen Proze mit zeitlich veranderlichem Spektrum. Den
Zugang zu der Extrapolationsmethode liefert die Phasenraumdarstellung der
Trendkomponente. Das Ziel besteht darin, die Prognosegute zu verbessern.
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Inwieweit dieses Ziel erreicht wird, dokumentiert Teil 4. Daflr ist es zunachst
erforderlich, das Prediktionsproblem der Lufthygiene zu definieren. Die Prediktion
dient letztendlich der Abschatzung eines gesundheitiichen Risikos bei der zu
erwartenden Exposition. Jede Risikoangabe ist eine Wahrscheinlichkeitsangabe. Bei
dem Prediktionsproblem der Lufthygiene muR es also um die Bestimmung einer
Wahrscheinlichkeit in Bezug auf die Uberschreitung von medizinisch relevanten
Schwellwerten gehen. Fir die Gewinnung dieser Wahrscheinlichkeit werden
IndikatorgroRen herangezogen, die Prediktoren.

Smogepisoden sind durch eine oder mehrere der folgenden Eigenschaften
charakterisiert:

« Es liegt eine stationdre antizyklonale Wetterlage vor.

« Es liegt eine vertikale Temperaturinversion vor.

« Die Windgeschwindigkeit ist niedrig (< 3m/s).

« Die Schadstoffkonzentrationen in der Luft steigen auf kritische Werte an.
« Die Dauer solcher Smogepisoden liegt meist zwischen 2 und 7 Tagen.

Daraus geht klar hervor, dal die Kenntnis des Wetterablaufs die conditio sine qua
non fur eine exakte Immissionsprognose ist. Warum beschrankt sich die vorliegende
Untersuchung dann lediglich auf die univariate Betrachtung der phanomenologlschen
Eigenschaften der immissionsreihe?

Generell favorisiert die Forderung nach Automatisierbarkeit des Prognosealgorithmus
die Verwendung eines statistischen Ansatzes gegenuber subjektiv-synoptischen und
aufwendigen dynamischen Verfahren. Statistische Modelle, die die wesentlichen
kausalen EinflulRgréien (Meteorologie, Emission) auf die SOo-Konzentration
einbeziehen, arbeiten mit der regressiven Adaptation und dem Einsatz von Cluster-
und Diskriminanzanalyse (Balzer (1986), Enke (1986)). Das Modell spiegelt dann
kausale Zusammenhdnge wider, andererseits stellt die Bereitstellung der
erforderlichen Melidaten einen zusatzlichen Aufwand dar.

Will man die Problemstellung deshalb mdéglichst weit vereinfachen, so bietet sich die
folgende Uberlegung an: Die Ergebnisse aller Wechselwirkungen der Kausalkette
Emission-Transmission-Immission  gehen letztendlich  synergisch in  den
Immissionsverlauf ein - alle diesen ProzeR beeinflussenden GréRen finden ihren
(gewichteten) Niederschlag. Damit ergibt sich die interessante Fragestellung:

Inwieweit lassen sich aus der Phanomenoclogie allein dieser Immissionsreihe
Informationen fur eine Kurzestfristprognose gewinnen?

Eine solche Prognose antropogen beeinflulter Prozesse allein aus deren Variabilitat
ist dabei eine véllig neue Herangehensweise. In wenigen phanomenoclogischen
Erscheinungen kann eine Vielzahl von kausalen Einflissen und Wechselwirkungen
enthalten sein. Dadurch wird eine vereinfachte Sicht der Smogerscheinung erreicht,
die zu weniger aufwendigen Prognosealgorithmen fuhren soll. Diese kénnten direkt
an den ImmissionsmefRstationen ablaufen und dort quasi im real-time-Betrieb
Vorhersagen liefern, die einer handlungsorientierten Politik den entsprechenden
Spielraum zur Auslosung von PraventionsmalRnahmen geben kénnten.
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Die damit erzielten Vorhersagen werden naturlich nur innerhalb eines sehr
begrenzten Zeithorizonts gultig sein, so daR auch nach den Grenzen dieser
Herangehensweise gefragt werden mufR. Der Teil 5 enthalt kritische Betrachtungen
dazu.

Bemerkung: Man hat also bei der Modellierung grundsétzlich zwischen der prozeRorientierten und der
phanomenologischen Methode =zu unterscheiden. Eine sehr moderne phanomenologische
Modeliierungsmethode ist zum Beispiel die Anwendung der Fuzzy Logik (vgl. z.B. Bandemer (1989)).0

Bemerkung: Eine ganz analoge Situation gibt es beispielsweise auch bei den Methoden der
Aktienkursbewertung. Der Verlauf (Chart) des Aktienkurses, auf den sehr viele Parameter einen Einflu
haben, 1&Bt sich in Form einer Zeitreihe ausdriicken. Die Analysenmethoden dieses Kursveriaufs teilt
man dann in zwei Bereiche ein, in die fundamentale und in die technische Analyse. Bei der
Fundamentalanalyse befat man sich mit den konkreten EinfluBfaktoren, wie Branchensituation,
allgemeine Konjunkturlage, Erirags- und Bilanzzahlen einer Gesellschaft, etc.. Im Gegensatz dazu
orientiert sich die technische bzw. Chartanalyse ausschlieBlich an den Kursbewegungen der Aktie. Der
Chartanalyst geht bei der Chartanalyse grundsétzlich davon aus, daR sich die Summe der mehr oder
weniger gut abschétzbaren Bestimmungsfaktoren (ber die Beeinflussung der Angebots- und
Nachfragekonstellation schlieBlich im Kurs niederschlagt (vgl. z.B. Vereinsbank (1988)).0

-

1983 wurde von Herbarth (1983) begonnen, den autokorrelativen Zusammenhang der
Halbstundenmittelwerte von Schwefeldioxid zu untersuchen und fUr eine Modellierung
mit ARIMA-Modellen nach Box & Jenkins (1970) zu nutzen. Auch die Studie von
Wiegand et al. (1987) wandte dieses Verfahren an. Als Basis dienten dabei jedoch
ausschiiefilich Tages- und Monatsmittelwert-Reihen. Fur das Verhalten der Serie der
Halbstundenmittel wurde von den Autoren ein noch offener Forschungsbedarf
festgestellt. )

Aus diesem Grunde finden hier, an die Arbeiten von Herbarth (1987) anschlieRend,
prinzipiell bei allen Untersuchungen Serien von Halbstundenmittelwerten Anwendung.
Diese Mefreihen wurden mit Hilfe automatisch arbeitender Stationen im Rahmen des
Immissicnsiberwachungssystems des Freistaates Sachsen gewonnen (vgl. Anh. F).

Reihen von =zeitlich &quidistant aufeinanderfolgenden MeRwerten werden als
Zeitreinen bezeichnet (vgl. Anhang A). Zu ihrer Behandlung hat sich die
Zeitreinenanalyse als eigenstdndige Disziplin entwickelt. In diesem wissenschaft-
lichen Umfeld ist auch die vorliegende Arbeit zu sehen.

Bei den hier beschriebenen Untersuchungen wird einerseits mit bekannten Methoden
der  Zeitreihenanalyse experimentiert, um inre Verwendbarkeit  flr
Immissionsprobleme zu testen. Die dabei verwendeten bekannten theoretischen
Ansétze sind kurz in den Anh&ngen skizziert.

Basierend auf den daraus gewonnenen Erkenntnissen wird eine neue
Vorhersagemethode  entwickelt. Der  Ablauf der Datenanalysen, die
Modellierungsversuche sowie die Ausarbeitung der neuen Herangehensweise und
deren Beurteilung sind in den Teilen 1 bis 5 in logischer Reihenfolge erldutert.
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1. Teil: Die MeRdaten
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1. MeRdatengewinnung

Fur die Stadt Leipzig liegen kontinuierliche Messungen der SO2-Konzentration seit
1978 vor. Diese Serien von Halbstundenmittelwerten wurden durchgehend an der
MefRstation in der Beethovenstrale 25 registriert. Die Station wird vom
Sachsischen Landesamt fur Umwelt und Geologie betrieben.

Am Lageplan (Abb. 1-1) wird deutlich, dall sich die-Station in der Nahe des
Stadtkerns von Leipzig befindet. Sie soll deshalb als Station "Leipzig-Mitte"
bezeichnet werden. Das Gebiet ist durch dichte und hohe Bebauung mit
Grinanteilen charakterisiert. In  den StraBenschluchten zwischen den
mehrstockigen Hausern kann es zu einer starken Schadstoffanreicherung und
boenartigen Windverwirbelungen kommen. Die Entnahmestelle fir die Luftprobe ist
auf der Photographie Abb. 1-2 mit einem Kreis markiert worden.

Abb. 1-1: Die Lagé der MefRstation in der Beethovenstrale im Zentrum Leipzigs
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Abb.1-2: Die automatische Probenahme am Fenster des Hauses Beethovenstr.25 -

Dominante Emissionsquelie fur SO war im Innenstadtgebiet bis Anfang der 90er
Jahre der "Hausbrand". Die Umstellung der Heizmaterialien von oftmals sehr
schwefelhaltiger Braunkohle auf Erdgas oder -6l fuhrte ab 1990 zu einer
deutlichen Senkung der Belastung. Diese Tendenz 14t sich an Tab. 1-1 ablesen:
Die Anzahl der Situationen, in denen das gleitende 3-Stunden-Mittel die Schwelle
0,6 mg/m* (Kriterium der Smogverordnung) erreicht, nimmt von Jahr zu Jahr ab.
Allerdings sind 1991 noch 22 kritische Situationen registriert worden, was auf die

bei unglnstiger Witterung immer noch -vorliegende Wintersmogproblematik
hinweist.

Tab. 1-1: Haufigkeit der Uberschreitung der Schwelle 0.6 mg/m* durch das
gleitende 3-Stunden-Mittel der MeRdaten von Leipzig-Mitte.

Wahr 1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993

Verfigbar- 73% 85% 94% 79% B86% 95% 70% 90% 92% 92% 94% 89% 84% 90%
keit der Daten

Uberschrei- 63 64 66 37 78 86 51 T1 49 55 13 22 6 2
tungshiufig-

keit
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Wie reprasentativ ist der Melstandort fur das gesamte Stadtgebiet? In Abb. 1-3
ist das Stadtgebiet in Flachen eingeteiit worden, die sich nach ihrer Nutzungsart
unterscheiden. Die Nutzungsart ist eng mit der Schadstoffemission verbunden.

im Hinblick auf die hier interessierende Frage der Belastung wurde jedoch fur
jede Flache anhand der immission ein Langzeitluftbelastungsindex (LBI) bestimmt
(Muller (1993)). Dieser ergibt sich ‘aus der Summe der Verhéitnisse von I1-
Kenngrofe zum Langzeitgrenzwert (IW1) der TA-Luft (Jost (1992)) fur die
Schadstoffe SO5, NOy und CO. Durch eine Klassierung des LBI erhalt man
Belastungsstufen. Wie dem Bericht von Muller (1993) zu entnehmen ist, ist in
jedem Fall die SOp-Konzentration der fur die Wahl der Belastungsstufe
ausschlaggebende Parameter. Die Flachen sind entsprechend der vorliegenden
Belastungsstufe eingefarbt worden.

LBI>2,24

[ stark belastet

LBI=1,87...2,24

] erheblich belastet
LBi=15...1,86

Abb. 1-3: Luftbelastung in der Stadt Leipzig 1990/91 (aus Muller (1993), LBl =
Langzeitluftbelastungsindex); die Lage der Station Leipzig-Mitte ist
durch ein Kreuz markiert worden.

Die durch ein Kreuz markierte MeRstation befindet sich also in einem stark
belasteten Gebiet. Aufgrund der in gleicher Weise belasteten Umgebung wird es
bei einsetzenden Winden, die entsprechend der langjahrig bestimmten Verteilung
der Windrichtungen (Abb. 1-4) vorzugsweise aus sudlichen und westlichen
Richtungen wehen, nicht zu einem Verdunnungseffekt kommen. Es ist also
plausibel, die MeRstelle Leipzig-Mitte far das Territorium der Stadt als
reprasentativ anzusehen. Untersuchungen, die diese Reprasentanz detaillierter
belegen, wurden von Bredel & Herbarth (1987) durchgefdhrt.
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Abb. 1-4: Mittlere jahrliche Verteilung der Windrichtungen in der Stadt Leipzig von
1961 bis 1980 (Messung in Prager Str. 169 in ca. 15 m Héhe; Angaben in
Prozent); entnommen aus dem Umweltbericht Leipzig (1991)

Die Datenreine der ImmissionsmeRstelle Leipzig-Mitte ist im Zeitraum von 1980
bis 1993 zu B7% verfugbar. Sie stellt damit die fur Leipzig umfassendste
reprasentative SOo-MeRreihe dar. Aus diesem Grunde wurde sie fur diese Arbeit
als Basis herangezogen.

Bemerkung (1-1): Die Messungen erfolgten seit 1990 mit einem automatisch arbeitenden
MeRgerdt nach dem Ultraviolett-Fluoreszenz-MeRverfahren. Das kontinuierlich angesaugte
MeRgas wird mit einer UV-Lampe bei ca. 215 nm bestrahlt. Dadurch werden die im Mef3gas
vorhandenen SOo-Molekiile zur Fluoreszenz angeregt, d.h. diese angeregten Molekile geben UV-
Licht mit einer Wellenldnge von 240 ... 420 nm (Maximum bei 320 nm) wieder ab. Der Grad der
Fluoreszenz ist eine Funktion des SO5-Gehalts der Probe und der Stérke des Emegerlichts. Durch
eine elektronische Auswerteeinheit wird die SOp-Konzentration aus dem Ausgangssignal
bestimmt. Da beim UV-Fluoreszenzverfahren auBer Schwefeldioxid auch bestimmte aromatische
Kohlenwasserstoffe in der Luft ansprechen (z.B. m-Dimethylbenzol, Naphtalin usw.) ist ein 2-
stufiger Kohlenwasserstoffabscheider im Gerét integriert.

Das verwendete Gerat (HORIBA) hat eine Nachweisgrenze von 0,001 ppm. Dabei gilt fir SO5 die
Umrechnung: 1 ppm = 2,618 mg/m?. Die Ansprechzeit (T90) betragt 180 Sekunden.

Vor 1990 erfoigten die Messungen mit einem automatisch nach der coulometrischen MeBmethode
arbeitenden Gerat. Durch Eichungen wurde stets die Vergleichbarkeit der MeRBwerte sichergestellt.

Datenausfille sind vorwiegend durch Gerétedefekte entstanden. Aber auch bei den regelméRigen
Kalibrierungen des MeRgerats kommt es zum Ausfall von 2 bis 3 MeBwerien. Die Reihe enthalt
dann an diesen Stellen Fehlwerte (missing values).C

Eine erhéhte Belastungssituation lag vom 1. bis 10.3.1989 vor. Da die in diesem
Zeitabschnitt gemessene Konzentrationsreine im weiteren sehr haufig zur
Anwendung kommt, ist sie in Abb. 1-5 dargestellt und im Anhang F protokolliert
worden. Zur leichteren Bezugnahme soll sie als CITY-Reihe bezeichnet werden.
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Eine rein visuelle Einschatzung des Konzentrationsverlaufs 14kt bereits seine
wesentlichen Eigenschaften erkennen:

. Die SOp-Konzentration variiert in irregulérer Weise, was auf den Einflul® von
turbulenten Luftbewegungen hindeutet. Dieses quasi zufallige Verhalten
unterscheidet den Immissionsveriauf von streng deterministischen Vaorgangen
und macht die Anwendung stochastischer Modellierungsverfahren erforderlich.

. Man kann optisch einen mittleren Konzentrationsverlauf ausmachen. Dieser ist
offenbar am 6. und 7.3. héher, als an den anderen Tagen. Die Mdéglichkeit,
einen solchen statistisch stabilen Mittelwert zu finden, beweist, dal die
Immissionsreihe jedoch nicht absolut irregulér und zufailig ist.

. Daruber hinaus variiert die Konzentration nicht beliebig, sondern nur Uber
" einen bestimmten Wertebereich. Greift man aus der Melireihe Werte heraus,
die zeitlich hinreichend weit auseinanderliegen, so dal keine Korrelation mehr
zwischen ihnen besteht, dann kann man dieses Kollektiv unabhangiger Werte
auf seine Haufigkeitsverteilung untersuchen und bekommt damit eine
Schatzung fur die Wahrscheiplichkeitsverteilung der MeRwerte (vgl. Schlink
(1990), (1993)). Es zeigt sich, dall Null eine naturliche und feste Grenze ist;
negative Werte existieren nicht. Eine obere Schranke gibt es fur die SO2-
Konzentrationen ebenfalls: Sie kénnen zwar beliebig, aber nicht unendlich
grol werden. Der Variations- oder Streubereich der Mellwerte verandert sich
dabei im Laufe der Zeit. Beispielsweise sind der 6. und 7.3. auch durch eine
vergréiRerte Streubreite gekennzeichnet.

Leipzig-Mitte, 1.-10.3.1989

2.
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Abb. 1-5: Mefreihe CITY fur Leipzig-Mitte wahrend einer erhdhten
Belastungssituation
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. Die Variation der Immissionsreihe vollzieht sich in einem deutlich erkennbaren
Rhythmus. Wenn man die Abstande zwischen den markanten Anstiegsflanken
betrachtet, so |&Rt sich dieser als Tageszyklus identifizieren. DarUberhinaus
kénnte man vermuten, dafl eine wochentliche Periodizitat vorliegt. Die genaue
Untersuchung langerer Zeitabschnitte bestatigt diese Vermutung jedoch nicht:
Im allgemeinen liegt keine Wochenperiode vor. Auf die in den
Immissionsreihen enthaltenen periodischen Strukturen wird im Abschnitt 3
noch detaillierter eingegangen.

Typische Konzentrationsverldufe Uber einen Tag sind in Abb. 1-6 gesondert
aufgezeichnet. Charakteristisch fur ein Tagesprofil in der Heizperiode sind der
morgendliche Anstieg ab ca. 8 Uhr sowie die oft aufiretende zweite
Konzentrationserhéhung am Abend. Beide Immissionserh6hungen haben ihre
Ursachen in verstarkten Emissionen, die vorrangig wahrend der "Anheizphasen”
am Morgen und am Abend zustandekommen. Die Senkung des Immissionswertes
am Nachmittag ist eine Folge der Erwarmung durch die Sonneneinstrahlung, die
zu einem vertikalen Transport flhrt (vgl. Hoschele (19686)).

-

Tagesverlaufe in Leipzig-Mitte
cinmg S02/m3

E I Dy
Uit
Donnerstag, 5.3%% "

o] (5] 12 18 24
Uhrzeit

Abb. 1-6: Typische Tagesverlaufe der SOz-Konzentration

Die in Abb. 1-6 dargestellien Tagesverldufe kann man auch fur mehrere
aufeinanderfolgende Tage raumlich hintereinander aufzeichnen, so dal? ein
dreidimensionales Gebirge entsteht. Die Héhenlinien eines solchen Gebirges, die
Isoplethen, sind in Abb. 1-7 widergegeben. Dabei wurde die Datenreihe CITY aus
der Abb. 1-5 verwendet.

In dieser Darstellung sind durch die direkte Vergleichsmoglichkeit der
Konzentrationsniveaus verschiedener Tage zur gleichen Tageszeit die
Veranderungen des Tagesprofils besonders gut erkennbar.
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Der alles Uberragende Peak am 6.3. wird ebenso deutlich, wie die zeitliche
Verschiebung der Isoplethe 0,5 mg/m?® (durch "J" gekennzeichnet) von Tag zu
Tag. Letzteres Phanomen bedeutet eine Verschiebung der Phasenlage der
Anstiegsflanke. Es kénnte aber auch durch eine zur Tagesrhythmik hinzutretende
langsame Veranderung eines "Grundievels" oder "Grundniveaus" entstehen. Im
Abschnitt 4 des 2. Teils wird diese Eigenschaft im Komponentenmodell
abgebildet.
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Abb. 1-7: Isolinien der SO2-Konzentration zur Darstellung des téaglichen Ganges
und des Ganges uber 10 Tage; 1.-10.3.89; Leipzig-Mitte;

Bisher wurde ein visueller Eindruck von den Wesenszugen der Immissionsreihen
gewonnen. In den folgenden Abschnitten soll nun mit Hilfe des Periodogramms
und der Autokorrelationsfunktion eine exaktere Charakterisierung der MeRdaten
erfolgen.

Zuvor muf? jedoch noch eine fir die Zeitreinenanalyse wichtige Voraussetzung
geschaffen werden: Die Stationaritat der Mefireihe.

Bei der statistischen Bearbeitung von Zeitreihen wird namlich stets davon
ausgegangen, dal es sich um Realisierungen stochastischer Prozesse handelt.
Die fur die Bearbeitung notwendigen theoretischen Beziehungen lassen sich im
allgemeinen nur unter der Voraussetzung stationdrer stochastischer Prozesse
ableiten, so daR die Berechnung entsprechender statistischer Kenngrofien
ausschlieRlich fir stationére Zeitreinen sinnvoll ist. Was man unter Stationaritat
versteht, ist im Anhang A (speziell Definition (A-5)) skizziert. Bei der
Zeitreihenmodellierung ist es in Spezialfallen mdéglich, auch instationéres
Verhalten in das Modell einzubeziehen. Darauf soll jedoch spater an den
geeigneten Stellen eingegangen werden.
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2. Box - Cox -Transformation

Im vorhergehenden Abschnitt ist auf S. 20 + 21 das Verhaiten einer Immissions-
reihe verbal charakterisiert worden. Dabei konnten ein mittlerer Konzentrations-
verlauf und eine Streubreite zur Beschreibung verwendet werden. Da fur beide
Charakteristika eine Zeitabhangigkeit zu erkennen war, handelt es sich also um
eine Mittelwertfunktion m¢ der Zeit. Auch die Standardabweichung st ist eine
Zeitfunktion, deren Argumente die diskreten Zeitpunkte t = ..., -1, 0, 1, 2, ... sind.

Bemerkung: Uber diese heuristische Definition soll hier nicht hinausgegangen werden. Eine exakte
Formulierung miiRte auf einem zugrundeliegenden stochastischen ProzeR aufbauen und viele
Realisierungen v dieses Prozesses zu einem Ensemble zusammenfassen. my ware dann das zu
jedem Zeitpunkt gebildete Ensemblemittel

- = i i
m, =~ Z“:
alle v Reali-

sierungen
des Ensembles

und sy die dazugehdrige Standardabweichung.

S, = vl—i Z(:r-mr)z

alle vReali-
sierungen
des Ensembles

m¢ und s¢ sind Schatzungen fur die Erwartungswertfunktion py und die Varianzfunktion oy des
stochastischen Prozesses. Das Ensembiemittel ist sehr genau von der Mittelung liber die Zeit bei
der Betrachtung einer einzigen Realisierung (zeitliches Mittel) zu unterscheiden.C

Fur die statistische Auswertung von MefRreinen mul im allgemeinen die
Stationaritat des zugrundeliegenden stochastischen Prozesses vorausgesetzt
werden (zur Stationaritat vgl. Anhang A). In den flr die Praxis relevanten Fallen
kann man sich jedoch mit schwacher Stationaritét begnigen, was bedeutet, dal
der Erwartungswert und die Varianz des stochastischen Prozesses zeitunabhangig
sind, die MeRreihe also einen zeitlich konstanten Mittelwert my = const. und eine
zeitlich konstante Streuung st = const. aufweist.

Bei den hier vorliegenden Daten variiert der MeRwert umso mehr, je gréRer er ist.
Dies laRt sich bereits am Verlaufsbild der Immissionsreihe CITY (Abb. 1-8) visuell
erkennen. Die Maxima und Minima der Kurve sind unterschiedlich ausgeprégt: Ein
hoher Immissionswert ist auch mit starkeren Fluktuationen verbunden, als ein
niedriger.
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Leipzig-Mitte, 1.-10.3.1989
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Abb. 1-8: CITY-Melreihe

Zur Beseitigung dieser zeitlichen Veranderung der Streuung geht man von
folgender Uberlegung aus: Wenn allgemein zwischen der Varianz der Mellwerte
var(zt) = of* und deren Erwartungswert iy der Zusammenhang

var(zt) = _ (1-1)

mit einer beliebigen Konstanten c, besteht, dann I1aRt sich durch eine nichtlineare
Transformation der z; eine Stabilisierung der Varianz erreichen. Die verbreitetste
ist die logarithmische Transformation. Eine umfassendere Kiasse von Trans-
formationen fir positive MeRwerte sind die Box-Cox-Transformationen (Box & Cox
{1864)) mit dem Transformationsparameter 6:

( (z0-1)/6 fur 820
up=F(zy) = o (1-2)
L In( zt) far =0

Die Festlegung von u = In(z4) far 6 = 0 ist wegen |im ((ze -1)/8) - In(z) fure —
0 auch sinnvoll. Eine Methode zur Schatzung von 8 wird von Box & Cox (1964)
angegeben.

Man kann 0 aber auch naherungsweise aus der Bedingung var(ut) = const.
" bestimmen. Die Annahme (1-1) lautet fur die Schatzwerte st und my
s? = var(z) = mC (Schlittgen & Streitberg (1991)). Fur die Box-Cox-Transformation
u = F(z) fuhrt dies auf die Beziehung:

var(u) = var(F(z))
= (du/dz)? |y, var(z)

= (mt9-1)2 m©
= const. = k? (1-3)
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Wegen m€ =s¢ folgt somit
st=Kk mﬂ‘e i (1-4)

was sich schreiben laikt als
Insy=Ink+(1-8) In m¢. (1-5)

Die Naherung besteht nun darin, da@ man die Ensemblemittel my und st durch
Zeitmittelung schéatzt. Man bildet also aus gleichlangen Abschnitten der
gemessenen Reihe jeweils Mittelwert und Standardabweichung. Fur diese muf}
sich bei Auftragung in doppelt-logarithmischem MaRstab der Parameter 6 aus dem
Anstieg bestimmen lassen. Fehlwerte durfen natUrlich nicht mit in die Rechnung
eingehen. Allerdings ist mit dieser Methode lediglich -eine grobe Abschéatzung
maéglich. Man kann damit nur entscheiden, ob & = -0.5, 0, 0.5, 1 oder 2 gewanhit
werden solite. SchlieRlich ist auf die Prufung der Voraussetzung fur die benutzte
N&herung, namlich die Ersetzbarkeit der Ensemblemittelung durch die Zeit-
mittelung, die als Ergodizitat der Zeitreihe bezeichnet wird, verzichtet worden.

-

Fur eine solche Abschatzung wurde die MefRreihe eines Jahres (Leipzig-Mitte
1989) in Abschnitte von jeweils zwei Tagen zerlegt und fur diese Abschnitte die
Logarithmen von Mittelwert m und Standardabweichung s bestimmt. Eine lineare
Regression fuhrte auf einen Anstiegvon=045=1-6 (vgl. Abb. 1-9).

SO2. Leipsig-Mitte 1989, Theta = 0.55

-8.00 -4,00 logirt -2.00 [

0.00

4-2.00

logls)

4-8.00

Abb. 1-9: Logarithmus der Standardabweichungen s und Logarithmus der Mittel-
werte m aus Abschnitten von jeweils 96 MeRwerten der Melreihe von
Leipzig-Mitte 1989 und deren Regressionsgerade.

Der Transformationsparameter liegt damit bei 6 = 0,55. Fur die weitere
Verarbeitung wurde deshalb in ausreichender Naherung 6 = 1/2 gesetzt.

Die Anwendung der Box-Cox-Transformation auf die Datenreihe CITY in Abb. 1-8

ergibt den in Abb. 1-10 gezeigten Verlauf. Ein visueller Vergleich der Konturen der
Maxima und Minima |aRt die Veranderungen im Verhalten der Varianz erkennen.
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Leipzig-Mitte, 1.-10.3.1989

rransformierte Daten

1.3 Tage 10.3.

Abb. 1-10: Transformierte CITY Daten der Abb. 1-8

Die Uberprufung der Transformationsparameter bei MeRreihen anderer Jahre
ergab ahnliche Resultate, die Tab.~1-2 zu entnehmen sind.

Tabelle 1-2: Transformationsparameter & am Beispiel verschiedener SOg-Jahres-
reinen der Station Leipzig-Mitte

[ Jahr | 1985 1987 1989 1991 1993
9 0,59 0,60 0.55 0,67 0,55

Fur die weiteren Analysen ist auRer einer stabilen Varianz auch noch ein
stationarer, d.h., zeitlich konstanter Erwartungswert erforderlich. Um dies zu
erreichen, wurde im Teil 1 stets von einem linearen Trendanteil ausgegangen und
dieser eliminiert. In den folgenden Abschnitten fand dies neben der Box-Cox-
Transformation stets Berticksichtigung, auch wenn es nicht an allen Stellen explizit
erwahnnt ist.

im Ergebnis der Untersuchungen des 1. Teils wird die Erkenntnis stehen, dai
gerade die niederfrequenten Anteile der Reihe die Smogepisoden charakterisieren.
Bei der Modellierung im Teil 2 wird der Begriff “Trend" deshalb weiter gefalt: Er
beinhaltet nicht nur lineare sondern auch niederfrequente Anteile. Dieser
Trendbegriff, der Uber die Linearitdt hinausgeht, ist dann die Basis fur die
Modellierung der Immissionsreihen und die Prognose von Smogepisoden. Mit der
Nichtlinearitat sind Lésungsschwierigkeiten verbunden, die im Teil 3 besprochen
werden.

Im Laufe der hier gefuhrten Untersuchungen kristallisiert sich somit gerade die

zeitliche Veranderung des Erwartungswertes, also der Trend der MeRreihe als
wesentlicher Ausgangspunkt fur eine Immissionsprognose heraus.
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3. Spektraluntersuchungen

Die MeRdaten sollen zunachst mit Hilfe der Fourieranalyse systematisch auf das
Vorhandensein periodischer Strukturen untersucht werden. Ausgangspunkt ist

wieder die in Abb. 1-11 gezeigte CITY-Reihe. Sie enthalt 480 Halbstunden-
mittelwerte.

Leipzig-Mitte, 1.-10.3.1988
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Abb. 1-11: SO»-Konzentrationsreihe CITY fur Leipzig-Mitte

Das Frequenzspektrum einer Reihe wird durch ihr Periodogramm geschatzt. Die
Grundlagen und Formeln dazu sind im Anhang A aufgeschrieben. Abb. 1-12 zeigt

das Periodogramm der Daten von Abb. 1-11, wobei zuvor lineare Trendanteile
entfernt wurden.

Der Beobachtungsabstand der MeRwerte betragt 0,5 h, so dal die Frequenzen in

1/(0,5h) = 2-h-1 angegeben sind.

Periodogramm

/
L g

| i
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Intensitat |
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¢
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0,04 0,08 ; 0.
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Abb. 1-12: Periodograrﬁm der CITY-Daten von Abb. 1-11. Periode=1/f. Markante

Peaks liegen bei f ~ 0.0019, 0.0056, 0.02, 0.04 vor (durch Pfeile
markiert). Dies entspricht Perioden von 263, 89, 24 und 12 Stunden.
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Die Peaks im Periodogramm lassen sich als Intensitaten (oder Energien) inter-
pretieren, mit denen die einzelnen Frequenzen besetzt sind. Da hier Halb-
stundenmittelwerte verwendet werden, charakterisiert z.B. eine Periodizitat von
48 MelRwerten den 24-Stunden-Rhythmus. Je nachdem, ob hohe oder tiefe Fre-
guenzen vorherrschen, ist die Reihe rauh oder glatt.

Bemerkung (1-2): Durch die bei der Periodogrammberechnung verwendete Fouriertransformation
wird die MeBreihe eineindeutig vom Zeit- in den Frequenzbereich transformiert. Das
Periodogramm trifft dann eine Aussage iiber die Glattheit einer MeRreihe. Analog dazu wird diese
Aussage im Zeitbereich durch die Autokorrelationsfunktion (vgl. Abschnitt 4) gemacht. Hier ist die
Glattheit mit der Durbin-Watson-Statistik meBbar (Box & Jenkins (1976)). Das Periodogramm
kann man auch als Fourier-Transformierte der Autokorrelationsfunktion darstellen (Schlittgen &
Streitberg (1991)).C

Das Periodogramm |23t sich aber auch bereits mit einer einfachen visuellen
Methode auf die Existenz periodischer Strukturen untersuchen: Man verwendet
dazu das kumulative Periodogramm, welches eine Schatzung der
Spektralverteilungsfunktion ist (Abb. 1-13). Da die theoretische Spektraldichte fur
einen unstrukturierten Rauschprozel konstant ist, ist ihre Verteilung und dieser
- entsprechend das kumulative Periodogramm durch einen konstanten linearen
Anstieg bestimmt. Abweichungen von dieser Linie zeigen Abweichungen vom
weiflen Rauschen deutlicher als das Periodogramm selbst an. Darauf baut ein
Test von Durbin (1968) tber das Vorliegen von weilkem Rauschen auf.

kumulatives Periodogramm
17
P

kumulierte |
Intensitdt

0,5+

0 0,02 0,04 0,06 0,08 0,1
Frequenz f in 2/h

Abb. 1-13: Kumulative Darstellung des Periodogramms aus Abb. 1-12. Die
Gerade ware der Verlauf des kumulativen Periodogramms bei weifiem
Rauschen. Die Parallelen kennzeichnen das 95%-Konfidenzintervall.

28



Das kumulative Periodogramm (Abb. 1-13) weist darauf hin, dal es sich bei den
Daten der Abb. 1-11 nicht um weiRes Rauschen handelt, sondern daR sie
periodische Strukturen enthalten.

Der Vertrauensbereich ¢ der fur das weiRe Rauschen giltigen Geraden
P = const. - f + ¢ wird nach der von Stephens (1970) angegebenen (empirisch
gefundenen) Formel

J—3ilng . b4

e=
JM-1+02+8% M-I

mit M = int(N/2) und der statistischen Sicherheit von (1-o) berechnet.

Fur die Fourieranalyse sind sinusférmige Verlaufe am geeignetsten. Um diese zu
bekommen, kann man die MeRdaten transformieren. Die dafiir verwendete Box-
Cox-Transformation wurde bereits im Abschnitt 2 diskutiert.

Prinzipiell sollte vor einer Spektralanalyse auch der (lineare) Trend entfernt
werden, damit andere langperiodische Effekte nicht verdeckt werden.

Das von den transformierten Daten ermittelte Periodogramm zeigt Abb. 1-14.

Periodog)'amm der transformierten Daten
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Abb. 1-14: Periodogramm der transformierten und trendbereinigten CITY-Reihe;
Erlauterungen siehe Abb. 1-12.
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Das Periodogramm in Abb. 1-14 18Rt im Vergleich zu Abb. 1-12 die dominanten
Perioden deutlicher hervortreten. Ein prinzipiell anderes Verhalten zeigt sich
jedoch nicht.

Bei einer Spektralanalyse sind zwei weitere Tatsachen zu beachten:

1) Da nur Perioden eingehen, die ganz in die Gesamtidnge N der Zeitreihe
hineinpassen, gibt es eine Diskretisierung der Frequenzachse: f;=i/N. So kann es
vorkemmen, dal eine wesentliche Freguenz der Reihe mit keiner der
Fourierfrequenzen f; ubereinstimmt. Sie wlrde sich dann in den nachstgelegenen
Fourierfrequenzen bemerkbar machen. Das vom Periodogramm gezeigte Bild
enthalt dann einen Peak endlicher Breite. Dieser durch die Endlichkeit der
untersuchten Reihe bewirkte Effekt wird als "Durchsickern" (Leakage) bezeichnet.

-

2) Die Fourieranalyse schatzt aus N Datenpunkten N Koeffizienten. Jeder Wert
des Periodogramms baut auf nur 2 Koeffizienten auf. Zwar ist er von jedem
anderen Punkt des Periodogramms unabhangig, dafur besitzt er jedoch eine sehr
grode Varianz. Einzelne Punkte im Periodogramm enthalten also einen hohen
Rauschanteil und sind somit sehr unsicher (Schlittgen & Streitberg (1991)).

Deshalb wird das Periodogramm in der Regel gegléattet Dies verkleinert die
Varianz der Werte (auf Kosten von Auflésung und Bias). Das geglattete
Periodogramm ist ein Schatzer fur die Spektraldichte (vgl. Anhang A).

Die Glattungsprozeduren bei Periodogrammen hei3en "Fenster" (engl.: windows).
Sie mitteln symmetrisch die in einem Fenster festgelegter Breite (Faustregel: ca.
10...20% der Datenbreite) enthaltenen Werte mit festgelegten Gewichten. Es ist
also fur eine Glattung ein Fenstertyp sowie die (ungerade) Breite zu wahlen.

Als Beispiel wurde das Periodogramm aus Abb. 1-14 mit einem Tukey-
Hamming(5)-Fenster geglattet und in Abb. 1-15 dargestellt. Die Gewichte
berechnen sich beim Tukey-Hamming-Fenster zu w;=0.54+0.46*cos(nj/p), wobei
1=0,1,2,....p und p=int(span/2), hier mit der Fenstjerbreite span=5 ist (SPSS
Manual (1987)). AnschlieRend werden die Gewichte auf die Summe 1 normiert.

Das geglattete Periodogramm (Abb. 1-15) zeigt jetzt nur noch drei wesentliche
Perioden an: 135 Stunden, 24 Stunden und 12 Stunden, wobei letztere offenbar
eine Oberwelle der Tagesperiode ist. Der in Abb. 1-12 ersichtliche Doppelpeak ist
also kein Charakteristikum der CITY-Reihe.
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Abb. 1-15. Periodogramm aus Abb. 1-14 (dunne Linie) mit einem Tukey-
Hamming(5)-Fenster gegléattet (dicke Linie).

Enthalt eine Zeitreihe einen sehr dominanten Zyklus, so ist es sinnvoll, durch
Differenzbildung eine Saisonbereinigung vorzunehmen. Dadurch kénnen im
Periodogramm Verdeckungserscheinungen durch den dominanten Peak
vermieden werden und andere Strukturen deutlicher hervortreten.

Das Vorliegen eines 24-Stunden-Rhythmus (Periode 48) ist bei der SOp-
Immission trivial, da sowohl die Emission, als auch die meteorologischen
Einflusse dem Tageszyklus unterworfen sind. Deshalb soll im folgenden mittels
Differenzbildung Uber 48 MeRwerte eine Saisonbereinigung vorgenommen
werden. Die Differenzenreihe ist in Abb. 1-16 widergegeben.

Saisonbereinigung durch Differenzbildung
[c{t)-c(t-48)] in mg SO2 / m?

1,5 :
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Abb. 1-16: Durch Differenzbildung Uber 48 Werte saisonbereinigte CITY-Daten
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Daraus erhalt man das in Abb. 1-17 gezeigte Periodogramm.

Periodogramm der saisonbereinigten Daten
0,2

relative
Intensitat i

0,15 ~

01
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0,02 0,04 0,06 Q0,08 0,1
/Frequenzf in 2/h

Abb. 1-17: Periodogramm (dinne Linie) der Daten von Abb. 1-16 und mit Tukey-
Hamming(5)-Fenster geglattetes Periodogramm (dicke Linie).

Die 24stundige und die 12stlndige Periodizitdt sind verschwunden. Jetzt hebt
sich lediglich die Periode von 135 Stunden (f=0.0037) deutlich heraus. Weitere
Zyklen lassen sich nicht entdecken.

Bisher wurden die Periodogramme nur im Bereich f < 0.1, d.h. Periode > 1/f =
10 MeRwerte = 5 Stunden, also fur die langwelligen Zyklen aufgezeichnet.

Betrachtet man das vollstandige und das kumulative (normierte) Periodogramm in
Abb. 1-18, so zeigt sich aber, daR in der Differenzenreine (Abb. 1-16) verstarkt
langwellige Schwingungen enthaiten sind (f<0.1, d.h. Periode > 5 Stunden), die
bereits in Abb. 1-17 genauer bestimmt wurden.

In diesem Frequenzbereich von 0 ... 0.1 treten also offenbar die wesentlichsten
Unterschiede zum weiRen Rauschen auf. Somit ist es berechtigt, die
Spektraluntersuchungen auf diesen Bereich zu konzentrieren.

Fur die hier betrachtete CITY-Reihe wurde neben der Tagesschwingung ein
dominanter Zyklus von 135 Std. = 5,6 Tage gefunden. Er beschreibt offenbar den
Ablauf der hier untersuchten Episode. Ist dies ein charakteristischer Zyklus fur
Smogepisoden?
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Abb. 1-18: Periodogramm (dunne Linie) und kumulatives Periodogramm (dicke
Linie) der Daten von Abb. 1-16

Zur Aufklarung dieser Frage wurde eine Vielzahl von Abschnitten der Datenreihe
von Leipzig-Mitte (1980 bis 1993) untersucht, was zu folgendem Ergebnis fUhrte:

Die dominanten Periodizitaten verandern sich im Laufe der Zeit. Zur
Beschreibung des Verlaufs von Immissionsdaten ist ein festes Frequenzspektrum
nicht ausreichend. Vielmehr mu? man von einer Zeitabhangigkeit der einzelnen
Fourierkoeffizienten und damit von einem zeitlich veranderlichen Spektrum
ausgehen.

Um dieses Verhalten anschaulich zu machen, wird zu einem Zeitabschnitt fester
Breite (10 Tage) das Periodogramm sowie das saisonbereinigte Periodogramm in
Abb. 1-19 widergegeben. Durch kontinuierliches Weiterricken dieses Ausschnitts
um jeweils einen Tag lassen sich die Verdnderungen im Periodogramm dann gut
beobachten.

Beispielsweise kann man aus Abb. 1-19 erkennen, wie sich im Verlaufe des
Weiterrickens des Beobachtungsfensters vom 26.2. bis zum 1.3. die Peaks im
Periodogramm verandern:

Die dominante langwellige Periode (o) von ca. 64 Stunden (2.7 Tage) wird
intensiver. Dabei verkleinert sich ihre Frequenz, so daf sich die Periode auf 135

Stunden (5.6 Tage) verlangert (B). Als triviale Periode (y) ist die 24-h-Schwingung
(f = 0.02) in unterschiedlich starkem MaRe stets enthalten. Die 12-h-Periode (5)
zeigt sich bei f = 0.041.
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Durch die saisonbereinigende Differenzbildung wurden die 24stlndige Periode
und ihre Harmonische entfernt. Dies ist aus dem Vergleich von mittlerem und
oberem Periodogramm gut ablesbar. Vermutlich machen sich auch die
Harmonischen der Perioden > 24h bei Perioden < 24h bemerkbar. Die
Schwingungen mit Periodenléangen Uber 24 Stunden sind deshalb bei den
weiteren Untersuchungen von speziellem Interesse.

Mit der Lange des Beobachtungsfensters ist nattrlich auch die Lange der gréRten
melbaren Periode sowie der Stutzstelienabstand im Periodogramm festgelegt.
Man mufld also mit einer fir den Anwendungszweck geeigneten Fensterbreite
arbeiten. Da Smogepisoden in der Regel 2 bis 7 Tage andauern, wurde hier fur
die Beobachtung jeweils eine Dekade herangezogen.

Das so fur einen Zeitabschnitt von 10 Tagen berechnete Periodogramm |4Rt die
langfristigen Veranderungen der spektralen Anteile besonders gut erkennen,
wenn man es fur aufeinanderfolgende Dekaden raumlich hintereinander
aufzeichnet. Uber der so gebildeten Frequenz - Zeit - Ebene erhebt sich dann
eine Gebirgsflache, deren Hohe die Intensitdt einer bestimmten Frequenz
wahrend einer bestimmten Dekade reprasentiert.

Die Héhenliniendarstellung eines scichen Spektrogramms ist in Abb. 1-20
aufgezeichnet.
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Abb. 1-19: Verschiedene Abschnitte der SOp-Immissionsreine von Leipzig-Mitte,

1989 mit dazugehorigem Periodogramm (unten:

Zeitreihe zi

mitte: aus der unten dargesteliten Dekade berechnetes Periodo-

gramm [(f);
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Abb. 1-20: Hoéhenlinien des Spektrogramms fir die Daten von Leipzig-Mitte fur

das gesamte Jahr 1989; die einzelnen Periodogramme wurden jeweils
MeRreihenabschnitten
Transformation und Trendelimination berechnet und anschlie@end mit

aus

einem Tukey-Hammi

Frequenz in2/h 0,05

von 10 Tagen

ng(5)-Fenster gegléattet.
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Die Frequenz 0,05 entspricht einer Periode von 10 Stunden. Somit reprasentieren
die Gipfel des Spektrogramms unmittelbar links von dieser Frequenz die Periode
von 12 Stunden (gepunktete Linie). Die durch eine Strich-Punkt-Linie
gekennzeichneten Gipfel entsprechen der 24 Stunden Periode.

Im Gegensatz zu diesen Periodizitdten, die zwar in ihrer Iniensitat einen
Jahresgang aufweisen, in ihrer Frequenz jedoch stabil bleiben, gibt es auch
lokale Maxima bei sehr niedrigen Frequenzen unterschiedlicher GréRe.

Diese zeigen sich im Spektrogramm (Abb. 1-20) als stark lokalisierte Gebilde. die
einander ablésen. Sie sind durch Periodenlangen von Uber einem Tag
charakterisiert. Wie lassen sich diese Vorgange interpretieren? Wodurch kénnten
sie kausal bedingt sein und was fur ein phanomenologisches Verhalten ist zu
erwarten?

Beispielsweise dauern Smogepisoden etwa 2 bis 7 Tage an (vgl. Einleitung).
Somit kdnnte man die niederfrequenten Vorgange in der Mefyreihe mit den
Episoden identifizieren. Eine solche Interpretation stofdt jedoch auf Widerspruch,
denn die niederfrequenten Erscheinungen treten auch im Sommer auf (vgl. Abb.
1-20), Smogepisoden des Schwefeldioxids jedoch nicht.

Letztere sind an eine bestimmte Héhe des SOp-Niveaus, wie sie nur in der
Heizperiode infolge verstarkter Emissionen zustande kommen kann, gebunden.
Bei der Periodogrammberechnung geht die Information Uber dieses Niveau
jedoch durch die nichtlineare varianzstabilisierende Transformation und die
Trendelimination verloren. Das Spektrogramm bildet also lediglich die Dynamik
der Immissionsreine ab. Setzt man eine definierte Emissionsstarke voraus, so
wird die Dynamik der Smogepisoden jedoch in erster Linie durch das Wetter-
geschehen bestimmt.

Die durch das Zusammenspiel verschiedener Luftmassen bestimmten
Wetterablaufe weisen im allgemeinen keine feste Periodizitat auf. Sie sind
offenbar fur die niederfrequenten Vorgé&nge mit sich &ndernder Frequenz in der
Immissionsreihe verantwortlich.

Der erwahnte EinfluR der Transformation der Daten auf das Spektrogramm wird
im Vergleich von Abb. 1-20 mit Abb. 1-21 deutlich. Zur Erstellung von Abb. 1-21
wurden die MeRdaten nicht mit Trendelimination und Transformation
vorbehandelt. In der Nichtheizperiode ist die Amplitude besonders der
niederfrequenten Schwingungen der SO5-Konzentration dann so gering, dal sie
im Spektrogramm nicht mehr hervortreten (Abb. 1-21). Erst durch eine
nichtlineare Box-Cox-Transformation werden sie registrierbar (Abb. 1-20).

Bemerkung (1-3): Da Anderungen von Schadstoffkonzentrationen wesentlich durch den Transport
von Luft und damit durch den Wind hervorgerufen werden, ist ein Vergleich mit dem
Frequenzspektrum der Windgeschwindigkeit (Stull (1989)) interessant. Das Windspektrum enthait
drei typische Bereiche (vgl. Abb. 1-22):
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Abb. 1-21: Héhenlinien des Spektrogramms fir die Daten von Leipzig-Mitte 1989;
die einzelnen Periodogramme wurden jeweils aus MeRreihenab-
schnitten von 10 Tagen berechnet (keine Transformation) und
anschliefend mit einem Tukey-Hamming(5)-Fenster geglattet. In der
Janhresmitte (Sommer) sind keine Episoden erkennbar.
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Abb. 1-22: Schematisches Spektrum der Windgeschwindigkeit in Bodennéhe; aus
einer Studie von Van der Hoven (1957)

e Mikroskalige Erscheinungen (A) bei Periodendauern von 10 s bis 10 min, die vorwiegend
Turbulenzen darstellen.

e Einen Peak (B) bei der 24-Stunden-Periode, der den Windanstieg am Tag und das Abflauen
wahrend der Nacht reprasentiert.

= Verdnderungen mit einer Periodendauer in der Umgebung von 100 Stunden, die mit dem
Durchgang von Fronten und Wettersystemen verbunden sind, also den Zyklus der Rossby-
Wellen zeigen. Dieser Bereich (C) des Spektrums wird synoptischer Skalenbereich genannt.

Die Korrespondenz  zwischen den Bereichen  des Windspektrums und des
Konzentrationsspektrums war zu erwarten. Sie erlaubt die |dentifikation der im Zeitablauf
auftretenden Phdanomene der Immissionsreihe.

Dariliber hinaus ist sie auch fir die gesamte Zielstellung dieser Arbeit interessant. SchiieRlich
bietet sie an, die Prognosealgorithmen fir die Windvorhersage auf die Immissionsprognose zu
Ubertragen. Fiir den mikroskaligen Bereich wird dies auch in Form einer stochastischen Zeitreihen-
modellierung realisiert.

Die Phanomene der synoptischen Skala stelien jedoch grofrdumige { = 1000 km )
Wirbelerscheinungen dar, die wvon der Synoptik explizit behandelt und deterministisch
vorhergesagt werden kénnen. Die Grundlagen dazu wurden von Bjerknes (1918) und Bergeron
(1928) gelegt.

Aus bereits an anderen Stellen dieser Arbeit genannten Griinden soll aber hier der univariate
Ansatz verfolgt werden, d.h. allein Eigenschaften der Immissionsreihe werden fiir eine Vorhersage
herangezogen. Fir die Prognose ist es dann extrem wichtig, die niederfrequenten Vorgdnge des
synoptischen Skalenbereichs mit ihrer verdnderlichen Frequenz modellieren zu kénnen. Dieser
Aufgabe widmet sich der 3. Teil der vorliegenden Arbeit.C
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Die bei den Periodogrammuntersuchungen der SO»-Konzentrationsreihe
gefundenen Eigenschaften sollen abschlieRend zusammengefalt werden:

1) Die unterschiedlich stark ausgepragte Tagesperiode ist permanent vorhanden
und kann durch Differenzbildung aus der Reihe entfernt werden.

2) Die Zyklen mit kurzer Pericdendauer (unter 24 Stunden) kann man als
vorwiegend stochastische Effekte auffassen, die lediglich fUr die sehr kurzfristige
Entwicklung wichtig sind. Diese Zyklen sind duRerst instabil.

3) Fur die Untersuchung von Smogepisoden erscheinen Zeitverldufe mit Perioden
grofler als die Tagesperiode interessant. Betrachtet man die Entwicklung des
Periodogramms bei weiterrickendem Beobachtungsfenster, so lassen sich aber
auch in diesem niederfrequenten Bereich keine stabilen Perioden erkennen.
Vielmehr werden beispielsweise im Laufe der Zeit Dreitageszyklen durch
Funftageszyklen abgelést, es gibt also "wandernde Peaks", d.h., das Spektrum ist
zeitabhangig.

-

Bemerkung: Bei allen hier durchgefiihrten Untersuchungen wurden konventionelle Techniken der
Spektralanalyse angewendet. Welchen EinfluR dabei die Abtastldnge, also die Zeit zwischen zwei
aufeinanderfolgenden MeRwerten sowie die Gesamtldnge der untersuchten Zeitreihe auf die
Schatzung des Spektrums des realen Immissionsverlaufs haben, ist an den entsprechenden
Stellen diskutiert worden.

In den letzten Jahren sind Techniken entwickelt worden, die durch die Verwendung eines
parametrischen Modells den EinfluR der genannten MeBbedingungen auf die Schatzung
verringern. Hier ist besonders die von Burg (1967) entwickeite Maximum Entropie Spektral
Analyse zu erwdhnen (vgl. auch Olberg & Rakoczi (1884)). Eine prézise Untersuchung von
Immissionsreihen mit dieser Analysentechnik kodnnte bisher noch verborgene Rhythmen
entdecken. Diese spezielle Problematik soll hier jedoch nicht weiter verfolgt werden.O

Die hier gefundenen Resultate bilden die Grundlage fur den 2. Teil der Arbeit und
werden dort im Abschnitt 4 zur Konstruktion eines Komponentenmodells genutzt.
im nachsten Abschnitt soll jedoch erst noch ein weiteres Charakteristikum der
Immissionszeitreihen diskutiert werden: lhre Autokorreliertheit.
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4. Autokorrelationsuntersuchungen

Der Ausgangspunkt fur die Beschéaftigung mit der Kurzestfristprognose von
Immissionszeitreihen war deren Autokorreliertheit (Herbarth (1984)).

Der autokorrelative Zusammenhang der MeRdaten soll hier am Beispiel der Reihe
CITY demonstriert werden. In den Anhéngen A und B sind die zur Berechnung
der Autokorrelation erforderlichen Beziehungen aufgefuhrt.

Nach Box-Cox-Transformation und Elimination linearer Trendanteile ergeben sich

das in Abb. 1-23 dargestelite Korrelogramm und die in Abb. 1-24 widergegebene
partielle Autokorrelationsfunktion.

Autokorrelationsfunktion
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Abb. 1-23: Korrelogramm der CITY Datenreihe von Abb. 1-11; die gestrichelte
Linie markiet das Konfidenzintervall fur verschwindende
Autokorrelation

Bei der Festlegung der Konfidenzgrenzen flr das Korrelogramm geht man von
der Annahme einer Reihe aus aufeinanderfolgenden unabhéngigen Zufallszahlen
(weilkes Rauschen) aus. Fir groRe N sind deren empirische Autokorrelationen rq,
ro, ..., k naherungsweise unabhangige normalverteilte Zufallsvariable mit
demselben Erwartungswert (-1/N) und derselben Varianz (1/N). In das
Korrelogramm kann dementsprechend ein Konfidenzband eingezeichnet werden,
in dem fur jedes k>0 die Konfidenzgrenzen -1/N+1,96/AN  zum 95%
Konfidenzniveau betragen (Schlittgen & Streitberg (1991)). Alle Abweichungen
von diesem Konfidenzband deuten darauf hin, dal} sich die betrachtete Reihe
vom weillen Rauschen unterscheidet.

Das Korrelogramm enthélt wesentliche Informationen uUber Abh&angigkeiten
zwischen den Mefwerten zu verschiedenen Zeitpunkten innerhalb der Reihe. Die
bereits bei der Fourieranalyse gefundene Tagesperiode zeigt sich auch hier in
einer erhohten Abhangigkeit von Zeitpunkten im Abstand von 48
Halbstundenschritten (lag=48).
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Der erste Wert der ACF zum lag O ist aufgrund der Normierung eins. Der Wert
zum lag 1 betrdgt ~ 0.9. Diese Korrelation von 0.9 zwischen zwei direkt
aufeinanderfolgenden MeRpunkten ware im Sinne einer Korrelationsanalyse
dahingehend zu interpretieren, dal das BestimmtheitsmaR B =2 . 100% hier
81% betragt. Das Bestimmtheitsmal B drickt aus, welcher Anteil der Varianz
der Mefreine mit dem Regressionsmodell (hier aus der um einen Zeitschritt
verschobenen Mefreihe) erkiart werden kann (vgl. Schonwiese (1992)).

Die Korrelationsanalyse setzt aber u.a. voraus, daR die untersuchten Stichproben
voneinander unabhdngig sind. Dies ist natirlich nicht der Fail. Eine solche
Interpretation kann somit bei Autokorrelationsuntersuchungen nicht angewendet
werden. Durch die Autokorrelationskoeffizienten k>0 (k=1, 2, ...) wird ja gerade
die Abhangigkeit zwischen den MeRwerten ausgedriickt.

Diese Abhangigkeit fuhrt zu einer Erhaltungsneigung, auch Persistenz genannt.
Erst bei lag = 16 gerdt rx in den Konfidenzbereich verschwindender
Autokorrelation (vgl. Abb. 1-23), ist also vom weiRen Rauschen nicht mehr zu
unterscheiden. Das Persistenzintervall fur die CITY-Reihe betragt somit 8
Stunden und drickt aus, daR ein MeRwert die Information der letzten 8 Stunden
bis zum Mefzeitpunkt beinhaltet.

Die hier feststellbare starke Autokorreliertheit und damit starke Persistenz von
Immissionsreihen weckt Hoffnungen auf ihre Verwendbarkeit fur Vorhersagen.
Dazu ist es erforderlich, die von Box & Jenkins (1 971) entwickelten Modelle
anzupassen. Bei der Identifikation eines geeigneten ARIMA(p,d,q)-Modells
verwendet man neben der ACF auch noch die in Abb. 1-24 gezeigte partielle
Autokorrelationsfunktion (PACF).

partielle Autokorrelationsfunktion

Abb. 1-24: Partielle Autokorrelationsfunktion der CITY Datenreihe von Abb. 1-11:
die gestrichelte Linie markiet das Konfidenzintervall fur
verschwindende partielle Autokorrelation
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Da die ACF allmahlich abklingt, die PACF jedoch nach lag 1 abbricht, IRt sich
nach dem von Box & Jenkins angegebenen Klassifikationsschema (s. Anhang B)
ein AR(1)-Modell anpassen (vgl. auch Teil 2, Abschnitt 2).

Die Beurteilung des Verlaufs von ACF und PACF erfolgt unter Berlcksichtigung
der eingezeichneten Konfidenzgrenzen.

Der Vertrauensbereich in Abb. 1-24 ist bereits unter der Annahme eines AR(p)-
Prozesses eingezeichnet worden. Dafiur gilt namlich (Schlittgen & Streitberg
(1991)), dal die partiellen Autokorrelationen der Ordnung > p asymptotisch
unabhangig normalverteilt sind, mit dem Erwartungswert 0 und der Varianz 1/N.
Also hat ein 95%-Konfidenzintervall die Grenzen +2v1/N.

Im 2. Teil wird nun die Autokorreliertheit der S02-Reihen zur Anpassung von
AR(p)-Modellen verwendet.
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2. Teil: Die Zeitreihenmodellierung

45



1. Stochastische Modelle

Um Immissionsmodelle aufzustellen, mu man prinzipiell von dem Gesamtsystem
"Atmosphare” ausgehen. Die gemessenen Konzentrationen eines Luftschadstoffs
stelien dabei Realisierungen eines Merkmals dieses Systems dar.

Das =zeitliche Verhalten von Systemen (z.B. physikalischen, &kologischen,
okonomischen, technischen, medizinischen, etc.) kann mit Hilfe der Systemtheorie
nach einheitlichen mathematischen Methoden beschrieben werden. Nach DIN 66201
wird unter einem System eine abgegrenzte Anordnung von aufeinander einwirkenden
Gebilden verstanden. Mit ProzeR bezeichnet man die Umformung und/oder den
Transport von Materie, Energie und/oder Information. Das Verhalten eines Systems
ergibt sich aus dem Verhalten seiner Prozesse.

Die Gewinnung der mathematischen Modelle von Prozessen und die Darstellung des
zeitlichen Verhaltens aufgrund gemessener = Signale bezeichnet man als
ProzeRanalyse bzw. ProzefRidentifikation (Isermann (1974)).

Bei der Untersuchung von Prozessen und Systemen sind solche mit &rilich
konzentrierten Parametern und solche mit verteilten Parametern zu unterscheiden.
Letztere sind sowoh| von der Zeit als auch vom Ort abhangig und werden deshalb
durch partielle Differentialgleichungen = beschrieben. Im Zusammenhang mit
Immissionsdaten gibt es dazu Arbeiten von Omatu & Seinfeld (1981, 1982, 1983,
1987). :

Einfacher zu untersuchen sind Systeme mit konzentrierten Parametern, bei denen
man zur mathematischen Behandlung die Zustandsgréen als in einem Punkt
konzentriert betrachten darf. Sie werden durch gewdhnliche Differentialgleichungen
beschrieben.

Das hier betrachtete System Atmosphére liefert die Immissionsdaten also als Output.
Input sind Klima- und Emissionsdaten. FUr die angestrebte Modellierung des
Immissionsveriaufs solite jedoch ein minimaler Aufwand betrieben werden. Da die
Registrierung aller Emissionsdaten duRerst aufwendig ware, beschrankt sich die
vorliegende Untersuchung darauf, nur den Verlauf des Ausgangssignals, also der
gemessenen Immissionswerte zu modellieren. Es ist also lediglich ein SignalprozeR
zu untersuchen.

Der als System-Output gemessene Immissionswert wird hier auferdem als
reprasentativ fur ein bestimmtes réumliches Gebiet betrachtet, so dall von einer
Ortsabhangigkeit der ZustandsgréRen abgesehen werden kann. Alle innerhalb des
Systems enthaltenen funktionalen Zusammenhange, also auch die meteorologischen,
stecken zwar letztlich summarisch im Output, gehen aber im Detail nicht in die
phénomenologischen Modellgleichungen ein.
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Bei dem zu analysierenden Signal handelt es sich um ein stochastisches Signal,
welches vom Zufall abhangt. Es kann deshalb nicht exakt beschrieben werden und
fuhrt nicht zu einem deterministischen Modell. MeRbare stochastische Signale sind
jedoch nicht véllig regellos, sondern besitzen innere Zusammenhange, die dann in
dem identifizierten stochastischen Modell zum Ausdruck kommen.

Wegen des zufalligen Charakters lassen sich ahnliche Signalveriédufe, die aus statis-
tisch identischen Signalguellen entstehen, zu einem Ensemble (Familie) zusammen-
fassen. Dieses Ensemble wird durch einen stochastischen Prozef représentiert. Ein
einziger Signalveriauf ist eine Realisierung des stochastischen Prozesses.

Der Signalverlauf wird bei dem hier diskutierten immissionsproblem in Form der
aufeinanderfolgenden zeitdiskreten Halbstundenmittelwerte der SOg-Konzentration
angegeben. Es handelt sich also um eine Zeitreihe.

Derartige Immissionszeitreihen wurden bereits von (Herbarth (1982)) im Hinblick auf
eine ARIMA-Modellierung (Box & Jenkins (1971)) untersucht. Dabei erwies sich eine
Kombination von harmanischem und autoregressivem Modell als optimal. Die hier
realisierte Modellkonstruktion setzt diesen Weg konsequent fort.

Zu diesem Zweck beginnt der nachste Abschnitt mit den einfachsten Modellierungs-
versuchen nach der ARIMA-Methode. Spater wird dann zum komplexeren Kompo-
nentenmodell Gbergegangen.
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2. ARIMA-Modelle

Das Ziel dieses Abschnitts ist es, zu untersuchen, welche Prognosemdglichkeiten
man mit den ARIMA-Modellen hat, die auf der im Teil 1, Abschnitt 4 festgestellten
Autokorreliertheit der Immissionsreine aufbauen.

Das ARIMA-Modell nach Box & Jenkins (1970) vereinigt das Modell der
gleitenden Mittel (MA, engl.. moving average) mit dem autoregressiven Modell
(AR). Mit dem Backshiftoperator B (Bz;=z;_4) und den Polynomen CI)p(B) und
@Q(B) besitzt dieses Modell die Darstellung (Grundlagen s. Anhang B)

©,(8) ¥4 2 = ©4(B) . (2-1)
Die Zeitreihe z; geht also aus einem gefilterten weilten Rauschen oy hervor.

Bevor man sich Uber eine Prognose Gedanken macht, ist es zunachst
erforderiich, ein Modell an die MefRreihe anzupassen. Die |dentifikation eines
geeigneten Modells, also das Festlegen der Ordnungen der Polynome tbp(B) und
@Q(B) und das Schatzen der Parameter erfolgt unter Nutzung der
Autokorrelationsfunktion (ACF) und der partiellen Autokorrelationsfunktion
{PACF) (vgl. Box & Jenkins (1970)).

Beispielhaft soll dies an den ersten beiden Tagen der CITY Reihe (1. und 2.3.89,
Leipzig-Mitte) demonstriert werden. In den Abbn. 2-1..4 sind die Originaldaten,
sowie (nach varianzstabilisierender Box-Cox-Transformation) die ACF und PACF
widergegeben. Am Verhalten von ACF und PACF ist erkennbar, dal® sich ein
AR(2)-Modell anpassen lalit.

Immissionsverlauf Leipzig-Mitte, 1.+2.3.89
4 cin mg/m3

Q 12 24 36 48
Stunden

Abb. 2-1: Die ersten beiden Tage der CITY-Reihe

Bemerkung (2-1): Eine korrekte Identifikation erfordert noch den Vergleich mit anderen
denkbaren Modellen anhand eines Kriteriums (Akaike Information Criterion (Akaike (19870)): AIC :=
In o4® + 2p/N; oy,*=Varianz der Residuenreihe oy, p=Ordnung des AR-Modell-Polynoms @,
N=Anzahl der MeBwerte der Originalreihe), welches minimal sein muB. Auch dieser Vergleich
favorisiert das AR(2)-Modell (AIC=-3 45) dicht gefolgt vom AR(1)-Modell (AIC=-3,40).0
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Immissionsverlauf Leipzig-Mitte,
1.+2.3.89, transformiert

transtorrmierts Konzentratian

o] 12 24 386 48
Stunden

Abb. 2-2: Daten aus Abb. 2-1 nach Box-Cox-Transformation und Elimination des
Mittelwertes.

Die Schatzung der Parameter ergibt:

-

04 =118, ¢5=-0.25

Bemerkung (2-2): Nach den Schéatzformeln von (Box & Jenkins (1970)) berechnen sich beim

AR(2)-Modell ¢4 und ¢ entsprechend den Yule-Walker-Gleichungen aus den
Autokorrelationskoeffizienten rq und ry zu

bq = £ (1-r)/(1-r4) und 6y = (rg-r4?/(1-47).0

Autokorrelationsfunktion

(o] l:‘
™
1

. 1
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on S ERNRRROES |

0 12 24 36
lag

Abb. 2-3: Autokorrelationsfunktion der varianzstabilisierten Daten von Abb. 2-2
Somit kann die in Abb. 2-1 gezeigte MeRreihe nach Elimination (zy — z¢ - m) ihres
Mittelwertes m mit dem AR(2)-Modell

(1-1.18 B+0.25B%) zt = o4 (2-2)
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modelliert werden. Gemal Anhang C berechnet sich dann die Prognose *zt(l) ab
dem Zeitpunkt t fur einen | Zeitschritte voraus liegenden Wert aus:

Jz4(1)=1.18 24 - 0.25 24
z4(2) = 1.18 "z4(1)-0.25z
t t t (2-3)

“z(l)=1.18 *zt(.l'—.1} -0.25 "z¢(1-2).

partielle Autokorrelationsfunktion

lag

Abb. 2-4 Partielle Autokorrelationsfunktion der varianzstabilisierten Daten von
Abb. 2-2

in Abb. 2-5 sind zwei solche Prognosen zu sehen, die zu verschiedenen
Zeitpunkten erstellt wurden. Bei gunstiger Wahl des Prognosezeitpunktes (hier
die Prognose nach 35 Stunden) wird der kinftige Verlauf der Melkurve im
wesentlichen vorhergesagt. was Abb. 2-5 deutlich erkennen 1aR3t. Andererseits
liegt die zweite Prognose (nach 32 Std.) vollig daneben.

Beide Prognosen spiegeln letztendlich lediglich das exponentielle
Abklingverhalten in Richtung auf den Mittelwert wider, welches durch die
Prognosegleichungen rekursiv ausgedrickt wird. Wird nun die Prognose zu
einem Zeitpunkt gestartet, an dem in der Mef@reihe ein solches Abklingen
einsetzt, so kommt es zu einer adaquaten Vorhersage. Eine derartig gunstige
Situation wird sich aber nur zufallig ergeben. Im allgemeinen kann die AR(2)-
Prognose das Verhalten der Immissionsreihe nicht vorhersagen.

Vor dem Prognosepunkt ist in Abb. 2-5 der Wert der Prognosekurve aus den
letzten beiden MeRwerten stets neu berechnet worden (vgl. erste
Prognoseformel). Dieses rekursive Verfahren legt nahe, sich auf eine Prognose
fur den nachsten Wert zu beschréanken.

Dann kann man unter Nutzung aller bisher erfolgten Messungen (bzw. der letzten

48) standig fortlaufend neu die Parameter ¢4 und ¢ schatzen und einen
Prognosewert angeben. ‘
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Prognosen mit AR| 2 - Mogel
Lepsipitie am e D VAE ot 4 Eed s

; cin mg/m3

St s

R .,

(] 12 24 a6 48
Stunden
wehassreihe Progn.n.32 Stg. ==Progn.n.35 Sid. £

Abb. 2-5: Prognosen mit einem angepaften AR(2)-Modell, die zu zwei ver-
schiedenen Zeitpunkten gestartet wurden.

Eine derartige Prognose ist in Abb. 2-6 gezeigt. Auch sie liefert wenig
Informationen, da sie der gedampften und zeitverschobenen Mel3kurve entspricht.

-

fortautende Prognose
Legng-hine om | und 2388

¢ in mg/m3
1

o] 12 24 36 48
Stunden
(emMessreihe a{orlaufende Prognose j:

Abb. 2-6: Fortlaufend neu erstellte Prognose

AbschiieRend laRt sich feststellen, daR ein reines ARIMA-Modell die gegebenen
Immissionszeitreihen nicht so zufriedenstellend abbildet, dalk damit eine
adaquate Vorhersage des Reihenverlaufs moglich scheint. Da eine periodische
Struktur erkennbar ist, bieten sich Versuche mit saisonalen Modellen oder eine
vorherige Abtrennung harmonischer Komponenten (Fourieranalyse) an. Auf einer

solchen Zerlegung im spektralen Bereich beruht das im 4. Abschnitt konstruierte
Komponentenmodell.

Zuvor soll jedoch noch ein Versuch beschrieben werden, die einzelnen
Tagesverlaufe mit autoregressiven Modellen abzubilden und dadurch jedem Tag
einen Punkt im Parameterraum der Modelle zuzuordnen. Anlal fur diese

Untersuchung war die Hoffnung, dal die Punkte im Parameterraum Strukturen
bilden, die sich fur eine Prognose ausnutzen lassen.

51



3. Modellierung der Tagesverldufe

Natlrlich kann man auch fur die MeRreihenabschnitte der einzelnen Tage eine
Modellierung finden. Mit Hilfe dieser tageweisen Modellbildung ist es dann maglich,
jeden Tag durch die Angabe weniger Modellparameter zu charakterisieren. Welches
Bild ergibt sich daraus und welche SchiuBfolgerungen lassen sich fir eine Prognose
ziehen?

Bei Betrachtung einzeiner Tagesveriaufe (Reihen mit 48 MeRwerten) wurde in fast
allen Fallen das AR(1)- oder das AR(2)-Modell identifiziert. Deshalb konnte AR(2) (mit
dem Spezialfall AR(1) fur $5=0) als Standardmodell gewahlt und fur jeden Tagesgang
die Parameter ¢4 und ¢o geschatzt werden. Das AR(2)-Modell lautet:

=9z, +¢1,ta (24)
In der 04-9o-Ebene 1&Bt sich somit jeder Tag durch einen Punkt markieren, dessen

Lage den Typ des Tagesganges widergibt (siehe dazu die Abbn. 2-7,8,9; hier
Verwendung der Box-Jenkins-Schatzer aus Bemerkung (2-2)).

Leipzig-Mitte 1985

0,5

[}

-1 0,5 o n:s ¢,2 1

Abb. 2-7: Lage der an alle Tagesgange angepaften AR(2)-Modelle in der ¢4-¢5-
Ebene. Daten: SOp-Halbstundenwerte ven Leipzig-Mitte, 1985.

Leipzig-Mitte 1989
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Abb. 2-8; Lage der an alle Tagesgange angepafiten AR(2)-Modelle in der ¢q-do-
Ebene. Daten: SOp-Halbstundenwerte von Leipzig-Mitte, 1989.
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In Abb. 2-10 sind fur typische Lagen in der ¢4-0p-Ebene die Verlaufe der
dazugehérigen Zeitreihe illustriert worden. Die verschiedenen Verlaufstypen
unterscheiden sich in inrem spektralen Verhalten, welches mit den Parametern des
AR(2)-Modells geman (Kendall & Ord (1990))

1
“ U+ 6 + 4. -26,(1- 4, cos27f - 24. cos47)

I(f) (2-9)

zusammenhangt (I(f) = relative Intensitat des Periodogramms bei der Frequenz f). Fur

cos2af = - H1=¢:) (2-6)

49,

besitzt das Periodogramm I(f) einen Extremwert, der bei ¢ < 0 ein Maximum und bei
@5 > 0 ein Minimum ist.

Bei den hier geschétzten Parameterwerten gilt stets ¢4 > O. Ist dartber hinaus ¢ < 0,
so gibt es im Periodogramm einen Niederfrequenz-Peak. Die Existenz von
niederfrequenten Zyklen in Zeitreihen ist also allein eine Folge des autoregressiven
Zusammenhangs und bedarf nicht unbedingt einer periodischen Modellierung. Diese
Erkenntnis ist Yule zu verdanken, nach dem auch der AR(2) als Yule ProzeR
bezeichnet wird.

Die Abbn. 2-7.8,9 zeigen, daR es eine fir Prognosezwecke ausnutzbare Clusterung
bei bestimmten Verlaufstypen innerhaib der ¢4-¢o-Ebene nicht gibt. Unter meteoro-
logischen Gesichtspunkten, die ein wesentlicher Aspekt des Immissionsgeschehens
sind, sind die erkennbaren flieRenden Ubergange auch zu erwarten. Eine gewisse
Strukturierung als Folge des Emissionsverhaltens wére dennoch denkbar gewesen.

Die tageweise Modellierung ist also im Hinblick auf eine Prognose von
Smogsituationen nicht gewinnbringend. Dafur gibt es noch einen weiteren Grund:

Der Verlaufstyp steht zur Starke der Immissionsbelastung in keinem Zusammenhang.
Vielmehr zeigt sich, dal? die Héhe der Immission in der geschatzten Streuung o2 der

ot zum Ausdruck kommt.

Bemerkung (2-3): Die in den Abbn. 2-7,8,9 eingezeichnete Linie reprasentiert die Gleichung ¢4 + ¢5 =
1. Erfiillen die geschatzten Parameter diese Bedingung, so handelt es sich um eine instationire Reihe.
Man kann dies anhand folgender Umformung erkennen. Beim Yule-ProzeR AR(2) gilt:

®(B) = 1- 648 - 6,87
=1-B(pg +028) (@7)

und durch Einsetzen der Relation ¢4 + ¢ = 1 ergibt sich:

®(B) =1-B (1-0d+4,B)
=(1+ ¢ZB)(1 - B). (2-8)
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_ Leipzig-Mrtte 1993

Abb. 2-9: Lage der an alle Tagesgénge angepaliten AR(2)-Modelle in der ¢4-05-
Ebene. Daten: SO2-Halbstundenwerte von Leipzig-Mitte, 1983.

-

Das Polynom enthélt also eine Nullstelle fir B = 1 und stellt somit ein Modell fir eine instationare
Reihe dar (vgl. Anhang C). Durch die Differenzbildung (1 - B) z; = 24 - z.4 wird eine stationdre Reihe
gebildet, die dann durch (1 + ¢5B) als AR(1) modelliert wird.

Da in den Abbn. 2-7,8,8 die Parameterwerte fiir die untersuchten Tage in der Regel zu dieser
singezeichneten Linie Abstand halten, sind die Tagesabschnitte der Immissionsreihe also stationdre
Zeitreihen.C
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Abb. 2-10: Typischer Verlauf der AR(2)-Reihen an verschiedenen Punkten der ¢4-¢2-
Ebene.
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4. Komponentenmodell

Bisher wurden die Méglichkeiten der Modellierung und Prognose von SOp-
Immissionsdaten mit ARIMA-Modellen untersucht. Die Grundiage war dabei der
autokorrelative Zusammenhang der MeRreihe. Weitere Eigenschaften, wie z.B. das
Vorhandensein periodischer Strukturen, waren bestenfalls implizit im Modell enthalten.
Auch die Zeitabhangigkeit des Erwartungswertes der Reihe, also ihr instationares
Verhalten ist bisher nicht explizit einbezogen worden.

An dieser Stelle soll nun ein Modelltyp eingefuhrt werden, der es erlaubt, die in der
Immissionsreine enthaltenen Phanomene explizit zu behandeln. Es zeigte sich im
Ergebnis der Untersuchungen des spektralen Verhaltens von S0O5-Serien {zt} mit Hilfe
des Periodogramms im Teil 1, Abschnitt 3, dal es gunstig ist, {zt} durch Zeriegung in
das folgende Kemponentenmodell aufzuspalten:

zy=F-1(Ty+S14+ 821 +Ry) (2-15)

Mit F-1 soll die varianzstabilisierende Transformation (siehe Teil 1, Abschnitt 2)
symbolisiert werden. Die Komponenten weisen zwei wesentliche Eigenschaften auf:

Zum einen ist die Komponentenzerlegung eine Aufspaltung im spektralen Bereich.
Das bedeutet aufgrund der Orthogonalitat von Fouriertermen, daf die resultierenden
Komponenten voneinander unabhangig sind. Man kann also jede Komponente fur sich
petrachten. Wechselwirkungen gibt es nicht. Wie gut die Zerlegung ist, wird natGrlich
von der DurchlaRcharakteristik des verwendeten Filters bestimmt (vgl. Anhang C und
D). Dementsprechend falit dann auch die Unabhangigkeit der Teilreihen aus.

Zum anderen bildet jede Komponente einen anderen in der MeRreihe enthaltenen
phénomenologischen Effekt ab. Die Modellbestandteile verhaiten sich also ganz
verschieden und mussen deshalb selbst auch wieder mit Modellen unterschiedlicher
Struktur beschrieben werden:

Die aufgefilhrten Komponenten lassen sich durch Transformation und anschliefende
Filterung aus der MeRreihe extrahieren. Eine Erléuterung des dazu verwendeten
Filteralgorithmus folgt im nachsten Abschnitt. In Abb. 2-11 wird das Vorgehen an der
CITY-Reihe verdeutlicht.

Die Trendkomponente {Ti} beschreibt die niederfrequentesten Veranderungen der
Immissionskonzentration (Frequenz < 1/24h). Die Abschneidefrequenz des Glattungs-
filters (vgl. Anh. D) wurde gerade so gewahit, dafl die Trendkomponente die
Tagesperiode noch nicht enthalt. Die Gute der Glattung laft sich durch Betrachten der
Ableitung der Trendfunktion beurteilen, die eine leichte Wellenbewegung des Trends
deutlicher als dieser selbst sichtbar macht und die vom Kalman-Algorithmus
automatisch mitgeliefert wird.

Der Trend von SO»p-Daten ist eine nichtperiodische Funktion, die das instationare
Verhalten des Erwartungswertes beschreibt. Er wird im Teil 3, Abschnitt 2 noch
genauer analysiert. Da sich Smogepisoden sowie das Niveau der Immission
ausschlietlich in der Trendfunktion zeigen, ist diese von besonderem Interesse.
Wegen der Unabhangigkeit von den anderen Komponenten kann man sich also bei
weiteren Untersuchungen von Smogepisoden allein auf den Trend konzentrieren, was
im Teil 3 dieser Arbeit erfolgt.
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Abb. 2-11: Darstellung der aus der CITY-Reihe mit dem Kalman-Filter extrahierten
Komponenten (NVR(Trend) = 0.00001, NVR(S1) = NVR(S2) = 0.001)

Die Saisonkomponenten {S1¢} und {S24} geben den Tagesrhythmus wieder. Da dieser
letztendlich astronomisch festgelegt ist, handelt es sich um eine stabile Periodizitat,
die mit einer harmonischen Regression modelliert werden kann.

Die Restkomponente {Ry} tragt der Tatsache Rechnung, daR es sich um einen

stochastisch beeinflulten ProzeR handelt. Sie kann mit einem Markov-Proze AR(1)
modelliert werden.

Mit diesem Komponentenmodell wird man den in der SOp-Immissionsreihe
enthaltenen unterschiedlichen Ph&nomenen gerecht. Durch ihre Isolierung werden sie
einer ihrem Charakter entsprechenden weiteren Modellierung zuganglich gemacht.
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Bemerkung (2-4): Bei Zeitreihen von Lufttemperaturen im Abstand von 8 Stunden findet Essenwanger
(1980) ahnliche Ergebnisse. Die Reihen lassen sich in drei Komponenten zerlegen: Weies (der rotes)
Rauschen, Zyklen und Quasi-Zyklen. Die Quasi-Zyklen sind dabei durch eine feste Pericde aber
zeitabhdngige Amplitude und Phaseniage charakterisiert. Er kann einige dieser Quasi-Zyklen mit

synoptisch-skaligen Phanomenen in Verbindung bringen.C

Eine Zerlegung der Reihe in Komponenten bringt Vorteile fur die Interpretation und die
Vorhersage, da jede Komponente eine eigene Charakteristik und Dynamik aufweist.
So kann man den Trend als Ergebnis der permanenten Einwirkung &uBerer Kréfte
auffassen, beispielsweise als Widerspiegelung von Emission und Gro3wetterlage. Die
Periodizitaten kdnnen den Schwingungen des untersuchten physikalischen Systems
(hier der Atmosphére) zugeordnet werden.

Bei der Anwendung solcher Komponentenmodelle sollte jedoch nicht vergessen
werden, daf® die Existenz der Komponenten und ihre additive Uberlagerung nicht a
priori gegeben sondern lediglich eine Erfahrungstatsache ist, die sich aus der Analyse
umfangreichen Datenmaterials ergibt und auch fir die Zukunft immer wieder neu
verifiziert werden muf}.
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5. Zustandsraummodelle

Fur die Zerlegung einer gemessenen Immissionsreihe in die im Abschnitt 4
beschriebenen Komponenten mufl man sich geeigneter Filteralgorithmen bedienen.
Das bedeutet, daf die Filter in der Lage sein mussen, die bei den Untersuchungen im
Teil 1, Abschnitt 3 gefundenen Spektralbereiche méglichst sauber voneinander zu
trennen.

Interessanterweise ergibt sich ein fur diesen Zweck sehr nutzlicher Filteralgorithmus
aus einer Modellierungsaufgabe der Regelungstechnik, bei der es um die Schétzung
einer nicht meRbaren Zustandsgréfiie geht. Das Modell wird als Zustandsraummaodell
bezeichnet. Fundamentale Arbeiten dazu wurden von Kalman geleistet (vgl. Kalman &
Bucy (1961)), obwohl die statistischen Grundlagen bereits von Plackett (1950)
formuliert wurden.

"Zustandsraum"” meint eine Modelldarstellung in Form einer oder mehrerer Bewe-
gungsgleichungen der unbekannten Zustandsgrée und die zuséatzliche Angabe einer
Beobachtungsgleichung nach der die Zustandsgrée mit der gemessenen Beob-
achtungsgrofRe zusammenhéngt. Sowohl Zustands- als auch Beobachtungsgleichung
enthalten dabei in der Regel stochastische Einflisse, z.B. Rauschterme (u und n).

Das lineare Zustandsraummodell fir den vektoriellen Zustand xi lautet dann:

Beobachtungsgieichung zi = H(t-1) x¢ + pt (2-18)
Zustandsgleichung xp = F(t-1) x¢-q + G(t-1) miy-1 (2-17)
wobei x¢ = (yt % ... )V ist. (2-18)

Die Schatzung des unbekannten Zustandes x¢, der hier die Komponenten des
Modells aus Abschnitt 4 zusammenfalit, aus der gemessenen Beobachtungsgrélie z;
erfolgt mit einem rekursiven Verfahren.

Die multidisziplindre Anwendung der Zustandsraummodellierung hat zu einer sehr
uneinheitlichen Terminologie gefuhrt. Wahrend die ingenieur-technische Literatur,
deren Terminologie hier benutzt werden soll, vom "Kalman-Filter" spricht, bevorzugen
Statistiker oft die Bezeichnungen "Bayes'sche Vorhersage" oder "Dynamisches
Lineares Modell" (Harrison & Stevens (1976), Fildes (1983)) oder '"Lineare
Dynamische Regression" (Duncan & Horn (1972)).

Die komplette Komponentenzerlegung des Abschnitts 4 benétigt eine Kombination
verschiedener Filter. Dazu muR ein Kalman-Filter verwendet werden, dal} auf einem
Zustandsraummodell (2-16) + (2-17) mit folgender Struktur basiert.
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Beobachtungsgleichung 2y =Ty + 81t + 824 + Ry
(2-19)
= Ty + 116¢cos(2ntf4) + 246¢sin(2ntfq) + 126tcos(2xtfp) + 226tsin(2ntfp) + Ry,

was sich auch schreiben laikt als

zt = H(t-1) x¢ + (2-20)
mit
x¢= (Tt Dt 118t 216 128t 220¢)T, (2-21)
H(t-1) = (1 O cos(2ntf1) sin(2xntf4) cos(2xifo) sin(2xtfp) ), (2-22)
Mt =Rt (2-23)
und
Zustandsgleichung xt = F x¢.1 + G i (2-24)
mit
nt=(0 Tnt 114mt 29t 120t 22mt)7 (2-25)
(110000
1010000 | (1 furisj
F= 1 001000 | Gjj=8jj= 1 (2-26)
/000100 | Lo fr iz
| 000010 |
Looooo1)
(2-27)
fo o 0 0 0 0 h
| 0 NVRMO 0 0 0 |
Q= o o NVR(1) 0 0 0 | = cov(n).
lo o 0 NVR(1) 0 0 i
lo o 0 0 NVR(2) 0 |
‘Lo o 0 0 0 NVR(2) /

Dabei wurde als Glattungsstarke fur den Trend NVR(T) = 0.00001 und einheitlich fur
alle periodischen Anteile NVR(1) = NVR(2) = 0.01 gewahlt. Eine detaillierte
Beschreibung der Zustandsraummodelle und der darauf aufbauenden Filteralgo-

rithmen ist im Anhang D nachzulesen.

Dem Trend liegt also ein IRW-Modell und den Saisonkomponenten ein DHR-Modeill

zugrunde.
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3. Teil: Die Trendextrapolation
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1. Das Interpolations- und Extrapolationsverhalten beim Kalman-Filter

Im verigen Abschnitt wurde die Melreihe in unabhangige Komponenten mit.
verschiedenen typischen Eigenschaften zerlegt, was einer Aufspaltung im
Spektralbereich entspricht. Die Auftrennung der Reihe geschah mit einem Kalman-
Filter. Diese Herangehensweise verfolgt die Aufgabenstellung der Modellierung einer
Reihe. Fur die Modellbildung ist es dabei wichtig, ein Kalman-Filter und damit ein
Zustandsraummodell (welches im Anhang D erlautert wird) mit geeignetem spektralen
Filterverhalten zu wahlen.

Die in der vorliegenden Arbeit untersuchte Fragestellung soll jedoch primar die der
Prognose einer Zeitserie sein. Sicher ist auch gerade in diesem Fall ein adaquates
Modell fur den Reihenverlauf wichtig, mit dem dann eine Extrapolation voergenommen
werden kann. Das fur die Komponentenzerlegung verwendete Kalman-Filter stellt
bereits ein solches Modell dar, das durch eine vorgegebene Zustandsgleichung
definiert ist (vgl. Anhang D).

Da jedoch der Vorhersagebereich dadurch charakterisiert ist, dafl keine MeRwerte
vorliegen, ist zu fragen, wie das Modell in diesem Fall reagiert. Eine analoge
Problematik wie bei der Vorhersage, also der Extrapolation, liegt bei der Interpolation
von MeRlicken, die durch Fehlwerte entstanden sind, vor. Dabei ist eine Interpolation
gewissermaRen eine "LuckenschlieBung" von zwei Seiten her, eine Extrapolation
dagegen ein von einer Seite ausgehendes Verfahren.

Ein gegebenes Kalman-Filter besitzt also wegen des zugrunde liegenden
Zustandsraummodells neben seinem spektralen Durchlalverhalten, welches
beispielhaft im Anhang D erlautert wird, noch ein typisches [nterpolations- und
Extrapolationsverhalten. Letzteres wird bei innerhalb oder auRerhalb der MefRreihe
vorliegenden Fehiwerten wirksam.

Fur die Anpassung des Modells wird natarlich ausschliellich der Bereich der
vorliegenden MeRdaten und deren Frequenzspektrum genutzt. Fur das Prognose-
Verhalten eines Kalman-Filters sind aber seine Interpolations- und
Extrapolationseigenschaften wichtiger, als seine spektralen Eigenschaften! Die
Modellanpassung erfolgt auf der Basis des spektralen Verhaltens, die Prognose mit
dem Modell nutzt dann aber dessen Interpolations- und Extrapolationsverhaiten.
Diese Erkenntnis driickt ein Dilemma der Zeitreihenprognose aus und verdeutlicht,
warum man streng zwischen Modellierung und Prognose unterscheiden sollte.

Methoden zur Zeitreinenmodellierung sind in der Vergangenheit intensiv entwickelt
worden und in einschidgigen Softwarepaketen verfugbar (z.B. SAS, SPSS,
microCAPTAIN). Wie obige Diskussion zeigt, ist jedoch die Anwendung der damit
gefundenen Modelle fur eine Prognose zu hinterfragen.

Dieser 3. Teil der Arbeit soll deshalb die bei der Prognose mit dem Kalman-Filter
auftretenden Effekte transparent machen und zu ersten Vorschlagen fir eine
Verbesserung des Prognosealgorithmus filhren. Damit wird jetzt Gber die Anwendung
bekannter Algorithmen hinausgegangen und eine methodische Weiterentwicklung
vorgenommen. Wegen ihrer Bedeutung fur die Smogepisoden sollen die auftretenden
Fragen speziell an der Trendkomponente der Mefreihe diskutiert werden.
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Anhand der Ubersichtlichen Zustandsraumdarstellung des dem Kalman-Filter
zugrunde liegenden Modells lassen sich bereits theoretische Schlusse Uber das
Verhalten bei Fehiwerten ziehen. Dazu soll das Interpolationsverhalten an folgenden
Beispielen betrachtet werden:

Beispiel (3-1): Die Zustandsraumdarstellung des verwendeten Trendmodells (integrated random walk)

Beobachtungsgleichung Zy = yp pi=weiBes Beobachtungsrauschen
(3-1)
Zustandsgleichungen Yt = Y1 + X (IRW-Modell)
Xt = Xt + Nt nt=weiles Rauschen

Der Kalman-Filteralgorithmus fiir dieses IRW-Trendmodell soll kurz mit IRWSMOOTH bezeichnet
werden. Er schétzt aus der beobachteten MefQreihe {z;} den Verlauf des Zustandes {y;}, also der
Trendkomponente. In den Bereichen, in denen keine Information uber die BeobachtungsgrdBe z;
vorliegt (Fehlwerte), mul man davon ausgehen, daf sich der Zustand entsprechend seiner
Modellgleichung in ungestdrter Weise entwickelt. D.h., die Zustandsgleichung gilt unverdndert, jedoch
ist flr ny dessen Erwartungswert E[n4] = 0 zu verwenden.

Damit ergeben sich aus (3-1) die Zustandsgleichungen y; = yj_q + %44 (3-2)
X = Xt-1

Der Zustand y; ist also in Bereichen mit Fehlwerten durch einen konstanten Zuwachs x;
gekennzeichnet, der Filteralgorithmus versucht die Reihe y; linear zu interpolieren bzw. extrapolieren.

Fiir den Fall einer Interpolation ist dies in der Abb. 3-1 dargestelit. Eine unterschiedlich starke Glattung,
die mit dem NVR eingestellt wird (s. Anhang D), wirkt sich bei der Interpolation in verschieden groBen
Anstiegen aus. Da die Filterung bei einer Interpolation zweiseitig ist, versucht der Algorithmus in
beiden Richtungen die Reihe mit jeweils konstantem Anstieg fortzusetzen. Natlrlich muB dann im
mittleren Bereich ein Ubergang gefunden werden.

Es ist erkennbar, daB das Ergebnis der Interpolation von der Wahl der Glattungsstdrke (NVR)
abhangt. Natiirlich spielt auch die Breite des Bereiches der Fehlwerte eine Rolle.C

Beispiel (3-2): Ein altemnatives Trendmodell (double integrated random walk)

Natiirlich kénnte man anstelle des IRW-Modells auch ein DIRW-Modell (s. Anhang D) fiir den Trend
verwenden. Im Spektralbereich hétte das entsprechende Kalman-Filter, welches ebenfalls ein Tiefpal
ist, eine andere Abschneidefrequenz, so dall zur Abtrennung derselben Trendfunktion wie beim IRW-
Glatter ein entsprechend anderer NVR-Wert gewéhit werden miite. Der Vergleich beider Modelle soll
anhand von Abb. 3-2 diskutiert werden:

Wahit man fir jedes_der beiden Filter eine passende Glattungsstiarke (z.B. NVR = 1073 fir
IRWSMOOTH und 1077 fiir DIRWSMOQOTH), so lassen sich sehr dhnliche Filterergebnisse erzielen:
Mit beiden Methoden erhdlt man nahezu gleich verlaufende Trendfunktionen, jedoch nur solange
MeRdaten voriiegen!.

Deutliche Unterschiede kann man dagegen im Interpolationsbereich der Abb. 3-2 erkennen: Da hier
fir die Zustands- gleichungen des DIRW-Modells gilt:

VU= Y1+ X
X = Xg-q * Wi 1 3-3)
Wi = W1,

versucht also der entsprechende Filteralgorithmus (DIRWSMOOTH) die zweite Differenz w; der
Zustandswerte y; konstant zu halten. Die Reihe wird also nicht linear, wie beim IRW-Modell, sondern
parabelformig fortgesetzt. Dies fiihrt zu sehr verschiedenem Interpolations- und natirlich analog auch
verschiedenem Extrapolationsverhalten (vgl. Abb. 3-2).C
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transformisrie MoBdaten
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Abb. 3-1: Verlauf der transformierten CITY-Reihe mit Fehlwerten an den Tagen 6 und
7, die mit IRWSMOOTH bei verschiedenen NVR interpoliert wurden
(-log(NVR)=3, 5, 7).

Beispiel (3-3): Die Zustandsraumdarstellung des Periodenmodells (dynamic harmonic regression)

Beobachtungsgleichung Z4 £ a; cos(ot) + by sin(et) + Ht
(3-4)
Zustandsgleichungen ay =31 +nly (RW-Modelle)
bt = brq + 2y

Die Beobachtungsgieichung ist die Gleichung einer harmonischen Regression. Durch das Zulassen der
Zeitabhangigkeit der Regressionskoeffizienten a; und by, die entsprechend ihrer Zustandsgleichungen
als random walk (RW) modelliert wird, filtert der dazugehdrige Kalman-Algorithmus (DHR) nicht nur
exakt eine Frequenz (w) aus der MeRreihe heraus (wie dies eine "normale” harmonische Regression
mit konstanten Parametemn a und b tun wiirde), sondem ein um o gelegenes Frequenzband, dessen

Breite durch die Glattungsstarke NVR = cov(g1)/cov(u) = cov(e2)/cov(y) bestimmt wird (Ng et al.
(1990)).

Die Zustandsgleichungen lassen erkennen, dal bei Fehlwerten die Koeffizienten a und b konstant
gehalten werden, d.h., das Filter fir das Periodenmodell setzt die Periode (1/0) mit konstanter
Amplitude fort.O
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Abb. 3-2: Verlauf der transformierten CITY-Reihe mit Fehiwerten an den Tagen 6 und
7, die mit IRWSMOOTH bzw. DIRWSMOOTH interpoliert wurden
(NVR = 0,00001 bzw. 0,0000001).
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Die Untersuchungen zum Interpolations- und Extrapolationsverhalten des Kalman-
Algorithmus zeigen an den Beispielen 3-1 bis 3-3, daR die Wahl des zugrunde-
liegenden Zustandsraummodells eine sehr wesentliche Rolle spielt. Es ist also bei
der Verwendung des Kalman-Filters fir die Prognose nicht nur auf das aus einem
Modellansatz resultierende spektrale Filterverhalten zu achten (wie dies bei der
Zeitreihenmodellierung wesentlich ist), sondern auch auf das Verhalten bei
Vorliegen von Fehlwerten.

So steckt beispielsweise in einer Prognose von Immissionsreinen mit dem
Periodenmodell der dynamischen harmonischen Regression (DHR) die Annahme,
dall die betrachtete Periodizitat in der nahen Zukunft stabil und mit konstanter
Amplitude erhalten bleibt.

Die Prognose des Trends einer Immissionsreihe mit dem integrated random walk
Modell (IRW) geht hingegen davon aus, daf sich der Trend vom Prognosepunkt aus
linear extrapolieren 1aRt. Wie der nachfolgende Abschnitt zeigen wird, ist jedoch ein
solcher Verlauf fur die Trendfunktion absolut untypisch. Aus diesem Grunde erscheint
eine Trendprognose mit dem IRWSMOOTH-Algorithmus unzweckmalig. Die
Anwendung dieses Filters liegt offenbar mehr im Bereich der Modellierung, wo es zur
Abtrennung des niederfrequenten Anteils einer Zeitreihe sehr geeignet ist.
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2. Die Trendfunktion

Die Untersuchungen zum Interpolations- und Extrapolationsverhalten von Filtern
speziell fur die Trendkomponente werfen die Frage nach charakteristischen Eigen-
schaften dieser Komponente auf. Erst mit Kenntnis dieser typischen Eigenschaften
ist man in der Lage, einen adaquaten Modellansatz zu machen, der dann nicht nur
fur eine Modellierung, sondern auch fir eine Extrapolation des Trends genutzt
werden kann.

Man konnte beflrchten, daR der in IRWSMOQOTH bereits enthaltene Modellansatz
bei der Glattung in irgendeiner Weise der Trendkomponente aufgepragt wird. Dies
ist jedoch nicht der Fall. Das Filter wirkt lediglich als Tiefpaly, so dafl man davon
ausgehen kann, daf die Trendfunktion ein reales Charakteristikum der Meflreihe ist.
Das verwendete Zustandsraummodell kommt ausschiiefllich in Bereichen mit
Fehiwerten zum Tragen.

Eine aus einer Immissionsmeflreine extrahierte Trendfunktion soll in Abb. 33
genauer betrachtet werden.

Trendkomponente

Umkehrpunkt

0.5 - ¢

0 A~ NN
I SN N A
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Tage

Abb. 3-3: Mit IRWSMOOTH extrahierte Trendfunktion fur die MeRstelle Leipzig-Mitte
vom 1.3.-20.3.89 (transformiert); die ersten 10 Tage entsprechen also der
CITY-Reihe.
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Die Tatsache, dafR visuell keinerlei Tagesperiode erkennbar ist, 143t vermuten, dai
der TiefpaR aus den Originaldaten wirklich nur den interessierenden
Frequenzbereich herausgefiltert hat. Zur Kontrolle wurde die vom Kalman-
Algorithmus automatisch mit berechnete Ableitung der Trendfunktion betrachtet.
Durch das Differenzieren wirden kleine Schwankungen deutlicher hervortreten,
Aber auch die Ableitungsfunktion zeigt visuell keine Tagesperiode, was obige
Vermutung bestatigt.

Charakteristisch ist nun, daR es in dieser Trendkomponente keine festen
Periodizitaten gibt. Schwingungsvorgange, wie sie sich in Abb. 3-3 zwischen etwa
dem 10. und dem 20. Tag andeuten, lésen sich spater wieder auf und man stelit
aulRerdem bei genauer Betrachtung fest, daR sich die Periodenlange im Laufe der
Zeit andert.

Das einzig Typische am Immissions-Trend ist sein glatter Verlauf und die Tatsache,
dal} er Uber einen langeren Zeitbereich nicht instationar wird. Das alternierende
Auftreten von Umkehrpunkten, an denen die Richtung des Trendverlaufs umkehrt,
verhindert ein beliebig weites Entfernen vom Ausgangsniveau.

Der Abstand zwischen den Umkehrpunkien weist die in Abb. 3-4 gezeigte
asymmetrische Verteilung auf. Je mehr Zeit seit dem letzten Umkehrpunkt
vergangen ist, um so gréler wird die Wahrscheinlichkeit fUr eine erneute Umkehr.
Diese Eigenschaft kénnte flUr einen Prognosealgorithmus genutzt werden, was hier
jedoch nicht geschehen soill.

60.0
H
140.0
20.0
0.0 = -\
0. 100. 200. 300.
Abstand zwiechen zwei Umkehrpunkten in 0,5 h

Abb. 3-4: Haufigkeitsverteilung H der Abstande zwischen den Umkehrpunkten der
Trendfunktion von der Mefireihe Leipzig-Mitte 1989

Bemerkung (3-1): Im Teil 1, Abschnitt 3 wurden die Skalenbereiche des Fregquenzspektrums
prozeBorientiert diskutiert. Dabei konnte die Trendkomponente mit den Phinomenen des
synoptischen Skalenbereiches identifiziert werden. Die Umkehrpunkte im Trend entstehen also durch
den Zustrom neuer Luftmassen. Somit muB die in Abb. 3-4 gezeigte Haufigkeitsverteilung mit der
Haufigkeit des Andauemns von GroBwetterlagen (ber eine bestimmte Zeit korrespondieren.C
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3. Das Phasenraumbild

Fur die graphische Darstellung der Trendfunktion bietet sich aber auf Grund der
Tatsache, daR das Kalman-Filter neben dem geglatteten Trend Ti auch dessen
Ableitung Dt = T mit liefert noch eine weitere Mdglichkeit an. Es lakt sich die
Trendbewegung in dem aus Trend und Ableitung aufgespannten Phasenraum
widergeben. Abb. 3-5 zeigt ein solches Phasenraumbiid fur die Trendfunktion der
Daten des Jahres 1989 der Station Leipzig-Mitte.

| T

Abb. 3-5: Phasenraumbild fur die Trendfunktion T und deren Ableitung T ' zu den
Daten von Leipzig-Mitte 19889.

Um die Bewegung der Phasenraumtrajektorie genauer zu analysieren, ist sie in Abb.
36 fur die 10 Tage der CITY Reihe dargestellt. Ausgangspunkt fur eine
Phasenraumdarstellung sind die Trendkomponente T und deren Ableitung T ', die in
ihrem zeitlichen Verlauf links oben und unten aufgezeichnet sind. Verwendet man
dann T als Abszisse und T' als Ordinate, so entsteht das rechts unten befindliche
Phasenraumbild mit dem typischen Trajektorienverlauf.
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Diese Bahn erinnert an eine Hyperzykloide, die ein auf dem Umfang einer Eliipse
gelegener Punkt beschreibt, wenn die Ellipse gleichzeitig mit einer
Winkelgeschwindigkeit Q rotiert und ihr Mittelpunkt entlang der Abszissenachse eine
Translation erfahrt.

Insgesamt wird am Phasenraumbild deutlich, da es sich beim Trend und seiner
Ableitung keinesfalls um unabh&ngige stochastische Prozesse handelt. Denn nur
durch einen funktionalen Zusammenhang beider kann eine solche stetige Bahn
entstehen.

Daraus leitet sich die Grundidee flr eine neue Prognosemethode ab: Man geht
davon aus, daR das typische Phasenraumverhalten der Trajektorie zeitlich invariant
bleibt und nutzt es fur eine Extrapolation. Dazu muf der Zusammenhang zwischen T
und T', namlich die 0.g. Hyperzykloidenbewegung mathematisch formuliert werden.
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Abb. 3-8: Phasenraumtrajektorie (rechts unten) der Trendfunktion der CITY-Reihe;
zur lllustration der Entstehung der Phasentrajektorie sind die Trendreihe T
und ihre Ableitung T ' im Zeitverlauf (t) links oben und links unten mit
angegeben.

Fur die Bewegung der Trendfunktion Ti und ihrer Ableitung Ty entlang einer
Hyperzykloide im Phasenraum gilt folgende Bewegungsgleichung:

Tt = c(t) - a(t) cos(Q(t) t - to(t) (3-5)
Ty = Q(t) a(t) sin(Q(t) t - to(t)) (3-6)

Dieses Modell (3-5)+(3-6) soll als Hyperzykloidenmodell der Phasenraumtrajektorie
der Trendkomponente bezeichnet werden.
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In den Beziehungen (3-5)+(3-6) kommt der Zusammenhang beider Funktionen zum
Ausdruck: Ty ist wirklich die Ableitung der Trendfunktion. Die Zeitabhangigkeit der
Parameter c(t), a(t), Q(t) und to(t) wird als sehr schwach angenommen.

ldc 1da 1dQ 1 dt
—2<<()

cdt’ad’ Q dtt, dt

(3-7)

D.h., sie sind zwar nicht konstant und massen fur jedes Stlck der Trajektorie neu
bestimmt werden, im Bereich der Prognose kénnen sie jedoch mit hinreichender
Genauigkeit als konstant betrachtet werden.

Aber wie sieht denn nun beispielsweise eine IRWSMOOTH-Extrapolation bzw. -
interpolation im Phasenraum aus?

Eine solche Interpolation wurde ja bereits fur die CITY-Reihe mit einem Bereich von
Fehlwerten an den Tagen 6 und 7 in Abb. 3-1 gezeigt. Wie dies fur die
Trendkomponente und deren Ableitung im Phasenraum aussieht, verdeutlicht Abb. 3-
7. Der Bereich der Interpolation ist verstarkt gezeichnet. Da dieses Filter ein
Konstanthalten des Anstiegs bewirkt, zeigt die Phasenraumtrajektorie hier einen
nahezu waagerechten Verlauf.

t T

Abb. 3-7: Phasenraumtrajekterie (rechts unten) der Trendfunktion der CITY-Reihe mit
Fehlwerten an den Tagen 6 und 7 (NVR=0.001); zur lllustration der
Entstehung der Phasentrajektorie sind die Trendreihe und ihre Ableitung
im Zeitverlauf links oben und links unten mit angegeben.

Das von der Ublichen kreisenden Bewegung abweichende Verhalten der Trajektorie
im Interpolationsbereich, wo sich der Ordinatenwert nur wenig andert, ist deutlich zu
erkennen. Die Interpolation ignoriert also die Verlaufseigenschaften der
Phasenraumkurve vollkommen.
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Ein Trendverlauf nach dem Hyperzykloidenmodell wirde dann wie folgt aussehen:
Ti=c-acos(Qt-tg) (3-8)

Verwendet man diese Funktion zur Extrapolation, so bringt dies eine Erhéhung der
Genauigkeit gegentber der linearen Trendprognose T; ~ t des IRWSMOOTH-Filters.
Denn wenn man fir kleine Zeiten (t << 1/Q) diese modifizierte Trendprognose
entwickelt, dann ergibt sich i

Ti=c-a{l-Qt+ . }-tg=c-a-tg+aQt+.., (3-9)

was die lineare Prognose als zweiten Term der Taylorreihe enthait.
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4. Lokale harmonische Approximation

Das Hyperzykloidenmodell im Phasenraum bedeutet, die Trendfunktion durch eine
harmonische Oszillation zu modellieren. Die Parameter dieses Modells sind jedoch
selbst wieder zeitabhangig, so dal die geschatzten Werte nur lokal glltig sind. Diese
Eigenschaft entspricht dem gefundenen Spektraiverhaiten fur die Trendkomponente:
Es ereignen sich einzelne Episoden, deren Periode jedoch nicht konstant ist; das
Spektrum ist zeitabhangig.

Durch eine lokale harmonische Approximation ist man in der Lage, ein solches
zeltabhangiges Spektrum zu modellieren. Das gefundene Modell a3t sich fur
Extrapolationen jedoch nur bis zu einem bestimmten Prognosehorizont verwenden.
Dartiber hinaus ist mit so starken Anderungen der Parameter c(t), a(t), Q(t) und ty(t)
zu rechnen, dalk der Trendverlauf nicht mehr adaquat wiedergegeben wird.

Bemerkung (3-1): Was 46t sich Uber die GroRe dieses Prognosehorizontes aussagen?

Da die Trendfunktion gerade durch das Herausfiltern extrem niederfrequenter Anteile aus der
MeRreihe entstanden ist, enthalt sie auch nur Schwingungen mit Periodenldngen, die gréRer als ein
Tag sind. Fir kiirzere Zeiten kann der Trend also als nahezu linear betrachtet und auch so (z.B. mit
IRWSMOCQOTH) extrapoliert werden. Eine Trendprognose Uber einen Tag ist aber flir den angestrebten
Zweck einer Kiurzestfristprognose absolut ausreichend.

Daruber hinaus wird mit der lokalen harmonischen Approximation eine lokal dominante Periode des
Trends, die die gerade ablaufende Episode beschreibt, durch Q modelliert. Somit werden
Verdnderungen der Parameter c, a, Q und t; l&nger als 1/Q2 dauern (vgl. Formel (3-7)). Bei einer
Smogepisode von beispielsweise 7 Tagen wirde der Prognosehorizont nach lokaler harmonischer
Approximation sogar mindestens 7 Tage betragen. Einschrdnkend ist jedoch zu bemerken, daR 1/Q
nur ein Schatzwert fiir die Dauer der Episode ist und die Giiitigkeit des Hyperzykloidenmodells
voraussetzt.”

Ein Algorithmus fur die Anwendung einer lokalen harmonischen Approximation zur
Verbesserung der Trendprognose héatte also folgendermafen auszusehen:

1) Die MeRreihe (sie enthalte keine Fehlwerte) wird nach der Transformation der
Daten mit einem Kalman-Filter in ein Komponentenmodell zerlegt. Fur die weiteren
Schritte sind die Trendfunktion und die am Prognosepunkt vorliegenden Werte der
Amplituden der Saisonkomponenten wichtig.

2) An die Trendkomponente wird fortlaufend lokal eine harmonische Schwingung
angepaldt, d.h. fur Ty = ¢ - a cos(Q t - tg) sind die Parameter c, a, Q und tg zu
schatzen.

3) Die fur eine Umgebung des Prognosepunktes gultigen Parameterwerte werden
verwendet, um die Trendkomponente mit der Funktion Ty = ¢ - a cos(Q t - tg) zu
extrapolieren.

4) Aus dem extrapolierten Trend und den mit konstanten Amplituden fortgesetzten
Saisonkomponenten wird die Prognosereihe zusammengesetzt.
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5. Parameterschétzung

Um erst einmal prinzipiell die Arbeitsweise einer solchen lokalen harmonischen
Approximation mit variabler Frequenz Q zu testen und zu sehen, ob sie sich fur die
interessierenden Prognosezwecke eignet, wurde hier eine Schatzung der Parameter
c, a, & und ty aus vier MeRpunkten vorgenommen. Dabei mufl man sich jedoch
immer der folgenden Probleme bewufRt sein und versuchen, zwischen den sehr
gegensatzlichen Anforderungen einen praktikablen Kompromil zu finden:

- Wegen der lokalen Guitigkeit des Parametersatzes wéare es natirlich optimal, fur
jeden Punkt eine Schatzung zu besitzen. Dies wirde auch eine Analyse des

Zeitverlaufs der Parameter ermdglichen, welche weitere interessante Aspekte
aufzeigen kénnte.

- Zur Schatzung von vier Unbekannten bendtigt man jedoch vier Gleichungen und
damit vier Punkte (Statzstellen) der Melreihe.

- Da es sich, wie schon erwdhnt, um sehr langperiodische Verénderungen handelt, ist
Q entsprechend klein. Um die bei der Schatzung von Q auftretenden numerischen

Ungenauigkeiten maglichst klein zu halten, ware es ginstiger, den Abstand zwischen
den Stltzstellen moglichst grof3 zu wahlen.

- Dies steht jedoch im Widerspruch zur Zeitabhangigkeit von Q, die eine moglichst
punktuelle Schatzung erfordert.

- Die Schatzgleichung fur © (wird noch in Formel (3-15) angegeben und) ist wegen
der Winkelfunktionen nichtlinear und somit schwer |&sbar.

Die gunstigste Losung wére eine rekursive Schatzung von Q mit einem
Fiiteralgorithmus. Da es sich aber um eine nichtlineare Schatzgleichung handelt, ist
dazu die Entwicklung eines geeigneten nichtiinearen Filters erforderlich - die linearen
Kalman-Filter versagen hier.

Fiur die verwendeten vier Stutzstellen lassen sich dann mit dem Hyperzykloiden-
modell (3-8) folgende vier Gleichungen aufschreiben:
T =c-acos(Qi-tg) (3-10)
= ¢ - a {cos(tg)cos(Qi) + sin(tg)sin(Qi)}, far i=0,1,2, 3
Zur Eliminierung von ¢ und a werden zweckmaéafigerweise die Verhaltnisse gebildet:
v2=(T2-Tp)/ (T4 -Tp) (3-11)
v3=(T3-Tp)/(T1-To) (3-12)

was auf
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v2 =[1 - cos(2Q)) - 7 sin(2Q)] / [1 - cos(2) - T sin(Q2)] (3-13)
v3 =[1 - cos(3Q) - = sin(3Q)] / [1 - cos(Q) - T sin{Q)] (3-14)
mit = = tan(tg) fuhrt.

Entfernt man noch 1, so erhalt man als nichtlineare Bestimmungsgleichung fur Q:

[1-cos(2Q) - v2 (1 - cos(Q2))] [sin(3Q) - v3 sin(Q)] = (3-15)
[1 - cos(3Q) - v3 (1 - cos(Q))] [sin(2Q2) - v2 sin(Q2)]

Um eine Lésung fur diese Gleichung in Abhangigkeit von v2 und v3 zu finden,
werden die Winkelfunktionen bis zur 5. Ordnung in Q in eine Taylorreihe entwickelt.
Dieses Vorgehen ist auch begrindet, da, wie bereits diskutiert, zu erwarten ist, daft Q
sehr kleine Werte annehmen wird (Q << 1/(i-0.5h)).

[1-(1 - 402/2 +16Q%4/24) - v2 (1-(1 TQ2/2 + Q4124))] [(3Q - 27Q3/6) - v3 (Q - Q3/8)] =
[1-(1 - 80272 +81Q%/24) - v3 (1-(1 - Q212 + Q4124))] [(2Q - 8Q3/6) - v2 (Q - Q3/6)]
Durch Zusammenfassen von Termen bis zur 5. Ordnung in Q folgt:

05 {(2-v2) (81 -v3)/24 - (3-v3) (16 - v2)124 + (3-16)
(9 -v3) (8 -v2)112 - (27 -v3) (4 -v2)/12 } +
Q3 {(3-v3) (4-v2)2-(2-Vv2) (9-Vv3)2} =0

Wegen Q = O fuhrt dies auf:
02 =4 (v3 +3(1-v2))/ (v3 + 7(1 -v2)). (3-17)
Damit ist eine Bestimmungsgleichung fur Q gefunden.

Fir ein Zahlenbeispiel werden wieder die CITY-Daten herangezogen. Die Datenreihe
der Tage 4, 5 und 6 soll die Basis fur eine Prognose des 7. Tages sein. Dazu wird sie
mit dem oben beschriebenen Kalman-Filter in Komponenten zerlegt. Aus vier
Punkten mit einem Abstand von jeweils 2 Stunden wird Q fortlaufend aus der
Trendkomponente berechnet. Die dabei entstehenden Werte sind in Tabelle 3-1
angegeben.

Da die Phasenraumirajektorie naturlich nicht exakt einer Hyperzykloide folgt, &ndert
sich der QO-Wert entlang dieser Trajektorie. Solange die Kurve in der Phasenebene
konvex gekrimmt ist, erhalt man stets einen positiven Wert fir Q. Ist die Trajektorie
jedoch sehr schwach gekrummt und fast eine Gerade, so wird Q sehr klein. Verlauft
andererseits die Phasenraumkurve in einem bestimmten Abschnitt konkav (vgl.
Abb. 3-6), dann |aRkt sich eine Ellipsenbahn tberhaupt nicht anpassen und es wird
02<0. Dies ist an den in Tabelle 3-1 mit einem "?" markierten Stellen der Fall.
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Tabelle 3-1: Fortlaufend aus der Trendkomponente geschéatzte Frequenz. Q der
lokalen harmonischen Approximation fur die Tage 4, 5 und 6 der CITY-Reihe; die
Zahlenwerte sind auf 3 Stellen gerundet.

Nr. 4. Tag 5.Tag | 6. Tag
1 ? ? 0,04
2 ? ? 0,039
3 ‘ ? ? 0,038
4 | ? ? 0,037
5 1 ? ? 0,037
6 | ? ? 0,036
7 | ? ? 0,036 |
8 ? ? 0,036 |
9 ? ? 0,036 |
10 ? _ ? 0,037
1 ? . ? 0,037
12 ? ? 0,037

' 13 ? ? 0,038
14 ? ? | 0,038
15 7 7 | 0,038
16 ? ? 0,038
17 ? ? 0,038
18 ? ? | 0,038 |
19 ? ? | 0,037 |
20 ? ? 0,036 |

. 21 ? ? 0,035 |
22 | ? | ? 0,033 |
23 - 0,013 ? 0,03
24 | 0,033 - ? | 0,024
25 | 0,041 0,009 0,014 |
26 % 0,045 0,017 ? |
27 ‘ 0,046 | 0,021 ? |
28 0,045 0,024 ?
29 0,041 0,027 ? ,
30 ' 0,037 | 0,029 | ? |

| 31 | 0,03 | 0,031 | ? I

- 32 , 0,023 0,033 | ? '
33 5 0,017 0,034 ?
34 ' 0,015 0,034 ?
35 0,021 0,034 ?
36 0,028 0,033 ?
37 0,033 0,032 ?
38 0,036 0,031 ?

‘ 39 0,036 | 0,031 ?

' 40 : 0,031 | 0,031 ?
41 0,022 | 0,031 ?
42 ? | 0,032 ?
43 , ? | 0,033 ?

, 44 ' ? 0,035 ?
45 | ? 0,037 ?
46 T ? 0,038 ?

‘ 47 | ? 0,04 ?
48 | ? 0,04 ?
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Da sich die Trajektorie jedoch global gesehen "um ein Zentrum wickelt" (vgl.
Abb. 3-5), muft ihr Uberwiegender Verlauf konvex sein.

Fur die Extrapolation wird ein mittlerer Wert aus den letzten Q-Daten verwendet. Im
hier angegebenen Beispiel betragt dieser Qmjtte = 0.035.
Die Parameter ¢, a und tg lassen sich nun sehr komfortabel Uber eine lineare
Regression der Trendwerte Tt gegen cos(Qt) und sin(Qt) bestimmen

Tt = &g + &1 cos(Qat) + E2 sin(Qt), (3-18)
denn nach dem Hyperzykloidenmodell (3-8) gilt

Tt = ¢ - a cos(tg) cos(Qt) - a sin(tg) sin(Qt). (3-19)

Damit erhalt man aus den Regressionskoeffizienten &g, £4, £2:

tg= arctan(&o/g1) (3-20)
a = -&q/cos(tg) (3-21)
c =g (3-22)
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6. Modifizierte Trendextrapolation

Wie die Extrapolation mit einer solchen harmonischen Funktion im Phasenraum fir
das hier betrachtete Beispiel aussieht, zeigt Abb. 3-8. Die Regression zur Schatzung
der Parameter ¢, a und ty basierte dabei nur auf dem Trendverlauf der letzten 24
Stunden (dicke Linie). Fur den dargesteliten Fall ergab sich ¢ =-06, a =0.3 und
tg = -1.4. AnschlieRend wurde der Trend entlang der gestrichelt gezeichneten
Ellipsenbahn fortgesetzt. Der Schnittpunkt zwischen Trend-Trajektorie und Extra-
polationsellipse wurde als Anschlufpunkt verwendet.

10.020

P 10.010

s ' ‘ J .~ 10.000

P . +010

J-.020
-1.20 -1.00 -0.80 -0.60 -0.40 -0.20

Abb. 3-8: Phasenraumbild fur eine Extrapolation der Trendfunktion nach dem Hyper-
zykloidenmodell.

Mit dieser harmonischen Trendextrapolation ergibt sich eine von der linearen
Extrapolation deutlich unterschiedliche Prognose des Reihenverlaufs fir den 7. Tag,
die in Abb. 3-8 gezeigt ist. Dabei ist die Gesamtprognose wieder aus den einzelnen
Komponenten (Trend und Saisonalitidten) zusammengesetzt worden.
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L-Trend
L-Prognose

>— H-Trend
! "\ H-Prognose

4 5 6 7 Tage

Abb. 3-9: Vergleich zwischen linearer "L" und lokaler harmonischer "H" Trendextrapo-
lation am Beispiel der Tage 4, 5, 6 und 7 der CITY-Reihe.

Rein visueil kommt man an dem in Abb. 3-8 dargestellten Beispiel zu der
Einschatzung, dall eine durch lokale harmonische Approximation modifizierte
Extrapolation der Trendkomponente die im Nachhinein gemessene Datenreihe
adaquater beschreibt, als bei linearer Trendextrapolation.

Wie wirkungsvoll die hier entwickelte Methode bei der Vorhersage von
Smogsituationen arbeitet, mul jedoch erst noch an einer Vielzahl von Prognoseféllen
statistisch untersucht werden. Dies geschieht im Teil 4. Voraussetzung fur eine
solche Statistik ist dabei die klare Festlegung, welche Immissionssituationen flir eine
Vorhersage uberhaupt interessant sind.
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4. Teil: Das Prediktionsprobiem
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1. Definition und Lésungsansatz

In der sachsischen Smog-Verordnung (1991) sind eine ganze Reihe von
notwendigen Bedingungen fir die Auslésung der Smog-Vorwarnstufe genannt. Um
die Untersuchungen Uberschaubar zu gestalten, soll in der vorliegenden Arbeit ein
Kriterium herausgegriffen werden: Die Uberschreitung der Schwelle 0,6 mg/m3
durch das gleitende Mittel Uber drei Stunden (M3). Von Interesse ist nun die Frage,
ob in den folgenden 24 Stunden ein Andauern dieser Situation nicht
ausgeschlossen werden kann. Wenn dies der Fall ist, dann wird in dieser Zeit das
gleitende Mittel Uber 24 Stunden (M24) die Schwelle 0,6 mglm3 ebenfalls erreichen.
Das 24-Stunden-Mittel ist eine umweltmedizinisch relevante Kenngréfie (vgl.
Herbarth & Bredel (1990)) und wird deshalb ais zweites Kriterium verwendet.

Mit Hilfe dieser beiden Kriterien werden folgende Begriffe festgelegt:

Definition (4-1): Ein Nulifall ist eine Immissionssituation, in deren Veriauf stets M3 < 0,6 mg:'rn3 ist.
Da diese Situationen fiir eine Vorwarnung nicht von Interesse sind, bleiben sie im weiteren
unberlcksichtigt.”

Definition (4-2): Ein Pseudofall ist eine Immissionssituation, in deren Verlauf M3 die Schwelle
0.5 mg/m® Uberschreitet, aber stets M24 < 0,6 mg/m? ist.0

Definition (4-3): Ein Uberschreitungsfall ist eine Immissionssituation, in deren Verlauf M3 die
Schwelle 0,6 mglm3 Uberschreitet und M24 innerhalb der folgenden 24 Stunden ebenfalls die
Schwelle 0,6 mg/m3 {iberschreitet.C

Definition (4-4): Der Prognosepunkt ist der Zeitpunkt t,, an dem M3 = 0,6 mg.fm'?I ist.O

Definition (4-5): Die Prognoseaufgabe besteht darin, fiir eine gegebene Immissionssituation am
Prognosepunkt eine Wahrscheinlichkeitsaussage {ber das kinftige Eintreten eines
Uberschreitungsfalls (bzw. Pseudofalls) zu machen.O

Die Wahrscheinlichkeitsaussage fur die Prognose ist also aus dem
Immissionsverlauf vor dem Prognosepunkt zu gewinnen. Um ein Bild Uber den
gesamten Konzentrationsverlauf der verschiedenen Situationen zu bekommen,
wurden fur die MeRstelle Leipzig-Mitte von 1980 bis 1993 alle Pseudo- und alle
Uberschreitungsfalle herausgesucht und in den Abbn. 4-1 und 4-2 dargestellt. Der
interessierende Zeitbereich umfalt 48 Stunden vor und 24 Stunden nach dem
Prognosepunkt. Anhang F enthalt eine Liste dieser hier untersuchten Situationen.
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Abb. 4-1: Die 34 Uberschreitungsfalle an der MeRstelle Leipzig-Mitte in der Zeit von
1980 bis 1993 (unten) und deren gleitende 24- und 3-Stunden-Mittel
(mitte und oben)

Entsprechend der Prognoseaufgabe sind nun vor dem Prognosepunkt (t<ty=0)
gelegene Parameter zu finden, aus denen sich die Wahrscheinlichkeit dafiir
bestimmen [4Rt, daR sich die vorliegende Situation zu einem spateren
Uberschreitungsfall entwickelt.

Definition (4-6): Ein Prediktor ist ein Parameter, der aus dem Verauf der MeRreihe bis zum
Prognosepunkt gewonnen wird und mit dessen Hilfe eine Vorhersage iiber das Verhalten der Reihe
nach dem Prognosepunkt méglich ist.0

Solche Parameter kénnen zum einen geeignete Verlaufseigenschaften der
MeRreihe sein. Es handelt sich dann um faktische Prediktoren. Andererseits ist es
auch mdglich, ein Zeitreihenmodell anzupassen und mit diesem Modell Parameter
vorherzusagen. Diese sollen prognostizierte Prediktoren heiflen.
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Abb. 4-2: Die 157 Pseudofalle an der MeRstelle Leipzig-Mitte in der Zeit von 1980
bis 1993 (unten) und deren gleitende 24- und 3-Stunden-Mittel (mitte und
oben).

Fir die Prognoseaufgabe ist lediglich die Identifizierung einer Situation als
Uberschreitungs- oder Pseudofall wesentlich. Deshalb kann man jeweils alle Uber-

schreitungs- und alle Pseudofélle zu einer Menge zusammenfassen, die mit U und
P bezeichnet werden.

Bemerkung (4-1): Nicht mehr einzeine Reihenveridufe, sondemn diese beziglich der
Grenzwertiiberschreitung zusammengefalten Mengen sind jetzt der Untersuchungsgegenstand des
4. Teils der Arbeit. Mit statistischen Methoden wird versucht, Parameter (KenngroRen) zu finden,
durch die sich die Mengen charakterisieren und unterscheiden lassen. Da die Parameter bereits vor
Kenntnis der Zuordnung einer Situation zu einer dieser Mengen bestimmt werden sollen, sind sie
Prediktoren.C]



Durch einen Prediktor wird nun eine Berechnungsvorschrift gegeben_‘ die jedem
einzelnen Fall eine reelle Zahl zuordnet. Eine Einteilung dieser Prednktorwerte in
z.B. zwei Klassen bewirkt im aligemeinen eine Aufteilung aller Félle und somit der

Mengen P und U in der in Abb. 4-3 illustrierten Art.

Klasse 1

Abb. 4-3: Aufteilung der Mengen P und U durch zwei Klassen eines Prediktors

Da mit dem Prediktor der Typ eines vorliegenden Falles vorhergesagt werden soll,
ist er so zu konstruieren, daR er die beiden Mengen bestméglich unterscheidbar
macht. In Abb. 4-4 ist gezeigt, wie durch einen idealen Prediktor mit zwei Kiassen
die Pseudo- von den Uberschreitungsfallen getrennt werden: Alle in Klasse 1
liegenden Falle sind Pseudofalle. Befindet sich dagegen ein Fall in Klasse 2, so
stellt er eine Uberschreitungssituation dar.

Abb. 4-4: Aufteilung der Mengen P und U durch zwei Klassen eines idealen
Prediktors
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Im allgemeinen wird man dieses Ideal nicht erreichen kénnen. Durch Verwendung
mehrerer Klassen und weiterer Prediktoren werden beide Mengen weiter
aufgespalten. Bei zwei Prediktoren und vier Klassen kénnte dies folgendermaien
aussehen (Abb. 4-5):

N(PIk}

Abb. 4-5: Schematische Veranschaulichung der Aufteilung der Mengen P und U
durch zwei Prediktoren zu je vier Klassen.

Prediktor 74 bildet 4 Klassen, die durch die dicken Linien voneinander getrennt

werden. Jede dieser Klassen wird durch den Prediktor T2 (dinne Linien) wieder in
4 Klassen aufgespalten. Die Anzahl aller in einem herausgegriffenen Klassen-
bereich (kq, ko) gelegenen Faélle ist dunkel markiert und mit N[P|k] bzw. N[U|k]
bezeichnet.

Allgemein lassen sich die p Prediktoren T;j (i=1,..,p) zu dem Vektor T = ( T4 T2 T3

. Tp )T zusammenfassen, ebenso die Klassen k = (k1 k2 k3 ... kp )T for diese

Prediktoren. Es bezeichne weiterhin N die Anzahl aller betrachieten Falle und
N[P|lk] bzw. N[UJk] die Anzahl aller Pseudo- bzw. Uberschreitungsfalle in dem
Klassenbereich k.

Die Wahrscheinlichkeit, dal? sich fur einen konkreten Fall der Prediktorenvektor T in
k befindet berechnet sich dann zu

P(k) = ( N[P|k] + N[U|k] ) / N. (4-1)
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2. Faktische Prediktoren

Wintersmogsituationen  entstehen beim  gleichzeitigen  Auftreten von
austauscharmer Wetterlage und ungeminderter Schadstoffemission. Sie sind also
alle durch &hnliche Auslésebedingungen charakterisiert. Davon ausgehend kann
man vermuten, dall es durch die Ubereinstimmenden Entwicklungsbedingungen
bei den Uberschreitungsfallen im Vorfeld zu Konzentrationsverlaufen kommt, die
einander sehr &hnlich sind und sich von denen der Pseudofalle unterscheiden.

Diese Vermutung |aRt sich formulieren als

Arbeitshypothese: Fir die Mengen U und P existieren Prediktoren, mit denen sich die beiden
Mengen trennen lassen.O

Sind diese Prediktoren gefunden, so ist damit die Arbeitshypothese bestétigt und
eine Prognose realisierbar. Es ist also nach fur eine Vorhersage effizienten
Parametern des Konzentrationsverlaufs zu suchen. Dazu wird aus alien in
Abb. 4-1 dargesteliten Uberschreitungsfallen der Station Leipzig-Mitte im Zeitraum
von 1980 bis 1993, also allen 34 in U enthaltenen Elementen durch arithmetische
Mittelung ein mittlerer Konzentrationsverlauf gebildet. Der Streubereich 4Rt sich
zZu jedem Zeitpunkt (verteilungsfrei) durch das 0,1- bzw. 0;9-Perzentil
charakterisieren. Bei den 157 Pseudoféallen wird analog vorgegangen.

Das Ergebnis zeigt Abb. 4-6. In Abb. 4-7 bzw. Abb. 4-8 ist anstelle der
HalbstundenmefRwerte das gleitende 24- bzw. 3-Stunden-Mittel aufgetragen.

1.50 mittiersr Usberschrsitungsfal

o
Tage

1.50 mittierer Pesudotal
(202} n mgm*
1.00
o.00 -2.00 oU 'R T.0u

Tage

Abb. 4-6: Mittlere Realisierungen zu den in den Abbn. 4-1 und 4-2 gezeigten
Fallen (0,1-Perzentil, Mittelwert, 0,9-Perzentil)

87




An diesen Darstellungen a0t sich ablesen, worin sich der mittlere Pseudo- vom
mittleren Uberschreitungsfall im Bereich vor ty anders verhailt. Die gefundenen
Unterschiede werden dann fir die Aufstellung von Prediktoren genutzt:

Zum einen unterscheiden sich die mittleren Falle in dem Wert, den das gleitende
Mittel Uber die letzten 24 Stunden am Prognosepunkt annimmt (Parameter
M24(tg)). Fur die Pseudofélle findet man am Prognosepunkt einen kleineren M24-
Wert als fur die Uberschreitungsfalle (Abb. 4-7). Dieser Parameter soll deshalb als
erster Prediktor verwendet werden.

Die Streubereiche fur diesen Prediktor im Pseudo- und im Uberschreitungsfall
Uberschneiden sich jedoch (wie Abb. 4-7 zeigt), so dal keine eindeutige Aussage
entsteht. Deshalb wird nach einem weiteren Prediktor gesucht.

Betrachtet man den Verlauf von M3 (Abb. 4-8), so zeigt sich jeweils ein typisches
Verhalten in den letzten 3 Stunden vor ty. Aus diesem Grund soll der Anstieg von
M3 Uber die letzten 3 Stunden (mit M3A3 bezeichnet) ais zweiter Prediktor
verwendet werden. In Abb. 4-9 sind die beiden Prediktoren flr einen Beispielfall
eingezeichnet.

Usberschreitunge?;
i mittiarer ]
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1.00
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Tage
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(5] !—

Lo 200 T ]
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Abb. 4-7: Mittlere Realisierungen zu den M24 der in den Abbn. 4-1 und 4-2 ge-
zeigten Falle (0,1-Perzentil, Mittelwert, 0,9-Perzentil)
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Abb. 4-8: Mittlere Realisierungen zu den M3 der in den Abbn. 4-1 und 4-2 ge-
zeigten Félle. (0,1-Perzentil, Mittelwert, 0,9-Perzentil)
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Abb. 4-9: Die verwendeten Prediktoren M24 und M3A3 anhand eines Beispiels fur

einen Uberschreitungsfall

Damit lassen sich fiir jeden Fall zwei Werte berechnen, die dann einen Punkt in
der von M24 und M3A3 aufgespannten Prediktorenebene beschreiben. In
Abb. 4-10 wurden so alle Pseudo- und Uberschreitungsfalle mit unterschiedlichen
Symbolen markiert.
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0,08 mg/m?/3h

0,05 mg/m?/3h B A T B - =8 L . ‘
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M3A3 ' : | |

M24 025 mgm® 0,35 mgim® 0,45 mgjm? 0,60

Abb. 4-10: Prediktorenebene fur die Prediktoren M24(ty) und M3A3(ty). Die
Pseudofélle sind durch Punkte, die Uberschreitungsfalle durch
Kreise markiert

Zur Interpretation der Verhaltnisse in der Prediktorenebene soll auf die eingangs
(in Abschnitt 1) gemachten Uberlegungen zuriickgegriffen werden. Dort wurden
die Prediktorwerte in zwei Klassen eingeteilt, um damit eine Zuordnung zu den

Mengen U und P zu bekommen (Abb. 4-3).

In Abb. 4-10 sind nun die Uberschreitungsfaile durch Kreise und die Pseudofille
durch Punkte markiert worden. Sie bilden die Mengen U und P. Beide Mengen
uberlappen und durchdringen sich so stark, daR eine einfache Trennung durch
Bildung von zwei Klassen nicht méglich ist. Dies hatte nur bei einer Lokalisierung
beider Mengen in separaten Bereichen der Prediktorenebene, also einer
Clusterbildung funktioniert.

Um eventuell doch bestehende Unterschiede in der Lage von U und P
herauszuarbeiten, wird jeder Prediktorbereich in vier Klassen eingeteilt (vgl. Abb.
4-10). Die Klassengrenzen sind willkarlich festgelegt worden und orientieren sich
an Mittelwert und Streubereich. Zuséatzlich ist die Schranke von 0,6 mglm3
eingezeichnet, welche entsprechend der Definition der Prognosesituation von M24
zum Zeitpunkt to noch nicht Uberschritten werden kann. Sie wird allerdings bei
den Uberschreitungsfallen innerhalb der nachsten 24 Stunden erreicht.
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Fir die so entstehenden Klassenbereiche k lassen sich folgende statistischen
Angaben machen:

« die Anzahl der in k liegenden Uberschreitungs- und Pseudofalle ( N[U|k] und
N[PIk] ).

= die Wahrscheinlichkeit, einen Fall in dem Bereich k zu finden

P(k) = (N[IK] + NiPIKI) / (2 (N(UIK) + N[PIK]) ) @2

« die Wahrscheinlichkeit, daR ein in k befindlicher Fall ein Uberschreitungsfalf ist
P(UIK) = N[UIK] / ( (NUIK] + N{PIK]) ) (4-3)

= die Wahrscheinlichkeit, daR ein Uberschreitungsfall in den Bereich k falit

- P(KU) = (P - PO/ (Zk (P(K) - PUIK)) ) (4-4)

» die a priori Treffsicherheit, welche sich aus max( P(Ulk), (1-P(Ulk)) )

abschatzen laRt.

Liegen namlich far ein/en gegebenen Fall die Werte der Prediktoren, also der

Prediktorenvektor Tt = ( T4 Tz T3 ... Tp )T, in dem Klassenbereich k und ist
P(Ulk) > 0.5, so wird dieser Fall mit der Wahrscheinlichkeit von P(Ulk) ein
Uberschreitungsfall. Ist dagegen P(Uk) < 0.5, dann wird es mit der
Wahrscheinlichkeit (1-P(U|k)) einen Pseudofall geben.

Diese Wahrscheinlichkeiten geben also gewissermalen eine a priori
Treffsicherheit der Prognose dadurch an, daR sie ausdrucken, welcher Anteil der
friheren Falle mit der gemachten Prognose in Einklang steht, sich also zur
Erklarung der Prognose heranziehen laRt,

Die a priori Treffsicherheit ist umso gréRer, je naher P(Ulk) bei 0 oder 1 liegt, d.h.
je dominanter die Pseudo- oder die Uberschreitungsfalle im Klassenbereich k
sind.

Fur die Prediktorenebene der Abb. 4-10 sind die statistischen Angaben in Tab. 4-
1 zusammengefallt. Die beiden Klassenbereiche, in denen P(Ulk) > 0.5 gilt, also
ein Uberschreitungsfall vorhergesagt wirde, sind durch Umrahmung der
Wahrschein- lichkeitsangabe hervorgehoben worden.

Dabei fallt auf, daR sich in einem der Bereiche die Angaben auf nur einen
Uberschreitungsfall grinden. Die Aussage in diesem Bereich kann also nicht

besonders sicher sein. Aus diesem Grunde soll im weiteren die a priori Treff-
sicherheit TS mit der Belegungswahrscheinlichkeit P(k) gewichtet werden:

TS(k) = P(k) - max( P(U]k), (1-P(U|k)) J (4-5)
TStotal = 2k TS(K) (4-6)

ist dann die totale a priori Treffsicherheit dieser Vorhersagemethode.
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Tabelle 4-1:

[ Grenzbedingungen, Wahrscheinlichkeiten
und a priori Treffsicherheiten

fiir die Prognose mit den Prediktoren M24(to) [in mg/m?]
und M3A3 [in mg/m3/3h]
' <025 025 0,35
|M3A3 \ M24 NENNIDY o g > 0,45
> 0,08 11(1) 8(0) o(1) 0(0)
0,05 ...
| s 7(0) 35(2) 16(3) 10(3)
0,02 ...
S 3(0) 12(3) 13(8) 6(9)
< 0,02 3(1) 11(1) 7(1) 15(3)
P(k) 0,063 0,042 0,005 4]
0,037 0,2 0,1 0,068
0,016 0,078 0,1 . 0,078
0,021 0,063 0,042 0,084
P(0|k) 0,083 0 R
0o 0,054 01;.',5 ) 0,231
0 0,2 0,316 0,6
0,25 0,083 0,125 -D,_‘I—G;
P(k|0) 0,03 o 0,03
a 0,06 0,05 0,09
0 0,08 a,18 0,26
0,03 0,03 0,03 0,09
a priori TS(k) 0,058 0,042 0,005
0,037 0,183 0,084 0,052
0,016 0,082 0,068 0,047
0.016 0,058 0,037 0,078
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Die Diskussion der Vorhersage soll am Beispiel des Klassenbereiches k3g
(M24 > 0.45 mg/m* und 0.02 mg/m*/3h < M3A3 < 0.05 mg/m*/3h) gefihrt werden:

Liegt fur einen neuen Fali der Prediktorenvektor Tt = ( M24 M3A3 )T in ka4, dann
lautet wegen P(Ulkz4) = 0.6 die Prognose auf "Ubersg:hreitungsfall". Diese
Prognose basiert auf den 9 in k34 bereits realisierten Uberschreitungsfalien,
welche 4.7% aller Falle sind. Bei anderen Klassenbereichen lautet die Prognose
auf "Pseudofall”. Alle weiteren Uberlegungen gehen analog.

Betrachtet man die Prognosen fur alle Klassenbereiche, dann werden sie
entsprechend der totalen a priori Treffsicherheit, der Summe aller TS(k) durch
85% aller Falle bestimmt.

Vor besonderem Interesse fur die Smogwarnung sind natarlich die Uber-
schreitungssituationen. Solche Situationen sind seltene Ereignisse. Beispiels-
weise waren unter den an der Station Leipzig-Mitte von 1980-1993 insgesamt
auftretenden 191 Prognoseféllen (siehe Anhang F) 18% Uberschreitungsfélle.
Spektakulére Trefferraten lassen sich bei der Vorhersage solcher seltenen
Ereignisse nicht erwarten. Dafur liegt diese Aufgabe dem Grenzbereich objektiv
mdglicher Vorhersagbarkeit zu nahe.

In solchen Fallen ist es schwer, allein mit Trefferraten z.B. die Prognose selbst nur
eines seltenen Ereignisses angemessen zu wirdigen; denn sowohl nach taglicher
Erfahrung, als auch gemaR der Informationstheorie (z.B. Klaus (1969)) besitzt die
Kenntnis vom Eintreten eines Ereignisses einen umso groReren Wert, je
unwahrscheinlicher es ist (Balzer (1989)). Auch wenn die Giite der in diesem
4. Teil vorgeschlagenen Prognosealgorithmen mit Hilfe ihrer Treffsicherheit bei
der Vorhersage von Uberschreitungssituationen charakterisiert wird, sollte der
genannte Aspekt bei der Beurteilung nicht vergessen werden.

Da es lediglich in k34 und k43 zur Vorhersage einer Uberschreitung kommt,
betragt die a priori Treffsicherheit dieser Prognose mit den Prediktoren M24 und
M3A3 ca. 5%. Zur Abschatzung der Gute eines Vorhersagealgorithmus wére
jedoch eine a posteriori Treffsicherheit, die das Ergebnis einer neuen Realisierung
mit ihrer zuvor gestellten Prognose vergleicht, zu bestimmen. Das bedeutet, dal
man grundsatzlich zwischen den Daten zur Kalibrierung des Modells und den
Daten zur Validierung der gestellten Prognose unterscheiden sollte.

Bei der Validierung entsteht dann die a posteriori Treffsicherheit, die den Anteil
der richtig vorhergesagten Falle unter den Validierungsdaten beschreibt. Sie ist im
allgemeinen kleiner, als die a priori Treffsicherheit.

Bei den hier getesteten faktischen Prediktoren handelt es sich um sehr einfache
KenngréRen. Welche Ergebnisse ein mit Hilfe der im Teil 2 erlauterten
Zeitreihenmodellierung bestimmter prognostizierter Prediktor liefert, soll im
folgenden Abschnitt untersucht werden.
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3. Prognostizierter Prediktor

Neben den aus der faktischen Zeitreine gewonnenen Prediktoren kann man zur
Losung der gesteliten Aufgabe auch Parameter verwenden die aus einem
prognostizierten Verlauf der Schadstoffkonzentration abgeleitet werden. Dazu wird
an die gemessenen Daten ein Zeitreihenmodell angepaft und mit diesem Modell
eine Extrapolation durchgefihrt.

Als Prediktor soll hier die Zeitspanne At verwendet werden, die vom Prognosepunkt
t=0 bis zu der mit dem Modell vorhergesagten Uberschreitung vergeht (vgl.
Abb  4-11). Ein Uberschreitungsfall wird dann vorhergesagt, wenn das sich aus
M24(Zeitreinenprognose) ergebende At < 24 Std. ist. Diese Festlegung orientiert sich
an der Definition (4-3) des Uberschreitungsfalls, bei dem die zwischen dem
Prognosepunkt (M3 = 0,6 mg/m®) und dem "Uberschreitungspunkt" (M24 = 06
mg/m?) vergehende Zeit weniger als einen Tag betragen soll.

T -
| 12 [
L ’ /\’M\
| ¥
{3 = /
050 \/\\ 7
| a0 \/
i -200 100 000 1.00
5 [
% i
A
5 o5 r 157~ :
f__f__,.._—\—“ ; .
300 ‘
2.00 1.0 0.00 At : 1.00
— =
e Modell
i
20
) ) \\'\’\’l
300
2.0 -1.00 0.00 1.00

Tege

Abb. 4-11: Der prognostizierte Prediktor At im Falle einer Beispielsituation; die
modellierte Zeitreihe ist durch eine dicke Linie markiert.

Im Teil 2, Abschnitt 5 ist fir die Immissionsreine bereits ein Komponentenmodell
aufgestelit worden. Damit ist man nun in der Lage, den Verlauf der MeRreihe fir eine
gewisse Zeit vorherzusagen. Aus dieser Zeitreinenprognose |&Rt sich dann auch der
voraussichtliche Zeitpunkt fur eine Schwellwertuberschreitung durch M24 bestimmen,
so dall der prognostizierte Prediktor At berechnet werden kann. Fur die
Untersuchung wurden die Prognosesituationen der Station Leipzig-Mitte von 1980
bis 1993 verwendet, ein Abschnitt von zwei Tagen vor t=0 zugrunde gelegt und
daraus die Zeitreihenprognose fur die beiden foigenden Tage berechnet.
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In den Abbn. 4-12 und 4-13 wurden fur die Pseudo- und die Uberschreitungsfalle die
Histogramme von At aufgezeichnet. Die Félle, in denen die Extrapolation des Modells
an den beiden auf t=0 folgenden Tagen zu keiner Uberschreitung der Schwelle 0.6
mg/m? durch M24 kommt, sind im rechten Histogrammteil gesondert dargestelit.

w0

Haufigkeit|
keine Schwellwert- ;
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Abb. 4-12: Histogramm fur den prognostizierten Prediktor At aller Pseudofalle
(Fallzahlen in Klammern angegeben)
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Abb. 4-13: Histogramm fur den prognostizierten Prediktor At aller Uberschreitungs-
falle (Fallzahlen in Klammern angegeben)
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Um aus dem prognostizierten Prediktor At eine Vorhersage ableiten zu kénnen, wird
wieder eine Klassenteilung des Wertebereichs von At eingefuhrt. Und zwar in
Orientierung an der Definition (4-3) des Uberschreitungsfalls die Kiassen

kq = { 0<At=48 } und ko = { At>48 }. (4-7)

Fur At € kq wird dann ein Uberschreitungsfall und fir At € kp ein Pseudofall
vorhergesagt.

Die grau eingefarbten Balken geben jeweils die richtig prognostizierten Falle an, also
die Treffer. Ein Treffer liegt vor,

« wenn At < 48 Halbstundenschritte vorhergesagt wurde und dann auch ein
Uberschreitungsfall eintrat, oder

« wenn es innerhalb der auf t=0 folgenden 24 Stunden nicht zu einer
Uberschreitung kam, d.h., wenn das Modell At > 48 Halbstundenschritte
vorhergesagt hatte und dann auch ein Pseudofall eintrat.

-

Daneben gibt es aber auch zwei Arten der Fehlprognose, die sich aufgliedern in

« Fehler 1. Art, wenn ein Pseudofall prognostiziert wurde (At > 48 Halbstunden-
schritte), jedoch real ein Uberschreitungsfall eintrat, und

» Fehler 2. Art, wenn ein Uberschreitungsfall vorhergesagt wurde (At < 48 Halb-
stundenschritte), tatséchlich aber ein Pseudofall realisiert wurde.

Die weilen Balken reprasentieren die Fehiprognosen. Ein Prediktor mit 100%

Treffsicherheit hatte also jeweils lediglich die At-Werte in den grauen Balken
geliefert.

Weilche Gute hat nun die Vorhersage mit dem Prediktor At?

Die besonders interessierende Prognose eines Uberschreitungsfalls (At e k4) wurde
bei diesen insgesamt 191 Fallen 16+49 = 65 mal gestellt. Davon erwiesen sich 16
Falle als Treffer, das bedeutet eine Treffsicherheit von 25%.

Da At ein prognostizierter Prediktor ist, das Modell also an den vor dem
Prognosepunkt ty gelegenen MeRdaten kalibriert und mit den auf to folgenden
Mefdaten validiert wird, ist die berechnete Treffsicherheit bereits eine a posteriori
gultige KenngréRe. -

Sie soll mit der Treffsicherheit bei Niederschlagsvorhersagen verglichen werden. Da
der Niederschlag (je nach geographischer Region) ebenfalls ein seltenes Ereignis
sein kann, ergeben sich interessante Parallelen zwischen seiner Vorhersagegiite
und der von Smogepisoden. Von Balzer (1984) wurde die in Abb. 4-14 dargestelite
Abhangigkeit zwischen Vorhersagedistanz x [in Stunden], der Wahrscheinlichkeit
p(E) des Niederschlagsereignisses E und der Treffsicherheit TS der Prognose
angegeben. Ihr liegen 23 verschiedene Arten von Niederschlagsvorhersagen
zugrunde.
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Sie zeigt, dalk es relativ gute Vorhersageleistungen im Mittelfristbereich (x > 80 Std.)
gibt, sofern p(E) > 50% ist. Dagegen ist ein vergleichsweise rasches Nachlassen der
Vorhersageleistung im Kurzfristbereich (x < 48 Stunden) zu verzeichnen, wenn p(E)
< 10% ist.
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ADbb. 4-14: Treffsicherheit (TS in %) von 23 verschiedenen Arten von Niederschlags-
vorhersagen (durch die Kreise markiert), die sich in der
Vorhersagedistanz x und der Wahrscheinlichkeit des Ereignisses p(E)
unterscheiden (aus Balzer (1984)).

Entnimmt man der Abb. 4-14 die Treffsicherheit fir eine Wahrscheinlichkeit von
Uberschreitungsereignissen von p(E) = 18% und x = 24 Stunden, so erhalt man
TS = 27%. Mit diesem Wert ist die in der vorliegenden Untersuchung bei der
univariaten Smogprognose mit dem Prediktor At erreichte Giite in Ubereinstimmung.

Wie lassen sich aber die auftretenden Fehlprognosen verstehen?

Die Fehler 1. Art kommen durch eine falsche Extrapolation des Zeitreihenmodells
zustande. Hier wird offenbar At viel zu groR (At>48) vorhergesagt, was darauf

hindeutet, daR die Zeitreihenprognose im langerfristigen Bereich nicht
zufriedenstellend arbeitet.

Dies kénnte moglicherweise durch -eine verbesserte Trendprognose optimiert

werden. Ganz ahnlich ist die Situation bei den Fehlern 2. Art: At wird viel zu klein
vorhergesagt.

Der folgende Abschnitt untersucht, ob eine modifizierte Trendprognose den Anteil
der Fehlvorhersagen verringert.
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4. Mit lokaler harmonischer Trendextrapolation prognostizierter Prediktor

Mit der in Teil 3, Abschnitt 4 entwickelten lokalen harmonischen Trendextrapolation
verfigt man Uber eine alternative Methode zur Berechnung des prognostizierten
Prediktors, der zur Unterscheidung von dem mit dem reinen Komponentenmodell
bestimmten Wert mit At(h) bezeichnet werden soll. Fur den direkten Vergleich von

At(h) mit At sind die bereits fur At diskutierten Histogramme hier ebenfalls erstellt
worden (Abbn. 4-15 und 4-16).
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Abb. 4-15: Histogramm fir den prognostizierten Prediktor At(h) aller Pseudofalle
(Falizahlen in Klammern angegeben)
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Abb. 4-16: Histogramm fir den prognostizierten Prediktor At(h) aller Uber-
schreitungsfélle (Fallzahlen in Klammern angegeben)
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Dabei lassen sich folgende Veranderungen erkennen:

e Die Trefferzahl bei den Uberschreitungsféllen ist unverandert, ebenso die Anzahl
der Fehilprognosen 1. Art.

e Der modifizierte Algorithmus hat lediglich bei den Pseudofallen die Trefferzahl um
3 erhéht und entsprechend die Zahl der Fehler 2. Art verringert. Dabei kam es aber
zu einer deutlichen Umschichtung der Haufigkeiten bei den Treffern: Die Zahl der
Falle, in denen Uberhaupt keine Schwellwertiberschreitung durch das Modell
vorhergesagt wurde, stieg um 30, was die Prognosehaufigkeit von Werten im
Bereich 48 < At(h) < 96 entsprechend reduzierte.

» Die Treffsicherheit bei der Vorhersage eines Uberschreitungsfalls berechnet sich
hier zu 16/(16+46) = 26%, im Vergleich zu 25% bei Prognose mit At.

Wie im Teil 3, Abschnitt 6 beschrieben wurde, nutzt die lokale harmonische
Trendextrapolation die Krimmung des Trends fir seine Fortsetzung mit aus. Damit
ist sie umfassender, als die lineare Extrapolation. Warum die Prognosegute jedoch
hinter den damit verbundenen Erwartungen zuriickbleibt, soll im 5. Teil analysiert
werden.

99



100



5. Teil: Diskussion
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1. Fehlerquellen und Grenzen der univariaten Trendextrapolation

Die bei der Zeitreihenmodellierung im Teil 2 eingefihrte Abstraktion. die
Prognoseaufgabe lediglich als univariate Problemstellung zu formulieren, hat
naturlich ihre Konsequenzen. Der Prognoseglte sind damit prinzipielle Schranken
gesetzt. Der Teil 5 soll anhand der in der vorliegenden Arbeit vorgeschlagenen
Vorhersagealigorithmen verdeutlichen, an welchen Stellen und durch welche Effekte
sie in ihrem Prognosehorizont begrenzt werden. Den Ausgangspunkt bildet dabei
eine Analyse der Fehlprognosen bei der Trendextrapolation.

Zuvor soll jedoch eine interessante Eigenschaft der Trendkomponente diskutiert
werden. Im Teil 1, Abschnitt 4 wurde die Autokorrelation der Immissionsreihe
analysiert. Die Autokorreliertheit, also die Persistenzeigenschaft der SOo-Reihe war
ein Motiv fir die Beschaftigung mit Algorithmen der univariaten Kurzestfrist-
prognese. Bei der Zeitreihenmodellierung im 2. Teil wurde dann aber festgestelit,
dal die Nutzung der Autokorrelation allein keine zufriedenstellenden Prognose-
ergebnisse bringt.

Die Persistenz beschreibt.  gewissermalen die "Tragheit" der
Schadstoffkonzentration des atmosphérischen Systems. lhre Gegenspieler sind
aulere EinfluRgréRen, wie der Luftmassenstrom, eine verstarkte oder reduzierte
Emission. die Veranderung der Luftschichtung, etc., die die Einstellung eines
stabilen Gleichgewichtszustandes stéren.

Es ist nun bemerkenswert, dal} dieser Widerspruch bei der Komponentenzerlegung
der Melireihe primar an die Trendkomponente "vererbt" wird und sich dort drastisch
verschaft. Zur Verdeutlichung dieses Tatbestandes betrachte man die in Abb. 5-1
vergleichend dargestellten Autokorrelationsfunktionen der CITY-Reihe und deren
Trendkomponente.

Autokorrelationsfunktion

Abb. 5-1: Autokorrelationsfunktion der CITY-Reihe (Punkte) und ACF der Trend-
komponente der CITY-Reihe (Kastchen)
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Der Trend zeigt fir Zeitabstdnde unter 24 Stunden eine starkere
Erhaltungsneigung, als die MelRdaten selbst. Andererseits war im Teil 3, Abschnitt 2
herausgearbeitet worden, dal? gerade der Trendverlauf auf Wetteranderungen der
synoptischen Scale reagiert. Da die saisonalen und die Restkomponente (Teil 2,
Abschnitt 5) bis auf wenige Ausnahmen (auf die spater noch kurz eingegangen
wird) zeitlich relativ unverandert bleiben, muB sich eine Anderung des
Immissionszustandes logischerweise vorrangig in  der Trendkomponente
ausdrucken. Dabei sind jedoch Zeiten von 24 Stunden und mehr charakteristisch.

Pragnanter ausgedruckt wird der Trend durch zwei widerspruchliche Phanomene
bestimmt. Die Persistenz einerseits und die Wechselwirkung mit anderen
atmospharischen Vorgangen andererseits. Dies ist nur auf der Ebene von
verschiedenen Zeitscales maglich!

Aufgrund dieser besonderen Bedeutung des Trends wurden zwei Methoden der
Extrapolation ausprobiert: Die lineare, welche durch das Zustandsraummodell
bereits automatisch vom fur die Trendextraktion verwendeten Kalman-Algorithmus
realisiert wird und eine harmonische mit lokal angepafiter Frequenz, welche aus
dem Verhalten der Phasenraumtrajektorie des Trends entwickelt worden war.

‘Wie diese beiden Extrapolationen bei verschiedenen Verlaufstypen des Trends
arbeiten, ist an den Beispielen in Abb. 5-2 vergleichend dargestellt.

as Fahlprognosen 1. At 1
=
| S
2 B e S ok RO |
ok ! . :
13 _/ —
ast | o gt e

,,f_ ~ Fahiprogmonen 2. At ‘ '
& g =
Situation a) Trendverlauf linear, ask | 1

lineare Extrapolation mit kleinem Fehler,
harmonische Extrapolation problematisch.

Situation d) Trendverlauf abknickend,
lineare Extrapolation mit groBem Fehler,
harmonische Extrapolation mit grolem Fehler.

Situation b) Trendverlauf konkav, o2
lineare Extrapolation mit groflem Fehler, Sttuation ¢) Trendveriauf konvex,

harmonische Extrapolation mit kieinem Fehler. Tneare Emrapnlation mit groitem Fehier,
harmonische Extrapolation mit kieinem Fehler.

Abb. 5-2: Vergleich von linearer (gestrichelt) und lokaler harmonischer (durchge-
zogene Linie) Trendextrapolation {t>0) anhand ausgewahlter Beispiel-
situationen.
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Die Situation a) laRt sich mit einer linearen Trendextrapolation vorhersagen.
Daruberhinaus kann der nahezu lineare Verlauf auch durch ein Stick einer
Schwingung mit sehr groRer Periode approximiert werden. Prinzipiell ist deshalb
auch die harmonische Extrapolation anwendbar. Es entstehen lediglich numerische
Probleme, da die Frequenz der anzupassenden Winkelfunktion aulerst klein wird.

Bemerkung (5-1): So waren die Schwierigkeiten bei der Schétzung sehr kleiner Frequenzen durch
den in Teil 3, Abschnitt 5 vorgeschlagenen Algorithmus der lokalen harmonischen Extrapolation eine
Ursache fiir die unvermutet geringe Verbesserung der Prognosegiite gegeniiber der linearen
Trendextrapolation. Im Abschnitt Parameterschitzung wurde bereits auf die Problematik der
nichtlinearen Schatzgleichung hingewiesen. Ein optimales Verfahren wiirde die Extrapolation gleich
mit in die Filterung einbeziehen, wie dies bei der linearen Extrapolation durch das Kalman-Filter
geschieht.

|nwieweit hier die nichtlinearen Filteralgorithmen nach Stratonovitch (1960) und Kushner (1964) (vgl.
auch Krebs (1980)) niitzlich sind, ein Optimum an Information aus dem Trendveriauf verfligbar zu
machen, ist eine interessante Fragestellung, die jedoch iiber den Rahmen dieser Arbeit hinausgeht.C

-

im Vergleich zu a) ist die harmonische Extrapolation der linearen in den Beispielen
b) und c) bei konkavem oder konvexem Trendverlauf mit nahzu konstanter
Schwingungsdauer deutlich Uberlegen. Wird die atmosphérische Situation im Bsp.
a) durch konstante Immissionsbedingungen (beispielsweise feste Inversionshéhe
und konstanter Schadstoffausstof?) bestimmt, so liegen den Beispielen b) und ¢) mit
siner festen Periode schwingende Anderungen der Immissionsbedingungen
zugrunde.

Bei etwa der Halfte aller Prognosesituationen bleibt jedoch die Schwingfrequenz
des Trends selbst in der kurzen Zeitspanne von drei Tagen nicht konstant, was oft
zu einem Umkehrpunkt der Trendkurve im zu prognostizierenden Zeitbereich flhrt
(Bsp. d)). Diese Tatsache wird auch durch das Histogramm der Zeitabstande
zwischen den Umkehrpunkten des Trends (Abb. 3-4), welches bei etwa 35 Stunden
ein Maximum zeigt, untermauert.

Hier versagen natirlich univariate Techniken und so kommt es zu den in den
Abschnitten 3 und 4 des 4. Teils erstellten Fehlprognosen 1. und 2. Art. An dieser
Stelle |aRkt sich die Prognosegiite nur durch die Beriicksichtigung des kausalen
Zusammenspiels der atmosphérischen ZustandsgréRen verbessern. Soiche
Situationen sind univariat prinzipiell nicht vorhersagbar - eine multivariate
Betrachtung wird unerlalich.

Bemerkung (5-2): Die in Abb. 5-2 aufgezéhiten Situationen sind natiirlich Idealisierungen, die zur
Diskussion der Vorhersagemethode vorgenommen werden muBten. Reale Situationen sind
Ubergangsformen zwischen diesen. Ein optimaler Prognosealgorithmus solite moglichst viele
Verlaufsformen des Trends addquat verarbeiten kénnen.O
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Bemerkung (5-3): Die Betrachtung konkreter Fille von Fehlprognosen zeigt eine weitere
Fehlerursache, die jedoch bereits durch Verbesserung des univariaten Modells beseitigt werden
kénnte: In einigen wenigen Situationen entsteht ein Uberschreitungsfall durch eine Veridnderung der
Amplituden der Saisonkomponenten. Das im Komponentenmode! verwendete Saisonmodell (DHR)
extrapoliert jedoch den pericdischen Verlauf mit konstanter Amplitude. Es lieBe sich also vermutlich
auch durch eine Modifizierung des Prognosealgorithmus fiir den periodischen Anteil eine Steigerung
der Treffsicherheit erreichen. Beispielsweise konnte man die RW-Modellierung der zeitabhangigen
Amplituden durch ein IRW-Modell (siehe Anhang D) ersetzen. Letzteres wiirde die prognostizierte
Amplitude zeitproportional veréndemn.O

Abschlieffend sollen noch einige Sachverhalte Gber die Unterschiede der iokalen
harmonischen Trendextrapolation zu zwei bekannten Filteralgorithmen (der DHR-
und der SIRW-Methode) angemerkt werden.

Bemerkung {5-4): Der von Young et al. (1991) angegebene Algorithmus zur dynamischen
harmonischen Regression (DHR, siehe Anhang D), der die Zeitabh#ngigkeit der Frequenz zul&Bt,
wurde in der vorliegenden Arbeit zwar fiir die Modellierung und Extrapolation der saisonalen Anteile
der MeBreihe verwendet, jedoch nicht fiir die Trendprognose. Die Griinde dafiir sind folgende:

Ein mit dem DHR-Modell konstruiertes Kaiman-Filter extrahiert alle in einem bestimmten
Frequenzband gelegenen Schwingungen aus der MeBreihe. Im Gegensatz dazu wird bei der
statischen harmonischen Regression nur genau die Schwingung einer festen Frequenz aus der
MeBreihe herausgefiitert.

Dabei gehen beiden Verfahren von der Vorgabe einer festen Frequenz aus. Die Ausdehnung auf ein
Frequenzband, dessen Breite vom gewahiten NVR abéngt, 148t dann beim DHR-Algorithmus eine
gewisse Zeitabhangigkeit der Frequenz zu. Diese Zeitabhéngigkeit wird jedoch nur bei der
Modellierung, nicht aber bei der Prognose wirksam. Das DHR-Modell extrapoliert ndmlich den
Reihenverauf in gleicher Weise, wie ein statisches harmonisches Modell: Mit einer Schwingung

konstanter Amplitude und der in der Zustandsgleichung (bzw. Regressionsgleichung) festgelegten
Frequenz.

Fiir die Trendextrapolation muR man deshalb von einer etwas anderen Sachlage ausgehen. Das
Verhalten der Trendfunktion 8Bt sich nicht durch eine typische Periodizit4t, die im Laufe der Zeit
starker oder schwicher ausgeprigt ist, charakterisieren. Vielmehr &ndert sich die Periode der
Trendbewegung stindig und variiert {iber einen relativ groBen Bereich. Alle dabei vorkommenden
Frequenzen sind véllig gleichberechtigt. Die Dominanz einer bestimmten Schwingung ist bestenfalls
lokal vorhanden. Wollte man fiir die Modellierung dieses Verhaltens die dynamische harmonische
Regression verwenden, so hitte man eine sehr groe Bandbreite zu wéhlen (NVR groB) und kdme
bei der Festlegung der charakteristischen Periode in groBe Schwierigkeiten. Fiir welchen Wert sollte
man sich entscheiden?

Es liegt also nahe, die Periode lokal stets neu zu schitzen, wie dies in dem in Teil 3, Abschnitt &
realisierten Verfahren getan wurde.(] :

Bemerkung (5-5): Die Isolierung der Trendfunktion Ty = y; erfolgte im Rahmen des
Komponentenmodells entsprechend einem integrated random walk Ansatz in der

Zustandsraumdarstellung. Dieser Ansatz ist verallgemeinerbar, indem ein zusétziicher Parameter o«
eingefiihrt wird:

Zustandsgleichung Yt = aypq * Xg.q (SIRW-Modell) (5-1)
X = Xg4 + Mt nt=weiBes Rauschen

Aus diesem smoothed integrated random walk Modell (SIRW) ergibt sich dann fir « = 1 als

Spezialfall das IRW- und fiir o = 0 das random walk Modell (RW). Hitte man nun ein
Extrapolationsverhalten entsprechend der oben beschriebenen lokalen harmonische Approximation
auch mit einem SIRW-Ansatz erzielen kénnen?
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Fur die Prognose nimmt die SIRW Zustandsgleichung die Form

Yt = oyq ¥ Xiq (5-2)
Xt = Xt-1

an. x; wird also konstant gehalten, so dal y; - ayy_q = const. ist. Wie man sieht, bestimmt sich die
Ableitung (korrekter: die Differenzenreihe) der Trendfunktion y; nun nicht mehr zu x;, sondern aus

¥t - ¥t-1 = const. - (a-1) yy.q = const. - (1-1/e) (y(t) - const.)
= const. - B (y(t) - const.) (5-3)
mit B=(1-1/a),-0o<p<0. ;
Im Falle der lokalen harmonischen Trendextrapolation gilt dagegen lokal die Beziehung
¥t = G - a cos(Ot-ty) (5-4)

und damit

¥t = ¥t-1 = a { cos(Qi-t5-Q) - cos(Qt-tg) } (5-5)
= a { cos(Qt-ty) cos(QY) + sin(Qt-tg) sin(Q) - cos(Qt-tg) }

Wird dieser Ausdruck flr kleine Q2 entwickelt, so erhdit man in niedrigster Crdnung
¥t - Yi.q1 = - (Q2a/2) cos(Qt-ty) = -Q2/2 (y; - ©). (5-6)

Vergleicht man diesen Ausdruck mit (5-3), so 148t sich erkennen, dal im Falle kleiner Q2 die SIRW-
Extrapolation ein Spezialfall der lokalen harmonischen Extrapolation ist.C
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2. Ziel der Immissionsprognose: Ein Warnsystem

In hochbelasteten industriellen Ballungsgebieten sind zur Feststellung von
Smogsituationen seit einigen Jahren Uberwachungssysteme mit automatischen
MeRgeraten installiert worden. Beispiele dafur sind die MeRnetze in Nordrhein-
Westfahlen und in Sachsen. Mit einem solchen Kontrollsystem registriert man
jedoch eine Smogsituation erst, wenn der kritische Zustand erreicht oder bereits
vorUber ist (Herbarth (1983)).

Zur Abwendung von smogbedingten Schaden ist es erforderlich,
Emissionssenkungen sowie praventive Verhaltensweisen der Bevolkerung bereits
im Vorfeld zu veranlassen. Damit stellt sich die Frage nach einem Warnsystem. Der
Begriff des Warnsystems meint aligemein einen Algorithmus, der die Mdglichkeit
der Entstehung einer kritischen Situation zu einem Zeitpunkt, zu dem die Kriterien
den kritischen Bereich noch nicht erreicht haben, signalisiert.

Kritische Situationen sind nicht der Normalzustand, sie sind seltene Ereignisse.
Praktisch 1aRt sich diese Feststellung durch die geringe Anzahl von
Uberschreitungsfallen (vgl. Anhang F) belegen. Dabei hatte man -bereits eine
Vorauswahl von prognosewdrdigen Situationen mit erhohtem Immissionsniveau
getroffen und die Vielzahl der Nullfalle véllig unberlcksichtigt gelassen.

Wie sich in Teil 4, Abschnitt 3 herausstellte, ist eine Treffsicherheit von 25% fur die
Vorhersage eines Uberschreitungsfalls mit der Gite von Niederschlagsvorhersagen
vergleichbar. Und dies, obwohl es sich nur um eine univariate Smogprognose
handelt. Ein automatisches Vorwarnsystem, welches im on-line-Betrieb (z.B. direkt
am PC, der die MeRdaten aufnimmt) aus den einlaufenden Immissionsdaten eine
Warnmeldung ableitet, ist damit realisierbar. In diesem Sinne kann die im Teil 4,
Abschnitt 2 gemachte Arbeitshypothese bestatigt werden.

Im Zeitraum von 1980-1993 hat das Warnsystem fir die ImmissionsmefRstation
Leipzig-Mitte 65 Uberschreitungsfélle vorhergesagt, wovon allerdings nur 16
eingetreten sind (Teil 4, Abschnitt 3). Hier machen sich die Fehler 2. Art bemerkbar.
Da der Zweck eines Vorwarnsystems darin besteht, die Méglichkeit einer kritischen
Situation anzukindigen, bedeuten die Fehler 2. Art nur eine unwesentliche
Minderung der Vorhersagequalitat.

Fur die Sicherheit des Warnsystems haben jedoch die Fehler 1. Art eine groRere
Bedeutung, denn durch das Auftreten von Uberschreitungsfallen ohne vorherige
Warnung wird die Qualitat der Vorhersage wesentlich gemindert. In dem hier
betrachteten Prognosebeispiel traten 18 solcher Falle auf. An dieser Stelle bestent
also Bedarf der Verbesserung der Prognosegute.
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Schluf

In der vorliegenden Arbeit wurden speziell die Immissionsdaten der MeRstation
Leipzig-Mitte des Zeitraumes 1980-1993 mit dem Ziel der Erstellung eines
Algorithmus fur die Kurzestfristprognose von  Uberschreitungssituationen
untersucht. Die Prognosesteliung sollte allein anhand der in der Vergangenheit
registrierten Halbstundenwerte der SO2-Konzentration, also univariat erfolgen.

Zur Stabilisierung der Varianz der MefRreihe wurde die Transformation
ut = F(zy) = 2(Vz¢ - 1)

gefunden. Zwar besitzt die MeRreihe eine Autokorreliertheit, jedoch ist diese

Eigenschaft zur Konstruktion eines aussagekraftigen Vorhersagealgorithmus nicht
ausreichend.

Wie die Fourieranalyse zeigt, gibt es drei wesentliche und voneinander
unabhangige Spektralbereiche: Den hochfrequenten Bereich (Periode < 12
Stunden) der instabilen Irregularitéaten, den saisonalen Anteil mit den Perioden von
24 und 12 Stunden und den niederfrequenten Bereich (Periode > 24 Stunden).
Letzterer wird nach einer Zerlegung der Mefreihe in Komponenten als
Trendkomponente (oder kurz Trend) bezeichnet. Fur die Komponentenzeriegung
wird ein Kalman-Filter verwendet. Es stellt sich heraus, dal Smogepisoden am
deutlichsten durch die Trendkomponente beschrieben werden. Deshalb wird diese
genauer untersucht. In der Phasenraumdarstellung zeigen sich = dann
charakteristische Trajektorienveridufe des Trends.
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Die Feststellung, dak Modellierung und Extrapolation zwei unterschiedliche Aspekte
des Kalman-Algorithmus sind, ist Anlal, das Inter- und Extrapolationsverhalten des
Kalman-Filters fur den Trend zu untersuchen. Beim Vergleich dieses Verhaltens mit
dem Verhalten der Trendtrajektorie im Phasenraum zeigt sich die Méglichkeit einer
verbesserten Trendvorhersage. Diese wird als lokale harmonische Trend-
extrapolation bezeichnet. Die Schatzgleichung der dafur erforderlichen Parameter
ist jedoch nichtlinear. Sie kann nur naherungsweise gelost werden. Bei der
Anwendung dieser Methode auf konkrete Prognosefélle bleibt die Gute dieser
Vaorhersagen deshalb hinter dem erwarteten Mal} zurtck.

Be! den 191 registrierten Prognosesituationen des MeRzeitraumes, die definierten
Bedingungen entsprechen, wurden zwei sehr einfache KenngroRen ausgewahlt und
faktische Prediktoren genannt. Mit ihnen ist bereits eine Wahrscheinlich-
keitsaussage Uber eine kinftige Schwellwertiberschreitung der SOp-Konzentration
moglich. Die Seltenheit von Uberschreitungssituationen bedingt generell eine
niedrige Treffsicherheit der Vorhersagen. Durch die Anwendung der in den Teilen 2
und 3 entwickelten Algorithmen fir die Zeitreinenprognose zur Bestimmung eines
prognostizierten Prediktors kann jedoch eine Treffsicherheit erreicht werden, die mit
der von vergleichbaren Niederschlagsvorhersagen ubereinstimmt. Wodurch
Fehlprognosen zustande kommen, war an ausgewéahlten Situationen im Teil 5 zu
diskutieren. Hier zeigen sich auch die Grenzen des univariaten Herangehens.

Die hier dokumentierten Untersuchungen haben verdeutlicht, da? man die in der
Variabilitat der Immissionsreihe enthaltenen Phanomene fur die Konstruktion eines
on-line arbeitenden Algorithmus zur Smogvorwarnung nutzen kann. Ein Vorschlag
fur einen solchen Algorithmus wurde in Teil 4 angegeben und Modifikationen zum
Zwecke der Erhohung der Treffsicherheit sowie seine prinzipiellen Grenzen
diskutiert.

Der - Prognosealgorithmus geht von einer Zeitreihenmodellierung der
Immissionsreihe aus. Man kann erwarten, dal? die in den Algorithmus einbezogenen
Phanomene, wie Tagessaisonalitdt und die Widerspiegelung von Smogereignissen
durch den Trendverlauf vom konkreten MeRstandort nicht abhangen. Damit ist eine
gewisse Universalitadt des Warnsystems garantiert. Eine Anpassung an die &rtlichen
Gegebenheiten, wie orografische Situation oder Emissionsstruktur der Region ist
somit nicht erforderlich. -

Die weitere Forschungsarbeit sollte einerseits den Aspekt der multivariaten
Zeitreinenmodellierung einbeziehen, d.h. die Abhangigkeiten von meteorologischen
ZustandsgréRen und der Emissionsstarke zur Steigerung der Prognosegute
ausnutzen.
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Andererseits haben die vorliegenden Untersuchungen auch deutlich gemacht, dan
Immissionsreinen ein zeitlich veréanderliches Spektrum aufweisen. Man bezeichnet
dies auch als evolutionéres Spektrum. Von Priestley (1965) und (1981) und Hampe
(1982) wurde eine Theorie dieser Erscheinungen erarbeitet. Dabei geht es auch um
die Schatzung des jeweils lokal gultigen Spektrums, wie das folgende Zitat von
Priestley (1981) zeigt:

In "the case of more general types of non-stationary processes,
we are led to the notion.of a continuously changing spectrum, or
more precisely, a time-dependent spectrum. Clearly, in such
cases we could never hope to estimate the spectrum at a
particular instant of time, but if we assume that the spectrum is
changing smoothly over time then, by using estimates which
involve only local functions of the dafa, we may aftempt to
estimate some form of "average" spectrum of the process in the
neighbourhood of any particular time instant. We therefore
consider the class of non-stationary processes whose statistical
characteristics are changing "smoothiy"” over time."

Die Anwendung lokaler Spekiralschatzer und daraus abgeleiteter Prognose-
methoden auf Immissionsdaten erscheinen deshalb erfolgversprechend.

Wie diffizil bei der im Teil 3, Abschnitt 5 realisierten Schatzung der Parameter fur
die lokale harmonische Extrapolation die Festlegung von Stltzstellenabstand,
Mittelungsbereich fUr die Frequenz etc. ist, ist dem Autor bewul3t. Deshalb wére es
auch interessant, die Arbeitsweise von nichtlinearen Filteralgorithmen, die evtl. zu
einer adaquateren Trendextrapolation im Sinne des Trajektorienverlaufs im
Phasenraum fihren kénnte, zu testen.
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Anhang A

Zeitreihen und ihre statistischen KenngréRen

Immissionsmefreihen sind in zeitlicher Reihenfolge geordnete Zahlen z; (t=1..N).
Solche Reihen bezeichnet man als Zeitreihen oder -serien.

Fur die systematische Behandlung einer Zeitreihe nimmt man an, daR sie eine
Realisierung eines dynamischen Vorgangs mit Zufallscharakter ist. Ein
dynamischer Prozel} beschreibt die zeitliche Veranderung einer GréRe und enthalt
somit die Abhangigkeiten zwischen den Werten dieser GréRe zu verschiedenen
Zeitpunkten. Gerade diese Abhangigkeit ist fur die Untersuchung von Zeitreihen
interessant.

Die Theorie der stochastischen Prozesse und der Zeitreinenanalyse ist
mathematisch exakt und detailliert in Lehrblichern abgehandelt (vgl. Helier u.a.
(1578). Doob (1953), Box & Jenkins (1970), Schlittgen & Streitberg (1991)). Hier
sollen als Arbeitsgrundlage nur einige Definitionen und Zusammenhange
angegeben werden:

Definition (A-1): Eine reelle Zufallsvariable Z ist eine (mebare) Abbildung, die den Ergebnissen £
aines Zufallsvorgangs jeweils reelle Zahlen Z(2) zuordnet.[

Definition (A-2): Ein stochastischer ProzeB ist eine Folge {Zj} (teT) von Zufallsvariablen Zy,
wobei der als Zeitparameter bezeichnete index t Element einer héchstens abzdhibaren Indexmenge
T ist. In der Regel wird T als die Menge der natiirlichen Zahlen gewahit.C

Einem stochastischen ProzeR liegt ein bestimmter Zufallsvorgang zugrunde.
Realisiert sich ein Ereignis £ des Zufallsvorgangs, so nimmt jede Zufallsvariable Z;
einen Wert z(€) an. Man erhalt somit eine Folge {z:(£)} (teT) von Zahlen. Ein
stochastischer ProzeR ist demnach als eine Abbildung zu verstehen, die jedem
Ergebnis £ eines Zufallsvorgangs eine Zeitreihe {z{(Z)} zuordnet. Zur Verein-
fachung der Schreibweise wird im weiteren diese Zeitreihe mit {z;} bezeichnet.

Bei der Zeitreihenmodellierung spielen zwei stochastische Prozesse eine
fundamentale Rolle. Sie sollen deshalb an dieser Stelle genannt werden.
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Definition (A-3): Ein White-Noise-ProzeB (weiBes Rauschen) ist eine Folge {g} (teT) von
identisch verteilten und unabhéngigen Zufallsvariablen &.C

Definition (A-4): Sei {g} (tsT) ein White-Noise-Proze. Dann ist durch die Rekursion

[ e fur t=1
Xt = A
ig Xt_1 + £t fijrt=2, 3, ...

ein Random-Walk-ProzeB (RW) {X} (teT) festgelegt.C

Bemerkung (A-1): Der Zuwachs des Random-Walk-Prozesses ist also ein weiles Rauschen. Die
Random-Walk-Gleichung wird beispielsweise bei der eindimensionalen Brownschen Bewegung
eines Mikroteilchens realisiert.C

Fur die Behandlung von Zeitreinen als Realisierungen stochastischer Prozesse ist
es von Bedeutung, daRl gewisse Charakteristika des Prozesses, auf die spater
noch eingegangen werden soll, gegen Zeitverschiebungen invariant sind. Geht
man allgemein von “der Forderung aus, dal samtliche Charakteristika des
Prozesses im Zeitverlauf invariant bleiben, so muf es sich um einen streng
stationaren Prozel? handeln:

Definition (A-5): Ein stochastischer ProzeB {Zi(2)} (teT) heilt streng stationdr, wenn die
gemeinsame Verteilungsfunktion jedes endlichen Systems von Zufallsvariablen (Zy(1), Zy(2). -
Zy(n)) des Prozesses identisch ist mit der gemeinsamen Verteilungsfunktion des um's Zeitpunkte
verschobenen Systems (Zi(1+s), Zt(2+s): - Zt{n+s))--

In den praktischen Anwendungen der Zeitreihenanalyse interessieren vorwiegend
die Momente erster und zweiter Ordnung (Mittelwert, Varianz, Kovarianzen). Sollen
diese Charakteristika gegen Zeitverschiebungen invariant sein, so spricht man von
schwacher Stationaritit, was ein Spezialfall der strengen Stationaritat ist. Wenn
im weiteren von Stationaritdt die Rede ist, soll damit stets die schwache
Stationaritat gemeint sein, d.h. Mittelwert, Varianz und Kovarianz sind zeitlich
konstant. Bei Vorliegen von MeRreihen die nicht stationdr sind, bedient man sich
im allgemeinen gewisser "Kunstgriffe!, wie z.B. der im Teil 1 angewandten
~ nichtlinearen Box-Cox-Transformation zur Erzielung einer stationaren Varianz.

Die genannten Charakteristika lassen sich fur stationare Zeitreinen wie folgt
festlegen:
Definition (A-6): Der Mittelwert zpgyy wird durch das arithmetische Mittel gebildet.
N
ZMw = ‘.\l,r'z z,.O

=1

Er beschreibt die zentrale Lage der Werte der Zeitreine {zt}.
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Definition (A-7): Die Varianz cg = var(z) berechnet sich zu:

Co ™ TZ(Z' —Saw ): ]
=1

Definition (A-8): Die Autokovarianz ¢y ist

Ce = T:Z((Zl ~ B W Zisy = T )

Die Autokovarianz ist eine Funktion des Zeitabstandes k, der auch als Lag bezeichnet wird. T

Definition (A-9): Als Autokorrelationsfunktion ri bezeichnet man den Quotienten

e
S
Ca

Der Graph dieser Funktion heift Autokorrelogramm. C

Oft ist es von Interesse, in den Zeitreinen enthaltene Periodizitaten aufzudecken.
Dazu |&Rt sich das Periodogramm nutzen:

Definition (A-10): Das Pen‘odograrhm oder Stichprobenspektrum der Zeitreihe {zq} (1=1....,N) ist
die folgende Funktion der Frequenz fy:

N L f
1 —2mft ) k y
P = 2.Z5e T mit f =5 k=Llo.(¥) ©
e t=1

Es gibt fir jede Frequenz fyx ein MaR dafir an, mit welcher "Starke" (oder
“Intensitat") harmonische Wellen dieser Frequenz in der Ausgangsreihe enthalten
sind. '

Durch den auf 1 festgelegten Zeitabstand zwischen zwei Messungen ist die
kleinste registrierbare Periode 2. Dies begrenzt die im Periodogramm darstellbare
groRte Frequenz auf 0.5, welche auch als Nyquist-Frequenz bezeichnet wird.
Andererseits kann bei N MeRwerten eine maximale Periode von N und damit eine
kleinste Frequenz von 1/N vom Periodogramm erfat werden. Somit genlgt es,
P(f) fur Frequenzen fi zwischen 0 und 0,5 zu betrachten.
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Geht man von einem naiven Standpunkt aus, so kann man das Periodogramm als
heuristisches Hilfsmittel zur Aufdeckung von Periodizitdten betrachten. Ob
auffallige Peaks im Stichprobenspektrum tatséchlich real existierenden
periodischen Erscheinungen entsprechen, mu dann anhand der konkreten
Sachlage diskutiert werden.

Als direkter Schatzer fur die Spektraldichte des zugrundeliegenden stochastischen
Prozesses ist das Periodogramm ungeeignet. Selbst fir Reihenlédngen N — =
néhert sich P(fg) der entsprechenden Spektraldichte nicht an (Schlittgen &
Streitberg (1991)). Durch geeignete Modifikationen a3t sich das Periodogramm
allerdings zu einem geeigneten Schéatzer fur die Spektraldichte ausbauen.

So erhalt man beispielsweise durch Glattung des Periodogramms einen
konsistenten Schatzer fur die Spektraldichte. Eine Glattung des Stichproben-
spektrums mit einem Tukey-Hamming(5)-Fenster ist im Teil1, Abschnitt 3 an den
ImmissionsmeRdaten durchgeflhrt und erlautert worden. :
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Anhang B

Die Box-Jenkins-Methode

Von (Box & Jenkins (1970)) wurden die sogenannten ARIMA-Modelle, die
vorwiegend in der Okonometrie, aber auch bei technischen und
naturwissenschaftlichen Problemen Anwendung finden, untersucht. Im folgenden
sollen ihre Definition und Eigenschaften kurz eridutert werden.

Das Auffinden eines adaquaten Modells geschieht in drei Schritten: Identifikation

des Modells, Schatzung der Modellparameter, Bewertung der Anpassungsgute des

gefundenen Modells. Unter Umstanden muR diese Prozedur mehrmals durchlaufen
werden.

Das so gefundene Modell erméglicht dann eine Prognose des weiteren Zeitreihen-
verlaufs.

Bei einem ARIMA-Madell wird die Reihe abh#ngiger, zeitbezogener Melwerte
(Zeitreine) z4, zp, ..., zy als Realisierung eines stochastischen Prozesses {ZtheT
T={...-1,0,1,...}, betrachtet.

z; besitze die Darstellung:
Z-912t-1922t-2- - dp+dZt-p-d = 81041920427 Bqotq (B-1)
wobei {oy}t . T €ine Folge unkorrelierter ZufallsgroRen ist mit E(ay) =0 (B-2)

und Dz(at) = craz (ot "weilles Rauschen”).

Diese Differenzengleichung (B-1) stellt also einen stochaétischen SignalprozeR als
Funktion eines diskreten weillen Rauschens {o4} dar.

Mit den Definitionen des Backshiftoperators B und der Polynome @©(B) und &(B)

Bz; 1=z 4 B-3)
p.,_d(B) = ‘I—¢1B-¢EB - ¢ +qBP*d B-4)
@q(B} = 1-918—928 - (B'S)
lautet die Differenzengleichung in Operatorform:
(bp+d(B) = ®q(B) . (B-6)
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Weiterhin besitze ®,,4(B) die Gestait ¢p+d(B) = ®p(B}(1-B)d, und der
Differenzoperator V sei festgelegt durch

Vzy =2z -2.4 = (1-B) 7 (B-7)
Vizy = V(Vzy) = 24-224_4+Zip USW,,

so daR die allgemeine Formulierung des Modells

®,(B) va z = Oq(B) oy (B-8)

ist. P

Ein stochastischer Prozef3 (mit disktreter Zeit t), der eine Darstellung (B-8) mit
geeigneten Parametern p‘d|q,cru2 und Koeffizienten ¢;1'd)2_‘.,¢p,81,82 ..... eq
gestattet, heilt ARIMA(p,d,q)-Prozel}: autoregressiver integrierter ProzeR der

gieitenden Mittel der Ordnung (p,d,q) (engl.: AutoRegressive Integrated Moving
Average process).

Bemerkung (B-1): Ein ARIMA-Proze wird als stationér und invertierbar bezeichnet, wenn d=0 ist
und fur alle Nullstellen von @_(B) und ®,(B) stets |B| > 1 gilt. Im weiteren werden nur derartige
Modelle betrachtet, so dai die E)Nahl der Koeffizienten ¢4,05,..., 84,80, Bq gewissen Restriktionen
unterliegt._

Speziaifall (B-1): Der autoregressive Proze AR(p) der Ordnung p ist gekennzeichnet durch
(1-64B-0,B2-..-0_BP) z, = t=1,...N) (B-9)
11B42B%..-05B") 24 = oy M)

In diesem Fall hangt der Signalwert z; vom Zufaliswert o4 und von den mit den Parametemn ]
gewichteten vergangenen \Werten Z 4 4o ab. Daher die Bezeichnung "autoregressiv".C

Beispiel (B-1): Der AR(1)-ProzeR (=ARIMA(1,0,0), Random Walk)

2= b1z * o ®-10)

ist flir ©4=1 instationdr und beschreibt die eindimensionale Brownsche Bewegung eines
Mikroteilchens.O

Fur eine experimentell gegebene Zeitreine {z;}j=q N ist nun ein geeignetes
ARIMA(p,d,q)-Modell zu :dentn‘:zneren und anschheﬁend aus {zj}= 1,..N die
Modellparameter p,d,q, 00._ 91,42, cbp 64.82,.. eq zu schatzen.

Die Eigenschaft der Autokorreliertheit eines stochastischen Signals wird durch zwei
Funktionen beschrieben: Die Autokorrelationsfunktion (ACF) und die partielle
Autokorrelationsfunktion (PACF). Box & Jenkins (1970) haben untersucht,
welches Verhalten fur die ACF und die PACF bei mit den ARIMA-Modellen
realisierten Zeitreihen theoretisch zu erwarten ist. Dabei zeigte sich, dal es ein der
Struktur eines Modells entsprechendes typisches Verhalten gibt, welches in Tabelle
B-1 zusammengefalt ist.
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Die Identifikation eines Modells basiert nun darauf, die aus der Mefreihe
geschatzten ACF (=rk) und PACF (= ¢kk) mit den theoretischen Funktionsverlaufen
zu vergleichen.

Bei den Schatzungen werden folgende Formeln verwendet:

1 N-d

2d) = 2 vdgz, (Mittelwert) (B-11)
N-d =1
1 N-d

o= 2 (vdz -9, )2 (Varianz) (B-12)
N-d i=1 - '
1 N-d-k

el = — 2 vd zi - 29w ) V924 -2%w)  (Autokovarianz) (B-13)
N-d i=1 k=1,2,...K

(K<(N-d)/4)
rk(d) = ck(d}/co(d) (Autokorrelation, ACF) (B-14)

und fur die partielle Autokorrelation ('d' weggelassen), (PACF)

(B-15)

1 5 . & §

T, 1 Ty . 0

_ G G L. . _
= gy =0 ke=123.L

1 n L, T
n 1 Lo T
o Ta q 1
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Praktisch werden fur die Modellidentifikation die ca. 20 ersten Autokorrelationen ry
der Originalzeitreihe {zi}=1 N und gegebenenfalls der 1. und 2. Differenzenreihe
(Vzy und szt) betrachtet. Fallt die Autokorrelation der Originalreihe rk({z¢}) sehr
schnell ab, so ist d=0 zu wahlen und es handelt sich um eine stationdre
Originalreihe. Sinkt jedoch die Autokorrelation nur allméhlich ab, dann ist {z;} nicht
stationar und man betrachtet die Autokorrelation der 1. Differenzenreihe 1 ({Vzi}).
Fallt diese sehr schnell ab, so ist d=1 zu wahlen und die 1. Differenzenreihe ist
stationar. Andernfalls ist das Verfahren analog fortzusetzen. In der Praxis wird i.a.
d=0, 1 oder 2 gewahlt.

Nach dem Festsetzen des Parameters d betrachtet man nun das ARMA(p,q)-
Modell, welches der d-ten Differenzenreihe w;.= vd z; anzupassen ist.

Fur die Wah! der Parameter p und q werden Eigenschaften der Autokorrelations-
funktion (ACF) und der partiellen Autokorrelationsfunktion (PACF) von AR(p)=
ARMA(p,0)-, MA(q)=ARMA(0,q)- und ARMA(p,q)-Prozessen genutzt, die in Tab. (B-
1) angegeben sind (Box & Jenkins (1970)). Fur lange MeRreihen, d.h. flr groRes
N, zeigen die Schatzungen ry und ¢y der Zeitreinen ahnliches Verhalten wie die
ACF und die PACF der korrespondierenden stochastischen Prozesse und werden
daher zur Entscheidungsfindung herangezogen. In der Praxis wahlt man meist p=0,
1 oder 2 und q=0, 1 oder 2.

Anfangsschatzungen fur die Modellparameter ¢, und 6 gewinnt man aus den
Yule-Walker-Gleichungen. Als Beispiel sei die P-Perlenung dieser Gleichungen fur
einen AR(p)-Prozefl} angegeben:
Ausgangspunkt ist die Modellgleichung
(1-01 B—¢282-...-¢opo) z = oy (t=1,...N). (B-16)
Nach Multiplikation mit z;_j und Erwartungswertbildung entsteht fur k=0:
Co$1Ci~doCo-.. .—d)pcp:E[(ItZt]:E[C(tz]:Ga_z ' (B-17)

und fur k=1,2,....p

p-R®=0, (B-18)
wobel
(1 p1 p2... . Pp-1 h (p1) ($1)
| ptp2 - - pp2 | | p2 | | ¢2 |
K pp-1 1 ) kpp) kd)p)

und pk = E[zt, zt-k] ist.
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Dieses System ist nach @ aufzulésen und fur py hat man die Schatzwerte ry zu
verwenden. Aus der Beziehung fir k=0 ergibt sich z.B.:

Sa2=CO(1 —(b1 rq -¢2T2—...-¢pl'p) (B-20)

Bemerkung (B-2): Im Falle eines MA(q)-Prozesses (=ARIMA(0,0,9)) geht die Herleitung analog,
fihrt aber auf ein nichtlineares Gleichungssystem. Durch Methoden, wie die Minimum-
Quadratsummen-Schitzung lassen sich die aus den Yule-Walker-Gleichungen berechneten
Anfangswerte noch verbessem (Box & Jenkins (1970)).0

Die Prognose erfolgt speziell bei AR(p)-Reihen (die hier von Interesse sind) Uber
eine rekursive Anwendung der Modellgleichung, wobei ay = E[oy] =0 gesetzt wird.

Ein am Zeitpunkt t Uber | Zeitschritte vorhergesagter Wert sei mit *zt(l)
bezeichnet:
Beispiel AR(1): _ _ 4=0Zq (B-21)
z() =éy
() = ¢4 Z(-1)
- =4y a
Beispiel AR(2): Zy =942+ doZi ot oy (B-22)

2 = 0121 * bo21q
7y(2) = o4 Z(1) + dozy

> 7l) =64 701 + b 74(-2) 0

Die Prognoseformeln setzen dabei zy,, = O voraus. Andernfalls mufd vor der
Prognose die Transformation zy -> z; - Zyyy angewendet werden werden.
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Tab. B-1: Ubersicht Uber die Eigenschaften von autoregressiven Prozessen (AR),
Prozessen der gleitenden Mittel (MA) und gemischten ARMA-Prozessen
(nach Box & Jenkins (1970))

AR(p) MA(q) ARMA(p,q)
Modell durch
z's ausgedrickt  ®(B)z=ay 0 1(B)z=o4 01(B)®(B)z=oy
|o's ausgedrickt  z=d"(B)ey 2=0(B)oy z=0"1(B)O(B)ey
Stationaritats- Wurzeln von immer statio- Wurzeln von
bedingung ®(B)=0 auler- nar @(B)=0 auler-
halb des Ein- halb des Ein-
heitskreises heitskreises
|
| Invertibili- immer inver- Wurzeln von Wurzeln von
tatsbedingung tierbar @(B) auler- ®(B) auRer-
| halb des Ein- halb des Ein-
; heitskreises heitskreises
@
| ACF unendlich endlich unendlich
' (gedampfte . (gedampfte Exp.-
Exp.- und/od. und/od.Sinus-
Sinusform) form nach den
ersten g-p lags)
klingt all- bricht nach klingt all-
mahlich aus lag q ab madhlich aus
PACF endlich unendlich unendlich
(gedampfte (gedampfte
Exp.- und/od. Exp.- und/od.
Sinusform Sinusform
dominiert) dominiert nach
den ersten
p-q lags)
bricht nach klingt all- klingt all-
lag p ab méhlich aus mdhlich aus
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Anhang C

Zeitreihenfilterung

Eine Mefreihe kann auch unter dem Aspekt der Signalverarbeitung analysiert werden.
So lassen sich verschiedene Filteralgorithmen anwenden, die die Reihe {xy} in
gezielter Weise umformen bzw. interessierende Eigenschaften extrahieren. Unter
einem Filter G versteht man aligemein die Anwendung eines Algorithmus der Form

¥i = G(Xk1, X2, Xk3, ---) miti=1,.., N und ki k2 .= i

oo

auf die MeRreihe {xk}. Somit kann ein Wert der gefilterten Reihe {y;} Melwerte xy
verschiedener Zeitpunkte enthalten.

Beispielsweise gibt es Filter zum Differenzieren und zum Integrieren des

MeRwerteverlaufs oder auch Filter zum Gléatten (z.B. gleitende Mittelung), welche fur
die Zerlegung der MeRreihe in Komponenten von Interesse sind.

Man kann die bei einer Filterung erfolgenden Veranderungen des Zeitverlaufs besser
verstehen, wenn man Uber eine Fouriertransformation J des Filters in den

Frequenzbereich wechselt. Um dies zu demonstrieren, wird der folgende
Glattungsfilter G der gewichteten gleitenden Mittelung Uber 5 Halbstundenwerte X
definiert: -

yi=G(x)
= ( Xj.2+5Xj-1+BXj+5xX{+1+Xj+2 )/20 (C-1)

= [( B-2+5B-1+8+5B1+B2 )/20] i
In der Darstellung wurde vom Backshiftoperator BK
BK x;j 1= Xj_k ‘ (C-2)

Gebrauch gemacht. Wendet man diesen Operator BK auf eine harmonische
Schwingung eiot mit der Kreisfrequenz o=2nf an

Bk ei(z)t = ei(l)(t-k)
= giok giot (C-3)

dann erhalt man seine Fourierdarstellung BX(@) = ek mit der man zur
Fourierdarstellung des Glattungsfilters y(o) = {y} kommt:
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{( et2i0 45+ +8+5e-10+e-2i0 20} x(w)

ylw) =
= H(w) x(o) (C4)

Die Funktion H{w), die sich zusammenfassen |4kt zu
H(w) = ( 2cos(2w)+10cos(w)+8 )/20, (C-5)

ist die Transferfunktion, welche multipliziert mit der Amplitude eines Eingangssignals
bestimmter Frequenz die Amplitude des Ausgangssignals fur diese Frequenz ergibt.
Wegen der Symmetrie des Filters ist diese Transferfunktion reell. Bei
nichtsymmetrischen Filtern enthalt sie dagegen sinus-Terme mit imaginaren
Koeffizienten, was eine Phasenverschiebung der geglatteten Reihe zur Foige hat.

Wie man an der Transferfunktion (Abb. C-1) des Filters G erkennen kann, handeilt es
sich um einen Tiefpal}, der die hoherfrequenten Anteile aus der Zeitreihe entfernt. Die
Frequenz, bei der die Transferfunktion auf 0,5 abgesunken ist (hier bei einer Frequenz
von ca. 0,2) wird als Abschneidefrequenz bezeichnet.

yvit) = ( x(t-2}+ 5x(t-1) + 8x{t) + 5x{t + 1) +x({t + 2} ) /20
Hiw) = (4 + 5cos(w)+cos(2w) } /10
1 H(w)
e
0
0 0,1 0,3 0.4 0.5

0:2
Frequenz f=w/2 7

Abb. C-1: Transferfunktion einer symmetrischen gewichteten gleitenden Mittelung

Die Eigenschaften eines solchen Glattungsfilters (z.B. die Steilheit der Flanke und der
Wert der Abschneidefrequenz) lassen sich natlrlich durch die Wahi der
Glattungsspanne, d.h. die Anzahl der in die Glattung einbezogenen MeRwerte und
deren Gewichte modifizieren.
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in der Praxis werden Zeitreihen haufig durch ungewichtete gleitende Mittelung
geglattet. Um eine Vorstellung Uber die Eigenschaften dieses Filters zu bekommen, ist
fir den Fall der 24-Stunden-Mittelung (48 MeRwerte) die Transferfunktion in Abb. C-2
skizziert worden.

yit) = [ %(t-24) + ... +x(t-1) +x(t) £ x(t+ 1) +...x(t + 24) ) /49
Hiw) = { 2cos(24(w) +2cos(23w) + ... +2cos(2w) + 2cos(w) +1 ) /49

H{w)
1

0.8~

i | ' ==
(0] 0,1 0,2 0.3 0,4 0,5
. Frequenz f=w/2 7T

Abb. C-2: Transferfunktion einer symmetrischen ungewichteten gleitenden Mittelung
Uber 48 Mellwerte

Diese Transferfunktion zeigt eine Abschneidefrequenz bei ca. 0,01, d.h. bei sehr
langen Perioden (ca. 50 Std.). Als Tiefpall arbeitet das ungewichtete Mittel jedoch
sehr unsauber: Auch héhere Frequenzen kénnen mit unterschiedlicher Intensitat
passieren. Bei bestimmten Frequenzen gibt es durch das negative Vorzeichen von
H(w) sogar eine Phasenumkehr. Diese Unsauberkeiten machen sich auch visuell in
einer unruhigen Kontur der gemittelten Reihe bemerkbar. Die Glattung einer Reihe mit
einem ungewichteten gleitenden Mittel flhrt also nicht zu einer Abtrennung
hochfrequenter Anteile und ist somit keine optimale Glattung.

Bemerkung: An dieser Stelle soll auch auf eine ganz andere Maglichkeit, die MeBreihe zu glétten und
damit die tieffrequenten Anteile herauszufiltem hingewiesen werden. Sie besteht in der lokalen
Anpassung von Polynomen (Local Polynomial Approximation, (Peil (1985))). Dabei nutzt man die
Tatsache, daR sich jedes globale Modell fir die MeBgroe y(t)

yt = g(t) +=(®) t=1,2,3,...; s(t)=weiles Rauschen; g(t)=deterministische Funktion
in eine Taylorreihe

Y =0(tg) + - * )™ (M)t ym! + () (C-6)
entwickeln I48t. 1=9% o 9 ()
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Diese Reihe ist dann ein lokales nichtparametrisches Modell, welches nur in einer durch eine
Gewichtsfunktion

w(tit, h) = expl -(tt (2] h>0  (GauBfunktion) (€7

definierten Umgebung von t, gilt. Durch ein Aneinanderfiigen der lokalen approximierten
Taylorpolynome erhdlt man dann-die gegléttete Reihe. Die Koeffizienten des lokal giiltigen Polynoms
schatzt man nach der Methode der kleinsten Quadrate aus den Daten der MeBreihe.

Wie stark die jeweiligen MeRBwerte in die Schédtzer eingehen, wird durch den Parameter h der
Gewichtsfunktion gesteuert. Er legt die GréRe der fir die Schatzung genutzten Umgebung fest. Damit
bestimmt er die Starke der Glattung. Die Verwendung der LPA zur Glattung von immissionsreihen |d3t
bei geeigneter Wahl von h deutlich das TiefpaBverhalten erkennen.C
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Anhang D

Der Kalman-Filter

Neben den im Anhang C genannten Filtern, die lediglich die Werte der Mefreihe
direkt nutzen, gibt es noch sogenannte rekursive Filter. Bei letzteren wird der Output
- Uber Zwischengréfien berechnet.

Bei einer festgelegten Glattungsstarke bewirkt eine nichtrekursive Filterung ein
begrenztes "Erinnerungsvermégen” der Outputreihe an die Vergangenheit. Rekursive
Filter beziehen dagegen die gesamte Vergangenheit ein und sind deshalb gerade fur
Extrapolationsaufgaben besser geeignet (Hamming (1973)). Bei der Abarbeitung des
rekursiven Algorithmus kann es allerdings Stabilitatsprobleme geben.

Zu den rekursiven Filtern gehért der Kalman-Filter (Kalman (1960)). Dabei wird von
einer ZustandsgréRe Y ausgegangen, deren zeitliche Verénderung eine
Zustandsgleichung beschreibt. Diese enthalt bereits stochastische Terme, ist also
nicht deterministisch.

Wesentlich fur den Filteralgorithmus ist-nun die Annahme, daR diese ZustandsgréfRe
zwar existiert, aber nicht direkt gemessen werden kann, sondern nur mit einem
berlagerten Rauschanteil. Die Formulierung dieses Modells durch eine
Beobachtungs- und eine Zustandsgleichung wird Zustandsraumdarstellung genannt.
Aus der Kenntnis der BeobachtungsgréiRe eine Schatzung fur die ZustandsgréRe zu
finden, ist dann die Aufgabe des Kalman-Filters.

An einem einfachen Zustandsraummodell soll dies demonstriert werden:

Beobachtungsgleichung z; = yi + it ut=weiles Beobachtungsrauschen
(D-1)

Zustandsgleichung Yt = Yi-1 + Xt-1 (IRW-Modell)
Xt = Xt-1 + Mt-1 ni=weilles Rauschen

Die beobachtete MeRgroRe z; ist eine mit py verrauschte ZustandsgroBe yy. Far die
Dynamik der ZustandsgroRe y; wurde das integrated random walk Modell (IRW)
angesetzt. Dieses ergibt sich durch "Aufsummieren” der Glieder einer Random-Walk-
Reihe {x{} (vgl. Definition A-4).

Der Kaiman-Filter extrahiert dann aus der MeRreihe {z{} einen Schétzer fir y;. Von Ng
& Young (1990) wurde der Algorithmus in rekursiver prediction-correction-Form
angegeben und seine Eigenschaften untersucht. Die von den Autoren verwendete
Bezeichnung IRWSMOOTH soll hier ebenfalls benutzt werden.
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Der Parameter fUr die Glattung ist das Verhaltnis var(p)/var(n), das sogenannte
noise-variance-ratio (NVR). IRWSMOOTH ist ein sehr guter Tiefpal mit einer in der

Umgebung der Abschneidefrequenz steil abfallenden Transferfunktion (Abb. D-1).

:QQ0o1 _ |
-001
| .01
0 — T T 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
=
Frequenz f=w/2 -z

Abb. D-1. Transferfunktion des IRWSMOOTH - Glattungsfilters (aus Ng &
Young (1990)).

Zwischen dem Parameter NVR und der Abschneidefrequenz fgg gibt es einen
einfachen Zusammenhang, so daf sich letztere sehr gut einstellen 1&Rt (Ng & Young
(1850))

fsg = 0,158 NVRO.25

(D-2)
Durch eine tempordre Vergroferung des NVR lassen sich mit dem rekursiven
Kalman-Algorithmus bei  Strukturbrichen der Zeitreihe auch
modellieren.

Interventionen

Bemerkung (D-1): IRWSMOQOTH gehért zu den einfachsten Kalman-Filtemn. Natiiflich 148t sich das

IRW-Modell auch durch ein anderes ersetzen, was die Eigenschaften des Filters modifiziert. Beim IRW
gibt die GroBe x; die Ableitung der Zustandsgrée y; wieder. Sie wird bei der Anwendung des Filters

automatisch mit geschétzt und wird in Bereichen, in denen das Filter zur Prognose genutzt wird,
konstant gehalten (n=0). Analog dazu kann man durch ein Kalman-Filter mit double integrated random
walk (DIRW) erreichen, daB im Prognosebereich die zweite Ableitung der Trendfunktion konstant
gehalten wird. Die Zustandsraumdarstellung des DIRW-Modelis lautet ndmlich:
Beobachtungsgleichung

Zy =yt g u=weiles Beobachtungsrauschen
(D-3)
Zustandsgleichung Yt = Vi ¥ Xtq (DIRW-Modelr)
= Xp.q + Wiq
W"_ ]

W1 + N ny=weiles Rauschen.O
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Becbachtungs- und Zustandsglemhung lassen sich verallgemeinern und in eine
Vektorform bringen:

zy = H(t) *t + My (D-4)
= F(t-1) X1 + G(t-1) nt-1 (D)
wobei x¢ = (vt Xt ... )T ist (D-6)

Beispiel (D-1): Fir das o.g. integrated random waik Modell hatten dann die Matrizen der
Zustandsraumdarstellung und die Kovarianzmatrizen folgendes Aussehen:

(0 0]
Hh=H=(10); GH=G= | l; P(t) = cov(xy) (D-7
lo 1.)
4 1) = [0 0)
Fty = F = | I a=Q@= | | - NVR = cov(my).0 (D-8)
lo 1) lo 1)

Der Kalman-Filter-Algorithmus basiert nun auf folgenden Gletchungen die in zwei
Schritten (prediction, correctlon) nacheinander berechnet werden (Ho (1962), Young
(1991)):

prediction: '

xtjt-1 = F(t-1) xt-1 (D-9)
P(Jt|t-1) = F(t-1) P(t-1) FT(t 1) + G(t-1) Q(t-1) GT(t-1) (D-10)
correction: (D-11)

xt—xt 1+ P(tit-1) HT(t) [1 + H(t t]t1)HT)11 {z¢ - H(t) x¢jt-1}
P(t) = P(tjt-1) - P(tjt-1) HT(t) [1+Ht) P(tjt-1) HT ()] H(t)Pt|11)
(D-12)

Der Algorithmus wird rekursiv auf zy angewendet und flhrt auf die bedingte
Zustandsreihe xyjt-4. Far die Glattung ist noch ein rekursives absteigendes Filter
erforderlich:

N = F1(0) [xgs 1N + G(1) Q(1) GT(1) L()] (D-13)

L(t) = [1 - Pt+1) HT(t+1) H+)IT [FT( t+‘|)L(t+1} HT(t+1)] {yt+1 - H(t) F(t) x¢}
(D-14)

mit L(N) = 0. (D-15)
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Bemerkung (D-2): Interessanterweise gibt es eine exakte Analogie der Zustandsraumdarstellung zum
Problem der Regression mit zeitabhdnaigen Parametern (Young, Ng, Armitage (1989)). Dabei wird die
Beobachtungsgleichung als Regressionsgleichung und,die Zustandsgieichung als Modellgleichung fir
die Zeitabhangigkeit der Regressionsparameter angesehen. Die Umwandlung der expliziten Lésung
des Regressionsproblems in eine rekursive gelang Ho (1962).

Mit diesem einen Ansatz der Zustandsraumgleichungen konnen also zwei wesentliche Aufgaben der
Zeitreinenmodellierung bewaitigt werden: Das Abtrennen von Komponenten durch Filterung bzw.
Glattung und die Verwendung von Regressionsmodellen mit zeitabhdngigen Parametern fir diese
Komponenten. Die Lésungsaigorithmen sind somit fir beide Aufgaben identisch. Diese Tatsache
erdffnet dem Kalman-Algorithmus im Bereich der Zeitreihenanalyse &uBerst breite Anwendungs-
moglichkeiten.C

Beispiel (D-2): Sehr nitzlich ist die harmonische Regression
5y = 18y cos ot + 284 sin wt (D-16)

mit zeitabhéngigen Parametern 16; und 96;. Die Dynamik der Parameter wird durch Random Walk (s.
Anhang A) modelliert:

(D-17)
184 = 1019 * 1t ”
259t = 201 * .
Dieses Modell wird als Dynamische Harmonische Regression (DHR) bezeichnet. Die Anwendung
des Kalman-Filter-Algorithmus fiihrt auf eine rekursive Schatzung der Parameterwerte 8y und 264.C

Im Anhang B war bereits eine andere Klasse von Modellen vorgestellt worden: Die
ARIMA-Modelle. Welche Beziehungen bestehen zwischen ARIMA- und
Zustandsraummodellen?

Typisch fur die ARIMA-Modellierung ist es, dal die Zeitreihe als Ganzes aufgefalt
wird. Es ist aber auch méglich, ARIMA-Modelle in die Zustandsraumformulierung zu
pringen.

Beispiel (D-3): Exemplarisch sei hier das AR(2)-Modell

(1- 4B - 2B%) 2 = &4 (O-18)
d:hi, Zy = 04Zp4 + $2Zt2 t 5t (D-19)
angefuhrt.
Es gilt die Stationaritdtsbedingung ¢4 + ¢2 < 1. (D-20)

Das Modell wird also durch die eine Gleichung (D-18) reprasentiert. Um das AR(2)-Modell in die
Zustandsraumdarstellung zu bringen, werden neue Variable eingefiihrt:

Yt = %t
Xt = Z4.q (D-21)
wodurch die )
Zustandsgleichungen Yi = 0q¥1 * 02Xt *+ 5 (D-22)
%= Y1
entstehen.
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Der vektorielle Zustand (y x)T zum Zeitpunkt t wird aus dem Zustand zum Zeitpunkt t-1 rekursiv
berechnet. Durch Einsetzen beider Gleichungen ineinander |48t sich die Aquivalenz zum AR(2)-Modell
bestétigen. Sie ergibt sich aus der aligemeinen Tatsache, daB eine skalare Differenzengleichung p-ter
Ordnung als (p-dimensionale) vektorielle Differenzengleichung 1. Ordnung formuliert werden kann. Um
vom Zustandsvektor auf die beobachtete GréBe z4 zu kommen, muf® noch die Beobachtungsgleichung

Z=(10) (y xp' (D-23)

gelten. Anstelle von Gleichung (D-18) kann fir das AR(2)-Modell also auch die Zustandsraum-
darstellung (D-22)+(D-23) angegeben werden.[]
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Anhang E

Software

Die verwendeten Konzentrationsreihen wurden mit Hilfe eines Datenverwaltungs-
programms aus dem Datenpool der Immissionsmessungen gewonnen.

Fur die statistischen Auswertungen kam PC-ISP/DGS+ zur Anwendung. Es handelt
sich dabei um eine Statistik-Software, die interpretativ arbeitet und besonders fur
die interaktive Arbeit im Dialog geeignet ist. ISP ist als Befehlssprache
implementiert, so dall es sehr flexibel und universell einsetzbar ist. Die in dieser
Sprache enthaltenen Befehle sind teilweise auBerst méchtig und erlauben so eine
rasche Problembearbeitung.

Im allgemeinen ist die Verarbeitungsgeschwindigkeit in ISP sehr hoch, da das
System matrixorientiert arbeitet und die Ausfuhrung von Schleifen weitestgehend
intern und sehr schnell erfolgt. Spezielle, in den hier gemachten Untersuchungen
genutzte Algorithmen sind nicht in ISP implementiert, so da® daflr Makros erstelit
werden mufRten. Diese Makros erfordern jedoch wegen der interpretativen
Abarbeitung relativ viel Rechenzeit. Dies ist besonders bei dem Makro fur die
Kalman-Filterung der Fall. Die Entwicklung eines ausflhrbaren Programms zur
Kalman-Filterung, welches sich dann problemlos in ISP einbinden lielle, konnte
weitere Arbeiten auf diesem Gebiet wesentlich intensivieren.

Eine sehr aktuelle Software zur Zeitreinenanalyse ist das von (Young et.al. (1991))
entwickelte Programm microCAPTAIN. Es arbeitet menugesteuert die
wesentlichsten Schritte der von den Autoren entwickelten Methoden zur
Modellierung von Zeitserien ab. Die bei der Anwendung von microCAPTAIN auf die
hier interessierenden Immissionsdaten gemachten Erfahrungen bildeten einen Teil
des wissenschaftlichen Ausgangspunktes der vorliegenden Arbeit.

Als Beispiel fur ein ISP-Macro enthalten die folgenden Seiten das Listing des
Macros fur die Zeitreihenprognose mit lokaler harmonischer Trendextrapolation.
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£l Prognose mit Kemponentenmedell und iokaler harmomscher Trendextrapoiaton
= mit nt ward die Zahi der zu verwendenden Tage singestsilt

]

set “termin=n

noutmacro > prognk

# macre fuer die laufende prognese  einer zeitreihe #
& unter nutzung von komponentenmaodell und kalman-hiter #
a mit lokaler narmonischer Trendextrapclation #®

]

s
set pty=
sat sut=n
sel interact=y
set ymin=
set ymax=1 3
set iansux=-2 -1.0.
set cextix=-2-1.01
oi=3 1415926
=
# einiesen der gesamten messreihe
rputdims=43CAormar={10 §) 'sampie all' > al
ai= if (a1<=0) then ? else al
# al=ali100C
2
= scnieite fuer die darstsllung und prognose
nr=d 2 nt Tage
aenge=nt"48
=iotaiarray(laenge))/48-(nt-1)
ant=48"3+1
weiter=§
wnie ([ i I )
e=ant+iaenge.!
a

2 nerausgreifen des darzustellenden aoschnitts von nt tagen
reine=ai(ant e}

&

A nerausgreden ger arstan (nt-1) tage als prognosebasis
iast=(nt-11"48
pasis= it (inaex{reihe. 1)<((nt-1)"48)) then reihe eise 7
zurunft= if (index(rethe. 1)<((nt-1)"48)) then ? eise reihe

a

# varianzstaoilisierande trafo nach box-cox
transt={sort(basis}-1)"2

# <aiman-filtarung mit dem korr modell fuer die prog) stellung
outst ‘Serechnung lfaeuft. "
kaiman transf > prognos trend abi pic p1s p2c p2s
at=trena
pait=prognes
aziete orognas rend abl pic pls ole pds
fransf=transfil fast}
kaiman transt > prognos trend abl pl1c pls p2c p2s
delete orognos
#

# ell.osen-schaetzung im phasenraum
2iti rend abl >

s

% fonsetzen der parameter in den prognosabereich

cenodischen anteil
p=p1¢(0)
resnape/dims=48/cycle p > p
gluesaxis=1 ole o > plc
o=pis(0)
resnape/dims=48icycie p > p
slue/aus=1 pis o > pis
p=p2c(d)
reshape/aims=48/cycle p > p
gluefanis=1 p2c p > p2c
p=pls(C)
resnape/dims=4&/cycla p
Jiueraxis=1 o2s p > p2s
|=etalpic)
o=plcicos(2 p" 48} +p 15 sin(2°pi"y48)+p2c cos(2"pi*f24)+p2s Sin(2°pi*y24)

# gesamttunktion
t=trep
lastp=rasi+1
laste=iast+43
glue/axs (trand{1 {ast)) (t(lastp laste)) > trend

# ezt alles darstellen 11

# vorher rueckiransformation
prognos=(f2+1)*2
trenc=(trend2+1)""2
al=(alt2+1)™2
palt=(palt2+1)*"2

£

# darstellung des gerr und des progr veriauts
gscat | reihe > oreihe finteract=n/out=y/pcol=7
gscat | zukunft > azuk fintaract=n/out=y/pcoi=4
gscat | prognos > oprogn finteract=n/out=y/pcol=
gscat 1 trend > otrend /interact=r/out=y/pcol=
gscat an > camfinteract=n/out=n/pcol=<
gscat | patt > opait/intsract=n/out=n/pcol=:
tag=tos{int(ant48)+1)
chcls
gplot oreine oZuk oprogn otrend oalt opalt /scrw=0,100, 1000 800/dab="days /ylab=S02ttle="Prognosa 'fout=y
putstr ™
putstr =
putstr (erster Tag = Stag%’)
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El

# weiters ablaufsteuerung
weits=§
ant= f (weiter==8) then (anf+48) sise an!
ant= if (weitel ) then (anf-48) sise anf
ant= if (waner ) then (anf+5"48) sise anf
ant= it (weiter==9) then (anf+3°43) sise anf
it {weiter==0) then

quit

end
end while
it ‘cls®
putstr "Macro-Ende”
return

S o

sel “termin=y
set "termin=n
input/macro > kalman
# kalman - fitterung nach dem komponentenmodell #
# mit IRWSMOOTH tuer trend #
# kalman input > output #

# ber der programmierung war darauf zu achten, dass H als zeilenvektor
# in der form tn(h) zu verarbaiten st ansonsten gehten die beziehungen
#1n der 4 notabon. die sind immer ktoren,
p1=3 1415928

getarg “input-rethe " > input

y=input

#

#1 Festiegungen

nd=dimsiy)

# einheitsmatnx 8x8 erzeugen

glue (1) (array(6)) > tnp -
reshape/cycle=y/dims=8.6 tmp > unitx8
delete tmp

# Penodizitasten

per1=48

per2=24

# Matrxdefinitionen

f=unitBxs

f1.2)=1

# NVR fuer trend

# NVR tuer penode 1
# NVR tuer penode 1
# NVR tfuar panode 2
# NVR fuer penode 2

x=0"amay(8,nd) # zustandsvanable x(k}
xb=0"array(6.nd) # bedingtes x(klk-1)
#

#2 Startwerte

x(1.1)= o (missing(y(1])) then O eise (y(1))

p=0"array(6,6.nd)

B("." 1)=10"unisxS

pb=0% # bedingtes P(klk-1)
pw=p(".".1) # p(k) wert zu sinem festan k
#

# 3. Rekursion, filtenng-pass
nm=dims{y)-1
tpi= f (missing(y(1))) then O eise {y(1))
do k=iota(armay(nmj)+1
km=k-1
glue (1) (0) (cos(2*pi*kmipert)) (sin(2*pi*kmipert)) (cos(2°pi"km/per2)) (sin(2"pi*km/per2)) > h
# prediction
xb(* k}=mpy(f.x(*,km})}
:b=rnnv(l'.mpv(w-"ﬂ(m)*fﬂw(n.mnv(ﬂ.tmm)))

wert= if (missing(y(k)})) then (tmp1) eise (y(k))

ylk)=wert # arsatzt fehlande messwarte durch den verhengen bedingten
tmp 1= mpy(tm(h).xb(".k)

#

# comecbon R
an=1/{1+mpy(tm(h).mpy{pb,h))) # nn = nenner
(" k}=xb (" k}*mpy(pb,h)"nn" (y(k}-mpy(tm{h) xb(".k}))
pw=pb-mpy(mpy(pb.h).mpy(tm(h).pb})*nn
p(™." K)=pw
end do
# 4 smoothing-pass
ys=0"y
=y
=0"x
=0"x
2(* nd)=x(*,nd}
sin=unrixd
do k=nd-(iota(array(nd)}-1)
kp=k+1
km=k-1
glue (1) (0) (cos(2Z"pi"k/pert)) (sin(2°pi*kpert)) (cos(2°pi*kiper)) (sin(2°pi*kiper2)) > h
if (k<nd) then
Iwa=tm(ein-mpy(p(*. " kp).mpy(h.tm(h))})
wwb=mpy(tm(f).IC" kp})-h*(y(kp)-mpy(tm({h).mpy(f.x(". k)
1t k)=mpy(twa, hwb)
ti"'k}=mnv(lm('l.(zE"hul*mvlmpm.n).muvt!mu:).lf'.km))

end
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# geglaetieler scnaezer ys fuer die onginal-rethe
tmps=mpy(tm(h).z(* k})
vs(k]=tmps

end do

r=tmiz(t ")

api=trn(z{2.7))

p2s=tn(z(6 *))

Qutpur=ys

putarg "output-reine " output
putarg ‘trend " tr

putarg "ableit " apl

putarg "plc " plc

putarg ‘pls " pis

putarg “p2c " pac

putarg "p2s " p2s

retufn

set “tetmin=y

st ‘tarmin=n
npuymacro > elli4

# aill - iokale harmonische Trer dureh Elli im Phasenraum
2 alll trend ablertg > rendprog #
= trendprog ist um 48 laenger ais trend #®

osidims(t)+43)

de=a
omegat=0*te
smegal=omegal

ms(te)-3*

«3=x3"1000

<2=[x2-x0){x% -xQ)

<3={x3-x0)/(x1-x0)
smega=sqr{4*(v3-3*(v2-1))/(v3-7"(v2-1])]
omega=omega/l

y=ictaite)

cli ‘gis

‘o=dimsiomega)

0=i0-40

a=io-20

mo=mean(omegal(la.lo))

mo= it [missing(mo}) than 0 001 eise mo
mos=ftos{mao)

gscatly omega /ymin=Qlymax=0 1/ y %/s 0,100,1000.400
omega=mao

#

sp=dimsite}

np=48

beg=pp-(np-1)

x=te{beg pp)

xs=de(beg pp|

#

da=dims(x)+48

u=rota(array(da))- 1

# 1 ist dis zert

# die giech die 48 prognesaschitte mitenthaett

% &5 kann aber nur im aften messbereich angepasst warden, deshalb
=u(1np)
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s
# schaetzen der parameter 10, a. ¢
#

lue/ 2 (co ta)) *ta}) > bb
regress bb x > res coeticonst=y
0=atan(coef(2)/coel{1))
a=-coel{1)icos(t0)

c=coef(3)

#

print emegatWac
#

# fertige silipse 1m alten bereich

sx=c-a"cos(omegata-t0)

gscat (iota(x)) x > ox

gscat (iota(sx)) sx > osx

cli ‘els’

gplot oxx osx fymin=/y ocxto=lout=y
sy=a"omega“sin(omega“ta-i0)

# diesa sllipse soll jaizt am letzten schnttpunkt mit der onginalen
" srve an diese und sie spaster warterfushren
# der abstand zwischen ellipse und onginalkurve 1St
detta={x-tm(sx))"(x-trn(sx)/x+ (xs-tm(sy))* (xs-tm(sy)hshcs

#

dm=min{tm{min(deita)))

dm) then (index(dsita 1)) elss ?
mi2= if (del dm) then (index{deita.2)) else ?
mi1=sum(trm{sum(mi1)))
mi2=sum(tm(sum(mi2)})

# somit sind der alta und der neua abschnitt des prognosetrends
mib=beg+mil-1

trendalt=t(1:mib)

dait=d(1:mib)

#

mip=mi2+1
trendneu=c-a"cos(omega“ti(1:np)-0)
dneu=a‘omega“sin{omega*ti(1.np)-t0)
trendneu=c-a"cos(omega“ti{mip:0}-t0} =f
dneu=a"omega“sin(omega*h(mip:0)-t0)

glue trendart trendneu > trendprog

glue dalit aneu > dprog

reshape /dims=3Ig% trendprog > trendprog
reshape /dims=$Ig% dprog > dprog

#

gscat trendprog dprog > oprog /pcoi=4

gscat trendneu dneu > oneu /pcoi=4

gs<attd > oalt /pcol=?

gscat x xs > ox /peol=>

cli ‘cls’

gpiot calt oprog ox /ymin=/ymax=/locxtne=/labxtie=/out=y
#

putarg “rendprog " trendprog
retum :

set terrnin=y.
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Anhang F

1) Die MeRreihe CITY fiir Leipzig-Mitte in der Zeit vom 01.-10.03.19889,
Halbstundenmittelwerte der SO2-Konzentration in mg/m?®
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Uhrzsit \ Datum 01/03/88 02/03/89 03/03/89 04/03/89 05/03/89
00:00 0,1 0.16 0,33 0,34 033
00:30 0.1 0,13 0,38 03 028
01:00 0,12 014 038 0,28 027
o1:30 0,11 0,13 0,41 0,23 023
02:00 0.4 0.12 045 0.21 023
02:30 0.00 012 0,36 0,16 02
03:00 0,08 0,14 0,21 0,16 0,17
03:30 0,09 0,15 0,13 0,14 0.15
04:00 0,08 0,15 016 0,16 0,16
04:30 0,07 0.13 016 0,16 0,15
05:00 0,08 013 0,15 0.18 0,19
05:30 0,08 011 017 0,15 0,15
06:00 0.12 014 024 0,15 02
06:30 047 023 0,29 0,15 0.15
67:00 026 04 0,36 0,16 021
07:30 029 0.58 0,37 0.16 0.18
08:00 | 025 0,65 0.45 0.2 024
08:30 0,22 0,63 0,56 0,24 021
09:00 022 0.87 0.7 0,33 0a
08:30 027 0,69 0,66 0,33 0.48
10:00 028 0.64 074 0,42 063
10:30 0,34 05 08 0,54 0.54
11:00 0,46 052 0,83 . 053 054
11:30 056 054 0,47 0,58 056
12:00 057 052 0,54 06 0,61
12:30 05 0.48 0,62 0.48 0,55
13:00 048 0.45 0.54 0,69 0.4
13:30 ’ 053 0.48 0.57 05 05
14:00 0.5 0,43 0,52 0,45 0,65
14:30 0.46 0,41 057 0,33 0.48
15:00 0.41 0,35 0,66 0,29 05
15:30 0,33 0,46 075 0,29 0.42
16:00 { 032 0,38 0,76 0,31 041
16:30 I 0,31 0,36 077 0,28 034
17:00 | 0,31 0,38 067 0,33 0,35
17:30 ! 028 0.2 046 032 032
18:00 | 027 034 0,53 0,35 0,33
18:30 | 024 0.28 0,85 03 025
19:00 l 022 027 1.07 028 028
19:30 | 0.2 027 1 029 0.22
20:00 | 0.21 032 1,03 0,37 031
20:30 } 0,22 025 117 0.41 0,36
21:00 0.24 025 085 0.47 0,45
21:30 | 02 026 08 0.46 0,48
22:00 ' 0,19 0,33 06 0,41 059
22:30 017 029 0,38 034 0.46
2300 l 0,18 027 0,37 0,34 053
2330 | 017 026 0,32 032 0.44




Uhrzeit | Datum o6/03/88 07/03/89 o8/03/es oa/ov/8e 10/03/88

00:00 043 0.38 0.43 0.1 0.18
00:30 035 038 0.39 0.1 0.18
01:00 0.38 0,41 0.36 0.1 0.18
01:30 0,31 03 028 0,09 02
02:00 032 033 029 007 0,18
02:30 028 026 028 0.07 0.18 ;
03:00 031 034 025 0,07 017
03:30 024 03 021 0,00 017 i
04:00 i 031 035 022 007 017 :
04:30 : 027 0,36 0,18 0,08 0.19 |
05:00 ' 037 0,51 021 0,08 021
05:30 035 052 021 o1 025 .
06:00 | 051 062 028 0.08 038 !
06:30 ; 055 082 033 0,14 042
07:00 3 0,67 081 0,34 025 043 |
07:30 , 073 078 055 035 053
08:00 085 086 047 029 050 i
o0a:30 ; 1,06 1,29 05 032 057
08:00 i 1,44 1.25 0,61 0.38 051
08:30 1,80 087 0.2 058 052
10:00 1,83 087 095 0,67 051
10:30 1,81 0.8 056 067 045 :
11:00 1,76 096 0.48 047 0.2 i
11:30 . 182 085 04 0.37 0,42 ‘
12:00 1,39 086 0.44 036 044
12:30 : 1 0,71 026 0.32 0.42
13:00 ‘ 081 0,65 024 025 04 ;
13:30 w_ 061 046 025 023 038 :
14:00 , 083 002 018 025 028 :
14:30 ‘ 087 071 023 0,31 021 I
15:00 | 073 1,01 022 028 021 |
15:30 ‘ 0,68 07 028 038 024 ‘
16:00 ‘ 0,78 0,68 0,28 0.29 02 ‘.
16:30 ‘ 076 0,58 027 0,34 0,14 |
17:00 . 0,61 053 022 0,32 021 i
17:30 5 0.43 038 02 027 023 I

1 18.00 ‘ 059 0.44 0.19 029 025 i
18:30 066 0,64 0.17 035 023 |
19:00 ‘ 082 0,56 0,11 035 025 !
18:30 \ 068 056 0,12 03 032 |
20:00 . 082 053 011 023 025 |
20:30 i 052 053 0.1 023 02 i
21:00 ! 0,58 05 0,08 021 0,18

{ 21:30 ‘ 047 0,48 008 0,19 0417
22:00 0,46 0,48 0.08 018 0,15

| 22:30 032 0,42 0.08 0.18 014

' 23:00 037 045 o1 017 015

| 23:30 I 0,34 04 0,11 0,18 0,13
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Anhang F

2) Liste der 191 Prognosesituationen an der Station Leipzig-Mitte von
1980 bis 1993
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Druckprotokcll der MeBstelle STA 182022 01 Leipzig-Mitte SO3
ausgewertetes Intervall: 01.01.80 00:00 - 31.12.93 23:30

Grenzwert: 0.600 mq/m3 bezogen auf das 3.0 h-Mittel
Intervall: 96 Werte ver t,, 192 Werte gesamt

Vor tlkrit] ist fur mindest. 24.0 h das gleitende
Mittel Uber 24.0 h < 0.600 mg/m3.

{(*), wenn innerhalb der auf t, folgenden 24.0 h das
gleitende Mittel lber 24.0 h den Wert 0.600 mg/m3
erreicht. Die Zeit bis zur Uberschreitung ist in
Klammern angegeben.

1fd.Nr. Dateiname Intervall Zeit bis
Uberschreitung

1. s001Al182.022 20.02
2. 5002AX82.022 20.02.80 14:00 - 24.02.80 13:30
3. 5003Am182.022 20.02.
4. 5004A182.022 21.02.80 09:00
5. s5005A182.022 '12.03.80 08:30
6, S006A182.022 12.04.80 07:30 - 16.04.80 07:00
7. S007Al182.022 15.10.80 18:00 - 19.10.80 17:30
8. sS008Al82.022 Z2Q. i i
9. s00%al182.022 05.11.80 09:00 - 09.11.80 08:30
10. sS001X182.022 06.11.80 09:30 - 10.11.80 09:00 *(12.5h)
11. s010Al182.022 09.11.80 07:30 - 13.11.80 07:00
12, S011A182,022 17.11.80 08:00 - 21.11.80 08:30
13. s012Al182.022 04.01.81 08:00 - 08.01.81 07:30
14. sS013Al182.022 05.01.81 0%:00 - 09.01.81 08:30
15. s014Aal182.022 17.01.81 08:00 - 21.01.81 07:30
16. S002X182.022 25.01.81 07:00 - 29.01.81 06:30 *( 4.Ch)
17. 5015A182.022 05.04.81 08:30 - 05.04.81 08:00
18. S016A182.022 18.04.81 10:00 - 22.04.81 09:30
18. s017A182.022 195.04.81 10:30 - 23.04.81 10:00
20. s018Al182.022 25.04.81 09:30 - 29.04.81 09:00
21. s015A182.022 25.04.81 15:00 - 29.04.81 14:30
22. s020A182.022 15.10.81 10:30 - 19.10.81 10:00
23. S021Al182.022 16.10.81 16:00 - 20.10.81 15:30
24. S022A182.022 24.10.81 10:00 - 28.10.81 09:30
25. S023Al182.022 25.10.81 08:30 -'29.10.81 08:00
26. s024A182.022 08.11.81 11:30 - 12.11.81 11:00
27. S5025A182.022 08.11.81 18:00 - 12.11.81 17:30
28. sS026Al182.022 15.11.8107:00 - 19.11.81 06:30
29. sS027A182.022 15.11.81:17:00 - 19.11.81 16:30
30. sS028A182.022 17.11.81 18:30 - 21.11.81 18:00
31. S029A182.022 24.11.81 09:00 - 28.11.81 08:30
2. 5003xX182.022 25.12.81 10:30 - 29.12.81 10:00 *( 5.5h)
33. S030Al182.022 21.01.82 12:00 - 25.01.82 11:30
34. S031A182.022 22.01.82 11:30 - Z26.01.82 11:00
35. S032A182.022 23.01.82 10:00 - 27.01.82 05:30
36. 5033A182.022 26.01.82 09:00 - 30.01.82 08:30
37. 5004%182.022 02.02.82 08:30 - 06.02.82 08:00 *(13.0h)
38. S034A182.022 14.02.82 08:30 - 18.02.82 08:00
39. 5005X182.022 19.02.82 20:00 - 23.02.82 19:30 *(10.5h)
40. s006xX182.022 20.02.82 04:30 - 24.02.82 04:00 *( 2.0h)
41. sS035A182.022 06.03.82 08:00 - 10.03.82 07:30
42. sS036Aal82.022 07.03.82 08:00 - 11.03.82 07:30
43. S037A182.022 16.03.82 09:30 - 20.03.82 09:00
44. s038A182.022 18.03.82 10:00 - 22.03.82 09:30
45, S03%9A182.022 21.03.82 08:30 - 25.03.82 08:00
46. S5040Al182.022 22.03.82 09:00 - 26.03.82 08:30
47. 5041A182.022 21.10.82 11:30 - 25.10.82 11:00
48. sS042A182.022 23.10.82 15:00 - 27.10.82 14:30



5043Al182Z.
5044A182.
S045A182.
s046Al182.
5047A182.
S048A182.
S049A182.
5050A182.
SO051Al82.
SO52A182.
S053A182.
5054A182.
5055A182.
5007X182.
S008%X182.
S056A182.
S057A182.
S058A182.
S059A182.
5060A18B2.
5009X182.
5010x182.
S061Al182.
s062Al182.
S063Al182.
S0B4Al82.
S0865A182.
S066A182.
5011X182.
S067Al182.
s012X182.
S068Al82.
s06%Al182.
s070A182.
SO071Al82.
5072A182.
5073Al182.
5013X182.
5014¥182.
S015X182.
S016X182.
S074A182.
5075A182.
5076Al182.
S077Al82.
5017X182.
S078Al82.
S079Al182.
S080Al82.
5081A182.
5082Aa182.
S083Al182.
S0B4A182.
S085A182.
S018X182.
5018X182.
5086Al82.
5087A182.
S08BAl1BZ2.
S0BSAl1B2.
5090A182.
5091Al182.
5020X182.
5092A182.
5021X182.
S093A182.

022
Vel

o022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
oz22
022
022
022
022
022
022
022
n22
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
gz22
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
022
0zz2
022

: 30
:+.30
: 30
130

00

: 00
:00
: 00
:30
: 30
:00
130
130
:30
:30
:30
:30

*( 9
*( 3
* (20
*(, D
*( 3
*(10.
*( 7
* {24
*{13.
*( 2.
*( 5
w3
0
®{ B
* (12

.5h)
.0h)

5h)
Oh)

.5h)

Oh)

.5h)

Sh)
5h)
Oh)

.5h)

.5h)

Oh)

Sh)

5h)



115,
116.
117.
118.
138
120.
i i
122.
123.
124.
125.
126.
127.
128.
129.
130.
13%.
132,
133.
134.
135.
136.
L35
138.
138.

lel.

1g3.
164.
165.
166.
167.
168.
169.

17%.
172.
1734
174.
175.
176.
177.
178.
179.
180.

5094A182.
S095Al182.
S086Al182.
S097A182.
SQ09BALB2Z.
S099AL82.
S100ALlBZ.
5022X182.
S023X182.
5024X182.
5025X182.
S101Al82.
S026X182.
5102A182.
S103A182.
S104A182.
5105A182.
S106A182.
S107A182.
S108A182.
S109A182.
5027¥182.
5028¥182.
5029X182.
S110A1B2.
S111Al82.
5112Aa182.
S113Al82.
S114A182.
S115A182.
S116Als82.
S117Al182.
S118Al182.
S119A182.
S120A182.
S121A182.
S122A182.
S123A182.
S124A182.
S125A182.
5126Al82.
5127A182.
sl2sAals2.
5129A182.
5130A1B2.
5131Al182.
5132Al182.
5030X182.
S133Al182.
S134Al182.
S135Al182.
S031X182.
S136Al182.
5137Al182.
5032X182.
5138AlB2.
5139Al182.
5140A182.
5141A182.
S142A182.
S143A182.
5033X182.
5144A182.
5034X182.
S145A182.
5146A182.

022
Q22
022

0 U el ol e D |
M- @oyoy -

o o
o @

02:

13

*q

*(10.

=N

3.

9

-0h)
.Shj
.0h)
.5h)

.0h)

.5h)
.0h)
.5h)

Oh}

.5h)

Sh)

Oh)

.0h)



181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.

Zahl

S147A182.
5148A182.
5149A182.
S150A182.
S151A182.
S152A182.
s153A182.
S154A182.
S155A182.
S156Al182.
5157A182.

022
022
022
022
022
022
022
022
022
02z
g2z

der *-Markierungen:
mittlere Zeitspanne bis zur
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= 17.8%,
Uberschreitung: 8.7
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Die Auslésung von Smogalarm und das Meiden hoher Luftschadstoffbelastungen
bei Smog setzen eine Vorschau auf die zu erwartende meteorologische Situation
voraus. Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist deshalb die Entwicklung eines
Prognosealgorithmus.

Die umwelthygienische Beurteilung der Immissionssituation erfolgt anhand der
Wahrscheinlichkeitsverteilung der MeRwerte (vgl. Larsen (1969), Schlink (19€0),
(1993)).

Bei der Wintersmogvorhersage fur die ersten Stunden einer Episode kann man
davon ausgehen, daf im Konzentrationsveriauf der Leitkomponente SQO2 alle
meteorologischen und Emissionseinflusse integriert sind. Somit ist eine univariate
Vorhersagemethode ausreichend.

Dazu wurde bisher (vgl. Herbarth (1982), Wiegand et al. (1987)) die
Autokorreliertheit der MeRreine ausgenutzt. Dies fuhrte auf die Anwendung der
Modelle von Box & Jenkins (1970).

Die hier dokumentierten eigenen Untersuchungen zeigen aber, dalk bei den
vorliegenden Daten (Halbstundenmittel) diese Modelle keine zufriedenstellende
Prognose liefern.

Deshalb wurde ein neuer Ansatz gewahit. Er bezieht auch die Periodizitaten der
MeRreine ein und wird mit dem rekursiven Kalman-Filter (Young et al. (1991))
realisiert.

Die vorliegende Arbeit entwickelt auf dieser Basis das folgende
Prognoseverfahren:



Ausgehend von der Spekiralanalyse der Melreihe {zt} wird ein Zeitreihenmodell
aus Komponenten unterschiedlicher Zeitscales aufgestelit:

zy=F1(Ty+S14+S2t+Ry) (1)

Dabei stellt F eine nichtlineare Funktion dar, mit der {zt} transformiert wird, um
eine zeitlich stabile Varianz zu erreichen. {S14} und {S2¢} geben die 24- und die
12-Stunden Rhythmik wieder. {R{} bezeichnet einen irreguléren Restterm. Die
Komponente {Ti} beschreibt die niederfrequenten Vorgénge und wird als
Trendreihe bezeichnet.

Fur die Vorhersage ist von Bedeutung, da die Smogepisoden speziell durch
diese Trendkomponente {T{} widergespiegelt werden. Sie besitzt ein zeitlich
veranderliches Frequenzspektrum und wird hier detailliert untersucht.

Zu diesem Zweck wird der Trendverlauf im Phasenraum dargestellt. Die dabei
entstehende charakteristische Trajektorie in Form einer Hyperzykloide erlaubt es,
eine neue Extrapolationsmethode abzuleiten. Diese approximiert lokal den
Trendverlauf durch eine harmonische Funktion:

Ty =c-acos(Qt-tg) (2)

Deren Parameter c(t), a(t), Q(t), to(t) sind schwach zeitabhéngig und bringen die
zeitliche Veranderlichkeit des Spektrums zum Ausdruck. Eine Approximation, bei
der diese Parameter fortlaufend neu geschatzt werden, wird diesem
zeitabhangigen Spektrum der Trendkomponente gerecht.

Die harmonische Funktion (2) kann auch fir die Trendextrapolation genutzt
werden. Dabei ergibt sich gegenuber der linearen Extrapolation eine
Verbesserung. Dies zeigen Vergleiche mit dem linearen Interpolations- und
Extrapolationsverhalten des Kalman-Filters, mit dem die Trendkomponente aus
der MeRreihe berechnet wird.

Ziel der Immissionsprognose ist es, fur einen gemessenen Konzentrationsverlauf
eine Wahrscheinlichkeit anzugeben, mit der es kunftig zu einer
Schwellwertiiberschreitung kommt. Die Datenanalyse zeigt, da sich dafar drei
charakteristische GroRen des Konzentrationsverlaufs eignen, die Prediktoren. In
die Berechnung der Prediktoren geht die oben genannte Zeitreinenprognose mit
dem Komponentenmodell (1) ein.

Um die Gute der entwickelten Verfahren einzuschatzen, werden sie mit
gemessenen Konzentrationsreinen getestet. Die Trefferrate einer Prognose hangt
von der Haufigkeit des vorhergesagten Ereignisses und vom Vorhersagezeitraum
ab. Wintersmogepisoden sind Ereignisse, die etwa 1 bis 5 mal im Jahr auftreten
und ca. 2 bis 7 Tage andauern. Die Trefferrate der Prognose liegt bei 26 %.
Literaturvergleiche (Balzer (1989)) zeigen, daR bei der Vorhersage von Nieder-
schlagsereignissen vergleichbarer Haufigkeit die gleiche Trefferrate erreicht wird.
Prognostiziert man dagegen die viel haufiger eintretende Situation, dal der
angegebene Schwellwert nicht Gberschritten wird, so lakt sich eine Trefferrate von
86 % erreichen.



Der entwickelte Prognosealgorithmus erfullt die gestellte Aufgabe, indem er
Eigenschaften der SO.-Konzentrationsreihe nutzt, die bisher fur Prognosezwecke
unzuganglich waren. Da Uber die Melldaten stets auch eine Anpassung an den
MeRort gegeben ist, ist der Algorithmus fur die Vorhersage von
Wintersmogereignissen unter  den klimatischen Bedingungen des
mitteleuropaischen Bereiches mit seinen Zyklonen universell einsetzbar.

Die kritische Diskussion der Extrapolationsalgorithmen zeigt, da® mit den hier
entwickelten Verfahren die Grenzen der univariaten Prognose ausgeschdpft sind.
Eine weitere Verbesserung der Prognosegulte ist nur durch die Einbeziehung
anderer atmospharischer Zustandsgréfen maglich.
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