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Zusammenfassung

Simulationsmodelle 6kologischer Prozesse erlangen zunehmende Bedeutung als wissenschaftliche
Entscheidungsgrundlage der offentlichen Verwaltung und der Politik.

Fir die Anwendung flachenhafter Prozesss und Simulationsmodelle sind hierfir zuverldssige
Eingangsinformationen bereit zu stellen. Komplexe Eingangsvariablen lassen sich teilweise nicht oder
nur mit unverhatnismalig hohem Aufwand durch flachenhafte Aufnahmen und Messungen, z. B. mit
Fernerkundungsverfahren ermitteln. Ihre réumliche Bereitstellung ist nur mit Hilfe von
Schétzverfahren maglich.

Manche Variablen lassen sich nicht mit modernen Interpolationsverfahren, wie z. B. Kriging-
Verfahren schétzen, da die Werte keinen rédumlichen Zusammenhang aufweisen. In diesem Falle
koénnen jedoch andere flachenhaft ermittelbare Variable, die mit der gesuchten Variable in einem
kausalen Zusammenhang stehen, als Hilfsvariable fur eine raumliche Schéatzung auf Grundlage von
Punktmessungen dienen.

Messungen in den experimentellen Geowissenschaften sind trotz grofdter Sorgfalt mit Fehlern behaftet.
Hierbei handelt es sich sowohl um Rundungs- und gerétebedingte Messungenauigkeiten als auch um
extreme Werte.

Robuste statistische parametrische Verfahren sind in der Lage, mit beiden Fehlertypen zurecht zu
kommen. Bislang gehen fast ale vorhandenen Gitemalie von fehlerfreien Messwerten aus. Die im
Rahmen dieser Arbeit entwickelten Gltemal3e integrieren robuste Verfahren und fihren so zu
Gltemalien, die gegentiber beiden Fehlertypen robust sind.

Classification and regression trees (CART) stellen ein Verfahren dar, mit dem sowohl
nominalskalierte als auch stetige Zielgrof3en auf der Basis von erkldrenden Variablen geschétzt werden
kénnen. Dabei konnen die erklarenden Variablen unterschiedlichen Skalentypen angehéren. Die
classification and regression trees lassen sich leicht interpretieren und fir die Klassifizierung neuer
Objekte verwenden.

Am Beispiel des 6,3 km? grofRen Einzugsgebiets , Weiherbach* im Kraichgau wird die flachenhafte
Schéatzung mit Hilfe von regression trees exemplarisch fur die Variablen Nitratgehalt im Boden und
KorngrofRenfraktionsanteile des Bodens dargestellt. Die Ergebnisse werden mit Hilfe der weiter
entwickelten Gltemal3e charakterisiert und mit den Ergebnissen einfacher Referenzschatzverfahren
verglichen. Es zeigt sich, dass bel beiden Zielvariablen die Schitzung mit einem regression tree den
Referenzschétzverfahren hinsichtlich den meisten Gutemal3en mindestens ebenbirtig, wenn nicht
Uberlegen ist. Die Schatzungen mit Hilfe der regression trees zeichnen sich bei beiden Zielvariablen
insbesondere durch einen deutlich geringeren Bias und eine geringere maximale Schétzabweichung
aus. Bel der Schétzung der KorngrolRenfraktionsanteile 18sst sich beim CART-Verfahren gegentiber
einem von Weiblen (1997) beschriebenen Verfahren ein stérkerer linearer Zusammenhang zwischen
den gemessenen und den geschétzten Werten feststellen.

Robuste Gutemalie erganzen den Kanon bisher vorhandener Gitemal3e und erméglichen eine
differenziertere Beschreibung der Qualitét der Schatzungen. Insbesondere die robusten Versionen der
core-Giitemal3e sind zur Formulierung von Mindestanforderungen geeignet.

Es zeigt sich, dass weniger die Schétzverfahren, als vielmehr die qualitative und quantitative
Datengrundlage die Grenzen der Leistungsfahigkeit moderner Regionalisierungsverfahren darstellen.
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Summary

Simulation models of ecological processes are gaining in importance in scientific work, aiding
decisions in public administration and politics.

For the application of spatial process- and simulation models we need reliable, yet high definition
input information. Such inputs can be inordinately difficult to attain, and to achieve a map, estimates
are required.

Whereas some inputs can be successfully estimated using modern interpolation methods such as
Kriging, it becomes impossible when the inputs show less spatial correlation. In this case, auxiliary
variables which show a causal correlation to the inputs can be used for spatial estimates based on point
measurements.

In spite of the greatest care, measurements in experimental earth sciences are not error free, because of
,wobblers and ,outliers', not to mention human error.

Robust statistical parametrical procedures allow one to cope with both types of error. Thus far, quality
criteria assumed error free measurements. The estimation performance criteria developed in this thesis
integrate robust procedures and thus allow quality measurements relatively immune to error.
Classification and regression trees (CART) represent a method of estimating nominally scaled as well
as real variables, output and/or input in any combination. Classification and regression trees can be
readily interpreted and used in classifying new objects.

In the case of the 6.3 km? catchment area ,Weiherbach' in Kraichgau (South West Germany) the
spatial estimates are represented with the aid of regression trees for the two examples soil nitrogen
and soil particle content according to the German soil classification system.

With the help of the newly developed quality measurements the estimates are characterised and
compared to the results of simple reference estimating methods. In both examples, estimates by
regression trees are at least as good as if not superior to the simple reference estimating methods
regarding most estimation performance criteria, namely through marginally less bias and smaller
maximum estimation error. In estimating soil particle content the CART method shows a better
coefficient of determination between measured and estimated values compared to a method described
by Weiblen (1997).

Robust estimation performance criteria add to the canon of established quality measurement methods
and alow a more differentiated quality analysis of the estimates. In particular, the robust versions of
core-performance criteria seem to be suitable for establishing minimal quality standards.

Finally it would seem that qualitative and quantitative inputs rather than estimation methods determine
the performance of modern regionalisation methods.






1 EinfGhrung und Zielsetzung

1.1 Motivation und Problemstellung

Vor dem Hintergrund der zunehmenden Belastung des Grundwassers mit Schadstoffen in den siebzi-
ger und achtziger Jahren des letzten Jahrhunderts wurde versucht, 6kologische Prozesse mit Hilfe von
Prozess- und Simulationsmodellen weitgehend deterministisch und fldchendetailliert nachzubilden.
Ein Ziel ist hierbei unter anderem, den Stofftransport aus Einzugsgebieten zu prognostizieren, um die
Folgen von direkten menschlichen Eingriffen z. B. durch Landwirtschaft oder der Auswirkungen von
anthropogen bedingten Verinderungen von Umweltbedingungen auf Okosysteme beurteilen zu kon-
nen. Fiir die Anwendung von Gebietsmodellen ist es erforderlich, die hierzu nétigen Eingangsinfor-
mationen der Modelle flichenhaft bereit zu stellen. Hierfiir ist die Anwendung von geeigneten Regio-
nalisierungsverfahren notwendig, die die bendtigten rdumlichen Informationen liefern. Dabei dienen
bereits vorhandene Punkt- und/oder Fldchendaten als Grundlage. Klar definierte Schnittstellen zu
Geographischen Informationssystemen (GIS) und Datenbanken stellen die Verbindung zu den Pro-
zess- und Simulationsmodellen her.

Ein neues Regionalisierungsverfahren stellen die classification and regression trees (CART) dar, de-
ren Eignung als flichenhaftes Schitzverfahren am Beispiel der regression trees in dieser Arbeit unter-
sucht wird.

Bei der Anwendung von Regionalisierungsverfahren ergibt sich die Notwendigkeit, verschiedene Ver-
fahren bzw. Verfahrensvarianten hinsichtlich ihrer Leistungsfahigkeit (performance) zu bewerten.
Hierzu werden in der vorliegenden Arbeit sowohl bereits bestehende, als auch neue Ansdtze vorge-
stellt.

Ein prinzipielles Problem der geowissenschaftlichen Forschung besteht darin, dass trotz aller mogli-
chen Sorgfalt die verfiigbaren Daten fehlerbehaftet sind und eine Fehlerberichtigung — wenn iiberhaupt
— nur sehr schwierig durchzufiihren ist. Daher sind Strategien erforderlich um diesem Sachverhalt
gerecht zu werden. FEin Ansatz besteht darin, Konzepte und Vorgehensweisen aus dem Bereich der
robusten Statistik zu iibernehmen. Daher werden an den unten dargestellten Variablen beispielhaft
Elemente der robusten Statistik im Bereich der Giitekriterien auf ihre Brauchbarkeit untersucht.

Die vorliegende Arbeit ist gekennzeichnet durch zwei methodische Aufgabenfelder mit neuen Aspek-

ten:

1. Schitzung von fldchenhaften Daten aufgrund von vorhandenen Informationen
mit Hilfe der classification and regression trees

2. Erweiterung des Kanons von Giitekriterien durch Elemente der robusten Statistik

Die vorliegende Ergebnisse wurden im Rahmen des interdisziplindren Verbundprojektes ,,Prognose-
modell fiir die Gewisserbelastung durch Stofftransport aus einem kleinen lédndlichen Einzugsgebiet®
(kurz: ,,Weiherbachprojekt™) gewonnen, das von Instituten und Lehrstithlen der Universititen Karlsru-
he, Heidelberg, Cottbus, Bayreuth und der Staatlichen Landwirtschaftlichen Untersuchungs- und For-
schungsanstalt (LUFA) Augustenberg getragen wurde. Das Verbundprojekt hatte zum Ziel, ein in sich
geschlossenes Gesamtmodell als Kette von einzelnen numerisch basierten Prozessmodellen fiir das
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hautpséchlich landwirtschaftlich genutzte Einzugsgebiet des Weiherbaches im Kraichgau aufzustellen
(Plate, 1992). Die Teilprojekte und Arbeitsbereiche der einzelnen Institutionen des Weiherbachpro-
jektes sind in Anhang 1 dargestellt. Aus der Bearbeitung dieses Projektes ergaben sich zwei Zielvaria-
ble, fiir die in dieser Arbeit beispielhaft geeignete Regionalisierungsverfahren ermittelt und hinsicht-
lich ihrer Giite mit einfachen Standardverfahren verglichen und bewertet werden. Dabei handelt es
sich um die Variablen Nitratgehalt im Boden und KorngroBenfraktionsanteile des Bodens. Aus den
KorngréBenfraktionsanteilen ergibt sich mit Hilfe des Bodenartendiagramms (AG Bodenkunde; 1982,
1996) die Bodenart. Diese stellt einen zentralen Bestandteil fiir weitere darauf aufbauende Stofftrans-
portmodelle (Wasser, Néhrstoffe, Boden, Pestizide etc.) dar. Der Nitratgehalt im Boden ist die wich-
tigste GrofBe im Zusammenhang der zunehmenden Belastung des Trinkwassers mit Nitrat.

Eine weitere wichtige Zielrichtung des Weiherbachprojektes war es, in erster Linie bereits vorhandene
Messdaten zu nutzen, um den Aufwand fiir neue Beprobungen so gering wie mdglich halten zu kon-
nen. Diese Vorgehensweise hat den Hintergrund, dass der finanzielle und technisch-organisatorische
Aufwand realisierbar bleibt.

Im Rahmen des Weiherbachprojektes wurden u.a. die aktuelle Anbaufrucht durch Kartierung ermittelt
und die topografische Struktur durch ein digitales Hohenmodell abgebildet, so dass diese als flachen-
deckend bekannt vorausgesetzt werden konnen. Desweiteren wird im Rahmen der Bodenschitzung der
Finanzverwaltungen eine rdumlich hoch aufgeldste bundesweite Inventur wichtiger ertragsrelevanter

Bodeneigenschaften vorgenommen und in zunehmenden Mafe digital gespeichert.

Es wird davon ausgegangen, dass in naher bis mittlerer Zukunft auf Grund von Fortschritten in Wis-
senschaft und Technik (sieche Kap. 1.2) zumindest fiir das Gebiet der Bundesrepublik Deutschland
Vegetation, topografische Struktur und spezielle Bodeninformationen mit hoher rdumlicher Auflésung
leicht zuginglich sind. Diese Fldcheninformationen werden daher in der vorliegenden Arbeit als
Grundlage fiir die flichenhafte Schitzung der Variablen Nitratgehalt im Boden und KorngréBen-
fraktionsanteile des Bodens heran gezogen. Kalibriert und getestet werden die Schitzverfahren mit
Hilfe von punktuell vorgenommenen Messungen, die im Rahmen des Weiherbachprojektes durchge-
fiihrt wurden. Diese Vorgehensweise der Schitzung auf Grundlage von Flachendaten und Kalibrierung
der Schitzverfahren auf Basis von Punkdaten stellt damit einen theoretisch praktikablen Ansatz dar,
EingangsgroBen fiir rdumliche deterministische Stofftransportmodelle zur Verfiigung zu stellen. Die
vorliegende Arbeit hat zum Ziel, den praktischen Wert dieser Konzeption mit den methodisch neuen
Aspekten der classification and regression trees und verbesserten Giitemaflen beispielhaft zu bestim-
men.
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1.2 Stand der Forschung

1.2.1 Die Bodenschéatzung der Finanzverwaltungen der LanderI£|

Das Bodenschitzungsgesetz wurde 1934 in Deutschland mit dem Ziel erlassen, eine einheitliche Be-
steuerungsgrundlage fiir Acker und Griinlandflachen in Deutschland bereit zu stellen (Résch & Ku-
randt, 1991). Die Durchfiihrung des Bodenschitzungsgesetzes als Steuergesetz liegt im Zusténdig-
keitsbereich der einzelnen Bundeslénder, es findet keine Leitung durch das Bundesfinanzministerium
statt (Engel, 1998). Der Bundesminister der Finanzen erldsst lediglich Rechtsverordnungen hinsicht-
lich der sogenannten ,,Musterstiicke der Bodenschitzung®™ (Engel, 1998), die als Referenzflachen die-
nen und insbesondere bei der Aus- und Fortbildung der Amtlichen Landwirtschaftlichen Sachverstén-
digen eine wichtige Rolle spielen. Bislang wurde in Deutschland eine Fliche von 17 Mio. ha naclE]
einheitlicher Methodik kartiert. In der DDR lag eine Karte der Bodenschitzung im Maf3stab 1:10.000

praktisch flichendeckend fiir die landwirtschaftlich genutzten Flichen vor (Diemann, 1998). In Oster-
reich werden ca. 3 Mio. ha landwirtschaftlicher Nutzflache von der Bodenschétzung erfasst. Die Erst-
schitzung aller zu begutachtenden Flichen wurde dort 1973 abgeschlossen. Die osterreichische Bo-
denschétzung beruht im wesentlichen auf dem deutschen Bodenschétzungsgesetz von 1934 (Wagner,
1998). Die Bodenschitzung stellt aufgrund ihrer einheitlichen und flichendeckenden Durchfiihrung
fiir Mitteleuropa eine einmalige bodenkundliche Wissensbasis dar (Kiihner, 1998).

Aufgrund der Differenzierungen des Ackerschitzungsrahmens der Bodenschitzung sind die daraus
resultierenden Bodenzahlen die am besten begriindeten und aussagekréftigen Informationen der Bo-
denschétzung. Die Bodenzahlen sind hervorragend geeignet, die nutzbare Feldkapazitit im durchwur-
zelbaren Wurzelraum (nFKdB) zu beschreiben (Harrach, 1982, 1987). In einer klimatisch einheitli-
chen Region besteht eine positive, nichtlineare Korrelation zwischen der nFKdB und den Bodenzahlen
(Peter u. Siebert, 1998; Sauer, 1998, 1999). Weitere Untersuchungen zeigen, dass die Rohertrdge der
Flachen und die Wertzahlen der Bodenschitzung befriedigend korrelieren (Lieberoth, 1969; Harrach,
1998).

1.2.1.1 Weiterentwicklung der Bodenschatzung und Digitalisierung

Nach Beschliissen von drei Landerministerkonferenzen™ sollen die Punkt- und Flachendaten der Bo-
denschatzung digitalisiert werden (Kiihner, 1998). Ziel der Digitalisierung ist die Nutzung der Boden-
schitzungsergebnisse zum Aufbau eines bundesweiten Bodeninformationssystems. Der Stand der
Digitalisierung ist in den einzelnen Bundesldndern unterschiedlich (Wallbaum et al. 1998), da der
Aufbau eines Bodeninformationssystems unter die Verwaltungshoheit der Bundeslénder fallt. Bei der
Digitalisierung war Niedersachsen 1998 noch fiihrend (Kiihner, 1998). Ebenso wie Sachsen (Wall-
baum et al. 1998) hat jedoch auch Sachsen-Anhalt zwischenzeitlich damit begonnen, alle Daten der
Bodenschitzung (Flachen- und Punktdaten) digital verfligbar zu machen. Die Digitalisierung in Sach-
sen-Anhalt soll bis 2003 abgeschlossen sein (Guttek et al., 1998).

! Eine eingehendere Darstellung der Bodenschitzung erfolgt in Kap. 2.3.1
% in Mittelgebirgslagen im MaBstab 1:5.000
? Finanzminister April 1994, Umweltminister Mai 1993 und Innenminister Juli 1994
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In Niedersachsen werden seit Mitte der 80er Jahren die Amtlichen Landwirtschaftlichen Sachverstin-
digen in ihrem Amtsbezirk in der Profilansprache nach der modernen bodenkundlichen Nomenklatur
aus- und fortgebildet (Capelle u. Ahlers, 1998). Das Formblatt fiir das Feldschitzungsbuch der Boden-
schiatzung wurde auf Anregung des Niedersdchsischen Landesamtes fiir Bodenforschung bundesweit
EDV-gerecht iiberarbeitet und um bodenkundliche Profilbeschreibungen ergénzt (Capelle u. Ahlers,
1998; Wallbaum et al., 1998). Es ist somit die Tendenz festzustellen, dass die Systematik der Boden-
schitzung zwar beibehalten, aber durch bodenkundliche Elemente erginzt wird. Damit wird erreicht,
dass Bodenschitzungsdaten weiterhin einem einheitlichen System unterliegen und daher beim Aufbau
eines bundesweiten Bodeninformationssystems eine zentrale Rolle spielen konnen (Pfeiffer et al.,
1998).

1.2.1.2 Nutzung der Bodenschatzung in Bodeninformationssystemen

Wallbaum et al. (1998) haben in einer ausfiihrlichen Erhebung die iiber steuerliche Zwecke hinausge-
henden Nutzungen der Bodenschitzungsergebnisse bei Bundes- und Linderbehérden zusammengetra-
gen und finden, dass Bodenschétzungsdaten von den fiir Bodenkunde und Bodenschutz zustindigen
Verwaltungen bislang noch sehr spérlich fiir den Aufbau von Bodeninformationssystemen eingesetzt
werden. Auswertungen der Bodenschidtzung beschrianken sich auf kleinflachige, isolierte Vorhaben.
Trotz Pilotprojekten in einigen Bundesldndern werden Bodenschétzungsergebnisse als Basisdaten fiir
die Umweltverwaltungen nicht im moglichen Mafle genutzt. So werden beispielsweise Boden-
schitzungsdaten fiir die Reduzierung der Nitratauswaschung im Rahmen der landwirtschaftlichen
Beratung lediglich in Hessen auf nur ca. 600 ha verwendet (Wallbaum et al., 1998).

1.2.1.3 Ubersetzungsfunktionen

Seit den sechziger Jahren des letzten Jahrhunderts wird versucht, Daten der Bodenschétzung fiir nicht-
steuerliche Zwecke zu verwenden (Arens, 1960). Ansitze zur computergestiitzten Ubersetzung in ein
zeitgemdBes bodenkundliches System existieren seit Ende der 70er Jahre (Fleischmann et al. 1979,
Benne et al., 1&90; Fetzer u. Schlicker, 1992; Weiblen, 1997; Kraft, 1998). Ein umfassender Uberset-
zungsschliissel” wurde im Rahmen des Niedersidchsischen Bodeninformationssystems (NIBIS) erstellt
(Fleischmann et al., 1979; Benne et al., 1990; Oelkers, 1993a). Neben einer Ableitung von Bodenarten
und Bodenformen werden hierbei auch weitere bodenkundlich relevante Parameter wie Eisen-, Karbo-
nat- und Humusgehalt von den Bodenschétzungsdaten abgeleitet.

Wallbaum findet bei der Erstellung eines modular aufgebauten Ubersetzungsschliissels in Ost-
deutschland gemarkungsspezifische Differenzen und Eigenheiten, die auf Unterschiede zwischen den
Amtlichen Landwirtschaftlichen Sachverstindigen hinweisen (Wallbaum, 1991). Einige Autoren ver-
wenden nicht nur Daten der Bodenschétzung sondern dariiber hinaus auch andere Flichendaten, so
z. B. Reliefparameter (Hangposition, Neigung), und geologische Daten, denen teilweise eine erhebli-
che Vorhersagekraft bei der Prognose der Bodenformen zugesprochen wird (Giindra, 1992; Hoffmann,
1993; Hoffmann et al., 1993; Kleefisch u. Kothe, 1993; Ostmann, 1993). Beim Niedersidchsischen
Bodeninformationssystem wurde versucht, diese Variablen durch das Einbringen von Erfahrungswis-
sen zu berlicksichtigen (Kleefisch, 1993). Oelkers (1993a) stellt hierzu jedoch fest, dass sowohl die
Methoden zur Erfassung des bodenkundlichen Wissens in regelbasierten Vorhersagemodellen, als

* Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird hierfiir der Begriff Ubersetzungsfunktion verwendet.
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auch die Regeln selbst hdufig fehlen oder nur sehr schwer zu erfassen sind. Daher kommt Oelkers
(1993b) zum Schluss, dass in dieser Hinsicht Forschungsbedarf besteht.

Bei der Erstellung einer Ubersetzungsfunktion auf der Basis von Grablochbeschrieben fiir ein ca. 1,5
km® groBes, landwirtschaftlich genutztes Lossgebiet in Hessen findet Weltner (1998), dass aus punkt-
bezogenen Bodenschitzungsdaten (Grablochbeschriebe) qualitative Aussagen zu Bodentypen und
Bodeneigenschaften abgeleitet werden konnen, nicht aber aus den flichenbezogenen Bodenschit-
zungsdaten (Klassenzeichen). Weltner (1998) stellt fest, dass zwar 90 % der verwertbaren Grabloch-
beschriebe in die moderne bodenkundliche Systematik iiberfiihrt werden kdnnen, aber nur bei ca. 60 %
der Untersuchungsflache die Ubersetzung mit eigenen Gelindebefunden iibereinstimmt. Aus ihrer
Untersuchung kommt Weltner (1998) zum Schluss, dass bei den Ubersetzungsfunktionen sowohl lo-
kale und regionale pedogene und naturrdumliche Faktoren, als auch Besonderheiten, die in der Person
der Amtlichen Landwirtschaftlichen Sachverstindigen und im Zeitpunkt der Schitzung begriindet
sind, berlicksichtigt werden sollten.

Neben Hartmann et al. (1998) stellen auch Capelle und Ahlers (1998) fest, dass eine direkte Ableitung
von Bodentypen und Bodenarten aus dem Klassenzeichen nicht mdglich ist. Als Ursache dafiir wird
der Informationsverlust durch die Mittelung iiber das Grablochprofil bei der Festlegung des Klassen-
zeichens betrachtet (Capelle und Ahlers, 1998). Fiir die Bewertung bodenartenabhingiger Eigen-
schaften ist daher die Beriicksichtigung der Grablochbeschriebe notwendig (Hartmann et al., 1998).
Die Ableitung der Bodenarten ist nach Meinung mehrerer Autoren (Wallbaum, 1991; Hierold, 1992;
Gobel et al., 1995) zuverldssiger als die Ableitung der Bodentypen von Daten der Bodenschétzung.
Eine separate Eichung der Ableitungsfunktionen fiir jede geologische Einheit wird jedoch immer als
notwendig erachtet (Zeller 1992; Wittmann, 1992; Reiche u. Schleuss, 1992).

Um dazu beizutragen, die von Oelkers (1993b) beschriebenen Wissensliicken zu schlieen, wurden
zwei Forschungsthemen fiir Diplomarbeiten vergeben: Weiblen (1997) ermittelte eine Ubersetzungs-
funktion zur Ableitung einer Bodenartenkarte im Untersuchungsgebiet; Kraft (1998) verwendete die
Bodenschitzungsdaten, um mit Hilfe von classification and regression trees eine Bodenformenkarte
im Untersuchungsgebiet zu erstellen. Weiblen (1997) stellt eine gute Ubereinstimmung der von ihm
erstellten Karten der Tiefen von 5 und 40 cm mit seinen Geldndebefunden fest. Auch der im Zuge der
Pedogenese zu erwartende hohere Tongehalt in 40 cm Tiefe ist auf den Karten deutlich erkennbar.
Allerdings gibt es auch Hinweise auf kleine personen- und zeitbedingte Differenzen bei der Durchfiih-
rung der Bodenschétzung. Die von Weiblen (1997) ermittelte Ubersetzungsfunktion weist teilweise
erhebliche Unterschiede zu Ubersetzungsfunktionen von anderen Gebieten (Benne et al. 1990; Wall-
baum, 1991) auf. Die These von Wallbaum (1991), dass Ubersetzungsfunktionen fiir jede Landschaft-
seinheit getrennt ermittelt werden miissen, wurde damit bestétigt. Aufgrund der groen Streuung der
KorngroBenfraktionsanteile bei den vorliegenden Wertepaaren (Bodenschitzung — bodenkundliche
Kartierung) siecht Weiblen als Untergrenze die Anzahl von 9 Wertepaaren fiir die Ubersetzung einer
Bodenschitzungsbodenart an. Weitere Variablen (inbesondere Zusatzinformationen der Bodenschét-
zung, Geologische Karten, etc.), bei denen ein kausaler Zusammenhang angenommen wird, konnten
von Weiblen (1997) in der Ubersetzungsfunktion nicht beriicksichtigt werden. Trotz dieser methodisch
bedingten Einschrénkung stellt Weiblen jedoch fest, dass die Bodenschétzung eine geeignete Grundla-
ge fiir die Erstellung einer Bodenartenkarte darstellt. Seine Ergebnisse motivieren, bei der Ermittlung

einer Ubersetzungsfunktion Zusatzinformationen zu nutzen.
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Kraft (1998) nimmt die Erkenntnisse von Weiblen auf und erstellt eine Bodenformenkarte des Unter-
suchungsgebietes mit Hilfe von classification trees. Dabei verwendet Kraft als Eingangsgrofen Bo-
denschitzungsdaten, geologische- und Landnutzungskarten, sowie Reliefinformationen. Kraft (1998)
stellt fest, dass Bodenschédtzungsinformationen eine sehr grofle Vorhersagekraft besitzen und dadurch
bei der Ableitung der Bodenformen gute Ergebnisse, mit Ausnahme einiger Teilbereiche, erzielt wer-
den koénnen. Die erhaltenen Karten sind als Konzeptbodenkarten eine gute Ausgangsgrundlage fiir
eine bodenkundliche Kartierung, da letztere dann zielgerichtet und effizient erfolgen kann. Insgesamt
sind nach Ansicht von Kraft classification trees eine geeignete Methode zur Ableitung der Bodenform.

1.2.1.4 Kritische Punkte der Bodenschatzung

Nachfolgend genannte Punkte der Bodenschitzung werden in der Literatur als kritisch betrachtet.
Aufgrund der Vorgaben der ,,Durchfiihrungsbestimmungen zum Bodenschétzungsgesetz* und der
»Anweisung fiir die technische Durchfithrung der Bodenschitzung werden die Grenzen der Klassen-
flichen hédufig an Grundstiicksgrenzen angelehnt (Rosch u. Kurandt, 1991). Der Profilaufbau des be-
stimmenden Grablochs wird als représentativ fiir die gesamte Klassenflache angesehen; der natiirli-
chen Variabilitdt innerhalb einer Klassenfliche kann nur eingeschriankt Rechnung getragen werden
(Hierold, 1992; Hennings, 1991). Diese Problematik besteht jedoch immer, solange eine rein bindre
Zugehorigkeitsfunktion zu einer Klasse verwendet wird. Eine weitere Ursache fiir Inhomogenitéten
innerhalb von Klassenfléchen liegt darin, dass in der Schétzpraxis die Bohrungen in erster Linie auf-
grund gleicher bzw. dhnlicher Ertragsfahigkeit zu Flichen aggregiert wurden und weniger wegen
identischem Profilaufbau (Peter u. Siebert, 1998). Wenig untersucht ist bislang auch die zeitliche Ver-
anderung der Bodeneigenschaften auf Grund intensiver ackerbaulicher Nutzung und der sich daraus
ergebenden Abweichungen von dem in der letzten Erhebung der Bodenschétzung beschrieben Boden-
zustand. Lamp (1998) schétzt in einer Auswertung von Bodenschidtzungsdaten und neueren boden-
kundlichen Kartierungen in Norddeutschland den Auftrag von Kolluvienmaterial in Akkumulationsla-
gen auf bis zu 50 cm in einem vierzigjihrigen Zeitraum, so dass korrespondierend mit einer teilweise
deutlichen Kappung der Profile gerechnet werden muss.

Die Nutzung der Bodenschitzung fiir nichtsteuerliche Zwecke wird dadurch erschwert, dass die Bo-
denschitzungsdaten in den einzelnen Bundeslédndern in sehr unterschiedlicher Weise verfiigbar sind
(Peter u. Siebert, 1998) und ein subjektiver Einfluss der Amtlichen Landwirtschaftlichen Sachverstéin-
digen erkennbar ist (Peter u. Siebert, 1998; Weiblen, 1997). Auch sind jlingere Schitzungen nicht
immer besser als éltere Schéitzungen. Insbesondere in den siebziger Jahren wurden zahlreiche Flidchen
mit urspriinglich unterschiedlichen Klassenzeichen, die in der Erstschitzung gegeneinander abge-
grenzt waren, nachtriglich zusammengefasst (Peter u. Siebert, 1998).

Der Beschreibungsschliissel der Bodenschitzung stammt aus den dreifliger Jahren und dem damaligen
wissenschaftlichen Kenntnisstand. Aus diesem Grund ist eine exakte Interpretation im Sinne der mo-
dernen bodenkundlichen Systematik schwierig (Peter u. Siebert, 1998).
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1.2.2 Classification and Regression Trees

Die Grundidee der classification and regression trees (CART), die stufenweise Partitionierung von
Daten, geht auf Sonquist et al. zuriick, die 1963 das automatic interaction detection programm (AID)
vorgeschlagen hatten (Sonquist et al., 1964). Breiman et al. veroffentlichten 1984 die grundlegende
CART-Monografie. Die Anwendung von classification and regression trees ist wesentlich vereinfacht
und einem breiten wissenschaftlichen Publikum zugénglich gemacht worden, als Breiman, Olshen,
Stone und Friedman zusammen mit Salford Systems Inc. ein gleichnamiges Windows-Programm des
CART-Algorithmus kommerziell anboten (Wilson, 1998). Eine Auflistung der Eigenschaften der clas-
sification and regression trees erfolgt in Kap. 3.4.5.

Entscheidungsbdume haben in verschiedenen Disziplinen Eingang in die Wissenschaft gefunden. An-
wendungsschwerpunkte liegen im Bereich der Medizin, in der Betriebs- und Finanzwirtschaft sowie in
den Geowissenschaften.

Im Bereich der Medizin werden Entscheidungsbdume vorwiegend bei der Prozessaufklarung, der Va-
riablenreduktion und der Variablenselektion verwendet. Typische Anwendungen sind insbesondere die
Krankheitsdiagnose und die Prognose des Heilungserfolges (Tafeit u. Reibnegger, 1999). So fanden
Mair et al. (1995) wichtige klinische Symptome, mit denen bei Patienten bei einer Klinikaufnahme ein
akuter Herzinfarkt schnell diagnostiziert und entsprechende GegenmaBnahmen eingeleitet werden
konnen. Rechenintensive nicht-parametrische Verfahren werden bislang nur selten in der Medizin
verwendet (Kuhnert et al., 2000); meist werden bei der Analyse von epidemiologischen Erhebungen
logistische Regressionsverfahren (Kleinbaum et al., 1982; Freeman, 1987) verwendet, die jedoch we-
niger informativ und anschaulich sind als CART. Bei epidemiologischen Untersuchungen kdnnen
Risikobewertung, Ausreileridentifikation und Variablenreduktion mit Hilfe des CART-Algorithmus
durchgefiihrt werden (Kuhnert et al., 2000). Classification and regression trees kénnen hierbei auch
als Voruntersuchungsmethode fiir eine detaillierte logistische Regression dienen. Kuhnert et al.
(2000) wendeten CART in diesem Sinne bei einer Analyse der Verletzungen bei Kraftfahrzeugunfil-

len an.

In der Betriebswirtschaft werden classification and regression trees ebenfalls zur Variablenselektion
und Risikoanalyse eingesetzt. Es finden sich Beispiele zur Bonititspriifung im Kreditgeschift (Marais
et al., 1984; Hofmann, 1990; Wagner, 1997; Teufel, 1998; Siciliano u. Mola, 2000) und zur Identifi-
kation wichtiger Einflussvariablen auf Warenverkaufspreise (Tronstad, 1995).

Bei Anwendungen in den Geowissenschaften und in der Okologie stehen zwei eng verkniipfte An-
wendungszwecke im Vordergrund: Zum einen die Prozessidentifikation, d. h. die Herstellung eines
Zusammenhanges zwischen Variablen, bei denen davon ausgegangen wird, dass sie in einem kausalen
Zusammenhang stehen und zum anderen die darauf aufbauende raumliche Schitzung, wenn die erkla-
renden Variablen durch moderne Techniken (insbesondere durch Verfahren der Fernerkundung) fla-
chenhaft zur Verfiigung stehen (siehe néchstes Kapitel). Im Bereich der Prozessforschung untersuch-
ten Lamon u. Stow (1999a, 1999b) mit Hilfe von CART die Einflussfaktoren von
Schadstoffkonzentration in Salmoniden im Lake Michigan. Negron (1998) konnte bei einer Prozes-
sanalyse des Kiferbefalls von Douglasien mittels Klassifikationsbdumen wichtige Einflussfaktoren,
die mit hohem Befall einhergingen, mit einer kreuzvalidierten Genauigkeit von 0.55-0.63 % ermitteln.
Auch bei der Untersuchung von Lawinenabgéngen in Skigebieten wurde classification and regression
trees verwendet um bei einer groflen Zahl (31) von potenziellen Einflussfaktoren die wichtigsten her-
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auszufiltern (Davis et al., 1999). Die Vorhersage von aufwindig zu bestimmenden Zielvariablen mit
Hilfe von einfachen Einflussgrofien wurde mit einem mehrstufigen CART-Verfahren durchgefiihrt,
um die Nebelwahrscheinlichkeit zu prognostizieren. Dabei erzielten Walmsley et al. (1999) eine Ge-
nauigkeit von 0.66 und 0.96 % fiir das Auftreten von Nebel- bzw. Nichtnebelsituationen. Bei einem
Methodenvergleich von classification trees mit einer logistischen Regression hinsichtlich der Morta-
lititsrate von Waldbdumen wurden dhnliche Ergebnisse beider Verfahren erzielt. Dabei wurden jedoch
von den beiden Verfahren unterschiedliche Kombinationen erklarender Variablen verwendet. Die Ge-
nauigkeit lag zwischen 11 und 36 % (Dobbertin u. Biging, 1998). Ein wesentlich besseres Ergebnis
ermittelten Reichard u. Hamilton (1997) bei einem Vergleich von Klassifikationsbiumen mit linearen
Diskriminanzanalysen in Bezug auf die Merkmalsauswahl von holzigen Pflanzen, die sich als Neo-
phyten einbiirgern konnten. Classification and regression trees erzielten 76 %, eine lineare Diskrimi-
nanzanalyse 86,2 % kreuzvalidierte Genauigkeit. Mit CART konnte jedoch ein anschaulicher Ent-
scheidungsbaum zum Management gegeniiber potenziellen Neophyten erstellt werden (Reichard u.
Hamilton, 1997). Clark et al. (1999) gelang es mit Hilfe von CART, den Nisterfolg von Fasanen in
Zusammenhang mit der verfligbaren Reviergrofle zu bringen und damit den Nisterfolg als Ergebnis
sich dndernder Landschaftsbedingungen zu modellieren.

Classification and regression trees stehen im Wettbewerb mit Kiinstlichen Neuronalen Netzen (Tafeit
u. Reibnegger, 1999), die auf Kohonen (1984) zuriickgehen. Nach Tafeit u. Reibnegger (1999) finden
Kiinstliche Neuronale Netze (KNN) seit Beginn der neunziger Jahre in der medizinischen Forschung
zunehmend Verwendung. Weitere Alternativen zu Entscheidungsbdumen sind traditionelle Verfahren
wie Diskrimanzanalyse (Lachenbruch, 1975), Cox-Regression (Cox u. Oakes, 1984), Logistische Re-
gression, LOGIT und PROBIT-Analyse (Fox u. Long, 1990), Expertenwissen und Expertensysteme.
Tafeit u. Reibnegger (1999) stellen fest, dass die Ergebnisse der KNN im medizinischen Bereich oft
besser sind als die oben genannten Verfahren. Fiir Bonitédtsanalysen wurden in der Finanzwirtschaft
von Henley u. Hand (1996) auch eine Nichste-Nachbar-Methode vorgeschlagen und u. a. mit classifi-
cation and regression trees verglichen. Auch Heikkonen u. Varfis (1998) verwenden fiir die Klassifi-
kation von urbanen Gebieten classification trees und halten die Verwendung von KNN und Néchste-
Nachbarn-Schitzern flir den genannten Zweck ebenfalls fiir méglich. Michel et al. (1999) stellen fiir
die Analyse des Ausgangssignals von elektronischen Schaltkreisen ebenfalls einen Algorithmus vor,
mit dem ein rekursiver Regressionsbaum mit einem Entropie-basierten Knoten-Unreinheits-Kriterium
erzeugt wird.

Leistungsvergleiche zwischen den konkurrierenden Verfahren wurden von mehreren Autoren durch-
gefiihrt. So stellt etwa Howieson (1991) im 6konomischen Bereich fest, dass classification and regres-
sion trees zumindest vergleichbare, wenn nicht geringere Fehlerraten liefern als die LOGIT-Analyse;
Marais et al. (1984) finden beim Vergleich von CART und PROBIT-Analysen im wesentlichen
gleichwertige Ergebnisse. Frydman et al. (1985) erzielen bei der Klassifikation der Zahlungsfahigkeit
von Unternehmen, Srinivasan u. Kim (1987) bei der Bonitétspriifung im Kreditgeschift mit CART

geringere Fehlklassifizierungsraten als mit Linearer Diskriminanzanalyse.

Weiterentwicklungen von CART fanden in verschiedenen Bereichen statt: Splittingkriterien flir die
Entwicklung von Maximalbdumen (Taylor u. Jones, 1996), Stutzen der Maximalbdume mit Hilfe al-
ternativer Kosten-KomplexitdtsmalBle (Tibshirani, 1996; LeBlanc u. Tibshirani, 1998), Auswahl opti-
maler Klassifikationbdume (Merler und Furlanello, 1997; Efron u. Tibshirani, 1997; Denison et al.,
1998; Chipman et al., 1998; Chipman et al., 2000), Tests von Entscheidungsbdumen (Morishita und
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Nakaya; 1999, 2000), Einsatz von Resampling-Methoden bei instabilen Entscheidungsbdumen (Brei-
man, 1996a, 1998a, 1998b; Freund und Schapire, 1997, Wernecke et al., 1998), Kombination von
Entscheidungsbdaumen und Fuzzy-Methoden (Kiselev et al., 1997; Suarez u. Lutsko, 1999). Synthese
von Entscheidungsbédumen und Kiinstlichen Neuronalen Netzen (Kolcz, 2000).

Breiman (1996a, 1998a, 1998b) stellt die bagging-Prozedur vor, bei der resampling Methoden mit
Schitzverfahren wie z. B. Entscheidungsbdumen oder Kiinstlichen Neuronalen Netzen kombiniert
werden, um das besondere Problem von instabilen Schitzverfahren, ndmlich die meist hohe Schétzva-
rianz zu senken. Beim bagging werden Bootstrap-Wiederholungen (c. f. Anhang 2) der Original-
Lernstichprobe als neue Lernstichprobe verwendet und diese anschlieBend aggregiert. Im Falle der
Regressionsbdume werden die Ergebnisse der Entscheidungsbdume der Bootstrap-Wiederholungen
gemittelt, im Klassifikationsfalle werden Mehrheitsentscheidungen getroffen. Experimente mit realen
und simulierten Daten zeigen, dass bagging zu erheblichen Verbesserungen der Genauigkeit fiihrt,
wenn die Perturbation der Lernstichprobe zu deutlich unterschiedlichen Bdumen fiihrt (Breiman,
1996a). Freund und Schapire (1997) schlagen den arcing-Algorithmus vor, bei dem die Gewichte der
hiufig fehlklassifizierten Fille beim resampling erhoht werden und die resampling—Stichproben an-
schlieBend dhnlich wie beim bagging kombiniert werden. Arcing erweist sich hinsichtlich des Resub-
stitutionsfehlers besser als bagging (Breiman, 1998a).

Kolcz (2000) schligt auf Grundlage der Ahnlichkeiten zwischen N-Tupel-Neuronalen Netzen und der
Bootstrap-Resampling Version der classification and regression trees ein neues Verfahren vor, das im
Vergleich besser abschneidet.

Eine der neuesten Weiterentwicklungen der Entscheidungsbdaume ist die Kombination der Fuzzy-Set-
Theorie mit den Klassifikations- und Regressionsbdumen (Kiselev et al., 1997; Suarez u. Lutsko,
1999), indem die Zugehorigkeit eines Datenpunktes zu einem Knoten mit Hilfe einer Fuzzy-Zahl be-
schrieben wird. Durch die Kombination kann eine deutliche Verbesserung der Schitzungen erreicht

werden.

Im Bereich rdumlicher Schitzungen in den Geowissenschaften gibt es mehrere Beispiele fiir die An-
wendung von CART. McBratney et al. (2000) halten nichtlineare Methoden und die Verwendung von
Hilfsvariablen fiir besonders wichtig. Weitere interessante Verfahren sind ihrer Ansicht nach moderne
Regressionstechniken wie generalisierte lineare Modelle (GLM), generalisierte additive Modelle
(GAM), CART und KNN. Die verschiedenen Techniken weisen unterschiedliche Schitzfehler auf.
Hybrid-Methoden mit Geostatistik sind michtige Verfahren zur rdumlichen Schitzung, insbesondere
in Einzugsgebieten und auf regionaler Ebene. Die Wahl des Schétzverfahrens ist abhéngig vom Zweck
der Anwendung und der erforderlichen Genauigkeit.

Plant et al. (1999) bestimmen das Ausmal} und die damit verbundenen Faktoren des Ertrages in drei
Weizenfeldern. Classification and regression trees werden hierbei verwendet, um die Faktoren zu
bestimmen, die mit der Variabilitit des Ertrages einhergehen. Als Hilfsvariable werden Falsch-Farben-
Luftaufnahmen der brach liegenden Felder und Bodenproben, die in einem regelméBigen Netz mit
61 m Maschenweite entnommen wurden, verwendet. Mit Hilfe von Regressionsbdumen koénnen er-
tragsrelevante Faktoren wie Bodenart, Unkrautbesatz und Phosphatgehalt bestimmt und die Felder in
verschiedene Management-Zonen aufgeteilt werden. Faucher et al. (1999) kombinieren in einem zwei-
stufigen Verfahren CART mit einem Neuro-Fuzzy-Interference System (Jang u. Sun, 1995) um im
ersten Schritt relevante Vorhersage-Variablen auszugliedern und im zweiten Schritt den Wind in Kii-
stenndhe auf der Basis groBrdumiger atmosphérischer Variablen vorherzusagen. Dabei kdnnen mehr
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als 60 % der beobachteten Varianz durch das Modell erklért werden. McKenzie u. Ryan (1999) ver-
wenden regression trees, um Bodeneigenschaften auf der Grundlage leicht verfiigbarer Flachendaten
zu schitzen. Als Flachendaten nutzen sie ein digitales Hohenmodell mit 25 m Auflésung und luftge-
stiitzte Fernerkundung. Das Modell wurde auf der Grundlage von 165 Bodenbeprobungen erstellt. Bei
der Schitzung der Bodenprofiltiefe konnte das Modell 42 %, beim Phosphorgehalt 78 % und beim
Gesamt-Kohlenstoffgehalt 54 % der Probenvarianz erkldren. Sie schlagen vor, trendbereinigte Daten
als Ausgangsgrundlage fiir Kriging-Verfahren zu verwenden. In vielbeachteten Artikeln erbringen
DeFries et al. (1997, 1998) und Hansen et al. (1996, 2000) den Nachweis, dass eine weltweite Kartie-
rung mit Hilfe von Entscheidungsbdumen moglich ist. Die Landbedeckung wird von ihnen mit Hilfe
von Klassifikationsbdumen auf der Grundlage von satellitengestiitzten Fernerkundungsdaten abgelei-
tet. Dabei wird eine die gesamte Landoberfliche der Erde umfassende Karte mit einer Auflosung von
8 km erzeugt. Die Genauigkeit der Zuordnung liegt zwischen 81,4 % und 90,3 %.

Kraft (1998) findet bei der Ableitung einer Bodenformenkarte des Untersuchungsgebietes mit Hilfe
von classification trees, dass es moglich ist, Ubersetzungsfunktionen fiir die Bodenarten auf der Basis
von Entscheidungsbdumen zu ermitteln und damit Bodenformenkarten zu erstellen. Weiter untersucht
Kraft (1998) die Vorhersagekraft verschiedener Einflussvariablen. Problematisch ist, dass die Bewer-
tung der Klassifikationsbdume und der daraus erstellten Karten nur mit bodenkundlichem Sachver-
stand mdglich ist. Als Ursache gibt Kraft (1998) an, dass die Entscheidungsbdaume schon bei geringer
Variation der Variablenkombinationen oder Verdnderungen des Datensatzes wenig stabil sind und die
Klassifikationsregeln daher oft zufallsbedingt sind. Bei Anwendung von Expertenwissen lieen sich
jedoch fiir die Ableitung einer Bodenformenkarte gute Ergebnisse produzieren. In Teilbereichen
schlechte Ubersetzungsergebnisse fiihrt Kraft (1998) auf zu geringe Stichprobenanzahl zuriick. Trotz
dieser Einschrinkung kommt Kraft (1998) zu dem Schluss, dass Klassifikationsbdume geeignet sind,
die Bodenform auf der Grundlage komplexer Datenstrukturen flachig abzuleiten.

1.2.3 Glultekriterien

Giitekriterien stellen im Ablauf Modell — Ergebnis — Interpretation — Bewertung ein zentrales Glied
dar. Trotz grofer Bemiihungen in der Vergangenheit im Bereich der Modellentwicklung existieren nur
wenige Verdffentlichungen zur Beschreibung der Giite von Stofftransportmodellen bzw. rdumlichen
Schitzungen (Addiscott u. Wagenet, 1985) .

Einen Uberblick iiber quantitative Methoden, welche Unterschiede zwischen gemessenen und ge-
schitzten Werten beschreiben, geben Loague und Green (1991) und Janssen und Heuberger (1995).
Sun (1994) unterscheidet zwischen ,model performance criteria‘ und ,model rejection criteria‘. Letz-
tere ermdglichen den paarweisen Vergleich von Modellen anhand der Modellergebnisse, ersteres wird
fiir einzelne Modelle unabhéngig von anderen Modellen angewendet. Meist beziehen sich model per-
formance criteria jedoch auf den Mittelwert der Messwerte, so dass sie letztlich ebenso einen paarwei-
sen Vergleich (Mittelwert vs. Modell) darstellen. Zacharias et al. (1996) sehen drei Kategorien von
Giitekriterien: Vergleich deskriptiver Statistiken, Test von Hypothesen und Analyse der Residuen.

Loague und Green (1991) stellen fest, dass neben statistischen Kriterien auch die graphische Darstel-
lung von Modellergebnissen wichtig ist. Addiscott und Whitmore (1987) konstatieren, dass ein einzi-
ges Kriterium irrefithrend sein kann, mehrere Kriterien zusammen jedoch das MaB der Ubereinstim-
mung von Schitz- und Messwerten befriedigend beschreiben konnen. Viele Autoren (Loague u.
Green, 1991; Comfort et al., 1993; Janssen u. Heuberger, 1995) bestdtigen diese Meinung, indem sie
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darauf hinweisen, dass jedes Kriterium spezifische Giiteinformationen liefert. Janssen u. Heuberger
(1995) empfehlen, Giitekriterien bei Datensdtzen anzuwenden, die entweder unabhéngig vom Kali-
brierdatensatz sind oder sich erheblich von diesem unterscheiden, z. B. durch Anwendung der Kreuz-
validierung (engl. cross-validation, siche Kap. 3.3).

Parish und Smith (1990) betonen, dass der Kern einer Modellvalidierung darin bestehe, ein quantitati-
ves Giitekriterium in Hinsicht auf die Modellanwendung zu definieren und die Modellergebnisse da-
mit zu beurteilen.

Es besteht allgemein Ubereinstimmung darin, dass eine Beurteilung von Modellen aus graphischen
Darstellungen und quantitativen Methoden bestehen soll (Donigian und Rao, 1990; Pennell et al.,
1990; Loague und Green, 1991). Dabei kann eine graphische Darstellung helfen, Anomalien und Un-
terschiede zwischen den geschétzten, und den gemessenen Werten aufzudecken und Unterschiede
zwischen mehreren Modellergebnissen herauszuarbeiten (Zacharias et al., 1996).

Alewell u. Manderscheid (1998) heben hervor, dass bei kleiner Varianz der Messwerte auch Modelle
mit einer negativen model efficiency die Messwerte gut beschreiben konnen. Sie schlagen den confi-
dence interval test (CIT) vor, mit dem jedoch lediglich der Anteil von Schitzwerten auferhalb eines
Vertrauensbereiches der Messwerte beschrieben werden kann.

Die Kiriterien von Loague und Green (1991) konnen als Vergleich des mittleren Schétzfehlers des zu
untersuchenden Modells mit dem mittleren Schitzfehler eines Referenzmodells interpretiert werden.
Als Referenzmodell wird hierbei ein geeigneter konstanter Wert verwendet. Hierfiir kommt zunéchst
der Mittelwert der Messwerte in Frage. Dieser ist jedoch nicht robust (im Sinne von Huber [1981])
gegeniiber Ausreiflern, so dass bereits ein einziger falscher Messwert das Giitekriterium beliebig be-
einflussen kann (siche Kap. 3.1), und dadurch die Aussagekraft des Giitemalles sehr stark einge-
schriankt wird. Auf Robustheitsaspekte von Giitekriterien gehen Zacharias et al. (1996) ein. Sie schla-
gen vor, nichtrobuste Lokationsmal3e der Giitekriterien von Loague u. Green (1991) durch den Median
zu ersetzen. Dieser Ansatz hat zwar den Vorteil, robust gegeniiber Ausreiflern zu sein, ist aber hin-
sichtlich des Einflusses von kleinen Fehlern (sog. ,Wackler*; siche Kap. 3.1) sogar erheblich sensitiver
als der tiberlicherweise verwendete Mittelwert. Daher besteht also trotz der Weiterentwicklung von
Zacharias et al. (1996) eine methodische Liicke im Bereich eines Referenzschétzers, der sowohl ge-
geniiber groBBen Ausreiflern, als auch kleinen Messwertfehlern robust ist und damit die Eigenschaften
von Huber (1981) erfiillt.

1.2.4 Stickstoffmodelle und raumliche Schatzung von Nitrat-Werten

Die ersten Versuche, mit Modellen komplexe dkosystemare Zusammenhdnge zu beschreiben, reichen
bis in die zwanziger Jahre des letzten Jahrhunderts zuriick und basieren auf gekoppelten Differenzial-
gleichungen (Lotka-Volterra-Modelle; Lotka, 1925; Volterra, 1926). Zur Stickstoffdynamik in Béden
gibt es unterschiedliche und immer detaillierter werdende Modelle und Simulationsansétze. Stickstoftf-
simulationsmodelle sind gekoppelt an Modelle des Wasserhaushaltes im Boden. Einfache Plattenmo-
delle zur Beschreibung des Bodenwasserhaushaltes liefern unter bestimmten Umstidnden (z.B. auf
leichten, nicht zu trockenen Bdden) ganz brauchbare, mit Richards-Modellen vergleichbare Ergebnisse
(Wegehenkel, 1996; Richter et al., 1996, Golz-Huwe et al., 1989). Auf schwereren Béden dagegen ist
der Einsatz von Modellen, die auf der Richardsgleichung basieren, erforderlich, um genauere Ergeb-
nisse zu erzielen. Dazu ist jedoch je nach den herrschenden Randbedingungen der Rechenaufwand und



12 Kapitel 1

die Datenerhebung sehr aufwéndig. In Thres et al. (1998) und Mertens (2000) sind Zusammenfassun-
gen iiber Modelltypen und Modelltypen verschiedener Dimensionalitit dargestellt. Stofftransport-
modelle fiir ungesittigte Boden gibt es erst in neuerer Zeit, z.B. WHNSIM (Huwe, 1992), Minerva
(Kersebaum et al., 1987) oder Hydrus 1D (Vogel et al., 1996) und Hydrus 2D (Simiinek, Sejna, van
Genuchten, 1999). Ein ausfiihrliches Review bzw. eine Ubersicht iiber Stickstofftranportmodelle ist
bei Engel et al. (1993) bzw. Stark et al. (1997) zu finden. Einige neuere Modelle sind fiir die Simulati-
on von Flusseinzugsgebieten entwickelt worden: DAISY/MIKE-SHE (Styczen & Storm, 1993, Refs-
gaard et al., 1999), CWSS (Reiche, 1994), CATCHN (Cooper et al., 1994), NMS (Lunn et al., 1996),
AgriFlux (Banton & Larocque, 1997), INCA (Whitehead et al., 1998), SHETRAN (Birkinshaw &
Ewen; 2000a, 2000b). Die Entwicklungstendenz der Stickstoffmodelle geht hin zu einer sehr detail-
lierten Betrachtung der verschiedenen Stickstoff- und Kohlenstoffpools und deren komplexen Trans-
formationsprozessen (Banton & Larocque, 1997; Birkinshaw & Ewen, 2000b). Da der Stickstoffgehalt
eine sehr hohe rdumliche Variabilitdt im Boden aufweist (Huwe, 1992, Schmidthalter et al. 1992, Il-
semann et al., 2001) wird als Anfangsbedingung fiir rdumliche Simulationen vielfach mit gemittelten
Daten gerechnet, zu echten Regionalisierungsverfahren der Stickstoffgehalte des Bodens finden sich
nur wenige in der Literatur beschriebene Ansétze.

Reiche (1991) kalibriert sein Modell mit Hilfe von Messungen und Simulationen an Einzelstandorten,
verwendet aber fiir die flichenhafte Simulation eines Teileinzugsgebietes von 2,3 km? Gréfe einheitli-
che Werte ohne deren Festlegung ndher zu begriinden. Birkinshaw und Ewen (2000b) fiihren repré-
sentative Messungen der in ihrem Einzugsgebiet vorkommenden drei Vegetationstypen Acker, Weide
und Wald durch, um Anfangsbedingungen fiir ihre Simulation mit SHETRAN zu erhalten. Ebenso
beproben Tychon et al. (1999) lediglich Standorte mit den wichtigsten Anbaufriichten in ihrem Ein-
zugsgebiet von 0,32 km?. Huwe und Totsche (1995) hingegen klassifizieren schon homogene Einhei-
ten hinsichtlich Bodeneigenschaften und Feldfrucht in Verbindung mit Messungen charakteristischer
Kombinationen dieser beiden Parameter. Lasserre et al. (1999) schlieBlich versuchen, die rdumliche
Verteilung der Eingangsgroflien des Modells AgriFlux mit Monte Carlo Simulationen stochastisch
abzubilden.

1.3 Fragestellungen

Im Rahmen dieser Arbeit sollen insbesondere folgende Fragestellungen bearbeitet werden:

e Inwiefern kdnnen regression trees als raumliche Schétzverfahren eingesetzt werden?

¢ Wie konnen bestehende Giitemalle erginzt werden um Giitemalle zu erhalten, die robuste Eigen-
schaften im Sinne von Huber (1981) aufweisen?

e Wie ist die Performance der classification and regression trees im Vergleich zu einfachen Schitz-
verfahren?

*  Wie lassen sich Nitratgehalte im Boden mit Hilfe der classification and regression trees im Boden
schétzen?

+ Auf welche Weise lisst sich eine Ubersetzungsfunktion fiir die Schitzung der Bodenarten auf
Grundlage der Bodenschitzung der Finanzverwaltung mit Hilfe der classification and regression
trees ermitteln?

e Mit welcher Genauigkeit werden die Variablen bei der zur Verfiigung stehenden Datengrundlage
raumlich geschétzt?
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1.4 Arbeitsziele

Das Ziel der Arbeit besteht darin,
1. den bestehenden Kanon von Giitemal3en um robuste Elemente zu erweitern
2. diese an zwei Fallbeispielen zu studieren

3. die Variablen Nitratgehalt im Boden und Bodenart im Untersuchungsgebiet flaichenhaft zu schat-
zen. Die Schitzung soll auf der Grundlage von fliachig und punktuell vorliegenden Daten mit clas-
sification and regression trees durchgefiihrt werden

4. die Ergebnisse der Schiatzungen mit den classification and regression trees mit den Ergebnissen
von sehr einfachen Referenzschitzverfahren zu vergleichen. Hierbei sollen oben genannte Gite-

malfe eingesetzt werden

1.5 Notationen und Definitionen

An dieser Stelle folgt eine kurze Einfiihrung in die Grund legenden Notationen und Definitionen, die
im folgenden Kapitel verwendet werden. Kleine fett gedruckte Buchstaben - X - kennzeichnen Vekto-
ren, z. B. X= (Xl, Xysoiis Xy ), fett gedruckte Grofbuchstaben - X - stehen fiir Matrizen; nicht fette

Grof3buchstaben beziehen sich auf eine Zufallsvariable. Fette, kursive GroB3buchstaben bedeuten, dass
ein Vektor von Zufallsvariablen vorliegt: U = (U1> u,,...,U p). Die Transponierte eines Vektors
oder einer Matrix wird mit einem hochgestellten ' gekennzeichnet: X'. Parameter der Grundgesamt-
heit werden durch griechische Buchstaben bezeichnet: 6. P(E) steht fiir die Wahrscheinlichkeit des

Ereignisses E. Ein Dach auf einem Buchstaben, wie 2 , signalisiert eine Schitzung, ein Pfeil hingegen

einen Ortsvektor: Z . lc ist die Indikator-Funktion, die den Wert 1 annimmt, wenn die Bedingung C
wabhr ist und 0 wenn die Bedingung falsch ist. Der Ausdruck X, X,,..., X, U.L.V. F bedeutet, dass die

Beobachtungen unabhingig voneinander sind und eine identische Wahrscheinlichkeitsverteilung F
aufweisen. Eine Schétzfunktion T, =T (X,,..., Xy ) basiert auf einer Stichprobe Xi.,..., X, vom Um-

fang N. Der Grenzwert einer Schétzfunktion Ty, fir N — oo wird mit T gekennzeichnet.
Gegeben sei eine Zufallsfunktion {X(Z), Z [ } in einem Untersuchungsgebiet [J . Die der Zu-

fallsfunktion zu Grunde liegenden Zufallsvariablen X; = X (Zi) seien jeweils unabhédngig und iden-

tisch verteilt (U.I.V.) mit einer unbekannten Wahrscheinlichkeitsverteilung F aus dem Zahlenraum

H = R(P* (Efron, 1983):

X Xyy ooy X, WLVF mit (1.1)

F(z;x)=P{F(2) <% 12
Es liegen N Realisationen, d. h. beobachtete bzw. gemessene Werte im Untersuchungsgebiet vor:

Xy =X, Xy =Xy, X, =Xy (1.3)

n

Die Zufallsvariable X; am Messpunkt Z; [I] sei dabei ein Vektor X, = (Ui LY, )T . U; stellt dabei den
1xp Vektor der Priadiktor-Variablen dar, welche durch Kartierung, Fernerkundung etc. flichenhaft
bekannt sei: U; = (UiI yeees U ip) . 'Y; ist die fldchig gesuchte, realwertige Zielvariable, deren Realisatio-
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nen y; an den Messpunkten Z, [I]  durch punktuelle Messung bekannt sei. Die unbekannten Realisa-
tionen Y, sollen fiir jeden Punkt Z, im Untersuchungsgebiet mit Hilfe eines Schétzverfahrens

A

Yo (ZO) =1x (UO) = (UO ’ F) (nach Efron, 1993, verindert) (1.4)

nur auf Basis der Stichprobe X mit der Stichprobenverteilung F und dem Pradiktorvektor U, am
Schitzort Z,, geschétzt werden. Das Schitzverfahren ist daher nicht von der Stichprobenzahl N abhan-

gig. (Efron, 1983). Es liegt also ein univariates Problem vor, da die Zielvariable Y; eindimensional ist.
Abb. 1.1 verdeutlicht den Zusammenhang zwischen Zufallsvariable, -funktion und Einfluss- und Ziel-
grofle.

Abb. 1.1: Schematische Darstellung

der Zufallsfunktion im Untersu-
chungsraum

Die Messungen bzw. Beobachtungen
X; sind Realisationen (Real) der Zu-

fallsvariable (ZV) X, an den Stellen
Z, (durch [J gekennzeichnet) im
Untersuchungsgebiet [1 . Das Set
aller Zufallsvariablen X, in [ stellt
die Zufallsfunktion {X(z,} dar. Es

bestehe ein Zusammenhang H zwi-
schen P flachig bekannten Pradiktor-

variablen U o und der zu schéatzenden

Variable Y. Die Zufallsvariablen X,
setzen sich daher aus dem Pradiktor-
variablenvektor Uip(Zi), p = 1..P,
und der erklarten Variable Y(Zi)
zusammen. Ziel ist es, aus den Reali-
sationen X; ein optimales Modell
n (Schatzverfahren) zwischen den

Prediktorvariablen und der erklarten
Variablen zu erstellen, um letztere
flachig schatzen zu kénnen.

Eine wichtige GroBe der Untersuchungen stellt das Fehlermaf3 Q [y,n] zwischen der Beobachtung y;

und der Prognose ¥, =y (ui) dar. Im Falle einer Regression wird oft das euklidische Distanzmal}

2
Qly.n] =(y-n) (Efron, 1993) (1.5)
verwendet, im Klassifikationsfall einer nominalskalierten Variablen ist
Ol fallsy=n
n[=1 d.h. Efron, 1993 1.6
Qly.nl= 1y D fallsy 17 ) (1.6)
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ein sinnvolles MaB fiir die Ubereinstimmung zwischen Messung und Schiitzung. Der Vorhersagefehler

fiir das gesamte Untersuchungsgebiet auf der Basis der Stichprobe X fiir die Prognose 1 x(uo) ist
definiert durch

err(X,F):= EOF{ Q[YO,nX(UO)]} (Efron, 1993) (1.7)

Dabei bezeichnet E - den Erwartungswert einer neuen Beobachtung X, = (UO,YO) mit der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung F im Untersuchungsgebiet [1 (Efron, 1993). In Abb. 1.1 ist die Zufallsfunk-

tion schematisch dargestellt.

1.6 Grundsatzliche Annahmen

1.6.1 Uberblick

Die nachfolgend dargestellten Verfahren beruhen auf verschiedenen Eigenschaften der zu untersu-
chenden Grundgesamtheit und der hieraus durch Messung oder Beobachtung entnommenen Stichpro-
ben. Da die geforderten Eigenschaften nicht strikt bewiesen werden kénnen, sondern nur begriindete
Hinweise auf ihre Existenz vorliegen, werden fiinf grundsétzliche Annahmen getroffen:

Eingangs- und Zielgréfe konnen mit Hilfe eines linearen Modells beschrieben werden
Stationaritét des Zufallsfeldes
Die Stichproben kénnen Ausreif3er enthalten

Die Stichprobenwerte konnen kleinen Fehlern unterliegen

A

Validitit und Konsistenz der Stichprobe

Nachfolgend werden diese Annahmen erldutert.

1.6.2 Lineares Modell

Es liege ein Zusammenhang zwischen den Eingangsgrof3en U und der ZielgroBe Y vor, der mit einem
T
linearen Modell wie folgt beschrieben werden kann: Es existiere ein f# = (ﬁ — Bp) so, dass fiir alle

X; = (ui , yi) im Untersuchungsgebiet ¢, 0 DR gelte (Efron, 1993):
yi =u; B +g (1.8)

wobei die Modellfehler €, eine unabhingige und zufillige Stichprobe einer Zufallsvariable mit einer

unbekannten Fehlerverteilung F mit dem Mittelwert Null sind (Efron, 1993):

E.(g)=0 (1.9)
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1.6.3 Stationaritat des Zufallsfeldes

Das lineare Modell treffe im gesamten Untersuchungsgebiet auf gleiche Weise zu, d. h. das lineare
Modell sei invariant gegeniiber Translationen t der Beprobungsorte Z, der Beobachtungsmatrix X:

ﬁ(x(il ), X(Zz),..., X(Zn))Z B(X(fl +f), X(Z'2 +f),..., X(Zn +f)) (1.10)

firallet: z +t =7 I firalle 7.

1.6.4 Ausreil3er und kleine Fehler in der Stichprobe

In der wissenschaftlichen Praxis treten oft Abweichungen von strengen parametrischen Modellvor-
stellungen tiber die Verteilungen von Messwerten auf (Hampel et al., 1986). Die Abweichungen kon-
nen verschiedene Ursachen haben: Das Auftreten von Fehlern bei der Datengewinnung und -
aufbereitung (Messung, Aufschrieb, Runden, Gruppieren, Fehlerfortpflanzung, Berechnung etc.). Der-
artige Fehler konnen sowohl ein groferes (sog. Ausreilier) als auch kleineres Ausmal} annehmen und
in der Menge guter Daten verborgen bleiben (Hampel, 1980). Ein einziger nicht bemerkter Fehler
kann jedoch eine statistische Analyse vollstindig verderben, insbesondere wenn ein kleinster-
Quadrate-Algorithmus verwendet wird (Hampel, 1980). Ein Anteil von mehreren Prozent grober Feh-
ler ist in der Wissenschaft verbreitet (z. B. Cochran, 1947; Daniel, 1976; Daniel & Wood, 1971).

1.6.5 Konsistenz und Validitat der Stichprobe

Den Begriff der Suffizienz einer Beprobung wird in dieser Schrift in Anlehnung der Definition der
Suffizienz einer Stichprobenfunktion/Statistik von Sachs (1997 S. 127 VII), Manoukian (1986 S. 22)
und Rinne (1995) verwendet: Eine Stichprobenfunktion © (Xl,... Xn) heif3t suffizient, wenn die ge-

samte Information tiber den gesuchten Parameter 0, die in den beprobten Zufallsvariablen (X;) steckt,
sich auch in der Stichprobenstatistik 6 wiederfindet (Rinne, 1995 S. 88 I1I)

Es wird angenommen, dass das Funktional T einer Schitzfunktion T, Fisher-konsistent ist (Kallian-
pur & Rao, 1955), d. h. dass die Folge der Funktionale {TN ;N 2 ]} asymptotisch die richtige Grofie
schitzt (Hampel et al., 1986):

N

T, = T(F) (1.11)

Den Begriff Validitat der Stichprobe wird nach Sachs (1997) verwendet. Unter Validitat einer Stich-
probe ist der Grad definiert, mit dem eine Beobachtung dasjenige Merkmal der Untersuchungseinheit
[d. h. im Untersuchungsgebiet] charakterisiert, das der Beobachter zu erfassen wiinscht (Lienert,

1973), im konkreten Fall hei3t dies, dass die Beobachtung alle relevanten Einflussgroen umfasst und
die gesamte Information iiber das gesuchte Modell Yy, = u, [B +&, die in dem Untersuchungsgebiet

steckt, sich auch in den Beobachtungen X; = (ui , yi) wiederfindet.

Der Begriff der Validitét einer Stichprobe geht insofern iiber die Eigenschaft der Représentativitét
einer Stichprobe hinaus, als die Stichprobe/Messung zusétzlich zur Représentativitit alle wesentlichen
Informationen und Sachverhalte der Grundgesamtheit iiber die gesuchte Zielgrole bzw. den Zusam-
menhang der Einfluss- und der ZielgroBen erfassen soll. Daraus resultiert die Forderung nach einer
quantitativ und qualititativ ausreichenden Stichprobennahme.
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Nach Lienert (1973) ist die Reliabilitat eine notwendige, aber nicht hinreichende Voraussetzung der
Validitédt. Darunter versteht man die Reproduzierbarkeit (Sachs, 1997) hinsichtlich der ausgewerteten
Beobachtungsreihen unter gleichgebliebenen Bedingungen, wobei Objektivitit eine notwendige Vor-
aussetzung der Reliabilitdt darstellt (Lienert, 1973).

Die Verlésslichkeit der aus Stichproben gezogenen Schlussfolgerungen héngt von der Représentativi-
tdt der Stichprobe ab (Lienert, 1973). Reprisentativitit kann durch eine zufallsgesteuerte Beprobung
erreicht werden, indem jedes Element der Population die gleiche Chance hat, in die Stichprobe aufge-
nommen zu werden. Haben die Untersuchungselemente nicht die gleiche Chance, in die Stichprobe
aufgenommen zu werden, entstehen u. U. verzerrte (biased) Stichproben, die nicht reprasentativ fiir
die Grundgesamtheit sind und die daher keine oder nur bedingte Schliisse auf letztere zulassen. In der
empirischen Forschung kommen héufig anstelle von Zufallsstichproben sogenannte Ad-hoc-
Stichproben vor, ndmlich wenn Daten aus bestimmten Griinden gerade zugéinglich sind. Wenn tiber-
haupt, so kann man von solchen Stichproben lediglich auf eine fiktive Population schlieBen, aus der
die Ad-hoc-Stichprobe dann eine Zufallstichprobe darstellt (Lienert, 1973). Bei repréisentativen Stich-
proben stellt die Haufigkeitsverteilung F der Stichprobe eine gute Anndherung an die Verteilung der
Grundgesamtheit F dar, d. h. die Stichprobe kann die jeweilige Grundgesamtheit bis auf zufdllige
Messfehler vertreten (Sachs, 1997) und ist in allen Verteilungskennwerten ein iibereinstimmendes
Abbild der Grundgesamtheit (Lienert, 1973).

1.7 Arbeitshypothesen

Aus dem Stand der Forschung ergeben sich folgende Arbeitshypothesen:

¢ Der Nitratstickstoffgehalt im Boden ist rdumlich inhomogen und nur in geringem Ausmal} auto-
korreliert. Die flachige Schitzung des Nitratgehaltes mit bekannten Methoden ergibt keine we-
sentlich bessere Schitzung als bei Verwendung des Gebietsmittelwertes.

e Zur Beurteilung von Regionalisierungsverfahren sind objektive Maf3zahlen erforderlich.

* Bisher angewandte Kriterien zur qualitativen Beurteilung von flidchigen Schitzungen sind wenig
geeignet um Aussagen iiber die Verlasslichkeit der Verfahren zu treffen.

¢ Die Kreuzvalidierung ist eine brauchbare Methode um Abschétzungen der Giite von Schétzverfah-

ren im Raum zu erhalten.

¢ Robuste Statistik ist ein hilfreiches Instrument um mit fehlerbehafteten Daten umgehen zu kdnnen.
Mit neu zu entwickelnden robusten Giitekriterien ldsst sich der Kanon der klassischen Gite-
kriterien qualitativ erheblich erweitern.

¢ Robuste Giitekriterien sind besser geeignet um bei fehlerbehafteten Daten die Giite von Schétzun-
gen zu beurteilen als nichtrobuste.

¢ Robuste Kriterien bewirken in Kombination mit nichtrobusten Kriterien einen Erkenntnisgewinn
bei der Giitebeurteilung.

* Robuste Giitekriterien fiihren zu schérferen Aussagen hinsichtlich der Giite von Schétzverfahren.
» Die classification and regression trees konnen fiir riumliche Schitzungen verwendet werden.

*  Mit Hilfe der classification and regression trees konnen bestimmte 6kologische Parameter besser
geschétzt werden als mit herkommlichen Methoden.

e Classification and regression trees sind robuster als einfache Vergleichsverfahren.
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1.8 Innovative Elemente der vorliegenden Arbeit

Folgende Punkte der Arbeit sind neu:

¢ Entwicklung von robusten Giitemallen zur Beurteilung von Modellergebnissen unter der Annah-
me, dass Messwerte fehlerbehaftet sind

e Anwendung der classification and regression trees zur raumlichen Schitzung der Korngr6fen-
fraktionsanteile des Bodens und des mineralischen Stickstoffgehaltes im Boden

* Anwendung voll robuster Giitemaf3e bei der Schétzung

e Der Ansatz, robuste Verfahren auch im Bereich von Giitekriterien anzuwenden und so zu einer
differenzierteren, verldsslicheren Grundlage zur Giitebeurteilung zu kommen



2 Datengrundlage

2.1 Untersuchungsgebiet

2.1.1 Lage

Das Untersuchungsgebiet befindet sich im Kraichgau-Hugelland zwischen den Stédten Karlsruhe,
Heilbronn und Heidelberg im nordwestlichen Teil Baden-Wirttembergs im Zentrum des Kraichgaus
(Abb. 2.1); es befindet sich auf dem Verwaltungsgebiet der Stadt Kraichtal auf den Gemarkungen der
drei Stadtteile Menzingen, Miinzesheim und Gochsheim.

Das Untersuchungsgebiet (Abb. 2.2)
entspricht dem oberirdischen Ein-
zugsgebiet des Weiherbachs (Hotzl
u. Ackermann, 1996, 1999), welcher
am sudlichen Ende des Untersu-
chungsgebietes in den Kraichbach
mundet, der zum Rhein hin entwés-
sert. Die Grofle des Weiherbachein-
zugsgebietes betragt 6.3 km?, die
Hohenlage reicht von 142 bis 243 m
Uber NN. Das bearbeitete Gebiet
stellt ein typisches Beispiel eines
landwirtschaftlich genutzten Klein-

Die Lage der Gemeinde Kraichtal ist hell unterstrichen. Ausschnitt ~ €inzugsgebietes in einer Ldssland-
aus Diercke (1988 ) schaft in Mitteleuropa dar.

2.1.2 Geologie

Der Kraichgau stellt aufgrund seiner geologischen, geomorphologischen, petrographischen und Kli-
matischen Gegebenheiten eine eigenstédndige Landschaftseinheit in Stidwestdeutschland dar. Er wird
durch seine Lage in einer tektonischen und morphologischen Senke im Norden durch den Odenwald,
im Slden durch den Schwarzwald, im Westen durch den Oberrheingraben und im Osten durch das
Neckartal begrenzt (Schaar, 1989). Die Kraichgausenke ist dem suddeutschen Schichtstufenland zuzu-
rechnen, das von flach nach Ost bis Stidost einfallenden mesozoischen Sedimentgesteinen gepragt
wird (Henningsen u. Katzung, 1997). Der geologische Untergrund des Kraichgaus wurde in der Trias,
hauptséchlich wéhrend der Epoche des Keupers, abgelagert. Die Anlage des Reliefs erfolgte im Tertiar
(Eitel, 1989), seine heutige Pragung erfuhr das Gebiet wéhrend des Pleistozéns durch Ldsseinwehun-
gen.
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Im Einzugsgebiet des Weiherbaches bilden Gipskeuper, Schilfsandstein und Rote Mergel des mittleren
Keupers den Untergrund. Die Sedimente des Gipskeupers und der Roten Mergel stellen sich als
Wechsel von tonigen rot-violetten bis grau-griinen Mergeln mit unterschiedlichen Kalkgehalten dar
(Schweizer & Kraatz, 1982). Aufgrund der
machtigen Ldssuberlagerungen auf der
Westseite des Weiherbachtales stehen die
Keuperschichten nur an den Steilhdngen
auf der Ostseite des Tales an. Schilfsand-
stein tritt nur in zwei kleinen Vorkommen
im nordlichen Weiherbachtal auf. Er be-
steht aus rotbraunem, grobsandigem Mate-
rial, das im Untersuchungsgebiet mit roten
bis grauen, tonigen Mergellagen durchsetzt
ist (Geologisches Landesamt Baden-
Wirttemberg, 1985).

Schon im hoheren Jura setzte, durch eine
Aufwélbung im Bereich des spéteren
Rheingrabens verursacht, eine Kippbewe-
gung der mesozoischen Sedimente der stid-
deutschen Grof3scholle nach Osten ein
(Pflug, 1982). Diese Kippbewegung der
Sedimente wird in Verbindung mit rick-
schreitender Erosion als Ursache fur die
Anlage der asymmetrischen Talformen des
Kraichgaus angesehen (Eitel, 1989). Die
Abbildung 2.2: Untersuchungsgebiet ‘Weiherbach* Osthénge im Untersuchungsgebiet sind mit

Das Untersuchungsgebiet ist grau umrandet. Ausschnitt nur 3° mittlerem Gefalle auffallend flacher

aus der Topographischen Karte 1:25.000 Blatt 6818 . ; . oo o
Kraichtal (Landesvermessungsamt Baden-Wirttemberg, als die Westhange mit 8° - 11° mittlerem

1996) Gefélle. Die Asymmetrie der Talformen

begunstigte im Pleistozan die Ablagerung
von Ldsssedimenten v. a. im Leebereich der Osthénge. Die Sedimente stammen hauptsachlich aus der
westlich gelegenen Schotterebene des Rheingrabens, wo es wéhrend der Glaziale zu starken Windero-
sionsprozessen kam. Die Sedimentation erfolgte anschliefend vorzugsweise im Bereich der morpho-
logischen Muldenlage des Kraichgaus (Geyer u. Gwinner, 1991). Spatere kleinraumigere Erosionspro-
zesse im Untersuchungsgebiet fuhrten zu einer Umverlagerung der Léssdecke, wobei an den steileren
Westhangen das anstehende Gestein teilweise wieder freigelegt wurde, wahrend sich das erodierte
Material in Senken, am Hangful? und im Talgrund ablagerte. Als Folge dieser Umverteilung und der
urspriinglichen ungleichméaBigen Sedimentation schwankt die Léssméchtigkeit im Untersuchungsge-
biet zwischen Null und mehr als 20 m (Mauder, 1992). Im Weiherbachgebiet finden sich nur Lossse-
dimente aus dem Wiirm- und Rif3glazial (H6tzl et al. 1992). In die Ldsspakete sind geringméchtige
und nicht durchgehend erhaltene Ldsslehmschichten in Form von reliktischen und fossilen Bt-
Horizonten eingeschaltet, die aus interstadialen Bodenbildungen stammen. Die beiden Wirm- und
RiRsedimente selbst sind durch eine bis zu vier Meter méchtige tonreiche Ldsslehmschicht voneinan-
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der getrennt. Diese Ldsslehmschicht stellt den Rest einer fossilen Bodenbildung aus dem RiR-Wirm-
Interglazial dar (Mauder, 1992).

Bedingt durch die Erosionsanfalligkeit der Lossiiberdeckung finden im Holozan zum Teil betrachtli-
che Hangabtragungen statt. Die holozanen Sedimente sind im gesamten Weiherbachtal als Kolluvien
in Form von kalkhaltigem Schwemmldss und entkalktem Schwemmldsslehm mit Méchtigkeiten bis
2 m anzutreffen. Auensedimente finden sich lediglich im stdlichen Weiherbachtal (Mauder, 1992).

2.1.3 Klima

Der Kraichgau weist eine mittlere Jahrestemperatur von etwa 10° C, mit mittleren Januartemperaturen
um 0° C und mittlere Julitemperaturen von 17° - 18° C auf (Eitel, 1989). Die mittleren Jahresnieder-
schldge betragen zwischen 750 mm und 850 mm (Deutscher Wetterdienst, 1953). In den Sommermo-

naten kommt es regelmaRig zu Ge-

Tabelle 2.1: Klimadaten des Untersuchungsgebietes . . . ) .
wittern  mit  Niederschldgen Uber

Mittelwerte der Jahre 1991-1995; Die maximale Niederschlags- ) ] o
intensitat wurde mit 10 min Intervallen bestimmt, die klimatiscne 75 mm, die starke Erosionsereignisse

Wasserbilanz ist auf  das hydrologische Jahr bezogen auslosen kénnen (Beudert, 1997). Die
(1.11.-31.10), Daten von Kolle u. Fiedler (1999) Vegetationsperiode betrigt 230-240

Lufttemperatur in 2 m Hohe 10.3° C Tage. Der Kraichgau ist mit oben

Bodentemperatur in 1 cm Tiefe 0.8° C genannten Klimadaten als klimati-

Niederschlag 285 mm scher  Gunstraum  anzusprechen

Maximale Niederschlagsintensitat 23-103 mm/h (S_Cha_ar’ 198_9)' Tab. 2.1 fasst einige
- wichtige Klimadaten des Untersu-

Aktuelle Evapotranspiration 564 mm .

. ) chungsgebietes zusammen.
Klimatische Wasserbilanz 157 mm

2.1.4 Bodentypen

Im Bereich des Westhanges des Weiherbaches haben sich meist Loss-Erosionscatenen (siehe Abb.
2.3) herausgebildet (Wagner, 1991), bei denen Pararendzinen, erodierte Parabraunerden und Kolluvi-
sole aus Loss vorherrschen. Die Ursache fiir die Herausbildung von degradierten Boden liegt in dem
verstérkten Bodenabtrag aufgrund der landwirtschaftlichen Nutzung.

Die bei ungestorter Bodenbildung auf Loss zu erwartenden Parabraunerden (Eitel, 1989) finden sich
heute allerdings selbst in relativ ungestorten Bereichen, wie unter Wald, nur noch selten (Fleck, 1994;
Gerold et al., 1992). Im Kraichgau kommen als erste Stufe der Erosionsentwicklungsreihe unter Acker
hdchstens erodierte Parabraunerden mit einem 4-5 cm méchtigen Bt-Horizont unter dem Ap-Horizont
vor (Fleck, 1994). Bei fortgesetztem Abtrag entwickeln sich insbesondere an den Oberhangen der
Lossricken Pararendzinen (Dikau, 1986). Diese sind flach bis mittel tief und uber das ganze Profil
karbonatreich. Die Ap- und IC-Horizonte weisen eine stark schluffige Textur auf. Das erodierte Mate-
rial akkumuliert im HangfuBbereich und in den Auen (Schulte, 1995). Die Méachtigkeit der Kolluvisole
nimmt generell vom Mittelhang- Gber den Unterhang bis in den Senkenbereich fortlaufend zu. Auf-
grund ackerbaulicher MaBnahmen und Eingriffe der Flurbereinigung finden sich jedoch auch in Ober-
hang-, Kuppen- und Plateaulage Kolluvisole (Kraft, 1998). Bork u. Ricken (1983) weisen auf die Ab-
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hangigkeit verschiedener Bodenkennwerte von der Hangposition hin. Dabei ergeben sich die Boden-
kennwerte in regelhafter Weise aufgrund der erosionsbestimmten Bodenabfolgen. Dies betrifft in a-
ster Linie Textur und Humusgehalt, aber auch Nahrstoffausstattung, Bodenwasserhaushalt und biolo-
gische Aktivitét.

Abbildung 2.3: Bodenent-
Ah - Ah - :‘ wicklung auf L 6ss
Al
Sw Im oberen Block ist die
c Bt - sd Entwicklung auf ungestor ten
Sandorten dargestellt, im
C C unteren Block die Degrada-
tion unter Erosionseinfluss;
Loss — Para- — Para- —  Pseudo- verandert nach Schéafer
rendzina braunerde gley (1999)
|
Erosion
. Sedimentation
LA
N o ”
Bt
C C
erodierte  — Para- M
Parabraunerde rendzina
Kolluvium

In den Léssschichten kommen dunkel- bis rétlichbraune, tonreiche (bis tber 30 % [m/m]) Lésslehm-
schichten vor, die als Paléobdden bezeichnet werden. Dabei handelt es sich um die Bt-Horizonte von
interglazialen und interstadialen Parabraunerden. Die Parabraunerden wurden zu Beginn der auf das
Interglazial oder Interstadial folgenden Kaltzeit zuerst bis auf die Bt-Horizonte erodiert und wahrend
des darauffolgenden Hochglazials mit neuen Lodsssedimenten Uberdeckt. Im Untersuchungsgebiet
wurden vier verschiedene ate Paldobdden gefunden, die aber nicht alle flachendeckend vorhanden
sind (Ho6tzl u. Ackermann, 1998). Die Paldobtden wurden aufgrund der nutzungsbedingten Erosion
teilweise wieder freigelegt. Aufgrund unterschiedlicher Erosionswirkung und ungleichem Erhaltungs-
grad der Lésslehme ergibt sich ein fast zufdlliges Muster von Ldsslehminseln innerhalb der dominie-
renden Losstiberdeckung. Die Pal&obdden treten hauptséchlich in den Mittelhangbereichen auf, da die
Héange aufgrund der Kolluvien im Unterhangbereich rezent eine hthere Erosionsbasis und somit eine
geringere Hangneigung aufweisen als zu den Zeiten der urspriinglichen Bodenbildungen. Eine detail-
lierte Kartierung eines Losshanges im Untersuchunsgebiet ist bei Delbriick (1997) zu finden.

Im Bereich der steileren Osthange des Weiherbachtales sind die Verhéltnisse aufgrund der Vielfaltig-
keit der Substrate und der Nutzungsgeschichte als Weinberge komplizierter. So finden sich vornehm-
lich Pararendzinen in Kuppenbereichen und an Steilhéngen, sowie Braunerde-Pelosole unter Wald auf
erosionsgeschiitzen Keuperstandorten. Rigosole kommen vor alem an Keupersteilhdngen mit Sid-
west-Exposition unter rezenten oder friheren Weinanbauflachen vor. Im Bereich der Unterhange,
Senken und terrassierten Bereiche der Keupersteilhdange sind Keuper-Kolluvisole anzutreffen (Wag-
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ner, 1991). Insgesamt bedecken Bdden aus Keupermaterial aber weniger als 10 % der Flache des Wei-
herbachgebietes (Schafer, 1999). In der Talaue im Siiden des Untersuchungsgebietes kommen Auen-
gleye vergesellschaftet mit allochthonen Kalkvegen vor (Weiblen, 1997).

2.1.5 Bodeneigenschaften

Die Lossboden im Untersuchungsgebiet weisen eine KorngréRenverteilung mit einem engen Maxi-
mum meist im Grobschluffbereich (Schulte, 1995; Eitel, 1989) auf. Gerold et al. (1992) publizieren
einen Grobschluffanteil von 50-55 % und eine Porositat von 0.45-0.5. Der Karbonatgehalt im Weiher-
bachgebiet schwankt zwischen 25-30 % [m/m]. Durch den hohen Karbonatgehalt werden die Mineral-
partikel bei Trockenheit stabilisiert (Pécsi u. Richter, 1996), dadurch erklart sich die Stabilitat der fri-
her weit verbreiteten Hohlwege. Im feuchten Zustand neigen die Boden jedoch zur Verschlammung
und sind bei Oberflachenabfluss leicht erodierbar (Gerlinger, 1996). Starkregenereignisse, die zu
Oberflachenabfluss fiihren, sind daher trotz ihres seltenen Auftretens fiir den weit iiberwiegenden Teil
des Bodenabtrags verantwortlich (Beudert, 1997). Eine detaillierte Darstellung der Erosionsdynamik
ist bei Gerlinger (1996) zu finden.

2.1.6 Vegetation und Landnutzung

Das Untersuchungsgebiet, dessen natirliche Vegetation aus einem lichten Eichenmischwald bestand
(Firbas, 1949) wurde schon seit dem Neolithikum besiedelt (Schottmdiller, 1961; Bienwald, 1970) und
aufgrund seiner klimatischen, pedologischen und geomorphologischen Eigenschaften bevorzugt ak-
kerbaulich genutzt (Walter, 1986); der urspringliche Waldbestand war schon vor 5.000 Jahre groR-
tenteils gerodet (Wagner, 1991), die heutige Verteilung von bewaldeten und waldfreien Gebieten hat
sich wahrscheinlich schon bis zum Ende des 15. Jahrhunderts herausgebildet (Schaar, 1989).

In den Jahren von 1962-1969 fand auf den Gemarkungen Menzingen und Munzesheim eine Flurberei-
nigung statt. Hierbei wurden Hohlwege verfillt, Terrassenbdschungen eingeebnet, der vormals méaan-
drierende Weiherbach begradigt und das Bachbettniveau teilweise abgesenkt (Mauder, 1992).

Die heutige Landnutzung weist mit einem Flachenanteil von nur 5 % vereinzelte Waldvorkommen an
den Keupersteilhdngen und im Auenbereich des Weiherbaches auf. Obstplantagen, Weinberge und
Dauergriinland kommen im Untersuchungsgebiet nur sporadisch vor, Ackerbau hat eine dominante
Stellung mit einem Flachenanteil von 90 % (Bronstert, 1994). Dabei werden hauptsachlich Getreide
(Winterweizen, Wintergerste) und Hackfrichte (Mais, Zuckerriiben) angebaut (Timmermann et al.,
1998). Es herrschen mineralische Dlngung und Giillediingung (Schweinegulle) vor. Festmist hat einen
vernachlassigbaren Anteil (Timmermann et al., 1998).
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2.2 Npin-Untersuchungen

Im Rahmen des Weiherbachprojektes wurde von der LUFA Augustenberg von 1990 - 1995 ein Mo-
nitoring des mineralischen Stickstoffgehaltes im Untersuchungsgebiet durchgefiihrt. Dabei wurden an
bis zu 51 Standorten (Abb. 2.4) innerhalb des Arbeitsgebietes 3-4 mal jahrlich die Bodenschichten O-
3 dm, 3-6 dm und 6-9 dm beprobt und der Nitratgehalt im Boden nach LUFA-Richtlinien (Hoffmann
et al., 1991) ermittelt. Es wurden Mischproben aus drei Wiederholungen in den Eckpunkten eines
gleichseitigen Dreiecks mit 10-15m
Grundseite gebildet. Als zusatzliche
Landnutzungsdaten wurde die aktu-
elle Kulturart, die Vorfrucht, das
Dungungsregime und der bewirt-
schaftende Betrieb des beprobten
Schlages und die Hangposition der
Probenahmestelle erhoben. Des weite-
ren wurde in den genannten Jahren
jahrlich die Hauptkulturart flachen-
deckend kartiert. Die oben genannten
Daten wurden von der LUFA Augu-
stenberg zu Verfiigung gestellt. Die in
dieser Schrift vorgestellten methodi-

® Mefpunkt schen Ansatze zur flachenhaften
Winterweizen " . .

g Sommergerste Schétzung der Nitratwerte im Boden

. Mais

D Sonnenblumen

Zuckerriben
g Futtererbsen

Zwischenfrucht
|[[| Fléachenstillegung

7 Nmin-Messpunkt (]_:l

wurden beispielhaft auf den Datensatz
der Beprobung vom Februar 1992
angewendet, deren Daten in Anhang 7
dokumentiert sind. Bei dem genann-

ten Beprobungstermin wurden auf 48

Abb. 2.4: Nitratmessungen im Untersuchungsgebiet Schldgen Proben entnommen und
Quelle: LUFA Augustenberg untersucht.

2.3 Daten der Bodenschéatzung

2.3.1 Bodenschatzung

Die Ziele der Bodenschatzung sind eine gerechte Bodenbesteuerung, sowie eine tragfahige Planungs-
grundlage der Bodennutzung und -beleihung (Freund, 1992; Rau, 1992). Hierzu wird eine genaue
Kennzeichnung des Bodens nach seiner Beschaffenheit angestrebt, um mit diesen Informationen die
potenzielle Ertragsfahigkeit objektiv bestimmen zu kdnnen. Neben der Aufnahme der Bodenansprache
in einem Schatzungsbuch (Abb. 2.5) erfolgt die Kartierung einheitlicher Bodenflachen in einer Schéat-
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zungskarte (Arens, 1960; Abb. 2.6). Die Durchfiihrung der Bodenschétzung wird durch die “Durch-
flhrungsbestimmung zum Bodenschétzungsgesetz* (BodSchatzDB) sowie durch die ,,Anweisung flr
die technische Durchfiihrung der Bodenschatzung“ (BodSchatzTechnAnw) nadher geregelt (Résch &
Kurandt, 1991). Die Bo-

Gdyisungsbud fiir Ackerland eie #3. | denschatzung wird nur bei
Gemeindebesivh . FO b [ oadtiontond | sas e 1, XK - den Nutzungsarten Acker-,
Gemarkung ... — Flur 4/»952? 24 ha, davon Griinlapd.......ha »
- - F - ™" Garten- und  Griinland
Grabloder eftitellungen iiber Klafenflidyen, Klafenabldnitte und Senderfldyen -’e. ?&J i
Safie - angewendet. Die Bdden
Aar. Bobdengefiige ’;:; Bodens | Supante.| Gnte | Bovens Sefenderbeiten i | e:;,“ i:l:;:: Bemerkungen ; .
h—— | T e | S B 1 et el _ werden je nach potenziel-
ETAr Y - i L
@Tg%ﬂ o 4|l ipe  rrim ler Ertragsfahigkeit durch
1 |- e 18 Wertzahlen zwischen 7
YAVAEN) R . ; .
.@%_9/5’44.%_;_5_ é@ /ﬁa Zp ‘{f’_f-‘_‘ | und 100 charakterisiert,
I J/H%'i_ : ‘ wobei dem Boden mit der
besten Ertragsfahigkeit in
Abbildung 2.5: Ausschnitt aus dem Schatzungsbuch Deutschland die Bewer-
Dargestellt sind zwei ,bestimmende* Grablochbeschreibungen im Untersu- tungszahl 100 zugeordnet

chungsgebiet. Bestimmende Grabldcher sind fiir eine Klassenflache typisch,

nach ihnen wird die Klassenflache klassifiziert. wird. Die Bewertungzah-

len werden anhand eines

Acker- und eines Grin-
landschatzrahmens vergeben. Beide Schatzrahmen besitzen den gleichen Aufbau, jedoch eine andere
Gewichtung der relevanten Parameter. Im folgenden wird lediglich der Ackerschatzungsrahmen kurz
skizziert, da im Untersuchungsgebiet nur vernachlassigbare Griinlandanteile vorliegen. Die Boden
werden durch den Ackerschatzungsrahmen an Hand der drei Merkmale Zustandsstufe, Bodenart und
Entstehung bestimmten Klassen zugeordnet, die wiederum eine gewisse Wertspanne aufweisen, um
auch innerhalb einer Klasse je nach
Auspragung differenzieren zu kdénnen.
Die Zustandsstufe beschreibt diejenigen
Qualitatsmerkmale der Bdden, die
durch die Bodenbildung und Bo-
denentwicklung einer zeitlichen Ande-
rung unterliegen. Die Stufe eins kenn-
zeichnet dabei den glnstigsten, die
Stufe sieben den unginstigsten Zu-
stand. Die Einteilung der Bodenarten
erfolgt nach Thaer in acht mineralische
Bodenartengruppen und eine Moor-
gruppe (Rosch & Kurandt, 1991). Die
mineralischen Gruppen werden
im Gegensatz zur heute Ublichen Ein-
teilung nach Kartieranleitung nur nach
Anteilen von Sand (> 10 um) und Ton (< 10 um) unterschieden. In die Karte aufgenommen wird da-
bei die durchschnittliche Bodenart des ersten Meters des Bodenprofils. Das Merkmal Entstehung tragt
einer geologischen Komponente Rechnung, die nur auf dem Alter, und der Lagerung (fest oder locker)
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Abb. 2.6: Ausschnitt einer Schatzungskarte
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des Bodenmaterials sowie der Art seiner Ablagerung und Sortierung durch Wind, Wasser oder Eis
beruht (Arens, 1960). Es werden Diluvium (D; altere Bezeichnung fur Pleistozan), Alluvium (Al; alte-
re Bezeichnung fir Holozén), Léss (L6) und Verwitterungsbdden (V) unterschieden. Die mit dem
Schatzungsrahmen ermittelte Bodenzahl bringt nur Ertragsunterschiede zum Ausdruck, die auf die
Verschiedenheit der Bodenbeschaffenheit zuriickzufiihren sind. Bodenunabhéngige Faktoren wie Kili-
ma, Geladndegestaltung oder Beschattung durch Wald, die fur die Ertragsleistung mitentscheidend sind,
werden durch den Schétzungsrahmen nicht beriicksichtigt. Sie finden erst bei der Ermittlung der Ak-
kerzahl Berlcksichtigung, indem entsprechende Zu- und Abschldge auf die Bodenzahl gebildet wer-
den.

Die zusammenfassende Darstellung der oben genannten Bodenkennwerte bezeichnet man als Klassen-
zeichen, das sowohl im Schétzungsbuch, als auch in der Schatzungskarte vermerkt ist. Als Beispiel
bedeutet das Klassenzeichen ,,L3L6 76/84“ die Bodenart Lehm mit der Entwicklungsstufe 3 aus Loss,
mit einer Bodenzahl von 76 und einer Ackerzahl von 84.

Die Kartierung im Gelénde erfolgt im Raster mit max. 50 m Maschenweite durch Bohrstockbe-
probungen. Flachen mit einheitlichem Klassenzeichen werden als Klassenflachen bezeichnet, die
durch ein fur die Flache typisches Grabloch (sog. ,bestimmendes Grabloch®) naher charakterisiert
werden (BodSchatzTechnAnw Ziff 6). Die Kartierergebnisse werden sowohl in der Schatzungskarte
als auch im Schétzungsbuch festgehalten, wobei die Angaben im Schatzungsbuch wesentlich detail-
lierter sind (z. B. Profilaufbau, Bodenartcharakterisierung, Standortcharakterisierung) als die Angaben
der Schétzungskarte. In Abb. 2.5 sind zwei Grablochbeschriebe aus dem Schétzungsbuch, in Abb.
2.6 ist ein Ausschnitt der Schatzungskarte dargestelit.

Die Bodenschatzung wurde in Deutschland auf allen Acker- und Griinlandstandorten durchgefiihrt und
wird auch heute bei gréBeren Eingriffen in die Kulturlandschaft, z. B. bei einer Flurbereinigung, ak-
tualisiert und somit auf dem laufenden Stand gehalten.

In der DDR erfolgte 1954 eine Reorganisation der Bodenschatzung mit deren Uberleitung vom In-
nenministerium zum Ministerium fur Land- und Forstwirtschaft (Fischer, 1992). Die Bodenschatzung
war zu diesem Zeitpunkt flachendeckend durchgefiihrt, wurde aber danach nicht mehr aktualisiert, so
dass alle heute vorliegenden Daten auf dem Stand von 1955 sind. Wallbaum (1991) stellte fest, dass
durch uneinheitliche Verwahrung der Unterlagen die Daten heute nicht mehr vollstandig vorliegen. Es
ist in Sachsen, ebenso wie in anderen Bundeslandern, jedoch zwischenzeitlich gelungen, diese Daten
wieder zusammenzufiihren. Von der Oberfinanzdirektion Chemnitz wird geschétzt, dass ca. 90 % der
Daten wieder zuganglich sind (Kern, 2000). Daher stellt die Bodenschatzung fiir Deutschland die ein-
zige annahernd flachendeckende, einheitliche und groBmalistébige bodenkundliche Kartierung dar
(Hierold, 1992; Reiche und SchleuR, 1992; Wittmann, 1992; Rothaar u. Schroder, 1987).

2.3.2 Bodenschatzung im Projektgebiet

Die in den Kapiteln 2.3.2 bis 2.3.6 geschilderte Datengrundlage stellt die Ausgangsgrundlage fur die
in dieser Schrift beschriebene Schéatzung der Korngréfenfraktionsanteile mit Hilfe von CART dar.
Kapitel 2.3.7 ist eine Kurzbeschreibung eines klassischen Ansatzes (,Weiblen Verfahren®), dessen
Ergebnisse in Tab. 2.3. dargestellt sind. Diese Ergebnisse werden in Kap. 5 mit den Ergebnissen der
regression trees verglichen. Die Ergebnisse der in den Kapiteln 2.3.2 bis 2.3.7 beschriebenen Ablaufe
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und Verfahren wurden im Rahmen einer Diplomarbeit von Weiblen (1997) erzielt. Eine detaillierte
Darstellung der hier nur kurz skizzierten Vorgehensweise ist Weiblen (1997) zu entnehmen.

Das Projektgebiet befindet sich im Bereich von funf verschiedenen Gemeindegemarkungen, die in vier
Zeitrdumen von drei amtlichen Bodenschétzern kartiert wurden (Weiblen, 1997). Das Datenmaterial
setzt sich zusammen aus 20 einzelnen Schatzungskarten im Maf3stab 1:1500 und 1.252 detaillierten
Einzelflachenbeschreibungen im Schéatzungsbuch. Fir die flichige Ableitung der Bodenart aus den
Daten der Bodenschatzung sind sowohl die Schatzungsbiicher als auch die Schétzungskarten notwen-
dig. Die Bodenschétzungskarten wurden im Rahmen einer vom Autor betreuten Diplomarbeit (Wei-
blen, 1997) zunachst mit dem geographischen Informationssystem ARC/INFO digitalisiert, im An-
schluss daran wurde die Koordinatentransformation in das GauB-Kriger-System durchgefihrt und die
einzelnen Kartenteile zusammengefugt. Die Daten des Schatzungsbuches wurden mit dem Datenbank-
system Microsoft ACCESS erfasst. Dabei wurden alle im Schatzungsbuch vermerkten Daten miterho-
ben. Insgesamt wurden ca. 2.300 Grablochbeschriebe mit jeweils Uber 60 Datenfeldern digital aufge-
nommen. Insgesamt kommen im Untersuchungsgebiet 47 verschiedene Bodenschatzungsbodenarten
vor (siehe Tab. 2.3). Im Anschluss an die Datenerfassung wurde mit Hilfe des Geografischen Infor-
mationssystems ARC/INFO eine 1:1 Verknupfung zwischen den Klassenflachen und den punktférmi-
gen Grablochbeschrieben des Schatzungsbuches hergestellt, so dass flr jede der 1.252 Flachen der
Bodenschétzung genau ein Datensatz in der Datenbank vorgehalten wird.

2.3.3 Kartierungen nach Bodenkundlicher Kartieranleitung im Projektgebiet

Im Projektgebiet wurden von verschiedenen Institutionen Kartierungen bzw. Profilansprachen geman
der Bodenkundlichen Kartieranleitung (nachfolgend mit BKA abgekirzt; Arbeitsgruppe Bodenkunde,
1982) durchgeflhrt (Weiblen, 1997). Nachfolgend genannte Datenquellen konnten fur die Bildung der
Ubersetzungsfunktion verwendet werden.

Im Rahmen der landesweiten bodenkundlichen Kartierung im Malistab 1:25.000 durch das damalige
Geologische Landesamt Baden-Wirttemberg (GLA B.-W.) wurde das Arbeitsgebiet innerhalb des
Blattes ,,6818 - Kraichtal“ Kkartiert (Geologisches Landesamt Baden-Wirttemberg, 1993). Bei dieser
Kartierung wurden innerhalb des Untersuchungsgebietes insgesamt 60 Bohrstockbeprobungen mit
horizontbezogener Bodenartansprache nach BKA durchgefiihrt. Die Bodenartbestimmung wurde
durch Fingerprobe ermittelt. Die Datengrundlage wurde in Form der Flurkarte und den Aufnahme-
blattern zu Verfligung gestellt und anschlieRend digitalisiert.

Im Rahmen des Teilprojektes 10* des Weiherbachprojektes wurden von der LUFA Augustenberg an
52 Stellen Texturdaten fur die Tiefen von 0-30 cm und 30-60 cm analysiert und in der Projektdaten-
bank hinterlegt (Weiblen, 1997). Bei der Analyse wurden KorngroRenfraktionsanteile (Prozentanga-
ben von Schluff, Sand und Ton) bestimmt.

Von Teilprojekt 6 wurden an 52 Stellen im Projektgebiet Bodenproben entnommen und die Korngré-
Renfraktionsanteile bestimmt. Die Probenahmen erfolgten ausschlielich vom Oberboden in den obe-
ren 5cm (Larsen, 1994). Aufgrund der starken Durchmischung des Ap-Materials durch intensives
Pfligen wurden diese Beprobungen als représentativ fiir den Ap-Horizont von 0-30 cm betrachtet.
Eine Ubersicht der Kartierungen nach BKA im Untersuchungsgebiet ist in Tab. 2.2 abgedruckt. Die

! Die Teilprojekte des Weiherbachprojektes sind in Anhang 1 aufgelistet
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Kartierung von Teilprojekt 17 wurde im Zeitraum April - Juni 1995 durchgefiihrt (Weiblen, 1997).
Dabei wurde versucht, alle geologischen Einheiten, Nutzungsarten (Acker, Weinberg, Obstanlagen
und Wald) sowie alle bedeutenden Reliefpositionen zu erfassen. Insgesamt wurde dabei an 100 Punk-
ten im Untersuchungsgebiet eine Profilansprache durchgefiihrt. Diese erfolgten zumeist an Hand von
Bohrstockbeprobungen, in wenigen Féllen wurden zur Leitprofilbestimmung eine Profilgrube ange-

legt. Die Bodenart wurde

Tabelle 2.2: Ubersicht der Kartierungen nach Bodenkundlicher Kar- ausschliefflich durch Fin-

tieranleitung (3. Auflage) im Untersuchungsgebiet geransprache bestimmt. Die

Quelle Profil- | Horizont- | Bestimmungsverfahren Profilaufnahmen  erfolgten
anzahl | anzahl der Bodenart S .
vor allem im sudlichen Wei-
Teilprojekt 10 52 104 | Laboranalysen .

- herbachgebiet auf der Ge-

GLA B.-W. 60 115 | Fingeransprache )
Teilprojekt 6 52 52 | Laboranalysen markung  Gochsheim.  Da
Teilprojekt 17 100 170 | Fingeransprache zum Zeitpunkt der Kartie-

rung die Neuauflage der
Kartieranleitung unmittelbar bevorstand, wurde die Kartierung nach dem neuen System der 4. Auflage
der Bodenkundlichen Kartieranleitung (Arbeitsgruppe Bodenkunde, 1994) durchgefiihrt, um mit dem
zukunftigen System konform zu sein. Im Laufe der Kartierung wurde aber festgestellt, dass bei Ver-
wendung des neuen Bestimmungsschliissels hdhere Tongehalte ermittelt werden, als tatséchlich vor-
handen sind. Diese Erkenntnis wurde von anderer Seite bestétigt (Weiblen, 1997). Deshalb wurden die
Ergebnisse in das System der 3. Auflage transformiert. Nahere Erlauterungen hierzu finden sich in
Weiblen (1997). Die zur Transformation verwendete Tabelle ist im Anhang 6 dargestelit.
Die Profilbeschreibungen und Ortskoordinaten der bodenkundlichen Kartierungen wurden ebenfalls
mit EDV erfasst, so dass die Profilbeschreibungen im Datenbankformat von MS ACCESS vorliegen
und eine Karte mit den Orten der Profilansprachen in dem geographischen Informationssystem
ARC/INFO existiert.

2.3.4 Korngr6Renfraktionsanteile

Zur besseren Handhabung der Daten der Bodenkundlichen Kartieranleitung wurden die no-
minalskalierten Bodenarten der BKA — sofern nicht bereits vorliegend (siehe Tabelle 2.2) — in Korn-
groRenfraktionsanteile transformiert. KorngroRenfraktionsanteile bezeichnen die Gemischanteile der
KorngréRen Ton (T), Schluff (U) und Sand (S) der jeweiligen Bodenart. Die Einheit der Gemischan-
teile ist Prozent, bezogen auf die Masse Feinboden ohne Humusanteil, also T + U + S = 100. Die
Transformationsfunktion einer BKA-Bodenart ergibt sich aus den KorngroRenfraktionsanteilen des
Schwerpunktes der jeweiligen Flache im KorngrélRendreieck der BKA.

2.3.5 Relationen Bodenschatzung — Bodenkundliche Kartieranleitung

Nach der EDV-Aufnahme der Daten wurden die beiden Layer der Bodenschdtzungsdaten und der
bodenkundlichen Kartierung in ARC/INFO verschnitten, um diejenigen Polygone der Bodenschéatzung
zu ermitteln, in denen eine bodenkundliche Profilaufnahme durchgefiihrt worden war. Im néchsten
Schritt wurden die entsprechenden Grablochbeschriebe der Bodenschéatzung und die Profibeschrei-
bungen der Kartierung zusammengefiihrt. Danach wurden - abhangig von den Tiefenangaben der Pro-
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filbeschreibungen — sich entsprechende Horizontpaare (Relationen) Bodenschétzung — bodenkundliche
Kartierung ausgegliedert. Insgesamt wurden 441 Horizontpaare gebildet. Die Menge der 441 Hori-
zontpaare kann als M:N oder Viele-zu-Viele-Beziehung verstanden werden. Das heif3t, jeder Boden-
schatzungsbodenart kénnen mehrere BKA-Bodenarten zugeordnet sein und umgekehrt. Fir eine wei-
tere Nutzung der Daten ist jedoch eine eindeutige Beziehung im Sinne einer N:1 Verknipfung
erforderlich.

2.3.6 Bildung einer Ubersetzungsfunktion

Fur die rechtseindeutige Abbildung aus der Menge der Bodenarten nach Bodenschédtzung im Untersu-
chungsgebiet in die Menge der KorngrdRenfraktionsanteile der Bodenarten nach Bodenkundlicher
Kartieranleitung wird in dieser Arbeit der Begriff Ubersetzungsfunktion (In der Literatur auch als
,Ubersetzungsschliissel* bezeichnet) verwendet. Mit Hilfe der Ubersetzungsfunktion ist die flachige
Ubertragung der Kartierung der Bodenschatzung in das System der bodenkundlichen Kartieranleitung
moglich. Bei diesem Vorgehen wird vorausgesetzt, dass das bestimmende Grabloch der Bodenschét-
zung fur die gesamte Klassenflache charakteristisch ist.

Im Rahmen dieser Arbeit stellt die Tabelle der 441 Horizontpaare die Grundlage fur die Bildung von
zwei Ubersetzungsfunktionen dar. Die Bildung der ersten, nicht auf classification and regression tress
beruhenden Ubersetzungsfunktion (Weiblen, 1997; in dieser Arbeit als ,Weiblen Verfahren® bezeich-
net) wird im folgenden Kapitel nur kurz skizziert um den prinzipiellen Unterschied zur zweiten Uber-
setzungsfunktion (Ableitung mit Hilfe des CART-Verfahrens, siehe Kapitel 3.4) zu verdeutlichen. Die
Ergebnisse beider Verfahren werden im Kapitel 4 mit Hilfe der in Kapitel 3.2 vorgestellten Gltekrite-
rien verglichen.

2.3.7 Ubersetzungsfunktion nach Weiblen (Weiblen-Verfahren)

Eine einfache Moglichkeit zur Bildung einer Ubersetzungsfunktion besteht darin, die KorngroRen-
fraktionsanteile zu berechnen, falls fur die betreffende Bodenschéatzungsbodenart entsprechende Korn-
groRenfraktionsanteile nach BKA-Kartierung vorliegen, oder andernfalls die KorngréRenfraktionsan-
teile basierend auf einer Reihung der Bodenschatzungsbodenarten zu schétzen.

Am Anfang der Ermittlung der Ubersetzungsfunktion nach Weiblen wurde der Datensatz der 441 Ho-
rizontpaare durch die Variable Bodenschatzungsbodenart gruppiert und nach zunehmendem Tongehalt
geordnet. Falls in einer Bodenschétzungsbodenartgruppe mehr als fiinf BKA-Bodenarten vorlagen,
wurden die KorngroRenfraktionsanteile durch die Medianwerte der BKA-Bodenarten berechnet. Die-
ses Verfahren konnte bei 17 Bodenschatzungsbodenarten durchgefiihrt werden. Bei 24 von 47 im Un-
tersuchungsgebiet vorkommenden Bodenschétzungsbodenarten konnten keine Horizontpaare gebildet
werden d. h. in den betreffenden Klassenflachen der Bodenschatzung fand keine Beprobung nach der
bodenkundlichen Kartieranleitung statt. In diesen und in weiteren funf Féllen, bei denen weniger als
funf BKA-Bodenarten vorlagen, wurden die einzelnen KorngroRenfraktionanteile linear interpoliert.
Bei den restlichen 6 Bodenschéatzungsbodenarten konnte nicht interpoliert werden, da keine BKA-
Bodenarten mit hoherem Tongehalt vorlagen. In diesen Fallen wurden die KorngroRenfraktionsanteile
mittels einer Regressionsgeraden der 15 berechneten Bodenschatzungsbodenarten extrapoliert. Die
durch Berechnung oder Schétzung bestimmten KorngréRenfraktionsanteile wurden anschliefend nor-
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miert um eine Summe der Gehalte von eins zu gewahrleisten. Danach wurde mittels des Korngrofien-
dreiecks die Bodenartbezeichnung nach der bodenkundlichen Kartieranleitung bestimmt.

Das Ergebnis des oben beschriebenen Verfahrens der Bildung der Ubersetzungsfunktion ist in Tab. 2.3
dargestellt, die Tabelle der 441 Wertepaare befindet sich auf der beigelegten CD-ROM (,Relationen
der Daten der Bodenschétzung vs. Bodenkundliche Kartieranleitung.xlIs‘). Aus den Spalten 3 und 4 der
Tab. 2.3 geht hervor, dass die Gruppen, bei denen eine Berechnung der KorngréRenfraktionsanteile
moglich war, 94,8 % der 3590 im Schétzungsbuch enthaltenen Bodenhorizonte umfassen. Die Inter-
polationsmethode brauchte bei nur 3,4 % und die Extrapolationsmethode bei nur ca. 1,9 % der Fla-
chen angewendet zu werden um die KorngréRenfraktionsanteile zu bestimmen.
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Tabelle 2.3: Ubersetzungsfunktion der Bodenarten nach Weiblen (1997)

Bodenartbezeich- |Bodenartbe- [Anzahl Anzahl Verfahren Geschétzter |Geschatzter |Geschétz- |Boden-

nung im Feldbuch |zeichnung in|der Hori- |der Werte- |1 = Berechnung |Tongehalt [Schluffge- |[ter Sand- |art nach

der Bodenschét-  [der Karte  |zonte im [paare BS- |2 = Interpolation [[%] halt [%] gehalt [%] [BKA

zung (BS) der Boden- |Gebiet BKA im |3 = Extrapolation

schatzung Gebiet -

SI3-Sl4 LS 1 1 14 2.5 5.0 92.5[S
F3SI3 IS 113 6 1 10.1 79.4 10.5|UI2
Sl4 SL 2 2 1 2.5 5.0 92.5|S
f3S13-f3Sl4 SL 181 33 1 10.1 79.4 10.5{UI12
Lfs4-f3SI3 SL 91 5 1 3.7 88.2 8.1|U
f3Sl4 SL 25 13 1 9.9 77.5 12.6{UI12
f3S14-(Lfs4) SL 15 0 2 12.0 76.7 11.3{UI3
Lfs4-f3Sl4 sL 206 35 1 14.1 75.8 10.1{UI3
Ls4 sL 1 0 2 13.1 76.7 10.2|UI3
Lfs4-(f3S14) sL 8 0 2 12.1 77.6 10.3{UI3
Lfs4 sL 367 22 1 11.0 78.5 10.4{UI2
Lfs3-f3Sl4 sL 5 2 2 11.9 77.7 10.4{UI2
Lfs4-(Lfs3) sL 1 0 2 12.8 76.8 10.4{UI3
Ls3 sL 12 0 2 13.6 76.0 10.3{UI3
Lfs3-Lfs4 sL 195 28 1 14.5 75.2 10.3|UI3
Ls2-Ls3 sL 1 0 2 15.3 75.2 9.5|UI3
Lfs4-Lschlu3 sL 1 0 2 16.1 75.2 8.7|UI3
Lfs3-(Lfs4) L 19 0 2 16.9 75.3 7.8|UI3
Lfs3 L 769 111 1 17.7 75.3 7.0|Ul4
Lfs3-(Lfs2) L 5 0 2 19.2 73.8 7.0|Ul4
Lfs2-Lfs4 L 2 1 2 20.6 72.4 7.0|Ul4
Lfs2-L.s3 L 1 1 2 22.1 70.9 7.0|Ul4
Lfs2-Lfs3 L 101 19 1 235 69.5 7.0|Lu
Lfs3-Lschlu3 L 3 0 2 23.1 69.5 7.4|Lu
Ls3-Lkr3 L 1 0 2 22.7 69.6 7.7|Lu
Lfs3-Lkr3 L 1 1 2 22.3 69.6 8.1|Lu
Lschlu3-Lschli3 L 1 0 2 21.9 69.7 8.5|Lu
Lkr3-Ls2 L 1 0 2 21.4 69.7 8.8|Lu
Lfs2-(Lfs3) L 4 0 2 21.0 69.7 9.2|Lu
Lfs2 L 938 97 1 20.6 69.8 9.6|Lu
Lfs2-(Lkr3) L 17 0 2 23.7 64.9 11.4{Lu
Ls3-Lt3 L 4 6 1 53.8 32.1 14.1{TI
Lfs2-Lkr3 L 153 14 1 26.8 60.0 13.2|Lu
Lfsl L 5 0 2 33.8 52.1 14.1{Ltu
Lkr3-(Lfs2) L 6 0 2 40.9 44.1 15.0{Lt3
Lkr3 L 181 17 1 47.9 36.2 15.9|TI
Lkr3-(Lt2) L 2 0 2 47.9 36.2 15.9(TI
Lkr3-Lschw3 L-LT 48 13 1 47.9 36.2 15.9{TI
Lschw3-(Lkr3) LT 8 0 2 50.9 34.1 15.0|TI
Lschw3 LT 28 10 1 53.8 32.1 14.1{TI
Lkr3-Lt3 LT 1 0 3 55.0 30.7 14.3|TI
Lschw4 LT 1 0 3 56.2 29.3 14 5(TI
Lschw3-Lt3 LT 44 4 3 57.3 28.0 14.7(TI
Lschw3-Lt3-TI3 LT 2 0 3 58.4 26.6 15.0|TI
Lt3 LT 17 0 3 59.6 25.2 15.2{TI
TI3-T T 2 0 3 60.7 23.8 15.5|TIl

N

Diese Bodenarten nehmen aufgrund ihrer geologischen Besonderheit (vernachlassigbares Schilfsandsteinvorkommen, siehe

Kap. 2.1.2) eine Sonderstellung im Untersuchungsgebiet ein; sie wurden daher mit dem Berechnungsverfahren bestimmt



3 Methoden

3.1 Grundzuge robuster Statistik

Robustheit bezeichnet die Unempfindlichkeit gegeniiber kleinen Anderungen der Modellannahmen
(Huber, 1981). Traditionell wurden robuste Verfahren in der Mathematik im Zusammenhang mit
nichtparametrischen und verteilungsfreien Verfahren genannt. Robuste Verfahren kénnen jedoch nicht
mit nichtparametrischen oder verteilungsfreien Verfahren gleichgesetzt werden, da robuste Methoden
vorwiegend bei parametrischen Verteilungsmodellen angewendet werden und nichtparametrische und
verteilungsfreie Verfahren z. T. wenig robust sind (Huber, 1981). Robuste Methoden sind daher para-
metrischen Anséatzen viel naher als nichtparametrischen und verteilungsfreien, sie unterscheiden sich
von nichtrobusten, gewdhnlichen Verfahren insofern, als bei robusten Verfahren die VVoraussetzungen
parametrischer Verfahren nicht als stillschweigend erfillt betrachtet werden. Die mdglichen Abwei-
chungen gegeniiber den Voraussetzungen parametrischer Verfahren werden bei robusten Verfahren
formal berucksichtigt (Huber, 1981).

Ein hdufig gegentber robuster Statistik vorgebrachter Einwand ist, dass robuste Statistik nicht not-
wendig sei, da eine zweistufige Datenanalyse mit einer sinnvoll durchgefihrten Ausreif3erelimination
der robusten Statistik ebenbdirtig sei. Dabei wird im ersten Schritt der Datensatz durch Anwendung
einer Ausreif3erregel bereinigt und im zweiten Schritt werden klassische Schétz- und Testverfahren auf
die verbliebenen Daten angewendet. Es gibt jedoch drei Griinde, die gegen ein solches Datenmanage-
ment sprechen (Huber, 1981):

1. Bei mehrdimensionalen Regressions-Problemen sind AusreiRer sehr schwer zu erkennen (Hampel
et al., 1986).

2. Selbst wenn der vorliegende Datensatz normalverteilt ist und nur einige grofRere Fehler ‘einge-
streut’ sind, sind die bereinigten Daten nicht normalverteilt. Die Situation ist noch wesentlich kri-
tischer zu beurteilen, wenn keine Normalverteilung vorliegt, der Datensatz fehlerbehaftet ist, eine
Ausreierelimination durchgefuhrt wurde und dann eine Normalverteilung angenommen wird. Die
Leistungsfahigkeit einer derartigen VVorgehensweise ist weitaus schwieriger zu bestimmen, als die
einer robusten Methode. Die klassische Theorie der Normalverteilung ist daher auf bereinigte
Daten nicht anwendbar.

3. Empirische Untersuchungen (Hampel, 1986) ergaben, dass die besten AusreilRerregeln nicht so
leistungsstark sind, wie die besten robusten Prozeduren. Robuste Methoden weisen einen flieRen-
den Ubergang zwischen Ablehnung und Verbleib einer Beobachtung im Datenensemble auf und
sind deshalb den AusreiRerregeln (iberlegen. Der flieBende Ubergang zwischen Ablehnung und
Verbleib wird im Unterkapitel ‘Einflussfunktion’ néher erldutert.
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3.1.1 Robuste Kenngrof3en

Die wichtigsten quantitativen KenngréRen, welche die Robustheitseigenschaften einer Schétzfunktion
T, beschreiben, sind die Sensitivitatskurve, die Einflussfunktion, die gross error sensitivity, die local
shift sensitivity, der rejection point und der Bruchpunkt, sie werden in Abb. 3.1 beispielhaft fur die
Schatzfunktionen Mittelwert und Median dargestellt.

3.1.1.1 Sensitivitatskurve

Die Sensitivitatskurve SC (engl. sensitivity curve) einer Schatzfunktion beschreibt die Verénderung
einer Schatzfunktion, wenn zu einer Stichprobe X;,..., X_; noch ein Wert x hinzugenommen wird

(Tukey, 1970):

SC (% Xpveves Xy g3 T ) =N [Ty (Kyeos Xy X) =Ty (K os Xy 1 ) 3.1)

Die Sensitivitatskurve ist zur allgemeinen Beschreibung von Robustheitseigenschaften einer Schéatz-
funktion nur bedingt geeignet, da sie aufler von der Schétzfunktion selbst auch von den konkreten
Beobachtungswerten und deren Anzahl abhéngig ist.

3.1.1.2 Einflussfunktion

Die Einflussfunktion IF (influence function; gelegentlich wird im deutschen Sprachgebrauch auch die
altere [und weniger exakte] Bezeichnung Einflusskurve verwendet) ist ein Grenzwert der Sensitivi-
tatskurve bezuglich Stichprobenwerten aus einer Verteilung F (Hampel, 1968, 1971, 1974):

IF (x;F;T):MO SC (X; Xy, Xyai Ty ) (32)
Die Einflussfunktion beschreibt die Veranderung einer Statistik auf einen zusatzlichen Stichproben-
wert, wenn von einer sehr groRen Stichprobenzahl aus einer Verteilung F ausgegangen wird. Die Ein-
flussfunktion ist zur allgemeinen Charakterisierung der Robustheit einer Stichprobenfunktion gut ge-
eignet, da sie unabhéngig ist von konkreten Beobachtungswerten und deren Anzahl. Die
Einflussfunktion stellt ein wichtiges Werkzeug zur Beurteilung von Robustheitseigenschaften dar; von

ihr lassen sich weitere wichtige GroRRen ableiten, z. B. wie die gross-error sensitivity, local-shift sensi-
tivity und der rejection point.

3.1.1.3 Gross-Error sensitivity
Die gross-error sensitivity yD(T, F) ist das Supremum des absoluten Betrages der Einflussfunktion
(Hampel, 1968, 1974):

y“(T.F)=sup| IF (x;T; F)| (3.3)

Die gross-error sensitivity ist ein MaR fur den grofiten Einfluss, den ein einzelner Wert auf eine
Schatzfunktion haben kann. Daher ist es erstrebenswert, dass yD(T, F) endlich ist, in diesem Falle

heifdt es, T ist B-robust auf F (Rousseeuw, 1981) .
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3.1.1.4 Local-Shift sensitivity

Die local-shift sensitivity A” (Hampel, 1968, 1974) beschreibt die groRte Anderung der Schatzfunkti-
on, welche durch eine kleine Anderung einer Beobachtung hervorgerufen werden kann. Kleine
“Wackler” von Stichprobenwerten kénnen durch Runden, Gruppieren oder andere kleine Ungenauig-
keiten bei der Beobachtung verursacht werden. Diese kleinen Verschiebungen von einem Wert x zum
Wert y kdnnen mathematisch als Hinzunahme einer neuen Beobachtung y und Streichen der Beob-
achtung x interpretiert werden. Die sich daraus ergebende maximale Anderung der Schatzfunktion
kann als Supremum der normierten Differenz der Einflussfunktionen y und x beschrieben werden
(Hampel, 1968, 1974):

o JIFT R )= IF (T F)
A= e (3.4

Ein unendlicher Wert von A" kann allerdings aufgrund der Normierung auch bei nur begrenzten An-
derungen der Schatzfunktion auftreten.

3.1.1.5 Rejection Point

Das Vermdgen, AusreiBBer vollstandig zu vernachlassigen, liegt vor, wenn die Einflussfunktion auf3er-
halb eines endlichen Bereiches den Wert Null annimmt. Liegen Beobachtungen mit Messwerten vor,
die auRerhalb dieses Bereiches liegen, haben diese keinerlei Einfluss auf die Schatzfunktion. Bei Vor-
liegen einer symmetrischen Wahrscheinlichkeitsdichte mit Mittelwert Null wird der rejection point
wie folgt definiert (Hampel, 1968, 1974):

p?=inf{r>0| IF(x;T;F)=0 und |x > r} (3.5)

Existiert kein derartiges r, ist gemaR der Definition des Infimums p"” = oo .

3.1.1.6 Breakdown Point

Die allgemeine Definition des breakdown points £ (Bruchpunkt; Hampel, 1968), ist in der prakti-

schen Arbeit schwer handhabbar, so dass hier eine vereinfachte Definition vorgestellt wird. Der
Bruchpunkt 8,5' der Stichprobe (xl, XN) einer Schétzfunktion Ty ist definiert als (Hampel et al.,

1986)
el (Tyi X, ..., xN):ﬁmax{m| sup, | Tw (2o, 2y)|<o | (3.6)

wobei die Stichprobe (zl, ZN) aus der Stichprobe (xl, XN) durch Ersetzen von M Beobach-
tungen Xy, ..., Xjy 1<1i, <N, durch (yl,...,yM) hervorgeht. In vielen Fallen kann mittels

Grenzwertbildung Lim 85 der allgemeine Bruchpunkt £ gewonnen werden. Der Bruchpunkt einer
Stichprobe kann als der maximale Anteil von Ausreif3ern in einer Stichprobe verstanden werden, ohne

dass sich die Schatzfunktion unbeschréankt andert. Der Bruchpunkt hat immer einen Wert kleiner oder
gleich 0.5 (Hampel et al., 1986).
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3.1.1.7 Beispiel

Die oben dargestellten Robustheitseigenschaften werden am Beispiel der ,klassischen® Lageparameter
Mittelwert und Median verdeutlicht. Der Mittelwert ist besonders empfindlich, wenn Beobachtungen
mit groRen Fehlern behaftet sind, was auf den Median jedoch keine Auswirkungen hat, die gross-error
sensitivity ist daher beim Mittelwert unbeschrénkt, beim Median hingegen beschrénkt. Das Verhalten
der beiden Lageparameter gegentber kleineren Fehlern (,Wackler®) ist jedoch genau umgekehrt. Der
Mittelwert reagiert schwach auf kleinere Messwertschwankungen (beschrankte local shift sensitivity),
der Median weist eine unbeschréankte local shift sensitivity auf, da im Bereich des Zentralwertes schon
eine einzige kleine Messwertschwankung zu einer sprunghaften Anderung des Lageparameters fiihren
kann. Diese Eigenschaften dokumentieren sich beim maximalen Sprung der Einflussfunktion. Beim
Mittelwert kann sich bereits ein einzelner groRer Fehler beliebig stark auf den Schatzwert auswirken,
daher ist der Bruchpunkt einer Stichprobe 0, beim Median hingegen kann der Anteil an Ausreilern bis
zu 50 % betragen, bevor diese sich Uberhaupt erst auf den zu schatzenden Wert auswirken. Beide La-
geparameter sind aufRerdem nicht in der Lage, Messwerte aul3erhalb eines bestimmten Bereiches (Aus-
reiBer) prinzipiell zu ignorieren, ihr rejection point ist daher unendlich. Mittelwert und Median haben
daher sowohl einige positive als auch negative Robustheitseigenschaften und sind demnach als wenig
robust zu charakterisieren.

Eigenschaft Avrithmetisches Mittel Median
Schematisierte Einflussfunktion IF IF
X X
gross-error sensitivity unbeschrankt beschrénkt
local-shift sensitivity Beschrénkt unbeschrankt
Maximaler Sprung der IF bei Nor-|0 o~ 21m
malverteilung
Rejection point 00 (S
Bruchpunkt einer Stichprobe 0 0.5

Abb. 3.1: Vergleich der Robustheitseigenschaften des Mittelwertes und des Median
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3.1.2 M - Schatzer

Der Name M-Schétzer (Huber, 1964) stammt von ‘generalized maximum likelihood’. Ein (skalenab-
héngiger) M-Schéatzer Ty, fur die Lokation ergibt sich generell aus der Lésung der Minimierungsaufga-
be

N

p (x, —Ty)=min (3.7)
1=1
wobei p eine beliebige Funktion ist (Huber, 1981).
Setzt man (x—6)= % p(x-6), so wird anstelle von GlI. 3.7 die Gleichung
N
ZLII(Xi _TN):O (3.8)

1=1

gelost.

Normalerweise sind M-Schétzer von der Wahl der Messskala abhéngig. Eine Ausnahme bilden der

Median und der Mittelwert, die Sonderfalle der M-Schétzer und skaleninvariant sind. Skalenabhéngige

M-Schatzer kénnen skaleninvariant gemacht werden, in dem bei der Minimierungsaufgabe eine Ska-

lenschatzung Sy mit einbezogen wird. Zur Skalenschatzung bietet sich der Median der Medianabwei-

chung, MAD, an (Hampel et al., 1986), der mit Hilfe des Faktors ¢ so standardisiert wird, dass bei der

angenommenen Modellverteilung Konsistenz vorliegt (Huber, 1981):
S, =cMAD,, = cined {x, - med {x}} (3.9)

Bei Normalverteilung ist ¢ = 1.483 (Hampel et al., 1986)

Mit dieser Skalenschatzung kann die Lageschatzung durch Losen der modifizierten Minimierungsauf-

gabe
S T min
Z PE s H (3.10)

skaleninvariant gemacht werden. Von den Sonderféllen Median und Mittelwert abgesehen, erfordert
die Berechnung von M-Schatzern immer den Einsatz numerischer Verfahren zur Lésung der Glei-
chung 3.8, z. B. des Newton-Raphson-Verfahrens.

3.1.2.1 Huber-k-Schatzer

Die Huber-k-Schatzer stellen eine Klasse von M-Schéatzern dar, bei denen die Funktionen des Mittel-
wertschétzers und des Medianschatzers abschnittweise kombiniert sind. Diese Klasse enthalt den Mit-

telwert- und Medianschatzer als Spezialfalle, vereint aber die Vorteile der beiden Schatzer. Huber-k-
Schatzer sind durch folgende Definitionen fir o oder ¢ festgelegt (Huber, 1964; Hartung, 1986):
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(x)= O x*/2 falls |x <k bow

PYIZHo-k2r2 falls x>k (3.12)
()= O x falls |x <k

vio= a< Sgn (x) falls [x>k (3.12)

wobei k eine positive, reelle, Konstante, den sog. Cut-off-Punkt, darstellt. Meist wird fir k die Me-
dianabweichung (Hampel, 1974) verwendet.

In Abb. 3.2 ist der qualitative Verlauf einer ( — Funktion dargestellt, welche einen Huber-k-Schatzer

flir eine Verteilung mit Erwartungswert

Null definiert. Aufgrund der Eigen-

vk (X) schaften der Huber-k-Schétzer ist die

— den Schatzer definierende (U — Funk-

tion proportional zur Einflussfunktion

des Schéatzers. Es wird deutlich, dass

X Huber-k-Schétzer hinsichtlich der Ein-

flussfunktion eine Synthese zwischen

Median und Mittelwert darstellen und

die Vorteile beider Verfahren kombi-

nieren: Die Einflussfunktion ist be-

Abb. 3.2 Huber-k-Schatzer definierende (¢ — Funktion schrankt, weist keine Sprungstellen auf

) mit Cut-Off-Punkt k und ist punktsymmetrisch, daher sind

(Erlauterung im Tex?) sowohl local-shift sensitivity als auch

gross-error sensitivity beschrénkt; der

Schétzer ist somit qualitativ (Definition

siehe Anhang) und B(ias)-robust mit

einem Bruchpunkt von 0.5 (Hampel et al., 1986). Fir weitere Schétzer zur Bestimmung der Lokation,

wie A-, D-, P-, S- und W-Schétzer wird auf Lax (1975), Wolfowitz (1957), Johns (1979), Rousseeuw
& Yohai (1984) bzw. Tukey (1970) verwiesen. Eine Ubersicht ist in Hampel et al. (1986) zu finden.

3.2 Gutekriterien

In diesem Kapitel wird ein Instrumentarium eingefiihrt, mit dem die Gite rdumlicher Schatzungen der
beiden Fallbeispiele in Kapitel 4 und 5 charakterisiert wird. Es wird davon ausgegangen, dass der zur
Verfugung stehende Datensatz mit kleinen und/oder grolien Fehlern behaftet sein kann, auf deren Ur-
sache im vorigen Kapitel eingegangen wurde. Gesucht sind daher Verfahren zur Gitebeschreibung,
welche die Existenz von derartigen Fehlern im Datensatz nicht a priori negieren, sondern von fehler-
behafteten Daten ausgehen und dies formal zu bericksichtigen versuchen. Bei nichtrobusten Kriterien
kann bereits ein einzelner Messwertausreilier das Gutemal3 tiber alle Grenzen beeinflussen, so dass die
Aussagekraft derartiger Kriterien eingeschrankt ist. Daher erganzen robuste Kriterien den bisherigen
Katalog von weitgehend nichtrobusten Gltekriterien und kénnen dazu beitragen, Mindestanforderun-
gen an Schatzverfahren schérfer zu formulieren. Sdmtliche Gutekriterien, die eine Weiterentwicklung
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der klassischen Kriterien unter Beriicksichtigung von Robustheitsaspekten darstellen, sind nach
Kenntnis des Autors neu.

3.2.1 Allgemeine Korrelationsschemata bei Schatzungen

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Schemata des Zusammenhanges von Messwerten und
Schétzwerten aufgezeigt und grob klassifiziert. Diese Klassifikation ist Grundlage fiir die im nachsten
Kapitel erfolgende Erarbeitung von Gutekriterien, die jeweils die verschiedenen Zusammenhdange
charakterisieren sollen. Durch die Klassifizierung wird der Nutzen der robusten Gutekriterien deutli-
cher, da bei nichtrobusten Gutekriterien die verschiedenen Korrelationsschemata weniger gut heraus-
gearbeitet werden kénnen. Spezifische und quantifizierbare GitemaRe sind fiir einen objektiven Ver-
fahrensvergleich unbedingt erforderlich, da rein qualitative Beschreibungen nur bedingt aussagekréftig
sind. Die Klassifizierungsmoglichkeiten dienen letztlich dazu, Daten mdéglichst erschépfend nutzen zu
kénnen, um bei gegebener Problemstellung eine breite Grundlage fur die Bewertung zur Auswahl
stehender Schatzverfahren zu schaffen. Bei der Anwendung von Schatzverfahren zur raumlichen
Schétzung kdénnen verschiedene Typen von Abweichungen vom zu schéatzenden Wert auftreten. Die
wichtigsten Abweichungen sind in Abb. 3.4 schematisch dargestellt und erlautert.

3.2.2 Analyse der Momente von Messung und Schatzung

Eine Mdglichkeit, die Gite einer rhumlichen Schétzung zu quantifizieren, besteht darin, die Momente
der gemessenen und der geschétzten Werte auf Unterschiede zu analysieren. Im folgenden bezeichnet
y; den Messwert an der Stelle i und Y, den Schatzwert fur y,, der aus den Messwerten

Yireeos Yicts Yierr---» Yy geschatzt ist.

Abb. 3.3: Schematische Darstellung der

Wabhrscheinlichkeitsdichten von Beobach-
E=schatzung tungen und Schéatzung
mmmBcobachtung Dargestellt sind die Wahrscheinlichkeits-
dichten der Messwerte und der Schatzwerte.
Gestrichelte Linien kennzeichnen die Lage
des Mittelwertes, die Lange der Doppel-
pfeile gibt die Standardabweichung wieder

freq (x)

3.2.2.1 Bias

Ein wichtiger Kennwert der Wahrscheinlichkeitsdichte ist der Mittelwert. Die Differenz zwischen den
Mittelwerten der Beobachtungen und der Schatzwerte heif3t Bias der Schatzung (average error nach
Janssen & Heuberger; 1995). Der Bias gibt Aufschluss tber im Mittel zu hohe oder zu niedrige
Schétzwerte:

(3.13)
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a) ldealer Zusammenhang

¢) Kleine Schatzabweichung

e) Systematischer Fehler

S

g) Messwerte ausreifRerbehaftet

d) Schatzung unbestimmt

f) Nichtlineare Korrelation

1 %

h) Schatzwerte ausreillerbehaftet

Abb. 34 a) - h):
Wichtige Korrelati-
onsschemata ZWi-
schen  Mess- und
Schatzwerten
Dargestellt sind auf
der Abszisse die ge-
messenen und auf der
Ordinate  die  ge-
schatzten Werte. Er-
lauterungen: a) Die
erste Winkelhalbieren-
de, die das ideale
Schatzverfahren cha-
rakterisiert, ist als
durchgezogene Linie
gekennzeichnet;

b) verzerrte Schat-
zung; hier sind die
Lageparameter  von
Schatzung und Mes-
sung verschieden;

c) Schatzung mit Kklei-
nem, zufélligem, Feh-
ler; die Residuen zwi-
schen Schatzwert und
Messwert sind zuféllig
und unabhéngig;

d) Unbestimmte Schét-
zer zeichnen sich da-
durch aus, dass die
Residuen groRer sind
als die Schéatzabwei-
chungen des besten
konstanten Schétzers;
e) Schatzungen mit
systematischem Fehler
zeigen einen linearen
Trend der Residuen, so
dass die Messwerte
durch die Schéatzwerte
unter- und/oder (Uber-
schétzt werden;

f) Nichtlinearer Trend
der Residuen;

g) Ausreiler bei den
Messwerten;

h) Ausreier bei den
Schatzwerten.
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Ein Schatzer oder Schatzverfahren heift biasfrei, falls der Erwartungswert des bias gleich Null ist. Der
Bias allein ist jedoch weder ein notwendiges noch hinreichendes Kriterium fiir systematische Fehler.
Die Bias-Schétzung kann robuster gemacht werden, indem z. B. statt des Mittelwertes robuste Lage-
schétzer verwendet werden:

robustbias = TN (yl’,_.’ Y )—TN (91,.--, §/N ) (3.14)

T, bezeichnet hierbei eine robuste Lageschatzung, wie in Kap. 3.1 beschrieben, etwa durch einen

Huber-k-Schétzer. Die Gleichung 3.14 wurde unter mehreren moglichen gewahlt, da sie dem Ziel
einer einfachen Charakterisierung der Gebietseigenschaft eines Schatzverfahrens am néchsten kommt.
Die robuste Biasschatzung ergénzt den Informationsgehalt der nichtrobusten Biasschatzung. Bias-
schatzungen sind insbesondere fur den Vergleich mehrerer Schatzverfahren wichtig.

3.2.2.2 Verhaltnis der Mittelwerte der Verteilungen

Ein anschauliches Gltemal ist das Verhéltnis der Mittelwerte der Verteilungen (coefficient of residual
mass, crm; [Loague and Green, 1991]):

orm = = —=— iy p Vi #0 (3.15)

Das MaR crm gibt Aufschluss uber die relative Abweichung der Mittelwerte und ist daher fir die Be-
urteilung der Giite eines Schatzverfahrens eine wichtige Grundlage.

Eine robustere Version des Verhéltnisses zwischen den Lagemalien der Schétzwerte und den Beob-
achtungen mindert den Einfluss von AusreilRern und kleinen Fehlern der Messungen auf das GitemaR.
Deshalb wird eine robustere Version von crm vorgeschlagen:

TN(yl""’yN)_TN (yli""yN)
T (Y- Yy)

robust

crm = fur v O YW #0 (50)

Wenn "™'crm den Wert Null annimmt, kann eine optimale Schatzung vorliegen.

3.2.2.3 Hbhere Momente der Verteilungen

Weitere Kennziffern lassen sich durch den Vergleich der hoheren, zentrierten Momente m,(y) der

beiden Wahrscheinlichkeitsdichten ermitteln.
Das zentrierte Moment mr(y) einer Variable y lasst sich fur nicht gruppierte Einzeldaten allgemein

wie folgt schatzen (Ferschl, 1985; vereinfacht nach Sachs, 1997):
R 1 N N\ _ 1 N
mr(y):WZ(yi_y) ’ rD{l, 2’”}’y:W|: Yi (3.16a)

Als robuste Version der Potenzmomente wird vorgeschlagen:
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robustmr(yi) :TN qyl _TN(yi)]r)’ r D{l,Z,} (316b)

Die entsprechenden Momentvergleiche lauten:
¢cmp, =m, (yi ) -m, (9.) (3.16¢)
bzw.

robustcmpr :robustmr (Y. ) _ robustmr (9| ) (316d)

Als Beispiel ergibt sich im nichtrobusten Fall fir r =2, also der Varianz:
N N

m2 (y) = ﬁ ,Z (y. - V)Z bzw. mz (9) = ﬁ IZ (9' a 9 (3 17)

Damit kann die Differenz der Varianzschatzungen der Schatzwerte und der Beobachtungen (difference
of variances; dv) berechnet werden:

dv =ty .Z (v -v) -+t .Z (?i - 37)2 (3.18)

bzw.

0y =T (=T G o I =T Gy )=
TN ([91 _TN (911""9N)]2""’[9N _TN (91!--"9N)]2) (319)

3.2.3 Analyse der Schatzabweichungen von Messwerten und Schatzwerten

Die Qualitat eines Schatzverfahrens kann auch durch verschiedene Statistiken der Schatzabweichun-
gen (Residuen) r, =y, — V. charakterisiert werden. Oben wurde bereits der bias als wichtigste Stati-

stik der Schétzabweichungen vorgestellt; in den folgenden Abschnitten werden weitere Statistiken
vorgestellt.
Eine wichtige Forderung ist die nach minimaler Schétzvarianz:

1 N

LS -y =min

N-1¢ (3.19)
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3.2.3.1 Maximale Schéatzabweichung

Die maximale Schatzabweichung berechnet sich als Betrag der grofiten auftretenden Differenz zwi-
schen den gemessenen und den geschatzten Werten; er sollte méglichst klein sein (MaxAE nach Jans-
sen & Heuberger; 1995).

me = max|y, = (3.20)
Die maximale Schatzabweichung erlangt besondere Bedeutung, wenn die Schatzwerte die Eingangs-
variable fur eine hoch nichtlineare Anwendungsfunktion (z. B. Stofftransportmodelle wie WHNSIM
[Huwe, 1992] und DYNAMIT [Huwe et al. 1997]) darstellen. Dann kdnnen Schétzwerte mit beson-
ders hohen Schatzabweichungen zu Ausreilern der ZielgréRe der Anwendungsfunktion fuhren und
deren Gite erheblich verschlechtern.
Eine Verallgemeinerung der maximalen Schétzabweichung, die GI. 3.20 als Grenzfall enthélt, stellen
die Perzentile me, (Sachs, 1997) der Residuen dar (UppAE flr r = 75 nach Janssen & Heuberger;
1995):

me, =]y, - ¥;| ; 50<r <100 (3.21)

Dabei ist me, das r-te Perzentil, der Wert mit der néchsten ganzen Ordnungszahl (N +1)r/100 der

aufsteigend geordneten Stichprobe mit N Elementen. Bei geeignet gewahltem r ist dieses MaR weniger
sensitiv gegenuber Ausreilern und kann Informationen tber deren Struktur liefern. Der Bruchpunkt
der robusten Version me, (GI.3.21) betragt (100-r)/100, die maximale Schatzabweichung me
(GI. 3.20) hat dementsprechend den Bruchpunkt Null und ist deshalb nicht robust.

Die Perzentile der Residuen sind einfach zu berechnen und kénnen Informationen Uber die Struktur
der Residuen liefern, die bei Vergleichen von verschiedenen Schéatzverfahren interessant sein kdnnen.

3.2.3.2 Wurzel der mittleren quadrierten Schatzabweichung

Ein Kriterium zur Beschreibung der Residuen ist die Wurzel der mittleren quadrierten Schéatzabwei-
chung (root mean square of residuals; rmsr nach Loague & Green, 1991). Es ermdglicht (in Erganzung
zur maximalen Schéatzabweichung) Aussagen Uber die mittlere GroRe der Schatzabweichungen.

1 ~ \2
rmsr = \/W Z (yi - yi) (3.22)

1=1

Das Kriterium rmsr l4Rt sich mit Hilfe des Mittelwertes der Beobachtungen normieren, mit dem nor-
mierten Wert rmsr,om kann eine Einschéatzung der GréRenordnung der Schatzabweichungen durchge-
fuhrt werden (Loague & Green, 1991):

— 1 1 . A% y
rmsr .= g\/m 2 (yi - Yi) falls y # 0 (3.23)
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3.2.3.3 Robuste Lageschatzung der Schatzabweichungen

Eine robuste Lageschdtzung der Schétzabweichungen (robust estimation of residuals; rer) kann eben-

falls aufschlussreich fir die Beurteilung von Schéatzverfahren sein, da extreme Schatzabweichungen
dabei starker berlcksichtigt werden als bei me,, den Schatzwert jedoch nicht beliebig dominieren

kénnen wie bei rmsr. Die robuste Schatzung der Schatzabweichungen berechnet sich als:

rer =T, (v, = 9.) - (yy = 94)) (3.24)

Es ist zu erwarten, dass rer scharfer ist als "**'bias, da ein rer Wert von Null hinreichend ist fir einen
Wert von "“bias gleich Null, aber nicht umgekehrt.

3.2.3.4 Regressionsparameter

Die Gite von Schéatzungen kann auch mit verschiedenen Parametern der Regressionsgerade zwischen
den geschétzten und den gemessenen Werten charakterisiert werden:

Bestimmtheitsmalf}

Das Ausmal3 des linearen Zusammenhanges kann mit Hilfe des Bestimmtheitsmales der Regressions-
geraden (coefficient of determination of the regression line; cdr) charakterisiert werden (Janssen &
Heuberger, 1995).

5 69 - 3
5 (.- 9

O<cdr<1

cdr = mit (3.25)

Ein Bestimmtheitsmal} nahe eins besagt, dass die Schatzwerte gut mit einer linearen Regressionsgera-
de mit einer Steigung ungleich Null wiedergegeben werden konnen, d. h. dass ein enger linearer Zu-
sammenhang zwischen den geschétzten und den gemessenen Werten besteht. Dies bedeutet jedoch
nicht, dass die Schéatzung selbst schon optimal ist. Eine Regressionsgerade mit einem Bestimmtheits-
mal} von eins kann einen Achsenabschnitt ungleich Null und eine Steigung ungleich eins aufweisen.
Daher missen auBer dem BestimmtheitsmaR cdr auch die Regressionskoeffizienten zur Beurteilung
eines Schatzverfahrens herangezogen werden.

Steigung und Achsenabschnitt

Der Achsenabschnitt und die Steigung der Regressionsgeraden charakterisieren bei einer Abweichung
von den Werten Null fur den Achsenabschnitt und eins fur die Steigung den Bias (siehe Abb. 3.3b)
bzw. den systematischen Fehler (siehe Abb. 3.3e) einer Schéatzung. Diese Fehlertypen stellen wichtige
Eigenschaften des zu beurteilenden Schétzverfahrens dar und geben Aufschluss tber etwaige Mangel
des verwendeten Modells, z. B. wenn die Zusammenhdnge zwischen zu schétzender und den erkla-
renden Variablen im Modell nicht ausreichend beschrieben sind. Zur Bestimmung der Koeffizienten
der Regressionsgeraden wird beispielhaft ein robustes Verfahren von Tukey vorgestellt. Die Methode
besteht darin, die Steigung durch den Median der Steigungen von Datenpaaren zu berechnen (Tukey,
1977)
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09, — ¥, O
b =med ¥ 1 <y, <...<
S Y s ~ Y E' BEYe In (326)

Der Index i lauft hierbei nur bis zur groten ganzen Zahl kleiner oder gleich N4, da andernfalls redun-
dante Datenpaare gebildet werden. Weiterhin ist der Nenner Y, .,_; — Y, gleich Null, falls N ungerade
istund i=MN"9
Der Achsenabschnitt berechnet sich mittels der Steigung b als:

a= Eggg (y| - by|) (3.27)
Diese Methode hat den Vorteil, dass der Bruchpunkt 1/6 betragt (Nagel, 1994), d. h. dass bis zu 1/6

Ausreifier im Datensatz enthalten sein kdnnen, ohne dass sich Steigung und Achsenabschnitt beliebig
verandern konnen.

3.2.4 Referenzverfahren

Unter einem Referenzverfahren wird ein sehr einfaches Schatzverfahren verstanden, z. B. die Schét-
zung aller Werte mittels einer einzigen Konstanten. Bislang wurden Gutemale beschrieben, die keinen
Vergleich mit einem Referenzverfahren beinhalten. Derartige Giitemalle kdnnen zum relativen Ver-
gleich von verschiedenen Schatzverfahren herangezogen werden. Es ist jedoch sinnvoll, die Gite eines
Schétzverfahrens mit dem eines einfachen Referenzverfahrens zu vergleichen, um absolute Aussagen
Uber die Gute des Verfahrens hinsichtlich der Schéatzabweichung zu erhalten. Die Gute des Referenz-
verfahrens kann dann als Minimalanforderung an die zu beurteilenden Schatzverfahren verstanden
werden. Durch die Einbeziehung des Referenzverfahrens ist es mdglich, eine Intervallskala (Stevens,
1946) fur die jeweiligen GultemaRe zu definieren, welche dann fir die Bewertung der Schatzverfahren
bereitsteht.

Allgemein kénnen Giitemalle, die auf Koeffizienten der Schéatzabweichungen (coefficients of residual
errors; core) aufbauen, wie folgt beschrieben werden:

f (yl_yli""yN _yN)

core=1- .
f(y,-a,...,y,—a) ™

t ymin <ac< ymax (328)

N
wobei f eine geeignete Funktion darstellt, etwa f(¢,,...,&y) = Z Eiz, f(&,....E6\) = max (Ei).

Der Parameter a wird dabei z. B. als Lésung folgender Minimax-Bedingung ermittelt:

max (y; —a)=min (3.29)

Die obere Schranke von core ist immer 1. Negative Werte treten dann auf, wenn die Schatzungen Y,

schlechter sind als die des Referenzverfahrens. Die Schétzung ist umso besser, je naher core an eins
ist. Es gibt verschiedene Gitefunktionen, die jeweils zu unterschiedlichen MaRRen und Charakterisie-
rungen flhren:

Der Koeffizient der maximalen Schéatzabweichung (coefficient of maximum residual error; comare)
sei definiert als:
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max{y, = 94|V = I}

=1-
comare 0.5|max{y,,..., yu} ~mif yi,..., v} | (3.30)

Mit diesem GltemaR kann uberprift werden, ob die groRte Schéatzabweichung des zu uberpriifenden
Schatzverfahrens groRer ist als die grofite Schatzabweichung einer geeigneten konstanten Schatzung.
Der Koeffizient der zentralen Schétzabweichung (coefficient of the central residual error; cocare; EF*
nach Zacharias et al., 1996)

med {|y1 - 91|1 ---’|yN - 9N}

cocare =1-
med {|y, —med{y,, ..., YJj-...|yn —med{y,, ...,y }f 33D

vergleicht den Median der Schétzabweichung eines Schétzverfahrens mit der median-deviation (cf.
Sachs, 1997) des Schatzabweichung.

Die Distanzfunktionen von cocare, Median und Median der Medianabweichung, weisen einen Bruch-
punkt von £”=0.5 auf (Huber, 1981), daher ist cocare hinsichtlich Ausreiern ein sehr stabiles Krite-
rium, aber empfindlich gegeniiber kleinen Anderungen der Werte,

Der Koeffizient der mittleren quadrierten Schéatzabweichung (coefficient of mean square residuﬂ er-
ror; comsre) berechnet sich als (Nash & Sutcliffe, 1970; Agterberg, 1984; Loague & Green, 1991)":

=z

(yi = yi)z
comsre =1- 1 —-——
z(Yi - y)*

1=1

iy

(3.32)

Das Kriterium comsre zielt auf die mittlere Schatzabweichung des zu beurteilenden Schétzverfahrens
und vergleicht diese mit der mittleren Schatzabweichung eines Referenzschatzers. Der Referenzschat-
zer ist in diesem Fall der Mittelwert. Die mittlere Schatzabweichung des Referenzschatzers entspricht
daher der Varianz der Messungen. Sie ist jedoch aufgrund des minimalen Bruchpunktes von Null
(Hampel, 1986) sehr anféllig gegeniiber Ausreiflern, so dass diese das Guteman stark beeinflussen.

Der Koeffizient der robusten Schétzung der Schatzabweichungen (coefficient of robust estimation of
residual error; corore) berechnet sich als

TN qyl_yl|""’|yN _9N|)

corore =1-
I (7 Y 7 e Y T ) (3.33)

Das robuste Glitekriterium corore weist gegenliber comsre sowohl eine geringere Ausreillerempfind-
lichkeit (gross error sensitivity) als auch eine geringere Rundungsempfindlichkeit (local shift sensiti-
vity) auf, Einzelwerte kdnnen das Gutemal? weniger beeinflussen. Die Schatzung der Glite ist daher
sicherer. Gegentlber dem Gutekriterium comsre hat corore den Vorteil einer geringeren Rundungs-
empfindlichkeit der Koeffizienten.

! Diese Autoren nennen das Kriterium ‘modelling efficiency’ ME
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3.3 Kreuzvalidierung

Die vorliegende Arbeit beschrénkt sich auf rdumliche Schatzungen, die auf Messwerten an einzelnen
Punkten im Untersuchungsgebiet und flachenhaft vorgehaltenen Daten, z. B. aus Kartenwerken, basie-
ren. Eine Glteabschatzung dieser raumlichen Schétzungen kann deshalb nur auf Stichproben der
Grundgesamtheit des Untersuchungsgebietes aufbauen, soll aber eine begriindete Aussage Uber die
Gute der Schatzung im gesamten Untersuchungsgebiet liefern. Gesucht ist deshalb eine Methode, die
eine Glteabschatzung im gesamten Gebiet auf der Grundlage der Messdaten ermdglicht, d. h. die die
Frage beantwortet: “Wie gut ist die Schatzung im Gebiet?’

Eine Mdglichkeit die Glite zu schatzen, besteht darin, den Datensatz und die jeweiligen Schatzverfah-
ren einer Kreuzvalidierung (engl. cross validation, predictive sample reuse) zu unterziehen. Die
Kreuzvalidierung ermdglicht den Vergleich zwischen Messwert und Schatzwert an allen Punkten im
Raum, an dem Messungen vorgenommen wurden. Dabei werden alle Schatzwerte unabhangig vom
jeweiligen Messwert gewonnen. Das Verfahren kann daher auch als Simulation einer neu zum Date-
nensemble hinzugenommenen Messung aufgefasst werden.

Die Methode der Kreuzvalidierung ist schon lange bekannt, erlebt aber neuerdings durch die leichte
Verfligbarkeit groRer Rechenleistungen durch die moderne Computertechnologie eine Renaissance.
Die Originalidee besteht darin, die vorhandenen Daten in zwei etwa gleiche Teile aufzuteilen und mit
der einen Halfte der Daten (Trainingsmenge) ein Modell zunéchst optimal an die Daten anzupassen,
um dann mit diesem Modell die andere Halfte (Testmenge) vorherzusagen. Gewdhnlich ist dabei die
Anpassung bei der Trainingsmenge besser als bei der Testmenge, da das Modell ja optimal an die
Trainingsmenge angepasst wird. Sachlich besteht keine Notwendigkeit, die Datenmenge in zwei glei-
che Mengen aufzuteilen. Aufgrund geringerer Rechenkosten ist deshalb folgende Methode in der Pra-
xis weit verbreitet (Stone, 1975, Efron, 1983):

1. Aufteilung des Datensatzes in eine Trainingsmenge

Xiy = (xl,...,xi_l,xm,...,xn)

(3.34)

und Testmenge (x;), wobei die Testmenge nur aus einem Element, nd&mlich dem Vektor
der i-ten Beobachtung

(xi ) = (ui , yi) besteht

2. Modellbildung und -optimierung mit der Trainingsmenge

Yi) :nx(i)(u(i))+8(i) (3.39)
mit

&) &() = min (3.36)

3. Anwendung des optimierten Modells auf die Testmenge und Berechnung des Schétzfehlers

yi = Ux(i)(ui) (3.37)
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Vi =¥ =Y, —Ux(i)(ui) (3:38)
4. Wiederholung der Schritte 1-3 bis jedes Element unabhéngig vorhergesagt wurde

5. Mit GI. 3.38 konnen diverse Schatzfehlerstatistiken z. B. nach Gl. 3.39 berechnet werden.

3.3.1 Schatzung der Giite im Untersuchungsgebiet mit der Kreuzvalidierung

Die Schatzfehler, die mit Hilfe der Kreuzvalidierung ermittelt werden, werden im Folgenden ‘kreuz-
validierte Schatzfehler’ genannt und kdnnen mit den in Kap. 3.1 vorgestellten Glitekriterien charakte-
risiert werden. Der mittlere kreuzvalidierte Schatzfehler ist der Erwartungswert der durch die Kreuz-
validierung ermittelten Schatzfehler (Efron, 1983, 1993):

1
n

err(X,F) = érre = EOF{Q [Yo, nx(Uo)]} = (yi —nx(i)(ui)) (3.39)

n
1=1

Je kleiner die kreuzvalidierten Schatzfehler, desto eher besitzt das Modell Giiltigkeit flr die Testele-
mente der Stichprobe und desto vollstandiger werden die Systemvariablen, welche die Stichprobe
beschreiben, erfasst (Sachs, 1997). Die kreuzvalidierten Schatzfehler kénnen deshalb zur Charakteri-
sierung der Validitat der Stichprobe verwendet werden. Unter der Annahme, es liege eine représenta-
tive Stichprobe vor, stellen die kreuzvalidierten Schétzfehler der Stichprobe eine Schatzung fur alle
Punkte im Untersuchungsgebiet dar, die nicht beprobt wurden. Daher sind die kreuzvalidierten Schatz-
fehler eine Grundlage fiir die Schatzung der Gite des Schatzverfahrens im Untersuchungsgebiet.

Der Unterschied zwischen Kreuzvalidierung, bootstrap und jackknife wird in Anhang 2 erlautert.

3.4 CART - Classification and Regression Trees

3.4.1 Einleitung und Ubersicht

Das CART-Verfahren ist ein Algorithmus zur Beschreibung des Zusammenhangs zwischen Eingangs-
groen und einer ZielgroRe (Breiman et al., 1984). Im vorliegenden Falle stellen die Variablen Nitrat-
gehalt im Boden und die KorngrdRenfraktionsanteile des Bodens eine Zielgrole dar, Bodenschat-
zungsparameter, Anbaufrucht und geologischer Untergrund sind als EingangsgréRen anzusehen.

Die Eingangsgrofien und die ZielgréRe konnen beim CART-Verfahren unterschiedlichen Skalenarten
(Stevens, 1946) angehoren. Bei einer nominalskalierten™ ZielgroRe, z. B. Bodentyp, spricht man von
einem Kilassifikationsbaum (classification tree), bei einer reellen ZielgroRe, z. B. Nitratgehalt, von
einem Regressionsbaum (regression tree). Beim CART-Verfahren werden wie bei der Regression
zwei Ziele verfolgt: bestmdgliche Vorhersage der ZielgréRe fir zukinftige Messungen und Verstand-
nis der strukturellen Beziehungen zwischen den Eingangsgrof3en und der ZielgroRe.

Der Begriff CART wird synonym sowohl fiir den Algorithmus als auch fir das entsprechende Softwa-
reprogramm von Salford Systems, San Diego, verwendet. Vom Datensatz ausgehend, wird zundchst
ein Entscheidungsbaum gebildet, der dann zur Klassifikation neuer Daten herangezogen wird. Der
Algorithmus selbst beruht auf dem sogenannten Prinzip der bindren rekursiven Partitionierung, d. h.,

! Bei nominalskalierten GroRen existiert keine objektive Reihenfolge der Merkmalsauspragung (Stevens, 1946)
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der Entscheidungsbaum wird erzeugt, indem die Stichprobe L zundchst in zwei Teilmengen geteilt
wird und diese Teilmengen ihrerseits fortlaufend wieder in jeweils zwei Teilmengen aufgeteilt wer-
den. Das Verfahren wird als rekursiv bezeichnet, da jede Menge, die aus einem Teilungsprozess ent-
standen ist, wiederum Ausgangsmenge einer neuen Teilung ist.

Die Aufteilung wird hdchstens so lange durchgefiihrt, bis keine weitere Teilung mehr sinnvoll ist d. h.
alle Elemente einer Teilmenge die gleiche Merkmalsauspragung der ZielgréfRen, wie z. B. den glei-
chen Bodentyp oder den gleichen Stickstoffgehalt, besitzen. Ein zusatzliches Abbruchkriterium ist die
Unterschreitung einer Mindestanzahl von Elementen der Teilmengen. In Anlehnung an die Gra-
phentheorie (Bodendiek & Henn, 1990) wird jede Teilmenge als Knoten bezeichnet; die Stichprobe L,
aus der der Entscheidungsbaum erzeugt wird, heil3t Wurzelknoten t,, eine weiter nicht mehr unter-

teilte Menge Endknoten. Jede Aufteilung wird nach ihrer Fé&higkeit beurteilt, die im Knoten enthalte-
nen Klassen maoglichst gut zu trennen. Ein Knoten heil3t rein, wenn er nur noch Objekte mit gleicher
Merkmalsauspragung d. h. gleichem Wert der ZielgréRe enthélt. Die Regel nach der ein Knoten auf-

grund einer EingangsgroRe x geteilt wird, heil3t Teilungsregel oder Split. Mathematisch wird die Tei-
lungsregel durch eine Indikator-Funktion 1. (X) beschrieben. Alle Datenelemente, bei denen

I (X) =1 ist, werden in eine sogenannten linke Teilmenge t_ eingegliedert, alle anderen in die rech-
te, tz. Die Menge C der Indikator-Funktion 1. (x) ergibt sich wie folgt:

x nominalskaliert: C :{cl,...,cr} d. h. |C(X):1 = xUC; IC(X)ZO = xC (3.40)
x reell: C={xIx<d d.h 1. (x)=1< x<c; 1.(x)=0 = x>c (3.41)
Abb. 3.6 zeigt das Schema eines Regressionsbaumes mit drei Knotenebenen.

Abb. 3.5: Schema eines Entscheidungsbaumes

Dargestellt ist ein Regressionsbaum zur Schatzung des Niederschlages aus den Variablen Exposition und Hang-
neigung eines Messortes (hypothetischer Datensatz). Quadrate kennzeichnen Splits, Rauten Endknoten. Die
Zahlen beiderseits der Rauten bezeichnen die Anzahl der Elemente
auf dem jeweiligen Ast. Die Zahlen in den Rauten und Quadraten
stehen flir den Mittelwert aller Elemente in dem jeweiligen Knoten.
Ausgangslage ist eine Stichprobe L mit einem Umfang von 100
Elementen mit einem mittleren Niederschlagswert von 600 mm. Die
Elemente der Stichprobe L (=Wurzelknoten t;) werden durch die
nein  Aufteilungsregel: ,,Ist die Exposition siidwestexponiert?” in zwei
Teilmengen t, und t; geteilt. Teilmenge t, hat 70 Elemente mit einem
Mittelwert von 650 mm, Teilmenge t; hat einen Umfang von 30 mit
483 einem mittleren Niederschlagswert von 483. Teilmenge t, wird ihrer-
seits nochmals mit der Aufteilungsregel: ,Ist die Hangneigung klei-
Hangneigung < 20° ner 20 Grad?* in die Teilmengen t; und ts untergliedert. 60 Elemente
mit einem mittleren Niederschlag von 647 weisen eine kleinere
Hangneigung als 20 Grad auf; 10 Untersuchungsstellen mit einem
t, t, Mittelwert von 670 mm haben eine gréRere Hangneigung. Der Wur-
zelknoten t; wurde insgesamt durch zwei Aufteilungen in die End-

647 670 knoten ts, t, und ts aufgeteilt.

Exposition = SW

ja nein

Der auf diese Art erzeugte Baum wird als Maximalbaum bezeichnet. Maximalbdume sind jedoch nicht
zur Klassifikation oder Schétzung geeignet, da sie optimal an die Lernstichprobe angepasst sind und
bei Anwendung auf einen anderen Datensatz i. A. sehr schlechte Ergebnisse liefern.
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Es hat sich als effektiv herausgestelltgzuerst einen Maximalbaum zu generieren und diesen danach
sukzessive zu stutzen (engl.: Pruning)®, so dass eine Folge von geschachtelten Teilbdumen entsteht.
Aus dieser Folge wird der Baum mit optimaler GroRe ermittelt. Bei der Ermittlung der optimalen
BaumgroRe gehen die Zahl der Endknoten und der geschétzte VVorhersagefehler ein. Fur die Schéatzung
des Vorhersagefehlers wird eine modifizierte Kreuzvalidierung verwendet. In den folgenden Ab-
schnitten werden die oben kurz skizzierten Grundprinzipien, die fur Klassifikations- und Regressions-
baume gleichermafen gelten, am Beispiel der spéter verwendeten Regressionsbdume mit der kleinsten
Quadrate Anpassung detaillierter dargestellt. Dabei wird die gleiche Nomenklatur angewendet, die in
Kap. 1.5 eingeflhrt wurde.

3.4.2 Kleinste Quadrate Regression

Im Regressionsfall besteht ein Datenelement aus einem Vektor X = (u, y), wobei u der Vektor der

Eingangsvariablen und y eine davon abhéngige, reelle Variable darstellt. Die Vorhersagefunktion
n(u) ist eine reelle Funktion auf dem Zahlenraum der Eingangsvariablen. Regression ist die Ermitt-

lung einer Funktion 17 | (u) auf der Basis einer Stichprobe L :{(ul, yl),...,(uN \ yN} mit N Da-

tenelementen.
Die Funktionswerte der Regressionsfunktion 17, (u) der Elemente eines Knotens t berechnen sich

durch den Mittelwert der ZielgréRRe aller Elemente des Knotens (Breiman et al., 1984):
n.®=y0=xk Y v (3.42)

Die Glite der Regressionsfunktion r7(u) wird mittels eines Fehlermales beurteilt, idealerweise des
Erwartungswertes R™(17) der quadrierten Differenzen zwischen Beobachtung und Schatzwert (Brei-
man et al., 1984):

R%m =E( -n(X)) (3.43)

Man beachte, dass R" von der Wahl der Skala abhangig ist, mit der die ZielgroRe gemessen wurde
(Breiman et al., 1984). Es gibt mehrere Mdglichkeiten, um den Fehler R" des Schatzverfahrens
n =n(u) zu schatzen:

Ein tblicher, aber relativ schlechter Schétzer von R" ist der Resubstitutionsfehler R, der Stichpro-
be L (Breiman et al., 1984). Zu seiner Berechnung wird der Datensatz sowohl fiir die Ableitung des
Schatzverfahrens, als auch fur die Glitebestimmung verwendet (Breiman et al., 1984):

1< 2
R L=WZ(yn -1 (u,)) (3.44)
&

Von den vielen Méglichkeiten der Schatzung von R" sollen auBer dem Resubstitutionsfehler zwei
weitere Schétzer eingefiihrt werden. Zur Ermittlung des Teststichprobenfehlers RLl,ts (Breiman et al.,

2 Der von Breiman et al. urspriinglich begangene Weg, Stoppregeln beim Baumwachstum einzufiihren, fuhrte in
eine methodische Sackgasse.
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1984) wird der zur Verfligung stehende Datensatz L per Zufall in eine Lernstichprobe L® und eine
Teststichprobe L, mit LW L, =9 und LY O L, = L geteilt. Die Glteabschdtzung wird unab-

hangig von der Lernstichprobe mit der Testmenge L, durchgefiihrt (Breiman et al., 1984):

2

RLl,ts = % Z (yn _’7|_(1) (un)) (3.45)
(up.yn) 0L,

Die Teststichproben-Schétzung RLl,ts ist die urspringliche Idee der Kreuzvalidierung wie sie von

Stone (1974), Geisser (1975) und Efron (1983) beschrieben wurde (Kap. 3.3).

Bei der Schatzung durch den von Breiman (1984) beschriebenen v-fachen Kreuzvalidierungsfehler
R. o wird der Datensatz L in v zufallige Teilmengen L,,..., L, mit moglichst gleichem Umfang
und folgenden Eigenschaften aufgeteilt: L. n L, =@, fur alle ik D{l\& JZzk und
L,OL,0...0L, =L . Fir jedes i =1,...,v wird auf Basis der Lernstichprobe LO=L- L, ein
ermittelt (Breiman et

Regressionsbaum n gebildet und die v-fache Kreuzvalidierungsfehler R

L® L;.cv

al., 1984):

2

RLi:CV = RL1 ,,,,, Ly;cv =ﬁi Z (yn =1 L (un)) (3.46)

Dieses Verfahren ist eine Verallgemeinerung der in Anhang 2 beschriebenen Kreuzvalidierung, da das
von Breiman angewendete Verfahren bei einelementigen Teststichproben L, d. h. v=N, mit dem

in Kap. 3.3 ausgefuhrten identisch ist.

Die Schatzung von R"™(7) héngt ebenso wie R™(17) selbst von der Wahl der Skala fiir Y ab; sie kann
skalenunabhangig gemacht werden, indem R“(r7) mit Hilfe der Fehlerschatzung fir den Erwartungs-
wert 4= p(u)=E(Y) der Zielvariable normiert wird; die entsprechende Schatzung heift relativer

Fehler (Breiman et al., 1984):

RE“() = 1o mit R°) = EQY 1 = E(Y ~E(1)) (3.47)

3.4.3 Teilung eines Knotens

Die Teilung eines Knotens beim Bildungsprozess der Regressionsbdume wird nach folgender Regel

durchgefiihrt: Die beste Teilung s" eines Knotens t ist diejenige aus der Menge aller méglichen Tei-
lungen S, die den Resubstitutionsfehler R, (t) des Knotens t minimiert, so dass fir die durch die

Teilung entstehenden zwei Teilmengen t_ und tr gilt (Breiman et al., 1984):
AR (s t) = max AR (s,t) mit AR (s,t) =R (t)-R (t,)—R (t;) (3.48)
d. h. die beste Teilung eines Knotens t ist die, welche den Knoten t anhand der Merkmalsauspragun-

gen X am besten in eine Gruppe mit hohen und eine Gruppe mit niedrigen Werten der ZielgréRRe auf-
teilt.
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Die Teilung wird nach den oben beschriebenen Regeln i. A. so lange fortgesetzt, bis fur jeden End-
knoten tOT,,, die Anzahl der Elemente N(t) geringer ist als ein vorgegebener Wert N minima. Ge-

wohnlich wird N =5 gewahlt. Das nur aus theoretischer Sicht wichtige Abbruchkriterium bei

minimal

Regressionsbédumen, dass namlich alle Werte der Zielvariablen in einem Knoten den gleichen Wert
haben, wird in der Praxis nur selten erftllt.

3.4.4 Stutzen des Maximalbaumes (Pruning)

Der auf obige Weise entstandene Maximalbaum weist normalerweise eine wesentlich héhere Komple-
xitat auf, als der Stichprobe angemessen ist. Da die Zahl der erfassten Variablen nicht ausreicht, um
die Zusammenhénge der Datenstruktur vollstdndig zu beschreiben, ergeben sich zuféllige Fehler, die
sich in inhomogenen Endknoten manifestieren. Der CART-Algorithmus versucht mit den vorhande-
nen Variablen mdglichst homogene Gruppen zu bilden, daher werden auch unsinnige Aufteilungsre-
geln bei der Bildung des Maximalbaumes verwendet. Aus diesem Grunde ist es erforderlich, die
Komplexitat zu reduzieren und nicht sinnvolle Splits zu verwerfen. Hierzu wird der Baum gestutzt.
Die der Lernstichprobe angepasste Komplexitat wird durch Kreuzvalidierung ermittelt.

Beim Pruning-Algorithmus des CART-Verfahrens wird durch sukzessives Stutzen des Maximalbau-
mes T., unter Verwendung des Fehler-KomplexitdtsmaRes R, (T) eine Folge von Teilbdumen
T, =T, =...>=1 erstellt. Das Zeichen , - bedeutet, dass jeder Baum T, mit k>n ein Teilbaum
des Baumes T, darstellt; t, bezeichnet den Baum, der nur aus dem sogenannten Wurzelknoten d. h.

der Stichprobe L besteht.
Das Fehler-Komplexitatsmal R, (T) eines Baumes T berechnet sich als Summe aus Resubstitutions-

fehler des Baumes (GI. 3.44) und eines Summanden, in den die Komplexitat des Baumes eingeht
(Breiman et al., 1984):

R,(T)=R_(M)+a[T|, 0=a,<a,<...; (3.49)

mit [T|= Anzahl der Endknoten des Baumes T

Der Faktor a heit Komplexitatsparameter, weil mit steigenden a -Werten der Einfluss der Baum-
groBe [T| auf R, (T) stetig zunimmt. Die Folge von Teilbaumen T, =T, > ... >t entsteht, indem

der Komplexitatsparameter a von Null beginnend stetig erhoht wird und fir jedes a derjenige Teil-
baum gesucht wird, der das Fehler-Komplexitatsma R, (T) minimiert. Es ergeben sich Intervalle
[ak,ak+1), so dass fur alle a mit a, <a <a,,, der Baum T, derjenige Teilbaum von T, _; ist, der
R, (T) minimiert (Breiman et al., 1984).

Aus der Sequenz der Teilbdume T, > T, > ... >t wird die optimale BaumgréfRe mit Hilfe der Kreuz-

validierung ermittelt. Dabei wird der Datensatz L in v zuféllige, mdglichst gleich grof3e Teildatensétze
L, geteilt und die jeweils komplementéren Mengen zum Gesamtdatensatz gebildet:

LU= -, (3.50)

Als Wert von v wird von Breiman et al. (1984) mindestens 10 empfohlen, bei geringerer Zahl ist die
Schétzung der Resubstitutionskosten deutlich ungenauer, bei héherer Zahl steigt der Rechenaufwand
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bei nur unwesentlichen Verbesserungen der Schatzung. Fir jede Menge L (i), i=1...v, wird auf
oben geschilderte Weise unter Verwendung des Komplexitatsparameters a’ zunachst ein Maxi-
malbaum Tal,(') erstellt und dieser anschlieBend gestutzt, so dass fiir jedes L ) eine Folge von Béu-

men Tai(i), Ta,z(i), ... entsteht. Beim Stutzen werden jedoch fiir alle Baume TaL (1), Ta.k(v) die glei-

chen Komplexitatsparameter a, verwendet. Diese berechnen sich nach folgender Formel von den
Komplexitatsparametern a, der Folge T, , T, , ..., die auf Basis der Gesamtstichprobe L entwickelt

a! Tap?

wurde (Breiman et al., 1984):
all< = ak mkﬂ (351)

Auf Grund der gemeinsamen Komplexitatsparameter o, wird die BaumgroRe bei der Berechnung des
Fehler-Komplexitétsmales bei allen Teilbdumen TaL (1), e Ta.k(v) gleich gewichtet. Fur jedes k wird

der v-fache Kreuzvalidierungsfehler R des Baumes Tak berechnet (Breiman et al., 1984):

L;.cv
RLi,cv(Tak):ﬁpZ i%(yi N e i)y (3.52)

Der Standardfehler des Schatzfehlers RLi'CV (Tak) gibt Aufschluss (ber die Streuung der Schatzungen
fur R™(n) . Er ist beim Baumschnitt bei der Auswahl des optimalen Baumes aus der Sequenz aller
Teilbdume Tal,Taz, ... insofern von Bedeutung, als dieser tblicherweise mit Hilfe der Standardfehler-

Regel bestimmt wird. Der Standardfehler SE (RL“Cv (Tak )) berechnet sich wie folgt (Breiman et al.,
1984):

SE (R, (T, ) =Vs?/N mit (3.53)

s? = % Z((yn =N o (un))z_ RLi,cv(Tak))z (3.54)

Der optimale Baum ist der kleinste Baum To,k (d. h. der Baum mit kleinsten Zahl von Endknoten), der

folgende Bedingung erfillt (Breiman et al., 1984):

Re ol )R o (T, )+ SE (3.55)

mit Ry, o, (T, )=minR,, (T, ) (3.56)

Der nach Breiman et al. (1984) optimale Regressionsbaum ist daher zwar mit Hilfe der Kreuzvalidie-
rung entstanden, diese wurde aber lediglich zur Bestimmung der optimalen BaumgroRe der Sequenz
von Teilbdumen T . T, ,... verwendet, die auf Grundlage der Gesamtstichprobe L entwickelt wurde.

a? lay!

Das bedeutet, dass ein Funktionswert y, der Regressionsfunktion nicht unabhéngig vom Datenelement
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(u;, yi) geschatzt wird. Aus diesem Grund wurden fur die Schatzung der Nitratgehalte im Boden (Fall-
beispiel 1) echte Kreuzvalidierungsschéatzungen durchgefihrt, indem sukzessive ein Datenelement aus
der Stichprobe ausgeblendet wurde, mit dem auf diese Art veranderten Datensatz der CART-
Algorithmus durchgefiihrt wurde und anschlielend der unabhéngig geschatzte Wert des Datenele-
ments ermittelt wurde. Da diese Vorgehensweise auch in der neuesten zur Verfligung stehenden
CART Programmversion 4.0.0.20 nicht implementiert ist, musste diese echte Kreuzvalidierung manu-
ell ausgefihrt werden und konnte daher nur beim beschrankten Datensatz des Nitratgehaltes im Boden
durchgefuhrt werden.

3.4.5 Eigenschaften der classification and regression trees

Von mehreren Autoren werden vorteilhafte Eigenschaften des classification and regression tree-
Algorithmus von Breiman et. al. herausgestellt:

1. Classification and regression trees erfordern keine Vorauswahl der VVorhersagevariablen, sie kon-
nen sogar explizit hierfur herangezogen werden (Kuhnert et al., 2000)

2. Entscheidungsbdume sind parameterfrei, Linearitats- und Verteilungsannahmen brauchen nicht
gemacht werden (Breiman et al., 1984). Daher sind classification and regression trees resistent
gegeniiber besonders kleinen oder groflen Zahlenwerten (jedoch im engen Sinne nicht robust).
Daher entfallt die Notwendigkeit zur Datentransformation, wie auch alle anderen Datenvorbe-
handlungsmethoden. Aus diesem Grund sind komplexe Datenstrukturen bei der Anwendung von
CART unproblematisch, im Gegensatz zu parametrischen Verfahren, bei denen multivariate Ver-
teilungsannahmen nur schwer verifiziert werden kénnen

3. Classification and regression trees erlauben die Kombination von nominalskalierten (Stevens,
1946) und stetigen Daten (Breiman, et al., 1984)

4. Beliebige Datentransformationen sind mdglich; Linearkombinationen der Variablen sind nicht
zulassig (Steinberg u. Colla, 1997)

5. Entscheidungsbdume lassen sich einfach fiir die Klassifizierung neuer Objekte verwenden und
leicht interpretieren (Fisher, 1990, Griffin et al. 1997, Emmons et al., 1999)

6. Classification and regression trees reagieren flexibel auf heterogene Merkmale und kénnen daher
den Einfluss von Ausreil3ern verringern (Steinberg u. Colla, 1997)

7. Datensdtze mit missing values kénnen zur Konstruktion von Entscheidungsbdumen verwendet
werden (Steinberg u. Colla, 1997)
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Abb. 3.6: Schematische Darstellung des CART Baumschnitts

Dargestellt sind die wesentlichen Schritte des Baumschnitts (Pruning). Von der gesamten Stichprobe wird im
ersten Schritt ein Maximalbaum erstellt @ und dieser durch fortlaufende Erhéhung des Komplexitatsparameters
a sukzessive beschnitten @ bis nach dem letzten Schritt nur noch der Wurzelknoten (brig bleibt. Danach wird
die Stichprobe zufallig in v mdglichst gleich grofRe Teilmengen geteilt® und jeweils die Komplementmenge zur
Gesamtstichprobe ermittelt@. Die Komplementmengen dienen als Lernstichproben, um jeweils Maximalbdume
zu generieren®, die im Anschluss beschnitten werden@. Dabei wird fiir alle v Maximalbdume ein gemeinsamer
Komplexitatsparameter a’ verwendet, der von den Komplexitatsparametern des Maximalbaumes abgeleitet
wurde ®. Die kreuzvalidierten Schatzfehler R o (Ta) werden berechnet, indem der Schatzfehler tber alle Test-

stichproben L, gemittelt wird ®. Aus der Darstellung des Kreuzvalidierungsfehlers als Funktion der Baumgrofie

[T,| @ werden die kleinstméglichen Baume T[f})"'(v) ermittelt, deren Kreuzvalidierungsfehler kleiner sind als der
J

minimale Kreuzvalidierungsfehler plus dessen Standardfehler @. Der optimale Baum ist der Baum To,j aus der

Folge der Teilbdume auf der Grundlage der Gesamtstichprobe L.
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3.5 Schatzung des Nitratgehaltes

3.5.1 Schatzung des Nitratgehaltes mit CART

Die Schatzung des Nitratgehalte wurde in jeder der drei Tiefenstufen mit CART Version 4.0.0.20 von
Salford Systems durchgefiihrt. Dabei wurden die in Kapitel 2.2 genannten Landnutzungsdaten, die
Hangposition und der bewirtschaftende Betrieb als nominalskalierte erklarende Variable eingelesen
und verarbeitet. Die Parametervoreinstellungen sind jeweils am Ende der einzelnen Ausgabeprotokolle
aufgefiihrt. Die Ausgabeprotokolle sind auf der beigelegten CD-ROM enthalten (,CART Ausgabe-
protokoll Nitrat.doc®).

3.5.2 Vergleichsverfahren zur Schatzung der Nitratwerte im Boden

Die Ergebnisse der classification and regression trees werden mit Hilfe der in Kapitel 3.2 dargestellten
Gutemale mit den Ergebnissen einfacher Vergleichsverfahren verglichen um die Leistungsfahigkeit
der classification and regression trees einschatzen zu konnen. Als einfache Vergleichsverfahren zur
Schatzung der Nitratwerte wurden nachfolgend erlduterte Schatzverfahren angewendet. Die Berech-
nungen der Vergleichsverfahren (nachste Nachbarn Verfahren mit Varianten und Gruppenmittelwert-
verfahren) wurden mit Hilfe von MS Excel durchgeftihrt.

3.5.2.1 Nachster Nachbar

Mit Hilfe der Rechts- und Hochwerte der Beprobungsorte wurde flr jeden Beprobungsort der néchste
Nachbar ermittelt. Hierfir wurde das euklidische DistanzmaR verwendet. Als Kiirzel des Verfahrens
wird ,NN*“ verwendet. Die Rechts- und Hochwerte der Probenahmestellen sind in Anhang 7 dokumen-
tiert.

3.5.2.2 Nachster Nachbar mit gleicher Kulturart

Fur die Bestimmung des nachsten Nachbarn gleicher Kulturart wurde zusétzlich zu den Ortskoordina-
ten die aktuelle Kulturart entsprechend der Datenerhebung der LUFA Augustenberg herangezogen.
Am Beprobungstermin lagen acht verschiedene Kulturarten bzw. Bearbeitungszustdnde (Winterbra-
che, Stilllegung; siehe Anhang 7) vor. Das Verfahren wird nachfolgend mit ,NN-Veg* bezeichnet.

3.5.2.3 Nachster Nachbar mit gleicher Hanglage

Bei der Variante ndchster Nachbar gleicher Hanglage wurde die Hangposition des Beprobungsortes
hinzu gezogen. Die Bestimmung erfolgte durch die LUFA Augustenberg. Dabei wurde seitens der
LUFA zwischen den drei Hangpositionen Hang-Toplage, Hangmitte und Hangful? unterschieden. Als
Abkirzung wird ,NN-Hang* verwendet. Die Hangpositionen sind ebenfalls in Anhang 7 vermerkt.

3.5.2.4 Schatzung mit Hilfe von Gruppenmittelwerten

Bei den Schatzungen mit Hilfe von Gruppenmittelwerten wurde die gesamte Stichprobe mit Hilfe der
Merkmalsauspragungen einer erklarenden Variable in entsprechende Gruppen aufgeteilt und der Mit-
telwert dieser Gruppen als Schatzwert fur alle Schlage mit gleicher Merkmalsauspragung betrachtet.
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Als erklarende Variablen wurden die Variablen Kulturart (Abkirzung ,Grp-Veg*‘), Vorfrucht (Abkur-
zung ,Grp-Vor) und bewirtschaftender Betrieb (Abklrzung ,Grp-Betr®) verwendet. Als Varianten
wurden die Schatzungen mit (Appendix ,-CV* an Verfahrenskirzel) und ohne Kreuzvalidierung (Ap-
pendix ,—RE* an Verfahrenskiirzel; letzteres entspricht der Resubstitutionsschétzung der classification
and regression trees) untersucht. Das Verfahren ist als Spezialfall eines Regressionsbaumes mit einer
einzigen Variable anzusehen. Die Stichprobe der Beprobung vom Februar 1992 setzt sich aus jeweils
18 bewirtschaftenden Betrieben, 8 aktuellen Kulturarten und 12 Vorfriichten zusammen.

3.6 Schatzung der KorngrdfRenfraktionsanteile

Die Schatzung der KorngréRenfraktionsanteilen durch das Weiblen-Verfahren ist in Kapitel 2.3.7 be-
schrieben. Die Ergebnisse von Weiblen (1997) stellen die Ausgangsgrundlage der vorliegenden Arbeit
dar. Nachfolgend wird die Schétzung der KorngroRenfraktionsanteilen mit Hilfe der classification and
regression trees kurz beschrieben.

3.6.1 Schatzung der KorngrdfRenfraktionsanteile mit CART

Mit Hilfe der 441 Horizontpaare Bodenschatzung — bodenkundliche Kartierung wurden mit CART
Version 3.1 von Salford Systems fiir jede KorngréRenfraktion (Sand, Ton, Schluff) der bodenkundli-
chen Kartieranleitung Regressionsbdume zur Bestimmung der KorngréRenfraktionsanteile erstellt.
Hierbei wurden die Zusatzinformationen sowohl als nominalskalierte (Bodenart nach Bodenschét-
zung) als auch stetige Variablen (Bodenzahl, Ackerzahl und Hangneigungsabschlag der Bodenschat-
zung) eingelesen und verarbeitet.

Da aufgrund des programmmaRig implementierten CART-Algorithmus die Kreuzvalidierung nur bei
der Baumerstellung, bzw. beim Baumschnitt realisiert ist, kann die Kreuzvalidierung nur fiir die Ab-
leitung des Regressionsbaums ohne gréfReren manuellen Aufwand durchgefihrt werden. Das Ergebnis
der Ableitung ist zwar ein kreuzvalidierter Baum, es ist aber nicht mdglich, alle unabhéngig ermittel-
ten Einzelergebnisse in einer Datei automatisiert zusammenzufassen. Eine derartige Zusammenfas-
sung macht eine manuell durchgefiihrte Kreuzvalidierung erforderlich, bei der sukzessive ein Da-
tenelement aus der gesamten Datenmenge ausgeblendet, danach ein Regressionsbaum erstellt und das
Ergebnis fir das Datenelement manuell in eine Datei geschrieben wird. Bei einem Datenumfang von
441 Horizontpaaren bei jeweils drei Zielvariablen war diese Losung fur die Ableitung der Bodenart
nicht praktikabel. Aus diesem Grunde konnten nur die Ergebnisse der Resubstitutionsschéatzung in
einer Datei festgehalten und zur Ermittlung der Glite ausgewertet werden.



4 Fallstudie 1:

Schatzung von Nitratwerten im Boden

4.1 Ergebnisse der CART-Schatzungen

Die Resubstitutions-Regressionshdaume zur Schétzung der Nitratwerte sind in den Abbildungen 4.1-4.3
flr die drei Tiefenstufen 0-3 dm, 3-6 dm und 6-9 dm dargestellt. Die entsprechenden CART Ausgabe-
protokolle sind auf der beigelegten CD-ROM enthalten (,CART Ausgabeprotokoll Nitrat.doc). Die
drei Ausgabeprotokolle enthalten jeweils am Ende auch die Parametervoreinstellungen auf deren Dar-
stellung an dieser Stelle verzichtet wird. Auf eine Darstellung der 48 Kreuzvalidierungs-
Regressionsbdume wird ebenfalls verzichtet. Die Einzelergebnisse fiir jedes Datenelement sind fir alle
in Kap. 3.4 und 3.5 erlduterten Verfahren und Varianten (Resubstitutionsschatzung und echte Kreuz-
validierungs-Schétzung) als MS-EXCEL Arbeitsmappe auf der beigelegten CD-ROM enthalten (,Er-
gebnisse Nitratgehalt im Boden.xlIs*). Die Arbeitsmappe gliedert sich in mehrere Tabellenblatter, wel-
che jeweils die Ergebnisse einer Variante eines Schatzverfahrens beinhalten.

4.2 Vergleich der Ergebnisse

Die Ergebnisse der Schatzverfahren und ihrer Varianten sind flr jede Tiefenstufe in Abb. 4.1 zusam-
menfassend in Form von Schétzwert vs. Messwert — Diagrammen dargestellt. Die Ergebnisse der in
Kap. 3.2 vorgeschlagenen Gutekriterien mit einem Huber-k-Schéatzer zur Berechnung des robusten
Mittelwertes (Mit k = Median der Medianabweichung = MAD) werden anschlielend vorgestellt und
diskutiert.

(Wurzel)knoten 1
N =48

) . Mittelwert = 36,5 Senf
Winterweizen Standardabweichung = 20,4 ent
Gras Splitvariable: akt. Kulturart Phacelia
Stilllegung
Ribsen
Wintergerste
Brache

Endknoten 1 Endknoten 2
N =30 N =18
Mittelwert = 28,8 Mittelwert = 49,3
Standardabweichung = 12,6 Standardabweichung = 24,2

Abb. 4.1: Regressionsbaum zur Schatzung des Nitratgehaltes in der Tiefe 0-3 dm
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Sommergerste
Winterweizen
Sonnenblumen

(Wurzel)knoten 1
N =48
Mittelwert = 38,5

Kornermais
Wintergerste

Zuckerriiben Standardabweichung = 33,7
Stilllegung Splitvariable: Vorfrucht
Gemise
Futtererbsen
Hafer
Roggen
Brache v v
Knoten 2 Knoten 3
N=31 N =17
Sommergerste Mittelwer_t =288 Winterweizen Gras Mittelwerlt =56,2 Winterweizen
Stilllegung Standgrde{bwethung =21,0 Sonnenblumen  Phacelia Star!dar(?abwemhung =43,9 -
Hafer Splitvariable: Vorfrucht Zuckerriiben Stilllegung Splitvariable: akt. Kulturart
Roggen Gemiise Riibsen
Futtererbsen Wintergerste
Brache Brache

A

Endknoten 1
N=5
Mittelwert = 7,4
Standardabweichung = 4,6

Endknoten 2
N =26
Mittelwert = 32,9
Standardabweichung = 20,4

Endknoten 3
N=5
Mittelwert = 18,8
Standardabweichung = 9,8

Endknoten 4
N=12
Mittelwert = 71,8
Standardabweichung = 43,1

Abb. 4.2: Regressionsbaum zur Schatzung des Nitratgehaltes in der Tiefe 3-6 dm

Sommergerste (Wurzel)knoten 1 Korermais
Winterweizen N =48 -
Sonnenblumen . _ Gemuse
- Mittelwert = 40,3 Roggen
Zuckerriiben Standardabweichung = 35,6
Stillegung Splitvariable: Vorfrucht
Futtererbsen
Hafer
Wintergerste
Brache
4
Knoten 2 Knoten 3
N =33 N =15
Sommergerste Mittelwer_t =277 Winterweizen Senf Mittelwerlt =679 Winterweizen
Stilllegung Standgrde{bwethung =198 || sonnenblumen  Gras Standardabweichung = 45,5
Futtererbsen Splitvariable: Vorfrucht Zuckerriben Phacelia Splitvariable: akt. Kulturart
Hafer Wintergerste Stilllegung
Brache Ribsen
Wintergerste
Brache
v

Endknoten 1
N=6
Mittelwert = 5,0
Standardabweichung = 1,8

Endknoten 2
N =27
Mittelwert = 32,7
Standardabweichung = 18,4

Endknoten 3
N=5
Mittelwert = 33,8
Standardabweichung = 21,7

Endknoten 4
N =10
Mittelwert = 85,0
Standardabweichung = 44,7

Abb. 4.3: Regressionsbaum zur Schatzung des Nitratgehaltes in der Tiefe 6-9 dm
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Abb. 4.4: Schatzwerte vs. Messwerte der Verfahren zur Schatzung von Nitratgehaltes

Ordinaten und Abszisseneinheiten in kg/(ha*30 cm). Auf der Ordinate sind die Schatzwerte, auf der Abszisse die
Messwerte der angegebenen Tiefenstufen und der betreffenden Schatzverfahren dargestellt. Zusatzlich sind die
(kleinste-Quadrate) Ausgleichsgeraden eingezeichnet. Die Parameter der Regressionsgerade sind in den Abb.
4.12 und 4.13 vergleichend dargestellt.
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Abb. 4.5: Arithmetisches Mittel der Mess- und Schatzwerte nach Tiefenstufe geordnet.
Gepunktete Linien kennzeichnen die Messwerte. Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Die Mittelwerte der Tiefenstufe 0-30 cm sind gekennzeichnet durch eine Ubereinstimmung bei beiden
CART-Varianten mit dem Mittelwert der Messwerte und geringe Abweichungen (bis 4 %) der Grup-
penmittelwertverfahren. Alle drei Néchste-Nachbarn Verfahren weisen héhere Abweichungen (bis
maximal 13 % bei NN Veg) auf. Das CART Verfahren zeigt im vorliegenden Falle die beste, die
Schatzung Nachster-Nachbar-gleicher-Vegetation hingegen die geringste Ubereinstimmung zwischen
dem Mittelwert der Messwerte und dem Mittelwert der Schatzwerte.

Auch bei der Tiefenstufe 30-60 cm gibt es nur relativ geringe Abweichungen vom Mittelwert der
Messwerte: Bei den CART Varianten um knapp 5 %, bei der einfachen Né&chste-Nachbar-Schétzung
und die Gruppenmittelwertsverfahren Grp-Veg und Grp-Betr um 3 %. Lediglich NN-Veg, NN-Hang
und Grp-Vor weisen deutliche Abweichungen von tiber 5 % auf.

Auch in der Tiefenstufe 60-90 cm weichen die CART-Mittelwerte vom Mittelwert der Messwerte ab,
die Gruppenmittelwertverfahren weisen alle kleinere Abweichungen als die CART Varianten auf. Die
verschiedenen Gruppenmittelwertverfahren unterscheiden sich nur unwesentlich voneinander; die
Né&chste-Nachbar-Schatzer weisen vergleichsweise hohe Abweichungen bis 15 % auf.

In allen drei Tiefenstufen stimmen die kreuzvalidierten mit den nichtkreuzvalidierten Verfahren (ber-
ein. Auffallig ist, dass die Gruppenmittelwertverfahren bei allen Tiefenstufen und Varianten immer
einen hoheren Mittelwert aufweisen als die Messwerte, d. h. die Messwerte werden eher iberschatzt;
bei den CART Verfahren ist jedoch der gegenteilige Befund festzustellen. Das CART Verfahren weist
in der Tiefenstufe 0-30 cm die beste Ubereinstimmung der arithmetischen Mittel der Schatzungen und



Schéatzung von Nitratwerten 61

der Messungen auf, in den Tiefenstufen 30-60 cm und 60-90 cm haben die Gruppenmittelwertverfah-
ren die kleinsten Abweichungen.

Die Nachste-Nachbarn Schétzverfahren NN und NN-Veg scheinen insbesondere mit zunehmender
Tiefe grundsétzlich wenig geeignet zu sein, den Mittelwert der Messwerte abzubilden. Die Variante
NN-Hang nimmt diesbezlglich in allen drei Tiefenstufen eine Mittelposition ein.

CART und die Gruppenmittelwertverfahren weisen einen Bias bis 6 % der Mittelwerte der Messwerte
auf. Im Vergleich zu den Standardabweichungen der Messwerte (siehe Abb. 4.7) ist dieser Wert als
gering zu bewerten. Die genannten Schatzverfahren sind daher hinsichtlich des Bias als brauchbar
einzustufen.

Die Mittelwerte kdnnen von Extremwerten stark beeinflusst sein, demzufolge sind selbst bei ,guten
Schétzungen® Abweichungen vom Mittelwert der Messwerte mdglich. Die Interpretation der Mittel-
werte als ,brauchbare‘ oder gar ,gute* Werte zur Gebietscharakterisierung gestaltet sich daher mit den
nichtrobusten Kennwerten sehr schwierig.
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Abb. 4.6: Robuste Mittelwerte der Mess- und Schatzwerte nach Tiefenstufe geordnet
Gepunktete Linien kennzeichnen die Messwerte. Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Die robusten Mittel der Messwerte sind in den drei untersuchten Tiefenstufen durch eine unterschied-
lich stark ausgepréagte Abnahme gegeniiber den arithmetischen Mitteln der Messwerte gekennzeichnet.
In der Tiefenstufe 0-30 cm betragt die Abnahme 2,2, in den folgenden Tiefenstufen 6,3 bzw.
6,5 kg/(30 cm*ha). Die deutliche Abnahme der robusten Mittel der Messwerte in den Tiefenstufen 30-
90 cm ist auf eine Reihe hoher Messwerte (mehrere Werte iber 100 kg/(30 cm*ha) zuriickzuflhren
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(siehe Anhang 7). Es zeigt sich, dass im Gegensatz zum arithmetischen Mittel die robusten Mittel der
Messwerte in allen drei Tiefenstufen annahernd gleich sind. Die Zunahme der arithmetischen Mittel-
werte der Nitratwerte mit der Beprobungstiefe ist daher nur auf den Einfluss einiger extremer Werte in
den unteren Tiefenstufen zurtickzufiihren. Extreme Werte in den unteren Tiefenstufen kénnen mit
Problemkulturen (z. B. Mais) in vorhergehenden Vegetationsperioden und zwischenzeitlich erfolgter
Stickstoffverlagerung erklart werden.

Bei fehlerbehafteten Daten sind robuste Mittelwerte demnach besser als arithmetische Mittelwerte
geeignet, die tendenzielle Lage der Messwerte zu beschreiben. Robuste Verfahren erganzen daher
sinnvoll nichtrobuste Verfahren.

In der obersten Tiefenstufe ist bei den robusten Mittelwerten der CART-Verfahren keine Abnahme im
Vergleich zu den arithmetischen Mittelwerten zu verzeichnen. Bei den Ubrigen Verfahren ist die Ab-
nahme meistens gering (maximal 6 % bei NN-Hang). In mittlerer Tiefe findet sich eine Abnahme der
robusten Mittel bei CART und dem NN-Hang Verfahren und sogar leichte Zunahmen bei den Grup-
penmittelwertverfahren im Vergleich zu den nichtrobusten Mittelwerten. In der Tiefenstufe 60-90 cm
kénnen vergleichsweise starke Abnahmen der robusten Mittel bei CART und NN-Veg (19 %) festge-
stellt werden, wohingegen bei den Gruppenmittelwertverfahren nur geringe Verénderungen vorliegen
(Abnahme um maximal 9 %). Dieser Befund deutet darauf hin, dass NN-Hang und die CART-
Verfahren unter den untersuchten Schatzverfahren am besten geeignet sind, tendenziell niedrige
Messwerte, die von extremen Werten beeinflusst werden, nachzubilden. Die Gruppenmittelwertver-
fahren hingegen fuhren auf Grund ihrer groReren Gruppenzahl (mehr als vier Gruppen) zu einem ho-
heren robusten Mittelwert als das CART Verfahren (hochstens vier Gruppen).

Wie schon beim arithmetischen Mittel, so stimmen auch bei den robusten Mittelwerten die kreuzvali-
dierten mit den nicht kreuzvalidierten Verfahrensvarianten mit Ausnahme von Grp-Betr im wesentli-
chen Uberein, d. h. die Schatzungen kénnen beziiglich des arithmetischen und robusten Mittelwertes
als stabil angesehen werden. Damit scheint eine ausreichende Stichprobenanzahl fir eine verlassliche
Schétzung zumindest fur das untersuchte Datenensemble im Untersuchungsgebiet gegeben zu sein.
Robuste Verfahren sind insbesondere zur Qualitatskontrolle von administrativen Programmen geeig-
net, wenn von fehlerhaften Messwerten ausgegangen werden muss z. B. bei noch nicht ausgereiften
bzw. fehleranfélligen Untersuchungsverfahren.

In Hinsicht auf eine robuste Lageschétzung ist im vorliegenden Fall das NN-Hang-Verfahren in allen
drei Tiefenstufen mit einer maximalen Abweichung von 5 % (in der Tiefenstufe 0-30 cm) als das beste
der untersuchten Verfahren zu charakterisieren.
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Abb. 4.7: Standardabweichungen der Mess- und Schatzwerte nach Tiefenstufe geordnet
Gepunktete Linien kennzeichnen die Messwerte. Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Die Standardabweichung der Mess- und Schétzwerte gibt Aufschluss Uber die Homogenitat der
Schatzverfahren im Vergleich mit den Messwerten. Die Standardabweichung der Messwerte nimmt
von der obersten zur zweiten deutlich und zur dritten Tiefenstiefe leicht zu. Die Ursache liegt in den
Extremwerten (s.0.), die im Untersuchungsgebiet sporadisch auftreten. Aufgrund der Nitratauswa-
schung aus der ersten Tiefenstufe ist ihr Vorkommen auf die Tiefenstufen 30-90 cm begrenzt. Auf-
grund ihres mittelnden Verfahrens sind die Schatzwerte von CART und den Gruppenmittelwertverfah-
ren sehr viel homogener als die Messwerte, daher weisen sie generell geringere Standardabweichung-
en auf. Die NN-Verfahren haben hingegen eine &hnliche Standardabweichung wie die Messwerte.

Bei den kreuzvalidierten Varianten der Gruppenmittelwertverfahren sind die Standardabweichungen
groRer als die nichtkreuzvalidierten Varianten. Bei CART tritt dieser Effekt nicht auf, die Regressi-
onsbaume sind bezuglich der Standardabweichung stabil.
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Abb. 4.8: Maximale Schatzabweichung (me) der Schatzwerte nach Tiefenstufe geordnet
Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Bei der maximalen Schatzabweichung (me) findet sich ein grofler Unterschied zwischen der obersten
und den weiteren Tiefenstufen: In der ersten Tiefenstufe schwankt sie zwischen 44 und
82 kg/(30 cm*ha), in der mittleren und untersten Tiefenstufe differiert sie zwischen 92 und
180 kg/(30 cm*ha).

Alle kreuzvalidierten Varianten (auch beim CART-Verfahren) weisen eine grofiere maximale Schatz-
abweichung auf, als die nichtkreuzvalidierten Varianten. Auch hier liegt die Ursache darin, dass eine
Reihe hoher Messwerte (mehrere Werte Gber 100 kg/(30 cm*ha) vorliegt (s. 0.), die bei der Resubsti-
tutionsschéatzung den Mittelwert der jeweiligen Gruppe anhebt und somit zu kleineren Schétzabwei-
chungen als bei der Kreuzvalidierungsschatzung fuhrt.

Bei Betrachtung der kreuzvalidierten Varianten der Schétzverfahren ist das Bild in den vorliegenden
Tiefenstufen bezuglich der maximalen Schatzabweichung uneinheitlich: In der ersten Tiefenstufe ha-
ben NN-Veg und Grp-Veg-CV die kleinste me, in der zweiten Tiefenstufe CART-CV und in der drit-
ten Tiefenstufe das Verfahren NN-Hang, welches in der Tiefenstufe 0-30 cm jedoch die grofite me hat.
CART vermag also im vorliegenden Falle in den ersten beiden Tiefenstufen grolie Werte mit kleineren
Schétzabweichungen nachzubilden, als die Ubrigen Verfahren. Trotz dieser Eigenschaft sind sowohl
das arithmetische als auch das robuste Mittel (s. Abb. 4.6 und 4.6) gleich oder kleiner als die der Ver-
gleichsverfahren. Dies belegt die Vermutung, dass CART bei gleicher Datenbasis differenziertere
Schétzungen ermdglicht und vorhandene Informationen besser nutzen kann als die untersuchten Ver-
gleichsverfahren.
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Abb. 4.9: Wurzel der mittleren quadrierten Schatzfehler (rmsr) der Schatzverfahren
Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Die Wurzel der mittleren quadrierten Schatzabweichung (,Standardisierter Schéatzabweichung‘) gibt
Aufschluss Uber die Absolutbetrdge der Residuen.

Die standardisierten Schéatzabweichungen sind in der ersten Tiefenstufe allgemein geringer als in den
Tiefenstufen 30-90 cm. In Bezug auf das arithmetische oder robuste Mittel der Messwerte (siehe Abb.
4.5, 4.6) sind die standardisierten Schatzabweichungen als hoch einzustufen.

Auch bei den standardisierten Schatzabweichungen zeigt sich, dass die kreuzvalidierten Varianten in
allen Tiefenstufen deutlich gréRer sind als die nichtkreuzvalidierten Varianten und daher die Ergebnis-
se der Schatzungen bei der vorliegenden Datenlage als wenig stabil angesehen werden mussen.

Unter den kreuzvalidierten Varianten (zu denen sinngemaf auch die NN-Verfahren dazugezahlt wer-
den) hat das CART-Verfahren in allen drei Tiefenstufen die geringste standardisierten Schatzabwei-
chung.

Diese Befunde belegen erneut die Vermutung, dass das CART Verfahren eine besser angepasste
Schétzung ermdglicht als die untersuchten Vergleichsverfahren.
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Abb. 4.10: Robustes Mittel (rer) der Schatzabweichungen der Schéatzverfahren
Ordinateneinheiten in kg/(30 cm*ha)

Das robuste Mittel der Schatzabweichungen ist in allen Tiefen mit Ausnahme von NN-Hang negativ,
da sehr grol3e Schatzabweichungen aufgrund extremer Messwerte durch die robuste Mittelung gestutzt
werden. Die robuste Lage der Schétzwerte ist daher hoher als die der Messwerte.

Der Betrag von rer liegt bei den besten kreuzvalidierten Varianten von CART und den Gruppenmit-
telwertverfahren zwischen 0,7 bis 1,8 kg/(30 cm*ha) und damit im Bereich zwischen 2 und 5 % des
robusten Messwertes. Die robusten Mittel der Schatzabweichungen sind daher als relativ gering anzu-
sprechen. Im Vergleich mit der Wurzel der mittleren quadrierten Schatzabweichungen ist rer eine
Grolkenordnung kleiner. Die Ursache dieser unterschiedlichen Befunde liegt bei grol3en Schatzabwei-
chungen, die die Wurzel der mittleren quadrierten Schatzabweichungen sehr stark dominieren.
NN-Hang erweist sich in den zwei Tiefenstufen 0-30 cm und 60-90 cm als das Schéatzverfahren mit
dem kleinsten mittleren robusten Schatzabweichung; CART nimmt diese Funktion in der Tiefenstufe
30-60 cm ein und hat auch in der Tiefenstufe 0-30 cm nur eine unwesentlich gréRere rer als NN-Hang.
Die kreuzvalidierten Varianten haben mit Ausnahme von CART in der Tiefe von 30-60 cm eine gro-
Rere rer als die Resubstitutionsschétzungen, d. h. die Schétzergebnisse sind in Hinsicht auf den Daten-
satz nicht stabil.

In den beiden Tiefenstufen 30-60 cm und 60-90 cm weisen beim vorliegenden Datensatz CART bzw.
NN-Hang sowohl die kleinste rer als auch die kleinste maximale Schatzabweichung auf.
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Interessanterweise hat NN-Hang in der Tiefe 0-30 cm jedoch die kleinste rer, aber die groRte maxi-
male Schatzabweichung, d. h. das Verfahren liefert grundsétzlich Schatzungen mit geringen Schétz-
abweichungen, hat aber gleichzeitig die gréfite maximale Schatzabweichung (me) aller Verfahren.

Aus diesen unterschiedlichen Befunden fur die oberste und die darunter liegenden Tiefenstufen ldsst
sich die Vermutung ableiten, dass die Entfernung und die Hanglage wichtige erkldrenden Variable
des Stickstoffgehaltes darstellen, und dass ein einzelner hoher Messwert in der Umgebung von sehr
niedrigen Messwerten (siehe Abb. 4.4) bei gleicher Hanglage eine maximale Schatzabweichung verur-
sacht, die groRer ist als bei den Vergleichsverfahren. Dies kann als Hinweis darauf verstanden wer-
den, dass das NN-Hang-Verfahren weniger robust ist als die tbrigen Verfahren.
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Abb. 4.11: BestimmheitsmaR (cdr) der Ausgleichsgeraden zwischen gemessenen und geschatzten Werten

Das Bestimmtheitsmal? der Regressionsgeraden zwischen den gemessenen und den geschétzten Wer-
ten schwankt von Null (Tiefenstufe 0-30 cm, Grp-Vor-CV) bis maximal 0,49 (Tiefenstufe 0-30 cm,
Grp-Betr-RE). Die kreuzvalidierten Varianten weisen in allen Tiefenstufen und bei allen Verfahren ein
deutlich geringeres Bestimmtheitsmal} auf als die nicht kreuzvalidierten Varianten. Im Vergleich mit
den Gruppenmittelwertverfahren ist die relative Abnahme bei den CART-Varianten jedoch noch am
kleinsten. Die Regressionsgeraden sind aufgrund der geringen BestimmtheitsmaRe als wenig bestimmt
anzusehen.
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Abb. 4.12 und 4.13: Achsenabschnitt (a) und Steigung (b) der robusten Regressionsgeraden zwischen ge-
messenen und geschatzten Werten Ordinateneinheiten des Achsenabschnittes in kg/(30 cm*ha)
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Die robuste Ausgleichsgerade nach Tukey (1977; vgl. Kap. 3.2.3.5) zwischen den gemessenen und
den geschatzten Werten ist bei allen Verfahren und in allen Tiefen durch sehr hohe Achsenabschnitte
(mindestens 68 % des arithmetischen Mittelwertes der Messwerte) und Steigungen deutlich geringer
als 1 (bis 0,55; teilweise negative Steigungen) gekennzeichnet. Dies dokumentiert eine systematische
Uberschatzung bei kleinen Messwerten und eine Unterschitzung bei hohen Messwerten bei allen Ver-
fahren. Die zwei Verfahren NN-Veg und Grp-Betr (Grp-Betr mit den beiden Varianten RE und CV)
haben dabei die kleinsten Achsenabschnitte und relativ groRten Steigungen.
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Abb. 4.14: Koeffizient der mittleren quadrierten Schatzabweichung (comsre) nach Tiefenstufe geordnet
Der bestmdgliche Wert von comsre ist 1; negative Werte bedeuten, dass die mittleren quadrierte Schatzabwei-
chungen bei Verwendung des arithmetischen Mittelwertes als Schatzverfahren geringer wéren als bei Verwen-
dung des betreffenden Verfahrens.

Bei den NN-Verfahren liegen mit einer Ausnahme (NN-Hang in der Tiefe 30-60 cm) stark negative
comsre-Werte vor. Hinsichtlich der mittleren quadratischen Schatzabweichung sind fast alle Varianten
des Néchste-Nachbarn Verfahrens schlechter als eine jeweilige Schéatzung durch den arithmetischen
Mittelwert.

Bei den Gruppenmittelwertverfahren ist bei den Resubstitionsschatzungen eine deutliche Reduktion
der Schéatzvarianz (zwischen 11 und 48 %) gegeniber der Verwendung eines Referenzschétzverfah-
rens, in Falle von comsre des Mittelwertes der Messwerte festzustellen. Die comsre-Werte der Kreuz-
validierungsschatzungen sind im Vergleich zu den jeweiligen Resubstitionsschatzungen jedoch deut-
lich geringer, teilweise liegen sogar negative comsre-Werte vor. Damit missen die Gruppenmittel-
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wertverfahren in Bezug auf das Gutekriterium comsre als instabil bezeichnet werden. Eine mdgliche
Ursache hierfir sind ,Uberangepasste* Resubstitutionsschétzungen, bei denen alleine auf Grund einer
grofRen Zahl von erklarenden Variablen gute Anpassungen bei der Resubstitutionsschatzung mdglich
sind.

Auch die kreuzvalidierte CART-Variante weist in allen drei Tiefenstufen einen grofRen Unterschied
zwischen der Resubstitutionschatzung und der Kreuzvalidierungsschatzung auf. Die Kreuzvalidie-
rungsschétzungen in den untersuchten Tiefenstufen haben im Gegensatz zu den Gruppenmittelwert-
verfahren kleine, aber deutlich positive comsre-Werte, so dass die kreuzvalidierte CART-Variante in
allen drei Tiefenstufen die gréten comsre-Werte vorweist. Die frappierenden Unterschiede zwischen
den Resubstitutionschatzungen und den kreuzvalidierten Schatzungen belegen deutlich die Notwen-
digkeit, zur Beurteilung der Schétzverfahren die kreuzvalidierten Schatzungen mit heranzuziehen.
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Abb. 4.15: Koeffizient der maximalen Schatzabweichung (comare) nach Tiefenstufe geordnet
Der bestmdgliche Wert von comare ist 1; negative Werte bedeuten, dass eine schlechtere Schatzung vorliegt als
bei Verwendung des arithmetischen Mittels aus minimalem und maximalem Messwert als Schatzverfahren.

Bei der maximalen Schétzabweichung (comare) finden sich allgemein deutlich groRere Koeffizienten
als bei comsre. Damit ist eine bessere Schatzung im Sinne einer relativ groReren Verringerung der
spezifischen Schatzabweichung verbunden als bei comsre. Die comare-Werte der beiden CART Vari-
anten Resubstitutionschatzung und Kreuzvalidierungsschétzung unterscheiden sich in den ersten bei-
den Tiefenstufen um weniger als einen Prozentpunkt. Das CART-Verfahren ist daher hinsichtlich der
maximalen Schatzabweichung in diesen Tiefenstufen als stabil zu bezeichnen. Die NN-Verfahren
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haben nur in der dritten Tiefenstufe deutlich positive comare-Werte. In den ersten beiden Tiefenstufen
fuhren die NN-Verfahren im allgemeinen zu gréfReren maximalen Schétzabweichungen als bei Ver-
wendung eines konstanten Schatzwertes. Bei den Gruppenmittelwertverfahren sind ebenfalls — tiefen-
und verfahrensabhéngig — positive Werte mit tber 50 % kleineren maximalen Schétzabweichungen
festzustellen. Insgesamt sind die Unterschiede zwischen den Resubstitutions- und Kreuzvalidierungs-
varianten allgemein kleiner als bei dem Gutekriterium comsre, d. h. die Schatzungen sind hinsichtlich
des Gutekriteriums stabiler. Das Verfahren Grp-Veg hat in allen drei Tiefenstufen die groRten comare-
Werte, gefolgt von CART. Die maximalen Schatzabweichungen werden bei Grp-Veg je nach Tiefen-
stufe im Vergleich zu einer konstanten Schatzung sehr deutlich reduziert. Die relative Reduktion liegt
zwischen knapp 50 und 80 %. Die Verfahren Grp-Veg und CART weist somit hinsichtlich des Glite-
mafes comare die grofiten core-Werte unter allen Verfahren auf.
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Abb. 4.16: Koeffizient des zentralen Schéatzfehlers (cocare) nach Tiefenstufe geordnet
Der bestmdgliche Wert von cocare ist 1; negative Werte bedeuten, dass eine schlechtere Schatzung vorliegt als
durch Verwendung des Medians der Messwerte.

Bei den Gruppenmittelwertverfahren ist in Hinsicht auf eine Verringerung der zentralen Schatzabwei-
chung in allen Tiefen ein deutlicher Unterschied zwischen den Resubstitutionsvarianten und den
Kreuzvalidierungsvarianten, teilweise mit negativen cocare-Werten, festzustellen. Ebenso weisen die
NN-Verfahren meist negative Koeffizienten auf.

In der ersten Tiefenstufe fallt der geringe Unterschied zwischen den beiden CART-Varianten auf. Bei
den beiden CART Varianten ist ein vergleichsweise hoher cocare-Wert festzustellen. Im Gegensatz



72 Kapitel 4

dazu ist in den unteren Tiefenstufen der Unterschied zwischen den beiden Varianten groR. Das CART
Verfahren ist hinsichtlich cocare daher nur in der ersten Tiefenstufe als stabil zu bezeichnen.

Bei den jeweils besten kreuzvalidierten Verfahren der drei Tiefenstufen sind die cocare-Werte deut-
lich groRer als die entsprechenden comsre-Werte der gleichen Variante und Tiefe. Die zentrale
Schétzabweichung wird durch die gleichen Schétzverfahren deutlicher reduziert als die mittlere qua-
drierte Schatzabweichung.

In jeder Tiefenstufe findet sich eine CV-Variante mit einer mindestens 20 %igen Verringerung des
Medians der Schatzabweichung im Vergleich zum Median als konstanten Schatzwert. Eine entspre-
chende Reduzierung der zentralen Schatzabweichung durch ein geeignetes Schatzverfahren scheint
daher in jeder Tiefenstufe moglich.
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Abb. 4.17: Koeffizient des relativen robusten Schatzfehlers (corore) nach Tiefenstufe geordnet

Der bestmdgliche Wert von corore ist 1; negative Werte bedeuten, dass eine schlechtere Schatzung vorliegt als
durch Verwendung des robusten Mittelwertes als konstantes Schatzverfahren.

Die corore-Werte sind in allen drei Tiefenstufen grundsétzlich kleiner als die entsprechenden comsre
bzw. comare-Werte der gleichen Tiefe und des gleichen Verfahrens. In den ersten beiden Tiefenstufen
weisen die selben Varianten der Schétzverfahren die jeweils grofiten corore-, comsre- und cocare-
Werte auf. Es gibt in den ersten beiden Tiefenstufen keine kreuzvalidierte Variante, die zu einer Ver-
ringerung der robusten Schatzabweichung um mehr als 9 % flhrt. In der dritten Tiefenstufe finden
sich bei fast allen kreuzvalidierten Varianten nur corore-Werte kleiner oder gleich 0,03. Das robuste
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Mittel als Schatzverfahren mit konstantem Schatzwert fuhrt daher in den meisten Fallen zu einem
geringeren robusten Mittelwert der Schéatzabweichung als die untersuchten kreuzvalidierten Varianten
der Schéatzverfahren.
Betrachtet man die grofiten core-Werte der kreuzvalidierten Varianten einer Tiefenstufe, so lassen sich
die Verfahren nach zunehmendem core-Wert wie folgt in eine Reihe bringen:

corore < comsre~ cocare < comare
Corore hat unter den core-Kriterien den kleinsten Wert, was bedeutet, dass ein Standard, der durch
corore dargestellt wird, schwerer zu erflllen ist als durch die anderen untersuchten Kriterien. Es
scheint das empfindlichste MaR fiir die Schatzabweichungen unter den dargestellten core-Kriterien zu
sein. Aus diesem Grunde erscheint corore geeignet, als Mindeststandard-GuitemaR fiir Schatzungen
verwendet zu werden. Dadurch ergibt sich ein interessantes Paradoxon: corore ist von den Annahmen
der verwendeten mathematischen Mittel ,weicher*, der damit formulierbare Standard ist jedoch schwe-
rer zu erfillen als beispielsweise bei comsre.

4.3 Zusammenfassung der Ergebnisse

Bei fehlerbehafteten Daten ist das robuste Mittel per definitionem besser als der arithmetische Mittel-
wert geeignet, die allgemeine Lage der Messwerte zu beschreiben. Dies duBert sich bei dem unter-
suchten Datensatz darin, dass es grofRe Unterschiede zwischen arithmetischem und robustem Mittel
gibt, die auf eine Reihe groRer Messwerte in den beiden unteren Tiefenstufen zurtickzufuhren sind.
Abhangig von der Anwendung der Schatzung kénnen verschiedene Gutekriterien moglich und sinn-
voll sein.

Es ist moglich, ein Set von core-Gutekriterien zu erstellen, um intrinsische Mindeststandards einer
guten Schétzung festzulegen (mit core-Werten > 0); Eine allgemein gute Schatzung ware z. B. eine
Schatzung, bei der alle core-Werte groRer Null sind.

Hinsichtlich der Unterschiede der Kreuzvalidierungs- und den Resubstitutionsvarianten sind nur beim
arithmetischen und robusten Mittel geringe Unterschiede festellbar. Alle anderen Gitemale unter-
scheiden sich hinsichtlich der beiden Varianten wesentlich. Besonders auffallend ist der Unterschied
beim SteigungsmaR der robusten Regression nach Tukey. Hier findet sich im Allgemeinen bei der CV-
Variante nur eine halb so groRe Steigung wie bei der Resubstitionschatzung, teilweise liegen sogar
negative Steigungen vor. Die Verfahren bilden daher die Tendenz der GrofRendifferenzierung nur in
geringem Ausmal ab.

Abhangig von der Anwendung der Schéatzung kénnen unterschiedliche Schéatzverfahren geeignet sein.
Eine konstante Schatzung mit dem Nenner des core-Quotienten - f(y1 -a,.., Yy —a) - kann manch-
mal selbst ein geeignetes Schatzverfahren darstellen.

Keines der untersuchten Verfahren besticht in allen Tiefenstufen durch beste Giitewerte. Im Vergleich
zu den NN und den Gruppenmittelwertverfahren zeichnet sich jedoch CART durch ausgewogene Er-
gebnisse bei allen Gutekriterien und in allen Tiefenstufen aus.

Teilweise sind die Gltemalle der Kreuzvalidierungsschéatzungen bei CART und den Gruppenmittel-
wertverfahren erheblich kleiner als die der Resubstitutionsschatzungen. Dieser Effekt ist teilweise von
Tiefenstufe zu Tiefenstufe unterschiedlich stark ausgepragt. Die Ursache dieser wenig stabilen Schét-
zungen konnte eine zu geringe Stichprobenanzahl sein.
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Um geringe Unterschiede zwischen der Kreuzvalidierungsschétzung und der Resubstitutionsschatzung
zu erzielen, ist nach den vorliegenden Befunden die erforderliche Stichprobenanzahl von GutemaR zu
Gutemal3 unterschiedlich.

Die jeweils groften core-Werte der kreuzvalidierten Schétzverfahren weisen eine grofie Spannweite
auf. Der maximale Wert der Reduktion der relativen Schatzabweichung betragt 81 % (Schatzverfahren
Grp-Veg-CV in der Tiefenstufe 30-60 cm; Gutekriterium comare), der minimale 3 % (Schatzverfahren
Grp-Vor-CV in der Tiefenstufe 60-90 cm; Gitekriterium corore). Die Glte der Schatzverfahren vari-
iert damit je nach verwendetem Gtekriterium und Tiefenstufe von beachtlich bis marginal.

Das Glteniveau ist auch zwischen den drei Tiefenstufen unterschiedlich; es gibt keine Tiefenstufe, die
sich gegenuber einer anderen hinsichtlich aller core-Werte auszeichnet.



5 Fallstudie 2:

Schatzung der KorngroRRenfraktionsanteile

Im folgenden werden neben den Ergebnissen des Weiblen-Verfahrens die Resubstitutionsschatzungen
der CART-Regressionshaume flr die Schatzung der Korngroenfraktionsanteile vorgestellt. Die ein-
zelnen Mess- und Schétzwerte der beiden Verfahren sind auf der beigelegten CD-ROM als MS-Excel
Arbeitsmappe (,Ergebnisse Bodenart.xIs*) dokumentiert. In Abb. 5.1 ist exemplarisch der Regressi-
onshaum fiir die Schatzung des Tongehaltes abgebildet. Die Giite der Schatzungen auf Grundlage der
in Kap. 3.2 vorgeschlagenen Gltekriterien mit einem Huber-k-Schétzer zur Berechnung des robusten

Mittelwertes (Mit k = Medianabweichung = MAD) werden anschlieRend vorgestellt und diskutiert.
B=..

16,5 22,8 | | 19,3 25,5

B: Bodenart der Bodenschétzung (BS)
HN: Hangneigungsabschlag der BS [%] 42,1 23,7
AZ: Ackerzahl der BS
BZ: Bodenzahl der BS

Abb. 5.1: Schematisierter CART-Regressionsbaum zur Schétzung des Tongehaltes

Exemplarisch dargestellt ist der Regressionsbaum zur Schétzung des Tongehaltes mit neun Knoten (10 Endkno-
ten) und den betreffenden Knoten-Trennungsregeln. Als Vorhersagevariablen werden die Bodenart der Boden-
schatzung (B; Kodierung der Bodenarten siehe Anhang 4: Numerische Kodierung der BS-Bodenarten), der
Hangneigungsabschlag der Bodenschétzung (HN); Bodenzahl der Bodenschétzung (BZ), Abschlag auf Boden-
zahl aufgrund Hangneigung [HN]=%), und die Ackerzahl der Bodenschatzung (AZ) verwendet. Die Trennre-
geln fur den zweiten und dritten Knoten sind aufgrund ihres Umfangs nicht explizit dargestellt. An den Endkno-
ten ist der Tongehalt in Masseprozenten angegeben. Er berechnet sich aus dem arithmetischen Mittel aller
Elemente des Endknotens.

Die mit Hilfe des CART-Verfahrens selektierten Trennvariablen und die Zahl der Knoten der Regres-
sionsbaume zur Schétzung der drei KorngroRenfraktionsanteile sind in Tabelle 5.1 abgebildet. Fir jede
Zielvariable wird vom CART-Verfahren ein unterschiedliches Set von Vorhersagevariablen verwen-
det. Fir die Schatzung des Tongehaltes wurden von CART die BS-Bodenart, der Hangneigungsab-
schlag als Mal3 der Hangneigung, die Acker- und die Bodenzahl als relevante VVorhersagevariablen
selektiert. Erwartungsgemal hat die BS-Bodenart die grofite Bedeutung, sie stellt bei den ersten drei
Knoten die Trennvariable. Interessanterweise wird die Zustandsstufe nicht zur Schéatzung des Tonge-
haltes herangezogen (sondern zur Schéatzung des Schluffgehaltes). Es wére zu erwarten gewesen, dass
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eine Variable, die die Bodenbildung und -entwicklung beschreibt, eine geeignete Variable zur Schéat-

zung des durch Verwitterung und Tonverlagerung beeinflussten Tonanteils darstellt.

Tab. 5.1: Trennvariable und Knotenzahl der verwendeten Regressionsbiume

Zielvariable | Trennvariable Knotenzahl

Tongehalt Bodenart, Hangneigungsabschlag, Ackerzahl, Bodenzahl 9

Schluffgehalt | Ackerzahl, Bodenzahl, Zustandstufe, Bodenart, Entste- 14
hung, Hangneigungsabschlag

Sandgehalt Ackerzahl, Bodenzahl, Bodenart, Entstehung, Hangnei- 14

gungsabschlag

5.1 Ergebnisse der Schatzungen

Die Ergebnisse der beiden Schatzverfahren sind in Abb. 5.2 fiir die drei KorngroRenfraktionen Ton,
Schluff, Sand in Form von Schatzwert vs. Messwert-Diagrammen dargestellt. Die Abbildungen wei-
sen jeweils akzentuierte Bereiche der einzelnen KorngréRenfraktionsanteile auf, die auf eine bevor-
zugte Zusammensetzung der Bodenart im Untersuchungsgebeit hinweisen.
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Abb. 5.2: Schiitzwerte vs. Messwerte der Verfahren zur Schitzung des Tongehaltes
Erlauterung siehe Abb. 5.3.
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Abb. 5.3: Schiitzwerte vs. Messwerte der Verfahren zur Schitzung des Schluffgehaltes
Auf der Ordinate sind die Schatzwerte, auf der Abszisse die Messwerte des Tongehaltes der CART- und Weiblen-

100

Verfahren dargestellt. Eingezeichnet sind die identische Abbildung zur Orientierung und die robusten Aus-

gleichsgeraden nach Tukey fir die beiden Verfahren. Die Parameter der Ausgleichsgeraden sind in Abb. 5.11
vergleichend dargestellt. Abszissen- und Ordinateneinheiten in % (m/m). N=441 (CART) bzw. N=433 (Verfah-
ren Weiblen). Einige Datenpaare kommen mehrfach vor, daher kénnen mehrere Datenpunkte Ubereinander

liegen. Legende:
° CART Schatzungen
x Verfahren Weiblen

1:1 Beziehung zwischen Schétz- und Messwerten

77

robuste Regressionsgerade nach Tukey der CART Ergebnisse

robuste Regressionsgerade nach Tukey der Ergebnisse nach Weiblen
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Abb. 5.4: Schitzwerte vs. Messwerte der Verfahren zur Schiitzung des Sandgehaltes
Erlauterung siehe Abb. 5.3.

Es existieren teilweise deutliche Unterschiede zwischen den robusten Ausgleichsgeraden und der
identischen Abbildung, die eine systematische Uber- und Unterschatzung der beiden Schatzverfahren
belegen. Zwischen den beiden Schétzverfahren sind Unterschiede erkennbar, die sich insbesondere
durch unterschiedliche Ausgleichsgeraden dokumentieren. Bei beiden Schatzverfahren existieren
waagerechte und senkrechte Datenstrukturen, die auf gleiche Schatzwerte bei unterschiedlichen
Messwerten, bzw. unterschiedliche Schatzwerte bei gleichen Messwerten beruhen und als Indikator
flr eine zu geringe Differenzierung der Schatzverfahren gelten kénnen.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt

30 30

807 685 68 69,4
21 20,8 20,7

20 60 7 20
40 1 10,5 11,2 9,9

10 1 10 :
20

0 0 T T 0 T T

Messwerte

CART-RE  WEIBLEN

Messwerte

CART-RE  WEIBLEN

Messwerte

CART-RE WEIBLEN

Abb. 5.5: Arithmetische Mittelwerte der Mess- und Schatzwerte der Korngrofienfraktionsanteile
Dargestellt sind die arithmetischen Mittelwerte der Messungen (Datensatz Weiblen, N=433) und der Schétzver-
fahren CART und Weiblen); Ordinateneinheiten in % (m/m).

Die Abweichungen der mittleren Schatzergebnisse der einzelnen KorngréRenfraktionen Ton, Schluff
und Sand zu den gemessenen Werten betragen weniger als einen Prozentpunkt. Die mittlere Bodenar-
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tenzusammensetzung wird daher durch beide Schétzverfahren gut wieder gegeben. Als — hypotheti-
sche — mittlere Bodenart des Untersuchungsgebietes ergibt sich stark toniger Schiuff. Aufgrund der
Eigenschaften der Verfahren betrégt die Summe der KorngroRenfraktionsanteile 100 Prozent.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
25 100 25
201 187 18,3 18,2 so | 742 72,4 73,3 20 1
15 60 - 15
10 1 H H 40 H H H 101 9.7 10 9,8
s- 111 1110
0 - - 0 . . 0 . .
Messwerte CART-RE  WEIBLEN Messwerte CART-RE WEIBLEN Messwerte CART-RE  WEIBLEN

Abb. 5.6: Robuste Mittelwerte der Mess- und Schéatzwerte der Korngr63enfraktionsanteile
Dargestellt sind die robusten Mittelwerte der Messungen (Datensatz Weiblen, N=433) und der Schatzverfahren
CART und Weiblen; Ordinateneinheiten in % (m/m)

Wie beim arithmetischen Mittel gibt es beim robusten Mittelwert ebenfalls geringe Abweichungen
zwischen den robusten Mitteln der Mess- und der Schétzwerte. Die Abweichungen betragen unter
zwel Prozentpunkte. Die Ergebnisse der Verfahren CART und Weiblen sind beim Ton- und Sandge-
halt sehr dhnlich und unterscheiden sich nur beim Schluffgehalt um mehr als 0,1 Prozentpunkte. Bei
der KorngroRRenfraktion Schluff existiert ein grof3erer Unterschied zwischen dem arithmetischen und
robusten Mittel von Uber flnf Prozentpunkten, bei den Korngréenfraktionen Ton und Sand sind die
Abweichungen mit maximal 2,3 Prozentpunkten (Tongehalt) deutlich geringer.

Die Summe der einzelnen KorngréRenfraktionsanteile unterscheidet sich im Bereich von wenigen
Prozentpunkten. Die Summe der KorngroRenfraktionsanteile der Messwerte betrégt 102,6 %, bei
CART 100,7 % und beim Verfahren Weiblen 101,3 %. Das CART Verfahren kommt damit hinsicht-
lich der robusten Mittelwerte der Korngrof3enfraktionsanteile der gewlnschten Summeneigenschaft
von 100 % mit nur geringem Abstand zum Verfahren Weiblen am néchsten.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
50 50 50
40 A a4 40 1 45 40 A 45
30 1 30 1 35 30 1 ”
20 1 24 20 1 20 1
10 1 10 1 10 1
0 T 0 T 0 T
CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN

Abb. 5.7: Maximale Schatzabweichung (me) der Schatzungen der K orngr 6i3enfraktionsanteile
Dargestellt sind die maximalen Schatzabweichungen der Schétzverfahren CART und Weiblen; Ordinateneinhei-
tenin % (m/m).

Bei der maximalen Schétzabweichung (me) zeigt sich ein einheitliches Bild: Bei alen Korngrél3en-
fraktionsanteilen ist die maximale Schétzabweichung beim CART-Verfahren deutlich geringer als

79
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beim Verfahren Weiblen. Beim Tongehalt ist der Unterschied am ausgepragtesten: Die maximale
Schétzabweichung ist beim Verfahren Weiblen fast doppelt so grof3 als beim CART-Verfahren.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
15 15 15
9,8
10 1 8,6 10 1 75 10 1
6,4 .
5 59
5 5 1 5
0 T 0 T 0 T
CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN

Abb. 5.8: Wurzel der mittleren quadrierten Schatzabweichung (rmsr) der Korngréf3enfraktionsanteile

Ordinateneinheiten in % (m/m).

Auch bei der mittleren quadrierten Schétzabweichung ¢msr) hat CART immer deutlich geringere
Werte als das Verfahren Weiblen. Der deutlichste Unterschied ist auch hier beim Tongehalt festzu-
stellen, beim Sandgehalt ist der Unterschied am geringsten ausgepragt.

Die durchschnittliche Gréf3e der mittleren quadrierten Schétzabweichung des CART-Verfahrens ent-
spricht etwa der durchschnittlichen Spannweite der Bodenartenuntergruppen des Bodenartendia-
gramms der Bodenkundlichen Kartieranleitung.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt

0,5 1 0,5 1 0,5 1

0,5 04 -0,2

0 T 0 0 T
-0,3 | I
-0,5 -0,5
-0,5 1 -0,5 1 -0,5 1
CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN
1 -1 1

Abb. 5.9: Robustes Mittel der Schatzabweichungen (rer) der Korngr 63enfraktionsanteile

Ordinateneinheiten in % (m/m).

Die robusten Mittelwerte der Schétzabweichungen (rer) der beiden Verfahren sind betragsmaliig an-
ndhernd gleich, weisen aber teilweise unterschiedliches Vorzeichen der Abweichung auf. Die Grof3e
des Betrags liegt durchgehend kleiner oder gleich 0,5 Prozentpunken. Die Tendenz der Schatzabwei-
chungen liegt also nahe bei Null. Interessant ist der Befund anndhernd gleicher robuster Schatzabwei-
chungen im Zusammenhang mit den deutlichen Unterschieden bei den maximalen Schatzabweichun-
gen. Offenbar hat das CART-Verfahren seine besondere Stérke im untersuchten Fallbeispiel darin, zu
erheblich kleineren maximalen Schétzabweichungen zu fihren a's das Weiblen-Verfahren.
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Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
1 1 1
0,72 0.78 0,74
0,54 0,59
05 1 05 1 05 1
0,18
0 T 0 T 0 T
CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN

Abb. 5.10: Bestimmtheitsmal3 (cdr) der Ausgleichsger aden zwischen Mess- und Schéatzwerten

Das Bestimmtheitsmal3 (cdr) zeigt durchgehend bei allen KorngrofRenfraktionen deutlich hohere Werte
fur CART. Inshesondere beim Sandgehalt ist der Unterschied sehr ausgepragt.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
40 1 40 1 40 7
39,9
20 1 20 1 20
8,4 94 - 8,6
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Abb. 5.11: Achsenabschnitt der robusten Regressionsger ade (a) zwischen M ess- und Schéatzwerten
Regressionsgerade nach Tukey (1977) Ordinateneinheiten in % (m/m).

Beim Achsenabschnitt der robusten Ausgleichsgerade bestehen zwischen den Verfahren teillweise
deutliche Unterschiede. Die groften Unterschiede liegen beim Schiuff- und beim Sandgehalt vor. Der
Schluffgehalt wird von CART bei niedrigen Werten unterschétzt, vom Weiblen-Verfahren hingegen
massiv Uberschétzt. Beim CART-Verfahren liegt ein vergleichsweise geringer Achsenabschnitt bei
Sandgehalt vor. Das CART-Verfahren hat bei allen drei KorngroRRenfraktionen einen betragsmalig
kleineren Wert als das Weiblen Verfahren.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
11 11 1,11 11
0,75
0,54 048
0,5 1 0,5 1 05 1
0,47 0.14
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Abb. 5.12: : Steigung der robusten Regressionsger ade (b) zwischen M ess- und Schatawerten
Regressionsgerade nach Tukey (1977)

Auch die Steigung der robusten Ausgleichsgerade ist durch sehr grof3e Unterschiede zwischen den
Verfahren bei Schluff- und Sandgehalt gekennzeichnet. Beim Tongehalt sind die Unterschiede weni-
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ger ausgepragt. Das CART-Verfahren hat bei allen drei KorngroRenfraktionen einen deutlich néher am
Optimalwert Eins liegenden Wert als das Weiblen Verfahren. Die Steigungen schwanken dabel beim
CART-Verfahren von 0,5 bis 1,1.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
1 1 1
0,5 0,35 0,5 0,5 1
,_l 0,16
0 0 — 0 032
| | L1
N -0,15 -
0,5 1 0.2 0,5 1 0,5 1 0.54
CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN CART-RE WEIBLEN
-1

Abb. 5.13: Koeffizient der maximalen Schéatzabweichung (comare)

Die Koeffizienten der maximalen Schatzabweichung (comare) sind bei CART alle positiv, die des
Verfahrens Weiblen sind teilweise stark negativ. Daher scheint CART hinsichtlich der Minimierung
der maximalen Schétzabweichung deutlich besser geeignet zu sein. Am stérksten ausgeprégt sind die
Unterschiede zwischen beiden Verfahren beim Sandgehalt, wo das Weiblen Verfahren eine um Uber
50 % gréfRere maximale Schéatzabweichung hat als bei Verwendung des arithmetischen Mittels aus
groftem und kleinstem Messwert als konstante Schétzung.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
1 1 1
057 ,—|0'31 0,12 057 WEIBLEN 0% 0,21 0.24
0 T : 0 0 0 T
CART-RE WEIBLEN CART-RE 047 CART-RE WEIBLEN
0,5 1 0,5 1 0,5 1
1 -1 1

Abb. 5.14: K oeffizient der zentralen Schatzabweichung (cocare)

Auch bei der zentralen Schatzabweichung (cocare) hat CART hinsichtlich des Ton- und Schluffge-
haltes grofiere Koeffizienten aufzuweisen als das Verfahren Weiblen. Einzig beim Sandgehalt hat das
Weiblen-Verfahren einen leicht grofReren Wert. Beim Schluffgehalt findet sich als gréfdter Koeffizient
der beiden Verfahren bei CART der Wert Null, d. h. dass bei Verwendung des Medians as Schétzver-
fahren mit konstanter Schétzung die gleiche zentrale Schatzabweichung resultiert wie beim CART-
Verfahren. Insofern kann der Median der Messwerte selbst as ein geeignetes Schétzverfahren beziig-
lich des Schluffgehaltes gelten.



Schatzung der Korngr6l3enfraktionsanteile 83

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
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Abb. 5.15: Koeffizient der mittleren quadrierten Schatzabweichung (comsre)

Die Koeffizienten der mittleren quadrierten Schétzabweichung (comsre) weisen unter alen core-
Koeffizienten mit Abstand die groften Werte auf. Die Reduktion der mittleren quadrierten Schatzab-
weichung gegentiber dem Mittelwert der Messungen als Schétzverfahren betrégt bei CART minde-
stens 72 %. Auch bel comsre erzielt das CART-Verfahren bei alen KorngroRen grof3ere Koeffizienten
als das Weiblen-Verfahren.

Die grof3en comsre-Werte zeigen, dass das arithmetische Mittel der Messwerte als Schétzverfahren
wesentlich gréfere quadrierte Schatzabweichungen aufweist als das CART-Verfahren.
Erwartungsgemal? liegen die Koeffizienten der kreuzvalidierten Schétzung niedriger als die der Re-
substitutionsschétzung, sie sind jedoch bei alen Korngréf3enfraktionen deutlich grofRer als die des
Weiblen Verfahrens. Es besteht jedoch ein deutlicher Unterschied zwischen der Resubstitions- und der
Kreuvalidierungsvariante, der trotz der grofen Stichprobenanzahl von Uber 400 Datenelementen auf
instabile Regressionbaume schlief3en 18sst.

Tongehalt Schluffgehalt Sandgehalt
1 1 1
0,5 0,39 0,5 1 0,5
0,27 02 0,24 0,19
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Abb. 5.16: K oeffizient der robusten Schatzabweichung (corore)

Beim Koeffizienten der robusten Schétzabweichung (corore) ist das Niveau der Werte geringer als bei
comsre. Das CART-Verfahren hat bei alen drei KorngréRRenfraktionen positive Werte, die — wie bel
den drei vorangegangenen core-Kriterien — gréfer sind als die des Weiblen-Verfahrens.

5.2 Zusammenfassung der Ergebnisse

Die drei KorngréRenfraktionen unterscheiden sich hinsichtlich der Gitekriterien voneinander. Zwi-
schen CART und dem Weiblen Verfahren gibt es grofiere Unterschiede. CART hat bei allen drei
KorngrofRenfraktionen einen stérker ausgepragten linearen Zusammenhang (Bestimmtheitsmal3, Stei-
gung, Achsenabschnitt) zwischen den gemessenen und den geschétzten Werten als das Weiblen-
Verfahren. Bei allen dargestellten Kriterien zeigt sich, dass das CART-Verfahren dem Weiblen-
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Verfahren tberlegen ist. Am deutlichsten sind die Unterschiede zwischen den beiden Verfahren bei
der maximalen Schéatzabweichung, wo sich beim Weiblen-Verfahren fast doppelt so groRe Abwei-
chungen finden wie bei CART. Die Unterschiede der beiden Verfahren zwischen dem robusten Mittel
der Schatzabweichungen und der maximalen Schétzabweichung deuten darauf hin, dass die Stérken
des CART Verfahrens insbesondere in geringeren maximalen Schatzabweichungen — verglichen mit
dem Weiblen-Verfahren — zu finden sind.

Die core-Koeffizienten unterscheiden sich teilweise deutlich voneinander. Beim Schluffgehalt bei-
spielsweise betragt comsre beim Weiblen-Verfahren 0,57, cocare hingegen -0,47. Negative core-
Werte kommen beim Weiblen-Verfahren vor, was bedeutet, dass einfache konstante Schétzwerte als
Schatzverfahren eine geringere Schatzabweichung aufweisen als das Weiblen Verfahren.



5 Diskussion

5.1 Vergleich von CART mit einfachen Referenzverfahren

Die maximale Schitzabweichung der CART Schétzungen ist bei den beiden Zielvariablen Nitratgehalt
im Boden und Korngréfenfraktionsanteile geringer als die der meisten Vergleichsverfahren. Dies trifft
in besonderem Mafle fiir den Vergleich der kreuzvalidierten Varianten zu. CART nimmt daher hin-
sichtlich der Minimierung der maximalen Schéitzabweichung im Verfahrensvergleich aller untersuch-
ter Verfahren eine Position im oberen Bereich ein.

Sowohl das arithmetische als auch das robuste Mittel werden von CART in beiden Fallstudien etwa
dhnlich gut (Schitzung der KorngréBenfraktionsanteile) oder besser (Nitratgehalt-Werte) wiedergege-
ben als bei den Vergleichsverfahren. CART zeigt somit in Hinsicht auf Erwartungstreue und robuste
Tendenz bei beiden Fallstudien positive Eigenschaften.

Das Verhiltnis zwischen gemessenen und geschitzten Werten ist bei beiden Fallbeispielen durch gro-
Bere Steigungen und kleinere Achsenabschnitte der Ausgleichsgeraden der CART-Werte gegeniiber
den Ausgleichsgeraden der konkurrierenden Verfahren gekennzeichnet.

Die core-Koeffizienten sind beim CART-Verfahren in beiden Fallbeispielen fast ausnahmslos positiv
(Ausnahme: corore), d. h. die normierten Schitzabweichungen sind fast immer kleiner als bei Ver-
wendung eines konstanten Wertes als Schétzverfahren. Die Vergleichsverfahren hingegen weisen mei-
stens deutlich groBere normierte Schitzabweichungen auf, die manchmal sogar groBer sind als bei
Verwendung eines konstanten Wertes.

Die Kombination von geringerer Verzerrung, geringerer maximaler Schitzabweichung und allgemein
besserem Verhéltnis der geschitzten vs. der gemessenen Werte (Steigung, Achsenabschnitt der Aus-
gleichsgeraden, Summeneigenschaft der Korngrofenfraktionsanteile) und quasi immer geringerer
Schitzabweichung als bei Verwendung von geeigneten konstanten Werten bei den CART-
Regressionsbdumen deutet insgesamt auf eine bessere Nutzung der zu Verfiigung stehenden Informa-
tionen und groBere Plausibilitit der CART-Regressionsbaume hin. Daher erscheinen die CART-
Regressionsbidume bei den vorliegenden Fallbeispielen die bessere Eignung als die untersuchten Ver-
gleichsverfahren zu besitzen.

Verglichen mit sehr elaborierten Kriging Verfahren, die zur Schétzung der Bodenfeuchte im Untersu-
chungsgebiet von Lehmann (1995) verwendet werden konnten, bewegen sich die bei der Variable
Nitratgehalt erzielten comsre-Werte der kreuzvalidierten CART-Variante auf gleichem, die bei der
Variablen Korngrofenfraktionsanteile auf deutlich hoherem Niveau. In Anhang 5 ist eine Zeitreihe der
Schiatzung der Bodenfeuchte im gleichen Untersuchungsgebiet mit dem Bayes-Markow-Kriging-
Verfahren dargestellt. Als zentraler Wert fiir comsre ergibt sich fiir die Zeitreihe vom 14.2.1990 —
13.1.1991 ein Wert von 0,12 (arithmetisches Mittel ebenfalls 0,12). Verglichen mit dem erheblichen
Aufwand fiir die Beprobung (45.000 Einzelmessungen), die Variogrammschitzung und das sehr kom-
plexe Kriging-Verfahren unter Verwendung von Zusatzinformationen ist das CART-Verfahren weni-
ger aufwiéndig und leichter nachvollziehbar. Ob die Mdglichkeit, Schitzfehler raumlich verteilt darzu-
stellen, nur auf die Kriging Verfahren beschrinkt ist, muss erst noch genauer untersucht werden,
bislang wurde hierzu noch kein Versuch unternommen. Denkbar wire jedoch, bei Zuordnung der
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Endknoten des Regressionsbaumes zu den Flidchenelementen die Schitzung des Schétzfehlers durch
die Varianz dieser Endknoten vorzunehmen.

Grundsitzlich sind die Werte der Kreuzvalidierungsvarianten von CART kleiner als die der Resubsi-
tutionsvarianten. Auch bei der Schitzung der KorngrofBenfraktionsanteile bestehen trotz der ver-
gleichsweise grof3en Stichprobenanzahl (iiber 440 vs. 48 bei Nitratgehalt) deutliche Unterschiede zwi-
schen den beiden Varianten. Offensichtlich sind die Regressionsbdume aufgrund eines zu geringen
Stichprobenumfanges instabil gegeniiber einer Anderung des Datenensembles.

Die Ergebnisse der beiden Fallstudien deuten darauf hin, dass die CART-Regressionsbdume die Ei-
genschaft besitzen, zu deutlich geringeren maximalen Schétzabweichungen zu fiihren als die unter-
suchten einfachen Vergleichsverfahren. Diese Eigenschaft machen sie fiir spezielle Fragestellungen
mit dieser Zielrichtung interessant und wertvoll.

5.2 Gutekriterien

Die core-Koeffizienten fiilhren zu Giitemallen, die aufgrund ihrer Normierung durch das jeweilige
AbstandsmaB nicht mehr von der Variabilitit der Messwerte abhéngen.

Die Fallbeispiele haben gezeigt, dass mit Hilfe der Giitekriterien ein Vergleich verschiedener Schatz-
verfahren in Hinsicht auf unterschiedliche Fragestellungen moglich ist.

Die verwendeten Kriterien sind praktikabel und leicht verstindlich, sie erfordern nur geringen Re-
chenaufwand, der sich mit gewdhnlichen Tabellenkalkulationsprogrammen durchfiihren oder in klas-
sischen Programmiersprachen leicht programmieren lasst.

Die teilweise erheblichen Unterschiede (z. T. mit unterschiedlichem Vorzeichen) zwischen verschie-
denen core-Kriterien beim selben Verfahren belegen die Notwendigkeit, zur Charakterisierung eines
Schéatzverfahrens die verschiedenen Malie der Schitzabweichungen zu untersuchen. Dariiber hinaus
ermoglichen die verschiedenen Giitemafle die Festlegung von Qualitétsstandards flir Schétzungen,
z. B. die Eigenschaft, dass alle core-Kriterien iiber einem bestimmten Schwellenwert (z. B. Null) lie-
gen sollten.

Fiir eine fachlich fundierte Auswahl der Schitzverfahren ist es unbedingt erforderlich, die spezifischen
Gitekriterien festzulegen, mit denen Schitzungen beurteilt werden sollen. Die Festlegung der Giite-
kriterien sollte dabei a priori erfolgen, um subjektive Entscheidungsfindungen einzuschrianken.

Die cocare und corore-Werte haben in beiden Fallstudien ein geringeres Niveau als die comare- und
comsre-Koeffizienten. Die cocare-Koeffizienten haben im Allgemeinen das kleinste Niveau. Insofern
erscheint cocare als besonders empfindliches Kriterium geeignet zur Definition von qualitativen Mi-
nimalstandards fiir Schitzverfahren.

Zur Beurteilung der Ergebnisse der rdumlichen Schitzverfahren steht somit ein Set von verfahrensin-
ternen und selbstgewédhlten GiitemalBlen zur Verfiigung, die damit eine Forderung von Nestler (1999)
erfiillen.

5.3 Kreuzvalidierung als Verfahren zur raumlichen Guteschatzung

Die vorliegende Untersuchung unterstiitzt die These, dass die Kreuzvalidierung ein unabdingbares
Instrument darstellt, um die Giite der rdumlichen Schitzung abzuschétzen; der Befund von Lehmann
(1995) kann insofern bestétigt werden. Selbst bei vergleichsweise (im Bereich der experimentellen
Geowissenschaften) grolen Datensidtzen mit Stichprobenumfangen von iiber 400 (bei Schitzung der
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KorngroéBenfraktionsanteile) gibt es jedoch merkliche Unterschiede zwischen der Resubstitutions- und
der Kreuzvalidierungsschidtzung. Die Unterschiede sind dabei im wesentlichen auf relativ seltene,
extreme Werte zuriickzufiihren, die entsprechend schwach besetzte Endknoten mit grofler Varianz zur
Folge haben. In diesem Falle diirfte auch die Verwendung von Bootstrap-Verfahren zur Abschétzung
der Giite nur zu wenig anderen Ergebnissen fiihren.

5.4 Robuste Methoden

Robuste Methoden sind hilfreich zur Aufdeckung von Datentendenzen, was bei fehlerbehafteten Daten
bei Anwendung nichtrobuster deskriptiver Statistik nur sehr aufwéindig zu realisieren ist.

Mit Hilfe des robusten Mittelwertes ist z. B. eine differenziertere Sichtweise der Nitrat-Verteilung im
Bodenprofil moglich als bei alleiniger Betrachtung des arithmetischen Mittels. Bei Betrachtung des
arithmetischen Mittels (Abb. 4.5) ergibt sich eine Zunahme der Nitratgehalte mit zunehmender Boden-
tiefe, was aufgrund des robusten Mittels nicht bestitigt werden kann (Abb. 4.6).

Die Analyse der Schatzabweichungen mit robusten und nichtrobusten Verfahren (rer, maximale
Schitzabweichung) beim zweiten Fallbeispiel charakterisieren die besondere Eigenschaft der CART-
Regressionsbdume, zu vergleichsweise geringen maximalen Schitzabweichungen zu fiihren.

Das robuste Giitekriterium corore fiihrt bei beiden Fallbeispielen zu gleichlautenden Ergebnissen wie
die nichtrobusten core-Kriterien.

Robuste Statistiken (z. B. Huber-M-Schétzer zur Schitzung des robusten Mittelwertes) erscheinen
besonders geeignet als Eingangswerte fir Anwendungen der Fuzzy-Set-Theorie (Zadeh, 1965;
McBratney & Odeh, 1997), da sie reprasentative Werte darstellen, die das Datenensemble gut wieder-
geben ohne von einzelnen Extremwerten dominiert werden zu konnen. Sie sind daher insbesondere fiir
Schéatzungen des a-cut 1,0 priadestiniert.

Die Beurteilung der robusten Verfahren ist bislang problematisch, da deren Eigenschaften in Zusam-
menhang mit Glitekriterien nur unzureichend untersucht sind. Eine detailliertere theoretische Arbeit
hierzu hitte den Rahmen einer geowissenschaftlichen Arbeit sowohl inhaltlich als thematisch ge-
sprengt und bleibt daher spéteren Arbeiten vorbehalten.

5.5 Npin-Beprobungsmethode

Schmidthalter et al. (1991) finden auf einem nach Silomais brach liegenden Ackerstandort einen ana-
lysebedingten Variationskoeffizienten von 5 %. Dieser ist im Verhéltnis zum rdumlichen Variations-
koeffizienten von 30-47 % klein. Die Abweichungen aufgrund rdumlich unterschiedlicher Lagerungs-
dichte und Skelettgehaltes, die in die Berechnung des flichenbezogenen mineralischen
Stickstoffgehaltes eingehen und auf Grund der Fehlerfortpflanzung zu Ungenauigkeiten der Bestim-
mung fithren, werden von ihnen auf bis zu 26 % angegeben. Ilsemann et al. (2001) ermitteln auf drei
untersuchten Standorten in Niedersachsen bei Probenahme gemiBl LUFA-Vorschrift (Hoffmann,
1991) ebenfalls Variationskoeffizienten von 31-36 %. Thres et al. (1998) finden auf zwei Standorten
in Thiiringen bei Annahme einer Lognormalverteilung der Nitratgehalte einen auf die untersuchte
Schicht bezogenen Variationskoeffizienten von 12-42 %. Mit der Mineralisation im Friihjahr steigt die
auf das Gesamtprofil bezogene Variabilitit ihrer Gesamtprofile von 29 % im Herbst auf 67 % im
Friihjahr. Nach einer Friihjahrsdiingung nimmt die schichtenbezogene Variabilitit zu, nach Umbruch
im Winter und dem dadurch bedingtem Mineralisierungsschub nimmt sie hingegen ab. Sie schitzen
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den Variabilititsfehler bei einem Stichprobenumfang von 16, einem mittlerem Stickstoffgehalt von
50 kg N/(ha x 0.3 m) und bei einer Irrtumswahrscheinlichkeit von o = 0.05 bei Variationskoeffizienten
von 15 bzw. 45 % auf 14 bzw. 50 kg N/(ha x 0.3 m).

Mit Riicksicht auf die Probenahme im Februar vor der Friihjahrsdiingung und der Hauptmineralisati-
onsphase bei allerdings geringerem Stichprobenumfang von 9 bei der vorliegenden Untersuchung,
wird aufgrund der Befunde von Thres et al. (1998) vermutet, dass die Ungenauigkeit grofer ist als 14
kg N/(ha x 0.3 m). Die Wurzel der quadrierten Schétzfehler (rmsr) der Nitratgehalts-Schitzungen von
CART bewegt sich im Rahmen der Genauigkeit, mit der die Messungen durchgefiihrt wurden. Eine
weitere Verbesserung der Schétzungen erscheint auf Grundlage der vorhandenen Daten bzw. der
praktizierten Probenahmetechnik daher nicht mdglich. Eine umfassende Beurteilung der Schétzverfah-
ren, iiber die Darstellung und Diskussion der Giitekriterien hinaus, ist daher nicht moglich.

Es ist unklar, ob bei genauer bestimmten Werten eine wesentliche Verbesserung der Schétzungen
mdglich ist.

In Hinsicht auf eine praktische Anwendung in der Landwirtschaft sind daher andere Methoden zur
Bestimmung der Stickstoffversorgungssituation von Pflanzen erforderlich, wie sie von verschiedenen
Autoren (Daughtry, et al., 2000; Delgado et al., 2001) erprobt werden (z. B. Chlorophyll-Bestimmung,
Pflanzensaftanalyse mit Nitrat-Elektroden).

6 Schlussfolgerungen

Die von Lehmann (1995) formulierten Anforderungen an rdumliche Schitzverfahren fiir die Bestim-
mung der Bodenfeuchte in einem kleinen lédndlichen Einzugsgebiet werden in Hinsicht folgender
Aspekte erfiillt:

*  Hohe rdumliche Auflésung der Schitzungen

*  Objektive Berurteilungskriterien

* Vertretbarer zeitlicher Aufwand

Die rdumliche Auflosung der CART-Schitzungen ist im wesentlichen nur von der Auflésung der Zu-
satzinformationen abhingig. Insofern ist bei Verwendung von entsprechenden Zusatzvariablen eine
gleiche rdaumliche Auflésung wie bei dem von Lehmann (1995) praktizierten Bayes-Markov-Kriging
realisierbar.

Als Entscheidungsgrundlage fiir die Giitebeurteilung wurden im Rahmen dieser Untersuchung eine
Reihe neuer Giitekriterien eingefiihrt, die eine klarere und differenziertere Charakterisierung ermog-
licht als die von Lehmann verwendeten Giitekriterien. Aufgrund der Normierung der core-Kriterien
konnen objektive Verfahrensvergleiche durchgefiihrt und Minimalstandards fiir die Schitzungen fest-
gelegt werden.

Die Anwendung des CART-Verfahrens ist weniger zeitintensiv als die des Bayes-Markov-Krigings.
Das Kriging-Verfahren erfordert eine sehr zeitaufwéndige Variogrammbestimmung, die bei CART-
Regressionsbdumen nicht notwendig ist. Beide Verfahren setzen jedoch Expertenwissen und Erfah-
rung mit dem Schétzverfahren voraus.

Die Ergebnisse von Lehmann (1995) hinsichtlich der Giite der Néchste-Nachbar-Schitzung kénnen
insofern bestitigt werden, als die Nachste-Nachbar-Schitzung bei den meisten Giitekriterien am
schlechtesten abschneidet.
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Vergleichbar mit dem von Mertens (2000) beschriebenen Verfahren der Fehlerschitzung bei Anwen-
dung der Fuzzy-Set-Theorie zur Schitzung des Nitratgehaltes der Sickerwassers konnen bei CART-
Regressionsbdumen beliebige Variabilitdtsmafle der Endknoten berechnet werden und zur Fehler-
schitzung herangezogen werden.

Weiche Informationen, bzw. Expertenwissen (Mertens, 2000) koénnen in einem Black-Box-
Regressionsmodell, wie die CART-Regressionsbdume, nur in Form einer nominalskalierten Variable
integriert werden. Eindeutige Losungen im Sinne eines von der Wurzel an weitgehend gleichartigen
Baumaufbaus sind ebenfalls nicht zwingend, bei Bdumen mit unterschiedlichem Aufbau sind durchaus
dhnliche Schitzergebnisse moglich.

Der methodische Ansatz von CART ist intuitiv leicht zu erschlieBen und zu vermitteln. Da der Baum-
aufbau jedoch nicht unbedingt kausal nachvollziehbar ist, konnen sich Glaubwiirdigkeitsprobleme
ergeben.

Die Normierung der core-Kriterien ist fiir die Versténdlichkeit der Giitekriterien und die Bewertung
der Schétzverfahren vorteilhaft. Die Variabilititsmale der Werte der Endknotenelemente als MaB3 fiir
die Fehlerschitzung lassen sich im Gegensatz zu den core-Koeffizienten flichenhaft in Kartenform
darstellen.

Die Ubertragbarkeit der CART-Methode auf andere Untersuchungsgebiete ist gegeben, jedoch ist der
Vorgang der Baumerstellung und —optimierung in jedem anders gearteten Untersuchungsgebiet erneut
erforderlich.

CART ist ein parameterfreies Verfahren. Daher sind die Klassifikations- und Regressionsbdume im
Gegensatz zu parametrischen Verfahren wenigstens prinzipiell geeignet, falls fehlerbehaftete Daten-
sitze vorliegen. Allerdings ist die Effizienz (Pitman, 1949) eines parameterfreien Verfahrens geringer
als die eines robusten Verfahrens.

Zwischen den beiden untersuchten Zielvariablen Nitratgehalt und KorngroBenfraktionsanteile gibt es
hinsichtlich der Stichprobenanzahl und der Giitemalle groBe Unterschiede. Ein Zusammenhang zwi-
schen Stichprobenanzahl und Giite ist allerdings aufgrund der wenig reprédsentativen Nitratwerte nicht
nachweisbar. Trotz der etwa zehnfachen Stichprobenanzahl im Vergleich zur Schitzung der Nitrat-
werte existiert auch bei der Schitzung der Bodenart ein deutlicher Unterschied zwischen der Kreuzva-
lidierungs- und der Resubstitutionsschdtzung der Schitzabweichungen, d. h. die Regressionsbaume
der Resubstitutions- oder Kreuzvalidierungsschétzung unterscheiden sich deutlich voneinander. Die
vorliegende Untersuchung unterstiitzt daher die Forderung von Nestler (1999) nach weiterer For-
schung hinsichtlich der Stabilitit des Entscheidungsbaumes in Abhingigkeit des Stichprobenumfan-
ges.

Ebenso konnen die Ergebnisse von Nestler (1999) insofern bestétigt werden, als auch die Qualitit von
Schétzungen mit Hilfe der in dieser Schrift verwendeten Regressionsbdumen im Wesentlichen durch
die Unschirfe der Schitzvariablen limitiert wird.

Aufgrund der vorliegenden Ergebnisse wird eine andere Sichtweise als die von Kraft (1998) und
Nestler (1999) vertreten, was die Vergleichbarkeit der Giitemale betrifft. Es existieren markante Un-
terschiede zwischen den von Kraft und Nestler verwendeten Klassitkationsbdumen und den in dieser
Arbeit angewandten Regressionsbdumen, z. B. was die Moglichkeit der Voreinstellung von a priori
Wabhrscheinlichkeiten angeht. Die Kreuzvalidierungskosten sind durchaus mit den Resubstitutionko-
sten vergleichbar, der Unterschied besteht lediglich in einer sich gering unterscheidenden Trainings-
menge. Aus etwaigen Unterschieden zwischen Resubstitutions- und Kreuzvalidierungskosten konnen
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sehr wohl Aussagen iiber die Stabilitit des Regressionbaumes gezogen werden. Sind diese Unter-
schiede sehr klein, ist auch der Regressionsbaum recht stabil. Bei einem groflerem Unterschied, wie er
z. B. Dbei den beiden hier untersuchten Fallbeispielen vorliegt, unterscheiden sich die betreffenden
Regressionsbdaume deutlich voneinander. Der Befund, dass hinsichtlich der Kreuzvalidierungskosten
dhnlich bewertete Biume unterschiedliche Karten produzieren, ist nicht als methodischer Nachteil der
internen CART-Giitekriterien zu verstehen, sondern die Folge einer quantitativ nicht ausreichenden
Datengrundlage. In diesem Falle ermdglicht der Datenraum mehrere Klassifikations- oder Regressi-
onsbidume mit dhnlichen Kreuzvalidierungskosten. Insofern sind mangelhafte, bzw. nicht plausibel
erscheinende Ergebnisse auf die Grofle und Heterogenitdt der Datenbasis zuriickzufiihren (Kraft, 1998;
Nestler, 1999).

Die vorliegenden Fallbeispiele fiihren zur Schlussfolgerung, dass die Datenbasis fiir flichenhafte
Schitzungen sowohl qualitativ (insbesondere bei Nitratgehalt) als auch quantitativ als sehr gering zu
bewerten ist. Dieses Ergebnis steht in Ubereinstimmung mit den Befunden von Nestler (1999) und
Kraft (1998). Zumindest in quantitativer Hinsicht sind hierzu auch die Ergebnisse von Lehmann
(1995) zu zdhlen, der mit sehr komplexen und aufwindigen Verfahren nur eine mittlere Varianzre-
duktion im Bereich von 10-15 % erzielen konnte.

Die Qualitdt der Schiatzungen ist untrennbar mit einer qualitativ und quantitativ ausreichenden Daten-
grundlage verbunden. Eindeutigkeitsprobleme und schlechte Schétzleistungen sind bei komplexen
Zielvariablen, die in den Geowissenschaften untersucht werden, insbesondere auf mangelhafte Daten-
grundlage zuriickzufiihren. Mit Regionalisierungsverfahren konnen keine Wunder gezaubert werden,
sondern sie erfordern eine weit bessere Datengrundlage als in den Geowissenschaften bislang allge-
mein akzeptiert. Es zeigt sich, dass bei vielen Regionalisierungsansétzen, so z. B. im Weiherbachpro-
jekt, mit deutlich unter 100 Datenelementen allenfalls eine rdumliche Schitzung erzielt werden kann,
die substanziell kaum besser ist als bei Verwendung eines konstanten Wertes z. B. des Mittelwertes,
des Medians oder des robusten Mittelwertes (die als Referenzschitzer bei den core-Kriterien imple-
mentiert sind).

Die Unterschitzung des Regionalisierungsaufwandes macht es notwendig, die Strategie, flichenhaft
regionalisierte Parameter als Grundlage fiir deterministische Modellierungen zu verwenden, neu zu
iiberdenken. Der Aufwand fiir die Bereitstellung der flichenhaft regionalisierten Parameter wurde in
der Vergangenheit offenbar unterschitzt. Insofern ist eine Neubewertung der flichenhaften determini-
stischen Modellierungsansitze erforderlich.

Auf Grund der dargestellten Befunde erscheint eine Regionalisierung von Bodenstickstoffgehalte, die
nach der N,;, Methoden beprobt wurden, mit vertretbarem Aufwand nicht moglich.

Die N,,i,-Beprobungsmethode stellt sich fiir wissenschaftliche Zwecke als nicht praktikabel dar, da bei
der klassischen Beprobung extrem hohe Stichprobenumfinge fiir hinreichend genaue Ergebnisse er-
forderlich sind. Auch fiir praktische Anwendungen in der Landwirtschaft sind die Ergebnisse als Aus-
gangsbasis flir eine bedarfsgerechte Diingung sehr ungenau.
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Darstellung der Arbeitsbereiche der einzelnen Institutionen des ,, Weiherbachprojektes*

Nach Buck (1994), veréndert

Teil Institution Ergebnisse, Teilmodelle

projekt

la-c Institut fir Hydrologie und Wasserwirtschaft (IHW), Universitat Karlsruhe Geostatistische Analysen der Bodenfeuchte, Infiltrations-
modell, Federfilhrung des Gesamtprojektes

2 Institut flr Meteorologie und Klimaforschung (IMK), Universitat Karlsruhe Meteorologische Groen; Teilmodell Verdunstung

4 Institut fir Photogrammetrie und Fernerkundung (IPF), Universitat Karlsruhe Fernerkundungsauswertungen, Raster-GI1S

5 Lehrstuhl fiir Geographie und Geodtkologie I, Universitat Karlsruhe Vektor-GIS, fladchenhafte und andere Ergebnisdarstellungen

6 Institut fir Wasserbau und Kulturtechnik Teilmodell Feststoffabtrag und -transport

8 Institut fir Siedlungswasserwirtschaft (ISWW) Prozessanalysen fiir Phosphattransport

10a,b Landwirtschaftliche Untersuchungs- und Forschungsanstalt (LUFA) Augustenberg Bilanzierung/Modellierung des Herbizidtransportes
Flachenhafte Darstellung von Vegetationsparametern

13 Institut flir Angewandte Geologie (AGK), Universitat Karlsruhe Geologische Kartierung, Bodenparameter,
Teilmodelle Makroporenflisse, Grundwasser

14 Institut fir Umweltphysik (IUP), Universitat Heidelberg Grundwasserneubildung,
Regionalisierung von Bodenparametern

15 Institut fir Hydromechanik (1fH), Universitat Karlsruhe Teilmodell Bodenwasserdynamik

16 Lehrstuhl fir Hydrologie und Wasserwirtschaft (LHW), TU Cottbus Diverse Auswertungen und Teilmodelle

17 Abteilung Bodenphysik, Universitat Bayreuth Bodenkartierung, regionalisierte Boden- und agrarmeteoro-

logische Parameter; Teilmodell Stickstoffdynamik




103

Anhang 2:

Abgrenzung der Kreuzvalidierung zu Jackknife und Bootstrap

1.1 Einleitung

Das Verfahren der Kreuzvalidierung wird féalschlicherweise oft gleichgesetzt mit dem Jackknife oder
dem Bootstrap. Deshalb gehe ich in diesem Kapitel kurz auf die genannten Verfahren ein und zeige
Ubereinstimmungen, Unterschiede und Verkniipfungspunkte auf.

Die Jackknife- und Bootstrap-Verfahren werden allgemein zur Bestimmung der Genauigkeit von stati-
stischen Malzahlen (Synonyme nach Sachs, 1997: summarische GroRe, Stichprobenfunktion, Stati-
stik) angewendet. Mit den Stichprobenfunktionen werden die Parameter 8 von Verteilungen (Sachs,
1997) geschéatzt. Die Genauigkeit der Stichprobenfunktionen wird durch Bias, Standardfehler und
andere Abweichungsmale charakterisiert (Efron, 1993). Jackknife und Bootstrap sind Verfahren, die
auch dann angewendet werden kénnen, wenn keine Kenntnis Uber den Verteilungstyp und damit die
Verteilungsfunktion vorliegt, d. h. es sind nichtparametrische Methoden zur Parameterschitzung
(Sachs, 1997). Die Realisation der mit Ty bezeichneten Schatzfunktion (Synonym: Schatzer) fir den
Parameter 8 wird im Folgenden mit t gekennzeichnet.

Der Vorteil verteilungsunabhéngiger Methoden besteht darin, dass die Beschréankung auf die traditio-
nelle parametrische Theorie entfallt und damit die Loslosung von einer kleinen Menge von Standard-
modellen mdglich ist (Efron, 1983). Die Voraussetzungen der Standardmodelle liegen, streng genom-
men, in der Praxis nie vor, so dass die parametrischen Methoden meist an den praktischen
Erfordernissen vorbeigehen (Sachs, 1997). AulRerdem sind verteilungsfreie Methoden auch auf Rang-
daten anwendbar (Sachs, 1997). Deshalb sind sie im Vergleich zu parametrischen Verfahren univer-
seller einsetzbar. Sie stellen insofern eine robustere Version der verteilungsabhangigen Parameter-
schatzverfahren dar, als sie unabhdngig von den Verteilungsannahmen sind und deshalb auch
gegeniiber Verletzungen dieser Annahmen resistent sind. Es gibt jedoch nur eine geringe Uberschnei-
dung zwischen robusten und verteilungsfreien Methoden (Huber, 1981). Die Robustheit der parame-
terfreien Verfahren gegenuber Verteilungsannahmen stellt dabei einen gewichtigen Aspekt dar, der
aber nicht dazu verflhren soll, verteilungsfreie Methoden mit robusten Methoden gleichzusetzen.

1.2 Bootstrap

Der Bootstrap wurde von Efron 1979 als computergestitztes Verfahren eingefiihrt, um den Standard-
fehler einer Schatzung 6 eines Parameters 6 zu bestimmen. Die Grundidee des Bootstraps ist einfach
und schon mindestens zwei Jahrhunderte alt (Efron, 1979).

Bootstrap-Schatzungen werden zur Bestimmung der Genauigkeit von Statistiken (im Folgenden auch
Stichprobenfunktionen genannt), die als Schatzungen von Parametern der Grundgesamtheit dienen,
herangezogen. Mit dem Bootstrap kdnnen Standardfehler und Bias von Stichprobenfunktionen und
Konfidenzintervalle fiir die gesuchten Parameter (Efron, 1993) geschéatzt werden. Ebenso ist es mog-
lich, Regressionskoeffizienten von Regressionsmodellen (Efron, 1993), Biaskorrekturen der Stichpro-
benfunktion und den Vorhersagefehler von Modellen abzuschatzen. Dadurch ist ein Verkniipfungs-
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punkt mit dem Verfahren der Kreuzvalidierung gegeben, dessen Zweck die Schéatzung des Vorhersa-
gefehlers ist.

Im Folgenden erlautere ich das Bootstrap-Prinzip an Hand der einfachen Bootstrap-Schatzung des
Standardfehlers einer Statistik und einer einfachen Bootstrap-Schatzung des Vorhersagefehlers von
Modellen (Efron, 1993). Prinzipiell ist der Bootstrap auch bei komplizierteren Zielfunktionen der bei-
den dargestellten Beispiele anwendbar, deshalb spreche ich beispielhaft den 0.632-Bootstrap-Schatzer
zur Schatzung des Vorhersagefehlers von Modellen an, eine entsprechende detailliertere Darstellung
liegt jedoch auBerhalb des Rahmens dieser Dissertation.

Bei der Bootstrap-Schatzung des Standardfehlers werden zundchst Bootstrap-Stichproben (Efron,
1993)

x™® :(xf,k]z,...,ﬁn) mitb=1,...,B und x'OXx, x:(xl,xz,...,xn) (A2.1)

vom Umfang n durch n-faches, zufélliges Ziehen mit Zurticklegen vom Originaldatensatz x gewonnen.
Der Originaldatensatz ist ein Vektor, bestehend aus n einfachen Beobachtungen x;. Beim Ziehen mit
Zurucklegen kénnen einige Beobachtungen x; mehrfach, andere aber nicht in der Bootstrap-Stichprobe
enthalten sein. Die Bildung der unabhangigen Bootstrap-Stichproben x™ wird B mal durchgefiihrt,

wobei die Zahl B der Bootstrap-Stichproben im Falle der Schatzung des Standardfehlers tblicherweise
ca. 50-200 betragt; bei anderen Anwendungen ist ein héherer Rechenaufwand notwendig, z. B. muss
bei Bootstrap-Konfidenzintervallen mit einem 10-fach hoheren Aufwand gerechnet werden (Efron,
1993). Die Stichprobenfunktion t (x) wird bei jeder Bootstrap-Stichprobe ermittelt. Die Berechnung
dieser Statistik t fur jedes x™ wird als Bootstrap-Wiederholung bezeichnet. Die Bootstrap Schétzung

der Standardfehlers der Statistik t(xl,..., xn) berechnet sich als Standardabweichung der Bootstrap
Wiederholungen (Efron, 1993 S. 13 Gl. 2.3)

geboot = %i[t (x™) -t (-)]zé(zmit t(s)= %it(x'b) (A2.2)

Abb. A2.1 zeigt das Bootstrap-Prinzip zur Berechnung des Standardfehlers von Stichprobenfunktio-
nen.

oS rap- Abb. A2.1: Bootstrap Schema zur Schatzung des Standardfeh-

holungen lers einer Statistik t(X)

t(x?) t

(x)
\

Vom Originaldatensatz werden B voneinander unabhéngige Boot-
Bootstrap- strap-Stichproben generiert. Jede Bootstrap-Stichprobe hat den
Stichproben Umfang n und wird durch Ziehen mit Zuriicklegen gewonnen. Die

Bootstrap Wiederholungen werden durch Berechnung der Statistik
t von den Bootstrap-Stichproben berechnet. Die Standardabwei-
chung der B Bootstrap-Wiederholungen ist die gesuchte Schatzung

des Standardfehlers der Statistik t(X) .

Datensatz



Abgrenzung der Kreuzvalidierung zu Jackknife und Bootstrap 105

Allgemein kdnnen die Argumente x; der Statistik t auch komplizierter sein, z. B. Vektoren, Karten,
Bilder etc. (Efron, 1993). Das Bootstrap-Prinzip kann dann an solche Datenstrukturen angepasst wer-
den. In Abb. A2.2 ist das Bootstrap-Prinzip flr Ein-Stichproben-Probleme allgemein dargestellt.

Die einfachste Bootstrap-Schéatzung des VVorhersagefehlers von Modellen (Efron, 1993)

err(X,F)=érr™ = EOF{Q[YO, nx(Uo)]} (A2.3)

berechnet sich prinzipiell in analoger Weise wie die des Standardfehlers der Statistik t(x) (Efron,
1993). Zunachst werden, wie oben beschrieben, B Bootstrap Stichproben

X? = (X, Xy X, ) mith = 1,.., B (A2.4)

vom Umfang N durch n-faches, zufélliges Ziehen mit Zurticklegen vom Originaldatensatz (Efron,

Nl
|:ul u2 un|:| . .1I 0
o ity =08 0 (A2.5)
1 y2 yn

i,

gebildet und das Modell n(u) an jede dieser Bootstrap-Stichproben X™ angepasst und optimiert:

1993) X = (X;, X, ., X, ) =

N (U®) =97 mit iQ(yiﬂ’, Mes () )= min (A2.6)

Abb. A2.2: Allgemeines Bootstrap-Prinzip fur Ein-Stichproben-Probleme.
Das Bootstrap-Prinzip besteht im Wesentlichen darin, analog wie fur die Original-Stichprobenentnahme in

der ‘realen Welt’ eine ‘Bootstrap-Welt’ zu bilden. In der ‘realen Welt” wurde eine Stichprobe x durch zufél-
lige Beprobung aus einer unbekannte Verteilung F erzeugt. Auf Basis der Stichprobe kann jedoch nur eine

einzelne Stichprobenfunktion 6= t(x) berechnet werden, deren statistische Eigenschaften aber gesucht sind,

A~

z.B. der Standardfehler seF(G). Die

‘Bootstrap-Welt’ stellt eine Mdglichkeit
dar, beliebig viele Wiederholungen der

Reale Welt Bootstrap-Welt

Bootstrap-Statistik 8"zu erzeugen, SO

Unbekannte Beobachtete
Wahrschein- Zufallsstichprobe
lichkeitsverteilung

E —>

Empirische Bootstrap-
Verteilung Stichprobe

dass statistische Aussagen Uber 6 ge-
macht werden kénnen. Der entscheidende

bl R F S ' Schritt des Bootstrap-Prinzips ist daher

die Berechnung einer Verteilung F auf
Basis der Stichprobe aus der unbekannten
Funktion F. Jeder andere Teil der Boot-
strap-Welt ist analog zur Realen Welt
definiert: So wie die Stichprobe x durch

A0 o
Ifoo:tst(F(aﬁ)—
Wiederholung

zu chafakiétisierende
Stichprobenfunktion

Zufallsstichprobe aus der Verteilung F entsteht, entsteht x" durch zufalliges Ziehen aus F . Genauso ver-

hélt es sich mit é und éD, beide berechnen sich durch Anwendung der Funktion t(X) auf x bzw. X"
(Efron, 1993).
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Im n&chsten Schritt werden diese Modelle auf den Originaldatensatz angewendet um B Schatzungen
des Vorhersagefehlers zu erhalten. Die einfachste Bootstrap-Schatzung des Vorhersagefehlers berech-
net sich dann als Mittelwert der B Schatzungen des VVorhersagefehlers der Bootstrap-Stichproben:

— — Ay boot =i R
err(X,F) = EOF{Q [Yo. (UO)]} = = ; IZQ[yi,nxﬂ, (u;)] (Efron, 1993) (A2.7)
Im speziellen Fall eines Regressionsmodells ergibt sich (Efron, 1993):
Ay DOOL 1 R ’
=Sy [y: =110 ;) (A2.8)

Das Bootstrap-Prinzip zur Schatzung des VVorhersagefehlers am Beispiel eines Regressionsmodells ist
in Abb. A2.3 dargestelt.

Abb. A2.3: Bootstrap-Prinzip zur Schatzung des
Vorhersagefehlers am Beispiel eines Regressi-
onsmodells

Der Algorithmus ist &hnlich wie der zur Schétzung
des Standardfehlers von Stichprobenfunktionen. Es
Bootstrap-Schatzungen werden zundchst auf gleiche Weise voneinander
unabhéngige Bootstrap-Stichproben vom Origi-
naldatensatz gewonnen. Dann wird an jede Boot-
strap-Sichprobe ein Regressionsmodell angepasst,
optimiert und auf die EinflussgréRen des Origi-

t(xm) t(xcz) t(xEB) Bootstrap-Wiederholungen

Enflussgrofien des naldatensatzes angewendet. Dabei ergeben sich B
riginaldatensatzes .

Bootstrap-Schatzungen des Vorhersagefehlers. Der
Modellanpassung und Erwartungswert dieser B Schatzungen ist die ge-
Modelloptimierung suchte Bootstrap-Schétzung des Vorhersagefehlers
Bootstrap-
Stichproben

Diese einfachste Bootstrap Annaherung zur
Berechnung des Vorhersagefehlers erweist sich
Original- zwar nicht als besonders gut, da die Schétzung

datensatz R
des ‘scheinbaren Fehlers’ err(X,F) verzerrt

ist. Sie lasst sich aber mit verschiedenen, nicht
néher ausgefuhrten, Ansatzen verbessern, so dass man schlielich einen potenten Schétzer fur den
Vorhersagefehler, den sogenannten 0.632-Bootstrap-Schétzer (Efron, 1993) erhélt, auf dessen Herlei-
tung ich hier nicht datailliert eingehe.
Beim 0.632 Bootstrap-Schétzer wird der Bias ebenfalls durch die Differenz zwischen zwischen ‘wah-
rem Fehler’ und ‘scheinbarem Fehler’ geschétzt, hierbei wird jedoch der ‘wahre Fehler’ auf eine mo-
difizierte Weise (‘der wahre Fehler’ wird nur durch die Bootstrap-Stichproben geschatzt, bei denen die
aktuelle Stichprobe i nicht enthalten ist) geschatzt, auferdem wird diese Biasschatzung um den theo-
retisch ableitbaren Faktor 0.632 gekiirzt. Dieser Faktor (1—e™ =0.632) ergibt sich als Wahrschein-
lichkeit bei N - oo, dass bei einem Datenset von N Beobachtungen eine bestimmte Beobachtung in
einer Bootstrap-Stichprobe des Umfangs N enthalten ist. Die allgemeine Formel dieses Schatzers lau-
tet (Efron, 1993):
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err(X, F) = grroozbent = 368—ZQ[y. nx (u; J+o. 632—Z ;éQ[yinxm W) (29

Fur ein Regressionmodell ergibt sich der VVorhersagefehler zu

err(X, F) = érr°®2vt =0 368 = Z[y, ~ny (U +0632_ZZ 1[y, 1, (u ] (A2.10)

wobei C; jeweils die Menge von Indizes derjenigen Bootstrap-Stichproben darstellt, die den i-ten Da-
tenpunkt nicht enthalten; B; bezeichnet dementsprechend die Anzahl dieser Bootstrap-Stichproben.
Der Bootstrap ist ein einfacher Algorithmus, der auch bei sehr komplizierten Stichprobenfunktionen,
die weit Uber die klassische Stichprobenstatistik hinausgehen, angewendet werden kann. Es sind dabei
keine theoretischen Berechnungen notwendig, das Verfahren ist einfach und vollautomatisch (d. h.
nicht interaktiv) als Computerprogramm zu implementieren.

1.3 Jackknife

Das Jackknife-Verfahren wurde erstmals von Quenouille 1956 zur Schéatzung des Bias vorgeschlagen,
Tukey (1958) erkannte die Mdglichkeit damit Standardfehler von Stichprobenfunktionen zu bestim-
men und gab dem Verfahren den Namen.

Das Verfahren verfolgt den gleichen Zweck wie das Bootstrap-Verfahren, hat aber Ahnlichkeiten mit
der Kreuzvalidierung in dem Sinne, dass reihum eine Beobachtung ausgelassen wird und mit den ver-
bliebenen Werten ein Funktional berechnet wird. Im Gegensatz zur Kreuzvalidierung, bei der der aus-
gelassene Wert prognostiziert werden soll, wird jedoch beim Jackknife ein Parameter 6 oder eine
Zufallsvariable R der Stichprobe nichtparametrisch geschatzt. Als Beispiele werden bei Efron (1983)
die Schatzung des Erwartungswertes, eines Quantils, der Korrelation, des Verhaltnisses zweier Zu-
fallsvariablen, Bias, Varianz und des Expected Excess Errors genannt. Zunéchst werde ich kurz in die
Notationen und Definitionen einfiihren.

Gegeben sei eine Stichprobe

X = (X, Xg e Xy ) (A2.11)

und eine Stichprobenfunktion 6= t(x). Gesucht ist der Bias und die Standardfehler von 6. Der Jack-

knife verwendet sogenannte Jackknife-Stichproben, bei denen jeweils eine Beobachtung der Original-
stichprobe ausgelassen wird:

X(I) = (Xl,...,Xi_l,Xi+l,...,XN) mit i =1,2,...N (A2.12)

Die Stichprobenfunktion der Jackknife-Stichprobe é(i) :t(x(i)) heilt analog wie beim Bootstrap
Jackknife-Wiederholung von 6. Die Jackknife-Schétzung des Bias von 6 (Efron, 1983),

bias™ =E. 6 (F)-6/(F) (A2.13)

ist definiert durch (Efron, 1993):
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~ . ~ ~ ~ N ~
bias** = (N —1)(9(,)—0), mit 6 (.y= Ze(i)/N (A2.14)

Die Jackknife-Schatzung des Standardfehlers einer Stichprobenfunktion ist bestimmt durch (Efron,
1993):

S Jack :E%g(e(i)—e(,))zg (A2.15)

Jackknife-Bias korrigierte Stichprobenfunktionen (Efron, 1983)

6 =6-BIAS = N6 - (N -1)8.) (A2.16)

haben im Vergleich mit der Stichprobenfunktion 6 einen Bias, der umgekehrt zum Quadrat der Stich-
probenanzahl abnimmt, wéhrend der Bias der Schétzfunktion 6 nur umgekehrt zur Stichprobenanzahl
abnimmt (Efron, 1983).

Der Jackknife stellt ein Spezialfall der Einflussfunktion dar (Huber, 1981) und kann anschaulich als
einfach zu berechnende Stichprobenkonkretisierung der Einflussfunktion (siehe Kap. 3.1.1.2) aufge-
fasst werden (Hampel, 1986).

Der Jackknife liefert oft eine einfache, gute und rechentechnisch weniger aufwéndige N&herung zur
Bootstrap-Schéatzung des Bias’ und des Standardfehlers, er kann jedoch auch vollstandig versagen,
wenn die Stichprobenfunktion @ keine differenzierbare Funktion von x ist, d. h. wenn kleine Ande-
rungen im Datensatz groRe Anderungen der Stichprobenfunkion zu Folge haben konnen. Ein einfaches
Beispiel einer derartigen, nicht glatten, Funktion ist der Median (Efron, 1993).
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1.4 Schematischer Verfahrensvergleich

Kreuzvalidierung Jackknife Bootstrap

unabhangig
Vorhersage
¥ =N x@lUi

verschiede-| :
ne Realisa- | :
tionen vonl|| }
0 (x) ’

6’(i):(’](xl’XZ" BB R ’)ﬁq)
016l 1.4 % 4 79 %)

Abb. A2.4: Methodenvergleich der Verfahren Kreuzvalidierung, Jackknife und Bootstrap.

Dargestellt ist jeweils ein Schritt (eine Durchfiihrung), d. h. bei der Kreuzvalidierung die Schétzung
eines aus dem Ensemble herausgenommenen Punktes und bei Jackknife und Bootstrap die Realisati-
on einer von n Jackknife- bzw. B Bootstrap Stichproben. Die Kreuzvalidierung hat gegeniiber dem
Jackknife- und Bootstrap-Verfahren eine ganz andere Zielsetzung. Bootstrap- und Jackknife-
Verfahren dienen zur Schatzung von verschiedenen Eigenschaften eines Parameters einer Grundge-
samtheit bei unbekannten Verteilungen, d. h. sie ermdglichen es, Statistik mit verschiedenen Reali-
sationen einer Stichprobenfunktion zu betreiben. Die Kreuzvalidierung steht hingegen im Zusam-
menhang mit einem Modell mit einer ZielgroRe und einer oder mehreren EingangsgroRen. Das Ziel
der Kreuzvalidierung besteht in einer ModellUberpriifung, bei der eine Hinzunahme eines neuen
Datenpunktes simuliert wird.
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Anhang 3: Erganzungen zur Robusten Statistik

1.1 Problemstellung und Motivation

In der Praxis treten oft Abweichungen von strengen parametrischen Modellvorstellungen tber die
Verteilungen von Messwerten auf (Hampel et al. 1986, S 21). Die Abweichungen kénnen verschiede-
ne Ursachen haben: Das Auftreten von Fehlern bei der Datengewinnung und -aufbereitung (Messung,
Aufschrieb, Runden, Gruppieren, Fehlerfortpflanzung, Berechnung etc.). Derartige Fehler kénnen
sowohl ein groReres (sog. Ausreiler) als auch kleineres AusmaRl annehmen und in der Menge guter
Daten verborgen bleiben, ein einziger nicht bemerkter Fehler kann jedoch eine statistische Analyse
vollstdndig verderben, insbesondere, wenn ein kleinster-Quadrate-Algorithmus verwendet wird. Ein
Anteil von mehreren Prozent grober Fehler sind in den Wissenschaft verbreitet (Hampel et al., 1986).
Moderne robuste Techniken kénnen mit fehlerbehafteten Datensédtzen weitaus besser umgehen als
objektive oder subjektive Methoden, mit denen versucht wird, bestimmte Datensétze zuriickzuweisen.

1.2 Annahmen

Statistische Schlussfolgerungen basieren zum einen auf Beobachtungen, zum anderen auf Annahmen
Uber die den Beobachtungen zu Grunde liegende Sachverhalte. Diese Annahmen erstrecken sich im
Wesentlichen auf Zufalligkeit, Unabhéangigkeit der Stichprobe und Verteilungsmodelle von unbe-
kannten Parametern. Es wird dabei davon ausgegangen, dass diese Annahmen zwar nicht exakt, aber
wenigstens doch anndhernd stimmen, es sind mathematisch bequeme Vereinfachungen eines oft un-
scharfen Wissens oder Glaubens. Diese Vereinfachungen sind unabdingbar notwendig und man geht
davon aus, dass kleine Modellabweichungen auch nur kleine Fehler beim Ergebnis bewirken. Leider
trifft diese Annahme nicht immer zu. So wurde in den vergangen Jahrzehnten immer deutlicher, dass
die meisten statistischen Prozeduren aulRerordentlich sensitiv auf auf kleine Abweichungen vom Mo-
dell reagieren, insbesondere wenn Normalverteilung vorausgesetzt wird. Daher wurde die Forderung
nach ,,robusten“ Methoden laut, die weniger sensitiv auf VerstoRe gegen die Modellannahmen reagie-
ren.

Auch bei der raumlichen Schatzung Okologischer Parameter werden eine Vielzahl von Annahmen
getroffen (hinsichtlich Verteilung, Zufalligkeit und Représentativitat der Beprobung, etc.), von denen
Zu erwarten ist, dass sie nicht immer zutreffen. Diese Dissertation will dieser Tatsache Rechnung tra-
gen, deshalb unternehme ich den Versuch, robuste Kriterien zur Beurteilung der Gute von rdumlichen
Schétzungen zu entwickeln und anzuwenden. In diesem Kapitel gebe ich daher eine kurze Einflihrung
in die wichtigsten Methoden der robusten Statistik. Hierbei beschranke ich mich im Wesentlichen auf
das wichtigste Werkzeug der robusten Statistik, der Einflussfunktion mit ihren Derivaten und einigen
einfachen robusten Lokationsschatzern. Diese Lokationsschatzer werden im folgenden Kapitel bend-
tigt, um robuste Gitemalle entwickeln zu kdénnen. Zundchst will ich den Begriff der Robustheit allge-
mein definieren und den Unterschied zwischen robusten Methoden und nichtparametrischen bzw.
verteilungsfreien Methoden kurz darlegen.
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1.3 Definition der Robustheit

Robustheit bezeichnet die Unempfindlichkeit gegeniiber kleinen Anderungen der Modellannahmen
(Huber, 1981).

Traditionell werden robuste Verfahren im Zusammenhang mit nichtparametrischen und verteilungs-
freien Verfahren genannt. Robuste Verfahren kdnnen jedoch nicht mit nichtparametrischen oder ver-
teilungsfreien Verfahren gleichgesetzt werden, da robuste Methoden vorwiegend bei parametrischen
Verteilungsmodellen angewendet werden und nichtparametrische und verteilungsfreie Verfahren z. T.
wenig robust sind (Huber, 1981). Robuste Methoden sind daher parametrischen Ansatzen viel néher
als nichtparametrischen und verteilungsfreien, sie unterscheiden sich von nichtrobusten, gewdéhnlichen
Verfahren insofern, als bei robusten Verfahren die Voraussetzungen parametrischer Verfahren nicht
als stillschweigend erfullt betrachtet werden und dies formal Berticksichtigung findet (Huber, 1981).
Folgende nachfolgende Verfahren und Prozeduren konkurrieren mit robusten Verfahren:

Bei nichtparametrische Verfahren werden unabhé&ngig vom Verteilungstyp und Verteilungsfunktion
Aussagen Uber einen unbekannten Parameter gemacht, d. h. sie kénnen bei allen méglichen Verteilun-
gen angewendet werden (Sachs, 1997). Mittelwert und Median einer Stichprobe sind beispielsweise
nichtparametrische Schéatzer fir das Mittel und den Zentralwert der Population. Obwohl nichtparame-
trisch, ist das Stichprobenmittel sehr ausreiflerempfindlich und deshalb nicht robust.

Ein Test ist nach der strengen Definition von Huber (1981) parameterfrei, wenn die Wahrscheinlich-
keit der féalschlichen Ablehnung der Nullhypothese fir alle mdgliche stetige Verteilungen gleich ist).
Ein typisches Beispiel hierfiir ist der Zwei-Stichproben-Rang-Test fiir den Test auf Gleichheit von
Verteilungen.

Adaptive Prozeduren wurden erstmals von Stein (1956) beschrieben; sie passen sich selbst an den
vorliegenden Datensatz an, so dass z. B. spezifische Lokationsmal3e bei hinreichend glatten symmetri-
schen Wahrscheinlichkeitsdichten asymptotische Effizienz aufweisen (Takeuchi, 1971; Beran, 1974;
Sacks, 1975; Stone, 1975). Bei asymmetrischen Verteilungen ist das Verhalten adaptiver Verfahren
noch nicht untersucht (Huber, 1981) Ein Ubersichtsartikel findet sich bei Hogg (1974) eine Monogra-
phie bei Bining (1991). Robuste Methoden unterscheiden sich von adaptiven Methoden dadurch, dass
sie eher den Sicherheitsaspekt als den Effizienzaspekt betonen. Adaptive Schatzungen sind nach Stein
(1956) und Huber (1981) eher effizienten nichtparametrischen als robusten Verfahren zuzuordnen.

Der Begriff resistente Prozedur stammt von Mosteller und Tukey (1977). Sie bezeichnet Insensitivitét
einer Schatzung oder Teststatistik gegenuber Veranderungen der zu Grunde liegenden Stichprobe.
Diese Veranderungen kénnen durch kleine Anderungen aller, oder groRer Anderungen einiger weniger
Stichprobenwerte erfolgen. Obwohl ein deutlich anderer Ansatz vorliegt, sind die Begriffe Resistenz
und Robustheit damit fir praktische Anwendungen synonym.

1.4 Ausreil3erelimination vs robuste Statistik

Ein hdufig gegentber robuster Statistik vorgebrachter Einwand ist, dass robuste Statistik nicht not-
wendig sei, da ein zweistufiges Datenmanagement mit einer sinnvoll durchgefiihrten AusreiRerelimi-
nation der robusten Statistik ebenbiirtig sei. Dabei wird im ersten Schritt der Datensatz durch Anwen-
dung einer AusreiBBerregel bereinigt und im zweiten Schritt werden klassische Schatz- und
Testverfahren auf die verbliebenen Daten angewendet. Es gibt jedoch drei Griinde, die gegen ein sol-
ches Datenmanagement sprechen (Huber, 1981):
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1. Bei mehrdimensionalen Regressions-Problemen sind Ausreier nur sehr schwer zu erkennen.
Hampel et al. (1986) zeigen hierzu ein Beispiel.

2. Selbst wenn der vorliegende Datensatz normalverteilt ist und nur einige gréRere Fehler ‘einge-
streut” sind, sind die bereinigten Daten nicht normalverteilt. Die Situation ist noch viel schlimmer
wenn keine Normalverteilung vorliegt, der Datensatz fehlerbehaftet ist, eine Ausreif3erelimination
durchgefuhrt wurde und dann eine Normalverteilung angenommen wird. Die Leistungsfahigkeit
einer derartigen VVorgehensweise ist weitaus schwieriger zu bestimmen, als die einer robusten Me-
thode. Die klassische Theorie der Normalverteilung ist daher auf bereinigte Daten nicht anwendbar

3. Es ist eine empirische Tatsache, dass die besten AusreiRerregeln nicht so leistungsstark sind, wie
die besten robusten Prozeduren. Robuste Methoden weisen einen flieBenden Ubergang zwischen
Ablehnung und Verbleib einer Beobachtung im Datenensemble auf und sind deshalb den Ausrei-
Rerregeln uberlegen. Der flieRende Ubergang zwischen Ablehnung und Verbleib wird im Unterka-
pitel ‘Einflusskurven’ néher erlautert.

1.5 Eigenschaften und Ziele robuster Verfahren

Das Verfahren sollte einigermalien effizient sein. Es sollte so beschaffen sein, dass kleine Abweichun-
gen von den Modellannahmen die Leistungsfahigkeit nur unwesentlich beeinflussen. Gréiere Model-
labweichungen sollten nicht zu beliebigen Werten fuhren.Die Hauptziele robuster Verfahren sind
(Hampel et al, 1986):

1. Datenbeschreibung mit derjenigen Struktur, die am besten mit den Daten bereinstimmt

2. ldentifizierung abweichender Datenpunkte (AusreiRer) oder Substrukturen

3. ldentifikation von sog. ‘Hebelpunkten’(engl. ‘leverage points’) bei Regressionproblemen, d. h.
derjenigen Datenpunkte, die die Regressionsfunktion stark beeinflussen

Im folgenden wird jede Schatzfunktion allgemein mit T, =T (xl,..., xN) bezeichnet, wenn sie auf
einer Stichprobe x,,..., x, vom Umfang N basiert. Der Grenzwert einer Schatzfunktion T, flr
N — o wird mit T gekennzeichnet. Dabei wird angenommen, dass das Funktional T, Fisher-

konsistent ist (Kallianpur und Rao, 1955), d. h. (Hampel et al., 1986)

T(F,)=6,firalle 6 (A3.1)

was bedeutet, dass die Folge der Funktionale {TN .\ 2]} bei der idealen Modellverteilung asympto-
tisch die richtige GroRe schétzt.

1.6 KenngroRen der Robustheit: Qualitative und quantitative Robustheit

1.6.1 Qualitative Robustheit

Der Begriff der qualitativen Robustheit wurde von Hampel (1971) eingefihrt. Danach ist eine Folge
von Schatzern {TN N 2]} qualitativ robust auf F = F,, wenn fiir jedes £ >0 ein 0 >0 existiert, so

dass fur alle Fund N = N, gilt (Huber, 1981):

do(Fo. F)<a O dylL, (Ty ) Le (Ty )€ (A3.2)
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wobei L (T, ) die Verteilung von {T\ (F); N =2}und d, eine Distanzfunktion, z. B. die Prohorov
Distanz (Prohorov, 1956), kennzeichnet.

1.6.1 Quantitative Robustheit

Die wichtigsten quantitativen Kenngrofien, welche die Robustheitseigenschaften einer Schatzfunktion
T, beschreiben, sind die Sensitivitatskurve, die Einflussfunktion, gross error sensitivity, local shift
sensitivity und der Bruchpunkt.

1.6.2 Sensitivitatskurve

Die Sensitivitatskurve SC einer Schatzfunktion beschreibt die Verdnderung einer Schatzfunktion,
wenn zu einer Stichprobe X, ,..., Xy, noch ein Wert x erganzt wird (Tukey, 1970):

SC (X; Xgreeor X3 T )= N [Ty Oy Xyogs X) =Ty o (g0 Xy 2 )] (A3.3)

Sie berechnet sich als N-fache Differenz von Ty und Ty.; in Abhéngigkeit vom Wert x. In Abb. A3.1
sind Sensitivitatskurven fiir die Schatzfunktionen Median und Mittelwert fiir einen konkreten Daten-
satz dargestellt und erldutert. Die Sensitivitatskurve ist zur allgemeinen Beschreibung von Robust-
heitseigenschaften einer Schatzfunktion nur bedingt geeignet, da sie ja auller von der Schétzfunktion
selbst auch von den konkreten Beobachtungswerten und deren Anzahl abhangig ist.

Abb. A3.1: Sensitivitatskurve des arithmetischen Mittels

57T .
sc und des Medians
T Es liege ein konkreter Datensatz vom Umfang N = 4 mit x; =
5T -0.5, x, = 1.5, x3 = -1 und x4 = 0.5 vor. Fiir das arithmetische
27 Mittel ergibt sich mit Tg =X =Xg ein
1]
; ot ; SC (x; XqseeXg; YS): X —0,125. Fir den Median ergibt sich
6 -4 2 A0 2 4 6 ) )
y mit  Tg = med {>} =medg ein SC (x; X]---Xg5 med5)=
_____________ 2T VL
34 -25 X <-0.5
4= [] 5xfalls -05<x<0.5[]

E 25 05<x B

Die Kurven flr den Median und den Mittelwert unterscheiden sich erheblich voneinander. SC ist beim Medi-
an beschrankt und fir das arithmetische Mittel unbeschrankt. Das arithmetische Mittel kann daher beim
vorliegenden Datensatz im Gegensatz zum Median durch Hinzunahme nur eines weiteren Beobachtungs-
wertes xs in beliebiger Weise verandert werden. Liegt der neue Wert allerdings zwischen 0,5 und 0,5, rea-
giert der Median sehr viel heftiger als der Mittelwert, was durch die gréRere Steigung von SC in diesem Be-
reich erkennbar ist.

1.6.3 Einflussfunktion

Die Einflussfunktion (IF engl. influence function; gelegentlich wird auch die &ltere Bezeichnung Ein-
flusskurve verwendet) ist die verallgemeinerte Form der Sensitivitatskurve, da sie unabhdngig von
konkreten Beobachtungen und deren Anzahl ist. Sie stellt den Grenzwert der Sensitivitatskurve von
Stichprobenwerten aus einer Verteilung mit der Verteilungsfunktion F dar (Hampel, 1968, 1971,
1974):

IF (x;F;T)=NIim SC (X; Xy s Xy, Ty ) (A3.4)
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Die Einflussfunktion beschreibt die Reaktion einer Schatzfunktion auf einen zuséatzlichen Stichpro-
benwert, wenn von einer sehr groflen Stichprobenzahl aus einer Verteilung F ausgegangen wird. Die
Einflussfunktion ist zur allgemeinen Charakterisierung der Robustheit einer Stichprobenfunktion gut
geeignet, da sie unabhdangig ist von konkreten Beobachtungswerten und deren Anzahl. Die Einfluss-
funktion stellt ein wichtiges Werkzeug zur Beurteilung von Robustheitseigenschaften dar, von ihr
lassen sich weitere wichtige, nachfolgend dargestellte, GroRen ableiten, z. B. die Gross-error sensiti-
vity, local-shift sensitivity und der rejection point. Da eine deutsche Ubersetzung dieser Begriffe so-
wohl sprachlich holprig und umsténdlich als auch weniger pragnant und ungenauer wére, habe ich bei
den nachfolgenden Ausfiihrungen die englischen Fachbegriffe beibehalten.

Abb. A3.2: Einflussfunktionen des arithmetischen
Mittels und des Medians
Zu Grunde gelegt ist die Standardnormalverteilung
mit Mittelwert p =0 und Varianz 02 =1. Bei
: _______________ beliebigen Normalverteilungen ergibt sich fiir das
‘ ‘ ‘ arithmetische Mittel die IF (x; F; X): X— . Beim
2 4 6 Median ergibt sich hierfiir:
o Fonf2 x<uf]
IF (x;F;med):D 0 falls x=u[}
Ea /2 X > [JE
Die Einflussfunktion des arithmetischen Mittels ist also unbeschrankt, d. h. bei Vorliegen einer normalver-

teilten Stichprobe kann sich durch die Hinzunahme einer einzigen Beobachtung der Wert der Schatzfunktion
beliebig verandern. Die Einflussfunktion des Medians ist hingegen beschrankt, der Wert der Schéatzfunktion

kann sich im abgebildeten Beispiel nur um ,/7/2 verandern. Allerdings weist die Einflussfunktion eine

Sprungstelle auf, was bedeutet, dass bereits kleinste Schwankungen des zur Normalverteilung hinzukommen-
den Wertes eine nichtstetige Veranderung des Wertes der Schatzung zur Folge haben. Arithmetisches Mittel
und Median besitzen daher zwar gegensatzliche Vor- und Nachteile, sind aber keineswegs als robust zu be-
zeichnen.

BN\P® B N w Ao
‘ N
—t—

A b N
R
—t
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1.6.4 Gross-Error Sensitivity

Die Gross-error sensitivity ist das Supremum des absoluten Betrages der Einflussfunktion fiir alle x,
fur die die Einflussfunktion definiert ist (Hampel, 1968, 1974):

y(T, F)=sup| IF (x; T; F)] (A3.5)

Die gross-error sensitivity ist ein MaR fiir den groBten Einfluss, den ein einzelner Wert auf eine
Schatzfunktion haben kann. Daher ist es erstrebenswert, dass yD(T, F) finit ist, in diesem Falle heisst

T dann B(bias)-robust auf F (Rousseeuw, 1981)

1.6.5 Local-Shift Sensitivity

Die local-shift sensitivity (Hampel, 1968, 1974) beschreibt die groRte Anderung der Schétzfunktion,
welche durch eine kleine Anderung einer Beobachtung hervorgerufen werden kann. Kleine ‘Wackler’
von Stichprobenwerten konnen durch Runden, Gruppieren oder andere kleine Ungenauigkeiten bei der
Beobachtung verursacht werden. Diese kleine Verschiebungen von einem Wert x zum Wert y kénnen
mathematisch als Hinzunahme einer neuen Beobachtung y und Streichen der Beobachtung x interpre-
tiert werden. Die dabei entstehende maximale Anderung der Schatzfunktion kann daher als Supremum
der normierten Differenz der Einflussfunktionen y und x beschrieben werden (Hampel, 1968, 1974):
2= sup [IF(y;T;F )= 1IF (T, F )|

= [y=x] (A3.6)

Infinite A” kénnen allerdings aufgrund der Normierung auch bei nur begrenzten Anderungen der
Schéatzfunktion auftreten

1.6.6 Rejection Point

Es wurden bereits sehr friih Versuche unternommen, Ausreifler vollstandig zu ignorieren, Schatzer mit
dieser Eigenschaft wurden bereits von Daniel Bernoulli um 1769 und Smith 1888 entwickelt (Stigler,
1980). Das Vermdgen, AusreilRer vollstandig zu vernachléssigen, liegt vor, wenn die Einflussfunktion
aulerhalb eines finiten Bereiches den Wert Null annimmt. Liegen Beobachtungen mit Messwerten
vor, die aullerhalb dieses Bereiches liegen, haben diese keinerlei Einfluss auf die Schatzfunktion. Bei
Vorliegen einer symmetrischen Verteilung mit Mittelwert Null kann der rejection point wie folgt defi-
niert werden (Hampel, 1968, 1974):

p°=inf{r>0| IF(xT;F)=0 und |x >r} (A3.7)

Existiert kein derartiges r, ist gemaR der Definition des Infimums p" = co

1.6.7 Bruchpunkt

Der Bruchpunkt (engl. breakdown point; Hampel, 1968, 1974) £" ist in seiner allgemeinen Form ein

MapR fur die globale Glaubwiirdigkeit eines Schétzers, das beschreibt, bis zu welcher Prohorov-Distanz
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(Prohorov, 1956) von der angegebenen Modellverteilung eine Schatzfunktion Ty zutreffende Schat-
zungen liefert (Hampel et al., 1986). Da diese Konzeption in der praktischen Arbeit schwer handhab-
bar ist, wurden mehrere Bruchpunkt-Versionen entwickelt, die auf endliche Stichproben basieren. Sie
sind einfacher, da sie keine Wahrscheinlichkeitsverteilungen enthalten. Im Folgenden verwende ich
die Definition von Hampel et al. (1986). Der Bruchpunkt einer Stichprobe & einer Schatzfunktion Ty
auf Basis der Stichprobe (x,, ..., x,, ) ist definiert als (Hampel et al., 1986)

Tz 2)| < } (A3.8)

wobei die Stichprobe (z,, ...,z ) aus der Stichprobe (x,, ..., x, ) durch Ersetzen von m Beobachtun-
gen Xg,...,X;, 1<i,j<N hervorgeht. In vielen Fallen kann durch Grenzwertbildung lim gy der

allgemeine Bruchpunkt £y gewonnen werden. Der Bruchpunkt einer Stichprobe kann als maximaler

Anteil von AusreiRern in einer Stichprobe verstanden werden, ohne dass sich die Schatzfunktion unbe-
schrénkt andert. Der gréRtmogliche Wert des Bruchpunktes einer Stichprobe ist 0,5 (Hampel et al.,
1986).

1.6.8 Robustheitseigenschaften des arithmetischen Mittels und des Medians

In diesem Kapitel vergleiche ich die beiden gebréuchlichen Lageschatzer arithmetisches Mittel und
Median mit Hilfe der oben dargestellten Robustheitseigenschaften; dieser Vergleich soll die Einfiih-
rung robuster Lageschatzer im nachsten Kapitel motivieren. In Tab. A3.1 sind die wichtigsten Eigen-
schaften der klassischen Lageschéatzer Mittelwert und Median zusammengefasst.

Tab. A3.1: Vergleich der Robustheitseigenschaften des Mittelwertes und des Medians Der Mittelwert ist
besonders empfindlich, wenn Beobachtungen mit groRen Fehlern behaftet sind, was auf den Median jedoch
keine Auswirkungen hat. Genau umgekehrt verhélt es sich, wenn in der Stichprobe kleinere Fehler vorkommen:
Der Mittelwert reagiert schwach auf kleinere Messwertschwankungen, der Median ist auBerhalb des Zentral-
wertes von solchen Anderungen unbeeinflusst. Im Bereich des Zentralwertes kann jedoch schon eine einzige
kleine Messwertschwankung zu einer sprunghaften Anderung der Schéatzfunktion filhren. Beide Lageparameter
sind nicht in der Lage, Messwerte aullerhalb eines bestimmten Bereiches (Ausreil3er) prinzipiell zu ignorieren.
Beim Mittelwert kann sich bereits ein einzelner groRRer Fehler beliebig stark auf den Schatzwert auswirken, beim
Median kann der Anteil an Ausreillern bis zu 50 % betragen, bevor diese sich Gberhaupt erst auf den zu schat-
zenden Wert auswirken. Beide Lageschatzer haben zwar einige positive aber auch negative Robustheitseigen-
schaften und sind deshalb wenig robust.

Eigenschaft Arithmetisches Mittel Median

Schematisierte Einflussfunktion g

gross-error sensitivity unbeschrankt beschrankt
local-shift sensitivity beschrankt unbeschréankt
maximaler Sprung der IF bei Normal- 0 Gﬁ
verteilung

rejection point 00 00

Bruchpunkt einer Stichprobe 0 0.5
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1.6.9 Maximum-Likelihood-(M-)Schatzer, L-, und R-Schéatzer

Der Name M-Schatzer (Huber, 1964) stammt von ‘generalized maximum likelihood’, die Schéatzer
stellen eine Verallgemeinerung der Maximum-Likelihood-Methode dar. Ein skalenabhdngiger M-
Schétzer Ty, fur die Lokation ergibt sich generell aus der Lésung der Minimierungsaufgabe

N
Zp(xi -Ty)=min (A3.9)
oder implizit formuliert:

iw(xi ~Ty)=0, (A3.10)

wobei O eine beliebige Funktion und L,U(x —9) = 6% p(x —9) ist (Huber, 1981). Beide Gleichungen
sind nicht immer aquivalent, dennoch ist GI. A3.9 nitzlich, um Lésungen flr Gl. A3.10 zu finden. Aus
diesem Grunde wird ¢ oft mit dem M-Schatzer gleichgesetzt, der durch diese Funktion definiert

wird.
Bei streng monotonem (X) ergibt sich Ty als eindeutige Losung der Gl. A3.10. Skalenabhéngigkeit

bedeutet in diesem Zusammenhang, dass Ty von der Wahl der Messskala fiir die Stichprobenwerte
(xl, xN) abhéngig ist. Auf skaleninvariante Versionen von M-Schatzern soll spater eingegangen

werden.
Median und Mittelwert gehoren der Klasse der M-Schatzer an, ihre p - bzw. - Funktionen lauten:

T, =r_ned (x)m.it p(x)=[x ¢ (x)=son (x) (A3.11)
T, =X mit p(x)=x%/2 @ (x)=x
sgn (x) bezeichnet dabei die Vorzeichenfunktion Signum:
01 x>0
sgn (x)= 50 falls x=0 (A3.12)
H-1 X <0

Eine besondere Eigenschaft der M-Schétzer ist es, dass die Einflusskurve eines skalenabhangigen M-
Schatzers proportional zur Funktion (x) ist (Huber, 1981). Die Proportionalitatskonstante C (F)

ist dabei nur von der zu Grunde gelegten Verteilung abhéangig. Beschreibt f (x) die Dichte dieser
Verteilung, F (x) die dazugehorige Verteilungsfunktion, und E [T] den Erwartungswert der Schatz-

funktion T unter der Verteilung F, so gilt (Hartung, 1986):

IC(x, F,T)=C (F)w (x-E.[T]) (A3.13)

Die Proportionalitit der Einflussfunktion hat zwei Konsequenzen: Zum einen ist bei den M-Schétzern
die Form der Einflussfunktion stets unabhangig von der zu Grunde gelegten Verteilung; daher sie sind
robust gegentiber Abweichungen von Verteilungsannahmen. Zum anderen kénnen M-Schétzer mit
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maRgeschneiderten Eigenschaften leicht entwickelt werden, in dem eine Funktion (x) so gewahlt

wird, dass sie die gleiche Form besitzt wie eine vorzugebende Einflusskurve mit den gewiinschten

Eigenschaften (Hartung, 1986).
Falls @ (x) monoton und beschrankt (aber nicht notwendigerweise stetig) ist, berechnet sich der

Bruchpunkt von skalenabh&ngigen M-Schétzern zu (Huber, 1981)

EMD:ﬁ mit n = min %ﬂ;zg —ﬂt:gé (A3.14)

Wenn —L,U(— oo):t,U(+ oo), ergibt sich n =1 und damit £€”=0,5, d. h. der maximal mégliche Bruch-
punkt Gberhaupt. Bei nicht beschréanktem (x) ist der Bruchpunkt von M-Schétzern stets £~ = 0.

1.6.9.1 Skaleninvarianz

Bislang wurden nur skalenabhéngige Versionen von M-Schdtzern beschrieben. Normalerweise sind
M-Schatzer skalenabhéngig. Eine Ausnahme bilden der Median und der Mittelwert, die in der Menge
aller M-Schatzer enthalten sind und skaleninvariant sind. Skalenabhéngige M-Schatzer kdnnen ska-
leninvariant gemacht werden, in dem bei der Minimierungsaufgabe eine Skalenschatzung S, mit ein-
bezogen wird. Zur Skalenschatzung bietet sich der Median der Medianabweichung, MAD, an (Hampel
et al., 1986), der mit Hilfe des Faktors c so standardisiert wird, dass bei der idealen Modellverteilung
Konsistenz vorliegt (Huber, 1981;:

Sy, =cMAD,, =c ined {x, ~med {x}} , (A3.15)

¢ = 1.483 bei Normalverteilung (Hampel et al., 1986)

Mit dieser Skalenschatzung kann die Lageschatzung durch Losen der modifizierten Minimierungsauf-

gabe
N T
Z P ELS N E:min (A3.16)
1= N

skaleninvariant gemacht werden. Die skaleninvarianten Versionen der M-Schatzer weisen die gleichen

Eigenschaften wie die skalenabhéngigen Schétzer auf: Die Einflusskurve ist proportional zur Funktion
Y, der Bruchpunkt eines skaleninvarianten Schétzers ist das Minimum aus dem Bruchpunkt des zu

Grunde liegenden skalenabhé&ngigen M-Schatzers sMD mit gleicher p bzw. ( -Funktion und des
Bruchpunktes des Skalenschatzers Sy, £(Sy, ) (Hartung, 1986):

Eys, =Min (EEA  Es), ) (A3.17)

Bei der Verwendung des MAD als Skalenschétzer, mit dem maximal moglichen Bruchpunkt von
£”=0,5, bleibt daher der Bruchpunkt der skalenabhangigen M-Schatzung erhalten.
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1.6.9.2 Berechnung von M-Schétzern

Von den Sonderfallen Median und Mittelwert abgesehen, erfordert die Berechnung von M-Schétzern
immer den Einsatz iterativer Verfahren. Es soll an dieser Stelle das Newton-Raphson-Verfahren zur
Ldsung der Gleichung

k i ~ Ty
;w%ﬁzo (A3.18)

erwéhnt werden. Da obige Gleichung unter Umstanden mehrere Lésungen besitzt, ist es wichtig, einen
geeigneten Startwert T zu wahlen, so dass Gl. A3.16 erfiillt ist. Es hat sich gezeigt, dass der Median

diesbeziiglich ein geeigneter Startwert T, darstellt. In der Regel liegt dann schon nach einer Iteration

ein befriedigendes Ergebnis vor (Hartung, 1986).
Die Schatzung T} im p-ten Iterationschritt ( p =1, 2, ...) berechnet sich mit der Ableitung ' von

wie folgt (Hartung, 1986; verandert):

N X. — TPt
i
TP =T9 +8y = _;p_l (A3.19)
i
1= SN

Stabilisieren sich die Schatzwerte T\, d. h. ist fur ein p und ein vorzugebendes & >0

e =T <, (A3.20)

so wird die Iteration abgebrochen und T, =T ist der gesuchte M-Schétzer.

1.6.9.3 Huber-k-Schatzer

Die Huber-k-Schétzer stellen eine Klasse von M-Schétzern dar, bei denen die p bzw. ( -Funktionen
des Mittelwert- und Medianschatzer abschnittweise kombiniert werden. Sie enthalten daher diese
Schatzer als Spezialfalle (|x;|<k — Mittelwert; |x,|>k — Median), vereinen aber die Vorteile
der beiden Schatzer. Huber-k-Schétzer sind durch folgende Definitionen fir o bzw. (¢ festgelegt
(Huber, 1964, Formulierung nach Hartung, 1986):

O x%/2 falls |x|<k
p(X)= )

_ ,bzwt,u(x)—D X falls |x|<k
kX —k2/2 falls [X>k

= A3.21

%Bgn (x) falls |x>k (A3.21)
wobei k eine positive, reelle, Konstante darstellt. Aus dieser Definition geht hervor, dass Huber-k-
Schétzer sowohl qualitativ als auch B-robust sind und auBerdem gilt folgende Gleichung:
-y (—00):(,11 (+ 00), daher haben Huber-k-Schatzer den maximal moglichen Bruchpunkt von 0,5

(Hampel et al., 1986).
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Abb. A3.3 Huber-k-Schatzer definierende
) U — Funktion mit Cut-Off-Punkt k
Wi (X

K Dargestellt ist der qualitative Verlauf einer
U — Funktion, welche einen Huber-k-Schatzer fiir eine

Verteilung mit Erwartungswert O definiert. Aufgrund der
Eigenschaften der Huber-k-Schatzer ist die den Schétzer
definierende ( — Funktion proportional zur Einfluss-

funktion des Schétzers. Es wird deutlich, dass Huber-k-

Schatzer hinsichtlich der Einflussfunktion eine Synthese
K zwischen Median und Mittelwert darstellen und die Vor-

teile beider Verfahren kombinieren: Die Einflussfunktion

ist beschréankt weist keine Sprungstellen auf und ist punkt-
symmetrisch, daher sind sowohl local-shift sensitivity als auch gross-error sensitivity beschrénkt; der Schét-
zer ist somit qualitativ und B-robust mit einem Bruchpunkt von 0,5.

1.6.9.4 Redescending M-Estimators

Bei den Huber-k-Schatzern ist ein beschrankter Einfluss beliebig grofier Stichprobenwerte immer vor-
handen. D. h. auch Klar als AusreiBer erkennbare Beobachtungen haben Einfluss auf die Lageschét-
zung. Diese Situation wird bei M-Schétzern, deren (/ — Funktion auBerhalb eines endlichen Bereiches
bis auf Null abnimmt, vermieden. Formal lassen sich diese Schétzer wie folgt beschreiben (Hampel et
al., 1986 ):

W, ::{(,U |w(x)=0 furalle [X=r;0<r <cx)} (A3.22)

M-Schétzer mit der Eigenschaft, AusreilRer vollstandig ignorieren zu konnen, heil3en redescending M-

estimators. Gelegentlich werden aber von einigen Autoren auch Schatzer redescending genannt, deren
Y — Funktion nur asymptotisch gegen Null abnehmen (z. B. Holland & Welsch, 1977). Es wurden

verschiedene ( — Funktionen fiir redescending M-estimators vorgeschlagen, so z. B. die linearen

Hampel-Schatzer (Andrews et al. 1972), die auf der Sinus-Funktion basierenden Andrew’s waves

(Andrews et al. 1972) und die sehr glatte Biweight-Funktion von Tukey (Beaton & Tukey, 1974). Eine
qualitative Darstellung der entsprechenden ( — Funktionen wird in Abb. A3.4 gegeben.

Abb. A3.4: Schematische Darstellung der { — Funktionen verschiedener redescending M-estimators
Redescending M-estimators unterscheiden sich von gewdhnlichen M-estimators im Wesentlichen darin, dass die
U — Funktionen und damit auch die Einflussfunktion auBerhalb eines endlichen Bereiches auf Null abfallen.
Beobachtungen, die aullerhalb dieses endlichen Bereiches liegen, werden auf Grund dieser Eigenschaft voll-
standig ignoriert und haben keinerlei Einfluss auf die Lageschatzung.
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1.6.9.5 L-estimators

Ein L-Schatzer fir die Lokation ist eine Linearkombination der geordneten Stichprobe X,..., Xy,
Mit X;) < X5y <...< Xy (Huber, 1981 vereinfacht):

N

Ty = ZaNiX(i) (A3.23)
1=

wobei die ay; feste Gewichte darstellen, die von der Stichprobenanzahl abhangen. Je nach Wahl der
Gewichte ergeben sich drei wichtige Klassen von L-Schétzern: o —getrimmte Mittel,
a —winsorisierte Mittel und a — Gastwirth-Cohen-Mittel (Gastwirth-Cohen, 1970). L-Schétzer sind
stets skaleninvariant, ihre Berechnung ist ohne aufwandige Iterationsverfahren moglich. Die Einfluss-
kurve ist jedoch schwerer zu bestimmen.

1.6.9.6 R-estimators

R-Schatzer fir die Lokation werden mit Hilfe von Zweistichproben-Rangtests fur Lokationsvergleiche
gewonnen. Dabei werden zwei Stichproben (x;,..., Xy ) und (yy,..., ¥y ) durch einen Rangtest (z. B.

Wilcoxon Rangsummentest) verglichen. Die Stichprobe (y,,..., y5 ) wird dabei aus der Originalstich-
probe (x,,..., Xy ) durch Multiplikation mit -1 und anschlieRender Addition von 2T, gewonnen:

yi =2Ty -x, furi=1..,N

Der Wert T, wird danach so lange optimiert, bis mit Hilfe des Rangtests ein moglichst kleiner Unter-
schied zwischen (X,,..., Xy ) und (..., ¥y ) festgestellt werden kann. Der auf diese Art gewonnene
Wert T, ist der R-Schatzer fur die Lokation von (X,,..., Xy )-

1.6.9.7 Weiter fuhrende Literatur

Auf weitere Schétzer zur Bestimmung der Lokation, wie z. B. A-, D-, P-, S- und W-Schétzer soll hier
nicht eingegangen werden. Hierzu verweise ich auf Hampel et al. (Ubersicht; 1986), Lax (A-Schatzer;
1975), Wolfowitz (D-Schatzer; 1957), Johns (P-Schatzer; 1979), Rousseeuw & Yohai (S-Schétzer;
1984) und Tukey (W-Schatzer; 1970).
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Anhang 4:

Numerische Kodierung der Bodenschatzungsbodenarten

Die Paare BS-Bodenart — Numerische Kodierung sind zweifach angegeben. Im linken Block alphabetisch nach

BS-Bodenart sortiert, im rechten Block in numerisch aufsteigender Reihenfolge

Bodenart nach BS

f3SI3
f3SI13-f3Sl4
f3Sl4
f3S14-(Lfs4)
Lfsl

Lfs2
Lfs2-(Lfs3)
Lfs2-(Lkr3)
Lfs2-Lfs3
Lfs2-Lfs4
Lfs2-Lkr3
Lfs2-Ls3
Lfs3
Lfs3-(Lfs2)
Lfs3-(Lfs4)
Lfs3-f3Sl4
Lfs3-Lfs4
Lfs3-Lkr3
Lfs3-Lschlu3
Lfs4
Lfs4-(f3Sl14)
Lfs4-(Lfs3)
Lfs4-f3SI3
Lfs4-f3Sl4
Lfs4-Lschlu3
Lkr3
Lkr3-(Lfs2)
Lkr3-(Lt2)
Lkr3-Ls2
Lkr3-Lschw3
Lkr3-Lt3
Ls2-Ls3

Ls3

Ls3-Lkr3
Ls3-Lt3

Ls4
Lschlu3-Lschli3
Lschw3
Lschw3-(Lkr3)
Lschw3-Lkr3
Lschw3-Lt3
Lschw3-Lt3-TI3
Lschw4

Lt3

SI3-SI4

Sl4

TI3-T

Numerische Kodierung

~N o wN

34
25
26
27
32
21
33
22
18
20
19
16
14
24
28
10
11
12

17
35
36
37
29
38
42
15
13
23
31

30
40
41
39
45
44
43
46

47

Numerische Kodierung

© 00 N O OB WN -

A DA A DDA BEAEDDOOWWWWWWWWWNDNDNDNDNDNDNDNDNNDNNDNNDNNRERERPEPRPRERERERRPRPR
~NOoO OB WNEFEP OO0 NOOOU PR WNREOOWOWNOO PR WNREOOOWOWNOOO B wWwDNPEO

Bodenart nach BS

SI3-SI4

f3SI3
f3S13-f3S14
Sl4
Lfs4-f3SI3
f3Sl4
f3S14-(Lfs4)
Lfs4-f3S14
Ls4

Lfs4
Lfs4-(f3Sl4)
Lfs4-(Lfs3)
Ls3
Lfs3-Lfs4
Ls2-Ls3
Lfs3-f3Sl4
Lfs4-Lschlu3
Lfs3
Lfs3-(Lfs4)
Lfs3-(Lfs2)
Lfs2-Lfs4
Lfs2-Ls3
Ls3-Lkr3
Lfs3-Lkr3
Lfs2
Lfs2-(Lfs3)
Lfs2-(Lkr3)
Lfs3-Lschlu3
Lkr3-Ls2
Lschlu3-Lschli3
Ls3-Lt3
Lfs2-Lfs3
Lfs2-Lkr3
Lfsl

Lkr3
Lkr3-(Lfs2)
Lkr3-(Lt2)
Lkr3-Lschw3
Lschw3-Lkr3
Lschw3
Lschw3-(Lkr3)
Lkr3-Lt3
Lschw4
Lschw3-Lt3-TI3
Lschw3-Lt3
Lt3

TI3-T
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Anhang 5:

Gutemalie der Schatzung der Bodenfeuchte

05

0,4 4

0,3 1

0,2 1

0,14

-0,1

-0,2 1

-0,3

12345678 91011121314151617 18192021 2223 2425 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47

Zeit (Wochen)

Koeffizient der mittleren quadrierten Schatzabweichung (comsre) der Schatzung der Bodenfeuchte
Zeit: 14.2.1990 - 13.1.1991; Weiherbachgebiet; Schatzverfahren: Bayes-Markow-Kriging; Berechnet nach
Daten von Lehmann (1995)

Anhang 6:

Bodenartentransformationsfunktion

von BKA 4 (4. Auflage) in die BKA 3 (3. Auflage)

BKA 4 BKA 3 - Ldss/ BKA 3 - Keuper | BKA 4 BKA 3 - Loss/ BKA 3 - Keuper
Kolluvium Kolluvium
Ls2 Ls2 Ls2 Ts3 Ts4 Ts3
I s4 ls4 | s4 Tt Tl T
1 t2 L | t2 Tu? |t Tl
1t3 L t2 1 t3 Tud ula Lty
| ts | ts | ts Tus L |ty
L L lu Uls Uls Uls
Sl Slu Shi Us Us Us
Ss S S Ut2 ul2 ul2
Sud Sud Sud Ut3 ul2 Ul3
Tl 113 Tl uta Ul ula
Ts2 Ts3 Ts2 Uu U U
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Anhang 7:

Nitratstickstoffgehalte im Untersuchungsgebiet
Probenahme: Februar 1992; Quelle: LUFA Augustenberg

E E E
© © ©
. L L9
L- 2 £ & &
z o © : T T
5 2 E E E =2 22 2
T . [3} [3) . =] =) c c
5 - 5 g oz s ¢ & 5§ EEE
o 2 5 £ £ § § £ E 2 2 & 2 9 9©9
g 2 2 a8 s 5 5 S S = = 2 a © © ©
o < < = 2 = ) %) = = = = = = £ £ £
) (8] [&] - = = — — = e c o c c
4 Q o O S S = = o o S S < I E E E
o 04 T m X 4 N N > > [a) [a) T T z z 2
1 3480534 5446277 1 4 W'weizen 27 Brache 6 S'blumen 2 Rind'gille 3 H'top 23 35 75
2 3480916 5446148 2 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 1 Schw'giille 1 H'fuR 65 192 49
4 3481308 5446128 3 12 Stillegung 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 3 H'top 29 12 13
5 3481826 5446071 4 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 2 Rind'gulle 1 H'fuR 26 54 76
6 3480351 5445650 5 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 4 Festmist 2 H'mitte 55 72 58
10 3481359 5445728 3 10 Phacelia 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 1 H'ful 94 40 38
12 3481923 5445642 3 4 W'weizen 27 Brache 11 Z'rUben 3 ohne 3 H'top 19 20 31
13 3481370 5445567 2 27 Brache 27 Brache 9 K'mais 1 Schw'giille 1 H'fuR 18 11 15
14 3481429 5445465 2 27 Brache 27 Brache 9 K'mais 1 Schw'gille 3 H'top 33 36 75
16 3480584 5445217 6 16 Ribsen 27 Brache 4 W'weizen 1 Schw'gllle 3 H'top 37 30 29
17 3480897 5445354 7 3 Senf 27 Brache 18 W'gerste 1 Schw'gille 3 H'top 85 56 26
18 3481151 5445402 7 3 Senf 27 Brache 18 W'gerste 1 Schw'giille 2 H'mitte 88 106 79
19 3481438 5445208 3 4 W'weizen 27 Brache 11 Z'rUben 3 ohne 1 H'fuR 31 40 25
22 3480383 5444895 8 4 W'weizen 27 Brache 17 Hafer 4 Festmist 2 Hmitte 10 4 3
23 3480615 5444917 9 4 W'weizen 27 Brache 19 Roggen 4 Festmist 3 H'top 20 16 56
24 3480735 5444734 6 4 W'weizen 27 Brache 6 S'blumen 1 Schw'gille 1 H'fuR 57 24 23
25 3481037 5444651 4 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 2 Rind'giille 1 H'fuR 31 27 53
28 3482128 5444672 10 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 4 Festmist 1 H'ful 27 49 77
29 3480378 5444384 9 4 W'weizen 27 Brache 6 S'blumen 4 Festmist 3 H'top 18 30 36
30 3480682 5444494 8 18 W'gerste 7 unbek. 18 W'gerste 4 Festmist 1 H'ful 18 8 12
31 3480684 5444350 8 3 Senf 27 Brache 17 Hafer 4 Festmist 3 H'top 16 3 3
32 3481307 5444476 4 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 2 Rind'gille 3 H'top 30 74 51
33 3481539 5444503 10 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 4 Festmist 1 H'ful 54 53 42
35 3482058 5444274 3 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 1 H'ful 37 36 35
36 3482066 5444125 11 12 Stilllegung 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 3 H'top 51 96 56
37 3480375 5443873 6 16 Ribsen 16 Ribsen 9 K'mais 1 Schw'giille 3 H'top 32 20 35
38 3480935 5443934 12 27 Brache 27 Brache 27 Brache 4 Festmist 1 H'ful 35 24 38
39 3481223 5443969 4 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 2 Rind'giille 2 H'mitte 18 7 6
40 3481136 5443679 6 10 Phacelia 27 Brache 15 F'erbsen 1 Schw'gille 3 H'top 50 25 6
43 3481845 5443804 13 12 Stilllegung 12 Stilleg. 12 Stillleg. 7 Unbek. 3 H'top 21 7 8
44 3480761 5443630 6 12 Stilllegung 27 Brache 15 F'erbsen 1 Schw'gille 3 H'top 31 23 6
45 3480640 5443387 6 4 W'weizen 7 unbek. 14 Gemuise 1 Schw'giille 1 H'fuR 29 24 61
46 3480850 5443023 14 18 W'gerste 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 3 H'top 12 8 16
47 3481137 5443281 15 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 4 Festmist 1 H'ful 30 23 18
48 3481124 5443124 14 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 3 ohne 3 H'top 55 18 29
51 3481931 5443603 14 3 Senf 27 Brache 2 S'gerste 3 ohne 3 H'top 18 7 4
52 3481231 5442894 16 3 Senf 3 Senf 9 K'mais 1 Schw'gille 1 H'fuB 44 51 25
53 3481168 5442592 16 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 1 Schw'giille 1 H'fuR 36 98 199
54 3481365 5442678 16 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 1 Schw'gille 1 H'fuB 25 72 126
55 3481915 5442886 17 27 Brache 27 Brache 9 K'mais 2 Rind'gille 2 H'mitte 18 19 19
56 3482014 5444310 3 12 Stilllegung 12 Stillleg. 4 W'weizen 3 ohne 3 H'top 26 17 13
57 3481769 5444817 11 3 Senf 27 Brache 18 W'gerste 3 ohne 3 H'top 12 24 25
59 3481167 5444693 4 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 2 Rind'gllle 3 H'top 42 44 41
60 3480701 5445936 18 4 W'weizen 27 Brache 9 K'mais 4 Festmist 1 HfuR 45 59 102
65 3481038 5445686 2 8 Gras 27 Brache 4 W'weizen 1 Schwgllle 1 H'ful3 12 5 5
1001 3480578 5445804 18 3 Senf 3 Senf 4 W'weizen 4 Festmist 3 H'top 60 45 27
1002 3480584 5445733 18 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 4 Festmist 2 H'mitte 67 59 49
1003 3480595 5445649 18 3 Senf 27 Brache 4 W'weizen 4 Festmist 1 H'ful 63 46 39
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