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Referat:

Richtung und Umfang des Austrages von Schadstoffen einer Miilldeponie in den Grundwas-
serleiter konnen wegen der komplexen stofflichen Matrizes, der Vielfalt moglicher analyti-
scher Parameter und ihrer dkologischen Auswirkungen sowie der relativ groBen Anzahl von
Messpunkten (Sickerwasserpegel SWP und Grundwasserbeobachtungsbrunnen GWB) nur
schwierig aus dem aktuellen, meist sehr umfangreichen und damit uniibersichtlichen Daten-
material abgeleitet werden.

An einem Modellstandort, einer Altdeponie bei Leipzig, wird mit Hilfe geeigneter datenanaly-
tischer Methoden ermittelt, ob sich anhand der Verteilung von Mustern - hierunter wird die
geordnete Gesamtheit der an einer Sicker- oder Grundwasserprobenahmestelle gemessenen
schadstoffrelevanten Parameter verstanden - Riickschliisse auf Kontaminationsquellen und
Transportpfade des Sickerwassers ziehen lassen. Des Weiteren wird untersucht, welche ana-
Iytischen Parameter den Sickerwassertransport am besten beschreiben und ob aufwendige
Analyseverfahren durch einfachere Methoden bei vergleichbarem Informationsgehalt substi-
tuiert werden kénnen.

Mit einfachen Verfahren der beschreibenden mathematischen Statistik erfolgt eine Erstaus-
wertung des im Zeitraum von 1992 bis 1998 aufgenommenen Datenmaterials. AnschlieBend
wird iiber die klassischen statistischen Auswertemethoden Korrelations- und Regressionsana-
lyse sowie Varianzanalyse zum Methodenspektrum der Mustererkennung ({iberwachte und
automatische Klassifikation) {ibergegangen. Eine Zeitreihenanalyse wird im modellhaften An-
satz durchgefiihrt. Als Vertreter einer wissensbasierten Methode kommt ein hybrides Neuro-
Fuzzy-Klassifikationssystem zur Anwendung.

Fiir den konkreten Anwendungsfall wird eine vergleichende Bewertung der angewandten Ver-
fahren sowohl der iiberwachten als auch der automatischen Klassifikation beziiglich des mit
ihnen erzielten Informationsgehaltes sowie ihrer Adaptionsfihigkeit an die gegebene Aufga-
benstellung vorgenommen. Die diesbeziiglichen Erkenntnisse konnen verallgemeinert werden
und sind damit fiir hnliche praktische Anwendungsfille relevant.

Schlagworter

Datenanalyse, Multivariate Analyse, Mustererkennung, Umweltanalyse, Deponie, Sickerwas-
ser, Grundwasser
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1 Einleitung

1.1 Themenstellung

In der Bundesrepublik Deutschland werden seit mehreren Jahren Untersuchungen zum Stoff-
haushalt von Deponien durchgefiihrt (BUNDESANSTALT FUR GEOWISSENSCHAFTEN
UND ROHSTOFFE, 1995; UMWELTBUNDESAMT, 1995 und 1997). Dabei ist die Aufkla-
rung von Zusammenhéngen zwischen abgelagerten Stoffen und zu erwartenden Emissionen
nur in begrenztem Umfang méglich. Deshalb behilft man sich u. a. in der Regel damit, im An-
und Abstrom des unter dem Deponiekdrper befindlichen Grundwasserleiters anthropogene
Schadstoffe nachzuweisen (BAUMANN et al., 1993; FLACHOWSKY, 1996). Hierfur gibt es
eine Reihe landeshoheitlich geregelter Szenarien der Probenahme, der Auswahl der Untersu-
chungsparameter und der Abschitzungsformalismen iiber festgelegte Listenwerte (Grenzwer-
te, Richtwerte); diese hat z. B. DER RAT VON SACHVERSTANDIGEN FUR UMWELT-
FRAGEN (1990 und 1995) zusammengestellt.

Die Ubertragung der bisher gesammelten Erkenntnisse und Bewertungsstrategien auf alte
Miilldeponien (nachfolgend auch als Deponien bezeichnet) in den neuen Bundesldndern ist
bedenklich, da diese sich sowohl in der Technik des Abfalleinbaus als auch in der Abfallzu-
sammensetzung erheblich von den Deponien in den alten Bundesldndemn unterscheiden. Die
Ausbreitung der Schadstoffe iiber den ,,Wasserpfad* ist bei Deponien der ehemaligen DDR
durch die in der Regel fehlenden Abdeckungen, Abdichtungen und Sickerwassererfassungen
begiinstigt. Die Ablagerungen liegen gréfitenteils in ungeordneter bzw. gemischter Form vor.
Charakteristisch sind weiterhin der hohe Braunkohlenascheanteil und die geringe Miillver-
dichtung bei vermindertem Anteil an organischem Kohlenstoff. Dadurch ist der aerobe Abbau
zu Beginn der Ablagerung begiinstigt. Die Aschefraktionen wirken dabei immobilisierend, so
dass beispielsweise der Austrag an organischen Schadstoffen relativ gering bleibt. Die Salz-
frachten bilden bei ostdeutschen Miilldeponien die wesentlichen Schadstoffaustrige in das
Grundwasser (DER RAT VON SACHVERSTANDIGEN FUR UMWELTFRAGEN, 1995).
Richtung und Umfang des Austrages in den Grundwasserleiter kénnen wegen der komplexen
stofflichen Matrizes, der Vielfalt méglicher analytischer Parameter und ihrer Skologischen
Auswirkungen sowie der relativ groen Anzahl von Messpunkten nur schwierig aus dem ak-

tuellen Datenmaterial einer Deponie abgeleitet werden. Die zunehmende Automatisierung der
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Bestimmungsmethoden (BROEKAERT, 1992; GUHL und WERNER, 1997) - insbesondere
im Bereich der mobilen Vor-Ort-Analytik (FLACHOWSKY, 1998) - erlaubt es zudem, an in-
teressierenden Untersuchungsobjekten (hier: Messstellen) in immer kiirzerer Zeit immer mehr
Parameter simultan zu bestimmen. Die zur Verfiigung stehenden Datenmengen stellen sich
somit in der Regel als sehr umfangreich und damit uniibersichtlich dar.
Dartiber hinaus ist durch die Kombination der Eigenschaften eines Miillkérpers - Grobstruktur
mit geringem Wasserriickhalt und gleichzeitig Humusstruktur mit hohem Wasserriickhalt - ei-
ne genaue Beschreibung der Wasserbewegung in einem Miillkérper praktisch nicht méglich
(EHRIG, 1989), wodurch die Vorbestimmung des Schadstoffaustrages erschwert wird.
Aus dieser Problemstellung resultierend bestand das Ziel der vorliegenden Arbeit in der Mo-
difizierung und Anwendung von Methoden zur Auswertung komplexer Datenmengen eines
Modellstandortes, einer Altdeponie in Leipzig. Dabei sollte primér ermittelt werden, ob sich
anhand der Verteilung von Mustern - hierunter wird die geordnete Gesamtheit der an einer Si-
cker- oder Grundwasserprobenahmestelle gemessenen schadstoffrelevanten Merkmale (Para-
meter) verstanden - Riickschliisse auf Kontaminationsquellen und Transportpfade des Sicker-
wassers ziehen lassen, um somit eine Aussage dariiber zu treffen, wie und in welchem Um-
fang Sickerwasser aus dem Deponiekorper in den Grundwasserleiter gelangt. Des Weiteren
sollten Erkenntnisse dariiber gewonnen werden
— zwischen welchen der gemessenen Merkmale signifikante Korrelationen bestehen bzw.
welche analytischen Parameter den Sickerwassertransport am besten beschreiben, um hie-
raus gesicherte Aussagen iiber die Zuléssigkeit der Substitution besonders zeit- und kosten-
aufwendig zu bestimmender Parameter abzuleiten und
— ob sich aufwendige Analyseverfahren durch einfachere Methoden bei vergleichbarem In-
formationsgehalt substituieren lassen.
Die Losung der Aufgabenstellung, das durchzufithrende data mining (GROTELUSCHEN,
1997), erforderte die Konzipierung eines spezifischen Algorithmus zur Auswertung der Daten
sowie eine entsprechende Adaption der Methoden. Mit einfachen Verfahren der beschrei-
benden Statistik wurde zunichst eine Erstauswertung des umfangreichen Datenmaterials vor-
genommen und anschlieBend tiber die klassischen statistischen Auswertemethoden Korrelati-
ons- und Regressionsanalyse sowie Varianzanalyse zum Methodenspektrum der Muster-
erkennung (ilberwachte und automatische Klassifikation) iibergegangen. Des Weiteren wurde

im modellhaften Ansatz eine Zeitreihenanalyse durchgefiihrt. Die Aufgabe der Mustererken-
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nung ist eine typische Domine auch der Neuronalen Netze. Durch den Einsatz eines Neuro-
Fuzzy-Klassifikationsverfahrens erhilt man einen Klassifikator auf der Grundlage linguisti-
scher Regeln. Zur Anwendung kam das NEFCLASS-System, welches auf dem generischen
Modell eines dreischichtigen Fuzzy-Perceptrons aufbaut.

Ein weiteres Ziel der Arbeit bestand darin, fiir den konkreten Anwendungsfall eine individu-
elle und vergleichende Bewertung der Methoden beziiglich des mit ihnen erzielten Informati-
onsgehaltes sowie ihrer Adaptionsfahigkeit an die gegebene Aufgabenstellung vorzunehmen.
Insbesondere die diesbeziiglichen Erkenntnisse kénnen in hohem Mafle verallgemeinert wer-
den und sind damit auch fiir andere praktische Anwendungsfille relevant.

Das Thema der Arbeit steht im Zusammenhang mit den innerhalb des BMBF-Verbundpro-
jekts REGNAL (,Regeneration und nachhaltige Landnutzung hochbelasteter Okosysteme
(Landschaften) - der Ballungsraum Leipzig-Halle-Bitterfeld als Modellregion®; Projektzeit-
raum vom 1.1.1993 - 30.6.1996; Projektnummer 0339419 K) durchgefiihrten Untersuchungen
zur Gefihrdung auenlandschaftlicher Okosysteme durch Deponien. Die generelle Bedeutung
des Themas sowie der hohe Applikationsbedarf auf andere Modellstandorte sind beispielswei-
se dadurch gegeben, dass die untersuchte Altdeponie zu den knapp Dreiviertel der deutschen
Deponien zu zdhlen ist, die laut UBA nicht nach dem Stand der Technik - hierzu gehdren
Oberflichen- und Basisabdichtung, Regenwasserdrainage und Sickerwasserbehandlung - be-
trieben werden (RIESE, 1998).

Den gegenwirtigen Verdffentlichungen auf diesem Gebiet ist zu entnehmen, dass die im Rah-
men dieser Arbeit vorgenommene Anwendung von Methoden der Mustererkennung zur Be-
wertung der Schadstoffverteilung im Einzugsbereich einer Deponie gegeniiber den ansonsten
gemeinhin verwendeten Verfahren (BUNDESANSTALT FUR GEOWISSENSCHAFTEN
UND ROHSTOFFE, 1995; UMWELTBUNDESAMT, 1995 und 1997) einen alternativen und
neuartigen Ansatz zur Losung dieses Problems darstellt.

1.2 Beschreibung des Modellstandortes

Der Modellstandort befindet sich im Nordwesten der Stadt Leipzig im Waldgebiet der Elster-
Luppe-Aue. Von 1937 (Beginn der Miillverbringung) bis 1983 (Schliefung der Deponie) ka-
men hier ca. 4,5 Mill. m* Miill in gréBtenteils ungeordneter und unverdichteter Form zur Ab-

lagerung. Dieser setzt sich zum Grofiteil aus Hausmiill, Bauschutt, Industrie- und Gewerbe-
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miill (75 %) sowie Braunkohlenasche (15 %) zusammen. Die Entwicklungsgeschichte der De-
ponie, die zur Ablagerung gekommenen bekannten Abfallarten und -mengen sowie ein anzu-
nehmender unbekannter Anteil weisen auf ein betridchtliches, emstzunehmendes Schadstoff-
potential hin. Die Niederschldge versickern aufgrund der fehlenden Oberflichenabdichtung
direkt im Deponiekdrper. Durch das eindringende Regenwasser, im folgenden Sickerwasser
genannt, werden Inhaltsstoffe aus dem abgelagerten Miill gelést, welche bei weiterem Durch-
dringen des Deponiekdrpers wegen der ebenfalls fehlenden Basisabdichtung bis in den Grund-
wasserleiter transportiert werden und damit eine erhebliche Gefihrdung desselben verursa-
chen kénnen (DASSOW et al., 1992; BARKOWSKI et al., 1993).

Vor der Miillverbringung wurde auf dem Gelénde Lehm fiir die Ziegelverarbeitung ausgesto-
chen. Die dadurch entstandenen Auslehmungen stellen eine besondere Gefahr fiir den unter
dem Lehm gelegenen Grundwasserleiter dar, weil man davon ausgehen muss, dass zuerst die-
se Gruben, die an der Basis durch minimal 20 cm méchtigen Auelehm vom oberen Grundwas-
serleiter getrennt sind, mit Klarschlamm und Miill verfiillt wurden. Die Basis der Deponie be-
findet sich im ca. 1,4 m méchtigen Grundwasserschwankungsbereich, so dass man mit hoher
Wahrscheinlichkeit von einer direkten Wechselwirkung zwischen Grund- und Stau- bzw. Si-
ckerwasser, besonders in den genannten Bereichen verminderter Auelehmmichtigkeit, den
ehemaligen Lehmgruben, ausgehen muss (FISCHER, 1993).

Nach DASSOW et al. (1992, S. 67) muss das Sickerwasser ,, ... als extrem belastet eingestuft
werden.” Sie stellen weiterhin fest, dass die erforderlichen natiirlichen Basisabdichtungsele-
mente in keiner Weise ausreichend und zudem in ihrer Wirkungsweise durch anthropogene
Eingriffe (Lehmgruben) beeintrichtigt bzw. in weiten Teilen vollkommen abgebaut sind. So-
mit erfolgt stindig ein direkter Eintrag kontaminierten Sickerwassers aus den Ablagerungen in
das Grundwasser. Dabei ist insbesondere nach Niederschldgen eine rasche Anderung des
Grundwasserchemismus im Deponieunterstrom zu verzeichnen.

Sickerwasserbilanzierungen und -behandlungen lassen sich nur iiber Sickerwassererfassungen
vornehmen; diese sind am Modellstandort nicht vorhanden. Somit ist i. Allg. die Menge des
gebildeten Sickerwassers nicht bekannt, Abschitzungen iiber mittlere Niederschlige und Ver-
dunstungsraten sind auBerordentlich fehlerhaft. Eine Vorbestimmung des Sickerwassertrans-
fers im Deponiekérper ist aufgrund der 6rtlich inhomogenen Verteilungen der Miillbestand-
teile, des unterschiedlichen Alters der Deponiebereiche und der differenzierten Wasserweg-

samkeiten im MiillkGrper nicht méglich.
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2 Probenahme, Probenahmepunkte, analytische Parameter und deren Be-
stimmungsmethoden

21 Probenahme und Probenahmepunkte

2.1.1 Grundwasser, Bodeninfiltration, Sickerwasser

Grundwasser ist unterirdisches Wasser, das die Hohlriiume der Erdrinde zusammenhéngend
ausfiillt und dessen Bewegung ausschlieBlich oder nahezu ausschliefflich von der Schwerkraft
und den durch die Bewegung selbst ausgeldsten Reibungskriften bestimmt wird. Es fliefit,
wenn Gefille vorhanden ist. Unter Infiltration wird der Zugang von Wasser in die Erdrinde
verstanden. Die Grundwasseroberfldchen liegen verschieden tief, meist nicht unmittelbar un-
ter der Erdoberflache. Zwischen Erdoberfliche und Grundwasseroberflache befindet sich je-
ner Bereich, der von den in den Boden infiltrierenden Niederschlagsanteilen durchsickert wer-
den muss, bevor diese das Grundwasser erreichen. Der Raum zwischen Erdoberfliche und
Grundwasseroberfliche wird, da er nicht ginzlich mit Wasser ausgefiillt ist, als wasserunge-
sittigte Bodenzone bezeichnet. Das in dieser Zone enthaltene Wasser ist kein Grundwasser, es
wird als Wasser der ungesittigten Bodenzone, als Sickerwasser, bezeichnet (HOLTING,
1995). Die Ausbreitungspfade sind in der ungesittigten Zone - in einer solchen befindet sich
eine Deponie in der Regel - anders als in der gesittigten Zone, also im Grundwasserbereich.
Die Ausbildung des Bodens, hier vor allem die Komgrofenverteilung, die Porositit, das Ge-
flige und der Mineralbestand, ist neben der Zusammensetzung und Konzentration des Sicker-
wassers ein entscheidender Faktor. Im System Boden-Boden-Grundwasser, das im Zusam-
menhang mit Deponien und industriellen Altlasten betrachtet wird, muss prinzipiell mit einem
konvektiven und diffusen Transportvorgang gerechnet werden (CZURDA, 1992). Die an Ab-
fluss und Niederschlag gekoppelten Quellen fithren somit zu Grundwasserzufliissen, die - so-

fern sie messtechnisch nicht fassbar sind - als diffus bezeichnet werden (JANDEL, 1998).

2.1.2 Probenahme

Die Grund- und Sickerwasserproben werden aus Beobachtungsbrunnen mit Pumpen, in Ein-

zelfdllen auch mit Schépfern, entnommen, wobei die Pumpe bis in eine Filterstrecke hinab-
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gelassen wird, s. Abb. 2-1. Vor Abfiillen der Wasserproben wird eine Mindestabpumpzeit
(Richtwert: 0,5 h) eingehalten, um nicht im Brunnen stehendes Wasser zu entnehmen. Das
Verfahren der Probenahme aus derartigen Probenahmestellen ist nach DIN 38402 - A 13
(1989) genormt und wird beispielsweise durch RUMP (1998) ausfiihrlich erldutert.

Messpunkt
5F R i Gelande-
\" oberkante
YIS SSSSS 777  Abbe 2-1. Schema eines Beobachtungs-
5\ é—l\ 2\ 1\ brunnens. - 1 Entnahmetiefe (m), 2 Was-
i Wasserspiegel serstand (m), 3 Wasserspiegelstand (m NN),
E\‘ ‘ Filterstrecke 4 Rohroberkante (m NN), 5 Rohr iiber Ge-

r ] 1 -
- : : lindeoberkante (m NN), 6 Gelindeober-
i & 4 I J Probenahme

kante (m NN).

Die in diesem Zusammenhang nachfolgend ebenfalls als Probenahmestellen oder auch Mess-
stellen bezeichneten Luppe und Nahle (beides Vorfluter) sowie SWA und SWA-Pegel sind
genau genommen FlieBgewdsser; die Probenahme erfolgt hier entsprechend DIN 38402 - A
15 (1989).

213 Geographische Lage der Probenahmepunkte im Untersuchungsgebiet

Die Probenahme wird in der Regel an 11 Sickerwassermessstellen (SWP 1 - 5, 7, 9 - 11;
SWA; SWA-Pegel) sowie an 14 Grundwassermessstellen (GWB 1 - 12; Nahle; Luppe) durch-
gefiihrt. Die geographische Lage der Probenahmepunkte im Untersuchungsgebiet ist Abb. 2-2
zu entnehmen.

Die Entwisserung des Untersuchungsgebietes erfolgt durch die Vorfluter Luppe und Nahle,
die das Deponiegeldnde im Osten und Westen begrenzen. Nach DASSOW et al. (1992) trennt
eine direkt unter dem Deponiekdrper siidost-nordwest verlaufende Wasserscheide die Ein-
zugsbereiche beider Fliisse voneinander. Demzufolge sind im Deponiebereich zwei Grund-
wasserflieBrichtungen zu verzeichnen. Ostlich der Wasserscheide flieft das Grundwasser in
die nérdliche und westlich der Wasserscheide in die nordwestliche Richtung ab, wobei infolge

des Untergrundaufbaus jedoch wechselnde FlieBrichtungen aufireten kénnen. Die GWB 7 - 9
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liegen im Anstrombereich des Deponiekérpers. Die GWB 1 - 3 sind dem Abstrombereich der
Luppe und die GWB 4 - 6 dem Abstrombereich der Nahle zuzuordnen.
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Abb. 2-2. Geographische Lage der Probenahmepunkte (MATTHES, 1995).

2.2 Analytische Parameter und deren Bestimmungsmethoden

2.2.1 Gesamtiiberblick

Bei den im Zeitraum von Mai '92 bis April *98 an der Deponie durchgefiihrten Sicker- und
Grundwassermessungen - eine genaue Ubersicht hieriiber gibt Tab. 2-2 - wurden jeweils die
Werte von bis zu 56 Parametern aufgenommen. Fiir einige von diesen erfolgte eine Mehrfach-
bestimmung mit verschiedenen Analysetechniken - beriicksichtigt man dies bei der Zihlung,
so erhoht sich die Gesamtanzahl auf 96. Die Messungen wurden in der Regel in Anlehnung an
die jeweilige DIN-Vorschrift durchgefiihrt. Einen detaillierten Gesamtiiberblick iiber sdmitli-
che analytischen Parameter und deren Bestimmungsmethoden gibt RUDOLPH (1998a).
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Bei den im Rahmen vorliegender Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen wurde sich auf eini-

ge ausgewihlte, zur Beschreibung der Schadstoffausbreitung als besonders relevant anzuse-

hende (Erlduterungen hierzu s. nachfolgender Abschnitt), Parameter beschriinkt, s. Tab. 2-1.

Tab. 2-1. Analytische Parameter und deren Bestimmungsmethoden.

Parameter Bestimmungsmethode bzw. Gerit DIN
Nr. Name Einheit
1 | Natrium mg/l | AAS DIN 38406 -E3
2 [Kalium mg/l | AAS DIN 38406 -E 3
3 | Magnesium mg/l |ICP-AES DIN 38406 - E 22
4 | Calcium mg/l |ICP-AES DIN 38406 - E 22
5 |Chlorid mg/ll |IC DIN 38405-D 19
mg/l | Titration, Titrator ,,TR 250% (Gerit der Fa. Schott) DIN 38405-D 1
mg/l |Ionensensitive Elektroden (keine)
6 | Sulfat mg/l |IC DIN 38405-D 19
mg/l | Reaktionskiivetten, WIW-Photometer ,MPM 1500 (keine)
mg/l | Siule mit anschlieBender Titration DIN 38405-D 5
mg/l | gravimetrisch (fillen, absaugen, vergliihen) DIN 38405-D 5
7 | pH-Wert Wasserchecker HORIBA DIN 38404 -C 5
Elektrode (pH-Meter ,,pH 196*) DIN 38404 -C5
8 |elektr. Leitfahigkeit | mS/cm | Wasserchecker HORIBA DIN 38404-C 8
mS/cm | Elektrode (Konduktometer ,,LF 96%) DIN 38404 -C8
9 | Temperatur € Wasserchecker HORIBA DIN 38404 - C 4
€ Temperaturfiihler DIN 38404 -C4
10 | Wasserhirte °dH | Titration (Titrator ,,TR 250%) DIN 38409 -H 6
11 |CSB mg/l | Titration (Titrator ,, TR 250%) DIN 38409 - H 41
mg/l | Reaktionskiivetten, WIW-Photometer ,,MPM 1500 (keine)
mg/l |Kiivettensatz der Dr. Bruno Lange GmbH (keine)
12 | DOC mg/l | Gerit , liguiTOC“ DIN 38409 -H3
13 | Wasserspiegelstand m Lichtlot DIN 38402 - A 13

Hierzu gehdren vor allem die fiir Miilldeponien in den neuen Bundesldndern typischen Salz-
frachten, die primar durch die Einzelionen Na”, K*, Mg®", Ca*", CI" und SO,” verkdrpert wer-
den (DER RAT VON SACHVERSTANDIGEN FUR UMWELTFRAGEN, 1995), aber auch
die physikalisch-chemischen KenngréBen pH-Wert, Temperatur und Leitfdhigkeit, die ge-
meinhin bei Grundwasserprobenahmen von Interesse sind (SACHSISCHES LANDESAMT
FUR UMWELT UND GEOLOGIE, 1998). Zudem hat sich die Auswahl dieser sowie der
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weiteren der in Tab. 2-1 aufgefiihrten Parameter bei Untersuchungen zur Schadstoffausbrei-
tung an anderen Deponiestandorten (ANDREAS, 1993; BAUMANN et al,, 1993; GADE,
1994) bereits als geeignet erwiesen.

Der pH-Wert, die elektrische Leitfahigkeit und die Temperatur wurden aufgrund ihrer Verdn-
derlichkeit beim Transport direkt bei der Probenahme - in den meisten Fallen mittels Wasser-
checker HORIBA - gemessen. Da es sich bei dieser mobilen Vor-Ort-Analytik genau genom-
men um die Anwendung von Feldmesstechnik (FLACHOWSKY, 1998) handelt, werden die-
se Groflen nachfolgend hiufig auch als Feldparameter bezeichnet. Die anderen Messgréfien

wurden bis auf den Wasserspiegelstand (Lichtlot) ausschlieBlich laboranalytisch bestimmt.

22.2 Kurzbeschreibung der analytischen Parameter

Ein Forschungsschwerpunkt bei Langzeituntersuchungen an Deponien besteht darin heraus-
zufinden, welche Emissionen auf welche abgelagerten Stoffe bzw. deren Reaktionen unter-
einander zuriickgefiihrt werden kénnen. Auflerdem ist von Interesse, auf welchem Wege und
durch welche ,,Trigersubstanzen bestimmte Schadstoffe in die Deponie eingetragen werden,
die dann durch Lésungs- und Auslaugungsprozesse mit dem Sickerwasser wieder austreten
(UMWELTBUNDESAMT, 1995 und 1997). Die Auswahl der Parameter bzw. deren ,,Funk-
tion* im Zusammenhang mit bestimmten (transportrelevanten) Vorgéngen im Deponiekérper
ist damit generell bei Untersuchungen zur Schadstoffausbreitung von besonderer Bedeutung -
mit den nachfolgenden Ausfithrungen wird diesem Aspekt Rechnung getragen.

Die Salzfrachten im Sickerwasser sind, wie bereits erwiihnt, als die wesentlichen Schadstoff-
austriage in das Grundwasser anzusehen. Die Gehalte an den betrachteten Einzelionen erkla-
ren sich iiberwiegend durch den Bauschuttanteil (Ca®", SO,”) und durch den Ascheanteil
(Mg”, CI, in eingeschrinktem MaBe auch Na*, K*) des Miillkérpers (BARKOWSKI et al.,
1993). Der Nachweis der Kationen erfolgte mittels Verfahren der AAS (Na’, K7) bzw. der
AES (Mg*, Ca™) (HEIN und KUNZE, 1995) entsprechend den geltenden DIN-Vorschriften
DIN 38406 - E 3 (1989) bzw. DIN 38406 - E 22 (1989). Die Konzentrationen der Anionen
wurden gréBtenteils mittels Ionenchromatographie nach DIN 38405 - D 19 (1989) bestimmt.
Um eine Vergleichbarkeit der ermittelten Stoffkonzentrationen zu gewihrleisten, wurden fiir
die Untersuchungen samtliche der in mg/l gemessenen Ionenkonzentrationen in die dquimo-

lare GroBe mval/l umgerechnet (KOEHNE, 1948).
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Der pH-Wert liegt in natiirlichen Gewdssern meistens zwischen 6,5 und 7,5. Abweichungen
nach unten ergeben sich u. a. durch den Gehalt an freiem CO,, das durch aerobe und anaerobe
Prozesse entstehen kann (RUMP, 1998).

Temperaturerhohungen im Sickerwasser kénnen als Indikator fiir ablaufende biochemische
Reaktionen im Deponiekérper angesehen werden. Beispielsweise laufen in Deponien ohne
bzw. mit geringer Verdichtung sowie in frisch eingebautem Miill kurzzeitig aerobe Prozesse
ab. Hierbei werden die leicht abbaubaren organischen Substanzen oxidiert, als Reaktionspro-
dukte entstehen im Wesentlichen Kohlendioxid (CO,) und (Sicker-) Wasser. Dabei kann es zu
Temperaturerh6hungen von bis zu 70°C im Deponiekdrper kommen (ANDREAS, 1993).

Als Summenparameter ist die elektrische Leitfihigkeit ein Ma8 fiir die Gesamtheit der in ei-
ner Probe geldsten Salze (Ionen). Deutlich erhéhte Werte der Leitfihigkeit im Abstrombereich
einer Altablagerung geben hiufig bereits einen Hinweis auf eine Beeinflussung des Grund-
wassers durch Deponiewisser (BARKOWSKI et al., 1993).

Die Hirte eines Wassers ist der Gehalt eines Wassers an Calcium-Ionen (Ca®") und Magne-
sium-Tonen (Mg™") (DIN 38409 - H 6, 1989). Als Summenparameter ist sie somit ein Ver-
gleichsindikator fiir die beiden Einzelparameter.

Beziiglich der Belastung von Wasser oder Abwasser mit organischen Substanzen - hervorge-
rufen durch grofie Teile des Hausmiills sowie Garten- und Parkabfille - sind die Summenpa-
rameter CSB (Chemischer Sauerstoffbedarf) und DOC (geldster organischer Kohlenstoff) von
Bedeutung. Der CSB gibt die Menge an Sauerstoff an, die in Form von Oxidationsmitteln fiir
die Oxidation organischer Wasserinhaltsstoffe verbraucht wird (RUMP, 1998). Die Bestim-
mung erfolgte groBtenteils mittels Titration, dem Normverfahren nach DIN 38409 - H 41
(1989). Bei den Messungen ab September ’95 kamen verstirkt Kiivettentests hinzu. Der DOC
ist ebenfalls ein MaB fiir den Anteil geldster organischer Verbindungen - das bei der Oxidati-
on dieser Verbindungen entstehende CO, wird IR-spektroskopisch (DIN 38409 - H 3) analy-
siert. Beim Sickerwasser sind infolge der biologischen Abbauprozesse des Miills hohe CSB-
und DOC-Werte vorhanden, beim Grundwasser sind diese theoretisch niedrig. Eine Erhohung
der Werte beim Grundwasser kann somit als Indikator fiir einen Schadstoffeintrag in das
Grundwasser angesehen werden. Im Vergleich der Normverfahren kann der DOC mit experi-
mentell wesentlich geringerem Aufwand als der CSB bestimmt werden. Vor allem aus diesem
Grund wurde in den letzten Jahren sowohl eine verstirkte Diskussion iiber das Fiir und Wider

beider Summenparameter gefiihrt (FUNK und KLEIN, 1994) als auch die Entwicklung be-
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triebsanalytischer Messmethoden in Form von Kiivetten-Tests fiir den CSB vorangebracht
(PASS und SCHMIDT, 1998).

Es ist anzumerken, dass internationale und nationale Richtlinien, Empfehlungen und Richt-
werte wesentliche Hilfsmittel bei der Auswertung und Beurteilung der Messergebnisse von
Wasser- und Bodenanalysen sind. In diesem Zusammenhang sei insbesondere auf die Hollan-
dische Liste (LEIDRAAD BODEMSANERING, 1995) verwiesen. Die hierin enthaltenen
Richtwerte fiir Boden- und Grundwasserkontaminationen werden hiufig als Richtlinie bei der
Gefihrdungsabschitzung von Altlasten betrachtet (HEIN und KUNZE, 1995). Die landesho-
heitlichen Richtlinien zu Priif- und MafBnahmewerten sind nach den entsprechenden LAGA-
und LAWA-Empfehlungen festgelegt. Speziell fiir den Deponiebetrieb und die Deponiekon-
trolle gelten die Vorschriften der TA Abfall (WAGNER, 1995) und TA Siedlungsabfall
(BERGS, 1997).

23 Das auszowertende Datenmaterial
Eine Aufstellung der Messkampagnen, aus denen das fiir die Untersuchungen verfligbare Da-

tenmaterial hervorging, ist in Tab. 2-2 enthalten. Die Ergebnisse der 23 Sicker- und 27 Grund-

wassermesskampagnen wurden jeweils in einer (Roh-) Datenmatrix der Form

i Xp - Xp Objektmuster 1 A \4

X3 Xap e Xgp Objektmuster 2 a a a

8 5 T T

i i

_X =(X_i.)= = = a a a

= ¥ T |b b b
n.p

(e.) 11 1

e e &

Xpp Xpz - Xgp Objektmuster n, 1 2 P

zusammengestellt. In der Sickerwasser-Datenmatrix sind n = 253 Objekte (11 Messstellen-23
Messkampagnen) und in der Grundwasser-Datenmatrix n = 378 Objekte (14 Messstellen-27
Messkampagnen) enthalten.

Beide Matrizen bestehen aus p = 56 bzw. (bei Einbeziehung der teilweise verschiedenen Be-
stimmungsmethoden) aus p = 96 Parametern (nachfolgend auch als Variablen, Merkmale oder
Messgriien bezeichnet), wobei in die Untersuchungen vorliegender Arbeit nur die im vorher-
gehenden Abschnitt (s. Tab. 2-1) genannten Parameter einbezogen wurden. Existieren fiir die-

se mehrere Bestimmungsmethoden, so wurden - falls an entsprechender Stelle nicht anders
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Anzahl vorliegenden (s. Tab. A-1 und A-2 des Anhangs) Werte verwendet.

In Abhingigkeit von der angewandten Auswertemethode erfolgte eine Vorbehandlung des
Datensatzes, z. B. durch Standardisierungen, arithmetische Mittelwertbildungen u. a.. Darauf
wird ebenfalls in den entsprechenden Abschnitten hingewiesen. Die bei einigen Untersuchun-
gen aufgrund fehlender Einzelwerte vorab vorgenommene objektweise Streichung der Daten
fiihrte dazu, dass hier die Daten nicht aller der in Tab. 2-2 aufgefiihrten Messkampagnen be-

riicksichtigt werden konnten.

Tab. 2-2. Aufstellung der Messkampagnen.

Monat Sickerwassermesskampagne Grundwassermesskampagne

Mai 1992 13.05. 13.05.
Oktober 1992 (I) 06.10. 06.10.
Oktober 1992 (II) 15.10. 15.10.
November 1992 (I) (keine Messkampagne) 04.11.
November 1992 (II) (keine Messkampagne) 17.11.
Dezember 1992 07.12. 07.12.
Mirz 1993 24.03. 24.03.
April 1993 (T) (keine Messkampagne) 05.04.
April 1993 (II) (keine Messkampagne) 14.04.
Mai 1993 (keine Messkampagne) 19.05.
September 1993 (I) 16.09. 16.09.
September 1993 (II) 30.09. 30.09.
Oktober 1993 07.10. 07.10.
Januar 1994 (I) 10.01. 10.01.
Januar 1994 (IT) 25.01. 25.01.
Mirz 1994 (I) 02.03. 02.03.
Mirz 1994 (II) 22.03. 22.03.

Juni 1994 02.06. (keine Messkampagne)
August 1994 30.08. 29.08.
Oktober 1994 26.10. 26.10.
Dezember 1994 07.12. 06.12.
Februar 1995 09.02. 08.02.
Mirz 1995 07.03. 08.03.
April 1995 04.04. 05.04.
Juni 1995 14.06. 14.06.
September 1995 05.09. 05.09.
November 1997 03.11. 03.11.
April 1998 20.04. 20.04.
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3 Methoden zur Datenanalyse

3.1 Allgemeiner Uberblick

Das filir die Untersuchungen vorliegender Arbeit angewandte Methodenspektrum stellt sich als
relativ breit und vielfdltig dar. Zu dessen Beschreibung lassen sich eine Vielzahl von Begrif-
fen wie z. B. univariate und multivariate Datenauswertung, Mustererkennung und Musterklas-
sifikation sowie exploratives und konfirmatorisches Vorgehen verwenden. In der entspre-
chenden Literatur werden hierzu sowie zu einer méglichen orientierenden Klassifizierung da-
tenanalytischer Auswertemethoden umfangreiche Hinweise gegeben - hier sei insbesondere
auf HENRION et al. (1988), HENRION und HENRION (1994) sowie EINAX et al. (1997)
verwiesen. Die nachfolgenden Ausfiihrungen verschaffen zu dieser Thematik einen kompri-
mierten Uberblick.

Die Datenanalyse allgemein lésst sich in zwei Phasen einteilen - die explorative und die kon-
firmatorische. Die explorative (experimentelle) Datenanalyse als empirische Wissenschafts-
disziplin ist eine Entwicklung des Angloamerikaners J. W. Tukey (TUKEY, 1962). Sie um-
fasst die Suche nach unbekannten Strukturen und Auffilligkeiten in vorliegenden Daten mit
dem Ziel, ein passendes Modell fiir die Daten zu finden und Hinweise zu einer kausalen Inter-
pretation zu erhalten, sowie das Aufspiiren von Hypothesen. Typische, auf mehrdimensionale
Datensitze anwendbare, explorative Methoden sind beispielsweise die Clusteranalyse (Kapitel
8) und die Hauptkomponentenanalyse (Kapitel 9). Die konfirmatorische (,,erklirende®) Da-
tenanalyse beinhaltet die Sicherung reproduzierbarer Effekte oder Muster in den Daten. Wie
in der mathematischen Statistik werden dabei Begriffe wie Irrtumswahrscheinlichkeit und
Konfidenz verwendet, um z. B. die Wahrscheinlichkeit fiir eine mégliche Fehlinterpretation
anzugeben. Zu dem Methodenspektrum hier sind beispielsweise die Korrelations- und die Re-
gressionsanalyse (Kapitel 5) sowie die Varianzanalyse (Kapitel 6) zu zihlen (NAGEL et al,,
1988; FLEISCHER und NAGEL, 1989).

Weiterhin unterscheidet man prinzipiell zwischen einer univariaten und einer multivariaten
Auswertung der Daten. Bei ersterer erfolgt eine Datenreduktion in dem Sinne, dass die (ggf.
gruppiert vorliegenden) Werte eines messbaren Merkmals durch die zugehérigen statistischen
Kenngréfen (Mittelwerte, Streumale) und die Zahl der zugrunde liegenden Freiheitsgrade er-

setzt werden. Daran anschlieBend kann beispielsweise die Frage beantwortet werden, ob sich
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die a priori gegebenen Gruppen des betrachteten Merkmals voneinander unterscheiden oder
ob die von Gruppe zu Gruppe beobachteten Unterschiede in den Messungen zufilligen Cha-
rakters sind. Derartige Untersuchungen werden im Kapitel 6 (Varianzanalyse) beschrieben.
Die inhaltliche Abgrenzung dessen, was im Einzelnen unter multivariater Analyse zu subsum-
mieren ist, erweist sich in der Literatur als keineswegs einheitlich. So werden beispielsweise
die Methoden der multivariaten linearen Regression nur teilweise hierunter erfasst, insbeson-
dere wegen der mit ihnen verfolgten praktisch nur merkmalsorientierten Auswertung
(SCHULZE, 1998). Die in Kapitel 5 im Rahmen bivariater Haufigkeitsverteilungen betrachte-
ten Korrelations- und Regressionsanalysen stellen den einfachsten Fall dieser multivariaten
Verfahren dar. HENRION und HENRION (1994) heben hervor, dass sich die multivariate Da-
tenanalyse mit der Systematisierung von Merkmalsmustern beschiftigt. Unter einem Muster
wird dabei die geordnete Gesamtheit der Beobachtungs- bzw. Messergebnisse an einem Ob-
jekt fiir die verschiedenen Merkmale (Variablen, Parameter) verstanden. Dementsprechend
werden die Verfahren der iiberwachten und der automatischen Klassifikation (Kapitel 7 und 8)
sowie die Hauptkomponentenanalyse (Kapitel 9) dem Instrumentarium der Mustererken-
nung (pattern recognition) zugeordnet.

NAUCK et al. (1996a) nehmen im Zusammenhang mit den Lernparadigmen Neuronaler Net-
ze und deren Einsatz im Bereich der Datenanalyse eine Unterscheidung zwischen Muster-
Kklassifikation (pattern classification) und Mustererkennung (pattern recognition) vor. Fiir
die Musterklassifikation werden demnach Neuronale Netze (bzw. Neuronale Fuzzy-Systeme)
eingesetzt, welche einen iiberwachten Lernalgorithmus (mit einer entsprechenden festen Lern-
aufgabe) verwenden und fiir die Mustererkennung solche, die auf der Basis eines nicht iiber-
wachten Lemalgorithmus eine freie Lernaufgabe erfiillen. Das in Kapitel 11 beschriebene
NEFCLASS-System ist ein hybrides Neuro-Fuzzy-System. Es wird im Bereich der Daten-
analyse zur Musterklassifikation eingesetzt und kann somit als (wissensbasierte) Methode den
in Kapitel 7 betrachteten Verfahren der iiberwachten Klassifikation gegeniibergestellt werden.
Eine weitere Mdglichkeit, die Methoden der multivariaten Datenanalyse zu systematisieren,
besteht darin, eine Unterteilung hinsichtlich ihrer Anwendung auf homogene oder gruppierte
Datensitze vorzunehmen. Liegen erstere vor, so kénnen beispielsweise die Verfahren der
Clusteranalyse sowie die Hauptkomponentenanalyse eingesetzt werden. Ist hingegen von
vornherein eine objektweise (Klassen von Objekten unterschiedlicher, aber jeweils bekannter

Herkunft) oder auch variablenweise (unabhingig einstellbare bzw. davon abhingige, resultie-
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rende Variablen) Gruppierung gegeben, dann kommen Methoden der iiberwachten Klassifi-
kation bzw. der multivariaten Regression zur Anwendung (HENRION und HENRION, 1994).
Eine Méglichkeit der orientierenden Klassifizierung der in die vorliegende Arbeit einbezoge-
nen datenanalytischen Auswertemethoden ist in Tab. 3-1 zusammengefasst. Sie beruht auf ei-
nem Vorschlag von KNOBLOCH und ZWANZIGER (1995) und stellt eine vereinfachte Zu-

sammenfassung der in diesem Abschnitt besprochenen Thematik dar.

Tab. 3-1. Orientierende Klassifizierung datenanalytischer Auswertemethoden.

Vorwissen Vorgehen Orientierung auf Objekte Orientierung auf Merkmale
ohne explorativ z. B. Clusteranalyse; Hauptkompo- | z. B. Korrelationsanalyse, Hauptkom-
nentenanalyse ponentenanalyse; Clusteranalyse

mit konfirmatorisch | z. B. Diskriminanzanalyse; Zeitrei- |z. B. Varianzanalyse (hier: univariat);

henanalyse Regressionsanalyse (hier: bivariat);

Zeitreihenanalyse

3.2

Realisierung der Methoden durch Software-Programme

Zur Realisierung der Methoden wurden im Rahmen der Untersuchungen verschiedene Sofi-

ware-Programme eingesetzt. Tab. 3-2 verschafft hieriiber einen Gesamtiiberblick. In den ent-

sprechenden Kapiteln wird ggf. noch niher auf die Programme eingegangen.

Tab. 3-2. Realisierung der Methoden durch Software-Programme.

Kapitel Methode Software-Programm Literaturhinweis

4 Beschreibende Statistik STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996

5 Korrelation, Regression STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996

6 Varianzanalyse STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996

7 k nichste Nachbarn MULTIDAT HENRION u. HENRION, 1994

7 Diskriminanzanalyse STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996
MULTIDAT HENRION u. HENRION, 1994

8 Hierarchische CA STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996
MULTIDAT HENRION u. HENRION, 1994

8 Nichthierarchische CA MULTIDAT HENRION u. HENRION, 1994

8 Fuzzy-Clusteranalyse ECO-FUCS, Version 2.0 PAASCH, 1954

9 Hauptkomponentenanalyse STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996

10 Zeitreihenanalyse STATISTICA, Version 5.1 STATSOFT, 1996

11 Neuro-Fuzzy-Datenanalyse NEFCLASS-PC, Version 2.04 NAUCK et al., 1996a




24

4 Beschreibende mathematische Statistik

4.1 Vorbemerkungen

Nach dem Sammeln und Zusammenstellen der Daten wurde mit den Methoden der beschrei-
benden Statistik das sehr umfangreiche und damit uniibersichtliche Datenmaterial zunichst
geordnet und auf einzelne charakteristische Werte reduziert. Dies geschah in Form von Ta-
bellen und graphischen Darstellungen sowie der Berechnung von bestimmten KenngréBen.
Mit Hilfe solcher Kenngréfen, die man auch als statistische Maf3zahlen bezeichnet, kann man
eine aus n Messwerten x,, X,. ... , X, bestehende Folge (Messreihe) - genau genommen handelt
es sich dabei um eine Stichprobe vom Umfang n aus der Grundgesamtheit X - durch einen
einzigen Wert charakterisieren. Die Berechnung statistischer KenngréBen bezieht sich immer
nur auf ein messbares Merkmal X. Ausfiihrliche Erlduterungen zu dieser Thematik nehmen
beispielsweise OSE et al. (1974) sowie SCHAFER und BUSSE (1978) vor.

In den nachfolgenden beiden Abschnitten werden die in den Untersuchungen berechneten sta-
tistischen Kenngréfen und verwendeten graphischen Darstellungen kurz erldutert und in Ab-

schnitt 4.4 die diesbeziiglichen Ergebnisse présentiert.

4.2 Statistische Kenngriéfien

Um fiir die ausgewzhlten analytischen Parameter eine Charakterisierung der empirischen Ver-
teilung vorzunehmen, wurden das arithmetische Mittel X sowie der Median X berechnet.
Wihrend beim arithmetischen Mittel die einzelnen Messwerte X, X,, ... , X, wertmaBig in die
Berechnung eingehen, ist bei der Bestimmung des Medians - dieser wird in der Literatur hiu-
fig auch als Zentralwert oder 50 %-Perzentil bezeichnet - nur die Stellung, d. h. die Lage der
einzelnen Messwerte zueinander, von Bedeutung. Der Median X einer aus n Messwerten x,,
Xs, ... , X, bestehenden Folge ist derjenige Wert, der die nach der Gréfe der einzelnen Mess-
werte geordnete Folge x; <x) <...<x halbiert. Er wird vorzugsweise angewandt, wenn
a.)unter den Messwerten einige extreme Werte (sog. Ausreifler) aufireten, die das arithmeti-
sche Mittel stark beeinflussen und es zu einer fiktiven Gréf3e machen wiirden,
b.)wertmiBige Verdnderungen unterhalb und oberhalb des Mittelwertes sich nicht auf diesen
auswirken sollen (OSE et al., 1974).
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Die Charakterisierung empirischer Verteilungen durch die Mittelwerte ist i. Allg. nicht ausrei-
chend, da zwei Folgen aus verschiedenen Beobachtungswerten z. B. ein und dasselbe arithme-
tische Mittel besitzen konnen, die Messwerte der Folgen sich jedoch durch ihre Lage zu dem
betreffenden Mittelwert unterscheiden konnen; die Ausbreitung der Beobachtungswerte um
einen feststehenden Wert bezeichnet man als empirische Streuung (OSE et al., 1974).

Im Rahmen der durchgefiihrten Untersuchungen wurden daher des Weiteren die Variations-
breite R (= Spannweite oder auch (engl.) range), die mittlere quadratische Abweichung s
(= Standardabweichung), die Varianz s* (= Dispersion) sowie der Quartilsabstand ermittelt.
Letzterer berechnet sich aus der Differenz zwischen dem unteren Quartil (= 25 % -Perzentil)
und dem oberen Quartil (= 75 %-Perzentil) einer aus n Messwerten X,, X, ... , X, bestehenden
Folge (Messreihe), in ihm liegt folglich die Halfte der Messwerte. Als MaB fiir die Streuung
ist er - analog dem Median - unempfindlich gegeniiber Ausreilern (NAGEL et al., 1988).

4.3 Graphische Darstellungen

Die Kenngroflen Median, unteres Quartil, oberes Quartil und Quartilsabstand kénnen mittels
Box-Plots anschaulich dargestellt werden. Es werden exemplarisch die im gesamten Untersu-
chungszeitraum (Mai *92 bis April *98) an den Sickerwasserprobenahmestellen mittels Was-
serchecker HORIBA gemessenen Werte der Leitfihigkeit herangezogen, s. Abb. 4-1.
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Abb. 4-1. Box-Plot.
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Durch diese Darstellungsform ldsst sich u. a. die Verteilung der Leitfihigkeitsdaten gut er-
kennen: Diese ist rechtsschief, da der Abstand zwischen unterem Quartil und Median kleiner
ist als der zwischen oberem Quartil und Median und zudem der vom oberen Quartil ausge-
hende sog. Schwanz (Entfernung bis zum Maximum) linger ist. In der Box, welche 50 % der
Daten umfasst, ist der Median markiert. Die Héhe der Box, welche sich aus dem Quartilsab-
stand ergibt, ist ein MaB fiir die ,,mittlere Breite der Datenmenge (NAGEL et al., 1988).

Zum Vergleich von zwei oder auch mehreren Datengruppen derselben physikalischen Einheit
ist das Multiple Box-Plot geeignet. Als Beispiel werden die aus dem gesamten Untersu-
chungszeitraum hervorgegangenen Messwerte der Leitfdhigkeit des Sickerwassers und des
Grundwassers (Wasserchecker HORIBA) verwendet. Die Gegeniiberstellung der statistischen
Kenngréflen fiihrt zu Abb. 4-2. Aus der gemeinsamen Darstellung der beiden Datenmengen

sind Lage- und Streuungsunterschiede direkt ablesbar.
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Abb. 4-2. Multiple Box-Plot.

Mit Hilfe eines Histogramms erhilt man einen Uberblick iiber die Haufigkeitsverteilung der
Werte eines Merkmals und kann so Muster und Eigenschaften erkennen, wie z. B. symmetri-
sche oder schiefe Verteilung der Daten, Ein- oder Mehrgipfligkeit der Daten, gehaduftes Auf
treten von Werten, weit abgelegene Werte (Ausreifier) usw.. Das o. g. Beispiel (Leitfihig-

keitsdaten des Sickerwassers im Untersuchungszeitraum) fiihrt zur graphischen Darstellung

gemil} Abb. 4-3.
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Anzahl Messwerte: n = 130 / Mittelwert: 25,45 / Standardabweichung: s = 18,73
Klassenbreite: d = 5 mS/cm / Anzahl Klassen: k=20

-3s -ls Mittelwert +1s +3.5

Nomalverteilung

~ absolute Hiufigkeit

g L= T / i, I
-3530-25-20-15-10 -5 0 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 9 }
Klassengrenzen (mS/cm) 1

Abb. 4-3. Histogramm.

Weiterhin ist damit ein Vergleich der empirischen Daten mit einem Verteilungsmodell mdg-
lich. In Abb. 4-3 sind die Residuen - diese sind das Ergebnis einer Subtraktion der gemesse-
nen Daten von einem an diese Daten angepassten Modell (NAGEL et al., 1988) - zwar nicht
direkt ablesbar, der Unterschied zwischen dem Modell der (hier gewihlten) GAUBverteilung
und den empirischen Werten (Darstellung durch Haufigkeitssiulen) wird jedoch deutlich. Auf
den Siulen sind die absoluten Hufigkeiten der Daten fiir die betreffende Klasse angegeben.
STORM (1995) schlagt vor, die fiir alle k Klassen konstant zu wihlende Klassenbreite d so
vorzunehmen, dass man nicht weniger als sechs und nicht mehr als 20 Klassen (6 < k < 20) er-
hilt. Eine Verdnderung der Klassenbreite fithrt zu Verinderungen der Haufigkeiten. Eine Ver-
anderung der Klasseneinteilung bei gleichbleibender Klassenbreite bringt ebenfalls Verinde-
rungen der Haufigkeiten (verschiedene Reduktionslagen) mit sich. Die graphische Darstel-
lung der empirischen Verteilung wird dadurch jeweils beeinflusst (STORM, 1995).
AbschlieBend sei das Ganglinienplot erwihnt, welches - angeregt durch BAUMANN et al.
(1993) - ebenfalls fiir die Untersuchungen genutzt wurde. Mit diesem lassen sich durch die ge-
meinsam vorgenommene rdumliche und zeitliche Differenzierung sowohl Zusammenhinge
zwischen den Messstellen als auch evtl. saisonale Tendenzen erkennen. Weiterhin kann durch
den gezielten Vergleich eines Summenparameters mit den entsprechenden Einzelparametern
der Grad der Korrelation visualisiert werden, um daraus Aussagen iiber die Zuldssigkeit des

Summenparameters zur Langzeitiiberwachung abzuleiten.
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4.4 Untersuchungen

4.4.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Es wurden - jeweils fiir die Sicker- und Grundwasserdaten - die statistischen MaBzahlen der in
Tab. 2-1 aufgefiihrten Parameter berechnet. Hierzu wurden die aus dem gesamten Untersu-
chungszeitraum (Mai ’92 bis April *98) hervorgegangenen Messwerte zusammengefasst. Da-
durch sollte zunéchst ein komprimierter Uberblick iiber das umfangreiche Datenmaterial, d. h.
iiber die Verteilung der Grundgesamtheiten, gegeben werden. Die durch die graphischen Dar-
stellungen generell verfolgten Zielstellungen wurden im vorhergehenden Abschnitt erldutert.
Um den Seitenumfang vorliegender Arbeit in vertretbarem Rahmen zu halten, musste sich auf
einige ausgewihlte, flir die Interpretation jedoch als relevant und représentativ anzusehende
Graphiken beschrankt werden.
1. Box-Plot und Multiple Box-Plot: Die Darstellung statistischer Kenngréfen der Einzelionen
sollte differenzierte Aussagen zu den Salzfrachten ausgewdhlter Probenahmestellen er-

méglichen. Aus diesem Grund wurden die Werte der Parameter wie folgt gruppiert:

alle Sickerwassermessstellen

GWB 7, 8, 9 (Grundwasser-Anstrombereich der Deponie)
GWB 1, 2, 3 (Grundwasser-Abstrombereich der Luppe)
GWB 4, 5, 6 (Grundwasser-Abstrombereich der Nahle)

Mit Hilfe von Multiple Box-Plots wurden jeweils von zwei Datengruppen (Sickerwasser,
Grundwasser) der ausgewdhlten MessgréBen die Lage- und Streuungsunterschiede unter-

sucht.

|m

. Histogramm: Es wurden die Daten der Einzelionen (Zusammenfassung der Werte jeweils
aller Sicker- und Grundwasserprobenahmestellen sowie nur der von einzelnen Messstellen)
untersucht mit dem Ziel, bestimmte Muster bzw. Eigenschaften zu erkennen und festzu-
stellen, inwieweit sich die empirischen Daten der Normalverteilung anndhem. Die Klas-
senbreite d wurde in Anlehnung an STORM (1995) so festgelegt, dass 6 < k < 20 gilt.

3. Ganglinienplot: Es wurden - jeweils fiir das Sicker- und Grundwasser - folgende Summen-

parameter mit den entsprechenden spezifisch bestimmten Einzelparametern verglichen:

— Leitfihigkeit <> (berechnete) Summe der Na'-, K-, Mg*"-, Ca™"-, CI'- und SO,*-Ionen

— Wasserhirte <> (berechnete) Summe der Mg®"- und Ca®"-Ionen
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4.4.2 Untersuchungsergebnisse

Die statistischen Maf3zahlen sind in den Anlagen, Tab. A-1 (Sickerwasser) und A-2 (Grund-
wasser) enthalten. Die ausgewihlten graphischen Darstellungen sind den folgenden Abbil-
dungen zu entnehmen:
1. Darstellung statistischer KenngréBen ausgewéahlter Messgréfien mittels Box-Plots
— Na'-Ionen (Sickerwassermessstellen; GWB 7-9; GWB 1 - 3; GWB 4 - 6): 5. Abb. 4-4
— vergleichende Darstellung (Sicker- und Grundwasser) statistischer KenngroBen der
Temperatur (Multiple Box-Plot): s. Abb. 4-5
2. Darstellung der Haufigkeitsverteilung der Na™-Ionen mittels Histogramms
— Sickerwasser (alle Messstellen): s. Abb. 4-6
— Grundwasser (alle Messstellen): s. Abb. 4-7
— Grundwasser (GWB 5): s. Abb. 4-8
3. Ganglinienplot
— Leitfahigkeit und entsprechende Summe der Ionen (Grundwasser): s. Abb. 4-9

— Wasserhirte und entsprechende Summe der Ionen (Sickerwasser): s. Abb. 4-10

443 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

Durch die Darstellung statistischer Kenngréfien der Einzelionen mittels Box-Plots (hier ge-

zeigt anhand der Na™-Ionen, s. Abb. 4-4) werden drei Aspekte deutlich:

1. Die Salzfrachten des Sickerwassers sind deutlich héher als die des Grundwassers (s. auch
Abb. 4-2, wo dies durch die Leitfihigkeit bestitigt wird), wobei die breite Streuung der
Werte (range = 864,01 mval/l) jedoch ein Indiz fiir lokal unterschiedliche Belastungen ist.

2. Im Grundwasser-Anstrombereich des Deponiekdrpers sind die Salzfrachten geringer als im
Abstrombereich, was ein Hinweis auf den prinzipiellen Salzfrachteneintrag durch den De-
poniekérper in das Grundwasser ist.

3. Im Abstrombereich der Nahle sind héhere Salzfrachten vorhanden als im Abstrombereich
der Luppe. Die Ursachen hierfiir sind erhéhte Schadstoffaustrage durch diesen Bereich des
Deponiegelindes sowie Wasserscheiden unter dem Miillkérper, welche zu erhhten Was-
serwegsamkeiten in Richtung Nahle fithren. Dadurch ist in diesem Bereich der Deponie die

Schadstoffbelastung fiir das Grundwasser offensichtlich am héchsten.
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Die vergleichende Darstellung (Sicker- und Grundwasser) der statistischen KenngréBen der
Variable Temperatur mittels Multiple Box-Plots zeigt, dass die Messwerte beim Sickerwas-
ser deutlich hoher liegen, s. Abb. 4-5. Dies ist ein Hinweis auf stattfindende biochemische Re-
aktionen (aerobe und anaerobe Prozesse) im Deponiekdrper. Bei den Daten des Sickerwas-
sers ist eine leichte Linksschiefe und bei denen des Grundwassers eine leichte Rechtsschiefe
vorhanden, ansonsten ist die Verteilung der Werte anndhernd gleich. Die vorhandenen Streu-

ungen sind durch jahreszeitlich bedingte Temperaturschwankungen begriindet.

28
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Abb. 4-5. Vergleichende Darstellung statistischer KenngréBen der Temperatur.

Durch die graphische Darstellung der Haufigkeitsverteilung mittels Histogramms wird sowohl
fiir die Sicker- als auch fiir die Grundwasserdaten der Na'-Jonen eine rechtsschiefe Verteilung
sichtbar. Die jeweils von allen Probenahmestellen zusammengefassten Werte weichen deut-
lich von der GAURschen Normalverteilung ab, s. Abb. 4-6 und 4-7. Auch ein Vergleich der
statistischen KenngréBen Mittelwert und Median - s. Tab. A-1 (Sickerwasser) und A-2
(Grundwasser) - der Einzelionen zeigt, dass diese sich beachtlich voneinander unterscheiden.
Man kann somit nicht davon ausgehen, dass die Daten den Voraussetzungen der GAURBver-
teilung geniigen. Die entscheidende Ursache fiir das Abweichen kénnte in der é6rtlich inhomo-
genen Verteilung der Miillbestandteile im Deponiekérper (stoffliche Zusammensetzung, Abla-
gerungsalter, verschiedene KorngréBenverteilungen) liegen. Eine Anniherung an die Normal-

verteilung wire demnach bei einer raumlichen Differenzierung zu erwarten.
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Anzahl Messwerte: n =119 / Mittelwert: n = 140,13 / Std.-abweichung: s = 180,46
Klassenbreite: d = 50 mval/l / Anzahl Klassen: k= 18
-ls Mittelwent +1.s +3.s

absolute Hiufigkeit
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Abb. 4-6. Hiufigkeitsverteilung der Na™-Ionen (alle Sickerwassermessstellen).

Anzahl Messwerte: n = 170 / Mitelwert: 8,29 / Standardabweichung: s = 8,28
Klassenbreite: d = 3 mval/l / Anzahl Klassen: k = 16

-3s -ls Mittelwert  <ls +335

absolute Hiufigkeit

334

Klassengrenzen (mval/l)

Abb. 4-7. Hiufigkeitsverteilung der Na'-Ionen (alle Grundwassermessstellen).

Dies wurde durch entsprechende Untersuchungen, bei denen die Werte jeweils nur einer Pro-
benahmestelle betrachtet wurden, groftenteils bestatigt. Beispielhaft hierfiir ist Abb. 4-8, wel-
che die Haufigkeitsverteilung der ausschlieBlich an GWB 5 gemessenen Werte der Na'-Ionen
darstellt. Fiir diese stimmen zudem Mittelwert und Median (25,00 mval/l und 22,10 mval/l)
weitestgehend iiberein, so dass man niherungsweise von einer Normalverteilung der Daten

dieser Messstelle ausgehen kann.
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Anzahl Messwerte: n =17 / Mittelwert: 25,00 / Standardabweichung: s = 10,86
Klassenbreite: d = 3 mval/l / Anzahl Klassen: k=16
38 -Ls Minelwert +ls =35

LI

77

N

12

absolute Hiufigkeit

4

I Klassengrenzen (mval/l)
Abb. 4-8. Hiufigkeitsverteilung der Na"-Ionen (GWB 3).

Die Betrachtungen iiber die Normalverteilung sind insofern von Bedeutung, da bei einigen da-
tenanalytischen Auswertemethoden hieriiber bestimmte Annahmen gemacht werden. Bei-
spielsweise sollte bei der univariaten Varianzanalyse (s. Kapitel 6) die abhingige Variable in-
nerhalb der Gruppen annihernd normalverteilt sein (STORM, 1995) und fiir die lineare Dis-
kriminanzanalyse (s. Kapitel 7) wird u. a. eine multivariate Normalverteilung der Objekte vo-
rausgesetzt (AHRENS und LAUTER, 1981). Darauf wird an entsprechender Stelle jeweils
noch eingegangen.

Die Ganglinienplots - s. Abb. 4.9 und 4.10 - zeigen bei einer differenzierten Betrachtung der
Probenahmestellen, dass aufierordentlich hohe Salzfrachten am GWB 5 und am SWP 10 vor-
handen sind. Beide Messstellen befinden sich im Abstrombereich der Nahle (nordwestlicher
Teil des Deponiegeldndes), so dass dies ebenfalls ein Hinweis darauf ist, dass in diesem Ge-
biet die Schadstoffbelastung fiir den umgebenden Aquifer offensichtlich besonders akut ist.
Die mittels der Box-Plots gewonnene Erkenntnis, dass eine breite Streuung der Daten auf lo-
kal unterschiedliche Belastungen hindeutet, wird durch die Schwankungen der Ganglinien be-
stitigt. Demhingegen werden signifikante saisonale Tendenzen sowohl fiir die Salzfrachten
des Grundwassers als auch fiir die des Sickerwassers aus den Darstellungen nicht deutlich.
Die Gleichartigkeit der Kurvenverlidufe von Leitfihigkeit sowie Wasserharte und den entspre-
chenden Summen der Einzelionen ldsst die Mdglichkeit einer schnellen Ionenbestimmung

iiber die Feldmessung der Summenparameter Leitfahigkeit und Wasserhirte zu.
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5 Lineare Korrelation und Regression
5.1 Vorbemerkungen

Die Begriffe ,Korrelation® und ,,Regression stammen aus dem Lateinischen und bedeuten
soviel wie ,,Wechselbeziehung® und ,,Riickbildung®.

Wurde in den Ausfiihrungen von Kapitel 4 mit der Berechnung statistischer Mafzahlen je-
weils nur ein messbares Merkmal X betrachtet, so soll nun die Abhingigkeit zwischen zwei
Merkmalen X und Y untersucht werden. X und Y stellen zwei stetige ZufallsgréBen dar, die
die Werte x; und y; (i =1, 2, ... , n) annehmen kénnen. Beide Folgen von Messwerten werden
nicht als einzelne Stichproben betrachtet, sondern ihre Merkmalswerte x; und y, werden je-
weils gleichzeitig an jedem Element einer Menge von zu untersuchenden Objekten gemessen.
Es ergibt sich eine Stichprobe, welche aus Wertepaaren (x;; y;) 1 =1, 2, ..., n) besteht. Zwi-
schen beiden Messwerten x; und y, besteht keine eindeutige funktionale Zuordnung, sondern
ein korrelativer oder stochastischer Zusammenhang (OSE et al., 1974).

Bei den im Rahmen vorliegender Arbeit diesbeziiglich durchgefiihrten Untersuchungen wur-
den die in den nachfolgenden beiden Abschnitten beschriebenen Verfahren der linearen Kor-

relation und Regression angewandt.
5.2 Lineare Korrelation

Mit Hilfe der Korrelationsanalyse kann man aus einer Folge geordneter Paare (x; y;) der
Messwerte (x;) und (v;)) 1 =1, 2, ... , n) den Grad des Zusammenhangs zwischen zwei Merk-
malen X und Y quantitativ bestimmen. Als KenngroBe wird der empirische Korrelationskoef-
fizient ry, verwendet, dieser ist ein MaB fiir die Straffheit des linearen Zusammenhangs zwi-
schen X und Y (OSE et al., 1974). Er ist in der allgemein (OSE et al., 1974; GOHLER, 1989)

verwendeten Schreibweise definiert als
gl(x" - i) ; (Y,- - i)
L = =

Sy 'Sy V@j}(x, -i)z .il(yi _y)z ’

i=

Sxy

d. h., er ergibt sich aus der Kovarianz sy, der beiden Zufallsgrofen X und Y, normiert auf das

Produkt der beiden Standardabweichungen s, und s,. Somit gilt stets -1 <1y < +1.
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Der berechnete Korrelationskoeffizient ldsst sich wie folgt interpretieren:

1. ry < 0: negative (ungleichsinnige) Korrelation, d. h., zu groBen Werten von X gehdren
kleine Werte von Y und umgekehrt

2. 1 > 0: positive (gleichsinnige) Korrelation, d. h., zu groen Werten von X gehéren grofie
Werte von Y und umgekehrt

3. 1y = +1 bzw. r, =-1: vollstindige positive bzw. vollstindige negative Korrelation

4. 1, = 0: die Zufallsgréfen X und Y sind stochastisch unabhingig

EINAX et al. (1997) beschreiben den Test auf Signifikanz des Korrelationskoeffizienten und

fiihren ihn auch exemplarisch vor. Eine Hypothese H,, {iber die Unabhingigkeit der beiden Zu-

fallsgréfien X und Y ist demnach dann abzulehnen, wenn fiir eine Testgrofie

Ty 4N—2

exp —

t 2
I-1y

gilt

t

ap| 2l Mmit f=n-Zundq=1-0/2 (zweiseitiger t-Test),

wobel t; , das Quantil der Ordnung q einer t-Verteilung mit f Freiheitsgraden und o das fest-
gelegte Signifikanzniveau (Irrtumswahrscheinlichkeit) sind. In diesem Fall sind die berechne-
ten Korrelationswerte statistisch signifikant, d. h., die stochastische Abhingigkeit von X und
Y kann als ,,statistisch sicher” zu dem (in den Untersuchungen auf 0,05) festgelegten Signifi-
kanzniveau o angesehen werden. In den Korrelationsmatrizen der Untersuchungsergebnisse,

s. Tab. A-3 und A-4 des Anhangs, sind diese Werte durch Fettdruck hervorgehoben.

53 Lineare Regression

Die (bivariate) Regressionsanalyse untersucht den korrelativen Zusammenhang zwischen zwei
Merkmalen X und Y und beschreibt die Art des Zusammenhangs. Die Verteilung der einen
ZufallsgréBe Y wird als abhingig angenommen und fiir bestimmte Werte der anderen Zufalls-
grofe X untersucht. Uber den Ansatz eines bestimmten Regressionsmodells wird versucht,
diese Abhangigkeit funktional auszudriicken. Uber die Verteilung der unabhingigen Variab-
len X werden keine Annahmen gemacht, fiir die abhingige GréBe Y muss gelten, dass sie fiir
jeden Wert x; (1 =1, 2, ..., n) normalverteilt sein muss mit dem Erwartungswert E(Y) = Y(X)
(theoretische Regressionsfunktion) und der konstanten Varianz D*(Y) = o°. Im Falle des linea-

ren Regressionsmodells ist der Erwartungswert ein Funktionswert der Form
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E(Y)=Y(X;a,,2,)=2, +a,-X
mit der entsprechenden empirischen Regressionsgeraden (Schitzgeraden)

V=3,+4, -X,
wobei 4, und &, die Schitzwerte fiir die unbekannten Koeffizienten a, und a, sind und es
Aufgabe der Regressionsanalyse ist, diese zu berechnen (OSE et al., 1974).
Nach Auswahl einer bestimmten Fehlerfunktion werden die Schitzwerte iiber deren Minimie-
rung bestimmt. Grundlage der durchgefiihrten Berechnungen ist die GAUBsche Minimumbe-
dingung, nach dieser gilt fiir die Berechnung der Schitzwerte 4,und &, der Ansatz

S=(y,=9.) +(v2=9.) +.4(v.-9.) =2(v,-%)" - min.
Durch das Einsetzen der linearen Regressionsfunktion ¥, =4, +4, -x,, die Bildung der parti-
ellen Ableitungen nach a, und &, sowie das Nullsetzen der beiden resultierenden Gleichun-

gen lassen sich die gesuchten Regressionskoeffizienten 4, und &, bestimmen. Die dadurch

erhaltene lineare Regressionsgleichung (Schitzgerade) hat die Form

. T AP &
V=y+=L = (X-%).
X —-X-2X,

i=1 i=1
Zur Schitzung der ,,Streuung® (= Varianz) o” der ZufallsgréBe Y wird nach OSE et al. (1974)

die empirische ,,Streuung” um die Regressionsgerade

32 =n_12'izz(yl‘ _S’i)z

verwendet und mit
3=v57
erhilt man die zugehdrige Standardabweichung.
Der in den Untersuchungsergebnissen angegebene Vertrauensbereich (95 % Konfidenz) fiir

die Regressionsgerade Y(X)=a, +a,-X ergibt sich aus

wmd  si=—s3(x,~%)" (EINAXetal, 1997).
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t;,mit f=n-2 und g =1 -o ist ein im Zusammenhang mit der Korrelation bereits erwéhntes
Quantil der Ordnung q einer t-Verteilung mit f Freiheitsgraden. Das Signifikanzniveaun (Irr-
tumswahrscheinlichkeit) o wurde in den Untersuchungen zur linearen Regression ebenfalls
auf 0,05 festgelegt, die statistische Sicherheit (Konfidenzniveau) betrédgt somit 1 -a = 0,95.
In den graphischen Darstellungen der Untersuchungsergebnisse ist weiterhin das Bestimmit-
heitsmaB B,y =1, (0 < B,y < 1) angegeben. Dieses wird im Zusammenhang mit der linearen
Regression in vielen praktischen Anwendungsfillen (ERTEL et al., 1997; WUBBOLD et al,,
1987) verwendet - seine Grofle gibt Aufschluss dariiber, wie gut sich die Punkte um die Re-
gressionsgerade konzentrieren (STORM, 1995).
EINAX et al. (1997) geben mehrere Bedingungen fiir die lineare Regression der beschriebe-
nen Art an. Sie heben dabei insbesondere hervor, dass
(1)der Fehler der unabhéngigen (fest vorgegebenen) Variablen X vernachléssigbar ist und nur
die abhingige Variable Y fehlerbehaftet ist,
(2)die Y-Werte unabhingig voneinander und normalverteilt sein miissen,
(3)die Varianzen der Y-Werte bei allen X-Werten vergleichbar grof3 bzw. homogen sein miis-
sen und
(4)die Residuen damit unabhingig, normalverteilt und homogen sind.
Um zu priifen, ob diese einzelnen Voraussetzungen vorliegen, schlagen sie die Durchfiihrung
statistischer Testverfahren vor, beispielsweise fiir (2) den DIXON-AusreiBertest und fiir (3) -
die hier beschriebene Eigenschaft wird Homoskedastizitdt genannt - den COCHRAN-Test.
Diese beiden Testverfahren werden auch in der DIN ISO 5725 (1988) empfohlen.
BRONSTEIN und SEMENDJAJEW (1983) weisen darauf hin, dass die Beantwortung der
Frage, ob annghernd eine lineare Korrelation zwischen X und Y vorliegt, nur in seltenen Fil-
len theoretisch entschieden werden kann, z. B. dann, wenn bekannt ist, dass X und Y normal-
verteilt sind. Sie kommen zu der Einschitzung, dass sich eine Bewertung der stochastischen
Abhingigkeit zwischen X und Y dann gut vornehmen lisst, wenn man die gesamte Stichpro-
be als Punkteschar in der X-Y-Ebene darstellt.
In die Untersuchungen wurden ebenfalls jeweils alle vorhandenen Messwertepaare (x;, y;) ein-
bezogen, d. h., es wurde die gesamte Stichprobe in der X-Y-Ebene aufgetragen, um eine Be-
wertung vorzunehmen. Auf die Durchfithrung der erwihnten Testverfahren zum Priifen der
Voraussetzungen wurde daher ebenso verzichtet wie auf die (beispielsweise von EINAX et al.

(1997) erlduterte) Durchfithrung des Tests zur Signifikanz der Regressionskoeffizienten.
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5.4.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

— lineare Korrelation

Es wurden die Variablen Na', K*, Mg®", Ca*, CI, SO,*, pH-Wert, Leitfihigkeit, Wasser-

harte, CSB, DOC und Wasserspiegelstand in die Untersuchungen einbezogen. Die Korrela-

tionswerte wurden, getrennt nach Sicker- und Grundwasserdaten, durch den Vergleich der

Messreihen von jeweils zwel Variablen berechnet. Die Anzahl der hierbei verfiigbaren

Wertepaare ist in Klammermn unter dem jeweils berechneten Koeffizienten angegeben. Die

resultierenden Korrelationsmatrizen sind vom Typ (12, 12), d. h., es sind 12-reihige qua-

dratische Matrizen, wobei die Koeffizienten der Hauptdiagonalen den Wert eins besitzen

(identische Messreihen). Da die Werte beziiglich der Hauptdiagonalen identisch sind, wur-

den in den Untersuchungsergebnissen die unterhalb gelegenen weggelassen.

Das Ziel dieser Untersuchungen bestand vereinfacht ausgedriickt darin, signifikante Ab-

hangigkeiten (Korrelationen) zwischen den verschiedenen Parametern zu ermitteln und die-

se in komprimierter Form darzustellen.

— lineare Regression

Es wurden - jeweils fiir die Sicker- und Grundwasserdaten - Untersuchungen fiir ausge-

wihlte Merkmalspaare durchgefiihrt, s. Tab. 5-1.

Tab. 5-1. Lineare Regression. - Gegenstand der Untersuchungen.

Merkmalspaar Anzahl der Messwertepaare
Nr. Merkmal X Merkmal Y Sickerwasser Grundwasser
1 |Na"-Ionen K -Ionen 118 170
2 | Mg*-Ionen Ca*-Ionen 119 170
3 | CI-Ionen SO, -Ionen 82 155
4 | Summe der Kationen Summe der Anionen 81 155
5 |CSB DOC 90 117
6 | CSB (Titration) CSB (Kiivettensatz) 27 37

Die dabei verfolgten Zielstellungen erlaubten es, sich auf den (im vorhergehenden Ab-

schnitt erlauterten) einfachen Fall der bivariaten Regressionsanalyse zu beschréanken.
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Durch die ersten drei Untersuchungen sollte ermittelt werden, inwiefern sich die a priori
bekannte identische (Na'- und K'-Ionen: vorzugsweise Aschen) oder unterschiedliche
(Mg**-Ionen: Aschen und Ca”-Ionen: Bauschutt bzw. Cl-Ionen: Aschen und SO,*-Ionen:
Bauschutt) Herkunft der Salzfrachten im Deponiekérper durch analog ,,gute” bzw.
,schlechte” Ergebnisse entsprechender Regressionsanalysen bestitigen ldsst. Ahnliches
galt fiir die 4. Untersuchung, bei der aufgrund des vermuteten chemischen Gleichgewichts
sowohl im Deponiekérper als auch im Grundwasserbereich eine annihernd lineare Regres-
sion zwischen den Summen der Kationen (Na~, K*, Mg*” und Ca>") und den Summen der
Anionen (CI" und SO,”) zu erwarten war. Bei der 5. Analyse sollte die erwartet gute lineare
Regression des DOC zum CSB die Aussage iiber die Zuléssigkeit der Substitution des zeit-
und kostenaufwendig zu bestimmenden CSB unterstiitzen. Die letzte Untersuchung sollte
ein Argument liefern zu der Diskussion dariiber, ob sich die aufwendige Titrationsbestim-
mung des CSB bei vergleichbarem Informationsgehalt durch Kiivettentests ersetzen ldsst.

Die generelle praktische Bedeutung von Regressionsanalysen, mit Hilfe leicht messbarer
(,.billiger*) Variablen die Bestimmung schwer messbarer (,,teurer*) Variablen zu umgehen,

zeigt sich damit insbesondere bei den letzten beiden Untersuchungen.

54.2 Untersuchungsergebnisse

Die Korrelationsmatrizen der ausgewdhlten Messgrofien sind im Anhang, Tab. A-3 (Sicker-

wasser) und A-4 (Grundwasser), enthalten. Die hierin fett hervorgehobenen Werte sind statis-

tisch signifikant, d. h., die stochastische Abhingigkeit der Variablen Y von der Variablen X

kann als , statistisch sicher” angesehen werden bei einem festgelegten Signifikanzniveau (Irr-

tumswahrscheinlichkeit) von o = 0,05.

Die graphischen Darstellungen der empirischen Regressionsgeraden - hier wurde sich auf ei-

nige ausgewahlte beschrankt - sind den folgenden Abbildungen zu entnehmen:

Na'- und K'-Ionen, Grundwasser: s. Abb. 5-1

Mg - und Ca*"-Ionen, Sickerwasser: s. Abb. 5-2

CI'- und SO,*-Tonen, Sickerwasser: s. Abb. 5-3

Kationen und Anionen, Grundwasser: s. Abb. 5-4

CSB und DOC, Grundwasser: s. Abb. 5-5

CSB (Titration) und CSB (Kiivettensatz), Sickerwasser: s. Abb. 5-6
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54.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

Die Korrelationsmatrizen, s. Tab. A-3 und A-4 des Anhangs, verdeutlichen folgende Aspekte:

— Es besteht sowohl beim Grundwasser als auch beim Sickerwasser praktisch keine signifi-
kante Korrelation zwischen dem Wasserspiegelstand und den analytischen Parametern.

— Eine erwartungsgemaB hohe Korrelation besteht zwischen folgenden Variablen:

— Leitfdhigkeit <> Einzelionen
— Wasserhiarte <> Mg*"- und Ca**-Tonen
— Anionen <> Kationen

Eine Ausnahme hierbei bildet die vor allem beim Sickerwasser geringe Korrelation der Ca*-

Ionen mit den anderen Messgrofien. Eine mégliche Ursache hierfiir ist die Schwerldslichkeit

des Calciumsulfats (CaSQO,) im Deponiekd&rper.

Die mégliche Annahme, dass eine Erhéhung der Salzfrachten zwangslidufig eine Erhéhung

des Anteils transportierter organischer Stoffe zur Folge hat, wird durch die Untersuchungen

bestitigt, da die Korrelationswerte zwischen dem CSB bzw. dem DOC und den Einzelionen -
mit Ausnahme wiederum der Ca*"-Ionen - statistisch signifikant sind.

Aus der sowohl beim Sickerwasser als auch beim Grundwasser nachgewiesenen signifikan-

ten Korrelation zwischen DOC und CSB geht hervor, dass die Konzentrationsgehalte geldster

organischer Verbindungen hinreichend genau durch die Bestimmung des DOC erfasst bzw.
quantifiziert werden kénnen. Dies bestirkt die Annahme, dass eine Substitution des CSB
durch den weniger aufwendig zu bestimmenden DOC zuléssig ist, sichert sie jedoch keines-

falls ab (s. lineare Regression, Kommentar zu Abb. 5-5).

Aus den Untersuchungen zur linearen Regression lassen sich erginzend die folgenden As-

pekte hervorheben:

— Die Na'- und K™-Gehalte lassen sich vorzugsweise aus den Aschen ableiten, sind aber Be-
standteile des gesamten abgelagerten Materials. Dadurch erklirt sich deren gute Regression
bzw. Korrelation sowohl beim Sickerwasser als auch - s. Abb. 5-1 - beim Grundwasser.

— Die zwar statistisch signifikante aber dennoch relativ geringe Korrelation der Mg” - und
Ca®*-Ionen des Sickerwassers - s. Abb. 5-2 - ldsst sich durch deren unterschiedliche Quel-
len im Deponiekédrper begriinden: Die Mg™"-Ionen stammen primér aus den Aschen und die
des Ca*" aus dem Bauschutt. Auch fiir das Grundwasser wurde eine relativ hohe Streuung
der Mg”™- und Ca*-Werte ermittelt (By, = 0,2898), was ein Hinweis darauf ist, dass hier

kein homogener Eintrag aus dem Deponiekérper in den Grundwasserleiter erfolgt.
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Abb. 5-1. Lineare Regression der Na'- und K*-Ionen des Grundwassers.

Y =30.638 -0,0503.X
BestimmtheitsmaB: By = 0,0672
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Abb. 5-2. Lineare Regression der Mg>"- und Ca®-Ionen des Sickerwassers.

— Eine relativ geringe Streuung (By, = 0,7343) der Werte wird bei den CI'- und SO,*-Ionen
des Sickerwassers deutlich, s. Abb. 5-3. Dies steht im Widerspruch zu deren unterschiedli-
cher Herkunft im Deponiekérper: Der Ursprung der CI'-Gehalte liegt in den Aschen und
der der SO,*-Gehalte im Bauschutt. Die hohe Korrelation (r,y, = 0,7837 bzw. By, = 0,6142)
zwischen den CI'- und SO,-Ionen des Grundwassers hingegen erkldrt sich zum einen mit

der Durchmischung der Bestandteile des Sickerwassers beim Eintritt in den umgebenden



Aquifer und zum anderen mit der bereits vorhandenen Grundbelastung des
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Grundwassers durch CI- und SO,*-Bestandteile.

anstrédmenden

Y
$0,"-Tonen (mval/l)

Y =-83.89 ~1,8633.X

Bestimmtheitsmaf: Byoy- = 0,7343

-100

=50 50

150 250 350
CI'-Ionen (mval/l)
X

450 550

" Regression
95 % Konfidenz

Abb. 5-3. Lineare Regression der CI- und SO,*-Ionen des Sickerwassers.

— Das vorhandene chemische Gleichgewicht sowohl im Deponiekdrper als auch im Grund-

wasserbereich spiegelt sich in einer annihernd linearen Regression zwischen den Summen

der Kationen und den Summen der Anionen wider, s. exemplarisch Abb. 5-4.

Y
Summe der Anionen (mval/l)

Y =-2.871 +0,9938.X

Bestimmtheitsmal By = 0,4743

20

40 60
Summe der Kationen (mval/l)
X

80

k. Regression ‘
95 % Konfidenz

Abb.

5-4. Lineare Regression der Kationen und Anionen des Grundwassers.
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— Die Annahmen iiber eine Substitution zum einen des CSB durch den DOC und zum ande-
ren der aufwendigen Titrationsbestimmung des CSB durch Kiivettentests werden durch die
entsprechenden Untersuchungsergebnisse zur linearen Regression bestérkt, s. Abb. 5-5 und
5-6. Um diese Aussagen jedoch ginzlich abzusichemn, sollten wesentlich mehr Messwerte-
paare vorliegen, und zudem miissten die am Ende von Abschnitt 5.3 erwihnten Berech-

nungen zur Signifikanz der Regressionskoeffizienten durchgefiihrt werden.

Y =2,5711+0,1909.X
BestimmtheitsmaB: By = 0,6916
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Abb. 5-5. Lineare Regression des CSB und DOC des Grundwassers.
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Abb. 5-6. Lineare Regression der CSB-Bestimmungsmethoden (Sickerwasser).
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6 Varianzanalyse (univariat)

6.1 Vorbemerkungen

Die Varianzanalyse kommt - ebenso wie die in Kapitel 7 behandelten Verfahren der iiber-
wachten Klassifikation - als statistische Methode dann zur Anwendung, wenn von dem vorge-
gebenen Datensatz a priori eine Strukturierung in verschiedene Gruppen bekannt ist. Die Aus-
gangssituation unterscheidet sich damit grundlegend von derjenigen bei der Clusteranalyse (s.
Kapitel 8), wo es darum geht, Strukturen im Datensatz iiberhaupt erst zu erkennen.

Die mit der Varianzanalyse zu behandelnden Probleme werden nach EISENHART (1947) in
zweil grundsitzlich verschiedene Typen eingeteilt: Den Problemen 1. Art liegt das Modell mit
festen Effekten (Modell I) und den Problemen 2. Art das Modell mit zufilligen Effekten (Mo-
dell IT) zugrunde.

Bei den Problemen 1. Art - diesen sind die durchgefiihrten Untersuchungen zuzuordnen - er-
mittelt die Varianzanalyse quantitativ den Einfluss eines in k (k = 2) Stufen wirkenden Fak-
tors auf die Versuchsergebnisse eines (daher univariate oder auch eindimensionale Varianz-
analyse) messbaren Merkmals X, indem die Mittelwerte der Messergebnisse je Stufe unterein-
ander verglichen werden und ihr Unterschied auf Signifikanz gepriift wird (multipler Mittel-
wertvergleich). Diese k Stufen sind hier fest vorgegeben, wohingegen sie bei den Problemen
2. Art als zufillige Stichproben vom Umfang k aus einer (gedachten unendlichen) Grundge-
samtheit aufgefasst werden. Inhaltlich stellt die Varianzanalyse somit in gewissem Sinne eine
Verallgemeinerung des doppelten t-Tests zum Vergleich zweier Mittelwerte aus zwei unab-
hingigen Stichproben dar. Auch die Wirkung mehrerer Faktoren - je nach Anzahl unterschei-
det man zwischen einfacher, zweifacher usw. Varianzanalyse - auf die Messergebnisse kann
untersucht sowie der Anteil der durch die einzelnen Faktoren hervorgerufenen Variabilitdt an
der Gesamtvariabilitit ermittelt werden (STORM, 1995; AHRENS und LAUTER, 1981).

Im Rahmen der Untersuchungen wurden einfaktorielle sowie zweifaktorielle (einfache und
mehrfache Besetzung) Varianzanalysen durchgefiihrt, welche jeweils univariat erfolgten und
in den nachfolgenden Abschnitten zunichst erlautert werden. Die sich bei einer multivariaten
Betrachtung ergebenden Problemstellungen (Bestimmung des Informationsgehaltes einzelner
Merkmale bzw. Merkmalsgruppen, Aussonderung redundanter Merkmale) werden im Zu-
sammenhang mit der Diskriminanzanalyse (s. Abschnitt 7.3) diskutiert.
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6.2 Einfaktorielle Varianzanalyse
6.2.1 Problemstellung
Es lassen sich n Messwerte x; (1= 1, ... , k; j = 1, ... , n)) eines messbaren Merkmals X in k

k
(k = 2) Gruppen oder Klassen mit je n,, ... , n, Elementen (Z n, =n} anordnen, d. h.: Ein Fak-
i=1

tor A wirkt in k Stufen auf das Merkmal X.

Betrachtet man z. B. die n = 70 Grundwassermesswerte der Leitfahigkeit des Jahres 1995, so
lasst sich der Einfluss des Faktors MESSSTELLE, welcher in k = 14 Stufen (GWB 1 - 12,

Nahle und Luppe) mit jeweils n, = ... = n,, = 5 Messwerten (Monate Februar, Marz, April, Ju-

ni, September) auf das messbare Merkmal Leitfidhigkeit wirkt, untersuchen.

Tab. 6-1 zeigt den sog. Versuchsplan in einer von STORM (1995) und AHRENS (1967) ver-

wendeten Darstellungsweise.

Tab. 6-1. Versuchsplan der einfaktoriellen Varianzanalyse.

Anzahl der Messwerte je Gruppe Gruppen (Stufen) des Faktors A
1 2 k
1 Xy Xy Xip
2 Xia %as Xio
n; Xy, Xzn, Xin,
Summen S; S S, Sy Sees
Mittelwerte X; X, X, Xy Kges

S;= ixij
j=1
_ 5
X, =—"
n;
k k
Sges :.z: inj =Esi

... Summe der i-ten Gruppe

... Mittelwert der i-ten Gruppe

.. Summe aller n Messwerte

... Mittelwert gesamt
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3 1 n; 2
5= — Z(X‘j = ii) ... Streuung der i-ten Gruppe
T =l
q 1 k m _ 2
e i=IJ§1(Xij - xggs) ... Streuung gesamt

Die Aufgabe der einfaktoriellen Varianzanalyse besteht darin, die Mittelwerte X, , ..., X, der
k Gruppen miteinander zu vergleichen und damit die Wirkung (den Effekt) des Faktors A auf
das Merkmal X zu untersuchen. Sind die Umfénge n; (1 = 1, ... , k) der Gruppen verschieden,
so ist der Versuchsplan unbalanziert (nichtorthogonal), anderenfalls balanziert (orthogonal).
Zum Vergleich der Gruppenmittelwerte interpretiert man die k Gruppen als k unabhingige
Stichproben mit den Umfingen n,, ... , n, und setzt voraus, dass die i-te (i = 1, ... , k) Stich-
probe aus der normalverteilten Grundgesamtheit mit dem Erwartungswert p; und der von i un-
abhingigen und damit fiir alle k Grundgesamtheiten gleichen, aber i. Allg. unbekannten Streu-
ung ¢” stammt. Zu priifen ist die Hypothese
Hy ji=m=.=m=n

Sie besagt, dass alle Stichproben aus derselben Grundgesamtheit stammen, der Faktor A also
keinen Einfluss auf das Merkmal X ausiibt. Das vorliegende Beobachtungsmaterial ist folglich
homogen. Aus der Ablehnung von H, folgt die Unterschiedlichkeit von mindestens zwei der
w (i=1, ..., k) und somit die Aussage, dass der Faktor A einen Einfluss auf das Merkmal X
ausiibt (STORM, 1995).

6.2.2 Anwendung des F-Tests zur Priifung der Hypothese H,

Der F-Test dient zum Priifen der Hypothese iiber die Gleichheit der Varanzen o, und oy’
zweier unabhingiger normalverteilter ZufallsgréBen X und Y (STORM, 1995).

Um die Anwendbarkeit des F-Tests zur Priifung der o. g. Hypothese H, zu verdeutlichen, sei
zunichst auf die additive Zerlegbarkeit der Summe der Abweichungsquadrate hingewiesen.
Fiir die einfache Klassifikation ist bei Einbeziehung von mehr als einem Merkmal die in Ab-
schnitt 7.3.3.1 niher erliuterte sog. HUYGENSsche Dekompositionsformel T = W +B allge-
meingiiltig (HENRION und HENRION, 1994). Im univariaten Fall vereinfacht sich diese zu

8Qr =8Q; +5Q..
AHRENS (1967) und auch STORM (1995) zeigen, wie man zu dieser Zerlegungsformel

kommt. Hierin bedeuten:
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k 1 2
Q=X E(xij -X ges) ... Summe der Abweichungsquadrate insgesamt (total)
: (Xij —-X, ) ... Summe der Abweichungsquadrate innerhalb der Gruppen

k 2
SQ, =2, (i - ')igﬂ) ... Summe der Abweichungsquadrate zwischen den Gruppen

i=1
Die entsprechenden mittleren Quadrate ergeben sich, indem man die Summen der Abwei-

chungsquadrate durch die zugehérenden Freiheitsgrade dividiert:

1
MQ-, . -SQ; ... gesamte (totale) Varianz
1 N
MQ, = — SQ, ... Varianz innerhalb der Gruppen
1 . .
MQ, “T_1 SQ, ... Varianz zwischen den k Gruppen

Unter der Voraussetzung, dass die k Stichproben aus Grundgesamtheiten mit der gleichen,
aber unbekannten Streuung o’ stammen, ist MQ, eine erwartungstreue Schitzung fiir die
Streuung o’ des Versuchsfehlers. Andererseits ist MQ, unter der genannten Voraussetzung ei-
ne i. Allg. nicht erwartungstreue Schitzung fiir 6%, es gilt

B(MQ;)=0" + - £n, (-

Ist H, richtig, d. h. g, = p, = ... = p, = Y, so ist MQ, ebenfalls erwartungstreu fiir °. Aus dem
Vergleich der beiden voneinander unabhingigen Streuungen MQ, und MQ; lisst sich mit Hil-
fe des einseitigen F-Tests auf die Hypothese H, schlieBen. Es wird die TestgrifBe

MQ,
Fexp - MQ[

gebildet. H, wird abgelehnt, falls
FeoZFoi=Fipnge, mit g=1-a

gilt, wobei F, ., 4 o das Quantil der Ordnung q einer F-Verteilung mit k -1 und n -k Frei-
heitsgraden und o« das festgelegte Signifikanzniveau (Irrtumswahrscheinlichkeit) sind. In die-
sem Fall ist die Varianz MQ, zwischen den Gruppen wesentlich gréer als die Varianz MQ,
innerhalb der Gruppen, d. h., der Einfluss des Faktors A auf das Merkmal X kann als ,,statis-
tisch sicher* zu dem (in den Untersuchungen auf 0,05) festgelegten Signifikanzniveau o gese-
hen werden (STORM, 1995; EINAX et al., 1997).
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6.3 Zweifaktorielle Varianzanalyse mit einfacher Besetzung

Bei der zweifachen Klassifikation (= Kreuzklassifikation) wird der gleichzeitig und in mehre-
ren Stufen wirkende Einfluss von zwei Faktoren A und B auf ein messbares Merkmal X quan-
titativ ermittelt.

Es lassen sich n Messwerte eines messbaren Merkmals X in n=k-s (k, s = 2) Zellen oder Un-
terklassen anordnen, d. h.: Ein Faktor A wirkt in k Stufen und ein Faktor B in s Stufen auf das
Merkmal X. Fiir jede dieser Unterklassen erfolgt genau r = 1 Messung (einfache Besetzung),
d. h., es liegt jeweils ein Elementx; i=1, ... ,k;j=1, ..., s) vor.

Beispielhaft werden wiederum die n = 70 Grundwassermesswerte der Leitfdhigkeit des Jahres
1995 betrachtet. Durch Anwendung der zweifaktoriellen Varianzanalyse (einfache Besetzung)
lasst sich der simultane Einfluss der Faktoren MESSSTELLE und DATUM, welche in k = 14
Stufen (GWB 1 - 12, Nahle und Luppe) bzw. s = 5 Stufen (Monate Februar, Mirz, April, Juni,
September) auf das messbare Merkmal Leitfihigkeit wirken, untersuchen.

Das mit Hilfe des Verfahrens allgemein zu 16sende Problem besteht darin, die n=k-s Mess-
werte miteinander zu vergleichen und damit die Wirkung (den Effekt) der Faktoren A und B
auf das Merkmal X zu untersuchen. Zum Vergleich interpretiert man die n Messwerte als n
unabhingige Stichproben vom Umfang 1 und setzt voraus, dass diese n Stichproben aus nor-
malverteilten Grundgesamtheiten mit dem Erwartungswert iy (i=1, ... ,k;j =1, ..., s) und
der von i und j unabhingigen, aber i. Allg. unbekannten Streuung ¢° stammen. Eine weitere
Voraussetzung besteht darin, dass die Wirkungen (Effekte) der Faktoren A und B additiv sind,
d. h. keine Wechselwirkung zwischen den Effekten aufiritt (STORM, 1995).

Es werden - analog der beschriebenen Vorgehensweise bei der einfachen Klassifikation - Hy-
pothesen H, und Hy aufgestellt, die besagen, dass alle n Stichproben aus derselben Grundge-
samtheit stammen, die Faktoren A bzw. B also keinen Einfluss auf das Merkmal X ausiiben.
Durch Anwendung des einseitigen F-Tests werden diese Hypothesen tiberpriift, wobei die ent-
sprechenden TestgroBen F.,, aus dem Verhiltnis von der Varianz zwischen den A-Gruppen
MQ, bzw. B-Gruppen MQj; zu einer Restvarianz MQ; gebildet werden. Aus der Ablehnung
von H, bzw. H;, folgt die Aussage, dass der Einfluss der Faktoren A bzw. B auf das Merkmal
X als ,,statistisch sicher zu dem festgelegten Signifikanzniveau o angesehen werden kann.
STORM (1995) sowie AHRENS (1967) erldutern ausfiihrlich die hier in komprimierter Form

wiedergegebene Vorgehensweise und demonstrieren diese anhand eines Beispiels.
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6.4 Zweifaktorielle Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung

Bei der zweifachen Klassifikation mit mehrfacher Besetzung wird neben dem Einfluss von
zwel Faktoren A und B auf ein messbares Merkmal X auch eine evtl. vorhandene Wechsel-
wirkung (Interaktion) zwischen diesen beiden Faktoren A und B quantitativ erfasst.

Es lassen sich n Messwerte eines messbaren Merkmals X in k-s (k, s = 2) Zellen oder Unter-
klassen anordnen, d. h.: Ein Faktor A wirkt in k Stufen und ein Faktor B in s Stufen auf das
Merkmal X. Fiir jede dieser Unterklassen wird eine gleiche Anzahl r (r > 1) von Wiederho-
lungsmessungen durchgefiihrt, d. h., es liegen jeweils mehrere Elemente x;; i=1, ... , k; ] = 1,
..y 8;1=1, ..., 1) vor. Die Gesamtanzahl der Messwerte betréigt somit n=k-s-r.
Exemplarisch werden auch hier die Grundwassermessungen des Parameters Leitfahigkeit im
Jahr 1995 herangezogen. Wiaren fiir jede der k -s = 70 Unterklassen r = 3 Wiederholungsmes-
sungen durchgefiihrt worden (d. h., zu jedem Zeitpunkt hitten an jeder Probenahmestelle drei
Messungen erfolgen miissen), so ligen fiir diesen Zeitraum insgesamt n = 210 Messwerte vor.
Die Aufgabe der zweifaktoriellen Varianzanalyse (mehrfache Besetzung) besteht darin, die
k-s Gruppen miteinander zu vergleichen und damit die Wirkung (den Effekt) der Faktoren A
und B auf das Merkmal X zu untersuchen. Zusitzlich soll eine evtl. vorhandene Wechselwir-
kung zwischen diesen beiden Faktoren ermittelt werden. Zum Vergleich interpretiert man die
k-s Gruppen als k-s unabhingige Stichproben vom Umfang r und setzt voraus, dass diese
k-s Stichproben aus normalverteilten Grundgesamtheiten mit dem Erwartungswert p; (1 =1,
..,k j=1,..,s) und der von i und j unabhéngigen, aber i. Allg. unbekannten Streuung c*
stammen (STORM, 1995).

Es werden Hypothesen H, und H; aufgestellt, die besagen, dass die Faktoren A und B keinen
Einfluss auf das Merkmal X ausiiben sowie eine Hypothese H,;, die besagt, dass zwischen
beiden Faktoren keine Wechselwirkung besteht. Durch Anwendung des einseitigen F-Tests
werden diese Hypothesen iiberpriift, wobei die entsprechenden Testgréfen aus dem Verhiltnis
von der Varianz zwischen den A-Gruppen MQ, bzw. B-Gruppen MQ; zu einer Restvarianz
MQy sowie aus dem Verhiltnis von der Varianz der Wechselwirkungen zwischen A und B
MQ,; zu einer (derselben) Restvarianz MQ, gebildet werden. Aus der Ablehnung von H,
bzw. Hy folgt die Aussage, dass die Faktoren A bzw. B einen Einfluss auf das Merkmal X
austiben und die Ablehnung von H,; besagt, dass zwischen beiden Faktoren eine Wechselwir-

kung besteht (STORM, 1995; AHRENS, 1967).
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6.5 Anmerkungen zu den Voraussetzungen und zu maéglichen Post hoc-Tests

In die Diskussion iiber Methodik und Anwendung der Varianzanalyse sollen abschlielend

noch zwei wesentliche Aspekte einbezogen werden.

L.

|2

(vor Durchfithrung einer Varianzanalyse): Erfiillt das vorliegende Beobachtungsmaterial
die Voraussetzungen fiir eine Anwendung der Varianzanalyse?

Fiir die univariate Varianzanalyse wird vorausgesetzt, dass

— die abhingige Variable innerhalb der Gruppen normalverteilt ist und

— die Varianzen in den verschiedenen Gruppen identisch sind (STORM, 1995).

Die Uberpriifung der Normalverteilung kann prinzipiell mit den entsprechenden Anpas-
sungstests (z. B. y’-Anpassungstest oder KOLMOGOROV-Test) erfolgen. LINDMAN
(1974) nimmt eine detaillierte Erdrterung der Robustheit der F-Statistik vor und kommt
u. a. zu dem Ergebnis, dass diese gegeniiber geringen Abweichungen von der Normalver-
teilung verhiltnismiBig unempfindlich ist und somit auch in solchen Fillen angewandt
werden kann, in denen das Beobachtungsmaterial diese Voraussetzung nicht erfiillt. Im
Rahmen vorliegender Arbeit wurde daher auf diesbeziigliche Untersuchungen verzichtet.
Die Priifung der Hypothese iiber die Gleichheit von mehr als zwei Streuungen kann bei-
spielsweise durch den LEVENE-Test oder den (dlteren und weniger robusten) BART-
LETT-Test erfolgen. Diesbeziigliche Untersuchungen wurden durchgefiihrt mit dem Er-
gebnis, dass die Streuungen der jeweiligen Grundgesamtheiten gleich sind und somit diese
Voraussetzung erfiillt war. LINDMANN (1974) zeigt jedoch auch hier, dass nur bei
schwerwiegenden Verletzungen der Voraussetzung der Varianzhomogenitét die Giiltigkeit

(Validitét) der F-Statistik in Frage gestellt werden muss.

. (nach Durchfiihrung einer Varianzanalyse mit dem Ergebnis einer Ablehnung von H,):

Zwischen welchen der k Stichprobenmittelwerte bestehen signifikante Unterschiede?

Die Beantwortung dieser Frage kann im Nachhinein (post hoc) beispielsweise durch den
DUNCAN-Test erfolgen, dies ist ein nichtparametrischer Rangtest zum Vergleich von je
zwei Mittelwerten aus einer Reihe von k Mittelwerten (STORM, 1995). Diesbeziigliche
Untersuchungen wurden jedoch nicht im Detail durchgefiihrt, da sie aufgrund der Vielzahl
einbezogener analytischer Parameter sowie der relativ hohen Stufenwerte k sehr umfang-
reich und zudem fiir die Interpretation wenig relevant sind. In die Untersuchungsergebnisse

wurden jedoch die graphischen Darstellungen der Gruppenmittelwerte einbezogen.



6.6 Untersuchungen

6.6.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

In die Untersuchungen zur univariaten Varianzanalyse wurden simtliche der in Tab. 2-1 auf-
gefiihrten Parameter sowie - angeregt durch LESCHBER et al. (1993) - die Ionenverhiltnisse
Na"/K’, Mg*/Ca* und CI/SO,* einbezogen. Es wurden sowohl die Sicker- als auch die
Grundwasserdaten dieser (abhingigen) Variablen mit der einfaktoriellen und der zweifaktori-
ellen (einfache und mehrfache Besetzung) Varianzanalyse getestet.

Bei den Untersuchungen zur einfaktoriellen Varianzanalyse wurden fiir die Variablen eine
zeitliche Differenzierung (Haupteffekt: DATUM) und eine riumliche Differenzierung (Haupt-
effekt: MESSSTELLE) vorgenommen. Es erfolgte weiterhin eine Abstufung nach der Bestim-
mungsmethode (Haupteffekt: BESTIMMUNGSMETHODE) fiir die Variablen Cl (k = 3 Stu-
fen: IC, Titration, ISE), SO, (k = 4: IC, Reaktionskiivetten, Sdulenmessung, gravimetrische
Messung) und CSB (k = 3: Titration, Reaktionskiivetten, Kiivettensatz der Fa. Dr. Lange
GmbH), s. Tab. 2-1. Die Umfinge n; (i = 1, ... , k) in den k Gruppen waren bei einzelnen
Messgrofen aufgrund fehlender Werte verschieden (unbalanzierter Versuchsplan).

Bei der zweifachen Klassifikation mit einfacher Besetzung wurde der simultane Einfluss
der Faktoren DATUM und MESSSTELLE auf die genannten Merkmale X untersucht.

Bei der zweifachen Klassifikation mit mehrfacher Besetzung sollte neben dem gemeinsa-
men Einfluss der beiden Faktoren DATUM und MESSSTELLE auf die gemessenen Parame-
ter mit Ausnahme des Wasserspiegelstandes auch eine eventuell vorhandene Wechselwirkung
(Interaktion) zwischen diesen beiden Faktoren quantitativ erfasst werden. Die fiir jede der be-
sprochenen Unterklassen notwendige Anzahl r (r > 1) von Wiederholungsmessungen wurde
(zum jeweiligen Messdatum) an den Probenahmestellen durchgefiihrt.

Die im Rahmen von Kapitel 4 durchgefithrten Untersuchungen fiihrten u. a. zu der Erkenntnis,
dass sowohl im Deponiekérper als auch im Grundwasserbereich die lokalen Belastungen sehr
unterschiedlich sind. Indizien hierfiir sind die breite Streuung der Daten (s. Abb. 4-4), deren
Abweichung von der Normalverteilung (s. Abb. 4-6 und 4-7) sowie die Schwankungen der
Ganglinien (s. Abb. 4-9 und 4-10). Mit Hilfe der einfaktoriellen Varianzanalysen zu den
Haupteffekten DATUM und MESSSTELLE sollte ermittelt werden, ob die breite Streuung

der Daten bzw. deren Abweichung von der Normalverteilung primér durch den Einflussfaktor
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MESSSTELLE und weniger durch jahreszeitliche Effekte (Einflussfaktor DATUM) hervorge-
rufen wird. Die Zielstellung bestand des Weiteren darin, die lokale Unterschiedlichkeit statis-
tisch abzusichern (zu quantifizieren) sowie durch den Vergleich der Gruppenmittelwerte
schadstoffrelevanter Parameter ortlich signifikante Belastungen aufzuzeigen.

Die Differenzierung nach der Bestimmungsmethode (Haupteffekt BESTIMMUNGSME-
THODE) fiir die Variablen CI, SO,* und CSB sollte aufzeigen, ob deren Wahl einen signifi-
kanten Einfluss auf das resultierende Beobachtungsmaterial hat, um somit eine prinzipielle
Erkenntnis dariiber zu erhalten, ob sich aufwendige Analyseverfahren - z. B. die Titrationsbe-
stimmung des CSB - durch einfachere Methoden (Kiivettentests) bei vergleichbarem Infor-
mationsgehalt substituieren lassen.

Die zweifaktoriellen Varianzanalysen mit einfacher Besetzung boten die Méglichkeit, die mit
Hilfe der einfaktoriellen Verfahren erzielten Untersuchungsergebnisse zu bestitigen. Dasselbe
galt fiir die mit mehrfacher Besetzung, wobei die Resultate hier jedoch kritisch betrachtet wer-
den miissen: In allen Fillen lagen nur relativ wenige Unterklassen - minimal sechs und maxi-

mal &8 - vor, die zudem jeweils nur mit r = 2 Wiederholungsmessungen bestiickt waren.
6.6.2 Untersuchungsergebnisse
Die graphischen Darstellungen sind den folgenden Abbildungen zu entnehmen, wobei hier

wiederum eine Auswahl getroffen werden musste:

— einfaktorielle Varianzanalyse

Zeitreihenplot der Mittelwerte der Ionen (Sickerwasser): s. Abb. 6-1

Zeitreihenplot der Mittelwerte der Ionen (Grundwasser): s. Abb. 6-2

|

Messstellenplot der Mittelwerte der Tonen (Sickerwasser): s. Abb. 6-3

Messstellenplot der Mittelwerte der Ionen (Grundwasser): s. Abb. 6-4
Messstellenplot der Mittelwerte des CSB und des DOC (Sickerwasser): s. Abb. 6-5
Messstellenplot der Mittelwerte des CSB und des DOC (Grundwasser): s. Abb. 6-6

— zweifaktorielle Varianzanalyse (mehrfache Besetzung)
— Zeitreihenplot (Vergleich: Messstellen) der Leitfahigkeit (Sickerwasser): s. Abb. 6-7
— Messstellenplot (Vergleich: Messdaten) der Leitfahigkeit (Sickerwasser): s. Abb. 6-8
— Zeitreihenplot (Vergleich: Messstellen) der Leitfahigkeit (Grundwasser): s Abb. 6-9
~ Messstellenplot (Vergleich: Messdaten) der Leitfihigkeit (Grundwasser): s. Abb. 6-10
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In den tabellarisch zusammengestellten Untersuchungsergebnissen sind fiir jede Variable die
entsprechenden mittleren quadratischen Abweichungen, die sich aus diesen ergebende Test-
groBe F,,, sowie die berechnete Irrtumswahrscheinlichkeit o, angegeben. Die dabei durch
Fettdruck hervorgehobenen Werte sind statistisch signifikant bei einer Irrtumswahrscheinlich-
keit von .. < a = 0,5. Die TestgréBe F,,, liegt im kritischen Bereich. Die entsprechenden
Hypothesen werden abgelehnt, d. h., dass die betrachteten Faktoren in diesen Fillen signifi-
kanten Einfluss haben bzw. zwischen ihnen eine Wechselwirkung besteht. Den im Anhang
(Tab. A-5 - A-12) bzw. im nachfolgenden Abschnitt (Tab. 6-2 und 6-3) enthaltenen Tabellen
kénnen die folgenden Untersuchungsergebnisse entnommen werden:
— einfaktorielle Varianzanalyse

— Haupteffekt DATUM (Sickerwasser): s. Tab. A-5

— Haupteffekt DATUM (Grundwasser): s. Tab. A-6

— Haupteffekt MESSSTELLE (Sickerwasser): s. Tab. A-7

— Haupteffekt MESSSTELLE (Grundwasser): s. Tab. A-8

— Haupteffekt BESTIMMUNGSMETHODE (Sickerwasser): s. Tab. 6-2

— Haupteffekt BESTIMMUNGSMETHODE (Grundwasser): s. Tab. 6-3
— zweifaktorielle Varianzanalyse (einfache Besetzung)

— Haupteffekte DATUM und MESSSTELLE (Sickerwasser): s. Abb. A-9

— Haupteffekte DATUM und MESSSTELLE (Grundwasser): s. Abb. A-10
— zweifaktorielle Varianzanalyse (mehrfache Besetzung)

— Haupteffekte DATUM und MESSSTELLE (Sickerwasser): s. Abb. A-11

— Haupteffekte DATUM und MESSSTELLE (Grundwasser): s. Abb. A-12

6.6.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

Beim Testen des zeitlichen Verhaltens der Parameter mit der einfaktoriellen Varianzanalyse
wurde das DATUM als Ursache fiir deutliche Unterschiede zwischen den Messwerten der
Temperatur (Sickerwasser und Grundwasser) und des Wasserspiegelstandes (Grundwasser)
ermittelt, s. Tab. A-5 und A-6. Die Schwankungen der Temperatur und des Grundwasserspie-
gelstandes haben jahreszeitlich bedingte Ursachen, diese GréfBen unterliegen meteorologi-
schen Einfliissen. Bei Einbeziehung aller durchgefiihrten Messkampagnen und Probenahme-

stellen ergibt sich flir die Temperatur des Sickerwassers eine Variationsbreite von 22,4 °C und
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fiir die des Grundwassers eine von 16,9 °C. Abb. 4-5 (Multiple-Box-Plot) veranschaulicht die
Lage- und Streuungsunterschiede. Die Spannweite des Grundwasserspiegelstandes betrigt
3,03 m. Der Sickerwasserspiegelstand ist praktisch jahreszeitlich unabhingig (o, = 0,5420).
Damit zeigt sich: Beim Eintrag der Niederschldge in den Deponiekdrper hat der Sickerwasser-
spiegel eine Pufferwirkung - sein Stand wird durch die (rdumlich abhingigen) Strémungswi-
derstinde im Deponiekorper bestimmt, der Grundwasserspiegel jedoch steigt an.

Der zeitliche Verlauf der Mittelwerte der Ionen des Sickerwassers ist Abb. 6-1 zu entnehmen.
Insbesondere die Kurven der Na™- und SO,”-Ionen weisen zwar deutliche Schwankungen auf,
die Berechnungen ergaben jedoch, dass der Faktor DATUM weder hier noch auf die anderen

gemessenen Merkmalswerte einen signifikanten Einfluss ausiibt, s. Tab. A-5.
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Abb. 6-1. Zeitreihenplot der Mittelwerte der Ionen (Sickerwasser).

Beim Grundwasser zeigt die Ganglinie der Na'-Ionen in ihrem zeitlichen Verlauf ebenfalls
deutliche Schwankungen, wohingegen die der K™-Ionen eine relative Konstanz besitzt, s. Abb.
6-2. Der Einfluss des Faktors DATUM auf die Na'-Ionen des Grundwassers spiegelt sich auch
in den numerischen Ergebnissen wider, s. Tab. A-6: Fiir diesen Einzelparameter wurde nur ei-
ne geringe Uberschreitungswahrscheinlichkeit (o, = 0,0549) in der Nahe von 0,05 berech-
net, die deutlich unter der der K'-Ionen (o, = 0,1872) liegt. Wihrend die Na™-Gehalte unbe-
ginflusst von der Menge des durch den Deponickérper dringenden Wassers sind (allgemein

schneller Durchgang durch das Kompartiment Boden), werden die K'-Bestandteile in bo-
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dendhnlichen Strukturen zuriickgehalten. Flieft mehr Sickerwasser, so kommt es zu einer er-
héhten Verdringung und somit zum Anstieg der K*-Werte. Unter diesem Aspekt wiire fiir das
Grundwasser mehr eine Signifikanz des Faktors DATUM auf die K*-Ionen als auf die Na™-Io-
nen zu erwarten gewesen und insofern ist das Untersuchungsergebnis widerspriichlich. Durch
die Varianzanalysen zum Haupteffekt DATUM wurden des Weiteren fiir die Cl- und SO,
Ionen des Grundwassers deutliche Unterschiede zwischen den Werten ermittelt, so dass auch
hier die Schadstoffbelastung offensichtlich von meteorologischen Einflussgréfen, insbeson-

dere den jahreszeitlich bedingten Niederschldgen, abhingig ist.
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Abb. 6-2. Zeitreihenplot der Mittelwerte der Ionen (Grundwasser).

Sowohl fiir das Sickerwasser als auch fiir das Grundwasser wurde ein signifikanter Einfluss
des Faktors MESSSTELLE auf alle untersuchten Parameter ermittelt, s. Tab. A-7 und A-8.
Die Abb. 6-3 und 6-4 visualisieren die lokal unterschiedlichen Belastungen durch die Salz-
frachten. Dabei sind insbesondere drei Aspekte hervorzuheben:

1. Die Schwankungen der Sickerwasserzusammensetzung sind durch die Inhomogenitit des
Deponiekorpers (stoffliche Zusammensetzung, Ablagerungsalter, verschiedene Komgrd-
Benverteilungen) begriindet.

2. Die rdumliche Inhomogenitdt der Salzfrachten im Grundwasser begriindet sich durch be-

vorzugte Austrittspfade des Sickerwassers sowie durch wechselnde Grundwasserfliefirich-
tungen.
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3. Die rdumliche Differenzierung lasst erkennen, dass die Salzfrachten des Sickerwassers bei
SWP 10 und die des Grundwassers bei GWB 5 (Abstrombereich der Nahle) am hochsten
sind. Dasselbe gilt fiir die CSB- und DOC-Werte (s. Abb. 6-5 und 6-6). Dies unterstreicht
nochmals die erhthte Schadstoffbelastung durch den nordwestlichen Teil des Deponiege-

landes und fiihrt zu der Vermutung, dass zwischen SWP 10 und GWB 5 eine hydraulische
Verbindung besteht.
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Abb. 6-3. Messstellenplot der Mittelwerte der Ionen (Sickerwasser).
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Abb. 6-4. Messstellenplot der Mittelwerte der Ionen (Grundwasser).
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Abb. 6-6. Messstellenplot der Mittelwerte des CSB und des DOC (Grundwasser).

Die Untersuchungen fithrten weiterhin zu dem Ergebnis, dass die CSB-Werte offensichtlich
sehr von der angewandten BESTIMMUNGSMETHODE (Titration, Reaktionskiivetten, Kii-
vettensatz der Fa. Dr. Lange GmbH) abhingig sind - dieser Faktor iibt sowohl auf die Werte
des Sickerwassers als auch auf die des Grundwassers einen signifikanten Einfluss aus, s. Tab.
6-2 und 6-3. Damit wird die im Zusammenhang mit den Untersuchungsergebnissen der linea-

ren Regression diskutierte Mdglichkeit einer Substitution der aufwendigen Titrationsbestim-



60

mung des CSB durch Kiivettentests in Frage gestellt, wobei jedoch beriicksichtigt werden
muss, dass beide Kiivettenmethoden (WTW-Photometer ,,MPM 1500“, Kiivettensatz der Fa.
Dr. Lange GmbH) als Stufen des Faktors wirkten und hier die Unterschiede in den Gruppen-
mittelwerten ebenfalls zur Signifikanz beigetragen haben. Demgegeniiber scheinen die CI-

und SO,”-Werte methodenunabhingig zu sein - der o, -level liegt hier z. T. sogar nzhe eins.

Tab. 6-2. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt BESTIMMUNGSMETHODE

(Sickerwasser).

Merkmal " MQ, I MQ, J Fep Cate
CT (mvall) 717,4303 8782,7116 0,0817]  0,92159560
S0.” (mval)] 18417,9161 46729,0154 0,3941|  0,75739891
CSB (mg/l) 1340691,5353 325173,1750 4,1230|  0,01802962

Tab. 6-3. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt BESTIMMUNGSMETHODE

(Grundwasser).

Merkmal | MQ, | MQ, Fos Olcate
CI' (mval/l) 38,6161 161,5145 0,2391 0,62527825
SO,* (mval/l) 7,2976 103,7002 0,0704 0,97571995
CSB (mg/) 24788,2550 3266,4062 7,5888 0,00063044

Die Untersuchungsergebnisse der zweifaktoriellen Varianzanalyse (einfache Besetzung) zu
den Haupteffekten DATUM und MESSSTELLE zeigen, dass die Signifikanz des Faktors
MESSSTELLE deutlich iiber der des Faktors DATUM liegt, was insbesondere fiir die Si-
ckerwasserdaten gilt, s. Tab A-9 und A-10. Die Resultate der einfachen Klassifikation, bei der
diese Faktoren getrennt hinsichtlich ihres Einflusses betrachtet wurden, erfahren damit im
Wesentlichen ihre Bestitigung. Die fiir die Leitfahigkeit des Sickerwassers ermittelte Signifi-
kanz beider Einflussfaktoren wird durch die Abb. 6-7 und 6-8 veranschaulicht, wobei jedoch
im Messstellenplot auffilligere Schwankungen zu verzeichnen sind. Derartige lokal unter-
schiedliche Belastungen werden auch fiir den Grundwasserbereich deutlich, s. Abb. 6-10. Die
Zeitreihen hingegen verlaufen auch hier relativ konstant, s. Abb. 6-9.

Die Untersuchungsergebnisse der zweifaktoriellen Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung
weisen insbesondere bei den mittels Vor-Ort-Analytik bestimmten Variablen pH-Wert, Leitfi-

higkeit und Temperatur extrem niedrige Werte der Irrtumswahrscheinlichkeit auf. Somit kann
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bei Einbeziehung der Wiederholungsmessungen bei diesen Feldparametern von einer deutli-
chen Signifikanz gesprochen werden, sowohl was den Einfluss der Faktoren DATUM und
MESSSTELLE als auch deren Wechselwirkung (Interaktion) angeht. Letztere bedeutet, dass
die ortliche Probenahme in jedem Fall zeitabhingig ist bzw. andersherum, fiir die zeitliche

Abhéngigkeit der mittels Feldanalytik bestimmten GréBen der gewihlte Standort der Probe-

nahme als Parameter fungiert.
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Abb. 6-10. Messstellenplot der Leitfahigkeit (Grundwasser).

Ein weiteres Ergebnis der Untersuchungen zur zweifachen Klassifikation mit mehrfacher Be-
setzung ist hervorzuheben: Eine Vielzahl der laboranalytisch bestimmten Einzelionen - insbe-
sondere des Sickerwassers (Na*, K', Mg®, SO,”) - zeigt sich auch bei Einbeziehung der Wie-
derholungsmessungen unbeeinflusst vom Zeitpunkt der Messung, d. h. vom Haupteffekt DA-
TUM. Damit wird nochmals deutlich, dass die Kontraste in den Daten der schadstoffrelevan-

ten Parameter primér durch die lokal unterschiedlichen Belastungen hervorgerufen werden.



7 Uberwachte Klassifikation

7.1 Vorbemerkungen

Der Begriff der Klassifikation wird im Zusammenhang mit der Datenanalyse iiblicherweise in
zwei verschiedenen Bedeutungen verwendet:
1. Klassen (= Gruppen) von Objekten bilden das Resultat einer Analyse
= automatische Klassifikation (non supervised leamning) bzw. Clusteranalyse (s. Kap. 8)
2. Klassen von Objekten sind im Datensatz (= Lerndatensatz) von vornherein vorhanden,
neue Objekte unbekannter Herkunft (= Testdatensatz), anhand ihres Musters in denselben
Variablen wie im urspriinglichen Datensatz, werden einer der Gruppen mit mdglichst gro-
Ber Sicherheit zugeordnet
= iiberwachte Klassifikation (supervised learning)
Abb. 7-1 veranschaulicht - unter Bezugnahme auf HENRION und HENRION (1994) - die
Datenstruktur bei Anwendung von Methoden der iiberwachten Klassifikation.

Lerndatensatz Testdatensatz
1 p
1 1
Gruppe 1 1 s
B
Klassifikationsregel
1 m Abb. 7-1. Datenstruktur bei
3 Gruppe g

iiberwachter Klassifikation.

Jede Methode der iiberwachten Klassifikation wird in zwei Phasen unterteilt: Zunichst wird,
ausgehend von den Variablenmustern einer bestimmten Menge von gruppierten (Lemn-) Ob-
jekten, in der Lemphase das Klassifikationsmodell aufgestellt, anschlieend erfolgt die Klas-
sifizierung der Testobjekte (HENRION und HENRION, 1994).

Im Rahmen der Untersuchungen zur {iberwachten Klassifikation kamen die Methode der k
nidchsten Nachbam (s. Abschnitt 7.2) sowie die lineare Diskriminanzanalyse (s. Abschnitt 7.3)
zur Anwendung. Eine detaillierte Beschreibung weiterer Verfahren (BAYESsche Klassifikati-
on, Mittelpunktregel u. a.) wird beispielsweise durch HENRION et al. (1988) sowie HEN-
RION und HENRION (1994) vorgenommen. Erstere stellen zudem die mittels BAYESscher
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Klassifikation und Methode der k nachsten Nachbarn erzielten Ergebnisse bei Anwendung auf
den von FISHER (1936) publizierten Iris-Datensatz vor. Dariiber hinaus hat ZWANZIGER
(1988) in seiner Arbeit u. a. eine tabellarische Zusammenstellung der zahlreichen praktischen
Anwendungen verschiedener Methoden - er bezeichnet sie gemeinhin als Diskriminations-

techniken bzw. Diskriminationsmethoden - einschlieflich Literaturiibersicht vorgenommen.

7.2 Methode der k nichsten Nachbarn

7.2.1 Klassifizierung der Testobjekte

Die Methode der k nidchsten Nachbam (kurz: KNN-Methode) gehért zu den nichtparametri-
schen Klassifizierungsregeln, d. h., die Kenntnis bestimmter Parameter fiir die Wahrschein-
lichkeitsverteilung der gegebenen Gruppen ist nicht erforderlich (HENRION et al., 1988).

Das von FIX und HODGES (1951) vorgeschlagene Verfahren ordnet ein Testobjekt derjeni-
gen Gruppe zu, deren Lernobjekte unter den k néchsten Nachbarn (im Sinne des EUKLIDi-
schen Abstands) des Testobjekts die Mehrheit bilden (k € N”). Der entscheidende Schritt be-
steht in der Festlegung des Parameters k. Ein zu kleiner Wert von k (z. B. k = 1) bedeutet zu
wenig Information iiber die lokale Punktdichte (,.Mehrheitsverhdlmisse®) in der Umgebung
eines Testobjekts, die Klassifikation wire aufgrund von Ausreilern sehr zufallsabhingig. Ein
zu groBer Wert von k (z. B. k = n) wiederum fithrt dazu, dass die Gruppe mit dem gréften
Stichprobenumfang die Mehrheit unter den sehr zahlreichen Nachbam bildet. Die Klassifika-
tion wire damit zwar nicht mehr zufillig, dafiir aber unabhingig vom Muster des Testobjekts
von vormherein festgelegt und somit ebenfalls ohne Aussage. Die optimale Wahl von k erfolgt
so, dass sich eine minimal zu erwartende Rate von Fehlklassifikationen ergibt (Schitzung mit
der Leave-one-out-Methode, 5. Abschnitt 7.2.2) (HENRION und HENRION, 1994).

Der Vorteil des Verfahrens besteht darin, dass es sehr leicht implementierbar ist und keine
Verteilungsannahmen (z. B. multivariate Normalverteilung) vorausgesetzt werden. Dadurch
ergeben sich zwischen Gruppen mit relativ unregelmiBiger Punktverteilung sehr flexible
Trennkurven (bei mehr als zwei Variablen: Trennflichen). Zur Klassifizierung eines Testob-
jekts muss jedoch der gesamte Lerndatensatz zur Verfiigung stehen, d. h. gespeichert sein, um
die k nichsten Nachbarn in der Menge der Lernobjekte aufzufinden. Dies ist aufgrund des er-
héhten Speicher- und Rechenzeitaufwandes von Nachteil (HENRION et al., 1988).
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7.2.2 Schitzung der Klassifikationsfehlerrate

Die Einordnung von Testobjekten in vorgegebene Klassen erfolgt bei Anwendung der KNN-
Methode dadurch, dass man zunidchst bei variierendem Parameter k fiir jedes Objekt des Lern-
datensatzes eine minimale Anzahl von Fehlklassifikationen ermittelt und anschlieBend mit
Hilfe des optimalen k-Wertes die Einordnung vornimmt. Das bedeutet, dass zur eigentlichen
Schitzung der Fehlerrate (= Anzahl Fehlzuordnungen / Gesamtanzahl Lemnobjekte; auch: Irr-
tumswahrscheinlichkeit) nur Objekte bekannter Klassenherkunft (d. h. Lernobjekte) im Sinne
von Pseudo-Testobjekten benutzt werden und die letztlich getroffene Entscheidung fiir einen
(optimalen) k-Wert allein von diesen abhingt. Die Schitzung der Fehlerrate kann mittels Re-
substitution oder Leave-one-out-Methode erfolgen, wobei die Anzahl der Fehlzuordnungen
sich bei beiden Prozeduren aus der Mehrheitsbildung ergibt.

Bei der Resubstitution erfolgt die Anwendung der Klassifikationsregel fiir alle Lernobjekte,
d. h. auch fiir das jeweilige Lernobjekt selbst (Resubstitution = Wiedereinsetzen). Unter den
angegebenen k nichsten Nachbarn (1 < k < n) erscheint somit auch das jeweilige Lernobjekt
selbst als zu sich nichster Nachbar mit dem EUKLIDischen Abstand null, daher ist die Mehr-
heitsbildung von vornherein zugunsten der korrekten Klasse verzerrt. Fiir k = 1 wird demnach
stets eine korrekte Zuordnung (Fehlerrate 0 %) angezeigt, was bei der Anwendung auf echte
Testobjekte aufgrund von Ausreifiern u. 4. unrealistisch ist. Die Ursache der Verzerrtheit der
Fehlerschitzung bei Anwendung der Resubstitution liegt somit darin, dass dieselben Objekte
zur Anwendung gelangen, die schon an der Modellbildung beteiligt waren. Bei der Leave-
one-out-Methode nach LACHENBRUCH (1967) wird jedes der n Lernobjekte genau einmal
vom Datensatz isoliert. Die Klassifikationsregel wird auf das isolierte Objekt angewandt und
ergibt sich aus den verbleibenden n -1 Objekten. Somit ist in jedem der n Klassifikationsliufe
(jeweils mit 1 < k < n -1), bestehend aus Modellbildung und Zuordnung, das zuzuordnende
Objekt nicht an der Klassifikationsregel beteiligt, wodurch sich eine realistischere, i. Allg. hé-
here, Fehlerrate als bei der Resubstitution ergibt (HENRION und HENRION, 1994).

Bei der Resubstitution liegt das Minimum der Fehlerrate automatisch bei k = 1, diese Metho-
de ist zur Ermittlung eines optimalen k-Wertes ungeeignet. Die Leave-one-out-Methode be-
sitzt den Vorteil, dass sie fast unverzerrte Schitzungen liefert (LACHENBRUCH, 1967).

Als optimal ist daher der k-Wert (ggf. der kleinste unter gleich guten) mit minimaler Fehler-

rate der Leave-one-out-Methode anzusehen.
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7.2.3 Untersuchungen

7.2.3.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Es wurden insgesamt drei Untersuchungen durchgefiihrt:

1. Bildung von sechs Lermndatensitzen, jeweils Zuordnung von einem Testdatensatz GWB 5
Die sechs Lerndatensétze resultieren aus den jeweils zusammengefassten Werten gemein-
sam durchgefiihrter Sicker- und Grundwassermesskampagnen von sechs verschiedenen
Monaten, s. Tab. 7-1. Fiir jeden der Lerndatensitze wurde eine Unterteilung in die beiden
Gruppen Sickerwasser und Grundwasser vorgenommen und die Zuordnung von einem
Testdatensatz bzw. Testobjekt, gebildet aus den Werten, die im jeweils gleichen Monat am

GWB 5 gemessen wurden, iiberpriift.

b2

. Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensitzen GWB 5

Der Lerndatensatz besteht aus den zusammengefassten Werten gemeinsam durchgefiihrter
Sicker- und Grundwassermesskampagnen von insgesamt sechs Monaten, s. Tab. 7-1. Es
wurde eine Unterteilung in 12 Gruppen (Sickerwasser und Grundwasser fiir jede Mess-
kampagne) vorgenommen und die Zuordnung von sechs Testobjekten (GWB 5, sechs Mo-
nate) kontrolliert.

. Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensdtzen SWP 7

il)J

Die Struktur der Datensiitze ist identisch mit der von 2. mit dem Unterschied, dass die
sechs Testdatensitze aus den am SWP 7 gemessenen Werten rekrutierten.
In Tab. 7-1 sind die den Datensétzen zugrunde liegenden Messkampagnen aufgefiihrt, wobei
sich in den Lerndatensitzen die Anzahl der Objekte in den jeweiligen Gruppen aufgrund der
Herausnahme der Testobjekte (jeweils eines bei der 1. Untersuchung und insgesamt sechs bei
der 2. und 3.) entsprechend reduziert.
Die an den Objekten (Messstellen) gemessenen Merkmale sind die Einzelionen Na®, K, Mg”,
Ca*, ClI'und SO,
Im betrachteten Untersuchungszeitraum ist der GWB 5 beziiglich der Salzfrachten (Vergleich
der Summationswerte der Einzelionen) die hichstbelastete Grundwassermessstelle. Die Ziel-
stellung der 1. bzw. 2. Untersuchung bestand darin festzustellen, inwiefern sich bei Heraus-
nahme der an GWB 5 gemessenen Daten als Testobjekt diese hohe Belastung in der Klassifi-

kation widerspiegelt, d. h., ob bei 1. in dem jeweiligen Monat eine (inkorrekte) Zuordnung zur
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Gruppe Sickerwasser und bei 2. generell eine (inkorrekte) Zuordnung zu einer der Gruppen
Sickerwasser erfolgt. Der SWP 7 enthdlt die geringsten Gehalte der betrachteten Finzelionen
(Vergleich der Summationswerte). Die 3. Untersuchung sollte zeigen, ob die geringe Schad-
stoffbelastung ausreichend fiir eine (inkorrekte) Klassifikation in eine der Gruppen Grundwas-
ser ist.

In den Untersuchungen wurde jeweils zunéchst der optimale k-Wert ermittelt (Schitzung mit

der in Abschnitt 7.2.2 besprochenen Leave-one-out-Methode).

Tab. 7-1. KNN-Methode. - Sicker- und Grundwasserdaten fiir die Untersuchungen.

Messkampagne Anzahl n der Objekte (Messstellen)
(Datum) gesamt Gruppe Sickerwasser Gruppe Grundwasser
02.03.199%4 20 8 12
30. 08. 1994 22 8 14
09.02. 1995 20 6 14
04.04. 1995 24 10 14
05.09. 1995 22 9 13
03.11.1997 20 8 12
7:2.3.2 Untersuchungsergebnisse

Sémtliche Untersuchungsergebnisse (Abbildungen und Tabellen) sind im nachfolgenden Ab-
schnitt enthalten. An dieser Stelle wird hieriiber eine Ubersicht gegeben.
1. Bildung von sechs Lerndatensitzen, Zuordnung von jeweils einem Testdatensatz GWB 5
— Emmittlung der optimalen k-Werte: s. Abb. 7-2
— Uberpriifung der Gruppenzugehorigkeit: s. Tab. 7-2
2. Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensitzen GWB 5
— Ermmittlung des optimalen k-Wertes: s. Abb. 7-3
— Uberpriifung der Gruppenzugehérigkeit: s. Tab. 7-3
3. Bildung von einem Lemdatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensétzen SWP 7
— Emmittlung des optimalen k-Wertes: s. Abb. 7-4
— Uberpriifung der Gruppenzugehérigkeit: s. Tab. 7-4
Zu den Tabellen ist anzumerken, dass hier jeweils die (inkorrekten) Zuordnungen zu einer Si-
ckerwassergruppe (Tab. 7-2 und 7-3) bzw. Grundwassergruppe (Tab. 7-4) durch Fettdruck

und die absolut korrekten Zuordnungen durch Unterstreichung hervorgehoben sind.
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7.2.33

Diskussion der Untersuchungsergebnisse

1. Bildung von sechs Lerndatensdtzen, Zuordnung von jeweils einem Testdatensatz GWB 3

Trotz seiner relativ hohen Belastung an Salzgehalten erfolgt fiir den GWB 5 in allen sechs

Fillen keine Zuordnung zur Gruppe der Sickerwassermessstellen, s. Tab. 7-2. Zu diesem Un-

tersuchungsergebnis kommt man bei Anwendung sowohl des optimalen k-Wertes als auch der

in dessen unmittelbarer Nhe gelegenen ,,erzwungenen k-Werte, fiir welche die Fehleranzahl

(und damit die Klassifikationsfehlerrate) ebenfalls noch relativ niedrig ist, s. Abb. 7-2.

Lemdatensatz Miarz 94 (n = 19)

o
‘ng

Resubstitution
o

optimal: k=3

Lemdatensatz August "94 (n=21)

é*'

Resubstitution

mn oo N @

leave-one-out

12345678 910111213141515171£

12345678 910111213141516&718}.921?

Lerndatensatz Februar '95 (n = 19)

Lerndatensatz April "95 (n=23)

Fehleranzah| Fehleranzahl

5 Elw0iz
=] G g =
2 2 = =
Z|s é £ 2
z 8 £]18:i°9
I {IRE

4
g 8 2| iE

3

4
2
1 2
optimal: k = 1 =
[ .. | 3 + b e : n E E !' n " " I - "
123456 78 91011121314151617 15 12345678 9101i1213141516171819202125
Lemdatensatz September "95 (n=21) Lerndatensatz November '97 (n = 19)

Fehleranzahl Fehleranzahl
z| s |8
£ El g 3
2 3 8
ZEl8id z|7:%
E|,i8 | it
Eloif AL
= 3 =| %i8

s 4

"

3

3 ezwungen: k=2 (3;4; 5)

2 2 foptimal: k=1

1 1 ._:/a—e—a

1234567809510 111213 14151617 18

Abb. 7-2. Emmittlung der optimalen k-Werte (sechs Lerndatensitze).



69

Tab. 7-2. Klassifikationsergebnis (sechs Lerndatensitze, je ein Testdatensatz GWB 5).

Lern-, Test- Gruppenzuordnung bei Variation von k
datensatz k (optimal) | Gruppe | k | Gruppe | k | Gruppe | k | Gruppe | k | Gruppe
Mairz 94 3 GW 1 GW 2 GW 4 GW 5 GW
August "94 1 GW 2 GW 3 GW | 4 GW 5 GW
Februar *95 1 GW 2 GW 3 GW 4 GW 5 GW
April 95 1 GW 2 GW 3 GW 4 GW 5 GW
September '95 2 GW |3] GW |4] GW |5| GW | 6] GW
November *97 1 GW 2 GW 3 GW 4 GW 3 GW

Dies war in der Tat nicht zu erwarten und erscheint recht auflergewdhnlich. Eine Ursache fiir
dieses Untersuchungsergebnis konnte darin liegen, dass von einer sehr groben Partitionierung
der Datensitze (jeweils nur zwei Gruppen) ausgegangen wurde. Somit kann lediglich vermu-
tet werden, dass der korrekten Zuordnung zwar unsichere Mehrheiten zugrunde liegen, aber
letztendlich das der hohen Belastung entsprechende Merkmalsmuster des GWB 5 eben doch
nicht ausreichend fiir eine entsprechende Fehlklassifikation ist. Als eine weitere Ursache muss
die Klassenhaufigkeit angesehen werden: In allen sechs Fillen liegt die Anzahl der Objekte in
der ,,Grundwassergruppe* deutlich iiber der Anzahl derer in der ,,Sickerwassergruppe®, s. Tab.
7-1, wodurch die Bildung der Mehrheitsverhiltnisse insbesondere bei héheren Werten des Pa-

rameters k beeinflusst wird.

2. Bildung von einem Lemndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensitzen GWB 5

Abb. 7-3 stellt den Verlauf der Fehleranzahl (Leave-one-out) des vergréferten (Zusammenfas-
sung der Werte der Messkampagnen) und entsprechend feiner partitionierten Lerndatensatzes
dar. Die Klassifikationsfehlerrate liegt generell relativ hoch - selbst fiir den optimalen k-Wert
betrégt sie 77,87 % (95 Fehler).

Das Testobjekt GWB 5 des Monats Mirz *94 wird fiir k = 1 der dem gleichen Datum entspre-
chenden Sickerwassergruppe zugeordnet. Dies kann sowohl an den hohen Werten liegen, die
in diesem Monat am GWB 5 gemessen wurden, als auch an den relativ geringen Werten, die
zum gleichen Zeitpunkt an den Sickerwassermessstellen (SWP 1, SWP 4, SWP 7) registriert
wurden, wie die Ergebnisse der Varianzanalyse (s. Abb. 6-7 - 6-10 mit der Leitfdhigkeit als
Summenparameter) deutlich belegen.

Ansonsten zeigen aber auch hier die Untersuchungsergebnisse, dass die hohe Belastung im
Bereich vom GWB 5 nicht ausreichend fiir eine entsprechende (Fehl-) Klassifikation in eine

der Sickerwassergruppen ist.
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k-Wertes (ein Lerndatensatz, n = 122).

Tab. 7-3. Klassifikationsergebnis (ein Lerndatensatz, sechs Testdatensdtze GWB 5).

Testdatensatz Gruppenzuordnung bei Variation von k
GWB 5 k = 8 (optimal) k=1 k=2 k=3 k=4
Mirz 94 GW Aug. 94 SW Miirz *94 GW Nov. "97 GW Nov. "97 GW Aug. '94
August 94 GW Aug. 94 GW Nov. 97 GW Nov. '97 GW Mirz "94 GW Mirz "94
Februar ‘95 GW Aug. ‘94 GW Nov. "97 GW Febr. 95 GW Aug. "94 GW Febr. ’95
April 95 GW Aug. 94 GW Nov. 97 GW Febr. '95 GW Nov. "97 GW Febr. ’95
September '95 | GW Aug. "94 GW Aug. '94 GW Aug. '94 GW Aug. '94 GW Nov. 97
November 97 | GW Nov. '97 GW Aug. "94 GW Aug. '94 GW Aug. 94 GW Mirz '94

3. Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensidtzen SWP 7

Bei dieser Untersuchung wurde fiir den Lerndatensatz ebenfalls ein optimaler k-Wert von acht
ermittelt, s. Abb. 7-4. Die hier dargestellten Kennlinien zur Schitzung der Klassifikationsfeh-
lerrate dhneln denen von Abb. 7-3, da der Lerndatensatz bis auf die Herausnahme von SWP 7

(anstelle von GWB 5) als Testobjekt unverdndert blieb.
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Eine (Fehl-) Klassifikation in eine der Grundwassergruppen wurde fiir den relativ gering be-
lasteten SWP 7 nicht ermittelt, s. Tab. 7-4.



71

Tab. 7-4. Klassifikationsergebnis (ein Lerndatensatz, sechs Testdatensitze SWP 7).

Testdatensatz Gruppenzuordnung bei Variation von k
GWB S5 k = 8 (optimal) k=1 k=2 k=3 k=4

Mirz '94 SW April '95 SW Sept. "95 SW Aug. "94 SW Aug. "95 SW Aug. '94
August '94 SW Febr. 95 SW Aug. ’94 SW Febr. "95 SW Febr. ’95 SW Febr. ’95
Februar ‘95 SW April '95 SW Febr. "85 SW April '95 SW April 95 SW April *95
April ‘95 SW April °95 SW April *95 SW April "95 SW April '95 SW April *95
September '95 | SW April '95 SW April *95 SW April '95 SW April "95 SW April *95
November 97 | SW April '93 SW April '95 SW April 95 SW April '95 SW April °95

Es wird jedoch deutlich, dass diese Probenahmestelle fiir k = 8 (optimaler Wert) fast aus-
schlieBlich der Sickerwassergruppe des Monats April 95 zugeordnet wird. Fiir diesen Zeit-
punkt liegen die Schadstoffwerte der Sickerwassermessstellen im Vergleich zu den anderen
Monaten relativ niedrig, s. Abb. 6-7 bzw. 6-8 des Kapitels Varianzanalyse. Somit spiegelt sich
die geringe Belastung von SWP 7 zumindest in dieser Hinsicht in einer entsprechenden Zu-
ordnung wider. Dies gilt umso mehr, da der Testdatensatz SWP 7 des Monats April *95 auch
bei Variation von k seine absolut korrekte Zuweisung erfahrt.

Bei den bis April *95 durchgefiihrten Messkampagnen erfolgt in drei von vier Fillen fiir k = 1
eine absolut korrekte Zuordnung des SWP 7 zu genau der Gruppe, welcher er entstammt, s.
Tab. 7-4. Die aus den Salzfrachten induzierten Merkmalsmuster der Gruppen des Lerndaten-
satzes fithren offensichtlich zu einer guten ,,Getrenntheit” der vorgegebenen Cluster und somit
zu einer korrekten Identifikation des Testobjektes bei Wahl dieses kleinstmdglichen k-Wertes.
Die Vermutung, dass sich die hohe (GWB 5) bzw. niedrige (SWP 7) Belastung in entspre-
chenden (Fehl-) Klassifikationen widerspiegelt, konnte somit bis auf eine Ausnahme (2. Un-
tersuchung) nicht bestétigt werden. Ursachen hierfiir konnen beispielsweise die bereits ange-
sprochene zu grobe Partitionierung des Lermndatensatzes (1. Untersuchung) sowie die unter-
schiedliche Verteilung der Klassenhiufigkeiten (alle drei Untersuchungen) sein. Des Weiteren
ist hervorzuheben, dass das Verfahren fiir Lerndatensétze geringeren Umfangs offensichtlich
besser geeignet ist als fiir solche mit einer groflen Anzahl von Objekten bzw. Gruppen. Die
Fehleranzahlen bzw. Fehlerraten fiir den optimalen k-Wert liegen hier generell relativ niedrig
(1. Untersuchung maximal 9,52 %, s. Abb. 7-2, 2. und 3. Untersuchung hingegen jeweils bei
77,87 %, s. Abb. 7-3 und 7-4). Damit ist in diesen Fillen eine hohere (realistischere) Klassifi-
kationsleistung fiir echte Testobjekte zu erwarten, wie sich bei der 1. Untersuchung durch die
jeweils korrekte Einordnung des Pseudo-Testobjekts (seine Gruppenzugehdrigkeit war

schlieBlich bekannt) GWB 5 in die Gruppe der Grundwassermessstellen gezeigt hat.
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7.3 Lineare Diskriminanzanalyse

7.3.1 Vorbemerkungen

Bei der Diskriminanzanalyse erfolgt die Klassifizierung mit Hilfe sog. nichtelementarer Dis-
kriminanzmerkmale (NED), wobei im Gegensatz zu den anderen Methoden der iiberwachten
Klassifikation Aspekte wie Verschiedenheit der Gruppen und Variablenreduktion entschei-
dend sind. Die Zielstellung besteht zundchst darin, die verschiedenen Gruppen von Objekten
bestmdglich zu trennen (zu diskriminieren). Die Unterschiede zwischen den Gruppen werden
durch die Gesamtheit der unabhéngigen Merkmale erklért, sie sollen durch diese optimal se-
pariert werden. Die Diskriminanzanalyse wird den dependenzanalytischen Verfahren zuge-
ordnet: Die beobachteten Werte zweier oder mehrerer (unabhingiger) metrisch skalierter
Merkmale werden durch die Werte eines abgeleiteten (abhéngigen) nominal skalierten Merk-
mals ersetzt. Hierzu werden die Linearkombinationen der Merkmale benutzt, die verwendete
Diskriminanzfunktion (= Trennfunktion) lautet:

Y=v, - X, +v, X, + ... +v,- X,
wobei Y das abhingige Diskriminanzmerkmal, X ein unabhéingiges Merkmal j j = 1, ... , p)
und v; die zu bestimmenden Diskriminanzkoeffizienten sind. Handelt es sich um einen Zwei-
Gruppen-Fall, so spricht man von einer einfachen Diskriminanzanalyse (Y ist dichotom, es
wird nur eine Diskriminanzfunktion berechnet), s. Abschnitt 7. 3. 2. Bei einer multiplen Dis-
kriminanzanalyse (s. Abschnitt 7.3.3) sind mehr als zwei Gruppen vorgegeben (Y ist polytom,
es werden mehrere Diskriminanzfunktionen ermittelt). Eine weitere Unterscheidung besteht
zwischen linearen und (hier nicht betrachteten) nichtlinearen Diskriminanzfunktionen
(SCHULZE, 1998; HENRION et al., 1988).
Nachdem die Gewichte v,, ..., v, so optimiert wurden, dass die gegebenen g Objektgruppen
nach Transformation der Daten maximal getrennt sind, kann die Zuordnung von (bereits im
Lerndatensatz enthaltenen) Pseudo-Testobjekten iiberpriift bzw. echte Testobjekte kénnen un-
ter Verwendung ebendieser Gewichte nachtriglich klassifiziert werden. Die in den Untersu-
chungen zur Anwendung gekommene und in den nachfolgenden beiden Abschnitten zun&chst
erlauterte lineare Diskriminanzanalyse beruht auf dem von FISHER (1936) begriindeten Dis-
tanzkonzept. Sie kann als eine Art Pendant der (interdependenzanalytischen) Hauptkompo-
nentenanalyse (s. Kap. 9) fiir objekt-strukturierte Datensitze gesehen werden.
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732 Lineare Diskriminanzanalyse im Zwei-Gruppen-Zwei-Merkmals-Fall

Es liegen zwei unabhingige Merkmale X, und X, vor mit einer Aufteilung der n Objekte in

zwei Gruppen mit n, bzw. n, Objekten. Die Diskriminanzfunktion hat demnach die Form
Y=v,-X, +v, - X,.

Die Diskriminanzkoeffizienten sind so zu bestimmen, dass ¥, (arithmetisches Mittel der

Gruppe 1) moglichst weit von ¥, (arithmetisches Mittel der Gruppe 2) entfernt ist (d. h., je

gréfer der Abstand d=|71 - ?2‘ bzw. d’ =(“)?, -¥, )2 , umso gréfier wird die Unterschiedlich-
keit zwischen beiden Gruppen sein) und gleichzeitig das Diskriminanzmerkmal Y in jeder der

beiden Gruppen eine méglichst kleine Varianz s* aufweist. Dies bedeutet, den Ausdruck

2

A(vl,v2)=957
zu maximieren. Das Bilden der partiellen Ableitungen nach v, bzw. v, sowie das Einsetzen
von d, bzw. d, (Differenz der Gruppenmittelwerte von Merkmal X, bzw. X,) fiihrt zu einem
linearen Gleichungssystem, welches nach den gesuchten Koeffizienten v, und v, aufzuldsen
ist. Eine detaillierte Beschreibung der Vorgehensweise nimmt z. B. SCHULZE (1998) vor.
Im Falle standardisierter Ausgangsdaten (Diskussion s. Abschnitt 7.3.4) kénnen die Diskri-
minanzkoeffizienten direkt als MaB fiir die Trenn- bzw. Separationsfihigkeit der Beobach-
tungsmerkmale angesehen werden. Durch entsprechende Normierung der Diskriminanzkoef-
fizienten ldsst sich deren (prozentualer) Anteil am Gesamtbetrag der beiden Koeffizienten
feststellen (HENRION et al., 1988; SCHULZE, 1998).
Mit Hilfe der Diskriminanzfunktion kann nun ermittelt werden, welcher Gruppe die Objekte
zugeordnet werden miissen. Dies kann z. B. durch Vergleich der individuellen Diskriminanz-
werte y; mit einem zu berechnenden kritischen Diskriminanzwert y~ geschehen, die Zuord-
nungsvorschrift lautet: Ordne das Objekt i der Gruppe 1 zu, wenn y; < y'; ordne das Objekt i
der Gruppe 2 zu, wenn y; >y (SCHULZE, 1998).
Zum Schluss lésst sich die Zuordnung der Objekte zu den Gruppen mit Hilfe einer Zuord-
nungs- bzw. Klassifikationsmatrix iiberpriifen.
Den dargelegten Algorithmus im Zwei-Gruppen-Zwei-Merkmals-Fall demonstriert RU-
DOLPH (1998a) anhand eines Beispieldatensatzes (Na™- und Fe*™- Werte der Wasserproben
von 15 Messstellen (Objekten), die in zwei Gruppen (Sickerwasser und Grundwasser) aufge-

teilt wurden).
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7.33 Lineare Diskriminanzanalyse im Mehr-Gruppen-Mehr-Merkmals-Fall
7.3.3.1 Nichtelementare Diskriminanzmerkmale

Um die gesamte Information iiber die lineare Trennbarkeit zu erhalten, macht sich bei mehr
als zwei Gruppen die Berechnung weiterer Diskriminanzmerkmale erforderlich. Das zunichst
gesuchte , kiinstliche* Merkmal Y, das aus den Ausgangsmerkmalen X, ..., X, durch Linear-
kombination entsteht, muss gegeniiber allen anderen Y, (j =1, ... , t) ein maximales Trennmaf
besitzen. Daraus ergibt sich die gegeniiber dem Zwei-Gruppen-Zwei-Merkmals-Fall nun all-

gemeingiiltige Forderung
max {M/ v ER"}
IvTw.v )
d. h., der Begriff der Separation zwischen Objektgruppen ist als Verhiltnis aus der Streuung
zwischen den Gruppen (Streuung der Gruppenmittelpunkte) und der Streuung innerhalb der
Gruppen zu definieren. HENRION und HENRION (1994) zeigen, dass die aus der HUY-
GENSschen Dekompositionsformel T = B +W resultierende dquivalente Forderung

—VT'B'V/V RP
max VTTV =

auf die Losung des Eigenwertproblems T™' -B-V=A-V fiihrt. Hierbei sind T, B und W qua-
dratische Matrizen (p Zeilen und Spalten) von Abweichungsquadraten:

T ... Matrix der Gesamtabweichungsquadrate (,,total”),
W ... Matrix der Abweichungsquadrate innerhalb der Gruppen (,,within*) und

B ... Matnx der Abweichungsquadrate zwischen den Gruppen (,,between*).

Ist der zum groBten Eigenwert A, gehdrende und durch V[ -S-V, =1 (8: Kovarianzmatrix)
normierte Eigenvektor V, = (v;; v, .. vpi)T berechnet, so sind dessen Komponenten gerade
die gesuchten Koeffizienten (optimalen Gewichte) fiir Y,, d. h.

Y =V X4y Kbt V- X
Dabei ist A, das Trennmal des Merkmals Y, es entspricht dem flir die optimalen Gewichte
Vips - » V, erTeichten maximalen Wert des Separationsquotienten. AnschlieBend wird aus dem
,,Rest” des Diskriminanzraumes, d. h. unter allen verbliebenen Vektoren V, emeut derjenige
berechnet, der der bestmdglichen Linearkombination entspricht, ndmlich V, mit dem zugehd-

rigen zweitgroften Eigenwert A,:
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Y,=v, X+, X, +.+ Vo2 -Xp ;
Y, und Y, bilden fiir die Separation der Objektgruppen das beste durch lineare Transformation
aus den Ausgangsmerkmalen entstandene Merkmalspaar. Die hieraus resultierende Objektdar-
stellung in der Ebene wird als LDA-Display bezeichnet (HENRION et al., 1988).
Durch Fortfilhrung der Berechnungen in der beschriebenen Art erhdlt man schlielich alle
NED Y, Y,,.., Y, (mit dem gesamten Trennmal XA, +A, + ... 1), welchen aufgrund der Po-
larisation des TrennmalBes eine sequentiell abnehmende Bedeutung zukommt. Die Anzahl t
der NED ergibt sich aus

t=min (g -1; p),
d. h., es gibt 1. Allg. weniger NED als Ausgangsmerkmale. HENRION et al. (1988) haben
diesbeziiglich eine Zusammenstellung vorgenommen, s. Tab. 7-5.
Obwohl t < p ist, stimmt das multivariate Trennmal T? aller NED mit dem aller Ausgangs-
merkmale iiberein, d. h.

T (Y oo, Y) =T (X, ..., X))
Das multivariate TrennmaB T* der Merkmalsmenge X, ..., X, ist dabei definiert als

T (X, X,)=tr (B-I7).
Hierbei ist Spur fr (,trace”) die Summe aller Diagonalelemente der bezeichneten Matrix

(HENRION et al., 1988; HENRION und HENRION, 1994).

Tab. 7-5. Anzahl nichtelementarer Diskriminanzmerkmale (NED).

Anzahl g der Gruppen Anzahl p der Merkmale Anzahl t der NED
2 beliebig 1
3 1 1
3 >2 2
4 23 3
7.33.2 Klassifizierung echter Testobjekte

Wiéhrend bisher die NED zur Informationsextraktion und Dimensionsemniedrigung benutzt
wurden, kann nun mit deren Hilfe die Klassifizierung echter Testobjekte erfolgen. Nachdem
das neue Objekt mittels NED transformiert wurde (bei der Berechnung werden die bereits er-

mittelten Gewichte benutzt), gibt es nach HENRION et al. (1988) sowie HENRION und
HENRION (1994) fiir dessen Zuordnung zwei Moglichkeiten:
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1. Eindeutige Entscheidung
Das Objekt wird derjenigen (I-ten) Gruppe zugeordnet, fiir die der Ausdruck

I,

2
1

n, +1
minimal ist. Hierbei sind d, der EUKLIDische Abstand dieses Objektes zum Mittelpunkt
der I-ten Gruppe und n, deren Objektanzahl.
2. Mehrdeutige Entscheidung

Das Objekt wird derjenigen Gruppe zugeteilt, in deren 95 %-Streubereich es fillt (d, < r).

Die Formel fiir die Berechnung von 1, (Streuradius der 1-ten Gruppe) geben HENRION et

al. (1988) an. Liegt es auflerhalb sdmtlicher Streubereiche, wird es als AusreiBler erkannt.
Die Schitzung des Diskriminationsfehlers (= Anzahl der Fehlklassifikationen / Gesamtanzahl
der Objekte) kann wie bei dem KNN-Verfahren mittels Resubstitution oder der Methode nach
LACHENBRUCH (1967) erfolgen, wobei hier jedoch zwei Kriterien eine Rolle spielen, die
Signifikanz der NED und die Trenn- bzw. Separationsfihigkeit der Ausgangsmerkmale.
Bei Variation der Anzahl t von Diskriminanzmerkmalen durchliuft die Fehlerrate analog der
des k-Wertes bei KNN ein Minimum, wodurch die optimale Reduktion ermittelt werden kann.
Eine Verbesserung der Diskrimination, d. h. eine Verringerung des Diskriminationsfehlers,
aber auch der Mehrfachzuordnungen, wird durch Benutzung ausschliefilich signifikanter NED
erreicht - exemplarisch zeigen dies HENRION et al. (1988) sowie EINAX et al. (1997). Ein
analoges Verhalten tritt bei den Ausgangsvariablen selbst auf, denn auch hier beeinflussen
nichtsignifikante (im Sinne einer nur geringen Separationsfihigkeit) die Fehlerrate negativ.
HENRION und HENRION (1994) haben entsprechende Untersuchungen durchgefiihrt.
Bei der Schitzung mittels Leave-one-out-Methode erfolgt die Berechnung der NED ohne die
echten Testobjekte, diese werden vorher jeweils aus dem Lerndatensatz herausgenommen und
erst nachtriglich wieder positioniert. Damit gestaltet sich die Anwendung hier nicht ebenso
unkompliziert wie im KINN-Fall, da das der Diskrimination zugrunde liegende Modell mit je-
dem Objekt neu aufzustellen ist (HENRION et al., 1988).
Der in den Klassifikationsmatrizen der Untersuchungsergebnisse vorliegender Arbeit angege-
bene Diskriminationsfehler wurde prinzipiell mittels Resubstitution ermittelt, d. h., die Objek-
te des Lerndatensatzes selbst wurden als (Pseudo-) Testobjekte aufgefasst, um sie wieder zu-
zuordnen. Eine Schitzung im obigen Sinne erfolgte nicht, d. h., es wurden jeweils alle ermit-
telten NED unabhingig von ihrer Signifikanz sowie alle betrachteten Ausgangsmerkmale un-

abhingig von ihrer Separationsfahigkeit zur Klassifizierung herangezogen.
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7.34 Anmerkungen zu den Voraussetzungen und zur Datenvorbehandlung

AHRENS und LAUTER (1981) nennen vier Voraussetzungen, die fiir die Anwendung der
Diskriminanzanalyse erflillt sein miissen:

1. mehrdimensionale Normalverteilung

2. Gleichheit der Kovarianzmatrizen

3. stochastische Unabhingigkeit der Messwertvektoren (Variablen)

4. keine Messwertausfille

Beziiglich der erstgenannten Bedingung weisen beispielsweise JOHNSON und WICHERN
(1982) darauf hin, dass man nicht notwendigerweise fiir alle Populationen (Klassen) eine mul-
tivariate Normalverteilung annehmen muss, und auch gegeniiber kleineren Abweichungen der
Gleichheit der Kovarianzmatrizen zeigt sich das Verfahren robust (STATSOFT, 1996). Die
Unabhangigkeit der Variablen betreffend, ist der Arbeit von ZWANZIGER (1988) zu entneh-
men, dass die erwartete Diskriminationsfehlerrate mit der Dimension p der Beobachtungsvek-
toren sowie mit hoher Korrelation anwichst und sie abnimmt, wenn die Stichprobe gréBer
wird. Messwertausfille traten in den fiir die Untersuchungen verwendeten Datensétzen nicht
auf, da vorher jeweils eine objektweise Streichung vorgenommen wurde.

Im Rahmen der diesbeziiglich durchgefiihrten Untersuchungen wurde aufgrund der genannten
Aspekte auf die Uberpriifung der einzelnen Voraussetzungen verzichtet. Die Untersu-
chungsergebnisse sind daher beziiglich der ermittelten Fehlerraten differenziert zu betrachten.
Zum Abschluss soll der Effekt der Datenvorbehandlung erwihnt werden. Bei der linearen
Diskriminanzanalyse wird die Grofe der Diskriminanzkoeffizienten v; durch die MaBeinhei-
ten und die Standardabweichungen der Beobachtungsmerkmale X beeinflusst. Dies lisst sich
durch eine Standardisierung der Merkmalsdaten eliminieren - die berechneten Koeffizienten v;
lassen sich in diesem Fall direkt als MaB fiir die Bedeutung der Ausgangsmerkmale interpre-
tieren (HENRION et al., 1988; SCHULZE, 1998). In den Untersuchungen wurden daher die
Spaltenvektoren der (Roh-) Datenmatrix vor Anwendung des Verfahrens entsprechend trans-
formiert. Auf die Ergebnisse der Diskriminanzanalyse selber (d. h. die Berechnung der Koor-
dinaten eines Objekts im Diskriminanzraum) hat die Datenstandardisierung jedoch - im Un-
terschied zur Hauptkomponentenanalyse (s. Kapitel 9) - keinen Einfluss (HENRION und
HENRION, 1994). Weitergehende Ausfiihrungen zu den Effekten der Datenvorbehandlung
sind in der Arbeit von ZWANZIGER (1988) enthalten.
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7.3.5 Untersuchungen

7.351 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Das generelle Ziel von Untersuchungen mittels Diskriminanzanalyse ist auf die Beantwortung
der folgenden Fragen ausgerichtet:
— Unterscheiden sich die a prioni gegebenen Gruppen beziiglich der gemessenen Merkmale

(hier: Na™-, K-, Mg*"-, Ca®"-, CI-und SO,*-Ionen) voneinander?

— Welche Merkmale sind bedeutsam bzw. redundant?
— Inwiefern erméglichen die Merkmale eine korrekte Zuordnung von Objekten unbekannter

Herkunft?

Die Untersuchungen vorliegender Arbeit unterteilten sich in zwei Abschnitte:
1. Lineare Diskriminanzanalyse mit dem priméren Ziel der optimalen linearen Separation von
gegebenen Objektgruppen (ohne Klassifizierung von echten Testobjekten)

— Sieben-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall: Der Lerndatensatz wurde aus den Sickerwas-
serdaten von insgesamt 11 Messkampagnen gebildet. Die Unterteilung erfolgte in sieben
Gruppen (SWP 1, 4, 5, 7, 9, 10 und 11), welche jeweils die zusammengefassten Werte
einer Messstelle enthalten, s. Tab. 7-6.

— Drei-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall: Der Lerndatensatz resultierte aus den Grundwas-
serdaten von insgesamt 17 Messkampagnen. Die a priori-Gruppierung erfolgte beziig-
lich dem Anstrombereich der Deponie (GWB 7 - 9) sowie den Abstrombereichen der
Luppe (GWB 1 - 3) und der Nahle (GWB 4 - 6), wobei jeweils die Werte der drei Mess-
stellen zusammengefasst wurden, s. Tab. 7-7.

Durch diese Untersuchungen konnte ermittelt werden, inwiefern sich die Sickerwasser-

messstellen beziiglich der Salzfrachten voneinander unterscheiden und ob sich der resultie-

rende Schadstoffeintrag in das Grundwasser in einer eindeutigen Abgrenzung zwischen
dem Anstrombereich und den beiden Abstrombereichen des Deponiekdrpers widerspiegelt.

Der in den Klassifikationsmatrizen angegebene Diskriminationsfehler wurde mittels Re-

substitution ermittelt, d. h., die Objekte des Lerndatensatzes selbst wurden als unbekannt

aufgefasst, um sie wieder zuzuordnen.

Weiterhin sollte festgestellt werden, welche der aus dem Bauschutt- bzw. Aschenanteil des

Deponiekérpers resultierenden Salzfrachten fiir die vorgenommenen lokalen Differenzie-



rungen signifikant bzw. redundant sind. Aus diesem Grunde sind in den Ergebnissen auch
die berechneten Diskriminanzkoeffizienten (Einbeziehung aller sechs Ausgangsmerkmale)
aufgefiihrt. Die (prozentualen) Anteile der NED am Gesamttrennmal sollen die Signifi-
kanz von Y, und Y, verdeutlichen, da mittels dieser beiden ,kiinstlichen* Merkmale die
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Objektdarstellung in der Ebene (LDA-Display) erfolgt.

Tab. 7-6. Sickerwasserdaten fiir den Sieben-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall.

Messkampagne
(Datum)

Objekte

Anzahl n, der Objekte je Gruppe 1 (g =7)
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Tab. 7-7. Grundwasserdaten fiir den Drei-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall.

Messkampagne
(Datum)

Objekte
gesamt

Anzahl n, Objekte je Gruppe 1(g =3)

GWB 1-3

GWB 4-6

GWB 7-9

07.12.92

—

0
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2. Lineare Diskriminanzanalyse mit dem priméren Ziel der Klassifizierung von Testobjekten
Der Gegenstand der Untersuchungen entsprach dem der KNN-Methode, d. h.:
—~ Zwei-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall: Bildung von sechs Lerndatensédtzen, Zuordnung
von jeweils einem Testdatensatz GWB 5
— Zwolf-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall: Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung
von sechs Testdatensdtzen GWB 5
— Zehn-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall: Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung
von sechs Testdatensédtzen SWP 7
Die beriicksichtigten Messkampagnen sind in Tab. 7-1 des Abschnitts 7.2.3.1 aufgefiihrt.
Das Ziel dieser Untersuchungen bestand analog denen der KNN-Methode im Wesentlichen
darin festzustellen, inwiefern die Gehalte an Einzelionen ausreichend fiir eine Fehlklassifi-
kation von besonders hoch- bzw. niedrigbelasteten Probenahmestellen sind.
Wie am Ende des vorhergehenden Abschnitts bereits erwihnt, wurde keine Schitzung des
Diskriminationsfehlers durchgefiihrt, d. h., es wurden jeweils alle ermittelten NED unabhén-
gig von ihrer Signifikanz sowie alle sechs Ausgangsmerkmale unabhéngig von ihrer Separati-

onsfihigkeit zur Klassifizierung herangezogen.

7.3.5.2 Untersuchungsergebnisse

Die im nachfolgenden Abschnitt enthaltenen Untersuchungsergebnisse beinhalten die folgen-
den Tabellen und Abbildungen:
— 1. Untersuchung
— Sieben-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall (Lemndatensatz Sickerwassermessstellen)
— Klassifikationsmatrix: s. Tab. 7-8
— Fehlklassifikationen: s. Tab. 7-9
— Diskriminanzkoeffizienten und Trennmaf der NED: s. Tab. 7-10
— LDA-Display: s. Abb. 7-5
— Drei-Gruppen-Sechs-Merkmals-Fall (Lerndatensatz Grundwassermessstellen)
Klassifikationsmatrix: s. Tab. 7-11
Fehlklassifikationen: s. Tab. 7-12
— Diskriminanzkoeffizienten und TrennmaB der NED: s. Tab. 7-13
LDA-Display: s. Abb. 7-6
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|
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. Untersuchung

Bildung von sechs Lerndatensitzen, Zuordnung v. jeweils einem Testdatensatz GWB 5
— Klassifikationsergebnis: s. Tab. 7-14
— eindimensionale Darstellung (Lern-, Testdatensatz August 94): s. Abb. 7-7

Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensdtzen GWB 5

— Klassifikationsergebnis: s. Tab. 7-15

Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensétzen SWP 7

— Klassifikationsergebnis: s. Tab. 7-16

- 1. und 2. Untersuchung
— Signifikanz der Merkmale fiir die Trennung der Gruppen: s. Tab. 7-17

Zu den Ergebnissen der beiden Untersuchungen ist folgendes anzumerken:

— Die in den beiden LDA-Display’s (Abb. 7-5 und 7-6) fiir jede Objektgruppe vorgenomme-
ne Eintragung der Ellipse fiir den 95 % Konfidenzbereich ist in dem hier zur Anwendung
gekommenen Programmpaket STATISTICA (Version 5.1) implementiert. Die Ellipse ba-
siert auf der Annahme, dass die beiden Variablen einer bivariaten Normalverteilung genii-
gen, ihre Ausrichtung wird durch das Vorzeichen des Korrelationskoeffizienten zwischen
den beiden Variablen bestimmt (STATSOFT, 1996).

— Samtliche Klassifikationsergebnisse (mit Ausnahme derer, die in Tab. 7-14 aufgefiihrt
sind) beruhen prinzipiell auf einer eindeutigen Entscheidung fiir die Zuordnung der Objek-
te (s. vorhergehender Abschnitt), wobei ein Objekt in diejenige Gruppe klassifiziert wird,
fiir die es die héchste sog. posteriori-Klassifikationswahrscheinlichkeit (STATSOFT,
1996) besitzt. Die teilweise angegebenen nachfolgenden Zuordnungen, s. Tab. 7-9, 7-15
und 7-16, beruhen auf den berechneten nichsthéheren Werten dieser Wahrscheinlichkeit.

— In den Tabellen 7-15 und 7-16 sind die (inkorrekten) Zuordnungen zu einer der Sicker-
bzw. Grundwassergruppen durch Fettdruck und die absolut korrekten Zuordnungen durch

Unterstreichung hervorgehoben.
7.3.5.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse
1. Untersuchung

Fiir den Lerndatensatz Sickerwassermessstellen wurde eine ausgezeichnete Separation der a

priori gegebenen Gruppen beziiglich der gemessenen Merkmale (Na*, K-, Mg*, Ca*, CI,
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SO,”) ermittelt, s. Tab. 7-8 (Klassifikationsmatrix) und Abb. 7-5 (LDA-Display). Es ergeben
sich bei insgesamt 61 Objekten (Messstellen) lediglich drei Fehlklassifikationen (s. Tab. 7-9),
wobei hier in der berechneten Rangfolge der neuen Zuordnung bereits an der 2. bzw. 3. Stelle

wieder eine korrekte Klassifikation erfolgt.

Tab. 7-8. Klassifikationsmatrix fiir den Lerndatensatz Sickerwassermessstellen.

Korrigierte Gruppierung
% korrekt | 01 04 05 07 09 10 11
Ur- SWP 01 100,00 9 0 0 0 0 0
spriing- SWP 04 100,00 0 10 0 0 0 0
liche SWP 05 90,91 0 0 10 1 0 0 0
Gruppie- SWP 07 87,50 0 0 7 1 0 0
rung SWP 09 87,50 0 0 1 7 0 0
SWP 10 100,00 0 0 0 0 7 0
SWP 11 100,00 © 0 0 0 0 8
z 95,08 9 10 10 9 8 7 8
8
6 |
4 =
oy
=
=
Z
g
g
£ > SWPOI
b o SWPO04
- o SWPO5
& SWPO7
""""" + SWPO9
g ; : ‘ : : x SWP 10
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Abb. 7-5. LDA-Display fiir den Lerndatensatz Sickerwassermessstellen.

Tab. 7-9. Fehlklassifikationen des Lerndatensatzes Sickerwassermessstellen.

Lernobjekt 1. neue Zuordnung 2. neue Zuordnung 3. neue Zuordnung
SWP 05 (07.12.92) SWP 07 SWP 09 SWP 05
SWP 07 (02.03.94) SWP 09 SWP 07 SWP 11
SWP 09 (09.02.95) SWP 07 SWP 09 SWP 05
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Die in Tab. 7-10 aufgefiihrten Werte offenbaren, dass im ersten NED ein sehr hoher Anteil am
Gesamttrennmal enthalten ist (tiber 83 %), aber auch das zweite NED mit iiber 11 % noch ei-
nen relativ hohen Wert aufweist. Das LDA-Display reproduziert damit fast die Gesamtinfor-
mation zur Gruppentrennbarkeit und liefert diesbeziiglich eine entsprechend realistische Dar-
stellung. Die zum ersten bzw. zweiten NED gehérenden Diskriminanzkoeffizienten verdeut-
lichen, dass vor allem Mg®* (im ersten NED) und SO,” (im ersten und zweiten NED), aber
auch CI' (zweithdchster Wert im zweiten NED) einen tiberragenden Beitrag zur Trennung der

Gruppen liefern und demhingegen K* und Na™ hier nur eine untergeordnete Rolle spielen.

Tab. 7-10. Diskriminanzkoeffizienten und Trennmal der NED.

Variable v v, vy Vs Vs Ve

Na- -0,2551 ~0,8823 20,4685 0,6490 ~0,1098 1.6542
K" 0,1795 0,7911 0,2317 -0,1958 -1,0065 -1,2097
Mg* -3,5937 1,9489 0,6970 -2,8317 -0,0943 0,4039
Ca™ 0,4665 -1,2761 -1,1032 -0,8248 -0,2942 -0,2777
CL -0,9165 4,4457 -2,2766 0,5626 0,4846 -0,0004
SO.* -2,3894 -6,3007 1,2030 1,7438 0,0920 -1,0049
A 51,6681 7,1025 2,2863 0,5181 0,0424 0,0028
=8385%| =11,53% =371% = 0,84 % = 0,07 % = 0,00 %

Fir den Lerndatensatz Grundwassermessstellen stellt sich die Separation im LDA-Display

weniger deutlich dar, s. Abb. 7-6.

Diskriminanzmerkmal Y3

-4 st — + GWBO1-03
! : : : ’ : | © GWBO04-06

| -3 2 -l] 0 1 2 GWB 07 - 09
-7~ 95%

Diskriminanzmerkmal Y, ot Konfidenz

w
g e
v

(3

Abb. 7-6. LDA-Display fiir den Lerndatensatz Grundwassermessstellen.
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Die Ursache hierfiir liegt zunéchst darin, dass fiir diesen Datensatz eine relativ grobe Partitio-
nierung vorgegeben wurde - es bildet nicht jede Messstelle eine Gruppe fiir sich, sondem a
priori werden hier lediglich drei Gruppen (Anstrombereich, Abstrombereiche der Nahle und
der Luppe) vorausgesetzt. Die sich insbesondere fiir den Abstrombereich der Nahle (GWB 4 -
6) zeigende breite Streuung der Daten wird wohl vor allem durch die hier lokal sehr unter-
schiedlichen Belastungen hervorgerufen: Im nordwestlichen Deponiebereich (GWB 4 und 5)
sind diese wesentlich héher als in dem vom GWB 6. Unter diesem Aspekt ist das Klassifika-
tionsergebnis noch als relativ gut einzuschitzen: Bei 110 einbezogenen Objekten (Messstel-
len) werden nur 32 fehlklassifiziert, was dem prozentualen Anteil einer korrekten Zuordnung

von 70,91 % entspricht, s. Tab. 7-11 und 7-12.

Tab. 7-11. Klassifikationsmatrix fiir den Lerndatensatz Grundwassermessstellen.

Korrigierte Gruppierung
%korrekt | GWBO01-03 GWB04-06 GWBO07-09
Urspriingliche GWB01-03 77,78 28 3 5
Gruppierung GWB04-06 62,50 w 25 8
GWBO07-09 73,53 7 2 25
z 70,91 42 30 38

Tab. 7-12. Fehlklassifikationen des Lemdatensatzes Grundwassermessstellen.

Lernbjekt 1. neue Zuordnung Lemobjekt 1. neue Zuordnung
GWB 02 (24.03.93) GWB 04 - 06 GWB 08 (06.12.94) GWB 01 - 03
GWB 06 (24.03.93) GWB 01- 03 GWB 01 (08.02.95) GWB 07 -09
GWB 04 (05.04.93) GWB 07 - 09 GWB 03 (08.02.95) GWB 07 - 09
GWB 04 (14.04.93) GWB 07-09 GWB 05 (08.02.95) GWB 07 - 09
GWB 04 (19.05.93) GWB 01 -03 GWB 06 (08.03.95) GWB 07 -09
GWB 06 (19.05.93) GWB 01 -03 GWB 01 (05.04.95) GWB 07 - 09
GWB 08 (19.05.93) GWB 01 - 03 GWB 03 (05.04.95) GWB 07 - 09
GWB 06 (16.09.93) GWB 01-03 GWB 06 (05.04.95) GWB 07 - 09
GWB 06 (16.09.93) GWB 01-03 GWB 09 (05.04.95) GWB 04 - 06
GWB 08 (16.09.93) GWB01-03 GWB 04 (14.06.94) GWB 07 - 09
GWB 09 (16.09.93) GWB01-03 GWB 04 (05.09.95) GWB 07 - 09
GWB 01 (02.03.94) GWB 07 - 09 GWB 09 (05.09.95) GWB 04 - 06
GWB 06 (02.03.94) GWB 01 -03 GWB 01 (03.11.97) GWB 04 - 06
GWB 06 (29.08.94) GWB 01-03 GWB 06 (03.11.97) GWB 07 - 09
GWB 01 (06.12.94) GWB 04 - 06 GWB 07 (03.11.97) GWB 01- 03
GWB 04 (06.12.94) GWB 01-03 GWB 08 (03.11.97) GWB 01- 03

Da lediglich g = 3 Gruppen vorliegen, werden nur t = 2 NED berechnet. Von diesen enthilt

das erste mit iiber 83 % den weitaus groBeren Anteil am Gesamttrennmal, s. Tab. 7-13. Die
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Diskriminanzkoeffizienten verdeutlichen, dass diesmal Ca® (hochster Wert im ersten NED)

einen iiberragenden Beitrag zur Trennung liefert, emeut CI' und SO, (in beiden NED) und

diesmal auch Na™ (héchster Wert im zweiten NED) diesbeziiglich von Bedeutung sind.

Tab. 7-13. Diskriminanzkoeffizienten und Trennmalf} der NED.

Variable v vy

Na® 0,2497 -1,2904
K’ 0,3891 0,1900
Mg* 0,1794 0,5603
Ca* 0,6876 0,2784
CL 0,5938 -0,5703
S0/ -0,2860 0,9089
A 0,6000 0,1217

= 83,14% = 16,86 %

2. Untersuchung

— Bildung von sechs Lerndatensétzen, Zuordnung von jeweils einem Testdatensatz GWB 5

Es wurde jeweils, da g = 2 Gruppen vorlagen, nur t = 1 NED berechnet. Die gemessenen
Merkmale eignen sich hervorragend zur Trennung der Gruppen in den Lemndatensitzen
(iiber ihre unterschiedliche Signifikanz hierbei wird am Ende des Abschnitts diskutiert), es
wird lediglich in zwei Fillen jeweils ein Fehler ermittelt. Wie bei der KNN-Methode er-
folgt bei allen Lerndatensitzen fiir das Testobjekt GWB 5 keine Zuordnung zur Gruppe der
Sickerwassermessstellen, s. Tab. 7-14. In der eindimensionalen Darstellung wird aber zu-
mindest deutlich, dass dieses Objekt fast immer deutlich vom ,,Kern“ der anderen Grund-
wassermessstellen entfernt ist. Abb. 7-7 - hierin eingetragen sind die sich aus dem Quantil
der Ordoung 0,95 einer F-Verteilung mit den entsprechenden Freiheitsgraden
(Fogs. 1. 19 = 4,38) ergebenden beiden Streuradien - veranschaulicht dies (exemplarisch) fiir

den Lem- bzw. Testdatensatz des Monats August ’94.

Tab. 7-14. Klassifikationsergebnis (sechs Lerndatensitze, je ein Testdatensatz GWB 5).

Lem-, Test- Fehlerrate des A Fehlzuordnungen des Lern- bzw. Testdatensatzes
datensatz Lemdatensatzes eindeutig mehrdeutig Ausreilier
Mirz ‘94 5,26 % 0,83 - SWA -

August ‘94 4,76 % 0,82 SWP S -— SWP 5

Februar ‘95 0,00 % 0,94 - - SWP 7
April ‘95 0,00 % 0,81 - - .

September ‘95 0,00 % 0,88 -— - -
November "97 0.00 % 0,89 . - P
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Abb. 7-7. Eindimensionale Darstellung (Lern-, Testdatensatz August *94).

Des Weiteren wird aus dieser Abbildung die nicht korrekte Zuordnung zweier im Lemnda-
tensatz enthaltenen Objekte deutlich, die des SWP 5 (AusreiBler, der nicht in die Berech-
nung der Fehlerrate eingeht) und die des SWP 9 (Fehlzuordnung zur Gruppe der Grund-
wassermessstellen). Letztere ist insofern hervorhebenswert, da diese Probenahmestelle ne-
ben dem SWP 7 (dieser tritt im Datensatz des Monats Februar 95 als AusreiBBer in Erschei-
nung) beziiglich der Salzfrachten gemeinhin relativ geringe Werte aufweist, s. Abb. 6-3
und 6-8, was sich hier in einem entsprechenden Klassifikationsergebnis widerspiegelt.
— Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensidtzen GWB 5

Es wurden insgesamt sechs NED berechnet, von denen das erste mit 80,88 % einen hohen
Anteil am multivariaten Trennmaf} aller NED enthilt, der des zweiten betrdgt 5,21 %. Es
ist auffillig, dass keine Fehlklassifikation erfolgt, im Gegenteil, der GWB 5 relativ oft ge-
nau der Gruppe zugeordnet wird, welcher er entstammt, s. Tab. 7-15. Letzteres wurde bei
Anwendung der KNN-Methode ebenfalls festgestellt und flihrt zu der Vermutung, dass die
Grundwassergruppen (nur diese, da die fiir den gesamten Lerndatensatz erzielte Fehlerrate

relativ hoch ist) beziiglich der Merkmalswerte (Einzelionen) gut separiert werden.

Tab. 7-15. Klassifikationsergebnis (ein Lerndatensatz, sechs Testdatensitze GWB 5).

Testdatensatz Reihenfolge der Gruppenzuordnung des Testdatensatzes
GWB 5 8 2. 3. 4. 5.
Mirz ‘94 GW Mirz '94 | GW Nov.’97 | GW Sept. 95 | GW Aug. '94 | GW April "95
August ‘94 GW Nov. 97 | GW Aug.’94 | GW April 95 | GW Febr. '95 | GW Sept. "95
Februar ‘95 GW Febr. '95 | GW April 95 | GW Nov. 97 | GW Mirz 94 | GW Sept. '97
April ‘95 GW April 95 | GW Nov. 97 | GW Febr."95 | GW Marz 94 | GW Sept. '95
September ‘95 GW Nov.’97 | GW April 95 | GW Febr. "95 | GW Sept. 95 | GW Mirz '94
November '97 GW Nov. 97 | GW April '95 | GW Febr. '95 | GW Mirz 94 | GW Sept. '95

— Bildung von einem Lerndatensatz, Zuordnung von sechs Testdatensédtzen SWP 7
Die ersten beiden NED enthalten 88,31 % bzw. 5,62 % des Gesamttrennmafes. Fiir den

SWP 7 wird hier zumindest einmal die Zuordnung zu einer der Grundwassergruppen er-
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mittelt, s. Tab. 7-16, was ein Indiz dafiir ist, dass sich seine relativ geringe Belastung offen-
sichtlich in seinem durch die entsprechenden Merkmale induzierten Muster widerspiegelt.

Dieser Nachweis konnte durch Anwendung der KNN-Methode nicht erfolgen.

Tab. 7-16. Klassifikationsergebnis (ein Lerndatensatz, sechs Testdatensitze SWP 7).

Testdatensatz Reihenfolge der Gruppenzuordnung des Testdatensatzes
GWB 5 1. 2. 3 4. 5.

Mirz ‘94 GW Febr.’95 | GW April ’95 | GW Nov.’97 | SW Mirz '94 | GW Sept. *95
August ‘94 SW Febr. 95 | SW Aug. 94 | GW Febr. 95 | GW April ’95 | GW Nov. '97
Februar ‘95 SW Febr.’95 | GW Febr. *95 | GW April ’°95 | GW Nov. ’97 | GW Mirz *94

April ‘95 SW Febr. '95 | GW Febr. ’95 | SW April *95 | GW April ’95 | GW Nov. ’97

September ‘95 SW Febr. ’95 | SW Sept. '95 | GW Febr. 95 | SW Mirz '94 | GW April "95
November *97 SW Febr. 95 | SW April '95 | SW Sept. 95 | SW Mirz 94 | SW Aug. ’94

Tab. 7-17 kann zusammenfassend entnommen werden, welche der Merkmale fiir die Tren-
nung der Gruppen signifikant sind, wobei als Kriterium fiir die Reihenfolge die Betrdge der in
Klammern angegebenen Werte der Diskriminanzkoeffizienten des ersten NED angesehen
wurden. Neben den diesbeziiglich bereits untersuchten Lerndatensitzen der Sicker- und
Grundwassermessstellen (s. Tab. 7-10 und 7-13) sind hierin auch die Ergebnisse fiir die klei-
neren Lerndatensdtze der sechs Monate enthalten, die aufgrund der Unterteilung in die beiden
Gruppen Sicker- und Grundwasser von besonderem Interesse sind. Die SO,- und Cl-Ionen
leisten hier einen iiberragenden Beitrag zur Trennung, so dass diese beiden analytischen Pa-

rameter als optimal zur Beschreibung des Sickerwassertransports angesehen werden kénnen.

Tab. 7-17. Signifikanz der Merkmale fiir die Trennung der Gruppen.

Reihenfolge
Datensatz 1. Z 3. 4. 5. 6.

SW-Messstellen | Mg = (-3,59) | SO, (-2,39) | CI (092) | Ca® (0.47) | Na (026) | K (0.18)
GW-Messstellen | Ca?"(0,69) | CI (0,59) K™ (0,39) [ SO (-0,29) | Na™(0,25) | Mg* (0,18)
Marz ‘94 CT (2,64) | K (-1,89) | Mg = (0.94) | SO~ (0.92) | Ca® (:0,74) | Na" (0.63)
August 94 | SO~ (3,39) | Na™ (232) | Mg = (2,01) | Cr(1,83) | K (138) | Ca= (0,74
Februar 95 | CT (4,70) | Na (4,40) | K (:2,99) | Ca” (-0,94) | Mg ™ (0,56) | SOZ (0,16)

Aprl 195 S0 (2,13) | K (1.89) | CaF (1,12) | Mg~ (0.99) | Na (0,56) | CI (0,04)
September 95 | SO.Z(-11,56) | Na* (10,00) | CT (5.27) | K (4.85) | Mg™ (3,29) | Ca* (2.23)

November '97 | SO:= (5,88) | Na' (-3,60) | K (-2,75) | Mg > (-2,04) | Ca® (-1,78) | CT (0,89)

AbschlieBend sei darauf hingewiesen, dass ein Vergleich der Klassifikationsleistung verschie-

dener Verfahren der iiberwachten Klassifikation in Abschnitt 12.2 vorgenommen wird.
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8 Automatische Klassifikation (Clusteranalyse)

8.1 Vorbemerkungen

Ein allgemeines Problem jeder Datenanalyse besteht darin, aufgenommene Messreihen, hier
allgemein als Objekte bezeichnet, in Strukturen derart zu iiberfithren, dass Grundzusammen-
hinge zwischen diesen erkennbar sind. Die Menge von (endlich vielen) Objekten soll dabei
systematisiert und eine vorhandene Ordnung aufgedeckt werden. In solchen Fillen werden
Clusteranalysen sinnvoll angewandt. Mit diesen wird versucht, die Gesamtmenge in kleinere,
moglichst homogene Gruppen (Cluster) zu zerlegen. In ein und derselben Gruppe befindliche
Objekte sollen mdglichst dhnlich, aus verschiedenen Gruppen stammende dagegen wenig dhn-
lich sein. Das Auffinden der giinstigsten Zerlegung wird objektiviert und automatisiert, daher
wird fiir Clusteranalyse gemeinhin auch die Bezeichnung automatische Klassifikation verwen-
det (HENRION et al., 1988).

Bei der Automatisierung der Suche nach homogenen Teilgruppen innerhalb der gréferen
Menge von Objekten miissen die Begriffe Ahnlichkeit bzw. Verwandtschaft quantifiziert wer-
den. Setzen sich die Muster von Objekten aus Werten verschiedenster z. B. metrisch skalierter
Variablen X,, ... , X, zusammen (Punktkoordinaten), so entspricht jedem Objekt ein Punkt.
Die Punkte dhnlicher Objekte liegen dicht beisammen. Die Berechnung eines ,,Objektabstan-
des”, der fiir Punkte im p-dimensionalen Raum definiert sein muss, ergibt ein indirektes Maf3
fiir die Ahnlichkeit zweier Objekte (groBe Ahnlichkeit entspricht geringem Abstand). Die
Merkmale bzw. Variablen, welche ein Objekt ,,charakterisieren* bzw. ,.beschreiben®, kénnen
sich prinzipiell auf verschiedenen Skalenniveaus befinden. Deren Unterscheidung ist notwen-
dig, da von ihnen die jeweils passende Definition des Abstandes zweier Objekte abhangt. Man
unterteilt 1. Allg. zwischen nominal, ordinal und metrisch skalierten Merkmalen. Diese sind
aufsteigend angeordnet, d. h., metrisch skalierte Merkmale besitzen den héchsten Informati-
onsgehalt. Eine Niveauregression ist prinzipiell méglich (mit Informationsverlust), eine Ni-
veauprogression nur, wenn Zusatzinformationen vorhanden sind (BOCKLISCH, 1987; HEN-
RION et al., 1988).

Bei den im Rahmen vorliegender Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen zur Clusteranalyse
wurden zur Objektcharakterisierung ausschlieSlich metrische Merkmale benutzt. Bei diesen

kann man das Objektmuster (Beobachtungsergebnisse fiir p festgelegte Merkmale im i-ten
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Objekt x;;, X;, ... , X)) als Koordinaten eines Objektpunktes im p-dimensionalen EUKLIDi-

schen Raum P interpretieren. Zu den gebrauchlichsten Abstandsfunktionen gehdren:

9]~

P 2
EUKLIDischer Abstand s ={Z(xﬁ - an) }

j=1

P 2
Quadratischer EUKLIDischer Abstand dg=2 (x Mo xBj)

j=1

P
Manhattan- oder City-Block-Abstand dg=2
j=1

Xai ™ an!

1
q |r
X~ XBJ"
Die MINKOWSKI-Metrik mit den benutzerdefinierten Parametern q und r ist der allgemeine

Fall, fiir den beim EUKLIDischen Abstand g = = 2 und beim Manhattan-Abstand q =1 =1
ist. BOCKLISCH (1987) visualisiert die Nachbarschaftsbeziehungen fiir verschiedene Werte

P
MINKOWSKI- oder L,-Metrik dp= [ z

i=1

von (gleichgroBen) g und r der MINKOWSKI-Distanz im zweidimensionalen Merkmalsraum.
Des Weiteren hat er den Einfluss der MINKOWSKI-Metrik (fiir gleichgroBe q und r) und der
Dimension p des Merkmalsraumes auf den Abstand eines Objektes vom Ursprung untersucht.
Die prinzipielle Gemeinsamkeit aller genannten Abstandsmal3e besteht darin, dass deren Wer-
te umso kleiner werden, je geringer die Differenzen zwischen den Objektpunktkoordinaten
sind, d. h. je dhnlicher die Muster zweier Objekte sind. Die Anwendung bzw. der Wechsel des
AbstandsmaBes sollte immer sachlogisch begriindet sein. Der Manhattan-Abstand z. B. ldsst
sich dann vorteilhaft anwenden, wenn der ,,Ubergang* zwischen zwei Objektpunkten durch
sukzessive Anderung der einzelnen Parameter erfolgt. Fiir die durchgefiihrten Untersuchungen
zur Clusteranalyse wurde der EUKLIDische Abstand angewandt. Dieser klassische ,,.Lufili-
nien“-Abstand eignet sich gemeinhin am besten, da er eine gleichm#Bige simultane Regelbar-
keit (Verédnderlichkeit) aller Parameter voraussetzt (HENRION und HENRION, 1994).
Abschliefend sei erwihnt, dass flir die Abstandsberechnung der Objekte die Messwertfolgen
bel metrisch skalierten Merkmalen standardisiert vorliegen miissen, damit Werte verschiede-
ner Einheiten bei der Berechnung des Abstandsmafes auch vergleichbare GréBen darstellen
bzw. die Achsenskalierung des Abstandsmafles im Dendrogramm (s. Abschnitt 8.2) verein-
heitlicht ist (HENRION et al., 1988). Dariiber hinaus weisen KNOBLOCH und ZWANZI-
GER (1995) darauf hin, dass das Nichtstandardisieren eigentlich ein ,, Kunstfehler ist, wel-
cher jedoch bei Vorliegen dimensionsgleicher MessgréBen bei der Clusteranalyse als wirksa-

me Methode der ,,AusreiBererkennung” eingesetzt werden kann.
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8.2 Hierarchisch agglomerative Methoden

8.2.1 Methodik allgemein

Das Ziel hierarchischer Verfahren besteht darin, die Objekie unter Verwendung des Ab-
standsmafes miteinander so zu verbinden (aufzuteilen), dass aufeinanderfolgend gréBere
(kleinere) Gruppen entstehen. Das Ergebnis hierarchischer Clusteranalyseverfahren ist ein
Dendrogramm (= ,hierarchischer Baum®). Entsprechend der Vorgehensweise unterscheidet
man agglomerative Methoden, bei denen, beginnend mit den fiir sich isoliert stehenden Ob-
jekten, durch schrittweises Verschmelzen eine Agglomeration (= Anhiufung, Zusammenbal-
lung) zu einer Gesamtmenge vorgenommen wird und (in den Untersuchungen nicht zur An-
wendung gekommene und daher nachfolgend nicht niher erlduterte) divisive Methoden, bei
denen andersherum, von der Gesamtmenge ausgehend, eine systematische Aufspaltung in
Splittergruppen erfolgt (HENRION et al., 1988).

Durch das Dendrogramm wird die Hierarchie ,erklart”. Als Beispiel werden die Beobach-
tungsergebnisse von 17 Objekten (SWP 1, 4, 5, 7,9 - 11; GWB 1 - 10) fiir vier Merkmale
(Messwerte der Na™-, K™-, Mg*"- und Ca**-Ionen des Monats April *98) gewshlt. Betrachtet
wird die horizontale Darstellungsform des Dendrogramms, welches sich aus der Clusteranaly-

se der Objekte (Messstellen) ergibt, s. Abb. 8-1.

GWB 05
GWB 03
GWB 07
GWB 06
GWB 08
GWB 10
GWB 04

SWP 07 | Pl
GWB 09 — L
SWP 09 — mER §
SWP 05 | ; :
SWP 01 = i P
SWP 04 : Lo [ :

SWP 11 : ; : !
SWP 10 ‘ -

GWB 01 | Index 1 Index 2
GWB 02 ' i (Partitionierung in 4 Cluster) (Partitionierung in 2 Cluster)

W~

Objekte

0 2 4 6 8 10 12

Abb. 8-1. Dendrogramm. - WARDs Methode (EUKLIDischer Abstand).
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Die Abszisse stellt das Abstandsmal dar, an der Ordinate sind die Objekte angetragen, wel-

che, jedes noch eine Klasse fiir sich bildend, miteinander verglichen werden sollen. In kleinen

aufeinanderfolgenden Schritten werden nun die Objekte entsprechend ihrer Zusammengehd-

rigkeit zu gréferen Gruppen miteinander verbunden. Das Abstandsmall wird dabei zuneh-

mend erhoht. Durch das Verbinden der Objekte entstehen immer gréfere Gruppen von zu-

nehmend verschiedenen Elementen. Im letzten Schritt werden alle Objekte zusammengefiigt.

Fiir jeden Knoten am Graphen, d. h., an der Stelle, wo eine neue Gruppe gebildet wird, kann

man an der horizontalen Achse das Abstandsmal ablesen, mit welchem die betrachteten Ele-

mente zu einer neuen einzelnen Gruppe verbunden werden. Bei Variation der Indexwerte lasst

sich die Objektmenge in unterschiedliche Clusteranzahlen partitionieren. Dabei handelt es

sich um ein Cluster im eigentlichen Sinn, wenn eine Objektgruppierung sich unter einem lan-

gen Zweig des Dendrogramms befindet, d. h. gréBeren Indexéinderungen gegeniiber stabil ist

(HENRION et al., 1988; HENRION und HENRION, 1994).

Der allgemeine Agglomerationsalgorithmus lésst sich wie folgt angeben:

1. Berechnung des kleinsten vorkommenden Abstandes d,

2. Zusammenfassung der Objekte A und B zu einem (neuen) Objekt AB

3. Berechnung der Absténde aller verbliebenen alten Objekte zum neuen Objekt

4. zuriick zu 1., falls noch nicht (n -1) Zusammenfassungen erfolgt sind, d. h. noch nicht alle
Objekte zu einer Gesamtmenge agglomeriert sind (HENRION et al., 1988)

Die nachfolgend genannten verschiedenen Agglomerationsverfahren unterscheiden sich in der

Art der Abstandsneuberechnung (3. Schritt):

Single Linkage und Complete Linkage

Average Linkage (ungewichtet) und Average Linkage (gewichtet)

— Median und Centroid Linkage

— WARDs Methode (HENRION und HENRION, 1994)

Ein Wechsel des Agglomerationsverfahrens fiihrt zu einer Nuancierung des Ergebnisses einer
Clusteranalyse, die sich im Dendrogramm widerspiegelt. Bei Single Linkage werden zwei
Cluster als unrealistisch nah beieinander angesehen, bei Complete Linkage als zu weit von-
einander entfernt. Single Linkage ist raumkontrahierend, d. h., es filhrt zu sog. Ketteneffekten,
weil sich noch in keinem Cluster befindende Einzelobjekte eher dazu neigen, mit cinem be-
reits gebildeten Cluster zu fusionieren, als selbst den Kern eines neuen Clusters zu bilden. Das

Dendrogramm nimmt eine charakteristische Treppenform an. Complete Linkage hingegen ist
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raumdilatierend, weil einzelne Objekte leichter Zentren fiir neue kleine Cluster bilden, als
dass sie mit vorhandenen groBen Clustern verschmelzen, es kommt zu charakteristischen In-
selbildungen im Dendrogramm. Die Verfahren Average Linkage (gewichtet und ungewichtet),
Median, Centroid Linkage und WARDs Methode werden als konservativ bezeichnet, da die
Effekte Raumkontraktion bzw. Raumdilation, welche bei Single Linkage bzw. Complete Lin-
kage auftreten, vermieden werden (HENRION et al., 1988).
Sémtliche der genannten Verfahren ergeben sich nach LANCE und WILLIAMS (1966) als
Spezialfille bei Verwendung der allgemeinen Rekursionsformel

dype=0p -dpg+0c-dye+B-dgc+y "d.u; = dAC‘
mit den Parametern ctp, ¢, P und y. Unter den Restriktionen oy e +p=1, oy = 0, B < 1
und v = 0 lasst sich hieraus eine Untermenge extrahieren:

dyge=0g-(dg+d,)+(1-2-0)-dg..
Bei Variation von o (o > 0) ist eine flexible Strategie méglich, man kann von kontrahieren-
den (a0 < 0,5) iiber konservative (fiir o = 0,5 ergibt sich exakt Average Linkage (ungewichtet))
bis hin zu dilatierenden Verfahren (o« — 1) kontinuierlich ,,durchregeln®, wobei o ~ 0,6 - 0,7
empfohlen wird (STEINHAUSEN und LANGER, 1977).
Die Leistungsfahigkeit hierarchisch agglomerativer Verfahren wird in der Literatur ausfiihr-
lich vergleichend diskutiert. Allein HENRION et al. (1988) geben zu diesem Thema sieben
Literaturhinweise, wobei die jeweiligen Autoren teilweise zu widerspriichlichen Bewertungen
kommen. Bei pragmatischem Herangehen, d. h., man wendet verschiedene Methoden auf ein
und denselben Datensatz an und bewertet sie nach der Interpretierbarkeit der Ergebnisse bzw.
nach der Reproduktion von a priori bekannten Gruppen, kommt EVERITT (1979) zu dem Re-
sultat, dass sich Single Linkage als durchgehend schlecht erweist, Average Linkage und
WARDs Methode hingegen schneiden sehr gut ab. WARDs Methode ist ein in der Praxis re-
lativ oft genutztes Agglomerationsverfahren (DAUS, 1995; EINAX et al., 1990). Es fiihrt in
der Regel zu sehr gut strukturierten Dendrogrammen mit homogenen Clustern. HENRION et
al. (1988, S. 71) gelangen nach umfangreichen Untersuchungen zu der Einschdtzung, dass
WARDs Methode ,, ... eines der besten Agglomerationsverfahren ist ... ©, allerdings mit der
Einschrinkung, dass die Bewertung der Verfahren ,, ... mehr oder weniger subjektiv ist ... ©
und vom konkreten Anwendungsfall abhingt. Sie empfehlen daher in jedem Fall zumindest
einen Vergleich der Ergebnisse verschiedener Agglomerationsverfahren, um gewisse Unsi-

cherheiten zu erkennen bzw. Fehlinterpretationen zu vermeiden.
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8.2.2 Untersuchungen

8.2.2.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Die Untersuchungen unterteilten sich in zwei Abschnitte. Den Resultaten sdmtlicher Cluster-
analysen liegt das EUKI IDische Abstandsmal (standardisierte Merkmalswerte) zugrunde.

1. Untersuchung: Ermittlung des optimalen Agglomerationsverfahrens

Aus den Ausfithrungen des vorhergehenden Abschnitts wurde bereits deutlich, dass die An-
wendung konservativer Verfahren i. Allg. vorzuziehen ist. Um zu iiberpriifen, ob diese auch
fiir den hier vorliegenden konkreten Anwendungsfall (Clusteranalysen der Messstellen in Ab-
hingigkeit von ausgewihlten Ionenpaaren bzw. Ionenverhiltnissen, s. zweiter Teil der Unter-
suchungen) geeignet waren, wurde zunichst eine Agglomeration der Objekte (Messstellen)
nach der flexiblen Strategie (LANCE und WILLIAMS, 1966) vorgenommen, d. h., flir die
Werte (Muster) jedes der in Tab. 8-1 aufgefiihrten lonenpaare bzw. Jonenverhidltnisse erfolgte
die ,.Durchregelung® von kontrahierenden (o = 0,3) iiber konservative (o = 0,5) bis hin zu di-
latierenden (o = 0,7) Verfahren (insgesamt 18 Clusteranalysen).

2. Untersuchung: Ermittlung der Ahnlichkeiten zwischen den Probenahmestellen

Es wurden 12 Clusteranalysen fiir jeweils 19 Objekte durchgefiihrt, s. Tab 8-1. Die 19 Objekte
sind die Messstellen (GWB 1 - 10, Nahle, Luppe; SWP 1, 4, 5, 7, 9 - 11), die Variablen sind
ausgewihlte Ionenpaare bzw. Ionenverhiltnisse (Begriindung s. u.), wobei die maximale An-
zahl der zur Verfligung stehenden Werte des gesamten Untersuchungszeitraumes (Mai *92 bis
April *98) genutzt wurde, um die Eindeutigkeit der induzierten Merkmalsmuster abzusichern.
Wie bereits mehrfach erwdhnt, sind die Salzfrachten des Sickerwassers die wesentlichen
Schadstoffaustrige in das Grundwasser, und eine Vorbestimmung des Sickerwassertransfers
ist nicht méglich. Bei Messungen von Salzfrachtaustrigen aus dem Deponiekdrper als punktu-
elle Schadstoffquellen in den umgebenden Aquifer ist eine einfache Zuordnung der Ausbrei-
tungsrichtung zu den Salzfrachtbestandteilen aufgrund der analytischen Ununterscheidbarkeit
im An- und Abstrom ebenfalls nicht machbar. Induzieren die ausgewahlten Ionenpaare der Si-
cker- und Grundwassermessstellen jedoch charakteristische Muster, so kann durch entspre-
chende Clusteranalysen versucht werden, iiber deren Ahnlichkeiten (Verteilungsstrukturen)
einen lokalen Zusammenhang beim Ausbreitungsverhalten der Salzfrachten des Sickerwassers

im Grundwasser zu finden. Das Ziel dieses Teils der Untersuchungen bestand somit darin,
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bevorzugte Austrittsrichtungen des Sickerwassers in die aquatische Umgebung festzustellen.
Die Unterschiede in den Loslichkeitsverhéltnissen der Einzelionen fiihren jedoch dazu, dass
diese nicht als gleichwertige Indikatoren fiir FlieBrichtungen angesehen werden kénnen, die
Ergebnisse der Diskriminanzanalyse (s. Abschnitt 7.3.5.3) haben dies gezeigt. Aus diesem
Grund sowie um differenzierte Aussagen iiber mégliche Transportrichtungen treffen zu kén-
nen, wurde eine Unterscheidung der Muster nach ausgewahlten lonenpaaren vorgenommen.

Dariiber hinaus wurden als Variablen die entsprechenden Ionenverhéltnisse einbezogen. Diese
sind ein MaB fiir die Abweichung vom stéchiometrischen Verhiltnis der beiden Einzelionen,
und die durch sie induzierten Merkmalsmuster kénnen ebenfalls als Hinweis auf einen anthro-

pogenen Schadstoffaustrag in den Aquifer angesehen werden (LESCHBER et al., 1993).

Tab. 8-1. Clusteranalyse der Messstellen. - Gegenstand der Untersuchungen.

Nr. | Varablen | Anzahl Werte | Agglomeration | Nr. | Vanablen | Anzahl Werte | Agglomeration
1 Na’, K~ 16 WARDs Methode | 7 Na/K~ 8 WARDs Methode
2 Na’, K~ 16 Average Linkage | 8 Na /K~ 8 Average Linkage
3 Mg¥, Ca™ 16 WARDs Methode| 9 Mg*/Ca™ 8 WARDs Methode
4 [ Mg¥, Ca™ 16 Average Linkage | 10 | Mg*/Ca®™ 8 Average Linkage
5 CrI, S0/~ 7 WARDs Methode | 11 Cl/S0* 3 WARDs Methode
6 CI, SO/~ 7 Average Linkage | 12 | CI/SO.* 3 Average Linkage
8.2.2.2 Untersuchungsergebnisse

Beziiglich des zweiten Teils der Untersuchungen wurde sich auf eine repréasentative Auswahl
von Dendrogrammen beschrénkt. Im Einzelnen sind im nachfolgenden Abschnitt die folgen-
den Untersuchungsergebnisse enthalten:

— Dendrogramme (Ionenpaare), flexible Strategie: Zusammenfassung in Abb. 8-2

Dendrogramme (Ionenverhiltnisse), flexible Strategie: Zusammenfassung in Abb. 8-3
Dendrogramm (Variablen: CI'- und SO,*-Ionen), WARDs Methode: s. Abb. 8-4
Dendrogramm (Variablen: Mg*'- und Ca**-Ionen), WARDs Methode: s. Abb. 8-5
Dendrogramm (Variablen: Ionenverhiltnisse Na'/K"), WARDs Methode: s. Abb. 8-6
Dendrogramm (Variablen: Ionenverhiltnisse CI/S0,*): s. Abb. 8-7

Die sich bei variierenden Indexwerten (Aufteilung in zehn, fiinf und drei Gruppen) in den
Dendrogrammen (12 Clusteranalysen der 2. Untersuchung) ergebenden Objektpartitionierun-
gen sind in den Tab. A-13 (Ionenpaare) und A-14 (Ionenverhiltnisse) des Anhangs zusam-
mengefasst, wobei die fett hervorgehobenen Cluster stabil gegeniiber zweifacher Indexénde-

rung und die unterstrichen dargestellten stabil gegeniiber einfacher Indexdnderung sind.
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8.2.2.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

1. Untersuchung

Die Effekte kontrahierender, konservativer und dilatierender Agglomerationsverfahren spie-
geln sich in den Dendrogrammen, s. Abb. 8-2 (lonenpaare) und 8-3 (Ionenverhéltnisse), gut
wider (Mit ,,S“ bzw. ,,G* werden in diesen die entsprechenden SWP bzw. GWB bezeichnet.).

Variablen: Na™- und K'-Ionen
a=03 a=05 a=0,7
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Variablen: Mg**- und Ca*"-Ionen
a=0,3 a=0,5 a=0,7
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Abb. 8-2. Agglomeration nach der flexiblen Strategie (Variablen: lonenpaare).




96

Varablen: Verhiltnisse von Na™- zu K -Ionen
a=0,5 a=0,7
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Variablen: Verhiltmisse von Mg™"- zu Ca*"-Ionen
o =0,3 a=0,5 a=0,7
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Variablen: Verhiltnisse von Cl- zu SO,*Ionen
a=03 a=0,5 a=0,7
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Abb. 8-3. Agglomeration nach der flexiblen Strategie (Variablen: Ionenverhialtnisse).

Insbesondere bei den Jonenpaaren zeigen sich bei « = 0,3 die flir kontrahierende Methoden ty-
pischen Ketteneffekte und bei o = 0,7 die fiir dilatierende Methoden charakteristischen Insel-
bildungen. Bei o = 0,5 wird hier ein besser abgestuftes (konservatives) Verhalten deutlich.
Damit werden die von EVERITT (1979) sowie HENRION et al. (1988) getroffenen Empfeh-
lungen bestitigt: Der Einsatz konservativer Verfahren wie WARDs Methode und Average
Linkage war auch flir diesen konkreten Anwendungsfall als am sinnvollsten anzusehen. Zum

einen werden hier a priori-Strukturen korrekt wiedererkannt, z. B. bei den Mg*"- und Ca*"-Io-
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nen die Ahnlichkeiten zwischen den GWB 2 und 3 (Abstrombereich der Luppe), den GWB 4
und 6 (Abstrombereich der Nahle) sowie den GWB 7 und 9 (beide Anstrombereich der De-
ponie). Zum anderen werden die hohen Belastungsunterschiede zwischen den Gruppen der
Sicker- und Grundwassermessstellen hier am vorteilhafiesten nivelliert, so dass auch auf ge-
ringem Abstandsniveau bereits Ahnlichkeiten zwischen einzelnen ,,Vertretern beider Grup-
pen erkennbar sind. Der Einsatz konservativer Verfahren wie die fiir den zweiten Teil der Un-
tersuchungen verwendeten WARDs Methode und Average Linkage (hier gewichtet, um die
unterschiedliche Anzahl von Sicker- und Grundwassermessstellen in die Abstandsberechnung
einzubeziehen) ist damit auch fiir dhnliche praktische Anwendungsfille zu empfehlen.
2. Untersuchung
Ein Wechsel des Agglomerationsverfahrens (WARDs Methode/Average Linkage (gewichtet))
flihrte zu einigen geringfiigigen Veranderungen in den Dendrogrammen, weshalb sich die bei
variierenden Indexwerten ergebenden Objektpartitionierungen teilweise unterscheiden, s. Tab.
A-13 und A-14. WARDs Methode ist dabei als das leistungsfihigere Verfahren anzusehen
(Diskussion s. Abschnitt 12.2). Die Unterschiede sind insgesamt gesehen jedoch relativ ge-
ring, die nachfolgend diskutierten Ahnlichkeiten zwischen bestimmten Objekten bzw. Ob-
jektgruppen wurden mit beiden Verfahren ermittelt.
— Clusteranalysen in Abhéngigkeit von den Ionenpaaren (1. bis 6. Analyse)
Die Ergebnisse der Clusteranalysen weisen generell eine jeweils dichte Gruppierung der
Sicker- sowie der Grundwassermessstellen auf. Abb. 8-4 zeigt dies exemplarisch fiir die

Clusterung in Abh#ngigkeit von den CI'- und SO,*-Ionen.

GWB 01 |
GWE 02 /]
GWB 04 -
GWB 06 |
GWB 07
GWB 09
GWB 03
GWB 08| !
GWB 10 |-
Luppe |/
Nahle
GWB 03
SWP 07 n i
SWP 09 - 3 |
SWP 11 — : : |
SWP 01 —— | i i f
SWP 04 — ; : : ‘

Objekte

SWP 05
SWP 10

0 5 10 15 20
Abstandsmall |
Abb. 8-4. Dendrogramm. - WARDs Methode (Variablen: CI' und SO,™).
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Die wesentlich héheren Salzfrachten im Sickerwasser gegeniiber denen im Grundwasser
fiihren zu dieser Differenziertheit bei der Clusterung. Die Grundwassermessstellen grup-
pieren sich bereits auf sehr niedrigem Abstandsniveau, die Sickerwassermessstellen fusio-
nieren erst bei hohen Indexwerten, wobei durch die Standardisierung der Ausgangsdaten
und die Anwendung konservativer Verfahren hier bereits eine Nivellierung erreicht wurde.
Die Clusterung in Abhingigkeit von den Mg®"- und Ca*"-Ionen bildet hierbei eine Ausnah-
me, s. Abb. 8-5. Die SWP sind den GWB ,,dhnlicher®, die entsprechenden Inselbildungen
in den Dendrogrammen erfolgen auf etwa gleichem Niveau. Als Ursache fiir diese Ahn-
lichkeit kann die Schwerlgslichkeit des Calciumsulfats (CaSQ,) im Deponiekdrper gese-
hen werden.

Der SWP 10 ist aufgrund seiner hohen Belastung von den anderen Objekten weit entfernt.
Er zeigt sich bei allen sechs Clusteranalysen stabil gegeniiber zweifacher Indexénderung, s.
Tab. A-13. In den Graphiken wird er als Ausreifler deutlich, da die Kurve iiber diesem Ob-
jekt jeweils weit ausschligt. Diese Aussage trifft auch auf den hoch belasteten GWB 5 in
Bezug auf die Grundwassermessstellen zu, es wird bei fast allen Clusteranalysen ein signi-
fikanter Abstand zu den anderen ,,Grundwasserobjekten deutlich. Die Ergebnisse anderer
Untersuchungen (z. B. die der Varianzanalyse, s. Abb. 6-3 und 6-4), welche zeigen, dass
die Salzfrachten im Sickerwasser bei SWP 10 und im Grundwasser bei GWB 5 am héchs-

ten sind, spiegeln sich somit gut wider.

Objekte

10 15 20 25 30
AbstandsmaB |

Abb. 8-5. Dendrogramm. - WARDs Methode (Variablen: Mg** und Ca™).
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Die Clusteranalysen in Abhingigkeit von den Na’- und K'-lonen sowie von den CI- und
SO, -Tonen (s. Abb. 8-4) lassen weiterhin eine Ahnlichkeit zwischen GWB 5 und dem
Cluster {SWP 7; SWP 9} erkennen. Besonders bei letztgenanntem Ionenpaar ist diese
Ahnlichkeit in einem solchen MaBe signifikant, dass sie, wenn man von einer Grobparti-
tionierung der Objektmenge in Sicker- und Grundwassermessstellen ausgeht, sogar zu ei-
ner Zuordnung des GWB 5 zum Cluster der Sickerwassermessstellen fithrt. Der Aussage
einer entsprechenden differenzierten Wasserwegsamkeit wiirden auch aus hydrogeologi-
scher Sicht keine Einwinde entgegenstehen, da eine Grundwasserfliefirichtung von Stidost
nach Nordwest (d. h. von SWP 9 in Richtung SWP 7) besteht und GWB 5 in unmittelbarer
Nizhe von SWP 7 im nordwestlichen Teil des Deponiegeldndes liegt.

Clusterung in Abhingigkeit von den Ionenverhiltnissen (7. bis 12. Analyse)

Diese Clusteranalysen zeigen - unabhingig vom Agglomerationsverfahren - folgendes Er-
gebnis: Die a priori gegebene Einteilung der Objekte in Sicker- und Grundwassermessstel-
len 14sst sich nicht automatisch aus den gemessenen Parametern wiederfinden. Es tritt ein
sog. Effekt unvollstindiger Korrespondenz (HENRION und HENRION, 1994) ein: Rech-
nerisch erzeugte Cluster vereinigen mehrere Strukturklassen in sich oder umgekehrt wird
eine Klasse in mehrere Cluster aufgespalten. Die Anwendung beider Verfahren auf die (di-
mensionslosen) Ionenverhiltnisse fiihrt offensichtlich zu einer Abnahme von deren Leis-
tungsfihigkeit, weshalb die Untersuchungsergebnisse differenziert zu betrachten sind.

Die Clusteranalysen in Abhingigkeit der Ionenverhiltnisse Na'/K~ (s. Abb. 8-6) sowie
Mg**/Ca® offenbaren eine Ahnlichkeit zwischen GWB 5 und SWP 4 bzw. SWP 10 und die
Ergebnisse anderer Untersuchungen zeigen, dass die Salzfrachten des Sickerwassers bei
SWP 10 und die des Grundwassers bei GWB 5 (Abstrombereich der Nahle) auBerordent-
lich hoch sind. Ein entsprechendes (theoretisches) Transportmodell, wonach ein Salzfrach-
tenaustrag von SWP 10 in Richtung Nahle zu GWB 5 erfolgt, wire somit ebenfalls mog-
lich, zumal auch dieses in Ubereinstimmung zur GrundwasserflieBrichtung steht.
Interessant ist in diesem Zusammenhang eine generelle Betrachtung der Grundwassermess-
stellen einerseits und des hochbelasteten SWP 10 andererseits, um bestimmte Ahnlichkei-
ten zu erkennen, welche auf drtlich signifikante Grundwasserbelastungen durch diesen Be-
reich des Deponiekdrpers hindeuten kénnen. Im Unterschied zur Anwendung auf die Io-
nenpaare zeigt sich hier namlich in lediglich einem Fall (Mg®/Ca®) die Stabilitéit dieses
Objekts gegeniiber zweifacher Indexi#nderung, s. Tab. A-14. Die dem SWP 10
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,nichstgelegenen” Grundwassermessstellen sind GWB 5 (Na'/K”, s. Abb. 8-6, und
Mg*/Ca™) bzw. GWB 4 (C1/SO,”, s. Abb. 8-7). Auf eine entsprechende mégliche Trans-
portrichtung der Schadstoffe von SWP 10 in Richtung Nahle zu GWB 5 wurde bereits hin-
gewiesen und die geographische Lage von GWB 4, der ebenfalls auf diesem Wasserpfad
liegt, unterstiitzt diese Aussage. Eine Ahnlichkeit besteht ferner zwischen SWP 10 und
dem Cluster {GWB 1; GWB 2} (CI/SO,, s. Abb. 8-7). Dies wiederum steht in Uberein-
stimmung dazu, dass SWP 10 sich geographisch in unmittelbarer Nihe zum Abstrombe-
reich der Luppe befindet, zu welchem die GWB 1 und 2 gehéren.

Nahle
GWB 02
GWB 03
GWB 06
GWB 07
GWB 09

SWP 05
GWB 05
SWP 01
SWP 11+
SWP09 - — || : i : : _ :
SWP 04 — ; i i i i : ‘

‘ GWB 01

i

Objekte

SWP 10—+ : :

Luppe | i 5 M : i ‘ ;
SWP 07 - : : ] ‘ : 5 L
|  GWBO4 | : : : ‘ '

. GWBOS———-————!_____]
| GWB10 ————

(J 2 4 6 8 10 12 14 16 18
AbstandsmaB

Abb. 8-6. Dendrogramm. - WARDs Methode (Variablen: Na/K™).
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Abb. 8-7. Dendrogramm. - WARDs Methode (Variablen: C1/80,%).
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8.3 Nichthierarchische Methoden (Optimierende Clusterung)

8.3.1 Methodik allgemein

Nichthierarchische Verfahren liefern verschiedene Zerlegungen der Gesamtmenge der Ob-
jekte, die vollig unabhingig voneinander sind. Es wird eine bestimmte Gruppenanzahl g vor-
gegeben, und das Verfahren ermittelt eine weitgehend optimale Verteilung der Objekte auf die
Gruppen. Die Zerlegungen der Objektmenge auf den verschiedenen Niveaus erfolgen unab-
héngig voneinander, d. h., bei Varation von g konnen bereits gebildete Gruppen sich wieder
zerteilen. Dem Vorteil hierarchischer Methoden, ein eindeutiges Gesamtbild in Form eines
Dendrogramms zu erhalten, steht somit der Nachteil gegeniiber, dass eine Korrektur von auf
niedrigem Niveau getroffenen (Fehl-) Entscheidungen auf hSherem Niveau nicht mehr még-
lich ist. Insofern liefern nichthierarchische Verfahren eine realistischere Clusterbildung (HEN-
RION et al., 1988).
Die Klassifikationsaufgabe besteht darin, beziiglich einer definierten Zielfunktion die Opti-
mierung der Aufteilung der Objekte gegeniiber einer gegebenen Anfangspartition vorzuneh-
men. Bei den betrachteten metrischen Daten ist die zu minimierende Zielfunktion das sog. Va-
rianzkriterium (auch ,,Spur W-Kriterium®), die Zerlegung wird hierbei durch die Summe der
quadrierten EUKLIDischen Abstinde samtlicher Objekte X, (als Spaltenvektor geschriebenes
i-tes Objekt des Datensatzes) zum Schwerpunkt X' der jeweiligen Gruppe 1 bewertet, der sie
angehdren:

tW= iw” = iE }p:(xij _i})z =§}: % _}_{1”2

i=1 I=lieg j=1 I=lieg
... Spur (trace) einer ,,within scatter matrix , d. h. einer die Streuung innerhalb der Gruppen
charakterisierenden Matrix.

Das Varianzkriterium ist nur fiir den Vergleich von Zerlegungen anwendbar, welche sich bei
Variation der Gruppenanzahl g ergeben, wobei jeweils von einer Startpartition ausgegangen
wird. Nur beziiglich dieser wird fiir jedes Niveau (Gruppenanzahl g) die beste Zerlegung ex-
trahiert. Eine totale Enumeration, d. h. Berechnung und Vergleich der Zielfunktionswerte fiir
alle moglichen Zerlegungen der n Objekte (bei jeweils gegebener Gruppenanzahl g), ist i.
Allg. aufgrund des zu hohen Rechen- bzw. Zeitaufwandes nicht moglich. Die Anzahl der

mdéglichen Partitionen, die sich bei einer Unterteilung der n Objekte in g Gruppen ergibt, lasst



sich fiir sehr groBe n niherungsweise nach der STIRLINGschen Formel (STEINHAUSEN
und LANGER, 1977; BRONSTEIN, 1983) berechnen. Eine Auswahl kann Tab. 8-2 entnom-

men werden.

Tab. 8-2. Anzahl méglicher Startpartitionen bei Variation von n und g (Auswahl).
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Objektanzahl n Gruppenanzahl g Anzahl Partitionen
6 2 41
50 10 ~2,6 - 10%
100 10 =28 -10%

In der Praxis werden daher heuristische Methoden angewandt: Ausgehend von einer festge-
legten Startpartition werden iterativ durch Objektaustausch neue Partitionen bis hin zu einem
lokalen Minimum des Varianzkriteriums erzeugt. Es ldsst sich somit praktisch nur das lokale

Optimum berechnen, die insgesamt beste Losung (globales Optimum der Zielfunktion) wire

nur bei totaler Enumeration zu erhalten (HENRION und HENRION, 1994).

Zu den wichtigsten Vertretern der optimierenden Algorithmen gehdéren:

— das Minimaldistanzverfahren nach FORGY (1965)

Der Algorithmus dieses Verfahrens ldsst sich wie folgt angeben:

1. Vorgabe einer Startpartition

2. Berechnung der Gruppenschwerpunkte

3. Uberpriifung, ob alle n Objekte dem néchstliegenden Gruppenschwerpunkt (im Sinne
des EUKLIDischen Abstands) zugeordnet sind, ggf. Verschiebung in die entsprechende
Gruppe

4. zuriick zu 1., falls ein oder mehrere Objekte verschoben wurden

STEINHAUSEN und LANGER (1977) zeigen, dass sich der Wert des Varianzkriteriums

bei jeder Iteration verringert bzw. im ungiinstigsten Fall gleich bleibt. HENRION und

HENRION (1994) demonstrieren diesen Algorithmus anhand eines (fiktiven) Beispielda-

tensatzes.

das k-means-Verfahren nach MACQUEEN (1967)

Dieses Verfahren unterscheidet sich von dem erstgenannten dadurch, dass die Gruppen-

schwerpunkte nicht erst nach Verschiebung aller vorgemerkien Objekte neu berechnet wer-

den, sondemn unmittelbar nach Verschiebung eines ersten gemusterten Objekts. Die Itera-
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tionsanzahl kann sich dadurch verringern, weil nach Verschiebung eines Objekts die un-
mittelbar aktualisierten Gruppenschwerpunkte noch in derselben Iteration die Verschie-
bung des danach erst gemusterten (weil im Ausgangsdatensatz als nichstes stehenden) Ob-
jekts erzwingen wiirden. Der Nachteil dieses Verfahrens besteht darin, dass die erhaltenen
Partitionen von der Objektreihenfolge des Ausgangsdatensatzes abhingig sind.
— das Austauschverfahren nach RUBIN (1967)
Die Objektverschiebung steht hier in unmittelbarem Zusammenhang mit dem Varianzkrite-
rium. Die Auswahl der Gruppe, in welche ein als erstes gemustertes Objekt verschoben
wird, erfolgt so, dass nach der unmittelbaren Aktualisierung der Gruppenschwerpunkte das
Varianzkriterum grofBtméglich abnimmt. Der Algorithmus ist ansonsten identisch mit dem
des zweitgenannten Verfahrens, das Ergebnis der Partitionierung ist auch hier von der Ob-
jektreihenfolge abhingig.
Unter dem Aspekt, dass die optimalen Partitionen jeweils fiir verschiedene Clusteranzahlen g
gebildet werden, stellt sich die alleinige Anwendung des Varianzkriteriums jedoch als unzu-
reichend dar, da es mit wachsender Clusteranzahl fiir optimale Partitionen immer mehr ab-
nimmt, bis es schlieBlich fiir die ,.feinste* Partition (jedes Einzelobjekt ist selbst ein Cluster)
null wird. Die bereits mehrfach erwihnte HUY GENSsche Dekompositionsformel T = B +W
ldsst sich nach HENRION und HENRION (1994) in tr T = tr B +tr W (unabhéngig von der
Partitionierung konstante Gesamtstreuung des Datensatzes) tiberfithren, wobei tr B die Spur
(trace) einer ,.between scatter matrix ', d. h. einer die Streuung zwischen den Gruppen charak-
terisierenden Matrix, darstellt. Die erhaltene Partition ist dann optimal, wenn die Objekte in-
nerhalb ein und desselben Clusters méglichst dhnlich (kleine Streuung ,.innerhalb®, d. h. ,,Ho-
mogenitdt”) und solche aus verschiedenen Clustern wenig #hnlich (groBe Streuung ,,zwi-
schen®, d. h. ,.Separation) sind. Dies fiihrt letztendlich zur Anwendung des sog. F-Kriteriums
rB n-
das eine unmittelbare Verallgemeinerung der im Zusammenhang mit der univariaten Varianz-
analyse (s. Kapitel 5) diskutierten Streuungszerlegung auf den Fall von p Variablen darstellt.
Je groBer sein Wert bei variierenden Gruppenanzahlen g ist, umso besser ist die ,,Getrennt-
heit* der gefundenen Cluster bzw. der ,Kontrast” des Clusterbildes (HENRION et al., 1988;
HENRION und HENRION, 1994).



104

8.3.2 Untersuchungen

8.3.2.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Es wurden insgesamt 18 nichthierarchisch optimierende Clusteranalysen fiir jeweils 19 Ob-
jekte durchgefiihrt. Die 19 Objekte sind die Messstellen (GWB 1 - 10, Nahle, Luppe; SWP 1,
4,5,7,9 - 11), als Variablen wurden die bereits bei den hierarchischen Clusteranalysen be-
trachteten Ionenpaare bzw. lonenverhiltnisse (standardisierte Werte) herangezogen, die vor-
liegenden sechs Datensitze waren somit identisch. Es wurde eine Unterteilung in zehn, fiinf

und drei Gruppen vorgegeben. Einen Gesamtiiberblick gibt Tab. 8-3.

Tab. 8-3. Clusteranalyse der Messstellen. - Gegenstand der Untersuchungen.

Nr. | Variablen | Anzahl Werte | Gruppenanzahl g | Nr. | Varablen | Anzahl Werte | Gruppenanzahl g
1 Na , K~ 16 10 10 Na"/K~ 8 10
2 Na , K~ 16 5 11 Na"/K~ 8 5
3 Na™, K~ 16 3 12 Na"/K~ 8 3
4 | Mg¥, Ca™ 16 10 13 | Mg*/Ca™ 8 10
5 Mg*", Ca*” 16 5 14 | Mg~/Ca** 8 5
6 Mg, Ca* 16 3 15 | Mg*/Ca* 8 3
7 Cr, SO 7 10 16 CI/SO.~ 3 10
8 Cr, so” 7 5 17 CI/80,” 3 5
9 Cr, SO.” 7 3 18 CI/SO* 3 3

In allen Fillen wurde eine sog. Standardanfangspartition (HENRION et al., 1988) verwendet,
bei dieser werden die Objekte (Messstellen) entsprechend der Reihenfolge ihres Aufiretens im
Datensatz (s. obige Klammerangabe) und der vorgegebenen Clusteranzahl zyklisch sukzessive
durchnummeriert. Die Optimierung erfolgte nach dem im vorhergehenden Abschnitt bespro-
chenen Minimaldistanzverfahren (FORGY, 1965).

Das Ziel der Untersuchungen bestand - analog denen zur hierarchisch agglomerativen Cluster-
analyse (s. Abschnitt 8.2.2.1) - darin, iiber die Verteilungsstrukturen der Probenahmestellen
bevorzugte Austrittsrichtungen des Sickerwassers in den umgebenden Aquifer festzustellen.
Anhand des F-Kriteriums wurde fiir alle Datensétze zundchst ermittelt, welche der a priori

einheitlich vorgegebenen Gruppenanzahlen g naherungsweise ein Suboptimum darstellen.
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8.3.2.2 Untersuchungsergebnisse

Im nachfolgenden Abschnitt bzw. im Anhang sind die folgenden Ergebnisse enthalten:

— Varianzkriterium und F-Kriterium bei variierenden Gruppenanzahlen g fiir alle sechs Da-
tensétze: Zusammenfassung in Abb. 8-8

— Objektpartitionierungen bei variierenden Gruppenanzahlen g (Aufteilung in zehn, fiinf und
drei Gruppen): s. Tab. A-15

Die in Tab. A-15 fett hervorgehobenen Cluster sind stabil gegeniiber zweifacher und die un-

terstrichen dargestellten stabil gegeniiber einfacher Anderung der Gruppenanzahl g.

8.3.2.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

Abb. 8-8 verdeutlicht, dass es problematisch ist, allein das F-Kriterium zum Auffinden einer
optimalen Gruppenanzahl zu verwenden. Bei vier der sechs Datensiétze erreicht dieses seinen
Maximalwert erst bei einer Gruppenanzahl von 17 bzw. 18, was bei einer Gesamtanzahl von
jeweils 19 Objekten keine aussagefihige Partitionierung ergibt.
In solchen Fillen ist es prinzipiell empfehlenswert, in die Bewertung das Varianzkriterium
einzubeziechen. Die (gewihlten) suboptimalen Clusteranzahlen der vier Datensitze ergaben
sich dabei aus folgenden Uberlegungen: Bei Erhohung der Gruppenanzahl g zeigt sich zu-
nichst eine starke, spéter nur noch geringe Abnahme des Varianzkriteriums tr W. Eine geeig-
nete, d. h. vorhandene Musterklassen gut widerspiegelnde Clusteranzahl ldsst sich somit am
,-Knick“ der die Punkte verbindenden Kurve ablesen, da vorher eine starke (d. h. eine weitere
Verfeinerung der Zerlegung rechtfertigende) und dahinter nur noch eine sehr geringe (d. h. ei-
ne Erhohung der Gruppenanzahl nicht mehr rechtfertigende) Abnahme von tr W erfolgt.
Generell von Nachteil fiir die Bewertung der Untersuchungsergebnisse nichthierarchischer
Verfahren ist, dass diese sich nicht graphisch so anschaulich darstellen lassen, wie das fiir die
der hierarchischen Clusteranalysen mittels Dendrogramms mdglich ist. Dennoch lassen sich
anhand von Tab. A-15 fiir die vorliegenden Ergebnisse einige interessante Aspekte feststellen.
— Clusterung in Abhingigkeit von den Ionenpaaren (1. bis 9. Analyse)

Es wird deutlich, dass sich bei zweifacher Anderung der Gruppenanzahl der allein aus

SWP 10 gebildete Cluster in zwei Datensitzen als stabil erweist. Die hohen Salzfrachten

im Bereich dieser Messstelle spiegeln sich somit auch in diesen Ergebnissen gut wider.
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Abb. 8-8. Varianzkriterium und F-Kriterium bei variierenden Gruppenanzahlen g.

Die Vorgabe von drei Gruppen fiihrt in allen drei Féllen dazu, dass - analog den Resultaten
der hierarchischen Analysen - simtliche Grundwassermessstellen aufgrund ihrer wesent-

lich geringeren Gehalte an Einzelionen jeweils demselben Cluster zugeordnet werden.
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Bei der Objektpartitionierung in g = 3 Gruppen (suboptimale Lésung fiir alle drei Daten-
sdtze) fillt weiterhin auf, dass das Objekt SWP 7 (SWP 9) sich zweimal (einmal) in der
Gruppe wiederfindet, in welcher sich sémtliche Grundwasserobjekte befinden (Na™ und K,
CI' und SO,*), d. h., die Ahnlichkeit der Muster beziiglich der Salzfrachten kénnte hier ein
Indiz fiir entsprechende Austrittspfade sein. Die Ergebnisse hierarchischer Verfahren fiihr-
ten zu der Aussage, dass, von den Probenahmestellen SWP 7 und 9 ausgehend, ein Schad-
stoffaustrag zumindest in Richtung nordwestlicher Teil des Deponiegeldndes (entsprechend
der GrundwasserflieBrichtung) zu den GWB 4 und 5 méglich ist. Eine Verfeinerung der
Partitionierung auf fiinf Gruppen zeigt dann auch, dass der SWP 7 emeut den Grundwas-
sermessstellen zugeordnet wird (Na” und K7) bzw. ein Cluster gebildet wird, in dem neben
den SWP 7 und 9 auch SWP 11 - dieser liegt ebenfalls im nordwestlichen Deponiebereich -
sowie GWB 5 enthalten sind (CI' und SO,*). Auch bei der Clusterung in Abhéngigkeit von
den Mg**- und Ca**-Ionen finden sich bei g = 5 Gruppen die SWP 7, 9 und 5 (letzterer liegt
ebenfalls auf diesem Wasserpfad) in einem gemeinsamen Cluster wieder. Um diesen Zu-
sammenhang zu verdeutlichen, sei letztendlich noch auf die feinste Partitionierung (g = 10)
hingewiesen: Es kommt hier u. a. zu den Clusterbildungen {SWP 7; GWB 5} (Nz" und
K"), {SWP 7; SWP 9} (Mg™ und Ca®) sowie {SWP 9; GWB 5} (CI und SO,).

Ansonsten lassen die Ergebnisse keine weiteren Interpretationen zu, da die gebildeten
Gruppen entweder aus Probenahmestellen nur des Sickerwassers oder nur des Grundwas-
sers rekrutieren. Als Ursache hierfiir sind, wie mehrfach bereits erwihnt, die jeweils unter-
schiedlich hohen Salzfrachten zu sehen.

Clusterung in Abhingigkeit von den Ionenverhiltnissen (10. bis 18. Analyse)

In Analogie zu den entsprechenden Untersuchungsergebnissen der hierarchischen Cluster-
analyse werden eine Stabilitit des Clusters {SWP 10} gegeniiber zweifacher Anderung der
Gruppenanzahl (Mg**/Ca®") sowie Ahnlichkeiten zwischen SWP 10 und GWB 5 (Na /K,
g =3)bzw. SWP 10 und GWB 4 (C1/80,%, g = 3) ermittelt.

Des Weiteren sei auf die Stabilitit des Clusters {SWP 5; SWP 7; SWP 9} beim Ubergang
von g =10 zu g = 5 (Mg**/Ca*") sowie die des Clusters {SWP 5; SWP 11} beim Ubergang
von g =5 zu g = 3 (C1/80O,*) hingewiesen. Auch wenn daraus keine direkte Ahnlichkeit
zwischen Sicker- und Grundwassermessstellen zu ersehen ist, so steht dies doch zumindest
in Ubereinstimmung mit der bisher getroffenen Aussage einer allgemein bevorzugten Si-

ckerwasserflieBrichtung von Siidost nach Nordwest.
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8.4 Fuzzy-Clusteranalyse

8.4.1 Vorbemerkungen

Die klassischen Clusteralgorithmen zielen auf sog. scharfe Partitionen ab, d. h., jedes Objekt
wird in genau einen Cluster eingeordnet. Dies erweist sich bei guter Separation der Cluster als
giinstig, denn bei den Partitionen liegen somit keine Unsicherheiten vor. In den meisten prak-
tischen Anwendungsfillen ist eine solche Situation jedoch nicht gegeben. Wie die bisherigen
Untersuchungen zeigten, fiihren fiir ein und denselben Datensatz verschiedene hierarchische
Verfahren mitunter zu unterschiedlichen Partitionen bei fixierter Clusteranzahl bzw. die mit
Hilfe der nichthierarchischen Verfahren ermittelten Partitionen erweisen sich bei variierenden
Gruppenanzahlen als wenig stabil. Ursachen hierfiir kénnen das Aufireten von hybriden Ob-
jekten (Objekte, die genau zwischen mehreren Clustern liegen) und von Ausreiern (Objekte,
die weit entfernt von allen Clusterschwerpunkten liegen) sein. Deren Klassifizierung mit
scharfen Clusteranalysealgorithmen muss als duBerst unsicher eingeschitzt werden, besonders
unter dem Aspekt, dass keine der verschiedenen Methoden eine optimale Losung gewdhrleis-
tet (BORTZ, 1993).

Zusitzliche Probleme treten bei der Anwendung von scharfen Clusteranalysen speziell bei
tkologischen Sachverhalten auf. Die Angabe der Daten ist hier oft mit einer Scheingenauig-
keit versehen, weil die exakten Werte nicht ermittelt werden kénnen. Dies duflert sich z. B. in
einer subjektiven Schitzung der Werte (,,Die Temperatur liegt bei iiber 30 °C.%), der Inter-
bzw. Extrapolation von Werten oder der Angabe von Mittelwerten aus verschiedenen Mes-
sungen. Und in der Tat, die bisherige Analyse der Wasserproben (Messstellen) beziiglich ihres
Musters in verschiedenen Salzfrachten zeigte, dass neben ,eindeutigen” Wasserproben auch
solche auftreten, die offenbar dem Einfluss mehrerer unabhingiger Emissionsquellen bzw.
Wasserpfade ausgesetzt waren, deren mégliche Ursachen bereits diskutiert wurden. Die Zuge-
horigkeit solcher Objekte zu einem Cluster kann man somit nicht als eindeutig bezeichnen.
Durch die Anwendung von unscharfen bzw. Fuzzy-Clusteranalysen konnen solche Unsicher-
heiten beriicksichtigt werden. Die Einordnung der Objekte in die verschiedenen Cluster er-
folgt hier nicht scharf, sondern kann, entsprechend sog. Zugehérigkeitswerten, aufgeteilt wer-
den. Dariiber hinaus liefert die Verteilung der Zugehorigkeitswerte zwischen den verschiede-

nen Clustern eine Information iiber die Struktur der Datenmenge.
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8.4.2 Methodik allgemein

Bei der Fuzzy-Clusterung wird, wie bei der nichthierarchisch optimierenden Clusterung, eine
Anzahl g von (vermuteten) Clustern vorgegeben. Es werden die Koeffizienten u, ermittelt, die
angeben, mit welcher Wahrscheinlichkeit das Objekt 1 dem Cluster 1 angehért. Die Zugehd-
rigkeit wird somit als Wahrscheinlichkeit interpretiert, weshalb fiir die zu berechnenden Koef-

fizienten gilt:
g
20 (1<i<m1<1<g) uwnd 2u,=1 (1<i<n)
1=1

Das Auffinden der optimalen Zugehorigkeitskoeffizienten erfolgt durch Minimierung einer

geeigneten Zielfunktion. BEZDEK et al. (1984) geben diese mit

2

Y-8

an, hierbei bedeuten
U ... (n, g)-Matrix der gesuchten Koeffizienten u,,
V ... (p, g)-Matrix von Cluster-Referenzpunkten (p: Anzahl der Variablen),

X, ... als Spaltenvektor geschriebenes i-tes Objekt des Datensatzes,
V, ... l-te Spalte der Matrix V (d. h. Referenzpunkt des I-ten Clusters) und
m ... Gewichtsexponent (wahlbarer Parameter).

Bei einer scharfen Clusterung, wo die Zugehorigkeitskoeffizienten lediglich die Werte null
oder eins annehmen koénnen, sind im Sinne der Minimierung von J (IJ, V) als Cluster-Refe-

renzpunkte unmittelbar die Clusterschwerpunkte zu wihlen, d. h.
= T 1
V=X'=(x! & .. %) mit X=—3Ix; G=1..,p)

In diesem Fall ist J (U, V) identisch mit der Summation aller Abweichungsquadrate innerhalb
der Cluster, d. h. mit dem bei der nichthierarchisch optimierenden Clusterung (s. Abschnitt
8.3) als zu minimierende Zielfunktion verwendeten Varianzkriterium tr W:

2

—trw.

J(E’K): é:né(“n )m ”Xi -V,

=33 3(x,-%) =E 2 |x,- X

I=lieg j=1 I=lieg

tr W ist somit ein Spezialfall von J (U, V) bzw. umgekehrt J (1], V) die unscharfe Verallge-

meinerung von tr W. Die Aufstellung der Stationaritétsbedingungen fiir lokale Minima von
T (U, V) (Nullsetzen der partiellen Ableitungen) fithrt nach BEZDEK et al. (1984) auf die bei-

den Gleichungen
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A . 1
V= 1<1<g) und uyy=—"7F (ISism1<l<gm>1),
1 il 2

(v, (1%, - v}
2 Te—
=R -V

wobei die so definierten Koeffizienten u, den o. g. Bedingungen geniigen. Da die Matrix V

(als Zusammenfassung der V) sich aus der Matrix U (als Zusammenfassung der u;) und um-
gekehrt, die Matrix U sich aus der Matrix V berechnen ldsst, besteht der Losungsalgorithmus
darin, ausgehend von Startkoeffizienten w,, welche die o. g. Bedingungen erfiillen, durch al-
ternierende Anwendung der beiden Gleichungen iterierte Matrizen V und U zu bestimmen.
Die Konvergenz eines solchen sog. Fuzzy-c-Means-Algorithmus zeigt BEZDEK (1981).

Von entscheidender Bedeutung fiir die Ergebnisse der Fuzzy-Clusteranalyse ist die Wahl des
Parameters m: Fiir m = 1 befindet man sich wieder in der Situation der klassischen scharfen
Clusterung, dariiber hinaus steigende Werte von m liefern zunehmend unscharfe Zerlegungen.
Die beschriebene Vorgehensweise wird durch HENRION und HENRION (1994) exempla-

risch anhand einer (fiktiven) Datenmatrix demonstriert.

8.4.3 Das Fuzzy-Clustering-System ECO-FUCS

Die Untersuchungen erfolgten mit dem Fuzzy-Clustering-System ECO-FUCS (PC-Version
2.0 fiir MS-DOS) (PAASCH, 1994). Die in ECO-FUCS verwendete Clustering Prozedur ba-
siert auf dem im vorhergehenden Abschnitt erlduterten Fuzzy-c-Means-Algorithmus. Nach
Vorgabe einer Startzerlegung werden deren Zugehorigkeiten mit jedem Schritt eines Iterati-
onsprozesses in Abhingigkeit des Optimierungskriteriums modifiziert, bis ein Abbruchkrite-
rium erfiillt ist. Ein Iterationsprozess beinhaltet dabei sowohl die Berechnung einer Startzer-
legung (ausgehend von einer Standardanfangspartition entsprechend der vorgegebenen Clus-
teranzahl) als auch die in mehreren Iterationsschritten erfolgende Berechnung der Zugehérig-
keitskoeffizienten und Cluster-Referenzpunkte.

Wie bereits erwihnt, garantiert kein Verfahren der nichthierarchischen Clusteranalyse das
Auffinden von optimalen Lésungen, jeder Iterationsprozess konvergiert daher auch hier ledig-
lich gegen ein lokales Minimum. Die Konvergenz ist abhéngig von der Startzerlegung. Fiir
deren Festlegung bietet ECO-FUCS sechs verschiedene Moglichkeiten, von denen die Wahl
der (scharfen) Startzerlegung nach dem ISODATA-Algorithmus der Anwendung des in Ab-
schnitt 8.3.1 erlauterten Minimaldistanzverfahrens nach FORGY (1965) entspricht.
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Neben der Startzerlegung erfolgt vor jedem Iterationsprozess die Festlegung eines Abstands-
maBes (u. a. steht hier der EUKLIDische Abstand zur Verfligung) sowie eines geeigneten
Wertes fiir den Gewichtsexponenten m. Letzterer beeinflusst die Unschérfe der zu findenden
Zerlegung. Er kann in einem Bereich 1 < m < 3 eingegeben werden, wobei Werte > 1 zuneh-
mend unscharfe Zerlegungen liefern. Die Wahl m = 1 fiihrt zu einer scharfen Clusteranalyse
nach dem ISODATA-Algorithmus, d. h., in diesem Fall ist das Ergebnis der Berechnung einer
Startzerlegung nach dem ISODATA-Algorithmus identisch mit dem Ergebnis der Endzerle-
gung, welches aus der (in diesem Fall scharfen) Fuzzy-Clusteranalyse resultiert.

Fiir die nach einem Iterationsprozess berechnete Partition erfolgt die Angabe der Zugehérig-
keitskoeffizienten v, (einschlieBlich Darstellung im sog. Fuzzy-Dendrogramm), der Cluster-
Referenzpunkte V,, verschiedener Giitekriterien sowie der sog. Cluster-Trennparameter.
Werden mehrere Iterationsprozesse in Abhingigkeit variierender (steigender) Clusteranzahlen
g durchlaufen, so ist ein gemeinsamer Vergleich der Werte verschiedener Giitekriterien (Pay-
off, Zerlegungskoeffizient, Entropie, Non-Fuzziness-Index und Verhiltnis Exponent) zum
Auffinden der optimalen Partition unerlasslich.

Der Payoff entspricht J (U, V), also dem Optimierungskriterium eines Iterationsprozesses und
sollte daher so klein wie méglich sein.

Der Zerlegungskoeffizient und die Entropie sind jeweils ein Ausdruck fiir die Schirfe der
Zerlegung und liegen im Bereich zwischen null und eins. Ersterer ist genau null, wenn jedes
Objekt ein Cluster bildet. Andererseits ist die Entropie null, wenn nur ein Cluster vorhanden
ist. Die erhaltenen Partitionen beschreiben eine ,,gute” Zerlegung, wenn der Zerlegungskoef-
fizient moglichst grof und die Entropie méglichst gering ist. In diesem Fall weisen die Ob-
jekte in der Mehrzahl eine hohe Affinitit (= Ahnlichkeit) zum jeweiligen Clusterschwerpunkt
auf. Enthalten die Kurvenverldufe beider Kriterien in einem Intervall von méglichen Cluster-
anzahlen einen starken Anstieg bzw. einen starken Abfall, so ist dieser Bereich der Diskonti-
nuitét ein Hinweis auf die optimale Clusteranzahl (ROUBENS, 1982).

Der Non-Fuzziness-Index (ROUBENS, 1982) und der Verhiiltnis-Exponent (WINDHAM,
1981) sind weitere von der Clusteranzahl abhéngige Giitekriterien. Numerische Berechnungen
von ROUBENS (1982) zeigen, dass bei beiden Giitekriterien jeweils das Maximum gesucht
werden muss, um die optimale Clusteranzahl zu finden.

Die nach jedem Iterationsprozess abrufbaren Cluster-Trennparameter sind ein Maf fiir die

Trenngiite der Merkmale. Dabei haben nicht die absoluten Werte Einfluss auf die Trennung
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der erhaltenen Cluster, sondern das Verhiltnis der Werte untereinander. Héhere Verhiltnis-
werte haben einen gréBeren Einfluss auf die Trennung (PAASCH, 1994).

Der praktische Einsatz des Fuzzy-Clustering-Systems ECO-FUCS wird beispielsweise in der
Arbeit von FRIEDERICHS et al. (1996) anschaulich demonstriert.

8.4.4 Untersuchungen

8.4.4.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Die Untersuchungen erfolgten analog denen zur (scharfen) nichthierarchisch optimierenden
Clusteranalyse, s. Abschnitt 8.3.2.1, wobei hier jedoch fiir jeden der vorliegenden sechs Da-
tensitze (mit jeweils 19 Objekten (Messstellen) und den Ionenpaaren bzw. Ionenverhiltnissen
als Variablen) eine Unterteilung in lediglich fiinf Gruppen (somit insgesamt sechs Fuzzy-
Clusteranalysen) vorgegeben wurde.
Die allgemeine Zielstellung entsprach im Wesentlichen derjenigen, welche mit Hilfe der
scharfen Clusteranalysen verfolgt wurde. In den Abschnitten 8.2.2.1 und 8.3.2.1 wurde darauf
eingegangen. Die sich dariiber hinaus mit Hilfe der Fuzzy-Clusteranalyse zu l6senden spezifi-
schen Problemstellungen lassen sich wie folgt zusammenfassen:
— Beurteilung der Separierbarkeit der Objektmenge bzw. der Schirfe der ermittelten Partitio-
nen durch Betrachtung der Verteilung der Zugehéorigkeitswerte
— Auffinden von Objekten (Messstellen), die représentativ fiir die Cluster sind
— Untersuchung des Einflusses der Merkmale (Ionen) auf die Trennung der erhaltenen Cluster
Um einen Vergleich mit den Resultaten der (scharfen) nichthierarchisch optimierenden Ana-
lysen (s. Tab. A-15) zu ermdglichen, wurde die Startzerlegung nach dem ISODATA-Algorith-
mus (= Minimaldistanzverfahren) ermittelt, d. h., bei einer Wahl von m = 1 fiir den Gewichts-
exponenten wiren die sich ergebenden (in diesem Fall scharfen) Partitionen identisch mit de-
nen, die in Tab. A-15 fiir g =5 aufgefiihrt sind.
In Anlehnung an die Untersuchungen von FRIEDERICHS et al. (1996} wurden fiir jeden der
sechs Datensitze zwel Giitekriterienanalysen mit verschiedenen Gewichtskoeffizienten (m =
1,3 und m = 1,6) durchgefiihrt. Dadurch sollte ermittelt werden, fiir welchen der Koeffizienten
die Giitekriterien bei g = 5 optimalere Werte annehmen, um anschliefend mit diesem Koeffi-

zienten die Analyse der sechs Datensétze vorzunehmen.
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8.4.4.2 Untersuchungsergebnisse

Bei den graphischen Darstellungen (Giitekriterienanalysen, Fuzzy-Dendrogramme), musste
sich wiederum auf eine Auswahl beschrinkt werden. In Abschnitt 8.4.4.3 sind die folgenden
Untersuchungsergebnisse enthalten:

— Giitekriterienanalyse (Variablen: Ionenverhiltnisse Mg*'/Ca®; m = 1,6): s. Abb. 8-9

— Fuzzy-Dendrogramm (Variablen: CI'- und SO,*-Ionen): s. Abb. 8-10
Fuzzy-Dendrogramm (Variablen: Ionenverhiltnisse C1/50,%): s. Abb. 8-11

Trenngiite der Ionen (Cluster-Trennparameter): Zusammenfassung in Tab. 8-4

Die sich bei einer Gruppenanzahl von g = 5 ergebenden Objektpartitionierungen (Verteilung
der Zugehorigkeitswerte) sind in den folgenden Tabellen des Anhangs aufgefiihrt, wobei hie-
rin Zugehorigkeitswerte von = 0,10 zu anderen Clustern unterstrichen dargestellt sind:

— Variablen: Na™- und K™-Ionen: s. Tab. A-16

— Variablen: Mg*'- und Ca*"-Ionen: s. Tab. A-17

— Variablen: CI'- und SO,*-Ionen: s. Tab. A-18

— Variablen: Verhiltnisse von Na™- zu K ™-Ionen: s. Tab. A-19

— Variablen: Verhiltnisse von Mg**- zu Ca**-Ionen: s. Tab. A-20

— Variablen: Verhiltnisse von Cl- zu SO,*-Ionen: s. Tab. A-21

8.4.4.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

Ein Vergleich der Giitekriterienanalysen mit den beiden Gewichtskoeffizienten (m = 1,3 und
m = 1,6) zeigte bei allen sechs Datensitzen, dass der héhere Wert zum Auffinden einer oder
mehrerer (sub-) optimaler Clusteranzahlen prinzipiell besser geeignet ist bzw. die Giitekrite-
rien hier fiir g = 5 optimalere Werte annehmen. Es wurde sich daher bei allen sechs Fuzzy-
Clusteranalysen fiir den Gewichtskoeffizienten von 1,6 entschieden. Abb. 8-9 verdeutlicht
dies exemplarisch anhand des Datensatzes mit den Variablen Mg*"/Ca®", der hier dargestellte
Verlauf der Giitekriterien bei einem m-Wert von 1,6 zeigt, dass die vorgegebene Clusteran-
zahl von g =5 als eine (sub-) optimale Losung angesehen werden kann.

Derartige Entscheidungen miissen generell bei einer Diskussion iiber die Schérfe der ermit-
telten Partitionen beriicksichtigt werden, denn héhere Werte des Gewichtsexponenten liefern

zunehmend unscharfe Zerlegungen.
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Entropie (1)
Zcrlcgungs_ku&ff’:.auu (2) Payoff (4)
Non-Fuzziness-Index (3) suboptimal: g=$ Verhaltnis-Exponent (5)
Loy 2 51,52-769,62
09~ m
f i 3
08+ |
07+
06— ‘ |
05 25,76 - 384,81
04~ ; .
03- ;
02+ 1 | f
01+ ‘ : Abb. 8-9. Giitekriterienanalyse
L2 8 4 F 8 (Variablen: Mg*"/Ca*"; m = 1,6).

— Fuzzy-Clusterung in Abhingigkeit von den lonenpaaren
Es zeigt sich bei allen drei Datensétzen eine sehr gute Separierbarkeit der Objektmenge bei
einer Vorgabe von fiinf Gruppen, die Schirfe der resultierenden Partitionen ist relativ hoch,
s. Tab. A-16, A-17 und A-18.
Die Probenahmestellen des Grundwassers bilden bei den Mg* - und Ca*"-Ionen (mit Aus-
nahme von GWB 4) sowie bei den CI'- und SO,*-Ionen (mit Ausnahme von GWB 5) eine
Gruppe fiir sich, wobei die Zuordnung bei den Mg**- und Ca*-lonen weniger scharf er-
folgt. Die hier generell bestehende groBere Ahnlichkeit zwischen den Grund- und Sicker-
wassermessstellen wurde bereits mittels der scharfen Verfahren festgestellt und diskutiert.
Im Ergebnis aller drei Fuzzy-Analysen bildet der SWP 10 ein separates Cluster mit dem
groftméglichen Zuordnungswert von eins. Damit werden die Resultate der scharfen Ver-
fahren vollauf bestitigt, die das Objekt SWP 10 aufgrund seiner hohen Belastung als Aus-
reifler erkennen lassen.
Bei den CI- und SO,*-Ionen besteht eine Ubereinstimmung in den Merkmalsmustern zwi-
schen GWB 5 einerseits sowie den SWP 7, 9 und 11 andererseits, s. Abb. 8-10. Damit wird
die bereits im Zusammenhang mit den Resultaten der scharfen Clusteranalysen geauBerte
Annahme iiber eine entsprechende FlieBrichtung des Sickerwassers von SWP 9 iiber
SWP 7 in Richtung nordwestlicher Teil des Deponiegelandes zu GWB 5 verstarkt, zumal
bei den Mg®*- und Ca*"-Tonen eine Ahnlichkeit zwischen den beiden Sickerwassermessstel-
len SWP 7 und 9 sowie dem ebenfalls auf dem entsprechenden Wasserpfad gelegenen
GWB 4 deutlich wird und bei den Na™- und K"-Ionen der sich geographisch in unmittelba-
rer Nihe von GWB 4 befindende SWP 11 ein separates Cluster bildet.
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Abb. 8-10. Dendrogramm
(Variablen: CI, SO,7).

Die Trenngiite der Merkmale (Einzelionen) kann in diesem Zusammenhang diskutiert wer-

den, da ein direkter Vergleich der zu den jeweiligen Jonenpaaren gehdrenden Ionen mdg-

lich ist, s. Tab. 8-4. Auffallend ist der hervorragende Einfluss der Ca*"-Ionen auf die Tren-

nung der erhaltenen Cluster bei Vergleich mit dem der Mg* -Ionen, bei sieben von acht Io-

nenpaaren liegen diese jeweils deutlich vorn. Dieselbe Aussage, wenn auch nur fiir insge-

samt drei Jonenpaare, trifft auf die SO,”-Ionen bei Vergleich mit den Cl-Ionen zu.

Tab. 8-4. Trenngiite der Ionen (Cluster-Trennparameter).

Datensatz 1 Datensatz 2 Datensatz 3
Merkmal (Messdaturmn) | Parameter | Merkmal (Messdatum) | Parameter | Merkmal (Messdatum) | Parameter

Na~ (Mirz '94) 20,574 Mg (Mirz *94) 6,753 Cl' (Mirz ’94) 136,897
K* (Mirz ’94) 11,875 Ca*™ (Mirz '94) 14,313 S0, (Mirz *94) 302,815
Na” (Aug. '94) 46,689 Mg™ (Aug. "94) 15,184 CI' (Aug. '94) 136,024
K™ (Aug. ’94) 23,040 Ca™ (Aug. "94) 30,962 SO,* (Aug. '94) 269,557
Na™ (Dez. '94) 80,816 Mg (Dez. '94) 5,022 SO,* (Febr. '95) 266,321
K" (Dez. "94) 60,983 Ca™ (Dez. '94) 32,018 CI' (April "95) 103,804
Na“ (Febr. '95) 89,562 Mg*" (Febr. "95) 11,833 SO,* (April ’95) 296,627
K" (Febr. '95) 56,902 Ca*" (Febr. "95) 34,902
Na™ (Mirz "95) 119,054 Mg (Mirz *95) 12,502

K™ (Mirz '95) 73,290 Ca® (Mirz '95) 33,954
Na" (April °95) 97,769 Mg (April '95) 13,732

K" (April '95) 27,000 Ca* (April '95) 33,706

Na™ (Juni '95) 82,194 Mg** (Juni *95) 8,977

K™ (Juni '95) 200,682 Ca*" (Juni *95) 34,794
Na" (April "98) 52,197 Mg (April *98) 12,341

K* (April *98) 240,416 Ca™ (April *98) 0,885
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— Fuzzy-Clusterung in Abhéngigkeit von den Ionenverhiltnissen
Im Vergleich mit den Analysen in Abhingigkeit von den Ionenpaaren erfolgt die Zuord-
nung der Objekte zu den Gruppen hier weniger deutlich, s. Tab. A-19, A-20 und A-21.
Beziiglich des SWP 10 wird keine signifikante Ahnlichkeit mit einzelnen Grundwasser-
messstellen deutlich, er findet sich entweder separat wieder (Mg*"/Ca®") oder wird einer
gréBeren Objektmenge zugeordnet (Na™/K™ und C1/SO,”). In den beiden letzteren Fillen
14sst sich jedoch feststellen, dass entweder der GWB 5 (Na”/K”) oder aber die GWB 1 und
2 (CIYSO,*, s. Abb. 8-11) ebenfalls in diesen Gruppen enthalten sind. Es besteht die Mag-
lichkeit, dass diese Ahnlichkeiten als Indikatoren fiir eine entsprechende Transportrichtung
der Salzfrachten (d. h. von SWP 10 in Richtung Nahle zu GWB 5 bzw. in Richtung Luppe
zu GWB 1 und 2) angesehen werden kénnen, da mit Hilfe der (scharfen) hierarchischen
Verfahren analoge Ergebnisse erzielt wurden.
Das auBlerdem mit Hilfe einiger scharfer Verfahren ermittelte Untersuchungsergebnis, dass
ein Salzfrachteneintrag entsprechend der Grundwasserfliefirichtung erfolgt und zu erhhten
Schadstoffgehalten im nordwestlichen Teil des Deponiegeléndes fiihrt, wird durch die un-
scharfe Clusteranalyse in Abhingigkeit der Verhiltnisse von CI- zu SO,”-Ionen bestitigt:
Die SWP 7 und 9 bilden - wenn auch mit nur relativ geringen Zugehorigkeitswerten - ge-
meinsam mit GWB 5 ein Cluster, zu welchem auch der in geographischer Nahe zu SWP 7
liegende SWP 1 gehort, s. Abb. 8-11.

Fuzzy-Zugehérigkeit
0.5+

0,6 T
0,71
0,8+

0,91

1,0+

gugogsggggg :‘;éi’.gé Abb. 8-11. Dendrogramm
— o . O-11.



117

9 Hauptkomponentenanalyse
9.1 Vorbemerkungen

Das Ziel der Hauptkomponentenanalyse besteht in der Verdichtung der in einem Datensatz
enthaltenen Information (Informationsextraktion), indem viele voneinander abhingige mess-
bare Merkmale (Variablen) auf wenige gemeinsame Ursachenkomplexe, sog. Hauptkompo-
nenten, zuriickgefithrt werden (Dimensionsemniedrigung). Dabei werden aus den urspriingli-
chen Variablen durch lineare Transformation neue gebildet, diese sind untereinander unkorre-
liert, ihre Anzahl ist geringer als die der urspriinglichen, und sie enthalten dennoch einen gro-
Ben Teil der im Datensatz vorhandenen Information. Man erreicht die angestrebte Reduktion
der Variablenanzahl ohne grofien Informationsverlust (HENRION et al., 1988).

Die Hauptkomponentendarstellung ist ein unmittelbares Ergebnis der Hauptkomponenten-
analyse. Mit ihr werden die Zusammenhénge aus dem p-dimensionalen Merkmalsraum in die
Ebene der beiden ersten Hauptkomponenten iibertragen, wodurch man einen unmittelbaren
Uberblick iiber die (Objekt-) Struktur des Datensatzes erhilt. Dies ist insofern von Bedeutung,
da man hierfiir ansonsten bei einer vorliegenden (n, p)-Datenmatrix sdmtliche n Objekte be-
ziiglich ihrer Werte in zwei der p Variablen darstellen miisste. Ein solcher Aufwand ist prak-
tisch nicht vertretbar, da bei p gemessenen Merkmalen insgesamt

p-(p-1)

graphische Darstellungen (Kombinationen zur zweiten Klasse) moglich sind, d. h., flirp=6
beispielsweise betridgt deren Anzahl bereits 15.

Die Hauptkomponentendarstellung erméglicht aber nicht nur (1) das Auftragen der Objekte,
sondern auch (2) das der Variablen oder (3) gemeinsam das der Objekte und Variablen. Dem-
entsprechend lassen sich drei Problemstellungen 16sen:

(1) Gliedert sich der Datensatz in verschiedene Objektgruppen auf (Clusterbildung)?

(2) Welche Korrelationsbeziehungen existieren zwischen den Variablen?

(3) Durch welche Variablen wird die Lage bestimmter Objekte beeinflusst?

Eine umfassende Betrachtung aller drei Problemstellungen anhand von Beispielen nehmen

HENRION et al. (1988) vor. KNOBLOCH und ZWANZIGER (1995) sowie DAUS (1996) fa-

vorisieren den Einsatz einer Hauptkomponentenanalyse bei Aufireten von Problemstellung (2)
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und stellen in ihren Arbeiten diesbeziigliche Untersuchungsergebnisse vor. Im Rahmen vorlie-
gender Arbeit wurde sich auf Problemstellung (1) beschrinkt, d. h., es wurde die Clusterbil-
dung der Objekte (Probenahmestellen) in Abhingigkeit der aus den betrachteten p Ausgangs-
merkmalen hervorgegangenen beiden ersten Hauptkomponenten untersucht. Die rechnerische
Bestimmung der Hauptkomponenten wird im nachfolgenden Abschnitt kurz erldutert. Weiter-
gehende Ausfiihrungen zu den theoretischen Grundlagen dieses Verfahrens werden beispiels-
weise durch HENRION et al. (1988) und EINAX et al. (1997) vorgenommen.

HENRION und HENRION (1994) sowie HENRION (1998) stellen dariiber hinaus die Drei-
wege-Hauptkomponentenanalyse vor, eine Erweiterung der hier betrachteten klassischen
Hauptkomponentenanalyse, die auf dreidimensionale Datenfelder (neben n Objekten und p
Variablen Einbeziehung von q verschiedenen experimentellen Bedingungen bzw. Messzeiten)

angewandt werden kann.

9.2 Berechnung der Hauptkomponenten

Werden an n Objekten p Variablen gemessen, so ergibt sich die entsprechende Datenmatrix

X Xpooee Xpp ( Objektmuster 1 vV Vv Y

X1 Xgp e Xgp Objektmuster 2 a a
T T T
11 1
- - _ _la a a
%)_(X"') ) ELE R
' 11 1
e e e
Xp1 Xga e Xgp Objektmuster n \1 2 P

Der Datensatz besteht somit aus einer Menge von n Objektpunkten im p-dimensionalen EU-
KLIDischen Raum R°. HENRION und HENRION (1994) verweisen darauf, dass vor Anwen-
dung des Verfahrens prinzipiell eine Datenvorbehandlung (Standardisierung der Merkmals-
werte) erforderlich ist, und auch KNOBLOCH und ZWANZIGER (1995) bezeichnen - wie im
Zusammenhang mit der Clusteranalyse bereits erwihnt - das Nichtstandardisieren als einen
,Kunstfehler”, welcher hiufig zu Artefakten fiihrt, die ihrerseits Folgefehler hervorrufen kén-
nen. Daher werden zunichst die Spaltenvektoren des Datensatzes entsprechend transformiert.

Fiir die derart vorbehandelten Messwertfolgen der Variablen X,, ... , X, werden die Korrelati-
onskoeffizienten berechnet. Die zugehorige Korrelationsmatrix R ist vom Typ (p, p), die Ko-
effizienten der Hauptdiagonalen haben den Wert eins (identische Messwertfolgen), und die

Werte in der Matrix sind symmetrisch beziiglich der Hauptdiagonalen. Die Ausgangsvariablen
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Xn X1 X1p

X9 X292 xzp
Xl = s Xl = . , s Xp = 5

X1 Xn2 xnp

werden linear transformiert. Die neuen Variablen

i Y1z Yip
¥a Y22 Yap
Yo=| - |, Ya=| 0 |0 e Y=
\Ynl ¥Yn2 ynp

berechnen sich wie folgt:

iy VipcXp o+ VX b b VX

Yo ViptXa +t VatXp o+ VgoXgg
e ,

¥Ym VipcXm Vo oXg b+ VX

d. h.

Y =v X+ 4V, X, usw.

Die Analogie dieser faktoriellen Methode zu ihrem Pendant fiir objektstrukturierte Datensitze,
der Diskriminanzanalyse (s. Abschnitt 7.3), wird damit deutlich. Die Linearkombination der p

Merkmale 14sst sich zusammengefasst schreiben als

‘Mo

Y;=2v;-X; (=1,..,p).
i=1

Man bezeichnet Y; (j = 1, ..., p) als j-te Hauptkomponente und die p’ Koeffizienten v; als Fak-
torladungen. Zu diesen gelangt man durch die Losung des Eigenwertproblems
R-V=A-V. '

Die V sind hierin die Spaltenvektoren der Matrix

Yiu V2 Vip

Vo Vo Vap
(p.p) ' :

Vo Vp2 Voo

Die charakteristische Gleichung von R (mit E als Einheitsmatrix ) lautet
R-2-E[=0,

deren Losungen A,, A, ... , A, sind die Eigenwerte von R.
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Diezuden }; (j =1, 2, ..., p) gehorenden nichttrivialen Losungen V; (G = 1, 2, ... , p) des Glei-
chungssystems

(R-2,-E)-v,=0
sind die Eigenvektoren, d. h.,

Vi

ist der zu A, gehorende Eigenvektor usw.. Die Varianz ist das Informationsmal} des Datensat-
zes. Es sind nur solche Transformationen zulissig, bei denen die Gesamtvarianz der Variablen
konstant bleibt, d. h., die Summe der Varianzen der X; muss gleich der Summe der Varianzen

der Y, sein. Die entsprechende Normierungsbeschrénkung

I

vi=1 (G=12,...p)

i=1

der GroBen v; ist bei Losung des o. g. Eigenwertproblems erfiillt. Die fiir die standardisierten
Daten giiltige Beziehung

M

A;=p

J

s
verdeutlicht, dass nach erfolgter Transformation die Gesamtvarianz erhalten bleibt. Im Gegen-
satz zu den p standardisierten Ausgangsvariablen, welche die Varianz eins hatten, gleichen
sich die Varianzen der neuen Variablen jedoch nicht mehr. Die Eigenwerte A; beinhalten (pro-
zentual) den Anteil an der Gesamtvarianz. Der zum gréfiten Eigenwert A, von R geh&rende
Eigenvektor V, enthilt die fiir die Bildung der ersten Hauptkomponente Y, gesuchten Koeffi-
zienten, der zum zweitgréBten Eigenwert A, gehorende Eigenvektor V, die fiir Y, usw.. Jeder
Eigenwert liefert somit die GroBe der Varianz, welche die zugehérende Hauptkomponente be-
sitzt, wodurch diese nach fallender Bedeutung geordnet sind. Y, beinhaltet die gréftmogliche
Information aus dem Datensatz, Y, den gréBtméglichen Teil der ,,Restinformation” usw.. Den
letzten Hauptkomponenten kommt kaum noch Bedeutung zu. Sie werden weggelassen und
nur die ersten g mit q < p als relevant angesehen (HENRION et al., 1988; HENRION und
HENRION, 1994; SCHAFER, 1978).

Die rechnerische Bestimmung der Hauptkomponenten demonstrieren EINAX et al. (1997) an-
hand einer (5, 2)-Datenmatrix. HENRION et al. (1988) sowie HENRION und HENRION

(1994) nehmen eine Diskussion iiber die Anzahl der zu extrahierenden Hauptkomponenten vor.
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9.3 Untersuchungen

9.3.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Es wurde fiir jeden der bereits mit Hilfe der Clusteranalysen untersuchten sechs Datensétze
(jeweils mit 19 Objekten (Messstellen) und den Jonenpaaren bzw. Ionenverhiitnissen als Va-
riablen) eine Hauptkomponentenanalyse durchgefiihrt, s. Tab. 9-1.

Das unmittelbare Resultat einer Hauptkomponentenanalyse ist die Hauptkomponentendar-
stellung, in den beiden vorhergehenden Abschnitten wurde darauf eingegangen. Im Rahmen
der Untersuchungen wurden jeweils die Objekte (Probenahmestellen) auf die Ebene der bei-
den ersten Hauptkomponenten aufgetragen, um deren Approximation zu verdeutlichen. Die
Zielstellung entsprach damit im Wesentlichen derjenigen, die mit Hilfe der Clusteranalysen
verfolgt wurde. Bei Betrachtung ausgewihlter Ionenpaare bzw. Ionenverhaltnisse der Sicker-
und Grundwassermessstellen (Objekte) wurde mittels der Hauptkomponentenmethode ver-
sucht, einen lokalen Zusammenhang im Ausbreitungsverhalten der Salzfrachten zu ermitteln,
d. h. bevorzugte Austrittsrichtungen des Sickerwassers in den Aquifer festzustellen. In diesem
Sinne wurde die Hauptkomponentenanalyse zur Mustererkennung verwendet und kann beziig-

lich der Untersuchungsergebnisse mit den Methoden der Clusteranalyse verglichen werden.

Tab. 9-1. Hauptkomponentenanalyse. - Gegenstand der Untersuchungen.

Nr. Variablen Anzahl Werte | Nr. Variablen Anzahl Werte
1 Na’, K" 16 4 Na/K* 8
2 Mg*, Ca** 16 5 Mg**/Ca* 8
3 CI, 80~ 7 6 CI/s0,* 3

Untersuchungsergebnisse

Es wurde sich auf die (reprisentative) Auswahl von vier Hauptkomponentendarstellungen be-
schrinkt, diese sind im nachfolgenden Abschnitt enthalten:

— Hauptkomponentenanalyse der Mg®*- und Ca*"-Ionen: s. Abb. 9-1

— Hauptkomponentenanalyse der Na*- und K"-Ionen: s. Abb. 9-2

— Hauptkomponentenanalyse der Cl- und SO,*-Ionen: s. Abb. 9-3

- Hauptkomponentenanalyse der Verhiltnisse von Na'- zu K'-Ionen: s. Abb. 9-4
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9.3.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

In den Hauptkomponentendarstellungen spiegeln sich die Untersuchungsergebnisse der ent-
sprechenden Clusteranalysen, insbesondere der hierarchischen, gut wider, die diesbeziiglichen
Interpretationen sind zu einem grofen Teil iibertragbar.
— Hauptkomponentenanalysen der Ionenpaare (1. bis 3. Analyse)
Die Objektdarstellung in der Ebene der ersten beiden Hauptkomponenten zeigt in allen drei
Fillen eine dichte Gruppierung jeweils der Probenahmestellen des Sickerwassers und des
Grundwassers. Die unterschiedlich hohen Salzfrachten fiihren - analog den Ergebnissen der
Clusteranalysen - zu dieser Differenziertheit bei der Approximation der Messstellen.
Die Hauptkomponentenanalyse der Mg®"- und Ca**-Ionen fiihrt dabei zu einer vergleichs-
weise breiten Streuung der Objekte, s. Abb. 9-1, die Probenahmestellen des Sickerwassers
zeigen eine grofBere Ahnlichkeit mit denen des Grundwassers. Damit wird die im Zusam-
menhang mit den Ergebnissen der Untersuchungen zur hierarchischen Clusteranalyse ge-
duBerte Annahme, dass die Schwerldslichkeit des Calciumsulfats (CaSO,) zu einem verin-
derlichen bzw. differentiellen Austrag der entsprechenden Schadstoffe fiihrt, bestitigt.
Alle drei Hauptkomponentendarstellungen zeigen, dass der SWP 10 aufgrund seiner hohen
Belastung von sémtlichen Objekten auffallend weit entfernt ist, was auch auf den hoch be-

lasteten GWB 5 in Bezug auf die anderen Grundwassermessstellen zutrifft.

SWP 10
a

GWB 01 - 03, GWB 07 - 10, Nahle, Luppe

Hauptkomponente Y

Messstellen:
3 : H i : +  Grundwasser
3.5 2,5 -1,5 0,5 0,5 1,5 & Sickerwasser
Hauptkomponente Y, |

Abb. 9-1. Hauptkomponentendarstellung (Ausgangsvariablen: Mg*', Ca™).
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In Bezug auf SWP 10 stellt es sich damit als problematisch dar, Ahnlichkeiten mit einzel-
nen Probenahmestellen des Grundwassers zu erkennen, um daraus Riickschliisse auf diffe-
renzierte Transportrichtungen der Salzfrachten in diesem Deponiebereich zu ziehen. Aus
der obigen Hauptkomponentendarstellung der Mg*"- und Ca*"-Ionen lasst sich aufgrund der
relativ breiten Streuung der Objekte diesbeziiglich noch am ehesten eine Aussage treffen.
Der hier (relativ) geringe Abstand zwischen SWP 10 und GWB 5 wurde bei Anwendung
der Clusteranalysen (dort allerdings beziiglich der Ionenverhiltnisse) ebenfalls festgestellt
und ldsst eine entsprechende FlieBrichtung des Sickerwassers von SWP 10 in Richtung
Nahle zu GWB 5 vermuten.

Die Analysen fiihrten zu einigen noch signifikanteren Approximationen der Objekte, so
zeigt sich bei den Na™- und K und insbesondere bei den CI- und SO, -Ionen ein nahes
Beieinanderliegen von GWB 5 und SWP 7 bzw. SWP 9. In den entsprechenden Haupt-
komponentendarstellungen - s. Abb. 9-2 und 9-3 - wird dies trotz der dichten Gruppierung
jeweils der Sicker- und Grundwassermessstellen deutlich. Diese ,,Ahnlichkeit* zeigt sich
auch in den Untersuchungsergebnissen der entsprechenden Clusteranalysen. Damit ist eine
gesicherte Abschétzung entsprechender differenzierter Wasserwegsamkeiten méglich, d. h.,
der Schadstofftransport erfolgt entsprechend der Grundwasserfliefrichtung von Siidost
(SWP 9) nach Nordwest (SWP 7), wobei es im nordwestlichen Deponiebereich (GWB 5)

zu einem bevorzugten Austrag in das Grundwasser kommt.

3 5 |
! SWP 10
a
2 i g :
GWB 01 - 04, GWB 06 - 10, Nahle, Luppe
>f: l ..... ' AAAAAAAAAAAAAAAA
2 2Ly §
§ | ¥ _Gwsos
g. Q - it
g SWP 07 swp 11
= h &
= i
ER SWP 00 -eeenene Bscssmnssnid s o
= . SWPOs
L
;) i..SWP 04 . SWP 01
| | oA
| | Messstellen: |
| 3 ‘ é 5 : |+ Grundwasser
1 =1 0 1 2 3 4 & Sickerwasser
Hauptkomponente Y,

Abb. 9-2. Hauptkomponentendarstellung (Ausgangsvariablen: Na”", K").
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Hauptkomponente Y3

Messstellen:
! i | | +  Grundwasser
1 2 3 4 5 & BSickerwasser

Hauptkomponente Y, |

Abb. 9-3. Hauptkomponentendarstellung (Ausgangsvariablen: CI', SO,™).

— Hauptkomponentenanalysen der Ionenverhiltnisse
Der Kontrast zwischen den Gruppen der Sicker- und Grundwassermessstellen tritt hier bei
weitem nicht so deutlich hervor. Abb. 9-4 zeigt dies exemplarisch filir die Ionenverhiltnisse
Na'/K". Des Weiteren zeigt sich in dieser Darstellung ein dichtes Beieinanderliegen von
SWP 10 und GWB 5. Die bereits mehrfach geduflerte Annahme iiber eine entsprechende
Transportrichtung des Sickerwasssers von SWP 10 in Richtung Nahle zu GWB 5 wird da-

mit verstirkt. Weitere signifikante Approximationen gingen aus den Analysen nicht hervor.

Hauptkemponente Y,

£ 10 .i ‘; i |
e | ~I-AGWB 01 -04, GWB 06 - 10, Nahle, Luppe

-1 : SWP 07 - ¢ : ] 1 : :
| /SWP o1, 04,09, 11

Messstellen:
+  Grundwasser

15 -0 -05 00 05 1,0 1,5 20 25 30 2 Sickerwasser

2

1
|
‘ Hauptkomponente Y,

Abb. 9-4. Hauptkomponentendarstellung (Ausgangsvariablen: Na”/K").
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10 Zeitreihenanalyse

10.1 Vorbemerkungen

Bei den bisher durchgefiihrten Datenanalysen wurde davon ausgegangen, dass eine vorlie-
gende (konkrete) Stichprobe (x,, ... , x,) fiir ein Merkmal X als die Realisierung einer mathe-
matischen Stichprobe (X, X,, ... , X,) aus einer F-verteilten Grundgesamtheit X anzusehen ist,
d. h., es wurde vorausgesetzt, dass die X, (i = 1, ... , n) voneinander unabhingig sind und alle
die gleiche Verteilungsfunktion wie X besitzen. Die Betrachtungen werden in diesem Kapitel
dahingehend erweitert, dass die zu untersuchende Stichprobe als eine zeitlich geordnete Folge
von Beobachtungen eines quantitativen Merkmals angesehen wird. In diesem Fall bezeichnet
man sie als eine Zeitreihe (x,), t € T. Es wird sich nachfolgend auf Zeitrethen mit diskreter
Zeit beschrinkt, wobei die Beobachtungszeitpunkte gleichabstindig (dquidistant) sind. Fir T
gilt somit T = {1, 2, ... , n}, d. h., es liegt die Zeitreihe (x) = (X,, X,, ... , X,) Vor. Diese ist als
die endliche Realisierung eines stochastischen Prozesses anzusehen (STORM, 1995).
Ausgehend von einer Zerlegung der Zeitreihe in Komponenten unterscheidet man gemeinhin
zwischen additiven und multiplikativen Zeitreihenmodellen. Erstere sind gegeben durch

x,=m,tk +s,+e, mit teT.
Hierin bedeuten:

m, ... Trend (langfristige systematische Anderung des mittleren Verlaufs der Zeitreihe)

k, ... Konjunkturkomponente (mehrjihrige, oft wellenformige Schwankung)

s,... Saisonkomponente (regelméBige zyklische Schwankung iiber die Saison, z. B. Jahr)

g ... Restkomponente (kurzfristige, zufillig um null schwankende Einfliisse (Stérungen))
Es wird zur Vereinfachung oftmals eine Zusammenfassung von Trend und Konjunkturkom-
ponente zu einer glatten Komponente g, = m, +k, vorgenommen. Es existieren verschiedene
Methoden zur Schitzung und Elimination der glatten und der saisonalen Komponente, zwei
von diesen waren fiir die Untersuchungen relevant und werden nachfolgend vorgestellt. Die
durch deren Beseitigung verbleibende Restkomponente e, kann in vielen Fillen als die Reali-
sierung eines stationiren Prozesses angesehen werden. Durch nachfolgende Anpassung an
spezielle (schwach) stationére Prozesse lassen sich zum einen bestimmte GesetzmiBigkeiten
in der Zeitreihe erkennen und zum anderen kdnnen Vorhersagen iiber das zukiinftige zeitliche

Verhalten (= Prognosen) getroffen werden (STORM, 1995; EINAX et al., 1997).
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Liegt eine Zeitreihe chne Saisonkomponente vor, d. h. gilt s, = 0 und somit x, = g, +e,. so be-
steht eine Moglichkeit der Trendbereinigung darin, zunéchst mit Hilfe von gleitenden Durch-
schnitten (moving averages) eine stiickweise lokale Glittung (smoothing) der Zeitreihe

durchzufiihren. Diese erfolgt durch Anwendung eines linearen Filters auf die Zeitreihe (x,):

x:=72 WX, mit m,re N
j=-m
Die reellen Konstanten w; heilen Gewichte, die (Ursprungs-) Reihe (x,) wird als Input und die
gefilterte Reihe x, als Output des Filters bezeichnet. Fiir einen einfachen gleitenden Durch-

schnitt (der ungeraden Ordnung 2-m+1, m € N, m <n) gilt

m
ISm, WsWso— o fir j=-m,..,m und j:Z_mwjzl,

d. h., die Transformation erfolgt hier in

X,

: i ir t +1
= . X, fir t=m+l,..,n-m.
2-m+1 j=lm Y

In diesem Fall handelt es sich um einen symmetrischen Filter, fiir den alle Gewichte gleich

sind. Die geglittete Zeitreihe x X,_, besitzt nur noch n—2-m Werte, da an den

S
Rindern ihres Wertebereichs jeweils m Werte wegfallen. Die Trendbereinigung (-elimination)
wird anschlieBend durch entsprechende Subtraktion x, —x, erreicht (STORM, 1995).

Enthilt die Zeitreihe zusitzlich eine saisonale Komponente s, d. h. gilt x, = g, +s, +e,, so kann
die Methode der gleitenden Durchschnitte in entsprechend modifizierter Form auch zu deren
Elimination eingesetzt und damit zur lokalen Approximation der glatten Komponente g, ge-
nutzt werden. Dabei wird vorausgesetzt, dass die Saisonkomponente s, eine konstante und auf
die Summe null normierte Saisonfigur mit bekannter Periodendauer s besitzt. Bildet man in
diesem Fall gleitende Durchschnitte der Ordnung s (oder allgemeiner der Ordnung k-s mit
k € N), so bewirken diese, dass die Saisonkomponente verschwindet. Werden beispielsweise
Quartalsdaten mit s = 4 verwendet, so ergibt sich

. 11 1
Xy =Z'(§'x(-2 T LFX X +E'X1+1J ’

wobei an den Rindern jeweils zwei Werte wegfallen. Die glatte Komponente wird dann durch
x, approximiert (STORM, 1995; SCHULZE, 1998).
Des Weiteren kann man die Differenzenmethode (STORM, 1995) zur Elimination der Sai-

sonkomponente aus einer Zeitreihe anwenden, man bildet saisonale Differenzen 1. Ordnung:

X, =Ax =x,—-x,, fir t=s+l,..,n (d h n-sDatennach der Transformation)
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10.2 Modellierung einer Zeitreihe durch einen stochastischen Prozess

Wie im vorhergehenden Abschnitt bereits erwihnt, ist eine Zeitreihe (x,) als die endliche Rea-
lisierung eines stochastischen Prozesses bzw. bei Beseitigung der glatten und der saisonalen
Komponente als die Realisierung eines stationédren Prozesses aufzufassen. Von derart unter-
schiedlichen Voraussetzungen ausgehend, kann deren Modellierung durch verschiedene sto-
chastische Prozesse erfolgen, s. Tab. 10-1. STORM (1995) sowie EINAX et al. (1997) neh-
men ausfithrliche Erlduterungen der hier genannten Prozessklassen einschlieBlich der ihnen

zugrunde liegenden mathematischen Modellansétze vor.

Tab. 10-1. Modellierung von Zeitreihen durch parametrische Prozessklassen.

Zeitreihe enthilt Stationaritat Modellierung durch
1, St
nein nein (schwach) stationir MA (q)-Prozess
nein nein (schwach) stationdr AR (p)-Prozess
nein nein (schwach) stationdr ARMA (p, q)-Prozess
ja nein nichtstationdr ARIMA (p, d, q)-Prozess
nein ja nichtstationir saisonaler ARMA (p, q)-Prozess mit Periode s
ja ja nichtstationdr multiplikativer saisonaler ARIMA-Prozess der Ordnung
(@ d. 9= (P,D,Q

Der multiplikative saisonale ARTMA (= autoregressive integrated moving average)-Prozess
stellt die allgemeinste Form der genannten parametrischen Prozessklassen dar. Bei den im
Rahmen vorliegender Arbeit durchgefiihrten Untersuchungen wurde eine optimale Anpassung
von vier vorliegenden Zeitreihen an multiplikative saisonale (Periode s = 3) ARIMA-Prozesse
der Ordnung (0, 0, 0) x (2, 1, 0) bzw. (0, 0, 0) x (3, 1, 0) ermittelt. Bei diesen Prozessklassen
werden jeweils zur Saisonbereinigung die saisonalen Differenzen 1. Ordnung gebildet (D = 1)
und fiir die so transformierte Reihe werden die im Modellansatz enthaltenen unbekannten Pa-
rameter berechnet bzw. geschitzt. Fiir einen Prozess der Ordnung (0, 0, 0) x (3, 1, 0) mits =3
bedeutet dies z. B.
X =C+¢,- X, +¢, X, (+0, X, ,+¢;, mit X =X -X_,,
d. h., hier erfolgt die Schitzung fiir C, ¢,, ¢,, und ¢, und man erhilt

-~ o - - - - o -
X, =C+0, X 3+, X, s +; X, -

Dabei ist (€, ) ein reiner Zufallsprozess (= weiles Rauschen), zur Modelliiberpriifung wird die

Autokorrelationsfunktion der Residuen &; =x; — X, berechnet (s. Abschnitt 10.3.2).
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10.3 Statistische Analyse stationiirer Prozesse
10.3.1 Schitzung von Mittelwert- und Autokorrelationsfunktion

Unter der Voraussetzung, dass der stationire Prozess mittelwert- und kovarianzergodisch ist,
konnen fiir eine vorliegende Zeitreihe (x,) erwartungstren und konsistent geschitzt werden:

— der Mittelwert p durch das zeitliche arithmetische Mittel

X =

T
XX,
t=1

B

— die Autokovarianzfunktion vy, durch die empirische Autokovarianzfunktion
(XL_ i) (xl-i-k - i):("‘Ak

— die Autokorrelationsfunktion p, durch die empirische Autokorrelationsfunktion

_— 1 n-k
¥ med

n
r,=—=r, fir k=0,.,K (KsollteimBereichk <K < 2 liegen)
— die von t unabhingige Varianz ¢ =y, durch die empirische Varianz

co=ﬁ-§(x!—i)2 (STORM, 1995)

Im Rahmen der Untersuchungen erfolgte die Berechnung (X, ¢,) und graphische Darstellung
(Korrelogramm bzw. Autokorrelationsfunktion r, = f(k)) der charakteristischen GréBen des je-
weils betrachteten Prozesses. Zusitzlich zu der oben definierten (allgemeinen) Autokorrelati-
onsfunktion (AKF) wurde jeweils auch die partielle Autokorrelationsfunktion (PAKF) darge-
stellt. Dies sind die partiellen Korrelationen einer Reihe mit sich selbst, d. h. mit ihren um ei-
ne bestimmte Anzahl von Beobachtungen (lag) zeitverschobenen Werten, wobei der Einfluss
aller Korrelationen von lags niedrigerer Ordnung ausgeschaltet wird. Mit Hilfe eines Korrelo-
gramms bzw. des in ihm eingetragenen asymptotischen Konfidenzintervalls kann {iberpriift
werden, ob sich die (allgemeinen bzw. partiellen) Autokorrelationskoeffizienten r, fiir k = 1,
2, ... signifikant von null unterscheiden, d. h. eine wesentliche Korrelation zwischen den Zu-
fallsgréBen im zeitlichen Abstand k besteht (STORM, 1995; STATSOFT, 1596).

Des Weiteren gibt ein Vergleich mit den Autokorrelationsfunktionen insbesondere der einfa-
chen MA (q)- oder AR (p)-Prozesse einen Hinweis darauf, welcher Prozess der vorliegenden
Zeitreihe angepasst werden kann. EINAX et al. (1997) stellen die fiir einige Prozesse typi-

schen Autokorrelationsfunktionen und partiellen Autokorrelationsfunktionen graphisch dar.
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10.3.2 Anpassung eines multiplikativen saisonalen ARTMA-Prozesses

BOX und JENKINS (1976) schlagen eine Modellanpassung der Zeitreihe in drei Phasen vor:

1. Modellidentifikation
In dieser Phase sind die (vorldufigen) Ordnungen p und q geeignet zu wihlen. Der Ver-
gleich des Verlaufs der empirischen Autokorrelationsfunktion bzw. der partiellen empiri-
schen Autokorrelationsfunktion mit den entsprechenden Funktionen bestimmter Prozess-
klassen kann dabei bei einfachen MA (q)- oder AR (p)-Prozessen zur Orientierung genutzt
werden. Insbesondere bei gemischten ARMA (p, q)-Prozessen ist diese Art der Wahl von p
und q jedoch problematisch, weshalb die Modellselektion oftmals semiautomatisch vorge-
nommen wird: Aus einer Vielzahl von Modellen mit unterschiedlichen Ordnungen p und g

erfolgt die Auswahl anhand bestimmter Giitekriterien, die samtlichst auf der Minimierung

der geschitzten Residuenvarianz G des Prozesses (g,) beziiglich p und q beruhen.

|N

. Modellschatzung
Zur Schitzung der Modellparameter des ausgewihlten Prozesses kam in den Untersuchun-
gen das exakte Maximum-LIKELTHOOD-Verfahren nach MELARD (1984) zur Anwen-
dung, wobei zur Minimierung der Summen der Fehlerquadrate das Quasi-NEWTON-Ver-
fahren (FLETCHER und POWELL, 1963; FLETCHER, 1969) verwendet wurde.

. Modelliiberpriifung

|w

Ausgehend von den Parameterschitzungen ist die Giite der Modellanpassung an die Zeit-
reihe zu beurteilen. Hierzu werden die Residuen €, berechnet bzw. deren Autokorrelati-
onsfunktionen r, fiir k = 1, 2, ... dargestellt. Das Modell ist dann geeignet, wenn die Resi-
duenreihe (Et) als die Realisierung eines reinen Zufallsprozesses (= weiles Rauschen) (g,)
angesehen werden kann. In diesem Fall unterscheiden sich die r, nicht wesentlich von null,
sie liegen alle innerhalb des eingetragenen asymptotischen Konfidenzintervalls. Zur Uber-
priifung der entsprechenden Hypothese H, (,,Die Residuenreihe ist die Realisierung eines
weiBen Rauschens.*) wird ein von BOX und PIERCE (1970) angegebener Test verwendet.
Der in den entsprechenden graphischen Darstellungen der Untersuchungsergebnisse ange-
gebene Wert der TestgroBe Q, berechnet sich nach einer BOX-LIUNG-Q-Statistik (STAT-
SOFT, 1996). Zu einem (in den Untersuchungen auf 0,05 festgelegten) Signifikanzniveau
o wird zudem die Wahrscheinlichkeit p, dafiir berechnet, mindestens Q, zu erhalten, wenn

H, richtig ist. Im Falle von p, > o wird H, angenommen, gilt p, < o, so wird H, abgelehnt.
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10.4 Prognose
10.4.1 Prognose durch exponentielle Glittung

Im Zusammenhang mit der Elimination des Trends und der Saisonkomponente wurde bereits
iiber die stiickweise lokale Glattung von Zeitreihen diskutiert, die sich mit Hilfe von gleiten-
den Durchschnitten durchfiihren ldsst. Durch eine exponentielle (= geometrische) Glittung
kénnen bei trend- und saisonbereinigten Zeitreihen Prognosen getroffen werden, diese erreicht

man durch Anwendung eines asymmetrischen Filters der Form
- . j L
x‘=j§0wj-xt_j mit W, =0c-(1—cr.) fir j=0,1,2,..
Der transformierte (geglittete) Wert
R SEIX, +oc-(1—(1)-)<;‘_1 +o -(1—0&)2 o T
berechnet sich aus der letzten Beobachtung x, und den vorangegangenen Werten X, ,, X, , USW..
Der Glittungsfaktor o bestimmt den Einfluss zuriickliegender Werte auf x, . Je kleiner er ge-

wihlt wird, umso mehr Werte werden zur Glittung herangezogen. Ausgehend von einer Zeit-

reihe (x) mitt=1, ..., n ergibt sich z. B. eine 1-Schritt-Prognose %, , fiir den Wert x, _, nach

%, =a-x, +a-(1-a)-x, +..+a-(1-a)" -x, (STORM, 1995).
Zum Erhalten einer genauesten Prognose ist ein optimales o aus den Daten zu schitzen
(GARDNER, 1985). In den Untersuchungen erfolgte eine automatische Suche nach dem bes-
ten c-Parameter iiber das Quasi-NEWTONsche Verfahren (FLETCHER und POWELL, 1963;
FLETCHER, 1969) zur Funktionsminimierung. Bei diesem wird der mittlere quadratische
Fehler als sog. Lack-of-Fit-Indikator (Indikator fiir Fehlanpassung) verwendet, der wihrend
des Schitzprozesses fiir den Parameter (als Startwert wurde o = 0,1 gewhlt) minimiert wird.

10.4.2 Prognose unter Verwendung eines angepassten ARIMA-Prozesses

Liegt der Zeitreihe ein multiplikativer saisonaler ARIMA-Prozess zugrunde, so kann man eine
optimale lineare h-Schritt-Prognose X, , (h > 1) rekursiv mit Hilfe des Modellansatzes ermit-
teln. Dabei werden vor der Berechnung der Prognosewerte die (eventuell durchgefiihrten)
Transformationen (Differenzenbildungen) "riickgangig" gemacht. Die Prognosewerte konnen

dann im selben MaBstab wie die Werte der untransformierten Reihe interpretiert werden.
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Waurde einer durch Differenzenbildung 1. Ordnung trendbereinigten Zeitreihe als Modell z. B.

der AR (1)-Prozess angepasst (dies entspricht genau genommen einer Anpassung der unberei-

nigten Zeitreihe an einen ARIMA (1, 1, 0)-Prozess), so gilt nach der Riicktransformation
X,=a,+a,X

e 2 T o 1 o PR

Die Prognosewerte X, , fiir x, ., h > 1, berechnen sich dann rekursiv wie folgt:

X,,=8,+a, "X, +a, X,
X,,=a,+a,; X ,+a, X Usw.

n

Fiir h = 2 lasst sich somit allgemein schreiben

Ron=8p+28, X5 +8; X, 5.
Die Parameter eines angepassten multiplikativen saisonalen ARTMA-Prozesses sind 1. Allg.
unbekannt und miissen aus der Zeitreihe geschétzt werden. Dies hat zur Folge, dass die Prog-
nosen nicht mehr optimal sind. Dass sich jedoch zumindest approximativ gute Vorhersagen
treffen lassen, zeigen EINAX et al. (1997) anhand eines Beispieldatensatzes. Uber die Prog-

nosewerte hinaus lassen sich Prognoseintervalle zu einer (in den Untersuchungen auf 0,9 fest-

gelegten) statistischen Sicherheit 1 -o berechnen (STATSOFT, 1996).

10.4.3 Auswertung von Prognoseergebnissen

Unter der Voraussetzung, dass zusitzlich zu den prognostizierten Werten x,,, einer Variablen
X auch die tatsdchlich gemessenen Werte x,,, zur Verfligung stehen, besteht eine relativ einfa-
che und auch hdufig in praktischen Anwendungsfillen (KAISER, 1995; KOBER, 1997, RU-
DOLPH, 1998b) genutzte Méglichkeit der Auswertung von Prognoseergebnissen in der Be-

rechnung der Prognosegiite sowie weiterer charakteristischer KenngréBen:

— absoluter Prognosefehler: Eoros ™ Xea Kpron
. . . _Spmg 0 _xm—xprog 0,
— relativer Prognosefehler in Prozent: €, = -100% =——""—-100%
at X tat
1 =
— durchschnittlicher Prognosefehler in Prozent: g, == e,
i=1
. - 1 .8
— mittlerer Prognosefehlerbetrag: pog| = b2 - ,‘
i=1 !
[ 1 n 2
— mittlerer quadratischer Prognosefehler: G= \f 1 > (Epmg = € o )
=1 = "

G
— prozentuale Prognosegiite: ] -100%

}-‘
Il
TN
p—
|
e
g
g !
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10.5 Untersuchungen

10.5.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Auferund des geringen Umfangs der zur Verfligung stehenden Daten jeweils einer Probenah-
mestelle sowie der unregelmiBigen (d. h. nicht dquidistanten) Zeitabstande zwischen den Pro-
benahmen, s. Tab. 2-2, wurde der Gegenstand der Untersuchungen wie folgt festgelegt:
— Beschrinkung auf die gemessenen Werte der Variablen pH-Wert, Leitfihigkeit, Tempera-
tur und Wasserhédrte des Grundwassers
— quartalsweise Zusammenfassung (arithmetische Mittelwertbildung) jeweils der Daten von
GWB 1 - 3 (Abstrombereich der Luppe), GWB 4 - 6 (Abstrombereich der Nahle) und
GWB 7 - 9 (Anstrombereich), wodurch fiir jedes Quartal quasi drei Werte simuliert wurden
— Beschrinkung auf den Zeitraum vom 1. Quartal 1993 bis zum 3. Quartal 1995
— Ersetzung der in einer so entstandenen Zeitreihe fehlenden Werte durch arithmetische Mit-
telwertbildung der drei benachbarten Werte
Das aus diesen Festlegungen resultierende Datenmaterial ist in Tab. 10-2 zusammengefasst,
die durch die Mittelwertbildung ersetzten Daten sind hierin unterstrichen dargestellt. Fiir alle
vier Zeitreihen wurde eine Bereinigung von der (real so nicht vorhandenen, da durch die Un-
terteilung in drei Deponiebereiche entstandenen) Saisonkomponente (s = 3) durch Bildung
saisonaler Differenzen 1. Ordnung vorgenommen.
Das Ziel bestand neben der statistischen Analyse der Zeitreihen darin zu ermitteln, inwieweit
die vorgestellten Prognoseverfahren geeignet sind, Aussagen iber das zukiinftige zeitliche
Verhalten der Merkmale zu treffen. Methodisch wurde dabei wie folgt vorgegangen: Die Zeit-
reihen enden mit dem 3. Quartal des Jahres 1995, s. Tab. 10-2. Die am 3. 11. 1997 an den
GWB 1 - 9 gemessenen Werte wurden als reprasentativ fiir das 4. Quartal 1997 angesehen und
durch Mittelwertbildung ebenfalls in die drei Bereiche GWB 1 -3, GWB 4- 6 und GWB 7- 9
aufgeteilt. Damit war ein Vergleich der zu diesem Zeitpunkt beobachteten Werte mit den prog-
nostizierten Werten méglich. Die Auswertung erfolgte iiber die Berechnung der besprochenen
Prognosekenngréfien.
Aufgrund der vorgenommenen Datenmanipulierungen muss der iiberwiegend demonstrative
Charakter der Untersuchungen hervorgehoben werden, sie sind als Versuchsmodell zu einer

Zeitreihenanalyse der an der Deponie gemessenen Daten anzusehen.
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Tab. 10-2. Zeitreihenanalyse. - Gegenstand der Untersuchungen.

Quartalszeitraum pH-Wert Leitf. (mS/cm) Temperatur (°C) | Wasserhirte (°dH)
1/93 (GWB 1 -3) 7,0883 3,1600 9,9333 59,6027
1/93 (GWB 4 - 6) 7,1167 3,7700 12,3333 74,0320
1/93 (GWB 7-9) 7,1267 1,8783 11,1500 43,6427
2/93(GWB 1 -3) 6,6594 3,0994 13,2778 61.5409
2/93 (GWB 4 -6) 6,7300 3,5006 15,3444 61,5409
2/93 (GWB 7-9) 6,5019 1,9406 12,2313 61,5400
3/93 (GWB 1-3) 6,6850 3,1008 14,5833 60,4800
3/93 (GWB 4 - 6) 6,6167 4,1422 13,5167 83,8507
3/93(GWB7-9) 6,5300 1,9783 11,9500 47,6373
4/93 (GWB 1 -3) 6,7444 2,8811 16,4000 65,6770
4/93 (GWB 4 - 6) 6,6467 3,5983 14,7667 65.6770
4/93 (GWB 7 -9) 6,5083 1,9117 13,5000 65,6770
1/94 (GWB 1 - 3) 6,5622 2.8444 9,8222 53,8636
1/94 (GWB 4 - 6) 6,6889 6,2889 11,8556 91,9387
1/94 (GWB 7 - 9) 6,3956 2,3356 10,4222 56,2917
2/94 (GWB 1 -3) 6.5744 3,4504 12,2389 62,8881
2/94 (GWB 4 - 6) 744 34504 12,2389 62,8881
2/94 (GWB 7 - 9) 6,5744 3.4504 12,2389 62.8881
3/94 (GWB 1 - 3) 6,6000 2,9000 15,3333 53,2055
3/94 (GWB 4 - 6) 6,6667 4,4333 14,0000 76,8741
3/94 (GWB 7-9) 6,5333 1,9000 12,0000 45,1550
4/94 (GWB 1 - 3) 6,6333 3,2333 15,1667 59,2100
4/94 (GWB 4 - 6) 6,6833 4,8500 14,1667 100,6350
4/94 (GWB 7-9) 6,6333 2,1500 12,0000 52,7883
1/95 (GWB 1-3) 6,5167 2,4667 10,1667 48,7240
1/95 (GWB 4 - 6) 6,6250 5,8167 12,3333 100,5092
1/95(GWB 7-9) 6,4417 2,6500 10,8333 63,2426
2/95(GWB 1 -3) 6,6667 1,7500 11,8833 32,0439
2/95 (GWB 4 - 6) 6,6167 3,9500 14,1667 69,7752
2/95 (GWB 7-9) 6,3950 2,8400 11,6833 64,7693
3/95 (GWB 1-3) 6,8033 0,9333 14,1000 19,1105
3/95 (GWB 4 - 6) 6,4750 3.8400 15,1000 70,0563
3/95 (GWB 7-9) 6,6133 2.,7067 12,7667 65,0486

10.5.2

Untersuchungsergebnisse

Bei den Abbildungen wurde sich auf folgende exemplarische Auswahl beschrankt:
Zeitreihenplot des pH-Wertes: s. Abb. 10-1

saisonbereinigte Zeitreihe des pH-Wertes: s. Abb. 10-2

AKF der saisonbereinigten Zeitreihe des pH-Wertes: s. Abb. 10-3
PAKEF der saisonbereinigten Zeitreihe des pH-Wertes: s. Abb. 10-4

AKF der Residuen bei Anpassung eines ARIMA-Prozesses (pH-Wert): s. Abb. 10-5
Anpassung eines ARIMA-Prozesses und Prognose (pH-Wert): s. Abb. 10-6
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Die numerischen Untersuchungsergebnisse sind in den folgenden Tabellen zusammengefasst:
— Berechnung statistischer Kenngréfien: s. Tab. 10-3

— Vergleich der beobachteten mit den prognostizierten Werten (4. Quartal 1997): s. Tab. 10-4
— Berechnung der Prognosekenngréfen: s. Tab. 10-5

10.5.3 Diskussion der Untersuchungsergebmnisse

Die graphische Darstellung der urspriinglichen Zeitreihen, s. Abb. 10-1 mit der Variable pH-
Wert als Beispiel, lisst keine Trendkomponente erkennen bzw. durch die Untersuchungen
konnte nicht ermittelt werden, dass bei einer Schitzung derselben sich diese sinnvoll interpre-
tieren ldsst. Eine Trendbereinigung wurde daher nicht durchgefiihrt. Eine Saisonbereinigung

mit s = 3 hingegen war aufgrund der manipulierten Datenreihen erforderlich.

pH-Wert

o kb, S AR o S il o N il o i

LS O U T DO U A O R e O O R AR

Quartalszeitraum

Abb. 10-1. Zeitreihenplot des pH-Wertes.

Fiir die durch Differenzenbildung 1. Ordnung saisonbereinigten Zeitreihen zeigte sich dann
auch im Wesentlichen eine jahreszeitliche Konstanz nahe dem Nullwert, Abb. 10-2 verdeut-
licht dies exemplarisch fiir den pH-Wert. Die berechneten arithmetischen Mittelwerte der sai-
sonbereinigten Zeitreihen (x;) (mit der reduzierten Anzahl von n = 30 Werten) bestitigen
dies, sie liegen bei allen vier Variablen nahe null. Zum Vergleich sind in Tab. 10-3 auch die

Kenngrofen der originalen Zeitreihen (x,) (n = 33 Werte) eingetragen.
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Tab. 10-3. Berechnung statistischer Kenngréfen.

pH-Wert Leitfahigkeit (mS/cm) Temperatur (°C) Wasserhirte (°dH)
(x) () (=) (%) (%) () (%) (%)
X 6,6433 -0,0480 3,1273 -0,0443 12,8334 0,2850 62,5092 -0,7687
Cs 0,0313 0,0329 1,3093 0,9791 2,9625 5,4613| 278,4770| 227,5187
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Abb. 10-2. Saisonberemnigte Zeitreihe des pH-Wertes.

Die berechneten Autokorrelationsfunktionen der saisonbereinigten Zeitreihen gestatteten es
nicht, durch Vergleich mit den entsprechenden Funktionen bestimmter einfacher AR (p)- oder
MA (q)-Prozesse die Ordnungen p und q geeignet zu wihlen. Lediglich fiir den pH-Wert wei-
sen die Bilder zumindest annihernd auf einen fiir den AR (2)-Prozess typischen Verlauf hin:
abklingende AKF und fast verschwindende PAKF ab k > 2, s. Abb. 10-3 und 10-4. Die pro-
totypische Darstellung hierfiir kann EINAX et al. (1997) entnommen werden. Da zudem fiir
den pH-Wert in der Phase der Modellidentifikation fiir p = 2 bei Vergleich mit den sich un-
mittelbar anschlieBenden p-Werten drei, vier und fiinf die mit Abstand geringste Residuenva-
rianz ermittelt wurde, erfolgte die Wahl einer entsprechenden Anpassung. Bei den drei ande-
ren Messgrofen erforderte die Modellidentifikation ein #hnlich heuristisches Vorgehen. In
Abhingigkeit von verschiedenen p, g-Werten (p, q < 5) wurde sich fiir diejenige Kombination
entschieden, fiir die die Residuenvarianz am geringsten war. Dies fiihrte bei allen drei Variab-
len zu der Entscheidung fiir eine Anpassung an den AR (3)-Prozess. Die getroffene Wahl

muss damit jedoch in allen Fillen als lediglich suboptimale Losung angesehen werden.
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lag  Korr. Stdf. x - Q Po
1 +0,230 0,1826 : ) 1,75 0,1863
2 +0,386 0,1920 V7 e 6,85 0,0326
3 -0,082 0,2163 oot BB 7,09 0,0692
4 -0,005 0,2173 1 7,09 01313
5 0,050 0,2173 f-rere 7,18 0,2073
6 -0,103 02177 7,61 0,2683 \
7 +0,038 0,2193 7,67 03628 |
8 +0,015 0.2195 frrorerre 7.68 04656 |
9 +0,127 0,2196 841 0,4933
10 +0,035 0,2220 forrereees 8.47 10,5830
11 +0,087 0,2222 froeeveee 8.85 0,6357
12 -0,092 0,2233 - 9,30 0,6773
13 -0,011 0,2245 f--- 9,31 10,7495 |
14 -0,169 0,2246 poreermemmsssss _ 11,02 0,6848 |
15 -0,025 02287 : Z 11,06 0,7486 |
-1,0 0.5 0,0 0.5 1,0
Autokorrelationskoeffizienten .

Abb. 10-3. AKEF der saisonbereinigten Zeitreihe des pH-Wertes.

lag  Korr. Stdf.
I +0,230 0,1826
2 +0,351 0,1826
3 -0,266 0,1826 r-
4 -0,097 0,1826 -
5 +0,134 0,1826
6
7
8
9

-0,128 0,1826
+0,061 0,1826
+0,116 0,1826
+0,019 0,1826 F-

10 -0,043 0,1826 -~ %
11 +0,064 0,1826 - ; %

partielle Autokorrelationskoeffizienten r,

12 40,141 0,1826 f . f
13 +0,002 0,1826 I ;
| 14-0,059 0,1826 E %
|15 40,006 0,1826 e |
] : ] |
-1,0 -0,5 0,0 0.5 1,0 i

Abb. 10-4. PAKEF der saisonbereinigten Zeitreihe des pH-Wertes.

Zur Uberpriifung der Giite der (Prozess-) Modellanpassung wurden die Autokorrelationsfunk-
tionen der Residuen herangezogen. Fiir die Variable pH-Wert wird deutlich, dass die Anpas-
sung nicht optimal erfolgte, s. Abb. 10-5. Die r,-Werte liegen hier zwar bis auf einen Ausrei-
Ber innerhalb des eingetragenen asymptotischen Konfidenzintervalls, jedoch muss die Hypo-
these dafiir, dass die Residuenreihe als die Realisierung eines weiBlen Rauschens anzusehen

ist, abgelehnt werden - die berechneten Wahrscheinlichkeiten p, liegen unter dem Signifikanz-
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niveau von o. = 0,05. Bei den drei anderen Variablen hingegen hatte sich das heuristische Vor-
gehen als offensichtlich erfolgreich erwiesen. Die berechneten Wahrscheinlichkeiten p, liegen
hier fiir alle k Verschiebungen (1 < k < 15) bei iiber 0,05, weshalb jede der Residuenreihen als

die Realisierung eines weiBien Rauschens angesehen werden kann.

Prozess der Ordnung (0, 0, 0) x (2, 1, 0)
geschitzte Residuenvarianz: 0,03279

lag  Korr. Stclf.l
+0,369 0.1826
+0,532 0,2060
_0.239 0!2475 |. .....................
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Abb. 10-5. AKF der Residuen bei Anpassung eines ARIMA-Prozesses (pH-Wert).
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Die ermittelte Giite der Modellanpassung steht damit im Widerspruch zu den Prognosen, die
unter Verwendung der angepassten Prozesse getroffen wurden. In Tab. 10-4 sind die be-
obachteten und prognostizierten Werte eingetragen und Tab. 10-5 kann entnommen werden,
dass fiir den pH-Wert bei diesem Verfahren sogar die insgesamt beste Prognosegiite von
98,06 % vorliegt.

Tab. 10-4. Vergleich der beobachteten mit den prognostizierten Werten (4. Quartal 1997).

Be- pH-Wert Leitfahigkeit (mS/cm) Temperatur (°C) Wasserhirte (°dH)
reich | Beob. Prognose Beob. Prognose Beob. Prognose Beob. Prognose
Gldt- | Pro- Glat- | Pro- Glit- | Pro- Glat- | Pro-
tung | zess tung | zess mng | zess tung | zess
GWB

1-3 6,49 | 6,64 [ 6,38 | 3,24 | 2,88 | 1,79 | 14,47 | 13,78 | 13,54 | 58,94 | 56,40 | 29,29
GWB
4-6 640 | 6,64 | 6,21 | 395 | 3,94 | 437 | 13,20 | 13,99 | 13,51 | 72,37 | 73,59 | 74,66
GWB
7-9 6,32 | 6,54 | 6,19 | 2,62 | 2,52 | 2,66 | 10,70 | 12,09 | 11,40 | 48,36 | 63,15 | 58,44
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Tab. 10-5. Berechnung der Prognosekenngréfen.

Variable Methode £, (%) |E ot | P A (%)

pH-Wert exponentielle Glattung -3,2288 0,2063 0,0504 97,6703

Prozessanpassung 2,2380 0,1432 0,0420 98,0586
Leitfahigkeit exponentielle Glittung 5,0692 0,1570 0,1843 85,9907
(mS/cm) Prozessanpassung 10,9464 0,6363 0,9894 24,7922
Temperatur exponentielle Glattung -4,7402 0,9534 1,0664 77,3857
(°C) Prozessanpassung -0,8616 0,6467 0,8490 82,3940
Wasserharte exponentielle Glattung -9,3219 6,1814 9,1162 62,2098
(°dH) Prozessanpassung 8,7622 14,0085 21,0543 12,7218

Die Giite der Modellanpassung bei Verwendung der exponentiellen Gléttung ist prinzipiell
schlechter gegeniiber der, die bei Anpassung an eine der Prozessklassen erzielt wurde. Ledig-
lich fiir den pH-Wert liegen die berechneten p, iiber dem vorgegebenen Signifikanzniveau von
o = 0,05, die Modellanpassung erfolgte hier relativ gut. Diese Aussage bestitigt sich bei der
Anwendung des Verfahrens zur Prognose - fiir den pH-Wert wurde hier bei Vergleich mit den
drei anderen MessgrofBen die beste Prognosegiite (97,67 %) erzielt.

Unter dem Aspekt, dass mit beiden Verfahren relativ langfristige Prognosen getroffen wurden,
kann deren Leistungsfihigkeit als gut eingeschitzt werden. Bis auf zwei Ausreifler (Prognose
fiir die Variablen Leitfdhigkeit und Wasserhirte bei Prozessanpassung) liegt die ermittelte
Prognosegiite bei iiber 60 %, fiir den pH-Wert bei beiden Methoden sogar bei ca. 98 %, s.
Tab. 10-5 sowie Abb. 10-6. Der pH-Wert, der den Gehalt an freiem CO, (hier im Grundwas-
ser) widerspiegelt, ist aus Anwendersicht fiir eine Prognose in jedem Fall von Interesse und
sowohl das Verfahren der exponentiellen Glittung als auch das der Prozessanpassung lassen
sich fiir diesen Parameter besonders gut anwenden.

Ein Vergleich der Prognosegiite beider Verfahren zeigt, dass diese fiir die Variablen pH-Wert
und Temperatur annihernd gleich gut sind. Davon ausgehend sollte im praktischen Anwen-
dungsfall die exponentielle Glittung vorgezogen werden. Bei dieser ist in der Phase der Mo-
dellidentifikation ein wesentlich geringerer Aufwand vonnéten als bei der Prozessanpassung,
wo erst eine geeignete Ordnung der Parameter p und q heuristisch (und somit von Hand) er-
mittelt werden muss.

Es ist problematisch, eine generelle Aussage dariiber zu treffen, inwieweit die beiden Verfah-
ren fiir derartige langfristige Prognosen geeignet sind bzw. welches eine héhere Prognosege-
nauigkeit besitzt. Die Griinde hierfiir liegen darin, dass zum einen das bereits erwéahnte Prob-

lem des geringen Umfangs der zur Verfiigung stehenden und zudem manipulierten Daten be-
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stand und zum anderen die Berechnung der PrognosekenngréBen auf der Grundlage von le-
diglich drei zur Verfiigung stehenden Wertepaaren erfolgte. Aufgrund von letzterem ist bereits
ein relativ groBer Wert des absoluten Prognosefehlers verantwortlich fiir eine extreme Ver-
schlechterung der Prognosegiite, wie sich flir die Variablen Leitfihigkeit und Wasserharte bei
Anwendung des Verfahrens der Prozessanpassung zeigt, s. Tab. 10-4 und 10-5.

Prozess der Ordnung (0, 0, 0) x (2, 1, 0)

pH-Wert

5 e B B B S I RO B SO B R B R A B
R e e &

| Quartalszeitraum
— Beobachtungen ----- Prognose -~ *90.000 %

Abb. 10-6. Anpassung eines ARIMA-Prozesses und Prognose (pH-Wert).

Abschlielend sei erwi#hnt, dass die beiden angewandten klassischen Prognoseverfahren nur
einen sehr kleinen Ausschnitt des auf diesem Gebiet zur Verfiigung stehenden Methoden-
spektrums darstellen. In den letzten Jahren wurden dabei zunehmend Verfahren entwickelt,
die auf dem Konzept der Kiinstlichen Neuronalen Netze beruhen (s. hierzu auch die Ausfiih-
rungen des nachfolgenden Kapitels). Diese lassen sich insbesondere bei Vorliegen umfangrei-
cher Datenmengen (hohe Anzahl von Eingangsvariablen und grofle Tiefe des Datensatzes)
hervorragend anwenden und werden daher beispielsweise sehr haufig von Energieversor-
gungsunternehmen zur Lastprognose eingesetzt (INEUMANN und ZIELONKA, 1992; HEIN-
RICH, 1995). Weiterhin lassen sich mit ihnen als Werkzeug fiir Klimaprognosen globale Kli-
mainderungen wesentlich schneller simulieren, als mit herkémmlichen Modellen (SCHIELE-
TRAUTH, 1997). Diese und zahlreiche weitere Anwendungsbeispiele belegen: Unter der Vo-
raussetzung einer zeitkontinuierlichen Messung der Parameter am Deponiekdrper lassen der-

artige Verfahren auch hier einen erfolgreichen Einsatz erwarten.
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11 Datenanalyse durch Anwendung einer wissensbasierten Methode

111 Kiinstliche Intelligenz

Die bisher betrachteten klassischen Methoden der algorithmischen Datenverarbeitung stofien
dort an ihre Grenzen, wo Intelligenz oder komplexes Wissen fiir die Problemldsung unver-
zichtbar sind. Die systematische Reprasentation und Verarbeitung von Wissen aller Art, auch
von informellem Alltagswissen, gehort zu den zentralen Themen eines Teilgebiets der Infor-
matik, welches man als Kiinstliche Intelligenz bezeichnet (HERING et al., 1995).

Mit dem Begriff der Kiinstlichen Intelligenz lassen sich eine Vielzahl praktischer Anwen-
dungsfille assoziieren, deren Spektrum relativ weitreichend ist (LUTHER, 1997; LOHN und
SCHAEFER, 1998; MARTIN, 1998). Daher soll er zunichst eingegrenzt werden. Eine prazise
Definition gibt DILGER (1997, S. 5) an: , Kiinstliche Intelligenz ist der Versuch, ein Artefakt
zu konstruieren, das den TURING-Test sicher besteht.”” Unter einem Artefakt ist dabei ein
System physikalischer Symbole zu verstehen, d. h. eine abstrakte Maschine, die Symbole (z. B.
Bits, Buchstaben des Alphabets) manipulieren kann. Der TURING-Test geht auf einen Vor-
schlag des Mathematikers Alan M. Turing zuriick, wonach einem kiinstlichen System dann
Intelligenz zugesprochen werden kann, wenn eine Testperson es in einem ,,Gespriach* iiber
Tastatur und Bildschirm nicht von einem Menschen unterscheiden kann (DENGEL, 1994).
Den Gegenstand der Kiinstlichen Intelligenz bilden drei Dinge: Suche, Wissensreprisentation
und Wissensverarbeitung. Suche dient dazu, in einem groBen Suchraum (darstellbar als Such-
graph), in dem es an jedemn Punkt der Problemltsung in der Regel mehrere Losungen flir den
nichsten Losungsschritt gibt, einen Weg von der Problemstellung zu einer Losung zu finden.
Da die GréBe des Suchraums oft exponentiell mit der Gro8e des Problems wichst (sog. ,.kom-
binatorische Explosion®), ist es i. Allg. nicht méglich, die Suchrdume vollstindig zu erkun-
den. Durch Verwendung heuristischer Suchverfahren wird der Suchraum in einer optimalen
oder nahezu optimalen Reihenfolge durchlaufen. Der Zweck der Wissensreprisentation ist
es, Fachwissen menschlicher Experten im Rechner darstellbar und verarbeitbar zu machen.
Eine gewissermaBen universelle Wissensreprisentationssprache stellt die Logik dar. Die Wis-
sensverarbeitung beschiftigt sich mit der Anwendung der Suchmethoden und der Wissensre-
prisentation zur Lésung von Problemen, die man als intelligent bezeichnet, z. B. Bilderken-

nen, Sprachverstehen u. a. (DILGER, 1997).
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11.2 Systeme der Kiinstlichen Intelligenz

11.2.1 Uberblick

Unter ,,Systemen der Kiinstlichen Intelligenz” sind an dieser Stelle genau genommen Typen
von Systemen zu verstehen, nicht einzelne konkrete Systeme. Nachfolgend werden exempla-
risch einige der bekanntesten Systemtypen aufgefiihrt.

Der Zweck von Expertensystemen besteht in der Ubertragung bestimmter Fihigkeiten
menschlicher Experten auf den Computer. Hierzu sind zwei Dinge erforderlich, die Darstel-
lung von Expertenwissen im Computer und das Verarbeiten des Expertenwissens durch den
Computer, d. h. insbesondere das Ziehen von Schliissen, wie es der menschliche Experte
macht (DILGER, 1997).

Ein weiterer Systemtyp sind die Multiagentensysteme. Agenten sind nach Definition der
FIPA (Foundation for Intelligent Physical Agents) autonome, proaktive und intelligente Soft-
ware-Einheiten, die im Auftrag ihrer Benutzer bestimmte Aufgaben vollfiihren. Dabei bedeu-
tet Autonomie, dass sie sich von anderen Agenten Wissen und Ressourcen verschaffen und
selbsttitig planen, auf welche Weise sie die von ihnen gesteckten Ziele erreichen konnen. Im
typischen Fall sind Agenten Teil eines umfassenden Multi-Agenten-Systems, mit dessen an-
deren Angehdrigen sie fortlaufend in Wechselwirkung treten (SCHMIDT, 1997).

Des Weiteren seien ohne zusitzlichen Kommentar Planungssysteme und Verstehen natiirli-
cher Sprache genannt (DILGER, 1997).

Zwei Systemtypen lassen sich (u. a.) im Bereich der Datenanalyse fiir die Musterklassifikation
(= tiberwachte Klassifikation) bzw. Mustererkennung (= automatische Klassifikation) hervor-
ragend einsetzen. Die Fuzzy-Systeme besitzen dabei sowohl den Vorteil der Interpretierbar-
keit, da sie auf linguistischen WENN-DANN-Regeln beruhen, als auch den der Initialisierbar-
keit (mit a priori-Wissen). Bei den Neuronalen Netzen ist deren Lemnfihigkeit hervorzuhe-
ben. Die Vorteile des einen Modells sind gerade die Nachteile des anderen und umgekehrt.
Durch Kopplungen von Neuronalen Netzen mit Fuzzy-Systemen kénnen die Nachteile der
beiden Modelle aufgehoben werden. Sie fithren zu interpretierbaren, lernféhigen Systemen,
die zudem mit problemspezifischem Vorwissen initialisiert werden kénnen, den Neuronalen
Fuzzy-Systemen. Das in Abschnitt 11.3 vorgestellte NEFCLASS-Modell ist ein hybrides

Neuro-Fuzzy-System zur Musterklassifikation und kam in den Untersuchungen zum Einsatz.
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11.2.2 Neuronale Netze

Neuronale Netze bilden streng genommen keinen eigenen Systemtyp der Kiinstlichen Intelli-
genz, sondemn werden den lernenden Systemen zugeordnet. Bei diesen wird unterschieden
zwischen denen, die auf der symbolischen Ebene lernen und denen, die auf der subsymboli-
schen Ebene lernen. Letztere sind die (Kiinstlichen) Neuronalen Netze (DILGER, 1997).

Mit Neuronalen Netzen wird versucht, den Aufbau und die Funktionsweise des menschlichen
Gehirns nachzuahmen. Ihr allgemeiner Aufbau (Netzwerkstruktur) entspricht dem eines ge-
richteten Graphen. Dessen Knoten sind die Prozessoreinheiten, die kleine informationsverar-
beitende Einheiten sind. Jede Prozessoreinheit kann mehrere Ein- und Ausginge, d. h. einge-
hende und ausgehende Kanten, haben. Die Prozessoreinheiten sind innerhalb eines Netzes in
mehreren Schichten angeordnet, wobei es eine ausgezeichnete Eingabe- und Ausgabeschicht
(input and output layer) gibt. Die Kanten verbinden meistens Prozessoreinheiten benachbarter
Schichten (sog. vorwirtsbetriebene Netze), es kann aber auch andere Verbindungen oder
Schleifen geben (DILGER, 1997).

Die Netzwerkstruktur ist wahrend einer sog. Lemn- oder Konditionierungsphase verdnderbar.
In dieser wird mit Hilfe eines Lemalgorithmus (= Lernregel) versucht, die Netzwerkstruktur
derart zu bestimmen, dass das System auf bestimmte Anfangszustdnde oder Eingaben mit be-
stimmten Endzustinden oder Ausgaben reagiert. Fiir die Durchfithrung eines Lermnvorganges
ist neben einem geeigneten Lernalgorithmus die Vorgabe einer Lernaufgabe erforderlich, hier-
bei unterscheidet man zwischen festen und freien Lernaufgaben und dementsprechend zwi-
schen iiberwachten und nicht iiberwachten Lernalgorithmen. Um flir die verschiedenen Netz-
typen eine einheitliche Notation zu erreichen, fiihren NAUCK et al. (1996a) ein generisches
Modell ein, das den formalen Rahmen fiir Neuronale Netze festschreibt.

Neuronale Netze besitzen zwei entscheidende Vorteile, zum einen ihre bereits erwihnte Lern-
fihigkeit und zum anderen ihre Fehlertoleranz, d. h., sie kénnen auf gestérte oder unvollstin-
dige Muster reagieren. Der Nachteil ist, dass das in einem trainierten Netz enthaltene Wissen
verteilt gespeichert ist und nicht in expliziter Form extrahiert werden kann (sog. ,.Black-Box-
Verhalten). Aus diesem Grund kénnen sie auch nicht mit eventuell vorhandenem a priori-
Wissen initialisiert werden. Ein weiteres Problem besteht darin, dass Parameter wie die An-
zahl der Neuronen, ihre Verbindungen untereinander usw. zumeist nur experimentell oder auf

der Basis von ,,Faustregeln® ermittelt werden konnen (NAUCK et al., 1996a).
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11.2.3 Fuzzy-Systeme

Die Fuzzy-Logik basiert auf Theorien, die von ZADEH (1965) verdffentlicht wurden. Die
Grundidee besteht darin, die klassische zweiwertige Modellierung von Konzepten und Eigen-
schaften (Pradikaten) wie z. B. hoch, niedrig, heiB, kalt im Sinne gradueller Erfiillung zu er-
weitern. Eine Temperatur z. B. kann nicht mehr nur als heiff oder nicht heifl angesehen wer-
den, sondern das Pridikat heif zu einem gewissen Grad zwischen null und eins erfiillen.
Fuzzy-Logik ist somit eine unscharfe Logik in dem Sinne, dass mit ihrer Hilfe unscharfe Ein-
gangsbedingungen zu einer exakten Schlussfolgerung fithren. Ihre drei wichtigsten Einsatzbe-
reiche sind Fuzzy-Control (Regelungs-Systeme), Fuzzy-Logic (Expertensysteme) und Fuzzy-
Analysis (Datenanalyse) (HERING et al., 1995).

Die Fuzzy-Set Theorie beinhaltet die Grundlagen zur Fuzzy-Logik, in ihr werden Begriffe wie
linguistische Variablen, Terme, Basisvariablen, Zugehérigkeitsgrad und Zugehéorigkeitsfunk-
tion sowie Inferenz verwendet. Eine linguistische Variable (z. B. Temperatur) wird durch Ter-
me (z. B. niedrig, hoch) beschrieben, mit Hilfe der Basisvariablen (Wertebereich der Variab-
len im abgeschlossenen Intervall) werden die Terme inhaltlich definiert, indem sie auf dieser
abgebildet und gewichtet werden. Die geschlossene Kurve der so entstehenden Zugehorig-
keitsgrade ergibt die Zugehorigkeitsfunktion. Auf diese Weise kann eine Eingangsgréfie auf
unscharfe bzw. Fuzzy-Mengen abgebildet werden. Unter Inferenz oder Ableitung versteht
man den Ubergang von einem Eingangszustand zu einem Endzustand aufgrund geltender Be-
dingungen. In Fuzzy-Systemen werden hierfiir WENN-DANN- (if-then-) Regeln verwendet,
diese entsprechen formal einer logischen Implikation A — B. In den Primissen sind die mit
den linguistischen Termen assoziierten Fuzzy-Mengen der EingangsgréBen enthalten, diese
konnen ggf. durch die logischen Operatoren UND bzw. ODER miteinander verkniipft sein.
Die Konklusion gibt einen Ausgabewert an. Bei regelungstechnischen Anwendungen wird die
Ausgangsgrofie (= StellgroBe) ebenfalls auf Fuzzy-Mengen abgebildet, mittels eines Defuzzy-
fizierungsverfahrens wird hier ein exakter Wert abgeleitet (HERING et al., 1995).
Fuzzy-Systeme haben die Vorteile, dass sie aufgrund der verwendeten linguistischen WENN-
DANN-Regeln interpretierbar sind und dass sie mit a priori-Wissen iiber die Problemstellung
initialisiert werden kénnen. Problematisch hingegen ist die Festlegung konkreter Werte zwi-
schen null und eins als Zugehdrigkeitsgrade, die angeben, inwieweit ein Objekt (bzw. Element

einer Grundmenge, z. B. ein Messwert) ein Konzept erfiillt (NAUCK et al., 1996a).
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11.2.4 Neuronale Fuzzy-Systeme

Durch Kopplungen von Neuronalen Netzen mit Fuzzy-Systemen werden die Nachteile der
beiden Modelle, das Black-Box-Verhalten Neuronaler Netze und die Schwierigkeiten der
Festlegung konkreter Zugehorigkeitswerte bei Fuzzy-Systemen, aufgehoben. Sie filhren, wie
eingangs bereits erwahnt, zu Neuronalen Fuzzy-Systemen, lernfihigen, interpretierbaren Mo-
dellen, die mit unsicheren Informationen arbeiten und in die zudem problemspezifisches Vor-
wissen integriert werden kann. Die Formen der Kombination werden grob in zwei Klassen ge-
gliedert. Bei kooperativen Neuro-Fuzzy-Systemen arbeiten Neuronale Netze und Fuzzy-Sys-
teme grundsitzlich unabhéngig voneinander. Die Kopplung besteht darin, dass das Neuronale
Netz einige Parameter des Fuzzy-Systems im Sinne einer Optimierung erlernt. Kooperative
Systeme kénnen nur eines erlernen, entweder die unscharfen Mengen bei festgelegten Regeln
oder die Regeln bei festgelegten unscharfen Mengen. Die hybriden Neuro-Fuzzy-Systeme
hingegen basieren auf einer einheitlichen Struktur, die sich sowohl als Neuronales Netz als
auch als Fuzzy-System interpretieren lasst. Sie kénnen beides zugleich erlernen, sowohl die

Regeln als auch die Mengen (INAUCK et al., 1996a; KRUSE et al., 1997).

11.3 Das NEFCLASS-Modell

11.3.1 Das formale Modell

Das NEFCLASS-Modell (NEuro Fuzzy CLASSIfication) ist ein hybrides Neuro-Fuzzy-Sys-
tem. Es beruht auf dem generischen Modell eines dreischichtigen Fuzzy-Perceptrons, welches
die Architektur eines iiblichen Multilayer-Perceptrons besitzt, und dient zur Bestimmung der
Klasse eines gegebenen Eingabemusters. Dabei wird eine feste Lernaufgabe verwendet, d. h.,
die Ausgabe zu einem bestimmten Eingabemuster ist bekannt. Die zugehérigen tiberwachten
Lemnalgorithmen erfiillen die Aufgabe der Musterklassifikation (NAUCK et al., 1996a).

Ein dreischichtiges Fuzzy-Perceptron ist ein vorwirtsbetriebenes Neuronales Netz mit mehre-
ren definierten Spezifikationen. Es kann als eingeschrinkte ,,Fuzzyfizierung™ eines herkdmm-
lichen Multilayer-Perceptrons interpretiert werden, da lediglich die Gewichte der Verbindun-
gen sowie die Netzeingabe und die Aktivierung der Ausgabeeinheiten mit Fuzzy-Mengen mo-

delliert werden. NAUCK et al. (1996a und 1996b) geben die formale Definition eines
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NEFCLASS-Modells an. Abb. 11-1 zeigt exemplarisch ein NEFCLASS-System mit zwei
Eingaben, fiinf (linguistischen) Regeln und zwei Klassen, wobei fiir die beiden Eingangs-

merkmale jeweils eine Fuzzy-Partitionierung auf drei Fuzzy-Mengen verwendet wird.

> output layer
(Klassen)

-

1
7 hidden layer
J (Regeln)

% input layer
~  (Merkmale)

Abb. 11-1. Beispiel fiir ein NEFCLASS-System.

Fiir die Musterklassifikation kénnen sowohl klassische statistische Verfahren (s. Kapitel 7) als
auch Neuronale Netze eingesetzt werden. Die Verwendung eines Neuro-Fuzzy-Ansatzes wie
NEFCLASS hat gegeniiber diesen zwei entscheidende Vorteile:
— die Interpretierbarkeit des Klassifikators durch die Verwendung sog. Fuzzy-Regeln
— die Méglichkeit der Initialisierung des Systems mit (vollstindigem oder partiellem) a prio-
ri-Wissen in Form von Fuzzy-Regeln
Die in einem NEFCLASS-System verwendeten Regeln haben die Form
R, if x, is Ag.:)_r and .. and x, is AY, them (x, .. x,)€C,
Hierin bedeuten:

X=(x, .. X,)€R" .. Eingabemuster, bestehend aus x; (i =1, ..., n) Komponenten
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CcR ... Menge von Mustem, die zur Klasse 1 gehéren
Ai)r Agn)r ... linguistische Terme (z. B. small, large), die durch Fuzzy-Men-
gen u .., u% reprisentiert werden

Die Fuzzy-Mengen werden dadurch erzeugt, dass der Wertebereich eines jeden Merkmals X,
(i=1,..,n)durchj, =1, ..., q; Fuzzy-Mengen ufi), s ;,Lg? partitioniert wird. Die gesamte
Regelbasis des Systems besteht ausr =1, ... , k solchen Fuzzy-Regeln R,, ..., R,.
Das NEFCLASS-System kann vollstindig durch ein Lernverfahren erzeugt werden. Zur Initi-
alisierung sind fiir jede EingabegréfBe eine initiale Fuzzy-Partitionierung vorzugeben und die
maximale Anzahl k_,. von Regeleinheiten in der inneren Schicht festzulegen. In einem ersten
Schritt werden zunéchst durch Analyse der Musterdaten die k < k., Regeleinheiten erlemt
(= Regellemnalgorithmus) und anschlieend wird deren Klassifikationsleistung dadurch ver-
bessert, dass die Parameter der den linguistischen Termen zugeordneten Fuzzy-Mengen opti-
miert werden (= Lernalgorithmus fiir Fuzzy-Mengen). Es besteht jedoch auch die Moéglich-
keit, das System durch Vorgabe einer partiellen (welche durch das System dann erginzt wird)
oder vollstindigen Regelbasis aufzubauen (Initialisierung mit a priori-Wissen) und anschlie-
Bend wiederum durch Nachtrainieren der Fuzzy-Mengen in den Regelpramissen zu verbessern

(Adaption des a priori-Wissens) (NAUCK et al., 1996a).
11.3.2 Das Propagationsverfahren

Zur Auswertung jeder Regel R, der Regelbasis wird zunichst der Erflillungs- oder Akzeptanz-

grad o, bestimmt, zu dem die Pramisse bei dem betrachteten Eingabemuster

X, =(x9 ... xff’)) erfiillt ist. Zu diesem Zweck wird fiiri =1, ..., n der Wert p% (xw) be-

LR S

rechnet, der den Zugehorigkeitsgrad der Merkmalsauspriagung xim zu der mit dem linguisti-

0

JisT

schen Term A’ assoziierten Fuzzy-Menge pg‘}r angibt. In der Pramisse der Regel R, wird

verlangt, dass jede Merkmalsauspriagung xf”, s xf,o) den zugehdrigen linguistischen Term

, A® erfiillen muss, daher miissen die Werte p’,

AY

oy - (x§°)) (i=1, ..., n)in geeigneter
Weise konjunktiv verkniipft werden. Da eine Schlussfolgerung nicht stérker sein kann als ihre
Voraussetzungen, wird als Erfiillungsgrad der Regel R, das Minimum der Erfiilllungsgrade der

Voraussetzungen verwendet. Beziiglich eines Eingabemusters X, berechnet er sich somit zu

o, =min{pg:)<,(x(l°)), AT, o (x(n“’ )} r=1,...,k).
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Der Erfiillungsgrad einer Regel wird durch die Aktivierung der zugehtrigen Regeleinheit re-
prisentiert, welche wiederum direkt an die Ausgabe weitergeleitet wird. Mit den so bestimm-
ten Werten kann die Netzeingabe der Ausgabeeinheiten auf zwei verschiedene Arten (gewich-
tete Summe, Maximum) berechnet werden, womit gleichzeitig die Ausgabe des Systems unter
Verwendung einer sog. ,,Winner-Take-All“-Interpretation bestimmt ist (NAUCK et al., 1996a
und 1996b).

Eine exemplarische Erlduterung des beschriebenen Propagationsvorgangs nehmen sowohl

HOFERICHTER (1996) als auch RUDOLPH (1998a) vor.
11.3.3 Der Regellernalgorithmus

Gibt man dem System eine partielle oder auch vollstindige Regelbasis vor, so miissen die auf
diese Weise spezifizierten Regeln nicht alle Eingangsgréflen (Merkmale) in den Préamissen
enthalten. Bei den vom System gelernten Regeln hingegen treten immer alle Merkmale in den
Priamissen auf.

Das System fiihrt ein inkrementelles Regellernverfahren durch, d. h., die Regeln werden suk-
zessive der Regelbasis hinzugefiigt. Die Musterpaare (d. h. Eingabe- und Ausgabemuster)

werden nacheinander propagiert. Die Bildung einer Regel erfolgt so, dass zunichst flir jedes
Merkmal eines gegebenen Eingabemusters X, die Fuzzy-Menge p bestimmt wird, die fiir
den aktuellen Wert des Merkmals den grofiten Zugehorigkeitsgrad ergibt, d. h.
po=hd mit p0 ()= mae {ul(x)) G=1..0).
feflaal)

Die Konjunktion der mit diesen Fuzzy-Mengen pi,',L (i=1, ..., n) assoziierten linguistischen
Terme bildet die Pramisse der gesuchten Fuzzy-Regel, die Konklusion wird durch die in der
Lernaufgabe angegebene Klasse des Musters festgelegt. Ist eine Regel mit einer solchen Pri-
misse noch nicht in der Regelbasis des Systems enthalten und die (festgelegte) maximale Re-
gelanzahl noch nicht erreicht, so wird sie hinzugefiigt. Es ist somit prinzipiell méglich, in ei-
nem einzigen Durchlauf durch die Lernaufgabe (= Epoche) eine initiale Regelbasis aufzubau-
en. Ein solches einfaches Regellernen ist jedoch von der Reihenfolge der propagierten Mus-
ter abhingig, daher wird die erlernte Regelbasis nur in einfachen Fallen zufriedenstellend
klassifizieren. Die Muster miissten dazu beziiglich ihrer Klassen gleichverteilt sein und idea-

lerweise klassenweise abwechselnd propagiert werden. Ansonsten kann es sein, dass die ma-

ximale Regelanzahl bereits erreicht ist, bevor alle Klassen propagiert wurden, und somit eine
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oder mehrere Klassen nicht erkannt werden. Es besteht aulerdem die Méglichkeit, dass ein
»AusreiBer” eine Regel erzeugt, deren Pramisse zur Klassifikation von Mustern einer anderen
Klasse benétigt wird - dies ist umso wahrscheinlicher, je mehr sich die Klassen iiberlappen.
Um solche Anomalien zu vermeiden, ist es notwendig, die Regeln in zwei weiteren Durch-
gingen durch die Lemnaufgabe beziiglich ihrer Klassifikationsleistung zu bewerten, die Kon-
klusion einzelner Regeln darauthin zu éndem und schlieBlich nur die besten (im Sinne einer
definierten gréftmdoglichen Bewertungszahl V) auszuwihlen, wihrend die ibrigen aus dem
NEFCLASS-System entfernt werden. Eine solche Vorgehensweise wird als optimales bzw.
klassenoptimales Regellernen bezeichnet. Im Gegensatz zum einfachen Regellernen werden
bei diesen Varianten im ersten Durchlauf durch die Lernaufgabe so viele Regeln wie méglich
erzeugt. In zwei weiteren Epochen erfolgt dann die Reduktion auf die definierte Maximalan-
zahl k. durch die sich an die Bewertung der Regeln anschlieBende Auswahl der k < k_, bes-
ten Regeln. NAUCK et al. (1996a) geben die Definition des beschriebenen Regellemalgorith-
mus an. Aufgrund der genannten Probleme beim einfachen Regellernen ist eine Entscheidung
fiir das optimale oder das klassenoptimale Regellemen zu treffen. Ersteres ist dann vorzuzie-
hen, wenn vermutet wird, dass fiir das erfolgreiche Erkennen einer oder mehrerer Klassen eine
gréflere Anzahl von Regeln erforderlich ist als fiir die anderen Klassen. Dabei ist darauf zu
achten, dass die Anzahl k_,. der zuldssigen Regeln so hoch gewihlt wird, dass bei Auswahl
der besten k Regeln auch alle Klassen abgedeckt werden. Eine Entscheidung fiir das klassen-
optimale Regellernen ist dann sinnvoll, wenn man annimmt, dass die Muster sich je Klasse
auf eine etwa gleich groBe Anzahl von Clustern verteilen. Da jeder Cluster durch eine Fuzzy-
Regel reprisentiert wird, sollte in diesem Fall auch je Klasse die gleiche Anzahl von Regeln
eingesetzt werden. Die Anzahl méglicher Regeln ist nach oben beschrankt durch:
— die Anzahl s an Musterpaaren, d. h., im Extremfall kann jedes von insgesamt s Musterpaa-
ren die Bildung einer Regel veranlassen
- die Kombinationsméglichkeiten der Fuzzy-Mengen jeder EingangsgroBe; ist der Wertebe-
reich jedes Eingabemerkmals x; durch jeweils q; Fuzzy-Mengen partitioniert, so lassen sich
genau 1_Ellq , verschiedene Kombinationsméglichkeiten bilden
Die Regelgasis eines NEFCLASS-Systems kann somit im ungiinstigsten Fall
k=min{s; f:llqi}
Regeln enthaltf;;l. Weisen die Muster eine ,,gutartige® Verteilung auf, so bilden sich in der
Praxis jedoch viel weniger Regeln heraus (NAUCK et al., 1996b; HOFERICHTER, 1996).
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11.3.4 Der Lernalgorithmus fiir Fuzzy-Mengen

Nachdem das System die Regelbasis erzeugt hat bzw. sie ihm vorgegeben wurde, werden die
Fuzzy-Mengen bzw. deren Zugehdrigkeitsfunktionen in mehreren Epochen angepasst.

Die Fuzzy-Mengen pgf) (i=1,..,n;j=1,..,q) werden durch die Partitionierung des Wer-
tebereichs eines jeden Eingabemerkmals X, durch q; Fuzzy-Mengen erzeugt. NEFCLASS ver-
wendet fiir diese dreiecksformige (an den Réndern des Wertebereiches geschulterte) Zugehd-
rigkeitsfunktionen, die zunichst gleichmiBig iiber dem Wertebereich verteilt sind. Es wird die
Minimumsbildung (Durchschnitt zweier Fuzzy-Mengen) als t-Norm verwendet, um den Erfiil-
lungsgrad o, einer Regel zu bestimmen (s. Abschnitt 11.3.2). Der Lemalgorithmus fiir Fuzzy-
Mengen ist eine einfache Heuristik. Nach der Propagation eines Musterpaares der Lemaufga-
be wird fiir jede aktivierte Regeleinheit der Regelbasis anhand der korrekten Ausgabe ermit-
telt, ob deren Aktivierung fiir das aktuelle Muster verstirkt oder abgeschwicht werden muss.
Hierzu wird die Fuzzy-Menge in der Pramisse der Regel bestimmt, die aufgrund ihres mini-
malen Zugehorigkeitsgrades (fiir das betreffende Merkmal X)) fiir die Hohe der Regelaktivie-
rung verantwortlich ist. Die Parameter dieser Fuzzy-Menge werden dann derart geéndert, dass
der Zugehorigkeitsgrad des entsprechenden Merkmals des Musterpaares bei der nichsten Pro-
pagation entsprechend héher (niedriger) ist, so dass die Aktivierung der betrachteten Regel
dann auch héher (niedriger) ausfallen wird. Die Anderung der Parameter der Fuzzy-Menge
verursacht eine Verschiebung und eine Verbreiterung bzw. Verengung der entsprechenden

Dreiecksfunktion. Der beschriebene Algorithmus wird durch NAUCK et al. (1996a) definiert.
11.3.5 Das Datenanalysetool NEFCLASS-PC

Eine Implementierung des NEFCLASS-Modells ist das Datenanalysetool NEFCLASS-PC,
Version 2.04 (NAUCK et al.,, 1996a), welches fiir die Untersuchungen verwendet wurde. HO-
FERICHTER (1996) und RUDOLPH (19982) demonstrieren anhand von Beispieldatensitzen
dessen Arbeitsweise. Die hier durchgefithrten Versuche belegen, dass ein NEFCLASS-System
nicht nach nur einem Lernvorgang aus den Daten eine optimale Regelbasis erzeugt, sondem
die Analyse in mehreren Schritten zu vollziehen ist, um eine Verbesserung der Struktur des zu
spezifizierenden Netzwerkes (Elimination von Variablen, mehr Regeln usw.) zu erreichen. In

diesem Sinne ist NEFCLASS-PC als interaktives Werkzeug zur Datenanalyse zu verstehen.
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11.4 Untersuchungen

11.4.1 Gegenstand und Zielstellung der Untersuchungen

Der Gegenstand der Untersuchungen und deren Zielstellung waren analog denen, die im Rah-
men der iiberwachten Klassifikation (s. Kapitel 7) durchgefiihrt wurden. Da das NEFCLASS-
Modell auf dieselben Datensitze angewandt wurde, die mit Hilfe der KNN-Methode bzw. der
Diskriminanzanalyse ausgewertet wurden, war somit zudem ein unmittelbarer Vergleich der
Klassifikationsergebnisse des (wissensbasierten) Neuro-Fuzzy-Ansatzes mit denen der kon-
ventionellen statistischen Verfahren maglich.
Die Untersuchungen unterteilten sich dementsprechend in zwei Abschnitte:
1. Neuro-Fuzzy-Datenanalyse mit dem Ziel der Separation von gegebenen Objektgruppen oh-
ne Klassifizierung von echten Testobjekten
Das NEFCLASS-System wurde hier auf die Lerndatensitze der Sicker- und Grundwasser-
messstellen (Variablen: Ionen) angewandt, s. Tab. 7-6 und 7-7 des Abschnitts 7.3.5.1.

(18

. Neuro-Fuzzy-Datenanalyse mit dem Ziel der Separation von gegebenen Objektgruppen
und der Klassifizierung eines echten Testobjekts
Bei diesen Untersuchungen wurden sechs Lerndatensitze - die an den Sicker- und Grund-
wassermessstellen aufgenommenen Werte der Ionen jeweils einer Messkampagne - gebil-
det und die Zuordnung von jeweils einem Testobjekt GWB 5 iiberpriift. Die beriicksich-
tigten Datensitze (Messkampagnen) sind in Tab. 7-1 des Abschnitts 7.2.3.1 aufgefiihrt.
Den genannten Tabellen ist zu entnehmen, dass in allen Datensitzen die Muster beziiglich
ihrer Klassen ungleichmiBig verteilt sind. Die Datensitze wurden dem NEFCLASS-System
in Form einer festen Lernaufgabe vorgegeben. Um die Untersuchungen trotz ihres Umfangs
iibersichtlich zu gestalten, wurden die folgenden beiden Einschrinkungen vorgenommen:
— Das NEFCLASS-System wurde fiir die verschiedenen Datensitze jeweils vollstindig durch
das Lemnverfahren erzeugt, d. h., auf dessen Initialisierung mit Vorwissen wurde verzichtet,
da dieses dem Autor nicht derart zur Verfligung stand, dass eine entsprechende Interpreta-
tion in Form linguistischer WENN-DANN-Regeln méglich war. Die zur Klassifikation
verwendeten Fuzzy-Regeln wurden somit als ,,a priori-Wissen“ durch das NEFCLASS-
System selbst initialisiert - im iibertragenen Sinne versteht sich. Hierfiir wurde in allen Fal-

len das in Abschnitt 11.3.3 besprochene klassenoptimale Regellernen angewandt.
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— Das zur Klassifikation der Daten jeweils verwendete System wurde nicht explizit auf seine

Leistungsfihigkeit hin getestet, d. h., das letztendlich als optimal ermittelte (s. u.) wurde in
einem einmaligen Lemvorgang erzeugt und anschliefend das Klassifikationsergebnis bzw.
der gefundene Klassifikator interpretiert.
Demgegeniiber wird in einigen anderen Anwendungsfillen die Leistungsfahigkeit des
Klassifikationssystems anhand bereits klassifizierter Muster zunédchst getestet. KANNE
(1996) beispielsweise verwendet nur die Hilfte der verfiigbaren Beispieldaten zur Bestim-
mung des Klassifikators, die andere Hilfte benutzt er, da die korrekte Klassifikation der
Beispieldaten ja bekannt ist, zum Testen des erhaltenen Klassifikators. Die Giite des Klas-
sifikationssystems wird dabei wesentlich durch die Aufteilung der Datenmenge beeinflusst,
sowohl in der Trainings- als auch in der Testdatenmenge miissen reprasentative Muster
enthalten sein (HOFERICHTER, 1996).

Die fiir jeden Datensatz durch das System erlernte Regelbasis wurde in mehreren Schritten er-

mittelt. In diesen wurde versucht, das System derart zu modifizieren (z. B. durch Elimination

von Variablen, mehr Fuzzy-Mengen pro Variable usw.), dass es eine weitestgehend optimale

(im Sinne einer niedrigen Fehlerrate sowie einer méglichst geringen Anzahl von Gréfen in

den Pramissen) Regelbasis erzeugt. Die einzelnen Schritte werden nicht kommentiert, sondern

es wird nur der letztendlich als optimal ermittelte Klassifikator zur Diskussion herangezogen.

11.4.2 Untersuchungsergebnisse

Im nachfolgenden Abschnitt sind die folgenden Untersuchungsergebnisse enthalten:

— 1. Untersuchung

Fehlklassifikationen des Lerndatensatzes Sickerwassermessstellen: s. Tab. 11-1

Klassifikationsregeln fiir den Lerndatensatz Sickerwassermessstellen: s. Tab. 11-2

Fehlklassifikationen des Lerndatensatzes Grundwassermessstellen: s. Tab. 11-3

I

Klassifikationsregeln fiir den Lemdatensatz Grundwassermessstellen: s. Tab. 11-4

— 2. Untersuchung

Klassifikationsregeln (sechs Lerndatensitze): s. Tab. 11-5
— Klassifikationsergebnis (sechs Lerndatensitze, je ein Testdatensatz GWB 5):s. Tab. 11-6
Auf die Angabe der konkreten Parameterwerte der in den Regelprdmissen mit den linguisti-

schen Termen assoziierten Fuzzy-Mengen wird verzichtet. Diese resultieren aus dem im vor-
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hergehenden Abschnitt beschriebenen Lemalgorithmus fiir Fuzzy-Mengen. Da bei diesem von
einer zunéchst gleichméBigen Partitionierung des Wertebereichs jeder Eingabevariablen (To-
nen) ausgegangen wird, kénnen fiir die Datensitze der Sicker- und Grundwassermessstellen
(1. Untersuchung) zur Orientierung die entsprechenden Maximal- und Minimalwerte der lo-
nen (s. Tab. A-1 bzw. A-2) herangezogen werden. Fiir den Datensatz der Messstellen des Mo-
nats November 97 (2. Untersuchung) werden exemplarisch die erlernten Fuzzy-Mengen der
Variablen Cl" und SO, in der entsprechenden zweidimensionalen Datenprojektion dargestellt,
s. Abb. 11-2. Dariiber hinaus ist das fiir diesen Datensatz zur Klassifikation verwendete Sys-
tem in Abb. 11-3 aufgezeichnet.

11.4.3 Diskussion der Untersuchungsergebnisse

1. Untersuchung
Die Anwendung des als optimal ermittelten Systems auf die Daten der Sickerwassermessstel-

len (61 Muster) fiihrt zu einer Klassifikationsfehlerrate von 21,31 % (13 Fehler), s. Tab. 11-1.

Tab. 11-1. Fehlklassifikationen des Lerndatensatzes Sickerwassermessstellen.

gesamt (Fehlerrate) | SWP 1 | SWP 4 | SWP 5 | SWP 7 | SWP 9 ]SWP 10|SWP11
13(21,31%)|0|0|1|2|1|1|3

Es zeigt sich, dass bei einer Spezifizierung von Na* und K~ als ,,don’t care“-Variablen (d. h.
deren Nichtberiicksichtigung fiir die Klassifikation der Muster) eine sehr gute Separation der a
priori gegebenen Gruppen (Messstellen) beziiglich der verbliebenen Merkmale (Mg>, Ca™,
CI, SO,” mit jeweils einer Partitionierung auf die vier Fuzzy Mengen v_small, small, large,
v_large) moglich ist. Damit wird das mit der Diskriminanzanalyse erzielte Untersuchungser-
gebnis zwar nicht ganz erreicht - hier wurden fiir die 61 Objekte lediglich drei Fehlklassifika-
tionen ermittelt - die dort getroffenen Aussagen kénnen jedoch prinzipiell bestatigt werden.
Demnach sind die Na'- und K -Ionen fiir die Trennung der Gruppen weniger signifikant - in
den Untersuchungsergebnissen der Diskriminanzanalyse spiegelt sich das durch deren geringe
Diskriminanzkoeffizientenwerte im ersten und zweiten NED wider, bei Verwendung des
NEFCLASS-Systems als interaktives Werkzeug zur Datenanalyse durch das verbesserte Klas-
sifikationsergebnis, wenn man sie als ,,don’t care*-Variablen spezifiziert (Gibt man diese dem
System mit einer Partitionierung auf ebenfalls vier Fuzzy-Mengen als Eingaben vor und fiihrt

das Training mit derselben Anzahl von 2500 Epochen durch, so erhoht sich die Fehlerrate auf
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40,98 % (25 Fehler).). Mit Hilfe der Diskriminanzanalyse wurde festgestellt, dass sich die CI-
und SO,*-Ionen aufgrund der hohen Werte ihrer Diskriminanzkoeffizienten im ersten und
zweiten NED offenbar hervorragend zur Separation der Sickerwassermessstellen eignen. Bei
Anwendung des NEFCLASS-Systems lisst sich diesbeziiglich keine eindeutige Aussage tref-
fen. Bei keiner der (verbliebenen) vier Variablen sind die erlemten Fuzzy-Mengen optimal
(im Sinne keiner oder nur geringer Uberschneidungen) iiber dem Wertebereich verteilt, was
ein Indiz fiir deren gute Separationsfihigkeit wire. In den Regelpramissen spiegelt sich das
darin wider, dass bei keiner der EingabegréBen simtliche der vier moglichen Fuzzy-Mengen
verwendet werden. (Reduziert man die Anzahl der Fuzzy-Mengen von vornherein bei der
Spezifizierung des Systems, so werden bestimmte Klassen nicht erkannt bzw. es kommt zu ei-
nem deutlichen Anstieg der Fehlerrate.). In Tab. 11-2 sind die erlemten Regeln eingetragen.
Zur Vereinfachung erfolgte die Notation der Pramissen hier und nachfolgend in einer verkiirz-
ten Schreibweise, d. h., die Regel R, z. B. ist zu lesen als
if Na is ¥ and K 18 * and Mg is  small and
Ca™ is v.small and CI is small and SO/ is  v_small
then SWP 1.

Enthélt eine Regelpramisse fiir ein oder mehrere Merkmale statt eines linguistischen Terms
einen ,,**, so bedeutet dies, dass es bei der Auswertung dieser Regel unberiicksichtigt bleibt
(don’t care). Die dreiecksformigen Zugehorigkeitsfunktionen der mit den linguistischen Ter-
men assozilerten Fuzzy-Mengen sind durch die entsprechenden Parameter eindeutig beschrie-
ben. Somit ist es prinzipiell méglich, die Unschirfe dieser Aussagen zu prizisieren.

Die Regel R, welche als Konklusion den nur einmal fehlklassifizierten SWP 10 enthilt, be-
sitzt die hochste Bewertungszahl V;. Die (umgangssprachliche und daher unscharfe) Aussage,
nach der diese Messstelle sehr hoch (im Sinne von v_large) mit Mg, CI' und SO,” belastet

ist, wird damit auch durch das System bestitigt.

Tab. 11-2. Klassifikationsregeln flir den Lerndatensatz Sickerwassermessstellen.

Klassifikationsregel Vg
Ry if (* * small, v_small, small,  v_small) then SWP_I -0,4856
R if (%, * small, small, v_small, v_small) then SWP 4 4,7292
R, if (* * v_small v_large, small  v_small) then SWP_5 5,3712
R, if (* % v_small, v_large, v_small, v_small) then SWP_ 7 -4,1175
Ry if (* * v_small small v_small, v_small) then SWP_9 -7,0424
Re if (*, * v_large, small v_large, v_large) then SWP_I10 5,6022
R, if (* * v_small v small v small v_small) then SWP 1] -10,0102
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Die Anwendung des Modells auf die Daten der Grundwassermessstellen (110 Muster) fithrt
zu einer Erhdhung der Klassifikationsfehlerrate auf 31,82 % (35 Fehler), s. Tab. 11-3.

Tab. 11-3. Fehlklassifikationen des Lerndatensatzes Grundwassermessstellen.

gesamt (Fehlerrate) | GWB 1-3 (A Luppe) | GWB 4 - 6 (A_Nahle) | GWB 7 - 9 (Anstrom)
35 (31,82 %) ] 10 | 18 | 7

Damit werden die entsprechenden Untersuchungsergebnisse der Diskriminanzanalyse besti-
tigt - fiir den gleichen Datensatz wurde hier mit 29,09 % (32 Fehler) eine ebenfalls relativ ho-
he Fehlerrate ermittelt. Die Klassifizierung der Sickerwasserdaten beziiglich der Messstellen
fiihrt damit offensichtlich generell zu einem besseren Ergebnis gegeniiber dem, welches man
fiir die Grundwasserdaten bei einer gréberen Einteilung in einen Anstrombereich und zwei
Abstrombereiche erzielt. Dies ist ein Indiz dafiir, dass der Schadstoffaustrag des Deponiekér-
pers in den umgebenden Aquifer sich nicht in einer derart vereinfachten Form (ein Anstrom-
bereich und zwei Abstrombereiche) einteilen ldsst. Die hierfiir méglichen Ursachen (6rtlich
inhomogene Verteilung der Miillbestandteile, unterschiedliches Alter der Deponiebereiche,
differenzierte Wasserwegsamkeiten) wurden bereits mehrfach genannt.

Das Untersuchungsergebnis verdeutlicht einige interessante Aspekte. So fithrte die interaktive
Datenanalyse auch hier zu der Erkenntnis, dass die Na'- und K"-Ionen nicht als Indikatoren
fiir den Schadstofftransport geeignet sind, sie werden fiir die Trennung der Muster nicht be-
notigt. Die entsprechenden Untersuchungsergebnisse der Diskriminanzanalyse werden damit
zumindest partiell bestdtigt, denn auch hier kommt beziiglich des ersten NED diesen beiden
Variablen eine nur geringe Bedeutung fiir eine erfolgreiche Trennung der Gruppen zu. Fiir die
Wertebereiche der Eingabegréfen Mg” und Ca* wurde dem System eine Partitionierung auf
vier (v_small, small, large, v_large) und fiir die der EingabegréBen Cl und SO, eine auf
zwel (small, large) Fuzzy-Mengen vorgegeben. Es erlemte die in Tab. 11-4 eingetragenen
Regeln.

Auffallend an diesen ist, dass in den Pramissen fiir die Variablen CI' und SO,> jeweils nur ei-
ne Fuzzy-Menge (small) in Gebrauch ist, beziiglich dieser beiden Merkmale also keine Aussa-
ge iiber die Unterschiedlichkeit der Gruppen getroffen werden kann. Dies flihrt zu der Vermu-
tung, dass man beide EingangsgréBen ebenfalls als ,.don’t care®-Variablen spezifizieren kann,
d. h. fiir diese unter ansonsten unverinderten Bedingungen dem System von vornherein eine

Partitionierung auf nur eine Fuzzy-Menge vorgeben sollte. In den Untersuchungen wurde dies
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ausprobiert, woraufhin die Fehlerrate auf 34,55 % (38 Fehler) anstieg. Daher wurden diese
beiden Variablen mit jeweils zwei Fuzzy-Mengen im System belassen. Damit wird jedoch fiir
diesen Datensatz ein Unterschied zum Ergebnis der Diskriminanzanalyse deutlich, wo sowohl
die CI'- als auch die SO,*-Tonen einen bedeutenden Beitrag zur Trennung der Gruppen liefern.
Die Regeln R,, R, und R,, welche als Konklusion jeweils den Abstrombereich der Nahle ent-
halten, besitzen die hdchsten Bewertungszahlen V. In den Primissen von R, bzw. R, ist in
der UND-Verkniipfung die Aussage enthalten, dass die Mg*-Werte sehr hoch (v_large) bzw.
hoch (large) sein miissen und in der Pramisse von R, wurden fiir die Ca**-Ionen sehr hohe
(v_large) Werte ermittelt. Dies ldsst darauf schlieBen, dass diese beiden Elemente besonders

signifikant fiir den Schadstoffeintrag im nordwestlichen Deponiebereich sind.

Tab. 11-4. Klassifikationsregeln fiir den Lerndatensatz Grundwassermessstellen.

Klassifikationsregel Vi
R;: if (% * large, large, small, small) then Ansirom 1,0955
R, if (* * v._small small, small, small) then Anstrom -8,1073
R, if (>, * small v_small, small, small) then A Luppe 2,0351
R;: if (*, * small small, small, small) then A_Luppe -0,2471
Ry if (* * v._small v_small small, small) then A Luppe -5,2418
Ry if (*, * v.large v small small, small) then A_Nahle 3,4122
Ry if (* * small v large, small,  small) then A _Nahle 2,7568
Ry if (* % large, v_small, small,  small) then A4_Nahle 2,0677

2. Untersuchung

Die Anwendung des Systems auf die sechs Lerndatensitze zeigte auch hier, dass die Na™- und
K -Ionen generell nicht zur Trennung der Muster bendtigt werden. Fiir die Mg*'- bzw. SO,”-
Ionen trifft dies in einem bzw. zwei Fillen zu. Ansonsten wurde dem System fiir die Eingabe-
gréfBen eine Partitionierung auf vier (v_small, small, large, v_large), drei (small, medium, lar-
ge) oder zwei (small, large) Fuzzy-Mengen vorgegeben, und es erlemnte durch entsprechende
Vorgabe in allen sechs Fillen jeweils vier Klassifikationsregeln, s. Tab. 11-5.

In Tab. 11-6 sind die Klassifikationsfehlerraten und Fehlzuordnungen der sechs Datensitze
aufgefiihrt. Bis auf eine Ausnahme (Lerndatensatz vom Februar *95) liegt die mit dem System
erzielte Fehlerrate iiber der, die bei Anwendung der KNN-Methode (hier beziiglich des opti-
malen k-Wertes, s. Abb. 7-2) und der Diskriminanzanalyse (s. Tab. 7-14) erreicht wurde. Die
Uberpriifung der Zuordnung des Testdatensatzes GWB 5 mit Hilfe des ermittelten Klassifika-

tors hingegen ergab auch hier keine (Fehl-) Klassifikation in eine der Sickerwassergruppen.
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Tab. 11-5. Klassifikationsregeln (sechs Lerndatensitze).

Lerndatensatz Klassifikationsregel Vi
Mirz '94 R if (* * small large, small, small) then SW 2,2626
Ry if (* *  small medium, small, small) then SW 1,6796
Ry if (* * large, medium, large, large) then SW 0,7754
R, if * % small,  small, small,  small) then GW 8,6950
August "94 R, if (* %  small, large, small, *) then SW 0,9471
Ry if (* * large,  small large, *) then SW 0,7797
R if (* *  small medium, small, *) then SW -0,2165
R, if (* *  small small, small, *) then GW 9,4122
Februar '95 R;: if AN S Y large, large, large) then SW 3,4543
R if ™ % % medium, large, large) then SW 1,8951
R,: if (e % = small, small, small) then GW | 11,9049
R if ™ % = medium, small, small) then GW 3,9907
April °95 R;: if (* * small large, small,  small) then SW 2,1735
R,: if (* * small medium, medium, small) then SWH 0,9670
Ry if (* * large, medium, large, large) then SW 0,9025
R if (% *  small, small,  small, small) then GW | 10,5279
September *95 R if (* * small large, * *) then SW 3,2872
Ry if (* %  small v_large, ¥, *) then SW 1,7244
Ry if (* * large small, *, *) then SW 1,5325
R, if (* * small v_small, *, = then GW | 10,7000
November "97 R;: if (* *  small large, small,  small) then SW 1,2315
Ry if (* * large, medium, small, small) then SW 0,8172
Ry if (* * large medium, large, large) then SW 0,8151
R, if (* *  small small, small, small) then GW 9,3896

Betrachtet man die erlernten Klassifikationsregeln, so war diese jeweils korrekte Zuordnung
nicht zu erwarten, da zur Klassifizierung der Grundwassermessstellen mit einer Ausnahme je-
weils nur eine Regel erlernt wurde, in deren Pramisse zudem ausschlieBlich die durch Fuzzy-
Mengen reprisentierten linguistischen Terme small bzw. v_small enthalten sind. Unter dem
Aspekt, dass bei der Fuzzy-Partitionierung der EingabegrofBen die Intervallgrenzen der Werte-
bereiche auf den Maximal- bzw. Minimalwerten beruhen, welche sich bei Zusammenfassung
der Sicker- und Grundwassermessstellen ergeben, ist die hohe Belastung des GWB 5 letztlich
jedoch nicht ausreichend fiir eine Fehlkassifikation in eine der Sickerwassergruppen.

Aus Tab. 11-6 ist allerdings zu ersehen, dass eine Fehlzuordnung des im Lerndatensatz des
Monats Mirz *94 enthaltenen Objekts GWB 4 zur Gruppe der Sickerwassermessstellen er-
mittelt wurde. Diese ist insofern hervorhebenswert, da diese Probenahmestelle beziiglich der
Salzfrachten gemeinhin zwar relativ hohe Werte aufweist (s. Abb. 6-4 und 6-10), hier jedoch
zudem offensichtlich jahreszeitliche Effekte (Einflussfaktor DATUM) zu dieser ortlich signi-
fikanten Belastung und damit Fehlklassifikation gefiihrt haben - eine Aussage, die aus den Er-
gebnissen der einfaktoriellen Varianzanalysen zum Haupteffekt DATUM nicht abzuleiten ist

und auf die Notwendigkeit differenzierter Betrachtungsweisen hindeutet.
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Tab. 11-6. Klassifikationsergebnis (sechs Lerndatensitze, je ein Testdatensatz GWB 5).

Lemn-, Testdatensatz | Fehlerrate des Lerndatensatzes | Fehlzuordnungen des Lem- bzw. Testdatensatzes
Mirz "94 15,79 % SWP 01, SWA, GWB 04
August "94 9,52 % SWP 11, SWA
Februar '95 0% -
April ’95 13,04 % SWP 02, SWA, SWA-Pegel
September "95 4,76 % SWA
November ‘97 10,53 % SWP 01, SWA

Das System konnte in allen sechs Fillen so spezifiziert werden, dass es bei allen Variablen je-
de der vorgegebenen Fuzzy-Mengen verwendet. Die erlernten Regeln verdeutlichen, dass ins-
besondere Ca*" als Indikator zur Unterscheidung zwischen Sicker- und Grundwasser angese-
hen werden kann. Es wird in allen Datensétzen zur Klassifizierung benétigt und weist hier in
den Regeln mit der jeweils hdchsten Bewertung auf eine hohe Belastung (im Sinne von large)
fiir das Sickerwasser und eine nur geringe (im Sinne von small) fiir das Grundwasser hin.

Die bei Anwendung der Diskriminanzanalyse ermittelte Signifikanz der CI'- und SO,*-Ionen
zur Trennung der Gruppen wird hier zumindest teilweise bestitigt. In den Fillen, wo das Sys-
tem diese beiden GroéBen zur Klassifizierung benétigt, ist in der entsprechenden zweidimen-
sionalen Darstellung eine relativ gute Separation der Gruppen zu erkennen und zudem wird
der Wertebereich beider Variablen durch die im Ergebnis des Trainings entstandenen Fuzzy-

Mengen optimal aufgeteilt. Abb. 11-2 zeigt dies fiir den Datensatz des Monats November 97.
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Des Weiteren spiegelt sich in dieser Darstellung die hohe Belastung des SWP 10 in dessen
deutlichem Abstand von allen anderen Objekten wider. Die fiir diesen Datensatz vom System
erlernte Regel R, (s. Tab. 11-5 bzw. Abb. 11-3) dient zur Erkennung nur dieses einen Musters.
In Abb. 11-3 ist beispielhaft das fiir den Lerndatensatz des Monats November ’97 zur Klassi-
fizierung verwendete Modell dargestellt. Aus dieser ist ersichtlich, dass das System bei drei
der vier EingabegréfRen (die als ,,don’t care“-Variablen spezifizierten Na™ und K~ wurden zur
Vereinfachung weggelassen) lediglich zwei Fuzzy-Mengen zur Klassifizierung benétigt und

zur Identifizierung der Muster des Grundwassers nur eine Regel erlernt.
1
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Abb. 11-3. NEFCLASS-System fiir den Lemndatensatz des Monats November "97.

AbschlieBend sei darauf hingewiesen, dass ein expliziter Vergleich der Klassifikationsleistung
der angewandten Methoden der iiberwachten Klassifikation (NEFCLASS-Modell als Vertre-
ter eines wissensbasierten Neuro-Fuzzy-Ansatzes und KNN-Methode sowie Diskriminanz-

analyse als Vertreter der konventionellen statistischen Verfahren) in Abschnitt 12.2 erfolgt.
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Zusammenfassung

1 Komplexe Bewertung der Untersuchungsergebnisse

Die mit der relativ groBen Anzahl von Methoden erzielten Untersuchungsergebnisse stellen

sich als sehr umfangreich, vielfiltig und teilweise auch widerspriichlich dar. Es werden daher

nachfolgend die wesentlichsten Aspekte der in den einzelnen Abschnitten diskutierten Ergeb-

nisse zusammengefasst:

Durch den Deponiekérper erfolgt prinzipiell ein Salzfrachteneintrag in das Grundwasser,
dieser ist im Abstrombereich der Nahle hoher als im Abstrombereich der Luppe.

Als Probenahmestelle mit den hichsten Salzfrachten des Sickerwassers bzw. des Grund-
wassers wurde der SWP 10 bzw. der GWB 5 ermittelt.

Die im Abstrombereich der Nahle gelegene Grundwassermessstelle GWB 5 befindet sich
im nordwestlichen Teil des Deponiegeldndes, durch diesen besteht offensichtlich eine er-
hohte Gefdhrdung fiir den umgebenden Aquifer (Diskussion tiber mégliche Transportpfade
des Sickerwassers s. u.).

Signifikante saisonale Tendenzen liegen sowohl fiir die schadstoffrelevanten Parameter des
Sickerwassers als auch fiir die des Grundwassers im Wesentlichen nicht vor.

Der Wasserspiegelstand des Sickerwassers ist jahreszeitlich unabhéngig (kein signifikanter
Einfluss des Faktors DATUM), der des Grundwassers hingegen nicht, wobei jedoch so-
wohl beim Sickerwasser als auch beim Grundwasser praktisch keine signifikante Korrelati-
on zwischen dem Wasserspiegelstand und den analytischen Parametern besteht.

Eine Erhéhung der Salzfrachten hat eine Erhéhung des Anteils transportierter organischer
Stoffe zur Folge.

Es besteht die Moglichkeit einer schnellen Ionenbestimmung iiber die Feldmessung der
Summenparameter Leitfihigkeit und Wasserhirte, die Aussage iiber die Zuldssigkeit dieser
Summenparameter zur Langzeitilberwachung kann als gesichert angesehen werden.

Eine Normalverteilung der die Schadstoffbelastung charakterisierenden Einzelionen Na',
K*, Mg™, Ca*, CI' und SO, ist fiir die jeweils von allen Sickerwassermessstellen zusam-
mengefassten Werte des Untersuchungszeitraums nicht vorhanden. Dariiber hinaus ist de-
ren relativ breite Streuung ein Indiz fiir lokal unterschiedliche Belastungen. Hauptursache

hierfiir ist die &rtlich inhomogene Verteilung der Miillbestandteile im Deponiekérper
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(stoffliche Zusammensetzung, Ablagerungsalter, verschiedene KomgréRenverteilungen).
Diese fithrt zu bevorzugten Austrittspfaden des Sickerwassers in den umgebenden Aquifer.
Infolgedessen sowie aufgrund wechselnder GrundwasserflieBrichtungen liegen fiir die zu-
sammengefassten Werte der Grundwassermessstellen ebenfalls keine Normalverteilung so-
wie eine relativ breite Streuung vor. Dariiber hinaus weisen die Ergebnisse der einfaktoriel-
len Varianzanalyse zum Haupteffekt MESSSTELLE bei samtlichen der untersuchten Para-
meter auf signifikante lokale Unterschiede hin.

— Beziiglich der Annahmen {iber eine Substitution zum einen des CSB durch den DOC und
zum anderen der aufwendigen Titrationsbestimmung des CSB durch Kiivettentests kann
keine eindeutige Aussage getroffen werden: Die Ergebnisse zur linearen Korrelation und
Regression bestirken diese Annahmen, die Resultate der einfaktoriellen Varianzanalyse
zum Haupteffekt BESTIMMUNGSMETHODE hingegen stellen sie in Frage.

— Die Untersuchungsergebnisse zur iiberwachten Klassifikation (KINN-Methode, Diskrimi-
nanzanalyse, NEFCLASS-System) verdeutlichen, dass trotz der hohen Belastung im Be-
reich von GWB 5 dessen aus den Salzfrachten induzierte Merkmalsmuster denen der Si-
ckerwassermessstellen nicht dhnlich sind.

— Durch die Methoden der iiberwachten Klassifikation zeigt sich des Weiteren fiir die Si-
ckerwasserdaten eine hervorragende Trennung der a priori vorgegebenen Gruppen der
Messstellen beziiglich der Einzelionen. Damit wird nochmals die lokal unterschiedliche
Schadstoffbelastung im Deponiekérper hervorgehoben. Demhingegen fithrt die Anwen-
dung dieser Verfahren auf den Datensatz der Grundwassermessstellen mit einer Einteilung
in drei Gruppen (Anstrombereich des Deponiekérpers, Abstrombereich der Luppe und der
Nahle) zu relativ hohen Fehlerraten. Dies ist ein Indiz dafiir, dass der Schadstoffaustrag aus
dem Deponiekérper in den umgebenden Aquifer sich nicht in einer derart vereinfachten
Form (ein Anstrombereich und zwei Abstrombereiche) einteilen ladsst.

— Der Informationsgehalt der betrachteten analytischen Parameter (Einzelionen) zur Be-
schreibung der Schadstoffverteilung ist verschieden: Die Na'- und K"-Ionen liefern im Ver-
gleich zu den Mg™, Ca™, CI' und SO,*-Ionen die geringste Information. Fiir diese wiede-
rum lassen sich aufgrund der Vielfalt der Untersuchungsergebnisse gewisse Differenzie-
rungen vormehmen: Die Diskriminanzanalyse fithrt zu dem Ergebnis, dass im Deponiekér-
per selber offensichtlich insbesondere die Mg**-Ionen als Schadstofftracer relevant sind, fiir

den Grundwasserbereich trifft dies auf die Ca’"-Ionen zu. Zur unmittelbaren Beschreibung
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der Transportrichtung des Sickerwassers in den Grundwasserleiter jedoch konnen alle vier

Parameter, sowohl die CI'- und SO,*-Ionen (nachgewiesen durch die Diskriminanzanalyse)

als auch die Mg*"- und Ca**-Ionen (nachgewiesen durch Anwendung des NEFCLASS-Sys-

tems), als gleichermafen relevant angesehen werden.

— Aus den Ergebnissen der zur Anwendung gekommenen Methoden der automatischen Klas-
sifikation sowie der Hauptkomponentenanalyse lassen sich die folgenden Aussagen liber
mdégliche Verteilungen der Schadstoffe (Salzfrachten) im Deponiebereich ableiten:

— Im siiddstlichen Deponiebereich (SWP 9) beginnend erfolgt der Transport der Salz-
frachten entsprechend der Grundwasserfliefrichtung in Richtung Nordwesten (SWP 7),
und es kommt hier im Bereich des von allen Grundwassermessstellen am héchstbelas-
teten GWB 5 zu einem bevorzugten Austrag in den umgebenden Aquifer (insgesamt
sechs Hinweise).

— Der hochbelastete Deponiebereich von SWP 10 muss als die wesentlichste Kontamina-
tionsquelle angesehen werden, von hier ausgehend erfolgt der Salzfrachtenaustrag in
Richtung Nahle zu GWB 5 (insgesamt fiinf Hinweise).

— Der hochbelastete SWP 10 befindet sich geographisch in unmittelbarer Nihe zum Ab-
strombereich der Luppe, ein bevorzugter Schadstoffaustritt in das Grundwasser erfolgt
hier im Bereich von GWB 1 und 2 (insgesamt zwei Hinweise).

— Die als Versuchsmodell konzipierten Untersuchungen zur Zeitreihenanalyse zeigten zum
einen, dass sich insbesondere fiir den pH-Wert gute Prognosen treffen lassen, und zum an-
deren, dass die exponentielle Glattung und die Prozessanpassung annihernd die gleiche
Prognosegiite liefern, wobei fiir dhnliche praktische Anwendungen aufgrund des geringe-
ren Aufwands in der Phase der Modellidentifikation die exponentielle Glattung vorgezogen
werden sollte. Unter der Voraussetzung einer zeitkontinuierlichen Messung der Parameter
am Deponiekdrper lassen sowohl die in den Untersuchungen angewandten klassischen
Prognoseverfahren (exponentielle Glattung, Prozessanpassung) als auch solche, die auf dem
Konzept der Kiinstlichen Neuronalen Netze beruhen, einen erfolgreichen Einsatz erwarten.

Es kann eingeschitzt werden, dass der konzipierte Algorithmus zur Auswertung der Daten

sich als ein geeigneter Losungsansatz der gegebenen Aufgabenstellung erwiesen hat. Insbe-

sondere sei dabei hervorgehoben, dass die zur Anwendung gekommenen Methoden der Mus-
tererkennung die Moglichkeit bieten, iiber die Verteilung der Sicker- und Grundwassermess-

stellen Riickschliisse auf Transportpfade der Schadstoffe zu ziehen.
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12.2 Vergleichende Bewertung der angewandten Methoden

In diesem Abschnitt wird eine vergleichende Bewertung der angewandten Methoden sowohl

der {iberwachten (KNN-Methode, Diskriminanzanalyse, NEFCLASS-Modell) als auch der au-

tomatischen (hierarchisch agglomerative und nichthierarchisch optimierende Clusteranalyse)

Klassifikation vorgenommen, um damit zusammenfassend Aussagen beziiglich des mit ihnen

erzielten Informationsgehaltes und ihrer Adaptionsfihigkeit an die gegebene Aufgabenstel-

lung treffen zu kdnnen.

Die bei einer Anwendung der drei Methoden der iiberwachten Klassifikation auf identische

Datensitze erzielten Klassifikationsergebnisse (Fehleranzahl und Fehlerrate) sind in Tab. 12-1

zusammengestellt, wobei einzelne Resultate bereits in den entsprechenden vorangegangenen

Abschnitten vorgestellt und diskutiert wurden. Es wurden insgesamt neun Datensétze unter-

sucht, als Variablen enthalten diese jeweils die Einzelionen Na*, K*, Mg, Ca**, CI' und SO*:

— Datensatz der Sickerwassermessstellen (Zusammenfassung der Werte aller Messkampag-
nen, Unterteilung in g = 7 Gruppen, s. Tab. 7-6 des Abschnitts 7.3.5.1)

— Datensatz der Grundwassermessstellen (Zusammenfassung der Werte aller Messkampag-
nen, Unterteilung in g = 3 Gruppen, s. Tab. 7-7 des Abschnitts 7.3.5.1)

— sechs Datensitze der zusammengefassten Sicker- und Grundwassermessstellen jeweils ei-
nes Monats (Unterteilung in g =2 Gruppen, s. Tab. 7-1 des Abschnitts 7.2.3.1)

— ein Datensatz der zusammengefassten Sicker- und Grundwassermessstellen von insgesamt

sechs Monaten (Unterteilung in g = 12 Gruppen, s. Tab. 7-1 des Abschnitts 7.2.3.1)

Tab. 12-1. Klassifikationsergebnisse der Methoden der iiberwachten Klassifikation.

Datensatz der Messstellen KNN-Methode Diskriminanzanalyse | NEFCLASS-System
Bezeichnung | Objekt- | Gruppen- | Fehler- Fehler- Fehler- | Fehler- | Fehler- Fehler-
anzahln | anzahlg | anzahl rate anzahl rate anzahl rate
Sickerwasser 61 7 6 9,84 % 3 4,29 % 137 2131%
Grundwasser 110 3 32 29,09 % 32 29,09 % 357 31,82 %
Mirz "94 20 2 1 5,00 % 1 5,00 % 3" 15,00 %
August '94 22 2 ] 9,09 % 1 4,55 % 27 9,09 %
Februar ’95 20 2 0 0,00 % 0 0,00 % 0" 0,00 %
April "95 24 2 0 0,00 % 0 0,00 % 37 12,50 %
September 95 22 2 0 0,00 % 0 0,00 % i 4,55%
November ’97 20 2 1 5,00 % 0 0,00 % 27 10,00 %

sechs Monate 128 12 100 78,13 % 91 71,09 % 78 60,94 %
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Beziiglich der mit den drei Methoden erzielten Ergebnisse ist folgendes anzumerken:
— Der KNN-Methode liegt der mittels Leave-one-out-Verfahren (LACHENBRUCH, 1967)
ermittelte optimale k-Wert zugrunde.
— Bei der Diskriminanzanalyse wurden alle NED unabhingig von ihrer Signifikanz und alle
Ausgangsmerkmale unabhéngig von ihrer Trennfihigkeit zur Klassifizierung herangezogen.
— Bei dem zur Klassifizierung einiger Datensitze als letztendlich optimal ermittelten NEF-
CLASS-System wurden einzelne Merkmale als ,,don’t care*-Variablen spezifiziert, d. h.,
sie wurden zur Klassifizierung nicht benétigt; in diesen Fillen ist die Fehleranzahl in
Tab. 12-1 mit einem ,,** markiert.
Bei allen drei Methoden sind deutliche Unterschiede zwischen den Fehlerraten der Datensétze
zu erkennen: Die a priori gegebenen Gruppen des Datensatzes der Sickerwassermessstellen
unterscheiden sich beziiglich der gemessenen Merkmale gut voneinander, demhingegen wurde
fiir den nur grob partitionierten Datensatz der Messstellen des Grundwassers jeweils eine Feh-
lerrate von ca. 30 % ermittelt. Bei den sechs kleineren (Monats-) Datensétzen mit lediglich
zwel Gruppen (Sicker- und Grundwasser) zeigen alle drei Verfahren die jeweils beste Separa-
tionsfahigkeit. Bei dem gréfieren Datensatz der von sechs Monaten zusammengefassten Mess-
stellen hingegen ist die Fehlerrate wiederum jeweils sehr hoch, wobei hier jedoch zu bertick-
sichtigen ist, dass der Gruppeneinteilung auch die verschiedenen Messzeitpunkte zugrunde
liegen. Mittels Varianzanalyse wurde jedoch festgestellt, dass der Einfluss des Faktors DA-
TUM auf die Salzfrachten nicht signifikant ist, so dass diesbeziiglich wohl nur geringe Kon-
traste zwischen den Gruppen bestehen. Diese fiir alle drei Verfahren einheitlichen Unterschiede
sind ein Indiz dafiir, dass die in den entsprechenden Abschnitten zu den Datensétzen getroffe-
nen Aussagen beziiglich der Untersuchungsergebnisse (Fehlklassifizierungen von Objekten,
Separationsfahigkeit der Ausgangsmerkmale usw.) als gesichert angesehen werden kénnen.
Ein individueller Vergleich von KNN-Methode und Diskriminanzanalyse zeigt, dass letztere
eine hohere Klassifikationsleistung liefert (bei fiinf von neun Datensétzen liegt die ermittelte
Fehlerrate unter der der KINN-Methode und in nicht einem Fall dariiber), besonders unter dem
Aspekt, dass hier keine Schitzung des Diskriminationsfehlers in Abhangigkeit der Signifikanz
der NED sowie der Trennféhigkeit der Ausgangsmerkmale erfolgte (bei der KINN-Methode
wurde der optimale k-Wert beriicksichtigt), die eine weitere Verbesserung erwarten lieBe. Be-
ziiglich des Informationsgehaltes und der Adaptionsfihigkeit schneidet die Diskriminanzana-

lyse ebenfalls besser ab. Zum einen kann mit dieser nicht nur die Klassifikationsaufgabe
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(Klassifizierung des Lerndatensatzes, Uberpriifung der Zuordnung von Pseudo- bzw. echten

Testobjekten) an sich geldst werden, sondern es kénnen auch weitere Aspekte wie die Signifi-

kanz der Ausgangsmerkmale zur Trennung der Gruppen und die Verschiedenheit der Gruppen

(durch Dimensionsemniedrigung und Darstellung im LDA-Display) untersucht werden. Zum

anderen lédsst sich diese besser an eine gegebene Aufgabenstellung anpassen: Bei der KNN-

Methode kann zur Adaption lediglich der optimale k-Wert ermittelt werden, hier jedoch kann

eine (in den Untersuchungen allerdings nicht durchgefiihrte) vorherige Schitzung des Diskri-

minationsfehlers in Abhingigkeit von der Signifikanz der NED sowie der Trennfihigkeit der

Ausgangsmerkmale erfolgen.

Das NEFCLASS-System fiihrt mit nur einer Ausnahme in allen Fillen gegeniiber den beiden

konventionellen statistischen Verfahren zu einem schlechteren Klassifikationsergebnis. Die

wesentlichen Ursachen hierfiir kénnen sein:

— Der durch die interaktive Datenanalyse ermittelte Klassifikator ist nicht der optimale, d. h.,
er kénnte weiter verbessert werden (Veridnderung der Anzahl von Fuzzy-Mengen je Vari-
able, Elimination von Variablen, Verinderung der Anzahl von Regeln usw.).

— Die Regelbasis wurde vom System vollstindig erlernt. Sie kénnte durch eine partielle oder
auch vollstandige Initialisierung mit tatsichlichem a priori-Wissen, welches man z. B.
durch Befragung von Experten erhilt, dahingehend verdndert werden, dass das anschlie-
Bende Training der in den Regeln enthaltenen Fuzzy-Mengen zu einer Verbesserung der
Klassifikationsleistung fiihrt. Bei den vom System erlernten Regeln ist dabei insbesondere
von Nachteil, dass grundsitzlich zunichst alle EingangsgréBen in den Primissen verwen-
det werden. Die Spezifizierung von ,Don’t Care”-Variablen zur Verbesserung der Klassifi-
kationsleistung ist vom Anwender vorzugeben.

Beziiglich des einen Falls (Datensatz der von sechs Monaten zusammengefassten Messstel-

len), in dem das NEFCLASS-System ein besseres Klassifikationsergebnis als die KNN-Me-

thode und die Diskriminanzanalyse liefert, ist anzumerken, dass zum einen zum Erreichen
dieser vergleichsweise niedrigen Fehlerrate dem System alle sechs Merkmale als Eingabegr-

Ben mit einer Fuzzy-Partitionierung auf sieben Fuzzy-Mengen vorgegeben werden mussten,

womit die Interpretation des erlernten Klassifikators problematisch ist, und zum anderen ei-

nige der Klassen durch die erlernten Regeln nicht abgedeckt werden.

Die Tatsache, dass das NEFCLASS-System fiir fast alle gegebenen Lernaufgaben ein schlech-

teres Klassifikationsergebnis als die beiden anderen Methoden geliefert hat, ist jedoch nicht
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iiberzubewerten. NAUCK et al. (1996a) weisen ausdriicklich darauf hin, dass der Einsatz die-
ses Modells nicht notwendigerweise zu einer verbesserten Klassifikationsleistung gegeniiber
der eines statistischen Regressionsverfahrens fithren muss. Des Weiteren haben NAUCK und
KLAWONN (1996) die bei Anwendung verschiedener Klassifikationsansitze auf den sog.
,» Wisconsin-Breast-Cancer*- Datensatz erzielten Resultate vertffentlicht. Auch hier schneidet
ein vollstindig durch den Lernvorgang erzeugtes NEFCLASS-System am schlechtesten ab
(Fehlerrate 19,6 %), gefolgt vom Fuzzy-Clusteranalyseverfahren nach GUSTAFSON und
KESSEL (1979) mit 13,8 %. Ein hervorragendes Klassifikationsergebnis (Fehlerrate 7,3 %)
wird hingegen fiir ein mit den aus der Fuzzy-Clusteranalyse gewonnenen Regeln initialisier-
tes NEFCLASS-System angegeben.

Der entscheidende Nachteil des Systems ist darin zu sehen, dass es vom Nutzer experimentell
(d. h. von Hand) parametrisiert werden muss. Insbesondere bel gréBeren Datensdtzen mit vie-
len (Eingabe-) Variablen und (Ausgabe-) Klassen kann dies sehr aufwendig sein. Erinnert sei
allein an die Anzahl méglicher Regeln, mit denen man das System initialisieren kann: Liegen
beispielsweise vier EingabegroBen vor, fiir deren Wertebereiche man eine Partitionierung auf
drei Fuzzy-Mengen vornimmt, so ergeben sich bereits 3* Kombinationsméglichkeiten fiir eine
Pramisse, also 81 mogliche Regeln. Es sei nochmals darauf hingewiesen, dass unter einer ,,0p-
timalen Parametrisierung des Systems® nicht nur das Erreichen einer geringen Fehlerrate zu
verstehen ist, sondern auch eine méglichst einfache Interpretierbarkeit des Klassifikators,
d. h., die Anzahl der in den Regelpramissen enthaltenen Grofen sowie die Anzahl der Regeln
selber sollte gering gehalten werden; dennoch sollten alle Klassen abgedeckt werden.

Der entscheidende Vorteil eines Neuro-Fuzzy-Klassifikationsverfahrens wie NEFCLASS ge-
geniiber den konventionellen statistischen Verfahren besteht darin, dass man einen Klassifika-
tor auf der Grundlage linguistischer Regeln erhilt, der zum einen interpretierbar und zum an-
deren initialisierbar mit a priori-Wissen ist. Ein weiterer Aspekt soll ebenfalls hervorgehoben
werden: Wird das System vollstandig durch das Lemverfahren erzeugt (d. h. Erlernen der
Wissensbasis in Form linguistischer Regeln und nachfolgende Optimierung der in den Re-
geln enthaltenen Fuzzy-Mengen), so erhélt man nicht nur eine Losung des (Klassifikations-)
Problems, sondern zusitzlich noch Wissen iiber diese Losung. Das Neuro-Fuzzy-System dient
somit auch dem Wissenserwerb, einer wichtigen Eigenschaft der sog. intelligenten Systeme.
Es entwickelt, dhnlich wie ein Mensch, ausgehend von Beobachtungswerten und mit einer

Zielvorgabe, eine geeignete Vorgehensweise.
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Betrachtet man die im Rahmen der automatischen Klassifikation mit Hilfe der hierarchisch
agglomerativen und der nichthierarchisch optimierenden Clusteranalyse untersuchten Daten-
sdtze (s. Tab. 8-1 des Abschnitts 8.2.2.1), so l4sst sich auch hier eine Gegeniiberstellung der
Klassifikationsergebnisse vornehmen. Hierzu wird die in den sechs Datensétzen (jeweils mit
n = 19 Objekten) a priori vorhandene Gruppierung in Sicker- und Grundwassermessstellen
mit der verglichen, die die Clusteranalyseverfahren fiir g = 2 liefern. Die sich hierbei ergeben-

den Fehleranzahlen und Fehlerraten sind in Tab. 12-2 zusammengefasst.

Tab. 12-2. Klassifikationsergebnisse der Methoden der automatischen Klassifikation.

Datensatz der Messstellen Hierarchisch agglomerative CA Nichthierarchisch
WARDs Methode Average Linkage optimierende CA
Variablen Anzahl Fehler- Fehler- Fehler- Fehler- Fehler- Fehler-
Variablenwerte | anzahl rate anzahl rate anzahl rate
Na', K~ 16 2 10,53 % 6 31,58 % 6 31,58 %
Mg*", Ca® 16 2 10,53 % 6 31,58 % 4 21,05 %
CrI, 80 7 6 31,58 % 6 31,58 % 6 31,58 %
Na/K~ 8 9 4737 % 9 47,37 % 9 47,37 %
Mg*/Ca® 8 6 31,58 % 6 31,58 % 6 31,58 %
CI/S0 > 3 3 15,79 % 5 26,32 % 5 26,32 %

Vergleicht man die mit den beiden konservativen hierarchischen Verfahren ermittelten Fehler-
raten, so schneidet WARDs Methode in drei von sechs Fillen deutlich besser ab. Ursache
hierfiir ist, dass in den betreffenden Datensitzen jeweils Ausreifier aufireten, die bei Anwen-
dung von Average Linkage zu einer separaten Clusterbildung und damit aufgrund der Eintei-
lung in lediglich zwei a priori-Gruppen zu einer relativ hohen Anzahl von Fehlklassifikatio-
nen filhren. WARDs Methode hingegen nivelliert die Abstdnde zwischen den Objekten bes-
ser, es tritt ein abgestufteres Verhalten auf, wodurch die Ausreiler gewissermalen in die Ob-
jektmenge integriert werden und damit Ahnlichkeiten zwischen diesen und anderen Objekten
besser erkannt werden kénnen. Abb. 12-1 verdeutlicht diesen Unterschied fiir die Clusterung
in Abh#ngigkeit von den Na™- und K -Ionen. Wihrend bei Average Linkage fiir g = 2 der
SWP 10 ein separates Cluster bildet, was zu einer relativ hohen Fehlerrate fiihrt, wird bei
WARDs Methode diese Messstelle in die vorhandene Objektmenge eingebunden und bleibt
dennoch gut als (hochbelasteter) AusreiBer zu erkennen. Fiir g = 2 liegt hier das weitaus ,rea-
listischere® Cluster {SWP 1; SWP; 4, SWP 5; SWP 10; SWP 11} vor, es werden lediglich
zwei Objekte (SWP 7 und 9) fehlklassifiziert, und die Fehlerrate sinkt damit auf 10,53 %.
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Abb. 12-1. Vergleich der Dendrogramme von WARDs Methode (1.) und Average Linkage (r.).

Unabhingig vom erliuterten Vorteil von WARDs Methode gegeniiber Average Linkage sei
jedoch hervorgehoben, dass die in den entsprechenden Untersuchungen (s. Abschnitt 8.2.2)
ermittelten und diskutierten relevanten Ahnlichkeiten zwischen einzelnen Objekten mit beiden
Verfahren festgestellt wurden und die Unterschiede auch insgesamt gesehen relativ gering wa-
ren. Die hier bereits getroffene Empfehlung, in dhnlichen praktischen Anwendungsféllen eben-
falls konservative Verfahren einzusetzen, kann nach den obigen Ausfiihrungen nun dahinge-
hend erginzt werden, dass von diesen im Entscheidungsfall WARDs Methode vorzuziehen ist.
Uber die allgemeinen Vor- und Nachteile hierarchischer und nichthierarchischer Verfahren
wurde in den entsprechenden Abschnitten 8.2 und 8.3 bereits diskutiert. Beziiglich der unter-
suchten Datensitze kann die Klassifikationsleistung der nichthierarchisch optimierenden
Clusteranalyse der der beiden hierarchischen Verfahren als annidhernd gleichwertig angesehen
werden: Sie liegt etwas unter der von WARDs Methode, ist aber wiederum besser als die von
Average Linkage, s. Tab. 12-2. Unter diesem Aspekt kénnte sich - um den Aufwand der Un-
tersuchungen méglichst gering zu halten - in #hnlichen Anwendungsfillen auf die Anwen-
dung hierarchischer Verfahren (und hier wiederum auf die von WARDs Methode) beschrénkt
werden. Bei annihernd gleicher Klassifikationsleistung erhilt man hier fiir die Untersu-
chungsergebnisse ein eindeutiges Gesamtbild in Form eines Dendrogramms, wodurch die In-
terpretation wesentlich vereinfacht wird.

Es muss abschlieBend betont werden, dass zur vergleichenden Bewertung der Verfahren be-
ziiglich ihrer Klassifikationsleistung ausschliefflich die in den Tab. 12-1 bzw. 12-2 genannten
Datensitze untersucht wurden. Die daraus abgeleiteten Empfehlungen, welche Verfahren vor-
zuziehen sind, konnen verallgemeinert werden und sind damit fiir shnliche Anwendungsfille
relevant. Sie sollten nach Moglichkeit jedoch auch hier zunichst durch individuelle Untersu-

chungen tiberpriift werden.
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14 Anhang

Tab. 14-1 verschafft eine Gesamtiibersicht iiber samtliche der im Anhang enthaltenen Tabellen.

Tab. 14-1. Gesamtiibersicht tiber die im Anhang enthaltenen Tabellen.

NrI. Titel Seite zu Kapitel
Tab. A-1 Statistische MafBzahlen (Sickerwasser) 179 4
Tab. A-2 Statistische MaBzahlen (Grundwasser) 180 4
Tab. A-3 Korrelationsmatrix ausgewahlter MessgroBen (Sickerwasser) 181 5
Tab. A-4 Korrelationsmatrix ausgewihlter MessgréBen (Grundwasser) 182 S
Tab. A-5 | Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt DATUM (Sickerwasser) 183 6
Tab. A-6 | Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt DATUM (Grundwasser) 183 6
Tab. A-7 Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt MESSSTELLE (SW) 184 6
Tab. A-8 Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt MESSSTELLE (GW) 184 6
Tab. A-9 | Zweifaktorielle Varianzanalyse mit einfacher Besetzung zu den Hauptef- 185 6

fekten DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Sickerwasser)
Tab. A-10 | Zweifaktorielle Varianzanalyse mit einfacher Besetzung zu den Hauptef- 186 6
fekten DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Grundwasser)

Tab. A-11 Zweifaktorielle Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung zu den 187 6
Haupteffekten DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Sickerwasser)

Tab. A-12 Zweifaktorielle Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung zu den 188 6
Haupteffekten DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Grundwasser)

Tab. A-13 | Hierarchisch agglomerative CA der Messstellen in Abhangigkeit von 189 8

den Ionenpaaren. — Clusterbildungen bei variierenden Indexwerten
Tab. A-14 | Hierarchisch agglomerative CA der Messstellen in Abhéngigkeit von 190 8
den Ionenverhilinissen. — Clusterbildungen bei variierenden Indexwerten
Tab. A-15 | Nichthierarchisch opt. CA der Messstellen in Abh. von den Ionenpaaren 191 8
und den Ionenverhilmissen. — Objektpartitionierungen bei variierenden g

Tab. A-16 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abhingigkeit v. den Na™- und K -Ionen. - 192 8
Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) bei g = 5

Tab. A-17 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abhingigkeit v. den Mg™- u. Ca*"-Ionen. - 192 8
Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) bei g =5

Tab. A-18 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abhangigkeit v. den CI'- u. SO,*-Ionen. - 193 8
Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) beig =35

Tab. A-19 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abh. der Verh. von Na™- zu K*-Ionen. - 193 8
Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) bei g =5

Tab. A-20 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abh. d. Verh. von Mg*- zu Ca*-Ionen. - 194 8
Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) beig = 5

Tab. A-21 | Fuzzy-CA der Messstellen in Abh. d. Verh. von CI'- zu SO, *-Ionen. - 194 8

Objektpartitionierung (Verteilung der Zugehorigkeitswerte) bei g =5
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Tab. A-5. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt DATUM (Sickerwasser).

abhéngige Variable MQ, MQ, Fos Clege
Na™ (mval/l) 21125,1058 34232,1310 0,6171 0,85499630
K~ (mval/l) 439,6182 443,6405 0,9909 0,46804912
Na7/K” 34,2648 32,3412 1,0595 0,40280282
Mg* (mval/l) 1659,5638 3684,6541 0,4504 0,95904780
Ca™ (mval/l) 85,8448 135,5616 0,6333 0,84129390
Mg*/Ca* 21,7301 22,0450 0,9857 0,47565143
CI' (mval/l) 4564,3954 10971,4225 0,4160 0,95235875
50.* (mval/l) 11127,3747 58916,7881 0,1889 0,99904068
Cl/s0* 0,5833 1,1814 0,4937 0,91164433
pH-Wert 0,3104 1,6321 0,1902 0,99988772
Leitfahigkeit (mS/cm) 67,9425 396,5544 0,1713 0,99994807
Temperatur (°C) 68,6342 15,6665 4,3809 0,00000061
‘Wasserhirte (°dH) 12423,2094 33637,6256 0,3693 0,99072577
CSB (mg/l) 372142,5844 | 2877759751 1,2932 0,24885915
DOC (mg/l) 2289,5450 10941,5520 0,2093 0,99930055
‘Wasserspiegelstand (m) 1,6816 1,7977 0,9354 0,54198435

Tab. A-6. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt DATUM (Grundwasser).

abhingige Variable MQ, MY Feo Clege
Na™ (mval/l) 108,3559 64,3081 1,6849 0,05486777
K™ (mval/l) 1,3753 1,0361 1,3274 0,18715227
Na/K” 923,4690 654,8482 1,4102 0,14352235
Mg* (mval/l) 52,6493 41,0780 1,2817 0,21542218
Ca™ (mvall) 31,7511 22,9678 1,3824 0,15711578
Mg**/Ca** 0,8481 0,6140 1,3813 0,15767981
CI' (mval/l) 1533,1308 77,6194 19,7519 0,00000000
SO,* (mvall) 488,4266 90,4027 5,4028 0,00000002
CI/iSO/~ 0,2703 0,0643 4,2026 0,00000233
pH-Wert 0,2326 0,0983 2,3647 0,00127415
Leitfahigkeit (mS/cm) 2,4037 3,4422 0,6983 0,82600157
Temperatur (°C) 53,9068 4,3335 12,4397 0,00000000
Wasserhirte (°dH) 880,6886 774,6899 1,1368 0,32318838
CSB (mg/1) 575,8284 351,0417 1,6403 0,11265641
DOC (mg/l) 17,2318 16,3284 1,0553 0,40248705
Wasserspiegelstand (m) 2,0015 0,0541 36,9692 0,00000000




Tab. A-7. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt MESSSTELLE (Sickerwasser).
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abhingige Variable MQ, MQ, Eo Cleate
Na“ (mval/l) 239121,4274 13440,4797 17,7911 0,00000000
K™ (mval/l) 1966,9147 300,7521 6,5400 0,00000008
Na/K~ 124,3030 23,9984 5,1796 0,00000364
Mg*" (mval/) 34126,6939 584,6841 58,3677 0,00000000
Ca* (mval/l) 1072,6292 41,8910 25,6053 0,00000000
Mg>/Ca* 73,6985 17,2185 4,2802 0,00004941
CI' (mval/l) 74070,4441 1001,3586 73,9700 0,00000000
SO,™ (mval/l) 408441,9127 3288,2257 124,2135 0,00000000
CI/S0.” 5,0377 0,5371 9,3789 0,00000000
pH-Wert 17,1703 0,1265 135,7768 0,00000000
Leitfahigkeit (mS/cm) 4324,0061 16,8104 257,2219 0,00000000
Temperatur (°C) 153,2210 11,9959 12,7728 0,00000000
Wasserharte (°dH) 365361,6819 902,2269 404,9554 0,00000000
CSB (mg/l) 1808471,9518 127243,5039 14,2127 0,00000000
DOC (mg/1) 102119,0723 1385,9987 73,6791 0,00000000
Wasserspiegelstand (m) 13,7547 0,9239 14,8870 0,00000000

Tab. A-8. Einfaktorielle Varianzanalyse zum Haupteffekt MESSSTELLE (Grundwasser).

abhangige Variable MQ, MQ, F.. Chone

Na" (mval/l) 566,9416 26,9397 21,0449 0,00000000
K" (mval/l) 9,3721 0,3762 249112 0,00000000
Na'/K” 1364,4884 623,2624 2,1893 0,01226943
Mg™ (mval/l) 383,3274 13,7440 27,8906 0,00000000
Ca** (mvall) 143,7096 13,8068 10,4086 0,00000000
Mg /Ca> 4.4504 03176 14,0426  0,00000000
CI' (mval/l) 1313,4672 117,9456 11,1362 0,00000000
SO,* (mval/l) 805,1357 66,8483 12,0442 0,00000000
CI/S0* 0,7320 0,0247 29,6709 0,00000000
pH-Wert 1,2171 0,0459 26,5346 0,00000000
Leitfahigkeit (mS/cm) 44,9038 0,9653 46,5168 0,00000000
Temperatur (°C) 31,9949 7,1293 4,4878 0,00000086
Wasserhirte (°dH) 6700,0780 334,7597 20,0146 0,00000000
CSB (mg/) 1966,0108 170,3606 11,5403 0,00000000
DOC (mg/l) 112,4523 8,0760 13,9243 0,00000000
Wasserspiegelstand (m) 0,5065 0,2442 2,0742 0,02305382
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Tab. A-9. Zweifaktonielle Varianzanalyse mit einfacher Besetzung zu den Haupteffekten
DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Sickerwasser).

abhingige Variable Effekt| MQ,, MQ, MQ, Fos Oleye
Na* (mval/l) A 26714,7500 17856,8600 1,4960 0,16332030
B 300176,1000 17856,8600 16,8101 0,00000000
K" (mval/l) A 667,7207 417,7450 1,5984 0,12910110
B 2724,7960 417,7450 6,5226 0,00002447
Na“/K* A 39,0844 31,2955 1,2489 0,27987920
B 174,5843 31,2955 5.5786 0,00011959
Mg* (mval/l) A 162,4387 896,5360 0,1812 0,99703840
B 26292,9000 896,5360 29,3272 0,00000000
Ca™ (mval/l) A 109,7577 42,2035 2,6007 0,01082235
B 752,7438 42,2035 17,8361 0,00000000
Mg*/Ca* A 21,7934 24,1297 0.9032 0,53600910
B 66,6312 24,1297 2,7614 0,01947191
CI' (mval/l) A 1734,6670 965,0894 1,7974 0,14358830
B 94522,0200 965,0894 97,9412 0,00000000
SO,* (mvall) A 3925,1850 3577,3330 1,0984 0,38185980
B 474878,1000 3577,3330 132,7464 0,00000000
CI/S0* A 0,0283 0,1302 0,2171 0,95243440
B 5,1621 0,1302 39,6384 0,00000000
pH-Wert A 0,1125 0,1170 0,96153 0,48049550
B 22,0531 0,1170 188,47140 0,00000000
Leitfahigkeit (mS/cm) A 43,5367 15,2096 2,8624 0,00397524
B 6647,9850 15,2096 437,0906 0,00000000
Temperatur (°C) A 50,8318 2,9535 17,2107 0,00000000
B 86,8077 2,9535 29,3915 0,00000000
Wasserharte (°dH) A 315,2827 882,7819 ,3571 0,96779180
B 332993,3000 882,7819 377,2090 0,00000000
CSB (mg/1) A 440767,5000 113944,7000 3,8683 0,00078351
B 2510113,0000 113944,7000 22,0292 0,00000000
DOC (mg/1) A 1516,7670 1413,5500 1,0730 0,39620880
B 138484,5000 1413,5500 97,9693 0,00000000
Wasserspiegelstand (m) A 0,0806 0,0461 1,745550 0,07470490
B 10,3046 0,0461 223,303000 0,00000000
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Tab. A-10. Zweifaktorielle Varianzanalyse mit einfacher Besetzung zu den Haupteffekten
DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Grundwasser).

abhingige Variable Effekt | MQ,, MQ, MQ, | Olesic
Na* (mval/l} A 31,1609 29,2345 1,0659 0,39431990
B 401,1032 29,2345 13,7202 0,00000000
K~ (mvall) A 1,5063 0,4528 3,3268 0,00227364
B 7,3008 0,4528 16,1241 0,00000000
Na/K* A 1450,987000 868,6094 1,6705 0,11687970
B 1805,360000 868.6094 2,0784 0,03009557
Mg* (mval/l) A 15,0250 15,7840 9519 0,47875330
B 296,7478 15,7840 18,8006 0,00000000
Ca® (mval/l) A 29,0946 13,2192 2,2009 0,03474038
B 146,1629 13,2192 11,0569 0,00000000
Mg>"/Ca** A 0,3162 0,3657 0,8645 0,54952230
B 3,0367 0,3657 8,3034 0,00000000
CI (mvall) A 28,4640 19,7814 1,4389 0,21325230
B 555,0506 19,7814 28,0592 0,00000000
SO.* (mval/l) A 181,3829 53,4149 3,3957 0,00557558
B 4972336 53,4149 9,3089 0,00000000
Cl/s0.~ A 0,1357 0,0176 7,7258 0,00000261
B 0,4176 0,0176 23,7761 0,00000000
pH-Wert A 0,1081 0,0316 3,4227 0,00036700
B 1,0227 0,0316 32,3923 0,00000000
Leitfihigkeit (mS/cm) A 1,1580 1,0105 1,1460 0,33220440
B 36,6733 1,0105 36,2934 0,00000000
Temperatur (°C) A 46,0809 2,9332 15,7100 0,00000000
B 28,8683 2,9332 9,8419 0,00000000
‘Wasserhirte (°dH) A 460,3734 399,9840 1,1510 0,33804460
B 5411,8780 399,9840 13,5302 0,00000000
CSB (mg/1) A 420,4184 165,2517 2,5441 0,02071769
B 1818,3520 165,2517 11,0035 0,00000000
DOC (mg/T) A 12,4636 9,5981 1,2985 0,25478240
B 92,4853 9,5981 9.6358 0,00000000
Wasserspiegelstand (m) A 1,6905 0,0326 51,7995 0,00000000
B 0,3100 0,0326 9,4996 0,00000000
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Tab. A-11. Zweifaktorielle Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung zu den Haupteffekten
DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Sickerwasser).

abhingige Variable Effekt | MQ,, MQp, MQ,5 MQy F. s

Na"™ (mval/l) A 21,8872 282,9222 0,0774 0,78657210
B 2332,3870 282,9222 8,2439 0,00329931

A-B 133,5550 282,9222 0,4721 0,75557200

K" (mvall) A 7,6543 3,9961 1,9154 0,19647040
B 204,3613 3,9961 51,1397 0,00000127

A-B 4,6436 3,9961 1,1620 0,38355090

Na/K" A 0,4496 4,2495 0,1058 0,75167500
B 88,1055 4,2495 20,7331 0,00007880

A-B 0,2283 4,2495 0,0537 0,99372450

Mg* (mval/l) A 28,6336 258,0021 0,1110 0,74590810
B 19180,1500 258,0021 74,3411 0,00000021

A-B 285,1589 258,0021 1,1053 0,40609390

Ca™ (mval/l) A 1740,4530 331,5956 5,2487 0,04493652
B 1091,1900 331,5956 3,2907 0,05761323

A-B 89,6699 331,5956 0,2704 0,89040850

Mg**/Ca® A 19,1945 0,4767 40,2685 0,00008398
B 30,0406 0,4767 63,0226 0,00000047

A-B 5,3012 0,4767 11,1214 0,00105842

CI' (mval/l) A 6101,2660 20,8119 293,1629 0,00000014
B 5314,2210 20,8119 255,3458 0,00000003

A-B 5291,1040 20,8119 254,2350 0,00000003

SO, (mval/l) A 519,8495 4113,7380 0,1264 0,73141770
B 22118,1300 4113,7380 5,3766 0,02546979

A-B 10478,0000 4113,7380 2,5471 0,12914600

CI/SO.” A 1,9274 2,1022 0,9168 0,36634230
B 1,5386 2,1022 0,7319 0,56145260

A-B 2,1210 2,1022 1,0090 0,43759760

pH-Wert A 0,0070 0,0009 7,3709 0,01087485
B 25,2758 0,0009 26782,2600 0,00000000

A-B 0,3758 0,0009 3098,1523 0,00000000

Leitfihigkeit (mS/cm) A 50,5517 0,0712 709,4971 0,00000000
B 357,2100 0,0712 5013,4740 0,00000000

A-B 55,1617 0,0712 774,1989 0,00000000

Temperatur (°C) A 27,1563 0,0785 345,9395|  0,00000000
B 12,6405 0,0785 161,0255 0,00000017

A-B 0,7617 0,0785 9,7038 0,00179505

Wasserharte (°dH) A 380,1435 27,9070 13,6218 |  0,00000000
B 503046,3000 27,9070 18025,8200 0,00000000

A-B 1789,9390 27,9070 64,1395 0,00000000

CSB (mg/1) A 17634,2600 1165,2180 15,1339 0,00000001
B 1789756,0000 1165,2180 1535,9840 0,00000000

A-B 16805,6400 1165,2180 14,4227 0,00000000

DOC (mg/T) A 2837,1860 10,0886 281,2282 0,00000000
B 227672,6000 10,0886 22567,4200 0,00000000

A-B 2668,2570 10,0886 264,4836 0,00000000
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Tab. A-12. Zweifaktorielle Varianzanalyse mit mehrfacher Besetzung zu den Haupteffekten
DATUM (A) und MESSSTELLE (B) (Grundwasser).

abhéngige Variable Effekt | MQ,, MQyp, MQ,p MQx Fop Ol
Na (mvalll) A 16,9416 12,7638 13273 0,33320160
B 238,2284 12,7638 18,6644 |  0,00498144
A-B 12,4123 12,7638 0,9725|  0,43070980
K (mvall) A 0,0247 0,0417 0,5018| 0,58268730
B 15,5361 0,0417 372,6377|  0,00000125
AB 0,2677 0,0417 6,4218|  0,03228207
Na /K" A 93,8494 3,7725 248771|  0,00124629
B 279,3736 3,7725 74,0550 |  0,00013544
A-B 69,1588 3,7725 18,3323  0,00278134
Mg™ (mvalll) A 3,1972 0,5370 5.9541|  0,03760921
B 242,9822 0,5370 452,5090|  0,00000070
AB 5,2381 0,5370 9,7550|  0,01301122
Ca” (mvalll) A 13,7270 1,1384 12,0586 |  0,00790694
B 13,2191 1,1384 11,6125 |  0,01435908
A-B 25,7447 1,1384 22,6157|  0,00160637
Mg”/Ca™ A 0,0056 0,0205 02713 0,77125550
B 2,1039 0,0205 102,7887|  0,00005355
A-B 0,0349 0,0205 1,7065|  0,25897570
CI (mval/l) A 26,7790 1,2447 21,5149  0,00034750
B 524,9990 1,2447 421,7971|  0,00000003
A-B 14,3987 1,2447 11,5682  0,00279404
SO.T (mvalll) A 65,2369 6,1593 10,5916  0,00368855
B 187,6087 6,1593 30,4593 |  0,00056104
A-B 35,7138 6,1593 57983 |  0,02094900
CI/SOF A 0,0796 0,0170 46706 0,03612946
B 0,3549 0,0170 20,8209 |  0,00184267
A-B 0,0346 0,0170 2,0297|  0,18834420
pH-Wert A 0,8850 0,0018 492,5810|  0,00000000
B 0,2064 0,0018 114,9041|  0,00000000
A-B 0,0400 0,0018 22,2868 |  0,00000000
Leitfahigkeit (mS/cm) A 18120 0,0022 17495040 | _ 0,00000000
B 29,3951 0,0022| 13490,8600 |  0,00000000
A-B 1,7417 0,0022 799,3412|  0,00000000
Temperatur (°C) A 38,4821 0,0031| 12369,2300|  0,00000000
B 19,5709 0,0031 6290,6340|  0,00000000
A-B 3,0778 0,0031 989,2046|  0,00000000
Wasserharte (*dH) A 1063,3160 0,1859 5720,5610 | 0,00000000
B 9006,9330 0,1859| 484566100 0,00000000
AB 868,6570 0,1859|  4673,3090 |  0,00000000
CSB (mg/]) A 260,7062 24711 105,5020 |  0,00000000
B 2095,7720 24711 848,1129 [  0,00000000
A-B 144,7541 24711 58,5788 |  0,00000000
DOC (mg/l) A 22,3200 0,0493 4522914  0,00000000
B 167,6014 0,0493 3396,2660 |  0,00000000
A-B 13,3836 0,0493 271,2050|  0,00000000
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Tab. A-16. Fuzzy-Clusteranalyse in Abhingigkeit von den Na'- und K'-Ionen.
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1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 01 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
SWP 10 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 3
SWP 11 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00
Cluster 4
SWP 04 0.12 0,00 0,01 0.85 0,02
SWP 05 0,04 0,00 0,01 0,94 0,02
SWP 09 0,02 0,00 0,02 0.71 0.25
Cluster 5
SWP 07 0,01 0,00 0,03 010 0.85
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 02 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 03 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 04 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,99
GWB 06 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 08 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 09 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWEB 10 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Luppe 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Tab. A-17. Fuzzy-Clusteranalyse in Abh#ngigkeit von den Mg*"- und Ca**-Ionen.
1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 05 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
SWP 10 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 3
SWP 01 0,01 0,00 0,91 0,05 0,03
SWP 04 0,01 0,01 0,93 0,04 0,01
SWP 11 0,09 0,01 0.39 0.38 012
Cluster 4
SWP 07 0,04 0,00 0,03 0,92 0,01
SWP 09 0,00 0,00 0,00 0,99 0,00
GWB 04 0,03 0,00 015 0.44 037
Cluster 5
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 02 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 03 0,00 0,00 0,00 0,00 1.00
GWB 05 0,00 0,00 0,03 0,02 0,95
GWB 06 0,02 0,01 0.12 021 0.65
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99
GWB 08 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 09 0,00 0,00 0,01 0,02 0,97
GWB 10 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,00 0,99
Luppe 0,00 0,00 0,01 0,01 0.98
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Tab. A-18. Fuzzy-Clusteranalyse in Abhingigkeit von den CI'- und SO,*-Ionen.

1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 01 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
SWP 10 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 3
SWP 04 0,01 0,00 0,92 0,05 0,01
SWP 05 0.10 0,00 0.85 0,03 0,01
Cluster 4 0,00
SWP 07 0,00 0,00 0,00 0,98 0,02
SWP 09 0,00 0,00 0,00 0,99 0,01
SWP 11 0,02 0,00 0.20 0,70 0,08
GWB 05 0,00 0,00 0,00 0,96 0,03
Cluster 5
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 02 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 03 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 04 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
GWB 06 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 08 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 09 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 10 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Luppe 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Tab. A-19. Fuzzy-Clusteranalyse in Abhingigkeit der Verhdltnisse von Na™- zu K -Ionen.
1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 07 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
GWB 04 0,00 1,00 0,00 0,00
Cluster 3
GWB 08 0,01 0,01 0,92 0,00 0,04
GWB 10 0,01 0,02 0,94 0,01 0,02
Cluster 4
SWP 01 0,00 0,00 0,00 0,98 0,02
SWP 04 0,00 0,00 0,00 0,99 0,00
SWP 09 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
SWP 10 0,02 0,00 0,01 0.71 0.26
SWP 11 0,00 0,00 0,00 0,99 0,01
GWB 05 0,00 0.00 0,00 0,90 0,10
Cluster 5
SWP 05 0,01 0,00 0,01 0,07 0,91
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,05 0,95
GWB 02 0,01 0,00 0,01 021 077
GWB 03 0,01 0,00 0,00 0.21 0.77
GWB 06 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
GWB 09 0,01 0,00 0.00 017 0.82
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
Luppe 0.12 0,06 0,08 0.30 0.43




Tab. A-20. Fuzzy-Clusteranalyse in Abhangigkeit der Verhaltnisse von Mg**- zu Ca*"-Ionen.
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1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 01 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
SWP 10 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 3
SWP 11 0,00 0,00 1,00 0,00 0,00
Cluster 4
SWP 04 0,00 0,00 0,00 0,99 0,01
GWB 05 0,00 0,00 0,00 0,99 0,01
Cluster 5
SWP 05 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
SWP 07 0,00 0,00 0,01 0,01 0,98
SWP 09 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,04 0,95
GWB 02 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99
GWB 03 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 04 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 06 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 08 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 09 0,01 0,00 0,02 0.15 0.83
GWB 10 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Luppe 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Tab. A-21. Fuzzy-Clusteranalyse in Abhéngigkeit der Verhiltnisse von CI'- zu SO,*-Ionen.
1 2 3 4 5
Cluster 1
SWP 05 1,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 2
SWP 11 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
Cluster 3
SWP 01 0,01 0,00 0,97 0,01 0,01
SWP 07 0,00 0,00 048 044 0,07
SWP 09 0,00 0,00 0.60 033 0,07
GWB 05 0,00 0,00 0,99 0,00 0,00
Cluster 4
SWP 04 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
SWP 10 0,00 0,00 0,00 0,99 0,01
GWB 01 0,00 0,00 0,00 0,98 0,02
GWB 02 0,00 0,00 0,00 0,94 0,06
GWB 04 0,00 0,00 0,00 1,00 0,00
Cluster 5
GWB 03 0,00 0,00 0,00 0.16 0.83
GWB 06 0,00 0,00 0,00 0,01 0,99
GWB 07 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
GWB 08 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
GWB 09 0,00 0,00 0,00 0,10 0.90
GWB 10 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
Nahle 0,00 0,00 0,00 0,00 1,00
Luppe 0,00 0,00 0,00 0,03 0,97
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Thesen

Eine Moglichkeit, die Zusammenhinge zwischen abgelagerten Stoffen einer Miilldeponie und
den zu erwartenden Emissionen aufzukliren, besteht darin, im An- und Abstrom des unter
dem Deponiekdrper befindlichen Grundwasserleiters anthropogene Schadstoffe nachzuwei-
sen. Die Bestimmung des Ausbreitungsverhaltens von Schadstoffen aus einem Deponiekdrper
als punktueller Schadstoffquelle in den umgebenden Aquifer ist jedoch generell proble-
matisch. Zum einen liefern die méglichen zu messenden analytischen Parameter hinsichtlich
8kologischer Auswirkungen sehr vielfiltige Aussagen; zum anderen steht gemeinhin eine re-
lativ grofle Anzahl von interessierenden Messpunkten (hier: Sickerwasserpegel SWP und
Grundwasserbeobachtungsbrunnen GWB) zur Verfiigung, an denen aufgrund der zunehmen-
den Automatisierung der Bestimmungsmethoden in immer kiirzerer Zeit immer mehr Para-
meter simultan bestimmt werden kdnnen. Das auszuwertende Datenmaterial stellt sich daher
gemeinhin als sehr umfangreich und damit uniibersichtlich dar.

Eine spezifische Problematik besteht zudem bei Miilldeponien der ehemaligen DDR, den Un-
tersuchungsstandort, eine Altdeponie bei Leipzig, eingeschlossen. Hier ist die Ausbreitung der
Schadstoffe tiber den ,,Wasserpfad* durch die in der Regel fehlenden Abdeckungen, Abdich-
tungen und Sickerwassererfassungen begiinstigt, und aufgrund der 6rtlich inhomogenen Ver-
teilungen der Miillbestandteile, des unterschiedlichen Alters der Deponiebereiche und der dif-
ferenzierten Wasserwegsamkeiten im Deponiekérper ist eine Vorbestimmung des Sickerwas-
sertransfers nicht méglich.

Ein Ansatz zur Lésung dieses Problems ist durch die Anwendung von Methoden der Muster-
erkennung gegeben, indem anhand der Verteilung der Objekte - unter einem solchen ist die
geordnete Gesamtheit der an einer Probenahmestelle gemessenen schadstoffrelevanten Para-
meter zu verstehen - Riickschliisse auf Kontaminationsquellen und Transportpfade des Si-
ckerwassers gezogen werden. Dariiber hinaus ist es durch die Anwendung dieser und anderer
(entsprechend ausgewdhlter) datenanalytischer Auswertemethoden mdglich, weitere Problem-
stellungen zu diskutieren, z. B., welche analytischen Parameter den Sickerwassertransport am
besten beschreiben, um hieraus Aussagen iiber die Zuldssigkeit der Substitution besonders
zeit- und kostenaufwendig zu bestimmender Parameter abzuleiten und ob die fiir bestimmte
Parameter aufwendigen Analyseverfahren durch einfachere Methoden bei vergleichbarem In-

formationsgehalt ersetzt werden kénnen.



i

Es existiert eine Vielzahl von Methoden der Mustererkennung. Die mit ihnen erzielbaren Un-
tersuchungsergebnisse sind in der Regel sehr umfangreich, vielfiltig und (bei Anwendung auf
identische Datensitze) teilweise auch widerspriichlich. Aus dieser Problemstellung resultie-
rend ist die in der Arbeit vorgenommene vergleichende Bewertung der Methoden der iiber-
wachten bzw. der automatischen Klassifikation hinsichtlich ihres Informationsgehaltes und
ihrer Adaptionsfihigkeit an die gegebene Aufgabenstellung von besonderer Bedeutung, da die
diesbeziiglichen Erkenntnisse verallgemeinert werden kénnen und damit auch fiir andere prak-

tische Anwendungsfille relevant sind.

1. Bei Vorliegen umfangreicher und damit uniibersichtlicher Datenmengen ist unabhingig
von der konkreten Aufgaben- bzw. Problemstellung eine Erstauswertung mit den Metho-
den der beschreibenden mathematischen Statistik notwendig. Fiir den Modellstandort kann
damit u. a. nachgewiesen werden, dass durch den Deponiekérper prinzipiell ein Salzfrach-
teneintrag in das Grundwasser erfolgt und dass eine hohe Schadstoffbelastung im Bereich

von SWP 10 und GWB 5 vorliegt.

2. Die univariate Varianzanalyse zeigt, dass fiir die schadstoffrelevanten Parameter sowohl
des Sickerwassers als auch des Grundwassers keine saisonalen Tendenzen vorliegen (d. h.
kein signifikanter Einfluss des Faktors DATUM), demhingegen flir diese jedoch deutliche
lokale Unterschiede bestehen (d. h. signifikanter Einfluss des Faktors MESSSTELLE).
Letzteres ist ein Beleg fiir die differenzierten Wasserwegsamkeiten im Deponiekdrper und
weist auf die angesprochene, insbesondere bei ostdeutschen Miilldeponien, problematische

Vorbestimmung des Sickerwassertransfers hin.

3. Es besteht die Mdglichkeit einer schnellen Ionenbestimmung iiber die Feldmessung der

Summenparameter Leitfahigkeit und Wasserhdrte, die Untersuchungsergebnisse der linea-
ren Korrelation und Regression lassen die Aussage iiber die Zuléssigkeit dieser Summen-
parameter zur Langzeitiiberwachung als gesichert ansehen.
Beziiglich der Annahmen iiber eine Substitution zum einen des CSB (= Chemischer Sauer-
stoffbedarf) durch den DOC (= geldster organischer Kohlenstoff) und zum anderen der auf-
wendigen Titrationsbestimmung des CSB durch Kiivettentests kann keine eindeutige Aus-
sage getroffen werden. Die Resultate der linearen Korrelation und Regression bestétigen
diese Annahmen, die der einfaktoriellen Varianzanalyse zum Haupteffekt BESTIM-
MUNGSMETHODE hingegen stellen sie in Frage.
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4. Der Informationsgehalt der betrachteten analytischen Parameter (Einzelionen) zur Be-
schreibung der Schadstoffverteilung kann durch die Anwendung von Methoden der iiber-
wachten Klassifikation (Diskriminanzanalyse, Neuro-Fuzzy-Klassifikationssystem NEF-
CLASS) ermittelt werden. Die Na'- und K™-Ionen liefern im Vergleich zu den Mg*-, Ca™*-,
CI- und SO,*-Ionen die geringste Information. Fiir diese wiederum fithren beide Verfahren
bzw. deren Anwendung auf unterschiedlich objekt-strukturierte Datensitze zu mehrdeuti-

gen Aussagen.

5. Aus der sich durch Anwendung von Methoden der automatischen Klassifikation (hierar-
chisch agglomerative und nichthierarchisch optimierende Clusteranalyse, Fuzzy-Cluster-
analyse) und der Hauptkomponentenanalyse ergebenden Verteilung (Clusterbildung) der
Objekte (Messstellen) lassen sich drei Aussagen iiber mogliche Kontaminationsquellen und
Transportpfade der Schadstoffe (Salzfrachten) ableiten:

— Im stiddstlichen Deponiebereich beginnend erfolgt der Transport der Salzfrachten ent-
sprechend der GrundwasserflieBrichtung in Richtung Nordwesten, und es kommt hier
im Bereich des von allen Grundwassermessstellen am hchstbelasteten GWB 5 zu ei-
nem bevorzugten Austrag in den umgebenden Aquifer.

— Der hochbelastete Deponiebereich von SWP 10 ist als die wesentlichste Kontaminati-
onsquelle anzusehen, von hier ausgehend erfolgt der Salzfrachtenaustrag in Richtung
Nahle (westlich des Deponiekérpers gelegener Vorfluter) zu GWB 5.

— Der hochbelastete SWP 10 befindet sich geographisch in unmittelbarer Nihe zum Ab-
strombereich der Luppe (6stlich des Deponiekérpers gelegener Vorfluter), ein bevorzug-

ter Schadstoffaustritt in das Grundwasser erfolgt in diesem Bereich.

6. Unter der Voraussetzung einer zeitkontinuierlichen Messung der Parameter an den Probe-
nahmestellen lassen sowohl die im Rahmen der Untersuchungen zur Zeitreihenanalyse an-
gewandten klassischen Prognoseverfahren (exponentielle Glittung, Anpassung eines mul-
tiplikativen saisonalen ARIMA-Prozesses) als auch solche, die auf dem Konzept der

Kiinstlichen Neuronalen Netze beruhen, aussagerelevante Ergebnisse erwarten.

7. Von den beiden konventionellen Verfahren der iiberwachten Klassifikation liefert die Dis-
kriminanzanalyse gegeniiber der KINN-Methode eine mit Abstand hohere Klassifikations-

leistung und ist zudem aufgrund des hoheren Informationsgehaltes der Ergebnisse und der
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besseren Adaptionsfahigkeit an eine gegebene (Klassifikations-) Aufgabenstellung der
KINN-Methode vorzuziehen.

Das Neuro-Fuzzy-Klassifikationssystem zeigt im Vergleich zu den beiden konventionellen
Verfahren der tiberwachten Klassifikation eine relativ schlechte Klassifikationsleistung, be-
sitzt jedoch zwei entscheidende Vorteile: Man erhilt hier einen Klassifikator auf der
Grundlage linguistischer Regeln, der zum einen interpretierbar und zum anderen initiali-

sierbar mit a priori-Wissen ist.

- Bei der automatischen Klassifikation liefert das nichthierarchisch optimierende (Minimal-
distanz-) Verfahren eine annihernd gleiche Klassifikationsleistung wie die beiden konser-
vativen hierarchischen Verfahren Wards Methode und Average Linkage. Deren (allgemei-
ner) Vorteil besteht darin, dass die mit ihnen erzielten Ergebnisse relativ einfach interpre-
tierbar sind (Gesamtbild in Form eines Dendrogramms).

Wards Methode zeigt gegeniiber Average Linkage eine besser interpretierbare (,,realisti-

schere*) Clusterbildung.

- Der konzipierte Algorithmus zur Auswertung der Daten (in der Reihenfolge der Anwen-
dung: beschreibende mathematische Statistik, lineare Korrelation und Regression, Varianz-
analyse (univariat), Methoden der iiberwachten Klassifikation, Methoden der automati-
schen Klassifikation, Hauptkomponentenanalyse, Zeitreihenanalyse, (iiberwachte) Neuro-
Fuzzy-Klassifikation) ist ein geeigneter Lésungsansatz und iibertragbar auf andere Anwen-
dungsgebiete mit dhnlichen Aufgaben- bzw. Problemstellungen. Zu diskutieren ist dabei
zum einen eine Anwendung der Methoden in erweiterter und/oder verbesserter Form (z. B.
univariate Varianzanalyse erweitern auf multivariate, bei Diskriminanzanalyse Schitzung
des Diskriminationsfehlers) und zum anderen die Einbeziehung weiterer Methoden (z. B.

Neuronale Netze zur Prognose).
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