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Kurzfassung

Der Aufbau einer allgemein anerkannten Klassifikation von Einzugsgebieten (EZG)
nach ihrem Abflussverhalten und bezüglich ihrer Gebietseigenschaften ist ein Kern-
thema der Hydrologie. Bislang gibt es überwiegend themenspezifische Klassifikatio-
nen, z.B. nach Regimetypen oder bestimmten Abflusskennwerten. Die Diskussion
über eine Klassifikation von EZG wurde auch durch die 10-Jahres-Initiative (2003
bis 2012) der International Association of Hydrological Sciences (IAHS)

”
Predic-

tion in ungauged Basins (PUB)“ (Sivapalan u. a. (2003)) stimuliert, da Klassifi-
kationen wichtige Grundlagen für die Regionalisierung von Abflussinformationen
sind.

Die vorliegende Arbeit beschreibt die Klassifikation von 53 Einzugsgebieten in
Rheinland-Pfalz, Deutschland. Sie geht der Frage nach, wie Abflussverhalten be-
schrieben werden kann, welche klimatischen und physiogeografischen Gebietseigen-
schaften das Abflussverhalten bestimmen, ob und wie benachbarte und ineinander
geschachtelte Einzugsgebiete klassifiziert werden können und wie eine Klassifikati-
on für die Übertragung von Informationen zwischen Einzugsgebieten (Regionalisie-
rung) genutzt werden kann. Für den Aufbau und die Anwendung der Klassifikation
wird ein hierfür entwickeltes Verfahren eingesetzt, dass auf Selbstorganisierenden
Merkmalskarten (Self-Organizing Maps, SOMs, Kohonen (1982, 2001)) basiert.

Das Abflussverhalten der EZG wird mit zwei Signaturen beschrieben: einer großen
Anzahl von Ereignis-Abflussbeiwerten je EZG und Abflussdauerlinien (Flow-
Duration Curves, FDCs). Beide beschreiben unterschiedliche Aspekte der EZG-
Funktionen: den Anteil des abflusswirksamen Niederschlags und die Variabilität
der Abflüsse selbst. Die abgeleiteten Kennwerte beschreiben die gesamte Form der
FDC und die mittlere Höhe, die Variabilität und die Saisonalität der Abflussbei-
werte. Die Ergebnisse zeigen, dass mit diesen Kennwerten das Abflussverhalten der
EZG im Untersuchungsgebiet umfassend und mit einer ausreichenden Trennschärfe
beschrieben werden kann.

Folgende abflussrelevante physiogeografische und klimatische Gebietseigenschaf-
ten der EZG dominieren das Abflussverhalten im Untersuchungsgebiet: der mitt-
lere jährliche Niederschlag (MAP), die mittlere jährliche potenzielle Evapotranspi-
ration (ET), der Feuchte-Index aus dem Verhältnis von MAP zu ET, die mittlere
Hangneigung, die Feldkapazität und die Grundwasserergiebigkeit.



III

Es werden zwei separate Klassifikationen aufgebaut: eine nach dem Abflussverhal-
ten und eine nach den physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften.
Die Klassifikationen fassen die EZG in 5 bzw. 6 Klassen zusammen.

Jedes EZG wird beiden Arten von Klassen zugeordnet und mit einer Klassen-
kombination aus beiden Klassenbezeichnungen belegt. Dabei ist die Zugehörigkeit
zu zwei Klassen möglich. Häufig vorkommende Klassenkombinationen beschreiben
den Überschneidungsbereich der Klassifikationen, der einen direkten Zusammen-
hang zwischen Abfluss- und Gebietseigenschaften aufzeigt. Damit kann für 84 %
der EZG das Abflussverhalten mit bestimmten Kombinationen von Gebietseigen-
schaften erklärt werden. Die restlichen 16 % der EZG zeigen ein abweichendes
Abflussverhalten, dass nicht mit den berücksichtigten Gebietseigenschaften erklärt
werden kann.

Für den Aufbau der Klassifikationsschemata und die Durchführung einer Klassifi-
kation, im Sinne der Zuordnung weiterer Objekte zu den definierten Klassen, wird
ein neues Verfahren entwickelt, dass auf Self-Organizing Maps (SOMs) basiert.
Das Som-basierte Verfahren stellt ein Klassifikationsschema auf Basis einer nicht
überwachten Clusteranalyse auf. Es zeigt viele Vorteile gegenüber konventionellen
Methoden der Clusteranalyse, wie Qualitätsmaße, eine datenbasierte Festlegung
der Clusteranzahl, die Unabhängigkeit von bestimmten Clusterformen, -größen
und -dichten und die Identifikation von Ausreißern und Grenzfällen. Eine Stärke
der SOM sind aussagestarke Visualisierungen der Ergebnisse, die eine Beschrei-
bung und Interpretation der Klassen bezüglich Homogenität und Zusammenset-
zung ermöglichen. Die Zuordnung weiterer Objekte zu den definierten Klassen
kann mit der gleichen Methode durchgeführt und beurteilt werden.

Der Überschneidungsbereich der beiden Klassifikationen ist die Grundlage für die
Übertragung von Abflussinformationen auf unbeobachtete Gebiete (Regionalisie-
rung) und definiert gleichzeitig die Grenzen der Regionalisierung. Der Zusammen-
hang zwischen den Gebietseigenschaften und dem Abflussverhalten korrespondie-
render Klassen ermöglicht die Schätzung des Abflussverhaltens und von Modellpa-
rametern nach den Gebietseigenschaften eines EZG. Dies wird für fünf rheinland-
pfälzische EZG außerhalb des Untersuchungsgebietes gezeigt.

Die Beschreibung des Abflussverhaltens, die Identifikation abflussrelevanter Ge-
bietseigenschaften und die Methode der Clusteranalyse und Klassifikation mit
SOM sind geeignet, EZG treffend und detailliert zu gruppieren und zu klassifizie-
ren. Damit können die Ergebnisse dieser Arbeit die Diskussion um eine allgemein
anerkannte Klassifikation von EZG vorantreiben. Sie bedient wichtige Fragen dieser
Diskussion nach der räumlichen Auflösung der Klassifikation, der Beschreibung des
Abflussverhaltens und der Gebietseigenschaften und nicht zuletzt die Frage nach
einer geeigneten Methode für den Aufbau und die Nutzung einer Klassifikation.
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5.4.3 Zusammenführung Gebietseigenschaften und Abflussverhalten 170
5.5 Regionalisierungen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

5.5.1 Regionalisierung des Abflussverhaltens für zusätzliche EZG . . . 172
5.5.2 Regionalisierung von Modell-Parametern . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 177
5.5.3 Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen . . . . . . . . . . . . 179

6 Diskussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187
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3.1 Mittlere jährliche Niederschlagsverteilung und potenzielle
Verdunstung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.2 Klimakennwerte der EZG: ET, MAP und Wetnr . . . . . . . . . . . . . . . . . 51
3.3 Hangneigungen und mittlere Hangneigungen der EZG. . . . . . . . . . . . . 54
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1

Einleitung

1.1 Problemstellung

In der Hydrologie gibt es bis heute keine allgemein anerkannte Klassifikation für
Einzugsgebiete (EZG) nach dem Abflussverhalten und bezüglich der Gebietsei-
genschaften. Eine Klassifikation würde helfen, hydrologische Fragen zu klären und
Untersuchungsergebnisse zu vergleichen. Außerdem kann die Klassifikation als Ba-
sis für die Regionalisierung von Abflusseigenschaften genutzt werden.

Vor der Aufstellung eines Klassifikationsschemas ist die Frage nach einer Be-
schreibung des Abflussverhaltens, oder wie Dooge (1986) forderte, nach einem
Ähnlichkeitsprinzip in der Hydrologie zu lösen. Nur mit einer ganzheitlichen Be-
schreibung des Abflussverhaltens und abflussrelevanter Gebietseigenschaften kann
ein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema aufgestellt werden.

1.1.1 Abflussverhalten

Das Abflussverhalten beschreibt, wie ein EZG auf Niederschläge reagiert und sich
der Abfluss über einen längeren Zeitraum präsentiert. Die wichtigste Grundlage
für die Beschreibung des Abflussverhaltens sind Abflussmessungen. Hinzu kom-
men Informationen über Niederschläge (Gebietsniederschlag, Niederschlags-Dauer,
-Intensität und -Verteilung), Temperaturen und Verdunstung.

”
Der Abfluss aus einem Einzugsgebiet ist das Ergebnis der Transformation des

Gebietsniederschlags durch das Einzugsgebiet. [...] Der in den Einzugsgebieten
flächenhaft gebildete Abfluss konzentriert sich im Gewässernetz und wird an den
Messquerschnitten (Pegel) als Durchfluss erfasst. Der Durchfluss zu einem be-
stimmten Zeitpunkt an einem bestimmten Ort des Flussnetzes integriert alle hy-
drologischen Prozesse und Speicherungen flussaufwärts von diesem Ort“ (Dyck u.
Peschke (1995), S. 210). Die Transformation des Niederschlags zum Abfluss be-
schreibt die Funktion des EZG als Zusammenfassung der räumlichen und zeitlichen
Verteilung der Abflussprozesse.

Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 48, beschreiben die Abflussprozesse
mit den Vorgängen der Abflusskonzentration, der Abflussbildung und dem Fließ-
prozess im Gerinne (Abb. 1.1).

”
Diese Prozesse lassen sich in zahlreiche Unter-

prozesse aufgliedern. Sie laufen alle parallel nebeneinander ab, wobei sich der
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Schwerpunkt der einzelnen Prozesse mit zunehmendem zeitlichem Abstand vom
auslösenden Niederschlagsereignis vom Abflussbildungs- über den Abflusskonzen-
trations- bis zum Fließ-Prozess im offenen Gerinne verschiebt“ (Baumgartner u.
Liebscher (1996), S. 487). Auf der EZG-Skala können die einzelnen Abflusspro-
zesse, deren Zusammensetzung und ihre zeitlichen und räumlichen Interaktionen
nicht beobachtet werden. Die Abflusszeitreihen der EZG integrieren diese Infor-
mationen in Form gemessener Abflüsse.

Abbildung 1.1: Schematische Darstellung des Abflussprozesses.
(Verändert nach Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 488)

In welchem Umfang, und wie schnell welcher Abflussprozess abläuft, ist abhängig
von den Eigenschaften des Niederschlagsereignisses, dem Gebietszustand und den
physiogeografischen Gebietseigenschaften. Diese drei Faktoren begründen die In-
dividualität der Abflussereignisse und des Abflussverhaltens der EZG.

Jedes Ereignis hat spezielle Niederschlagseigenschaften, dennoch lassen sich in
den meisten EZG typische Muster der Niederschlagsverteilung finden. Auch der
Gebietszustand, d. h. die Abflussbereitschaft, ist für jedes Ereignis individuell. Der
allgemeine, langfristige Gebietszustand kann durch mittlere langjährige Kennwerte
für Niederschlag, Evapotranspiration und die Jahreszeit beschrieben werden.

Die physiogeografischen Gebietseigenschaften umschreiben die Gebietseigen-
schaften, die aus der Topografie, den Böden, den hydrogeologischen Verhältnissen
und der Landnutzung resultieren. Sie sind für alle Ereignisse eines EZGs gleich
und für das typische Abflussverhalten eines EZG verantwortlich.
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Im Jahr 1986 beklagte Dooge, dass es in der Hydrologie kein Ähnlichkeitsprinzip
für das EZG-Verhalten gibt (Dooge (1986)), d. h., keine allgemein anerkann-
ten Kennwerte, die die Ähnlichkeit von EZG beschreiben. Daran hat sich bis
heute prinzipiell nichts geändert (Hrachowitz u. a. (2013)). Für eine allge-
mein gültige Klassifikation von EZG müssen zuerst Kennwerte zusammenge-
stellt werden, die das Abflussverhalten von EZG treffend beschreiben und durch
ihre Trennschärfe die Unterscheidung von EZG, aber auch die Definition von
Ähnlichkeiten ermöglichen. Dabei muss das Abflussverhalten möglichst umfassend,
ganzheitlich dargestellt werden. Eine Klassifikation, die z. B. nur auf extremen Ab-
flüssen basiert ist auch nur für dieses Thema nützlich.

EZG-Eigenschaften, die ein Ähnlichkeitsprinzip für EZG begründen, müssen
konsistent definiert und quantifizierbar sein. Außerdem müssen die EZG-Eigen-
schaften für ein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema für EZG allgemein
vorhanden oder einfach zu bestimmen sein, damit die Klassifikation auch breit
einsetzbar ist.

1.1.2 Klassifikation von EZG

Eine wichtige Aufgabe der Wissenschaft ist die Organisation ihrer zu untersuchen-
den Objekte. Einzugsgebiete sind ein zentrales Untersuchungsobjekt der Hydrolo-
gie, ihre Klassifikation ein viel diskutiertes Thema.

Anders als in anderen Wissenschaften, z. B. der Biologie oder Chemie, existiert in
der Hydrologie jedoch bis heute kein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema
für Einzugsgebiete (Wagener u. a. (2007); Hrachowitz u. a. (2013)) nach dem
Abflussverhalten und bezüglich der Gebietseigenschaften.

Eine allgemeingültige Klassifikation ist eine wichtige Grundlage zum Verständ-
nis des Systems Einzugsgebiet. Sie würde EZG ordnen, die Vergleichbarkeit und
Generalisierbarkeit hydrologischer Forschungsergebnisse erleichtern und die Kom-
munikation zwischen den Wissenschaftlern durch eine

”
gemeinsame Sprache“ un-

terstützen. Darüber hinaus wäre sie eine effiziente Grundlage für die Erfor-
schung und Beschreibung der Zusammenhänge zwischen Klima, physiogeografi-
schen Gebietseigenschaften und dem Abflussverhalten. Sie könnte die Erforschung
von Auswirkungen von Landnutzungsänderungen oder dem Klimawandel und die
Übertragung von Informationen zwischen EZG vereinfachen. Ein global anerkann-
tes, breit aufgelegtes Klassifikations-System für EZG ist eine Notwendigkeit für
Fortschritte in der Hydrologie (Sivapalan u. a. (2003); McDonnell u. Woods
(2004); Wagener u. a. (2007, 2008); Sawicz u. a. (2011); Blöschl u. a. (2013),
S. 21).
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Nach Wagener u. a. (2008) sind bislang existierende EZG-Klassifikationen nicht
allgemein anwendbar, da sie häufig:

� nicht konsistent definiert sind oder nur qualitative Eigenschaften haben
� das Klima, physiogeografische Eigenschaften und Abfluss-Charakteristiken nicht

gleichzeitig berücksichtigen
� für ein bestimmtes Ziel erstellt wurden und nicht breit einsetzbar sind
� eine konstante Landnutzung und ein konstantes Klima annehmen
� nicht gleichzeitig natürliche und anthropogen veränderte EZG beinhalten
� keine Verbindung zu gesellschaftlichen Themen haben
� keine Einsicht in die Ursachen von Ähnlichkeiten oder Unterschieden des Ab-

flussverhaltens in unterschiedlichen EZG bieten.

Aus dieser Zusammenstellung der Probleme existierender EZG-Klassifikationen
ergeben sich die Anforderungen an ein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema
für EZG.

Ausgehend von der allgemeinen Auffassung, dass das Abflussverhalten der EZG
maßgeblich von den klimatischen und physiogeografischen Gebietseigenschaften
abhängig ist, spielt die Abflussrelevanz der Gebietseigenschaften eine entscheiden-
de Rolle. Eine Klassifikation der EZG sollte einen ursächlichen Zusammenhang
zwischen dem Abflussverhalten, klimatischen und physiogeografischen Gebietsei-
genschaften herstellen und berücksichtigen.

Die räumliche Auflösung der Klassifikation wurde bislang nicht thematisiert. Viele
Untersuchungen zur Klassifikation von EZG behandeln Beispiele von EZG über
große Gebiete mit heterogener Landschafts- und Klimastruktur, z. B. in den USA
(Coopersmith u. a. (2012)), in Österreich (Merz u. Blöschl (2009)), in Itali-
en (Di Prinzio u. a. (2011)), in England und Wales (Yadav u. a. (2007)) oder
in Frankreich (Oudin u. a. (2008)). Das unterschiedliche hydrologische Verhalten
weniger Klassen ähnlicher EZG wird beschrieben und mit klimatischen und phy-
siogeografischen Gebietseigenschaften begründet. Die Zusammenfassung der EZG
aus großen Gebieten zu wenigen Klassen lässt ein unterschiedliches hydrologisches
Verhalten häufig schon aus den landschaftlichen oder klimatischen Unterschieden
vermuten.

Es stellt sich die Frage nach der räumlichen Auflösung einer allgemein aner-
kannten Klassifikation: Auf welcher Skala, mit welcher räumlichen Tiefe, sollen
EZG klassifiziert werden? Sollen mehr oder weniger einheitliche Gebiete, wie z. B.
der Mittelgebirgsraum, eine Klasse bilden oder sollen sie entsprechend ihrer Unter-
schiedlichkeit aufgeteilt werden, auch wenn diese Unterschiede in einem größeren
oder globalen Rahmen eher gering sind?
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1.1.3 Regionalisierung

Für viele wissenschaftliche oder planerische Fragestellungen ist die Kenntnis des
Abflussverhaltens eines oder mehrerer Einzugsgebiete von entscheidender Wichtig-
keit. Auch in einem hoch technisierten und überwachten Gebiet wie Mitteleuropa
gibt es nur eine begrenzte Anzahl von Einzugsgebieten, deren Abfluss über einen
längeren Zeitraum gemessen wird. Die große Mehrzahl der Einzugsgebiete ist unbe-
obachtet. Regionalisierungsverfahren wurden entwickelt, um das Abflussverhalten
auch dieser Gebiete zu schätzen. Dabei können sehr unterschiedliche Parameter
des Abflussverhaltens von Interesse sein: z. B. Extremwerte, Mittelwerte, EZG-
Funktionen oder Modellparameter. Die Regionalisierung von Abflusseigenschaften
auf Basis von Klassifikationen ist neben regressionsbasierten Verfahren eines der
wichtigsten Regionalisierungsverfahren.

Alle Regionalisierungsverfahren basieren auf der Ähnlichkeit von EZG, die als
Grundlage für die Übertragung von Informationen angesehen wird. Die Feststel-
lung der Ähnlichkeit des Abflussverhaltens und der abflussrelevanten Gebietseigen-
schaften ist die wichtigste Voraussetzung jedes Regionalisierungsverfahrens. Diese
Ähnlichkeiten zwischen EZG können durch die Klassifikation von EZG festgestellt
werden. Wenn feststeht, welche Gebietseigenschaften ein bestimmtes Abflussver-
halten auslösen, kann auf Basis dieser Gebietseigenschaften das Abflussverhalten
nicht beobachteter EZG geschätzt werden.

Die Regionalisierung von Abflusseigenschaften und Modellparametern auf Basis
einer Klassifikation ist auch mit Unsicherheiten verbunden, die aus der Individua-
lität der EZG resultiert. Nicht immer zeigen EZG mit ähnlichen berücksichtigten
Gebietseigenschaften auch ein ähnliches Abflussverhalten. Eine Regionalisierung
auf Basis der Gebietseigenschaften führt dann zu unzutreffenden Ergebnissen. Die
Identifikation dieser EZG ist wichtiger Schritt für die Beurteilung und Verbesse-
rung von Regionalisierungs-Ergebnissen.

1.2 Fragestellungen und Hypothesen

Aus der Problemstellung in Abschnitt 1.1 ergeben sich eine Reihe von Forschungs-
fragen, die mit der Formulierung und Untersuchung von Arbeitshypothesen bear-
beitet werden.

Die Fragestellung gliedert sich in vier Themenbereiche bzw. Hauptfragen, die
ihrerseits weitere Fragen aufwerfen:

1. Können nahe beieinander liegende, benachbarte oder ineinander ge-
schachtelte EZG nach ihrem Abflussverhalten klassifiziert werden?
Diese Frage zielt auf die räumliche Auflösung einer allgemein anerkannten Klas-
sifikation von EZG. Vor dem Hintergrund, dass entfernungsbasierte Regionali-
sierungsverfahren von geringen Unterschieden des Abflussverhaltens zwischen
benachbarten oder wenig entfernten EZGs ausgehen, ist diese Frage von grund-
legender Wichtigkeit für die Aufstellung einer Klassifikation.
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Eng verbunden mit der Frage nach einem unterscheidbaren Abflussverhalten
ist die Frage nach der Beschreibung des Abflussverhaltens: Wie kann Ab-
flussverhalten beschrieben werden?
Da das Abflussverhalten die EZG-Funktionen wiedergibt (Wagener u. a.
(2008)), müssen Kennwerte gefunden werden, die die Ergebnisse der EZG-
Funktionen, d. h. die räumliche und zeitliche Wirkung der Abflussprozesse im
EZG beschreiben. Zwei Signaturen, die die EZG-Funktionen besonders gut ab-
bilden, sind die Abflussdauerlinien (Flow-Duration Curves, FDC) und Ereignis-
Abflussbeiwerte.
Sind FDCs und Ereignis-Abflussbeiwerte geeignet, das Abflussver-
halten von EZGs eines kleinen Untersuchungsgebietes im deutschen
Mittelgebirgsraum mit hoher räumlicher Auflösung abzubilden?
Die Größe des Untersuchungsgebietes dieser Arbeit ist mit 53 EZG in einem
Untersuchungsgebiet mit einer Fläche von weniger als 10 000 km2 vergleichswei-
se klein. Häufig sind die EZG direkt benachbart oder ineinander geschachtelt.
Viele Veröffentlichungen von Untersuchungen zur Klassifikation von EZG er-
strecken sich über große Gebiete, z. B. ganze Länder wie Österreich, Frankreich,
Italien oder die USA (Merz u. Blöschl (2009); Oudin u. a. (2008); Di Prin-
zio u. a. (2011); Patil u. Stieglitz (2012)).
Arbeitshypothesen:
� Die EZGs des kleinen Untersuchungsgebietes im deutschen Mittelgebirgs-

raum zeigen unterschiedliche Abflussverhalten.
� Die EZGs im Untersuchungsgebiet lassen sich nach ihrem Abflussverhalten

in unterschiedliche homogene Klassen zusammenfassen.

2. Kann das Abflussverhalten der EZG mit klimatischen und physio-
geografischen Gebietseigenschaften begründet werden?
Wie kann ein Bezug zwischen Gebietseigenschaften und Abflussver-
halten hergestellt werden?
Für das Verständnis der hydrologischen Funktion der EZG und die Regiona-
lisierbarkeit von Abflussinformationen ist die Kenntnis des Zusammenhangs
zwischen dem Abflussverhalten und den Gebietseigenschaften von grundle-
gender Bedeutung. Da eine Vielzahl von Gebietseigenschaften unterschiedli-
che Einflüsse auf das Abflussverhalten ausüben, müssen die Gebietseigenschaf-
ten identifiziert werden, die das Abflussverhalten dominieren. In der Literatur
wird betont, dass die Berücksichtigung zu vieler Gebietseigenschaften zu einem
Versagen der Modelle führen kann (Yadav u. a. (2007)) und nur wenige Ge-
bietseigenschafen abflussrelevant sind (z. B. Rosero u. a. (2010); Acreman
u. Sinclair (1986); Merz u. Blöschl (2009)). Aus der Notwendigkeit der
Auswahl von Gebietseigenschaften entwickeln sich folgende Fragen:
Arbeitshypothesen:
� Physiogeografisch und klimatisch ähnliche EZG bringen ein ähnliches Ab-

flussverhalten hervor.
� Das Abflussverhalten der EZG kann mit einer kleinen Anzahl klimatischer

und physiogeografischer Gebietseigenschaften begründet werden.
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3. Mit welcher Methode kann eine Klassifikation für EZG aufgebaut
und durchgeführt werden?
Häufig basieren Klassifikationen auf den Ergebnissen von Clusteranalysen, aber
unterschiedliche Verfahren und Distanzmaße können zu unterschiedlichen Clus-
terungen führen. Auch die Interpretierbarkeit der gefundenen Cluster ist sehr
unterschiedlich. Ein Verfahren zur Clusterung von EZG sollte bei unbekannter
Ausgangslage bezüglich Größe, Form, Dichte und Anzahl der Cluster, eine zu-
verlässige Clusterbildung ermöglichen, die sowohl Ausreißer als auch Subcluster
erkennt und unklare Clustergrenzen erlaubt. Auch die Eignung für hochdimen-
sionale Datensätze und kleine Datenbestände kann wichtig sein.
Für eine Klassifikation ist die Methode der Zuordnung von Objekten zu exis-
tierenden Klassen wichtig. Dabei sollten auch die Qualität und die Gültigkeit
der Klassifikation beurteilt werden können.
Arbeitshypothese:
� SOMs eignen sich für den Aufbau und die Durchführung von Klassifikatio-

nen.

4. Eignen sich getrennte Klassifikationen der EZG nach dem Abfluss-
verhalten und bezüglich der Gebietseigenschaften als Basis für die
Regionalisierung von Abflussinformationen?
Welche Informationen lassen sich ggf. regionalisieren?
Wie kann die Qualität der Regionalisierung verbesserte werden?
Grundlage jeder Regionalisierung ist die Feststellung von Ähnlichkeiten zwi-
schen Geber- und Ziel-EZG. Die Zugehörigkeit zu einer Klasse der Gebietsei-
genschaften definiert die Ähnlichkeit der EZG.
Arbeitshypothese:
� Der Überschneidungsbereich der Klassifikationen nach dem Abflussverhal-

ten und nach den Gebietseigenschaften ermöglicht die Regionalisierung von
Abflussinformationen und Modellparametern.

1.3 Ziele und Arbeitsplan

Das Ziel dieser Arbeit ist der Aufbau eines Klassifikationsschemas für mesoskalige
EZG (Mesoskale: 0.1 - 1000 km2, Becker (1992)) in Rheinland Pfalz, das auch
für die Regionalisierung des Abflussverhaltens und von Modellparametern geeignet
ist. Dabei sollen die in Abschnitt 1.2 gestellten Forschungsfragen beantwortet und
die Arbeitshypothesen überprüft werden.

Für die Beschreibung des Abflussverhaltens werden für jedes EZG eine große Zahl
von Ereignis-Abflussbeiwerten bestimmt und die FDCs aufgestellt. Beide bilden
die EZG-Funktionen besonders gut ab.

Eine große Anzahl von Abflussbeiwerten ist notwendig, damit alle Jahreszeiten
und Abflusssituationen abgedeckt werden.
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Die empirischen Verteilungen der Abflussbeiwerte lassen sich als Beta-Verteilun-
gen darstellen. Die Parameter der Beta-Verteilung können das Abflussverhalten
der EZG charakterisieren und für unbeobachtete Gebiete regionalisiert werden.

Quantitativ wird das Abflussverhalten mit Kennwerten beschrieben, die von den
FDCs und Abflussbeiwerten abgeleitet werden und alle wichtigen Aspekte des
Abflussverhaltens abbilden.

Eine Klassifikation, die zum Verständnis des Abflussgeschehens und für Regionali-
sierungen genutzt werden soll, muss einen Bezug zu den klimatischen und physio-
geografischen Gebietseigenschaften herstellen. Da eine große Zahl von Gebietsei-
genschaften das Abflussverhalten beeinflusst, werden zunächst alle bestimmbaren
klimatischen und physiogeografischen Gebietseigenschaften mit Einfluss auf das
Abflussgeschehen zusammengestellt und mit entsprechenden Kennwerten beschrie-
ben. Eine Korrelationsanalyse reduziert die Anzahl durch Eliminierung redundan-
ter Werte. Die Identifikation abflussrelevanter Gebietskennwerte erfolgt durch eine
Korrelationsanalyse mit den Kennwerten des Abflussverhaltens.

Die Bildung von Klassen ähnlicher EZG erfolgt mit Clusteranalysen. Da die Cluste-
rung von EZG besondere Anforderungen an eine Clusteranalyse stellt, wird sie mit
einer auf diese Anforderungen angepassten Methode mit SOMs durchgeführt. Die-
se Methode ist für die Clusterung hochdimensionaler Datensätze unterschiedlichen
Umfangs geeignet und kann Strukturen in den Daten aufzeigen, ohne Vorkenntnis-
se einzufordern. Sie ermöglicht flexible Clusterstrukturen mit Objekten, die zwei
Clustern zugeordnet werden (Grenzfälle), erlaubt die Beurteilung der Qualität der
Clusterung und bietet eine Reihe von Visualisierungen zur Beschreibung und In-
terpretation der Cluster.

Mit der Clusteranalyse mit SOM werden zwei Clusterungen durchgeführt, um
durch den Überschneidungsbereich einen direkten Bezug zwischen dem Abfluss-
verhalten und den Gebietseigenschaften aufzuzeigen:

1. Die Clusteranalyse Abflussverhalten berücksichtigt nur von Abflussbeiwerten
und FDCs abgeleitete Kennwerte, die das Abflussverhalten der EZG beschrei-
ben.

2. Die Clusteranalyse Gebietseigenschaften berücksichtigt nur abflussrelevante kli-
matische und physiogeografische Gebietseigenschaften der EZG.

Die Cluster beider Analysen werden durch Benennung und Beschreibung in Klas-
sen zweier Klassifikationsschemata überführt. Diese Klassen umfassen jeweils
ähnliche EZG, bezüglich des Abflussverhaltens oder der Gebietseigenschaften. Der
Grad der Ähnlichkeit innerhalb der Klassen, die Homogenität der Klassen und ggf.
Ausreißer werden mit den Qualitätskriterien der SOM beurteilt bzw. identifiziert.

Die SOM eignet sich auch für die Zuordnung weiterer EZG zu den definierten
Klassen, der eigentlichen Klassifikation.
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Durch die doppelte Klassenbildung gehören alle EZG zwei Klassen an, einer
Abfluss- und einer Gebiets-Klasse, und werden mit der Namenskombination aus
beiden Klassen belegt. Die Analyse der Häufigkeit der Klassenkombinationen bil-
det einen Überschneidungsbereich der beiden Clusterungen.

Der Überschneidungsbereich erklärt eindeutige und nachvollziehbare Zusam-
menhänge zwischen Abfluss- und Gebiets-Eigenschaften und wird als Grundlage
für Regionalisierungen genutzt. EZG, die nach ihren Gebietseigenschaften einer
bestimmten Klasse zugeordnet werden, sollten ein ähnliches Abflussverhalten wie
die korrespondierende Klasse des Abflussverhaltens haben.

Mit der Analyse der EZG außerhalb der Überschneidungen wird ein Unsicher-
heitsbereich der Regionalisierung von Abflussinformationen definiert, der auch die
Grenzen der Gültigkeit markiert. Dieser Unsicherheitsbereich umfasst EZG, die
trotz ähnlicher Gebietseigenschaften ein abweichendes Abflussverhalten zeigen und
nicht für eine Regionalisierung geeignet sind.

Die Gültigkeit der Klassifikationen und der darauf basierenden Regionalisierung
von Abfluss- und Modellparametern wird für fünf zusätzliche EZG außerhalb des
Untersuchungsgebietes untersucht.

Für die Schätzung der Verteilungen der Ereignis-Abflussbeiwerte werden Regres-
sionsmodelle aufgestellt, die die beiden Parameter der Beta-Verteilung schätzen.
Mit den geschätzten Beta-Verteilungen lassen sich statistische Werte der Abfluss-
beiwerte zur Charakterisierung der EZG berechnen.

1.4 Stand der Forschung und Einordnung der Arbeit

Vielfältige Forschungsaktivitäten der letzten Jahre und Jahrzehnte, besonders an-
geregt durch die 10-Jahres-Initiative der International Association of Hydrological
Sciences (IAHS) ”Prediction in ungauged Basins (PUB)“ (Sivapalan u. a. (2003))
widmen sich dem Thema der Regionalisierung und der Klassifikation von EZG.

Die für diese Arbeit wichtige Literatur wird gemäß den Schwerpunkten der
Arbeit aufgeteilt in die Abschnitte Klassifikation (1.4.1), Zusammenhang Gebiets-
eigenschaften und Abflussverhalten (1.4.2) und Regionalisierung (1.4.3).

1.4.1 Klassifikation von EZG nach dem Abflussverhalten und bezüglich
der Gebietseigenschaften

Ein wichtiges Ziel der Klassifikation von EZG ist die Aufdeckung, Beschreibung
und Erklärung von Ähnlichkeiten oder Unterschieden zwischen EZG.
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Wagener u. a. (2007) stellen folgende Anforderungen an eine Klassifikationsstruk-
tur für EZG:

� Abbildung der Gebietseigenschaften und hydro-klimatischer Bedingungen auf
die EZG-Funktionen über unterschiedliche zeitliche und räumliche Skalen.

� Berücksichtigung der EZG-Funktionen Aufteilung, Speicherung und Abfluss des
Wassers und ihrer Interaktionen innerhalb des EZG als verbindende Prozesse.

� Berücksichtigung von Unsicherheiten in den Daten, Methoden und hydrologi-
schem Wissen

� Basis sollten Abfluss-Eigenschaften sein, die durch Abflussmessungen charakte-
risiert werden können. Dies ist auch für eine breite Anwendung der Klassifika-
tion notwendig.

Jede Klassifikation stützt sich auf drei Säulen, die in den folgenden Abschnitten
in dieser Reihenfolge behandelt werden:

a) Parameter oder Kennwerte, die die Objekte der Klassifikation, hier EZG, be-
schreiben und Ähnlichkeiten oder Unterschiede definieren.

b) Bildung von Klassen ähnlicher Objekte, häufig durch eine Clusteranalyse.
c) Klassifikation: Zuordnung

”
neuer“ Objekte zu bestehende Klassen.

a) Beschreibung der EZG: Kennwerte

Die Formulierung objektiver Kriterien für die Klassifikation von EZG ist ein Haupt-
anliegen auf dem Weg zu einer besseren Interpretation und Repräsentation raum-
zeitlicher Variabilität der Abflüsse (McDonnell u. Woods (2004); McDonnell
u. a. (2007)).

Jede Clusteranalyse oder Klassifikation ist nur so gut wie die ihnen zugrunde
liegenden Kennwerte. Obwohl nahezu jede Variablenauswahl eine Clusterung von
EZG ermöglicht (Nathan u. McMahon (1990)), entscheiden die berücksichtigten
Variablen über Aussage, Qualität und Nutzen einer Clusteranalyse. Dabei muss die
Auswahl der Variablen dem Ziel der Untersuchung entsprechen. Ali u. a. (2012)
zeigen eindrucksvoll, dass Clusteranalysen mit nicht fundiert zusammengestell-
ten Kennwerten zu Clusterungen führen, die nur wenig Zusammenhänge zwischen
Abfluss- und Gebietseigenschaften zeigt.

Die Klassifikation des Verhaltens ist standardmäßig der erste Schritt jeder wissen-
schaftlichen Analyse und Synthese (McDonnell u. Woods (2004)). Ausgangs-
punkt einer Klassifikation von EZG muss daher das Abflussverhalten sein. Nur vom
Abflussverhalten aus können die Interaktionen zwischen Klima, EZG-Struktur und
-Funktionen untersucht und erklärt werden.

Der implizite Weg, dass EZG mit ähnlichen Gebietseigenschaften auch ein
ähnliches Abflussverhalten zeigen (z. B. die Hydrologischen Landschaften von
Winter (2001) oder bei Ramachandra Rao u. Srinivas (2006)), birgt viele
Unsicherheiten (Sawicz u. a. (2011); Ali u. a. (2012)). Oudin u. a. (2010) zeigen,
dass ähnliche EZG bezüglich Feuchte-Index, Gebietsfläche, mittlerer Hangneigung,
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mittlerer Höhe, Flussdichte, Waldanteil und Basisabfluss nur zu 60 % auch hydro-
logische Ähnlichkeiten zeigen. Als Ursachen für die schlechte Übereinstimmung
werden ein spezielles hydrologisches Verhalten einiger EZG und fehlende Kenn-
werte angeführt.

Abflussverhalten

Zwei oder mehr EZG sind ähnlich, wenn ihr Abflussverhalten als ähnlich eingestuft
wird. Das Abflussverhalten beschreibt die Folgen der EZG-Funktion, die Reaktion
der EZG auf Niederschläge. Aber wie kann diese Ähnlichkeit definiert und quan-
tifiziert werden?

Das Abflussverhalten eines EZG umfasst
”
alle Vorgänge und Prozesse, welche

die Abflussbildung, den Abflussprozess und die Abflusskonzentration eines Fließ-
gewässers bestimmen, also den abflusswirksamen Niederschlag und den zeitlichen
Verlauf des Abflusses“ (Lexikon der Geowissenschaften (2002)). Das Abflussver-
halten umschreibt damit die Wirkung aller EZG-Eigenschaften, die Einfluss auf die
Beziehung des Abflusses zum Niederschlag hat, die EZG-Funktion. Das Abfluss-
verhalten ist die Reflexion der verschiedenen EZG-Funktionen, die mit Signaturen,
z. B. Abflussbeiwerten, beschrieben werden können Wagener u. a. (2008).

Wagener u. a. (2007) beschreibt die EZG-Funktionen mit den Begriffen Auf-
teilung (Partition), Speicherung und Abgabe (Release, Abfluss). Niederschlag
wird aufgeteilt in Interzeption, Infiltration, Perkolation und Abfluss. Wasser wird
im EZG in unterschiedlichen Speichern zurückgehalten: Schnee, Bodenspeicher,
Grundwasser, Seen, Feuchtgebiete etc. oder als Evapotranspiration, Basisabfluss
oder Direktabfluss aus dem EZG entlassen (Wagener u. a. (2007)). All diese
EZG-Funktionen gilt es, bei der Klassifikation von EZG zu berücksichtigen.

Für die konkrete Beschreibung des Abflussverhaltens, das den Vergleich zwi-
schen EZG ermöglicht, gibt es bislang keine allgemein anerkannten Kennwerte
(Hrachowitz u. a. (2013)).

Messwerte zur Beschreibung des Abflussverhaltens eines EZGs sind Abflusszeitrei-
hen, ggf. ergänzt um Niederschlags- oder Temperaturzeitreihen. Aus den Zeitrei-
hen können beliebig viele Kennwerte abgeleitet werden, die bestimmte Aspekte des
Abflussverhaltens beschreiben. Die direkte Auswertung in Form von statistischen
Kennwerten der Abflüsse bietet sich an. Damit lassen sich die Variabilität der Ab-
flüsse, Frequenzen bestimmter Abflüsse, Extremwerte, mittlere Abflüsse, saisonale
Unterschiede des Abflusses, Zeiten ansteigender oder fallender Abflüsse etc. dar-
stellen (z. B. Yadav u. a. (2007)). Zu den statistischen Auswertungen gehört auch
die Auswertung der Autokorrelationsstruktur der Abflüsse, wie sie Toth (2013)
nutzt.

Neben dieser direkten Auswertung können die Verteilung der Abflusswerte als
Abflussdauerlinie (Flow Duration Curve, FDC, z. B. Patil u. Stieglitz (2011);
Cheng u. a. (2012)) oder integrale Kennwerte aus dem Verhältnis Niederschlag/-
Abfluss als Abflussbeiwerte (z. B. Merz u. a. (2006); Ali u. a. (2012)) ausgewertet
werden.
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Olden u. Poff (2003) stellen 171 hydro-ökologische Kennwerte aus 13 unter-
schiedlichen Veröffentlichungen zusammen und untersuchten sie auf Aussage und
Redundanzen. Sie beschreiben 24 relevante Kennwerte als ausreichend zur umfas-
senden, nicht redundanten Beschreibung des Abflussverhaltens. Dabei werden je
nach dem Ziel der Untersuchung nicht alle 24 Kennwerte benötigt. Die Kennwerte
beschreiben die Abflusshöhe zu bestimmten Zeiten, Häufigkeit, Dauer, Timing und
Änderungsquoten von Abfluss-Ereignissen als statistische Auswertungen der Ab-
flusszeitreihen. Eine ähnlich große Auswahl von Kennwerten wurden von Sanborn
u. Bledsoe (2006) mit einer Hauptkomponentenanalyse auf vier Hauptkompo-
nenten reduziert. Der Fokus beider Untersuchungen liegt auf hydro-ökologischen
Fragestellungen, viele Kennwerte sind auch für die hydrologische Klassifikation
von EZG relevant. Shamir u. a. (2005) erweiterten diese Art von Kennwerten um
Zeiten des ansteigenden und fallenden Abflusses und zeitlich festgelegter Maximal-
werte.

Yadav u. a. (2007) nutzen einige der Kennwerte zur Beschreibung des Abfluss-
verhaltens in England und Wales, die die Höhe der hohen, mittleren und niedrigen
Abflüsse, Variabilität, Timing und Frequenzen bestimmter Abflüsse beschreiben.
Darüber hinaus werden langfristige Abflussbeiwerte und die Neigung der Flow-
Duration Curve (FDC) berücksichtigt. Alle Kennwerte zusammen ermöglichen zu-
verlässige Vorhersagen und Regionalisierungen für EZG in England und Wales.

Aus dieser Vielzahl möglicher Kennwerte, die das Abflussverhalten beschreiben
können, müssen für eine allgemeine Klassifikation der EZG die ausgewählt werden,
die die EZG-Funktionen am besten repräsentieren.

Die FDC ist eine klassische Methode die Höhe und Frequenz von Abflüssen und da-
mit die Abfluss-Variabilität darzustellen. Sie beschreibt die Niederschlags-Abfluss
Reaktion von EZG und ermöglicht den Vergleich von EZG (Cheng u. a. (2012)).
Blöschl u. a. (2013), S. 136, bezeichnen FDCs als Schlüssel-Signatur der Abfluss-
variabilität, die als komplexe Signatur kurz- und langfristige Prozesse verbindet.
Sie ist sowohl zur Analyse des Niederschlags-Abflussverhaltens eines EZG als auch
zur Unterscheidung von EZG geeignet (Yilmaz u. a. (2008); Cheng u. a. (2012)).

FDCs werden seit langem zur hydrologischen Charakterisierung von EZG ein-
gesetzt und sind ein guter Start für Klassifikationen (Sawicz u. a. (2011)). Auch
in neuen Studien im Umfeld von PUB-Fragestellungen wird die FDC häufig zur
Beschreibung und Regionalisierung des Abflussverhaltens herangezogen (z.B. Sa-
wicz u. a. (2011); Carrillo u. a. (2011); Yaeger u. a. (2012)).

Die Abschnitte der FDC werden mit unterschiedlichen Funktionen und Pro-
zessen im EZG, wie die Reaktion auf starke Niederschläge, den Basisabfluss, den
Oberflächenabfluss und die unterirdische Abflussbildung, interpretiert (Yilmaz
u. a. (2008); Yokoo u. Sivapalan (2011); Sawicz u. a. (2011)). Der Einfluss
von Morphologie und Geologie eines EZG ist in den FDCs besonders deutlich
(Blöschl u. a. (2013), S. 363). Ein steiler Verlauf der FDC verweist auf häufig
wechselnde Abflüsse als direkte Reaktion auf Niederschläge während eine flache
FDC eine gedämpfte Reaktion anzeigt und auf höhere Speicherkapazitäten im
EZG verweist (Yadav u. a. (2007)).
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Als Kennwerte der FDC werden häufig Quantile der FDC und ihre Neigung in ver-
schiedenen Bereichen zur Beschreibung des Abflussverhaltens herangezogen (z.B.
Yilmaz u. a. (2008); Sawicz u. a. (2011); Patil u. Stieglitz (2012); Ali u. a.
(2012)). Mit den Quantilen der FDC könne weitere Kennwerte der FDC entwickelt
werden. So beschreiben Sauquet u. Catalogne (2011) die FDC mit zwei Kenn-
werten: Der

”
concavity index“ (Kontrast zwischen hohen und niedrigen Abflüssen

als Verhältnis zwischen Q10 - Q99 und Q1 - Q99) wird als Speicherfähigkeit der
EZG interpretiert. Der zweite Kennwert ist ein Saison-Index, der das Verhältnis
der Sommer zu den Winterabflüssen anhand der jeweiligen Mediane beschreibt und
auf dem Saison-Index von Laaha u. Blöschl (2006) basiert. Dieser beschreibt
das Verhältnis der Niedrigabflüsse, Q95, im Sommer zu denen im Winter.

Yilmaz u. a. (2008) nutzen die FDC für den Vergleich von beobachteten und si-
mulierten Abflussganglinien mittels

”
signature indices“, die unterschiedliche Teile

der FDC beschreiben und damit die komplette FDC berücksichtigen. Diese Si-
gnaturen können auch für den Vergleich von FDCs unterschiedlicher EZGs oder
Veränderungen im Abflussgeschehen genutzt werden können (Ley u. a. (2011);
Casper u. a. (2012)). Die FDC zeigt jedoch weder die Abfolge bestimmter Ab-
flüsse noch die stochastische Art der Abflussprozesse (Toth (2013)). Auch ist ein
zeitlicher Bezug der Abflüsse nicht aus der FDC erkennbar.

Abflussbeiwerte sind integrale Kennwerte zur Beschreibung des Abflussverhaltens.
Sie beschreiben, wie in EZG aus Niederschlägen Abflüsse werden, und bringen
damit die Abflüsse in einen direkten Zusammenhang mit den Gebietseigenschaf-
ten (Blume u. a. (2007)). Abflussbeiwerte sind als diagnostische Größe zur Be-
schreibung der Abflussbildung im EZG gut geeignet und können eine Vielzahl
von Niederschlag-Abfluss-Ereignissen und EZG mit einer einzigen Größe ver-
gleichen (Merz u. a. (2006)). Hrachowitz u. a. (2011) beschreiben Ereignis-
Abflussbeiwerte als einfache aber sehr effektive Werkzeuge um einen Einblick in die
Funktionen, die Abflussdynamik und Speicherkapazitäten eines EZG zu erhalten.

Abflussbeiwerte werden über unterschiedliche Zeiträume berechnet. Häufig wer-
den langfristige Abflussbeiwerte berechnet, die als mittlere jährliche Abflussbei-
werte den Direktabfluss eines Jahres in Bezug zur Niederschlagsmenge eines Jah-
res setzen (Yadav u. a. (2007); Ali u. a. (2012); Sawicz u. a. (2011); Patil u.
Stieglitz (2012)). Diese einfach zu berechnenden, langfristigen Abflussbeiwer-
te charakterisieren jedoch nicht die direkte Reaktion auf Niederschläge, sondern
vielmehr Elemente der Wasserbilanz. Für die Beschreibung der direkten Reaktion
eines EZG auf Niederschläge, auch unter Berücksichtigung zeitlicher und saiso-
naler Eigenschaften, sind Ereignis-Abflussbeiwerte besser geeignet. Zur Charak-
terisierung des Abflussverhaltens unter Berücksichtigung möglichst vieler Nieder-
schlagseigenschaften, Gebietszuständen und Jahreszeiten müssen viele Ereignis-
Abflussbeiwerte über einen längeren Zeitraum bestimmt werden.

Merz u. Blöschl (2009) und Norbiato u. a. (2009) charakterisieren das Ab-
flussverhalten österreichischer und italienischer EZG allein mit Ereignis-Abfluss-
beiwerten. Als Kennwerte werden Mittelwert, Standardabweichung, Variationsko-
effizient und die Schiefe der Verteilung bestimmt.
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Häufig wird für die Beschreibung des Abflussverhaltens eine Kombination aus
Kennwerten von FDC, Abflussbeiwerten und Abflussstatistiken verwendet. Wie
Olden u. Poff (2003) und Sanborn u. Bledsoe (2006) zeigen, sind viele
mögliche Kennwerte redundant und damit überflüssig. Durch die Kombination
von Kennwerten können unterschiedliche Aspekte des Abflussverhaltens beschrie-
ben werden. Wie viele und welche Kennwerte notwendig sind, um das Abflussver-
halten umfassend zu beschreiben, ist nicht bekannt.

Je nach Ziel der Arbeit, methodisch oder inhaltlich, der Datenlage und der
Einschätzung der jeweiligen Wissenschaftler werden recht unterschiedliche Kom-
binationen von Kennwerten zur Beschreibung des Abflussverhaltens genutzt.

So beschreiben Sawicz u. a. (2011) das Abflussverhalten von 280 EZG im Osten
der USA mit dem Verhältnis der Abflussvariabilität zur Niederschlagsvariabilität
(
”
streamflow elasticity“), dem Anteil der Schneetage, dem langfristigen Abfluss-

beiwert, Neigung des mittleren Teils der FDC, einem Basisabflussindex und der
Reaktivität der Abflüsse als Verhältnis zwischen Anzahl und Zeit ansteigender
Abflüsse. Alle Kennwerte haben Einfluss auf die Clusterung, jedoch mit einem
sinkenden Einfluss auf die Clusterung in der o.g. genannten Reihenfolge. Das Ziel
dieser Arbeit ist die methodische Beschreibung der Clusterungen, weniger die op-
timale Gruppierung der EZG.

Auch Patil u. Stieglitz (2012) beschreiben das Abflussverhalten von 756 EZG
in den USA mit hydrologischen Kennwerten. Sie nutzen einen Basisabfluss-Index,
den langfristigen Abflussbeiwert, das Verhältnis des mittleren jährlichen Basisab-
flusses zum mittleren jährlichen Niederschlag, die Neigung der mittleren FDC (Q66-
Q33) und das Verhältnis der Veränderung des jährlichen Abflusses zur Veränderung
der jährlichen Niederschlagssumme (

”
inter-annual streamflow elasticity“).

(Sivakumar u. Singh (2012)) untersuchen das Abflussverhalten von EZG über
die Komplexität des Abfluss-Signals und gruppieren 117 EZG im Westen der USA
nach hohen, mittleren, niedrigen und nicht definierbaren Dimensionalitäten. Die
räumliche Lage der EZG bestimmter Dimensionalitäten lässt einen Zusammenhang
mit Gebietseigenschaften erkennen. Die Dimensionalitäten beschreiben sowohl das
Abflussverhalten als auch die Notwendigkeit unterschiedlicher Modellstrukturen
bei unterschiedlichen Dimensionalitäten.

Gaál u. a. (2012) führen mit der
”
flood timescale“ einen neuen Kennwert

zur Beschreibung der EZG-Funktion ein, der auf Ereignis-Ebene das Verhältnis
zwischen Abfluss-Volumen und Scheitelabfluss für jährliche Maximalabflüsse be-
schreibt. Zusammen mit Niederschlagsdaten kann dieser Kennwert eine ähnliche
Beschreibung der EZG-Funktion wie die Ereignis-Abflussbeiwerte bieten. Je nach
Methode zur Bestimmung dieses Kennwertes könnte er einfacher zu bestimmen
sein.
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An die empirischen Verteilungen der Abflüsse (FDC) oder der Ereignis-Abfluss-
beiwerte können theoretische Verteilungen angepasst werden. Die Parameter der
theoretischen Verteilungen können als Abflusskennwerte dienen, da sie die Form
und die Lage der Verteilungen beschreiben. So passen Merz u. a. (2006) zwei-
parametrische Beta-Verteilungen an empirische Verteilungen von Ereignis-Abfluss-
beiwerten an und nutzen die Parameter α und β zur Bildung hydrologischer Re-
gionen in Österreich. Cheng u. a. (2012) passen drei-parametrische, gemischte
Gamma-Verteilungen an FDCs an und charakterisieren damit die Form normali-
sierter FDCs.

Eine andere Möglichkeit, Abflussverhalten zu beschreiben ist die Kalibrierung
hydrologischer Modelle. Kalibrierte Modellparameter beschreiben ebenfalls das
Abflussverhalten und können eine Klassifikation begründen oder für den Vergleich
von Gruppenbildungen nach physiogeografischen Kennwerten mit dem Abflussver-
halten genutzt werden (z.B. Carrillo u. a. (2011); Oudin u. a. (2008); McIn-
tyre u. a. (2005); Rosero u. a. (2010)). Die Komplexität des Abfluss-Signals
kann als Dimensionalität der Abflüsse ausgedrückt und zur Clusterung von EZG
genutzt werden oder eine Aussage über die notwendige die Komplexität von Mo-
dellstrukturen ermöglichen (Sivakumar u. Singh (2012)). Die Beschreibung des
Abflussverhaltens über die Auswahl geeigneter Modellstrukturen wird von Feni-
cia u. a. (2013) veranschaulicht. Diese Möglichkeit der Abflussbeschreibung soll
als Weiterführung dieser Arbeit für untersucht werden (s. Ausblick, Kapitel 8).

Grundsätzlich sollten redundante Kennwerte ausgeschlossen oder ganz bewusst zur
Gewichtung eingesetzt werden. Die Auswahl der Kennwerte aus der Vielzahl sinn-
voll erscheinender Signaturen kann unterstützt werden von einer Hauptkomponen-
tenanalyse (z.B. Olden u. Poff (2003); Sanborn u. Bledsoe (2006); Di Prin-
zio u. a. (2011)), einer Kanonischen Korrespondenzanalyse (CCA) (Di Prinzio
u. a. (2011)) oder einer Korrelationsanalyse. Eine andere Vorgehensweise ist die
gezielte Bestimmung von Kennwerten, die für die jeweilige Untersuchung wichtige
Aspekte beschreiben (z.B. Merz u. a. (2006); Yadav u. a. (2007); Toth (2013)).
Dann ist jedoch die Gefahr von unbeabsichtigten Redundanzen und damit Gewich-
tungen gegeben.

Die Nutzung der Hauptkomponentenanalyse setzt interpretierbare Hauptkom-
ponenten voraus. Die Kanonischer Korrespondenzanalyse setzt die Normalvertei-
lung der Kennwerte voraus, nichtlineare Komponenten werden nicht erfasst und
die Analyse kann schwer interpretierbare Ergebnisse liefern (He u. a. (2011)). Bei
Di Prinzio u. a. (2011) führt sie zu guten Ergebnissen. Da in dieser Studie eini-
ge Kennwerte keine Normalverteilung zeigen und die Hauptkomponentenanalyse
zu schwer interpretierbaren Ergebnissen führte, basiert die Auswahl der Kennwer-
te auf eine Korrelationsanalyse mit dem Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten
(Hedderich u. Sachs (2012), S. 110).
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In dieser Studie wird das Abflussverhalten mit FDCs und Ereignis-Abflussbeiwer-
ten beschrieben. Beide haben einen engen Bezug zu den EZG-Funktion. Zur Quan-
tifizierung des Abflussverhaltens werden Kennwerte abgeleitet, die sich an den von
Yilmaz u. a. (2008) und Merz u. Blöschl (2009) beschriebenen Werten ori-
entieren und um neue, für diese Arbeit entwickelten Kennwerte ergänzt werden.
Die von Yilmaz u. a. (2008) entwickelten Kennwerte haben den Vorteil, dass sie
den gesamten Verlauf der FDC beschreiben und mit EZG-Funktionen direkt ver-
bunden werden können. Durch die Kombination von aggregierten Kennwerten aus
zwei bewährten Quellen wird das Abflussverhalten umfassend beschrieben.

Klimatische und physiogeografische Gebietseigenschaften

Für die Erklärung von Abflussverhalten und für Regionalisierungen ist es notwen-
dig, physiogeografische oder klimatische Gebietseigenschaften zu finden, die mit
dem Abflussverhalten korrespondieren.

Alle EZG sind bezüglich ihrer Topografie, Böden, Geologie, Vegetation und
anthropogenen Prägungen Individuen (Beven (2000)). Sie werden als offene Sys-
teme beschrieben, die dennoch ein gewisses Maß an Ordnung aufweisen (Dooge
(1986, 2005)). Sivapalan (2005) sieht die Ko-Evolution und Selbstorganisation
der Landschaft als Ursache für dieses gewisse Maß an Ordnung oder Organisation,
die es ermöglicht, trotz hoher Individualitäten, ähnliche EZG zu gruppieren.

Jedes ökologische System strebt einen Gleichgewichtszustand an, an dem alle
Komponenten des Systems beteiligt sind. So entstehen in Gebieten mit durch-
weg hohen Niederschlägen andere Abflusswege als in Gebieten, in denen Stark-
niederschläge selten sind. An Hängen entwickeln sich Zwischenabfluss-Systeme,
andernfalls würden sie durch häufige Hortonische Oberflächenabflüsse zerstört wer-
den. Die Topografie ist fest verlinkt mit Geologie, Morphologie, Böden Landnut-
zung, Klima, Ökosystem und den dominanten hydrologischen Prozessen: Savenije
(2010) spricht in diesem Zusammenhang von einer Symbiose des Gebietes mit dem
Ökosystem. Gerade diese Symbiose kann dafür verantwortlich sein, dass ähnliche
EZG zu Gruppen mit zusammenhängenden Gebietseigenschaften definierbar sind.

Eine Klassifikation von EZG muss diese Organisation nutzen und gleichzeitig die
Individualität der EZG berücksichtigen. Die Klassifikation von EZG ist damit ein
Kompromiss zwischen der Individualität und der Ähnlichkeit der EZG. In diesem
Sinne ist eine Klassifikation auch eine Theorie über die Grundlagen der natürlichen
Ordnung von EZG (Wagener u. a. (2007)).

Physiogeografische Parameter beschreiben die hydrologischen Eigenarten der
EZG, die in Form von analytischen oder geometrischen Ausdrücken angegeben
werden können. In diesen Angaben kommen hauptsächlich die Fließvorgänge und
der Rückhalt in einem EZG zum Ausdruck (Maniak (2005), S. 78).

Problematisch für die Bestimmung abflussrelevanter Gebietseigenschaften ist,
dass die meisten Kenntnisse der Abflussprozesse aus Untersuchungen auf der Plot-
Skala bzw. von Laborversuchen stammen (Blöschl u. a. (2013)). Die Hochskalie-
rung auf die EZG-Skala beinhaltet viele Unsicherheiten bezüglich der räumlichen
Verteilung und gegenseitigen Beeinflussung der Prozesse. Hinzu kommt, dass wich-
tige Eigenschaften der Oberfläche und des Untergrundes nicht richtig gemessen
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oder in hydrologische Informationen transformiert werden können und der Um-
fang der Kreuz-Korrelationen zwischen beobachtbaren und nicht beobachtbaren
Gebietseigenschaften unbekannt ist (Carrillo u. a. (2011)).

Klimatische Gebietseigenschaften umfassen im Wesentlichen langfristige Nie-
derschlagsmengen und statistische Werte, die aus Niederschlags- und Tempera-
turzeitreihen abgeleitet werden, dazu kommen die aktuelle oder potenzielle Ver-
dunstung, die ebenfalls als mittlere, langfristig Werte angegeben werden oder mit
Temperaturzeitreihen als aktuelle Verdunstung berechnet werden.

Ebenso wie beim Abflussverhalten, gibt es auch für die physiogeografischen und
klimatischen Gebietseigenschaften keine allgemein anerkannte Auswahl abflussre-
levanter Eigenschaften.

Der Einfluss der großen Zahl physiogeografischer oder klimatischer Gebietsei-
genschaften auf das Abflussverhalten eines EZG ist sehr unterschiedlich. Ei-
ne Berücksichtigung aller bestimmbaren Gebietseigenschaften ohne Gewichtung
würde unwichtige und wichtige Gebietseigenschaften gleichbehandeln und damit
nicht zum Ziel führen.

Bei der Klassifikation nach den Gebietseigenschaften sollten nur wirklich ab-
flussrelevante Eigenschaften genutzt werden. Die Berücksichtigung zu vieler Eigen-
schaften führt häufig zum Versagen der genutzten Modelle (Yadav u. a. (2007)).
Die Untersuchung von Yadav u. a. (2007) mit Regressionsmodellen für 28 Ab-
flusskennwerte zeigt deutlich, dass nur wenige Gebietseigenschaften einen großen
Teil des Abflussgeschehens stark beeinflussen. Einige wenige Gebietseigenschaften
erklären die Varianz vieler Abflusskennwerte.

Rosero u. a. (2010) stellen fest, dass nur wenige Gebiets-Parameter die Mo-
dellvarianz des Land-Surface-Models (LSM) direkt beeinflussen. Acreman u. Sin-
clair (1986) finden heraus, dass von 14 untersuchten Gebietseigenschaften nur
6 abflussrelevant sind. Auch Merz u. a. (2006) und Merz u. Blöschl (2009)
gruppieren EZG in Österreich mit nur wenigen, hauptsächlich klimatischen Ge-
bietseigenschaften. Eigene Experimente zeigen, dass durch die Berücksichtigung
zu vieler Eigenschaften die Individualität der EZG im Vordergrund steht und die
Identifikation klarer Cluster erschwert wird.

Wenn nur wenige Kennwerte die ganze Variabilität der abflussrelevanten Ge-
bietseigenschaften beschreiben sollen, ist ihre Auswahl um so wichtiger, wie Un-
tersuchungen von Di Prinzio u. a. (2011) und Ali u. a. (2012) deutlich zeigen:
Ali u. a. (2012) finden kaum Übereinstimmung zwischen Clustern basierend auf
Abfluss- und verschiedenen Gebietseigenschaften und machen die Auswahl der Ge-
bietseigenschaften für dieses Ergebnis verantwortlich.

Di Prinzio u. a. (2011)vergleichen eine Clusterung von knapp 300 italienischen
EZG nach statistischen Kennwerten der Abflusszeitreihen mit der Clusterung der
EZG nach unterschiedlich ausgewählten Kennwerten der Gebietseigenschaften. Die
beste Übereinstimmung zwischen den Clusterungen zeigt die Clusterung mit Kenn-
werten, die die höchsten Korrelationen mit den Abflusskennwerten haben.
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Die Wichtigkeit der Auswahl der Gebietseigenschaften wird auch bei Oudin u. a.
(2010) deutlich, wo eine geringe Übereinstimmung von 60 % der Gruppen physika-
lisch und hydrologisch ähnlicher EZG auf eine suboptimale Qualität des einzigen
Bodenparameters und der Auswahl der sonstigen Kennwerte zurückzuführen ist.

Die Abflussrelevanz der Gebietseigenschaften ist stark von der Landschaft und dem
Klima abhängig. Daher werden hier nur Studien aus grob vergleichbaren Land-
schaften und Klimaten wie das Untersuchungsgebiet berücksichtigt.

Wichtige Gebietseigenschaften beziehen sich auf die Topografie. Winter (2001)
fasst die drei Landschaftsteile Hochland, Hang und Niederung zu

”
Hydrologi-

schen Landschaften“ als Grundstruktur für Hypothesen bezüglich der Wasser-
bewegungen im EZG zusammen. Er definiert diese Landschaftsteile über die
Oberflächenform (Hangneigung), Geologie (Permeabilität) und klimatische Wer-
te (Niederschlag und Verdunstung). Auch Savenije (2010) sieht die Topografie
als wichtigste abflussrelevante Gebietscharakteristik, die dominante Abflusspro-
zesse, die Klimavariabilität und die Bodeneigenschaften umfasst. Er beschreibt die
Landschaftsteile Niederung, Hang und Plateau mit eigenen Abflussprozessen, die
wesentlich das Abflussgeschehen prägen.

Gottschalk u. Weingartner (1998) erklären hohe Abflussbeiwerte in den
Schweizer Voralpen mit hohen Hangneigungen und hohen Flussdichten während
im Schweizer Mittelland moderate Hangneigungen und geringe Permeabilität des
geologischen Untergrundes zu niedrigeren Abflussbeiwerten führen.

Hall u. Minns (1999) nutzen die Gebietsgröße, Länge und Gefälle des Haupt-
gewässers, mittlere jährliche Niederschlagsmengen und einen Bodenindex (Winter-
regen-Akzeptanzpotential) für den Vergleich und die Clusterung von 101 EZG in
England und Wales. Der Methodenvergleich setzt jedoch weder die genutzten Pa-
rameter noch die Gruppen von EZG in Beziehung zum Abflussverhalten.

Patil u. Stieglitz (2011) stellen fest, dass neben der Entfernung zwischen
den EZG auch das Gewässergefälle, die Permeabilität und die Speicherfähigkeit
der Böden für die Regionalisierung von Abflusseigenschaften berücksichtigt werden
müssen.

Für die Gruppierung schottischer EZG bezüglich ihrer Hochwasserhäufigkeit
nutzen Acreman u. Sinclair (1986) die Gebietsfläche, die Flussdichte (Ein-
mündungen pro km2), einen nicht näher beschriebenen Bodentyp-Index, den Ge-
bietsanteil der Wasserflächen, das Gewässergefälle und die mittlere jährliche Nie-
derschlagsmenge als relevante Gebietseigenschaften. Mit dem gleichen Ziel bildet
Wiltshire (1986) mit der Gebietsfläche, der mittleren jährlichen Niederschlags-
menge und dem Bebauungsgrad 5 homogene Regionen in Großbritannien.

Ramachandra Rao u. Srinivas (2006) gruppieren EZG nach ihren Ähn-
lichkeiten bezüglich der Gebietsfläche, der mittleren jährlichen Niederschlagsmen-
ge, mittleren Gewässerneigung und Fließlänge, der Höhenlage des EZG, einem
Speicherparameter, einem Boden-Abfluss-Koeffizienten, dem Waldanteil und dem
zweijährlichen 24-Stunden-Niederschlag.
Als dominante Gebietseigenschaften für einen modellunabhängigen Regionalisie-
rungsansatz für 30 EZG in Großbritannien identifizieren Yadav u. a. (2007) das
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Klima (mittlere jährliche Niederschlagsmenge und Feuchteindex), die Topogra-
phie (Hangneigung und Gewässergefälle), hydrogeologische Eigenschaften, die Ge-
bietsfläche und den Basisabfluss-Index (BFIHOST) aus der britischen HOST-
Klassifikation (Hydrology of Soil Type, Boorman u. a. (1995)).

BFIHOST ist ein integraler Kennwert der Eigenschaften der Böden und der
Geologie als hydrologische Reaktionsfähigkeit (Yadav u. a. (2007)). BFIHOST
wird in vielen Studien mit EZG in Großbritannien erfolgreich als wichtige Gebiets-
eigenschaft genutzt (z.B.: McIntyre u. a. (2005); Kay u. a. (2007); Yadav u. a.
(2007)). Leider liegt dieser Kennwert nur für Großbritannien vor. Schneider u. a.
(2007) entwickelten ein Verfahren, um einen ähnlichen Basisabfluss-Index auf Ba-
sis der Europäischen Bodenkarte (SGDBE (2010)) für ganz Europa zu bestimmen.
Dieses Verfahren führt zu guten Ergebnissen für EZG in Nordeuropa (Schnei-
der u. a. (2007)). Für Frankreich dagegen sind die so berechneten Kennwerte nur
schlecht mit anderen Basisabfluss-Kennwerten korreliert und zeigen sich aus die-
sem Grund wenig abflussrelevant (Oudin u. a. (2010)).

Neben BFIHOST sind bei Kay u. a. (2007) die Landnutzung (Anteile Sied-
lungsflächen, Wald, Grünland, Hochland), Bodenklassen, die mittlere Fließlänge
im EZG, die Gebietsfläche, die mittlere jährliche Niederschlagsmenge und die
Flussdichte abflussrelevant. Sie verweisen auch auf die hydrologische Relevanz be-
stimmter Gebietseigenschaften je nach Fragestellung.

Als wichtige Gebietseigenschaften, die physikalische und hydrologische Ähnlich-
keiten der EZG begründen, nennen Oudin u. a. (2010) das Verhältnis zwischen
mittlerer jährlicher potenzieller Verdunstung und der mittleren jährlichen Nieder-
schlagsmenge (Trockenheits-Index), die mittlere Hangneigung, die Flussdichte und
den Waldanteil. Weniger aussagekräftig sind die Gebietsflächen und die Höhenlage
der EZG.

Sawicz u. a. (2011) clustern 280 EZG im Osten der USA nach sechs Abfluss-
kennwerten und vergleichen die 9 Cluster mit der Verteilung der 21 Gebietsei-
genschaften je Cluster. Die Gebietseigenschaften zeigen eine unterschiedlich starke
Abgrenzung der Cluster: Besonders starke Unterschiede zwischen den Clustern
haben die Bodenparameter des Flächenanteils wenig permeabler Böden, der San-
danteil und die Wurzeltiefe. Eine gute Abgrenzung der Cluster zeigen daneben
auch die Anzahl der Regentage, die mittlere maximale monatliche Temperatur,
der Anteil landwirtschaftlich genutzter Flächen innerhalb 800 m vom Gewässer,
der Trockenheits-Index, der Blattflächenindex (LAI), die Saisonalität des Nieder-
schlags, die mittlere Höhe der EZG und die Hangneigung.

Auch für Bormann (2010) ist die Bodentextur ein wichtiger hydrologischer
Parameter, der die Abflussprozesse steuert. Jedoch berücksichtigen existierende
Bodentextur-Klassifikationen ausschließlich die Korngrößenverteilung und stim-
men häufig nicht mit dem hydrologischen Verhalten bestimmter Bodentexturen
überein.
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Merz u. Blöschl (2004, 2005) nutzen für Vergleiche von Regionalisierungs-
ansätzen für EZG in Österreich folgende Gebietseigenschaften: Entfernung zwi-
schen den EZG, mittlere Geländehöhe, mittlere Hangneigung, mittlere jährliche
Niederschlagsmenge, mittlerer maximaler Tages-Niederschlag, Flussdichte, Aquife-
re, Bodentypen, Wasserflächen-Index, Landnutzung und geologische Hauptforma-
tionen. Dabei zeigen sich große Ähnlichkeiten der räumlichen Muster des Medians
langfristiger Abflussbeiwerte und der mittleren jährlichen Niederschlagsmengen.
Die mittlere jährliche Niederschlagsmenge zeigt für österreichische EZG auch einen
starken Zusammenhang zu Ereignis-Abflussbeiwerten (Merz u. a. (2006)). Mitt-
lere Ereignis-Abflussbeiwerte österreichischer EZG sind hoch korreliert zu Klima-
Kennwerten wie mittlere jährliche Niederschlagsmengen und die mittlere jährliche
Verdunstung. Gebietseigenschaften wie Landnutzung, Bodentypen und Geologie
zeigen dagegen deutlich niedrigere Korrelationen (Merz u. Blöschl (2009)).
Ereignis-Abflussbeiwerte der EZG in Österreich lassen sich alleine durch die
Berücksichtigung von Klima-Kennwerten in sechs Gruppen hydrologisch ähnlicher
EZG einteilen (Merz u. a. (2006)).

He u. a. (2011) stellen die berücksichtigen Gebietseigenschaften aus 15 zufällig
ausgewählten, regressions-basierten Regionalisierungsansätzen aus den Jahren 1997
bis 2011 zusammen. In elf Untersuchungen wurde die Gebietsfläche berücksichtigt,
gefolgt von der Hangneigung und der Landnutzung (je 10 mal). Bodenklassifika-
tionen wurden 6 mal und Höhenlage und Gewässerdichte je 5 mal genutzt. Die
Gebietsform, ein Basisabfluss-Index, ein topografischer Index und die Permeabi-
lität wurden je 3 mal genannt, alle übrigen 28 Gebietseigenschaften nur in einer
oder zwei Untersuchungen.
Die große Zahl selten genutzter Gebietseigenschaften zeigt große Unterschiede der
Abflussrelevanz für verschiedene Abflussparameter. Eine selten genutzte Gebiets-
eigenschaft darf jedoch nicht gleichgesetzt werden mit Bedeutungslosigkeit (He
u. a. (2011)).

Yadav u. a. (2007) untersuchen den Zusammenhang zwischen Kennwerten des
Abflussverhaltens und der Gebietseigenschaften mit schrittweiser Regression. Drei
Gebietseigenschaften erklären einen Großteil des beobachteten Abflussverhaltens:
BFIHOST, der Feucht-Index und die Hangneigung. Korrelationen zu bestimmten
Abflusskennwerten zeigen noch die Exposition, die Niederschlagsintensität (Medi-
an der jährlichen maximalen 1-Stunden-Niederschläge), der Flächenanteile wenig
permeabler Böden, der Variationskoeffizient der Niederschläge und die Landnut-
zung (Siedlungs- und Grünlandanteile). Diese Ergebnisse bestätigen die Ergebnisse
der Arbeiten von Winter (2001), außer dass bei Yadav u. a. (2007) die Gebiets-
größe und der Waldanteil so gut wie keine Korrelationen zu den Abflusskennwerten
haben.

In Österreich ist die räumliche Verteilung von Ereignis-Abflussbeiwerten hoch
korreliert mit dem mittleren jährlichen Niederschlag und weniger mit Bodentypen
und Landnutzung (Merz u. a. (2006)). Die niedrigsten Abflussbeiwerte wurden
für die trockensten Gegenden berechnet, die höchsten in den feuchtesten Gegen-
den Österreichs. Diese Aussage trifft sowohl für die langfristigen, als auch für die
Ereignis-Abflussbeiwerte zu (Merz u. Blöschl (2004); Merz u. a. (2006); Merz
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u. Blöschl (2009)). Der Vergleich klimatischer Daten und Abflussbeiwerte lässt
die Bildung von 6 Gruppen von EZG zu, die klimatischen und geografischen Re-
gionen in Österreich entsprechen. Landnutzung und Bodentypen haben deutlich
weniger Einfluss.

Toth (2013) zeigt eine hohe Übereinstimmung zwischen hydrologisch ähnlichen
Gruppen von EZG und Gruppen ähnlicher EZG, die auf der Gebietsgröße, Höhen-
angaben, der mittleren Fließlänge, UTM-Koordinaten und 5 Niederschlagspara-
metern basieren. In dieser Untersuchung stehen die Höhenangaben und UTM-
Koordinaten stellvertretend für landschaftliche und klimatische Gradienten des
Untersuchungsgebietes.

Untersuchungen, in denen neben klimatischen Gebietseigenschaften auch Eigen-
schaften von Böden und der Geologie berücksichtigt werden, zeigen hohe Überein-
stimmungen zwischen hydrologischen Eigenschaften einerseits und physiogeografi-
schen oder klimatischen Eigenschaften andererseits (Yadav u. a. (2007); He u. a.
(2011); Sawicz u. a. (2011); Ley u. a. (2011)). Dagegen erreichen Oudin u. a.
(2010) mit Kennwerten, die nur unzureichend Böden und Geologie beschreiben
nur eine geringe Übereinstimmung von 60 % der EZG. Auch die Regionalisierung
von Abflussinformationen führt unter Berücksichtigung von Klima, Geologie und
Topografie zu besseren Ergebnissen als eine Regionalisierung, die nur auf den Ent-
fernungen zwischen den EZG basiert (Patil u. Stieglitz (2011)). Auf der ande-
ren Seite erreicht Toth (2013) eine hohe Übereinstimmung von ca. 80 % zwischen
hydrologischen Clustern und Clustern, die auf topografischen Gebietseigenschaften
beruhen.

Dem Klima wird in den meisten Untersuchungen ein besonders hoher Einfluss
bescheinigt(z.B. Sankarasubramanian u. Vogel (2002); Yadav u. a. (2007);
Merz u. Blöschl (2009); Patil u. Stieglitz (2012); Yaeger u. a. (2012)).
Besonders Arbeiten, die einen Zusammenhang zwischen Abfluss- und Gebiets-
eigenschaften suchen, betonen den Zusammenhang zwischen dem Klima und
dem Abflussverhalten (Merz u. Blöschl (2004); Merz u. a. (2006); Merz u.
Blöschl (2009); Yadav u. a. (2007); Oudin u. a. (2010); Toth (2013)). Das
Klima wird besonders häufig durch mittlere jährliche Niederschlagssummen und
der Trockenheits- oder Feuchte-Index (Verhältnis mittlere potenzielle Verdunstung
zu mittlerer jährlicher Niederschlag) beschrieben.

Auch der Topografie (z.B. Patil u. Stieglitz (2012); Savenije (2010); Sa-
wicz u. a. (2011)), der Geologie und den Bodeneigenschaften (z.B. Yadav u. a.
(2007); Toth (2013)) werden große Einflüsse auf das Abflussverhalten zugeschrie-
ben.

Die abflussrelevante Wirkung von Gebietseigenschaften wie Hangneigung, Ge-
bietsgröße, Landnutzung, Boden- und hydrogeologische Eigenschaften sind um-
stritten, dürfen jedoch nicht außer Acht gelassen werden. Selten werden dagegen
Eigenschaften wie die Form des EZG, die Flussdichten, die Fließlängen oder das
Gewässergefälle genannt. Geografische Koordinaten und Höhenangaben sind dann
abflussrelevant, wenn sie Informationen über landschaftliche oder klimatische Gra-
dienten transportieren.
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Die Relevanz der physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften hängt
auch von der Beschreibung des Abflussverhaltens ab. Während Merz u. a. (2006)
und Merz u. Blöschl (2009) klimatische Gebietseigenschaften für die Höhe und
Variabilität von Ereignis-Abflussbeiwerten in Österreich verantwortlich machen,
zeigen Cheng u. a. (2012) für EZG in den USA, dass die Formen der FDC und
die davon abgeleitete

”
Regime Curve“ von der Geologie, der Topografie, der kli-

matischen Saisonalität und dem Trockenheits-Index (Aridity-Index) abhängen.
Leider ist nicht immer ersichtlich, welche Kriterien der Parameterauswahl zu-

grunde liegen. In manchen Studien scheint die Einschätzung des Bearbeiters und
die Datenlage das Hauptkriterium zu sein, ohne dies jedoch zu benennen. Dagegen
nennen Di Prinzio u. a. (2011) die Datenlage als Kriterium für ihre Untersuchung
und weisen gleichzeitig auf fehlende Parameter hin, die für das Untersuchungsge-
biet nicht in ausreichender Qualität vorliegen. Oudin u. a. (2010) machen un-
genügende oder fehlende Kennwerte, die die Geologie und die Böden beschreiben,
für den niedrigen Überschneidungsbereich zwischen hydrologisch und physikalisch
ähnlicher EZG in Frankreich mitverantwortlich.

Bei der Beurteilung der Parameterauswahl ist auch das Ziel der jeweiligen Un-
tersuchung wichtig: Liegt der Fokus der Untersuchung auf der Beschreibung oder
dem Vergleich von Methoden, ist die Parameterauswahl weniger wichtig, als für
die Klassifikation oder Regionalisierung von EZG.

Jede Region hat ihre Eigenheiten, die auch einen Einfluss auf das Abflussgesche-
hen haben: Für Schottland ist z.B. der Anteil der Seeflächen eine wichtige Gebiets-
eigenschaft (Acreman u. Sinclair (1986)). In unterschiedlich stark besiedelten
Gebieten kann der Grad der Besiedlung ein entscheidender Faktor des Abflussge-
schehens sein (Wiltshire (1986)). Die mittlere Hangneigung und die Geländehöhe
transportieren für Untersuchungen in Ländern mit großen landschaftlichen Unter-
schieden wie Österreich (Merz u. Blöschl (2009)) hydrologisch relevante Infor-
mationen. Jede Landschaft hat Besonderheiten, die eine lokal begründete Auswahl
oder Anpassung der abflussrelevanten Gebietseigenschaften erfordert.

Methoden der Klassenbildung

Nach der Auswahl relevanter Variablen oder Kennwerte zur Charakterisierung der
EZG ist die Methode zur Bildung von ähnlichen Gruppen oder Klassen der EZG
ein wichtiger Schritt für den Aufbau eines Klassifikationsschemas. Häufig werden
die Klassen durch eine Clusteranalyse gebildet.

Es existiert eine große Anzahl von Methoden der Clusteranalyse, die alle Stärken
und Schwächen haben und nicht für alle Anwendungen geeignet sind. Die meisten
Clusteranalysen haben ein Ziel: die Bildung möglichst homogener Gruppen, die
sich eindeutig gegeneinander abgrenzen.

Grundsätzlich lassen sich die meisten Methoden der Clusteranalyse auch für
EZG nutzen. Die Wahl eines Clustering-Algorithmus ist abhängig vom Datentyp
und dem jeweiligen Zweck der Clusteranalyse, keine Methode ist optimal für al-
le Daten- und Clustertypen oder Anwendungen. Hinzu kommt, dass häufig die
Qualität der Clusterung subjektiv ist (Tan u. a. (2006), S. 569). Unterschiedli-
che Formen, Größen und Dichten inhärenter Cluster sowie Rauschen und Aus-
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reißer erschweren die Clusteranalyse (Ertöz u. a. (2003)). Viele Methoden wur-
den für die Analyse niedrig-dimensionaler Datensätzen entwickelt und stoßen mit
steigenden Daten-Dimensionen (>10) an ihre Grenzen (Han u. Kamber (2006),
S. 435). Weitere Kriterien für die Auswahl einer Clustermethode ist die Fähigkeit
überschneidende Gruppen zuzulassen, die Identifikation der optimalen Clusteran-
zahl, die Notwendigkeit von Vorwissen (überwachtes oder unüberwachtes Cluste-
ring) und die Visualisierungsmöglichkeiten.

Die Methoden selber unterschieden sich vor allem durch die Wahl des Proxi-
mitätsmaßes und der Algorithmen zur Gruppenbildung (Backhaus u. a. (2011),
S. 397).

Der häufig genutzte k-means Algorithmus benötigt eine vorgegebene Cluster-
anzahl, unterstellt gleichgroße, kugelförmige Cluster und reagiert empfindlich auf
Ausreißer. Der dichtebasierte Algorithmus von DBScan (Ester u. a. (1996)) dage-
gen findet zufällig geformte Cluster, scheitert aber bei Clustern mit unterschiedli-
chen Dichten und scheidet als Rauschen identifizierte Objekte aus. CURE (Cluste-
ring Using Representatives, Guha u. a. (1998)) dagegen vermeidet diese Probleme,
kann jedoch zu inkorrekten Clusterungen führen, wenn die Daten nicht zum an-
genommenen Modell passen, und versagt bei der Charakterisierung individueller
Cluster. Verfahren wie Chameleon (Hierarchisches Clustering mit dynamischen
Modellen, Karypis u. a. (1999)), können Cluster unterschiedlicher Größen, For-
men und Dichten auch bei verrauschten Daten mit Ausreißern identifizieren, aber
hoch-dimensionale Daten können zum Versagen der Subclusterbildung führen. Die
Hierarchische Clusteranalyse ist häufig empfindlich gegen Rauschen und Ausreißer
und wenig stabil gegen kleine Datenänderungen (Karypis u. a. (1999); Ertöz
u. a. (2003); Tan u. a. (2006), S. 497 ff.). Die auch in der Hydrologie weit verbrei-
teten Methoden der agglomerativen Hierarchischen Clusteranalyse, des k-means
Clusterings und des fuzzy Clusterings erfordern eine subjektive Auswahl von Para-
metern, die das Ergebnis der Clusterung beeinflussen. Infolgedessen gibt es häufig
keine eindeutige Lösung der Clusteranalyse (Sawicz u. a. (2011)).

Um die Robustheit von Clustermethoden zu steigern, sollte das Distanzkrite-
rium auf kollektiven Merkmalen beruhen. Methoden wie der SOM-Algorithmus
nutzen hierfür Nachbarschaftsbeziehungen oder eine gewichtete Summe aller Dis-
tanzen (Vesanto u. Alhoniemi (2000)).

Im Zusammenhang mit der IAHS-Dekade
”
Prediction in ungauged catchments”

wurden auch eine Reihe statistischer Methoden der Clusteranalyse auf hydrologi-
sche Fragestellungen im Zusammenhang mit der Klassifikation von EZG auspro-
biert und angewendet.

So nutzen Sawicz u. a. (2011) den AutoClass-C Algorithmus, ein gemischtes
fuzzy Bayesian Modell, dass alle EZG über eine Wahrscheinlichkeitsangabe Grup-
pen zuordnet und die Clusteranzahl automatisch festlegt, aber nicht immer repro-
duzierbar ist. Die Auswahl des Clusterings unterschiedlicher Realisationen basiert
auf dem günstigsten Adjusted Rand Index (ARI, Hubert u. Arabie (1985)).
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Coopersmith u. a. (2012) nutzen Entscheidungsbäume, die die Variabilität der
EZG in 4 Schritten durch Trennung in bzw. der Gruppen so verringert, das am
Ende homogene Gruppen entstehen. Vorteil dieser Methode ist, dass sie qualita-
tive Einblicke in die Entwicklung der Gruppen gewährt und Eingriffe im Sinne
einer iterativen Vorgehensweise ermöglicht. Für jeden genutzten Kennwert müssen
jedoch Grenzwerte definiert werden, die die Aufteilung in Gruppen begründen.

In den letzten Jahren werden Selbst-Organisierende Merkmalskarten (Self-Orga-
nizing Maps, SOMs) zunehmend auch für Clusterungen in der Hydrologie genutzt
(z.B. Hall u. Minns (1999); Hall u. a. (2002); Lin u. Chen (2006); Srinivas
u. a. (2008); Di Prinzio u. a. (2011); Toth (2009, 2013)), da sie viele Anforderun-
gen an eine Clustermethode für EZG erfüllen und eine Reihe von Interpretations-
und Visualisierungsmöglichkeiten bieten.

Vorteile der SOM sind, dass sie numerisch, nicht-parametrisch, robust gegen
kleine Mengen fehlender und ungleichmäßig verteilter Daten sind und auch uner-
wartete Zusammenhänge finden können. Außerdem setzen sie für die Clusterana-
lyse keine Annahme der Datenverteilung, Clusteranzahl und Clusterform voraus.
Sie eignen sich für die Erkennung und die Visualisierung von Strukturen in hochdi-
mensionalen Datensätzen, Clusteranalysen, Clusterbeschreibungen und Klassifika-
tionen kleiner bis sehr großer Datenmengen (Melssen u. a. (1994); Kaski (1997);
Kohonen (2013)).

Bis Ende 2005 gab es insgesamt 7 768 wissenschaftlicher Publikationen über oder
mit SOMs. Inzwischen dürften es über 10 000 sein. SOMs werden hauptsächlich für
die statistische Analyse großer Datenmengen in der Industrie, Telekommunikation
und Bioinformatik sowie für Finanz-, Bild- und Textanalysen genutzt (Kohonen
(2013)). Minns u. Hall (2005) beschreiben SOMs als Alternative zu parameter-
intensiven physikalischen oder konzeptionellen Modellen für Anwendungen, die
kein genaues Verständnis der System-Dynamik erfordern.

Zhang (2005) gibt eine Übersicht typischer Anwendungen für unterschiedli-
che Fragestellungen und Minns u. Hall (2005) und Kalteh u. a. (2008) zei-
gen verschiedene Anwendungen von SOMs in der Hydrologie. So nutzen Hall
u. Minns (1999) kleine SOMs für die Klassifikation von Einzugsgebieten auf
der Basis von Gebietseigenschaften und Shin u. Salas (2000) für die Klassifi-
kation und Beschreibung von Dürren. Ramachandra Rao u. Srinivas (2006)
nutzen SOMs für die Regionalisierung von Abflussinformationen. Herbst u. a.
(2009) nutzen SOMs für die Evaluierung und Optimierung hydrologischer Mo-
delle, Juntunen u. a. (2013) nutzen SOMs für eine Clusteranalyse zur Beurtei-
lung der Wasserqualität anhand von 41 Parametern, Toth (2009) für die Cluste-
rung hydro-meteorologischer Gebietseigenschaften für die Abfluss-Vorhersage und
Toth (2013) für die Clusterung von EZG nach hydrologischen und physiogeogra-
fischen und klimatischen Aspekten.
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SOMs erlauben die gleichzeitige Berücksichtigung einer Vielzahl von Signaturen
oder Kennwerte, mit denen z.B. Aspekte des Abflussverhaltens von EZG beschrie-
ben werden können. Hall u. Minns (1999) nutzen SOMs zur Abgrenzung hy-
drologisch homogener Regionen basierend auf 5 Kennwerten und vergleichen die
Ergebnisse mit denen der fuzzy c-means Methode. Sie ordnen 101 EZGs in Eng-
land und Wales drei Gruppen zu. Etwa 75 % der EZG werden übereinstimmend
zugeordnet. Eine Beurteilung der Güte der Gruppenzuordnungen findet für beide
Methoden nicht statt. Als Vorteil der SOM wird genannt, dass die Clusteran-
zahl nicht vorgegeben werden muss, Vorteil der fuzzy c-means Methode ist die
Berücksichtigung von EZG, die mehr als einer Gruppe zugehören (”borderline ca-
ses“). Hall u. Minns (1999) fordern einen Ansatz, der beide Methoden vereint,
um die Vorteile jeder Methode zu nutzen.

Toth (2009, 2013) nutzt SOMs sowohl für die Gruppierung hydro-meteorolo-
gischer Daten für die Vorhersage (2009) als auch für die Gruppierung von EZG
nach ihrem Abflussverhalten (2013). Für die Beschreibung des Abflussverhaltens
werden in der Studie 2013 fünf statistische Kennwerte aus den Abflusszeitreihen
abgeleitet. In einem zweiten Schritt ordnete sie EZG nach ihren Gebietseigen-
schaften (Niederschlagswerte, Höhenangaben und geografische Koordinaten) mit
der Diskriminanzanalyse den 3 Clustern des Abflussverhaltens zu. Dabei wurden
ca. 80 % der EZG übereinstimmend zugeordnet.

Lin u. Chen (2006) vergleichen die Ergebnisse der Clusteranalysen von SOM,
k-means und dem Ward-Verfahren für experimentelle Daten mit bekannten Clus-
terstrukturen. Die SOM erkennen die Cluster besser als die anderen Methoden.
Hall u. a. (2002) stellen fest, dass die Clusterung und Klassifikation von EZG in
Großbritannien mit SOM zu einer besseren Regionalisierung von Abflusskennwer-
ten führen als eine von dem US-Geological Service und für den UK Flood Studies
Report genutzte Methode der Multiple Linear Regression Analysis (MLRA) mit
der Gruppenbildung aus der Residuen-Analyse.

Alle o.g. Untersuchungen zeigen die grundsätzliche Eignung der SOMs zur Er-
kennung von Strukturen, Clusterung und Klassifikation von EZG. Den genannten
Untersuchungen gemeinsam ist, dass SOMs als Clustermethode für EZG effektiv
eingesetzt werden, aber Grenzfälle und die Qualität der Clusterung nicht ausge-
arbeitet oder diskutiert werden. Häufig wird zudem die Anzahl der Cluster gleich
der Neuronenanzahl gesetzt und damit vorgegeben. Neben der damit verbundenen
Unsicherheit, die optimale Clusteranzahl zu nutzen, vermindert diese Vorgehens-
weise die Möglichkeit der Interpretation der Cluster, besonders in Hinblick auf
Homogenität der Cluster und ggf. vorhandener Subcluster.

Als Nachteile der Clusterung mit SOM sehen Hall u. Minns (1999) die fehlende
Möglichkeit der Identifikation von EZG, die mehr als einem Cluster angehören.

Srinivas u. a. (2008) beschreiben, dass es selten möglich ist, Cluster aus dem
Output einer SOM zu identifizieren. Sie begegnen diesem Problem mit einem zwei-
stufigen Ansatz, der aus dem Training einer SOM und dem anschließenden fuzzy
clustering der SOM besteht. Auch Juntunen u. a. (2013) nutzen fuzzy cluste-
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ring der SOM zur Identifikation der Cluster. Vesanto u. Alhoniemi (2000)
beschreiben die Clusterbildung auf Grundlage einer visuellen Prüfung der SOM
als mühsamen Prozess, der nicht sicher zu einer konsistenten Auswahl führt und
eine automatische Methode erfordert. Wenn die Clusteranzahl bekannt ist, kann
dieses Problem durch das Training von SOMs mit der Neuronenanzahl gleich der
Clusteranzahl umgangen werden, wie es Toth (2013); Di Prinzio u. a. (2011)
ausführen.

Die mit dieser Arbeit entwickelte Methode der Clusteranalyse und Klassifikation
mit SOM begegnet diesen Problemen durch das Training größerer SOMs mit nach-
geschalteter Hierarchischer Clusteranalyse und der Identifikation von Grenzfällen,
die mehr als einem Cluster angehören. Mit dem zweistufigen Ansatz mit Hierar-
chischer Clusterung der SOM werden Clustergrenzen festgelegt und die Clusteran-
zahl bestimmt. Damit basiert die Clusteranzahl auf der Struktur der SOM und die
Größe der SOM ermöglicht die Interpretation der Homogenität der Cluster und
die Identifikation ggf. vorhandener Subcluster.

c) Klassifikation: Zuordnung von EZG zu bestehenden Klassen

Die Zuordnung von Objekten zu bestehenden Klassen ist das eigentliche Ziel
der Klassifikation. Voraussetzung dafür sind definierte Klassen von Objekten als
grundlegendes Ordnungskriterium. Die Forderung nach einer Klassifikation ist die
Forderung nach der Bildung definierter Klassen zur Beschreibung und zum Ver-
gleich von EZG, denen bei Bedarf

”
neue“ EZG zugeordnet werden können.

Niedrig dimensionale Datensätze können evtl. direkt durch den Vergleich, ggf.
auch mit Hilfe grafischer Darstellungen, Klassen zugeordnet werden. Bei hoch-
dimensionalen Datensätzen ist dies nicht möglich. Für die Zuordnung müssen
mathematisch-statistische Verfahren genutzt werden, die Ähnlichkeiten oder Un-
terschiede zwischen Klassen(-centroiden) und EZG darlegen und EZG der jeweils
ähnlichsten Klasse zuordnen.

Ein gängiges Verfahren der Klassifikation ist die Klassenbildung durch eine
Clusteranalyse und die Zuordnung zu den Klassen durch Diskriminanzanalysen.
Dieses Verfahren wird auch häufig für hydrologische Fragestellungen, z.B. von
Acreman u. Sinclair (1986); Burn u. Boorman (1993); Wiltshire (1986);
Sanborn u. Bledsoe (2006) oder Toth (2013) angewendet.

Ziel der meisten hydrologischen Arbeiten zum Thema
”
Classification“, auch mit

SOM, ist die Identifikation homogener Regionen. Die Klassifikation im Sinne der
Zuordnung von Objekten außerhalb der Trainingsdatensätze zu den Klassen wird
häufig nicht vorgenommen.

Die Klassifikation von EZG außerhalb der Trainingsdatensätze mit SOM wurde
bislang nicht dokumentiert. Auch Toth (2013) nutzt für die Klassifikation

”
neuer“

EZG zu den mit SOM gebildeten Klassen die Diskriminanzanalyse.
Mit der in dieser Arbeit neu vorgestellten Methode der Clusteranalyse und

Klassifikation mit SOM können beide Schritte, die Bildung von Klassen und die
Klassifikation selbst mit der gleichen Methode realisiert werden.
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1.4.2 Zusammenhang Gebietseigenschaften und Abflussverhalten

Eine allgemein anerkannte Klassifikation von EZG sollte sowohl das Abflussverhal-
ten als auch klimatische und physiogeografische Gebietseigenschaften berücksich-
tigen (Wagener u. a. (2008)). Dies ist nur möglich, wenn zwischen diesen beiden
Gebietscharakteristika ein begründeter Zusammenhang besteht.

Die Klassifikation von EZG ist eine effiziente Methode, das Verständnis, wie
klimatische Variabilitäten und physische Gebietseigenschaften das Abflussverhal-
ten beeinflussen, zu verbessern (McDonnell u. Woods (2004); Wagener u. a.
(2007); Carrillo u. a. (2011)). Dieser Zusammenhang zwischen Gebietseigen-
schaften und Abflussverhalten ist auch für die Regionalisierung von Abflussinfor-
mationen von entscheidender Wichtigkeit (Sivapalan u. a. (2003)).

Da es bislang wenig Hinweise auf begründete Zusammenhänge zwischen Abfluss-
eigenschaften und Gebietseigenschaften für mesoskalige EZG gibt, müssen diese
mit empirischen oder statistischen Zusammenhängen belegt werden. Die Aufstel-
lung empirischer begründeter Beziehungen zwischen den Abfluss- und Gebietsei-
genschaften sind ein Weg die Zusammenhänge zwischen den Eigenschaften besser
zu verstehen (Carrillo u. a. (2011)).

Yadav u. a. (2007) untersuchen die Beziehungen zwischen 28 Abflusskennwerten
und 13 physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften mit schrittwei-
sen linearen Regressionen. Für jeden hydrologischen Kennwerte wird ein Regressi-
onsmodell aufgestellt und die Beziehung zwischen den Abflusskennwerten und den
Gebietseigenschaften bestimmt. Alle Gebietseigenschaften werden in den 28 Re-
gressionsgleichungen berücksichtigt, einige, wie der Waldanteil oder die Gebiets-
fläche, selten. Sehr häufig werden BFIHOST und der Feuchte-Index genannt. Es
zeigt sich deutlich, dass sich die Abflusskennwerte einzeln mit sehr unterschiedli-
chen Kombinationen von Gebietseigenschaften darstellen lassen.

Auch Carrillo u. a. (2011) suchen mit linearen Regressionsmodellen Korrela-
tionen zwischen sieben Gebietseigenschaften (Gebietsfläche, mittlere Hangneigung,
Gewässergefälle, mittlere Höhe, Blattflächenindizes (LAImin und LAImax) und Bo-
denporosität) und den Modellparametern prozessbasierter Modelle. Nur wenige
Regressionsmodelle sind auf dem 5 %-Niveau statistisch signifikant. Die Gebiets-
eigenschaften Hangneigung, mittlere Höhe und Bodenporosität zeigen signifikante
Korrelationen zu einem Modellparameter, der Blattflächenindizes LAI zu drei bzw.
vier Modellparametern für EGZ ohne Schneeeinfluss. Für EZG mit Schneeeinfluss
werden noch weniger Korrelationen festgestellt. Der Blattflächenindex LAI steht
stellvertretend für Vegetations- und Bodenparameter. Diese Untersuchung basiert
auf 12 sehr unterschiedlichen EZG im Osten der USA.

Eng verwandt mit der Suche nach Übereinstimmungen durch Regressions-
rechnungen sind Korrelationsanalysen zwischen Abfluss- und Gebietskennwerten.
Merz u. Blöschl (2009) korrelieren Abflusskennwerte (statistische Werte der
Ereignis-Abflussbeiwerte je EZG) mit Gebietskennwerten. Die meisten hohen signi-
fikanten Korrelationen werden für die mittleren Abflussbeiwerte und den Variati-
onskoeffizienten einerseits und 6 Gebietseigenschaften andererseits gefunden. Diese
Korrelationen zeigen sich z.T. auch in den hydrologischen Regionen Österreichs.
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Eine andere Vorgehensweise zeigen Sawicz u. a. (2011), die die für hydrologische
Cluster prägenden Gebietseigenschaften durch eine Darstellung der Kennwerte je
Cluster suchen. Sie finden für jedes Cluster unterschiedliche Gebietseigenschaften
mit besonderer Ausprägung. Dabei variieren die prägenden Gebietseigenschaften
je nach Cluster.

Eine weitere Möglichkeit, die Beziehung zwischen Abflussverhalten und Ge-
bietseigenschaften zu beschreiben, ist der Vergleich von Gruppen gleichen Ab-
flussverhaltens und gleicher Gebietseigenschaften. Oudin u. a. (2010) bilden hy-
drologische Cluster nach der Übertragbarkeit von Modellparametern. Sie ver-
gleichen diese Cluster mit Gruppen physikalisch ähnlicher EZG. Dabei wird ein
Überschneidungsbereich von 60 % festgestellt, der z.T. auch mit unzureichen-
den physikalischen Kennwerten begründet werden kann. Toth (2013) vergleicht
die Übereinstimmung hydrologischer Cluster mit der Zuordnung unkorrelierter
Gebietseigenschaften durch eine Diskriminanzanalyse. Die Übereinstimmung zwi-
schen Gebietseigenschaften und Abflussverhalten beträgt ca. 80 %.

1.4.3 Regionalisierung von Abflussinformationen

Die meisten EZG auf der Erde sind unbeobachtet, d. h., für sie finden keine Ab-
flussmessungen statt. Obwohl mehr als 60 000 Pegel weltweit installiert sind, gibt
es einige Größenordnungen mehr unbeobachtete EZG, für die keine Abflussdaten
vorhanden sind (Blöschl (2005)).

Werden für unbeobachtete EZG Abflussinformationen benötigt, z.B. für planeri-
sche oder wissenschaftliche Fragestellungen, müssen diese Informationen geschätzt
werden. Dazu werden i. d. R. Abflussinformationen aus ähnlichen, überwachten
Geber-EZG herangezogen und auf nicht überwachte Ziel-EZG übertragen. Diese
Übertragung von Informationen zwischen EZG wird in der Hydrologie als Regio-
nalisierung bezeichnet.

Die Regionalisierung ist eines der Kerninhalte der PUB-Initiative (Prediction
in ungauged Basins, IAHS, Sivapalan u. a. (2003)). Sie umfasst eine Vielzahl von
Methoden, die, basierend auf hydrologischen Phänomenen und deren Beziehung
zu physikalischen und klimatischen Gebietseigenschaften, Informationen zwischen
EZG übertragen.

Für die Regionalisierung von Abflussinformationen gibt es keine allgemein an-
erkannten Verfahren oder Regeln. Der wesentliche Unterschied zwischen den Ver-
fahren liegt in den Methoden der Auswahl der Geber-EZG, der Feststellung und
Art der Ähnlichkeiten und der Übertragung der Informationen. Es können unter-
schiedliche Informationen übertragen werden: Modellparameter, Abflusswerte wie
Extrem- oder Hauptwerte, das Abflussverhalten eines EZG etc.
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Parajka u. a. (2013) teilen die Regionalisierungsverfahren in fünf Gruppen ein,
die auf unterschiedlichen Ansätzen basieren:

� Entfernungen: Dieser Ansatz geht von der Annahme aus, dass Klima und Ge-
bietseigenschaften sich nur langsam über die Entfernung verändern und daher
die Entfernung ein geeignetes Maß für die Ähnlichkeit von EZG ist.

� Ähnlichkeit: Das EZG mit der größten Ähnlichkeit bezüglich Klima und phy-
siogeografischen Gebietseigenschaften dient als Geber-EZG. Große Unterschiede
bestehen in der Auswahl der relevanten Eigenschaften.

� Durchschnittliche Parameter: Es werden gewichtete Parameterkombinationen
von einer Gruppe ähnlicher Geber-EZGs übertragen. Die Geber-EZG können
aufgrund von Entfernungen, Ähnlichkeiten oder beides ausgewählt werden.

� Regressionsmodelle: Schätzung von Parameter aus empirischen Zusammenhän-
gen zwischen Gebietseigenschaften und Abflussparametern.

� Regionale Kalibrierung: gleichzeitige Modell-Kalibrierung beobachteter und
nicht beobachteter EZG basierend auf empirischen Zusammenhängen, homo-
genen Gruppen oder geostatistischen Methoden.

Die ersten drei Verfahren sind distanzabhängige Verfahren (He u. a. (2011)), die
den Informationstransfer mit geringen Distanzen oder großen Ähnlichkeiten be-
gründen. Distanzen zwischen EZG umfassen Entfernungen und Unterschieden der
physiogeografischen und klimatischen Gebietskennwerte. Auf gewisse Weise sind
Distanz und Ähnlichkeit reziproke Konzepte: Distanz und Unähnlichkeit können
für als Maß für Datenstrukturen synonym verwendet werden (Kohonen (2001)).
Dieses grundsätzliche Verständnis von Ähnlichkeiten in Datenstrukturen ist die
Grundlage für die Darstellung von Daten mit Self-Organizing-Maps (SOMs), die
für die Clusterung und Klassifikation von EZG genutzt werden.

Die o.g. Regionalisierungsmethoden zeigen ähnliche Effizienzen für die Regio-
nalisierung von Abflussdaten und Modellparametern konzeptueller hydrologischer
Modelle in humiden Klimaten. Der Vergleich der Ergebnisse je Verfahren führt
zu einer erheblichen Variabilität innerhalb der Verfahren. Häufig können die Er-
gebnisse der Untersuchungen nicht verglichen werden, da viele Bedingungen die
Ergebnisse wesentlich beeinflussen. Die regressionsbasierten Verfahren zeigen ins-
gesamt schlechtere Ergebnisse, während die auf der Ähnlichkeit der EZG basieren-
den Verfahren durchweg gute Performanzen haben. Für große EZG werden häufig
bessere Ergebnisse erreicht als für kleine EZG (Parajka u. a. (2013); Salinas
u. a. (2013)).
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Die Ursachen für unterschiedliche Effizienzen innerhalb und zwischen den Verfah-
ren sind vielfältig:

� Pegeldichte: Gute Ergebnisse werden mit dem Ähnlichkeitsverfahren in Frank-
reich bei hohen Pegeldichten (ab ca. 60 Pegel pro 100 000 km2) beobachtet
(Oudin u. a. (2008)).

� Untersuchungsgebiet: Die Variabilität der EZG beeinflusst die Effizienz der
Regionalisierungsergebnisse. Benachbarte EZG führen bei entfernungsbasierten
Regionalisierungen zu guten Ergebnissen in Österreich (Parajka u. a. (2005)).

� Datenverfügbarkeit: Untersuchungen mit weniger als 20 und mehr als 250 EZGs
zeigen die größte Variabilität der Ergebnisse für Regionalisierungen von Modell-
parametern (Parajka u. a. (2013)). Auch die Verfügbarkeit bzw. die Auswahl
von Daten zu Gebietsbeschreibungen hat einen Einfluss auf die Effizienz von
Regionalisierungen.

� Methode: geostatistische Methoden, z.B. Kriging, führen zu besseren Ergeb-
nissen als regressionsbasierte Methoden (Parajka u. a. (2005); Salinas u. a.
(2013)).

Die Modellkomplexität, ausgedrückt als Anzahl der berücksichtigten Parameter
für die Regionalisierung, scheint keinen deutlichen Einfluss auf die Ergebnisse zu
haben.(Parajka u. a. (2013))

Trotz einiger gegenteiliger Aussagen (z.B. Merz u. Blöschl (2004); Paraj-
ka u. a. (2005); McIntyre u. a. (2005); Oudin u. a. (2008)), ist in der neueren
Literatur (z.B. Young (2006); Archfield u. Vogel (2010); He u. a. (2011); Pa-
til u. Stieglitz (2011); Ali u. a. (2012)) zunehmend anerkannt, dass räumliche
Nähe allein nicht eine hydrologische Ähnlichkeit bedingt und die Effizienz entfer-
nungsbasierter Regionalisierungen durch die Berücksichtigung hydrologisch aussa-
gekräftiger Gebietseigenschaften verbessert wird (Hrachowitz u. a. (2013)).

Eine Möglichkeit, Gebietseigenschaften bei der Regionalisierung zu berücksich-
tigen, ist die Regionalisierung innerhalb von Klassen ähnlicher EZG, wie sie von
Burn u. Boorman (1993) für Modellparameter von 99 EZG in Großbritan-
nien oder Huang u. a. (2003) für die Regionalisierung eines Modellparameters
zur Beschreibung von Bodeneigenschaften genutzt wurde. Ein Regionalisierungs-
verfahren, das auf Klassifikationen von EZG aufbaut, kann die von Parajka
u. a. (2013) genannten Methoden der ähnlichkeitsbasierten Regionalisierungen mit
durchschnittlichen Modellparametern der Klassenbeschreibungen kombinieren. Die
Nutzung mehrerer Geber-EZG erhöht die Effizienz von Regionalisierungsverfahren
deutlich (Li u. a. (2009)).

Die Regressions-Methode zur Regionalisierung von Abflussverhalten eignet sich für
die Regionalisierung einzelner Werte, da mit Regressionsmodellen immer nur ein
Wert bestimmt werden kann. Diese Methode wird häufig für die Regionalisierung
von Abflusskennwerten wie dem mittleren Abfluss oder für Extremwerte genutzt,
z.B. die Regionalisierung von Abflussparametern in Baden-Württemberg (Abfluss-
Kennwerte in Baden-Württemberg (2007)). Für jeden Abflussparameter wird ein
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Regressionsmodell aufgestellt. Dagegen ist die Regression weniger zur Regionali-
sierung des Abflussverhaltens oder von ganzen Modellparametersätzen geeignet.

Die Regionalisierung ganzer Sätze von Modellparametern konzeptueller Modelle
erreicht bessere Ergebnisse als die Schätzung jedes einzelnen Parameters mit Re-
gressionsmodellen (McIntyre u. a. (2005)). In dieser Arbeit wird gezeigt, dass für
die Schätzung der beiden Parameter der Beta-Verteilung das getrennte Vorgehen
mit zwei Regressionsgleichungen zu guten Ergebnissen führt.

Die Regionalisierung des Abflussverhaltens und von Modellparametern in dieser
Arbeit basiert auf der Ähnlichkeit von EZG bezüglich physiogeografischer und
klimatischer Gebietseigenschaften. Nur für die Regionalisierung der Verteilungen
der Abflussbeiwerte im Winterhalbjahr werden Regressionsmodelle genutzt.

Die Entfernung zwischen den EZG bzw. Pegeln wird nicht berücksichtigt, da
alle EZG in einem kleinen Untersuchungsgebiet liegen, z.T. ineinander geschachtelt
sind und häufig benachbart sind. Die Berücksichtigung der Entfernung von EZG
ist sinnvoll, wenn die Entfernung stellvertretend für den Wechsel von Naturräumen
oder Klimaten steht.

1.5 Aufbau der Arbeit

Das erste Kapitel, die Einleitung, dient der Einführung in die Thematik und den
aktuellen Stand der Forschung hinsichtlich der Klassifikation von Einzugsgebieten
und der Regionalisierung von Abflussinformationen.

Kapitel 2 beschreibt das Material dieser Untersuchung: Es stellt die 53 EZG des
Untersuchungsgebietes in Rheinland-Pfalz und die 16 Jahre Untersuchungszeit-
raum vor und listet die Quellen aller genutzten Daten auf.

Physiogeografische und klimatische Gebietseigenschaften, ihre Bedeutung für die
Abflussprozesse, abgeleitete Kennwerte zur Gebietscharakterisierung und die Aus-
bildung der Gebietseigenschaften im Untersuchungsgebiet werden in Kapitel 3 be-
schrieben. Da die Daten nicht für alle Gebietseigenschaften vollständig vorliegen,
wird am Ende des Kapitels, im Abschnitt (3.6), der Umgang mit Datenlücken der
Gebietseigenschaften beschrieben.

Kapitel 4 fasst die in dieser Arbeit angewendeten Methoden zusammen. Die
Reihenfolge der Methoden entspricht dem grundsätzlichen Aufbau der Arbeit.
Zunächst wird das Abflussverhalten der EZG beschrieben, das mit Ereignis-
Abflussbeiwerten (4.1) und FDCs (4.2) und daraus abgeleiteten Kennwerten (4.3)
charakterisiert wird.

Die beiden nächsten, großen Abschnitte widmen sich dem methodischen Schwer-
punkt dieser Arbeit, den Selbst-Organisierenden Merkmalskarten (Self-Organizing
Maps, SOMs, 4.4), der Clusteranalyse (4.5) und Klassifikation mit SOM (4.6).

Die durchgeführten Regionalisierungsverfahren werden im letzten Abschnitt
dieses Kapitels (4.7), beschrieben.
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Die Ergebnisse der Arbeit werden in Kapitel 5 dargestellt. Zunächst werden die
Höhe, Verteilungen und Abhängigkeiten der Ereignis-Abflussbeiwerte (5.1) ge-
zeigt. Es folgen die Ergebnisse der Clusteranalysen und Klassenbildung nach dem
Abflussverhalten und den Gebietseigenschaften (5.2 und 5.3). Im folgenden Ab-
schnitt (5.4) wird der Überschneidungsbereich der Klassen und damit die Zusam-
menführung von Abfluss- und Gebietseigenschaften aufgezeigt.

Dieses Kapitel schließt mit den Ergebnissen der Regionalisierungen des Ab-
flussverhaltens, von Modellparametern und der Verteilungen der Abflussbeiwerte
je EZG (5.5).

Kapitel 6 ist die Diskussion der Ergebnisse dieser Arbeit.

Im Kapitel 7, Zusammenfassung und Fazit, werden die Fragestellungen und Hypo-
thesen aus dem ersten Kapitel wieder aufgenommen und anhand der Ergebnisse
und Diskussion beantwortet und zusammengefasst.

Kapitel 8, Ausblick, beschreibt die aus den Untersuchungen dieser Arbeit resul-
tierenden weiteren Forschungsfragen, die auch Gegenstand des DFG-Projektes

”
Catchment classification and regionalisation with Self-Organizing Maps (SOMs)

and flexible model structuresßind.

Der Anhang beinhaltet ein Glossar der Schlüsselbegriffe dieser Arbeit, Karten, die
alle EZG in ihrer vollen Ausdehnung zeigen, Pegellisten mit Abfluss- und Gebiets-
kennwerten und Korrelationsmatrizen der Kennwerte.

Den Abschluss dieser Arbeit bildet das Literaturverzeichnis, in dem alle im Text
zitierten Literaturstellen aufgeführt sind.
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Material

Im folgenden Kapitel werden die für diese rein datengestützten Arbeit genutzten
Daten benannt und beschrieben.

Das Untersuchungsgebiet besteht aus 53 Pegel-Einzugsgebieten in Rheinland-
Pfalz. Im ersten Abschnitt dieses Kapitels wird das Untersuchungsgebiet ausführ-
lich beschrieben, um eine Einordnung der Einzugsgebiete zu ermöglichen. Außer-
dem wird kurz auf die Auswahlkriterien der Einzugsgebiete eingegangen.

Der nächste Abschnitt beschreibt kurz den Zeitraum, für den die Untersuchun-
gen durchgeführt werden.

Als hydrologische Datengrundlagen dienen Abfluss- und Niederschlagszeitreihen
in stündlicher Auflösung, die das gemessene Abflussverhalten der Einzugsgebiete
beschreiben. Ausschließlich mit diesen Daten wird das Abflussverhalten der Ein-
zugsgebiete beschrieben.

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels nennt die Datenquellen, mit denen die Ein-
zugsgebiete charakterisiert werden und von denen Kennwerte zur Beschreibung der
Einzugsgebiete abgeleitet werden. Die eigentliche Beschreibung der Gebietseigen-
schaften im Untersuchungsgebiet und ihre Wirkung auf die Abflussprozesse ist das
Thema des folgenden Kapitels 3.

2.1 Untersuchungsgebiet

Das Untersuchungsgebiet besteht aus 53 Pegel-Einzugsgebieten (EZG) in Rhein-
land-Pfalz, Deutschland (Abb. 2.1). Viele EZG sind direkt benachbart oder in-
einander geschachtelt. Für die Validierung werden fünf zusätzliche EZG aus dem
rheinland-pfälzischen Moselgebiet genutzt.

Die Gebietsgrößen der EZG betragen zwischen 8.4 und 1 467 km2, jedoch mit
einer ungleichen Verteilung (Abb. 2.2, S. 35). 46 EZG (87 %) haben Gebietsgrößen
unter 370 km2, die restlichen sieben EZG sind zwischen 557 und 1 467 m2 groß. EZG
mit Gebietsgrößen zwischen 370 km2 und 550 km2 sind im Untersuchungsgebiet
nicht vorhanden.
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Abbildung 2.1: Untersuchungsgebiet: 53 Pegel-Einzugsgebiete (EZG) in Rheinland Pfalz. Die als
zusätzliche EZG markierten Einzugsgebiete im Mosel-Bereich werden ausschließlich für die Validie-
rung der Ergebnisse genutzt.
Von geschachtelten EZG sind nur Oberlieger-EZG in voller Größe sichtbar.
(Quelle der kleinen Deutschlandkarte:
http://de.wikipedia.org/wiki/Datei:Locator map Rhineland-Palatinate in Germany.svg,
letzter Zugriff Juni 2013)
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Abbildung 2.2: Gebietsgrößen der untersuchten EZG

Fast alle untersuchten EZG sind der Mesoskale zuzuordnen. Die meisten EZG
gehören zum oberen erweiterten Mesoskalenbereich von 100 bis 1 000 km2. Nach
Becker (1992) umfasst die Mesoskale Flächen von 0.1 bis 1 000 km2. Zwei EZG
sind größer: Odenbach (1 087 km2) und Martinstein (1 467 km2). Sie werden dem
unteren erweiterten Makroskalenbereich (1 000 bis 10 000 km2) zugeordnet, aber
durch ihre Größe im Grenzbereich zwischen Meso- und Makroskale wie die anderen
EZG der Mesoskale behandelt.

Die größte Entfernung zwischen zwei Punkten im Untersuchungsgebiet beträgt
158 km (Luftlinie), die EZG bedecken eine Fläche von 7 634 km2 (ohne geschachtel-
te EZG), insgesamt ist das Untersuchungsgebiet knapp 10 000 km2 groß. 25 EZG
sind Teilgebiete anderer EZG; die Gesamtfläche aller EZG beträgt 12 277 km2.
Darin sind einige Flächen bis zu viermal enthalten.

Für alle EZG müssen ausreichend lange Abfluss-Zeitreihen, die mindestens den
Untersuchungszeitraum von Anfang 1993 bis Ende 2008 umfassen, vorliegen. Da
zu Beginn der Untersuchungen keine konsistenten Gebietsniederschläge für den
Untersuchungszeitraum im Einzugsgebiet der Mosel vorlagen, wurden EZG aus
diesem Bereich zunächst nicht berücksichtigt. Für die Validierung der Ergebnisse
wurden fünf EZG aus dem Moselbereich genutzt.

Die Auswahl der EZG orientierte sich an der Datenlage und inhaltlichen Krite-
rien. Für den Untersuchungszeitraum vom 01. Januar 1993 bis zum 31. Dezember
2008 müssen Abfluss-Zeitreihen und Gebietsniederschläge in stündlicher Auflösung
vorliegen. Die inhaltlichen Kriterien orientieren sich an der Qualität der Zeitreihen,
die weder deutliche anthropogene Überprägungen noch nicht erklärbare Artefak-
te oder Probleme bei den Pegelaufzeichnungen zeigen sollen. Außerdem müssen
die Zeitreihen komplett sein. Kleinere Datenlücken, die besonders im Sommer bei
Niedrigwasserabflüssen vorkamen, wurden durch Interpolation ergänzt.
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Die Qualität der Zeitreihen wurde durch visuelle Inspektion der Abflussgangli-
nien und der Abflussdauerlinien (Flow-Duration-Curves, FDCs) jeder Zeitreihe
überprüft. Auffällige Muster, z. B. kurzzeitiges, periodisches Ansteigen der Ab-
flüsse, extrem flache FDCs als Folge anthropogener Überprägung oder Sprünge
in der FDC führten zum Ausschluss dieser Zeitreihen. Zweifelsfälle wurden durch
Nachfragen beim LUWG (Frau Henrichs) aufgeklärt und ggf. ebenfalls von der
Untersuchung ausgeschlossen. Ebenfalls ausgeschlossen wurden Zeitreihen, die aus
Sicht des LUWG (mündliche Erklärung Frau Henrichs) aus unterschiedlichen
Gründen problematisch sind. Zeitreihen, deren Abflussganglinien und Gebietsnie-
derschläge nicht zusammenpassen, wurden auch von der Untersuchung ausgeschlos-
sen. Es bleiben für diese Untersuchung 53 EZG mit zumindest plausiblen Daten.

Die meisten EZG gehören zu den Flussgebieten der Ahr, Wied, Lahn und Nahe,
die alle in den Rhein entwässern. Fünf EZG entwässern direkt in den Rhein. Die
fünf zusätzlichen EZG für die Validierung liegen im Einzugsbereich der Mosel. Alle
Flüsse im Untersuchungsgebiet sind perennierende Flüsse.

Das Untersuchungsgebiet liegt im Mittelgebirgsraum und geht im Südwesten in
das Tiefland des nördlichen Oberrheingrabens über. Der tiefste Punkt im Unter-
suchungsgebiet liegt bei 100 m üNN im Rheintal. Der höchste Punkt ist der Er-
beskopf im Hunsrück, mit 816 m üNN die höchste Erhebung in Rheinland Pfalz.
Die mittlere Höhe des Untersuchungsgebietes beträgt 341 m üNN.

Einige der untersuchten EZG sind ineinander geschachtelt. In den meisten Kar-
ten dieser Arbeit werden die EZG so dargestellt, dass alle EZG sichtbar sind,
Unterlieger-EZG jedoch von Oberlieger-EZG teilweise verdeckt werden. So sind
Unterlieger-EZG nicht in ihrer vollen Größe sichtbar. Eine Darstellung aller EZG
in voller Größe befindet sich im Anhang (Abb. 9.1 bis 9.4).

Die EZG sind überwiegend landwirtschaftlich geprägt. Der Siedlungsanteil (Sied-
lungen, Industrie, Gewerbe, Verkehrsflächen und Deponien) der meisten EZG liegt
deutlich unter 10 %. Vier EZG haben einen Siedlungsanteil von bis zu 14 %. Fast
alle EZG sind durch ein Mosaik unterschiedlicher Landnutzungsarten geprägt,
aus denen sich die überwiegend bewaldeten Höhenzüge herausheben. Die EZG
im Rheinhessischen Tafel- und Hügelland zeigen fast ausschließlich Ackerbau und
Sonderkulturen (Wein, Obst). Abschnitt 3.5 beschreibt die Landnutzungsarten im
Untersuchungsgebiet.

Die effektive Klimaklassifikation nach Köppen/Geiger/Pohl ordnet Rheinland
Pfalz dem Klima Cfb zu: immerfeuchtes, winterkühles Klima mit ausreichend Nie-
derschlag in allen Monaten, wärmster Monat unter 22° C und mindestens vier
Monate über 10° C (Strahler u. Strahler (1999), S. 188). Das Klima im
Untersuchungsgebiet ist atlantisch geprägt, mit milden Wintern und gemäßigten
Sommern. Es zeigt einen ausgeprägten Jahresgang der Temperaturen und eine fast
ausgewogene Verteilung der Niederschläge über das Jahr.
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Klimatische Unterschiede innerhalb des Untersuchungsgebietes werden durch die
Topografie verursacht: So sind die Höhenlagen von Eifel, Hunsrück und Wester-
wald sowohl kühler als auch feuchter als das Saar-Nahe-Becken und besonders das
Rheinhessische Tafel- und Hügelland im Südosten des Untersuchungsgebietes. Die
vorherrschenden Westwinde verursachen Luv- Lee-Effekte im Rheinischen Schiefer-
gebirge, das die erste nennenswerte Erhebung aus Richtung Atlantik/Ärmelkanal
ist. EZG im Lee des Hunsrücks oder der Eifel haben niedrigere Niederschlagsmen-
gen, als die westlicher gelegenen EZG.

Der langjährige mittlere Niederschlag im Untersuchungsgebiet liegt zwischen
knapp 500 mm/Jahr im Südwesten und über 1 100 mm/Jahr in den Höhenlagen
des Hunsrücks und Westerwaldes (Abb. 3.1, S. 50).

Die mittleren Tagesmaximumtemperaturen (langjähriges Mittel 1981-2010) lie-
gen im hydrologischen Sommerhalbjahr für die Hochlagen bei 15 bis 17°C und bis
zu 22°C im Rhein- und Moseltal. Im hydrologischen Winterhalbjahr erreichen die
mittleren Tagesmaximumtemperaturen auf den Hochlagen 2.5 bis 5°C und bis zu
10°C in den Niederungen (kwis-rlp (2013)). Entsprechend zeichnet auch die Vertei-
lung der mittleren langjährigen potenziellen Verdunstung die Topografie (Abb. 3.1,
S. 50) nach.

Die Temperatur- und Niederschlagsverteilungen führen zu zwei unterschiedli-
chen Klimabereichen im Untersuchungsgebiet: einem feuchten, kühlen Klima der
Höhenlagen und einem verhältnismäßig trockenen, warmen Klima in den Niede-
rungen. Dazwischen kommen vielfältige Übergangsklimate vor.

Naturräume

Der geologisch-tektonische Aufbau von Rheinland Pfalz (Abb. 2.3) bringt unter-
schiedliche Naturräume und hydrogeologische Verhältnisse hervor. Im Untersu-
chungsgebiet sind drei große, unterschiedliche Landschaftsräume vertreten: das
Rheinische Schiefergebirge, das Saar-Nahe-Becken und das Rheintal.

Etwa die Hälfte der untersuchten EZG, der gesamte Norden des Untersuchungsge-
bietes, liegt im Rheinischen Schiefergebirge, zu dem die Naturräume von Wester-
wald, Mittelrhein, Eifel, Taunus und Hunsrück gehören.

Das Rheinische Schiefergebirge gehört zu der nördlichen Zone des variskischen
Grundgebirges, dem Rhenoherzynikum. Die prägenden Gesteine sind devonische
Schiefer, Grauwacken und Quarzite. In die welligen Hochflächen des Schiefergebir-
ges in 300 bis 500 m üNN haben sich der Rhein und seine Zuflüsse tief eingeschnit-
ten. Teilweise werden die Hochflächen von Quarzitzügen überragt. Im Westerwald
und in der Osteifel kam es im Tertiär und Quartär zu Vulkanismus, der vorläufig
letzte Ausbruch war der des Laacher Vulkans vor ca. 11 000 Jahren (Henningsen
u. Katzung (1998), S.185).

Hydrogeologisch sind die Gesteine des Rheinischen Schiefergebirges
”
Kluftwas-

serleiter, die eine höhere Wasserwegsamkeit entweder in tektonisch aufgelocker-
ten Bereichen mit deutlichen Gangquarzitanteilen oder in mächtigen Quarzitab-
folgen aufweisen. Ansonsten sind die Wasserdurchlässigkeiten [...] gering bis sehr
gering“(Steingötter u. a. (2005), S. 325).
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Abbildung 2.3: Geologie von Rheinland-Pfalz. Zur besseren Darstellung wurden ähnliche Einhei-
ten zusammengefasst. Quelle: GÜK 300 (2003)

.
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Die weit verbreiteten steinig-lehmigen Braunerden, Braunerden-Pseudogleye und
Pseudogleye sind hauptsächlich aus pleistozänen Deckschichten und Löss ent-
standen. Eiszeitliches Bodenfließen hat an Hangfüßen mächtige Ablagerungen an-
gehäuft (Schönberger u. a. (2010), S. 51 f.).

Südlich des Hunsrücks schließt sich das Saar-Nahe-Becken an. Es entstand
während der variskischen Gebirgsbildung im Grenzgebiet Saxothuringikum-Rheno-
herzynikum und wurde im Oberkarbon und im Rotliegenden mit Abtragungsma-
terial sowie beckenintern geförderten Magmatiten gefüllt. Die primär fluvial abge-
lagerten Sedimente sind bis zu 8 km mächtig (Steingötter u. a. (2005), S. 82).

Die Gesteine des Karbons und tieferen Rotliegenden beinhalten nur wenig Kluft-
grundwasserleiter mit meist geringen Transmissivitäten. Im nordöstlichen Teil der
Nahemulde kommen Kluftgrundwasserleiter mit z.T. sehr hohe Transmissivitäten
in Konglomeraten und Sandsteinen vor (Steingötter u. a. (2005), S. 330).

Aus Konglomeraten und Sandsteinen entwickelten sich Regosole, Braunerden
und Braunerden-Podsole, teilweise auch Braunerden aus Lösslehm und Brauner-
den mit Übergangsformen zu Pseudogleyen. Auf Erosionslagen finden sich häufig
Ranker und Regosole, während in Mittelhanglagen und Unterhängen kolluvial
überdeckte Braunerden, lehmige Braunerden oder Kolluvisole vorherrschen.

Das Rheintal ist mit dem Mittelrheingebiet und dem nördlichen Oberrhein-
tiefland im Untersuchungsgebiet vertreten. Das Mittelrheingebiet umfasst das von
Steilhängen begrenzte, mehr oder weniger breite Rheintal. Das Oberrheintiefland
ist der nördliche Teil des Oberrheingrabens, das Mainzer Becken. Das tertiäre
Meeresbecken stellt geologisch gesehen eine eigene strukturelle Einheit dar, die
nicht so tief wie der eigentliche Grabenbereich eingesunken ist. Daher hat es
nur wenige 100 m mächtige Sedimente aufgenommen. Es wird aus tertiären und
quartären Sedimenten über Rotliegend-Gesteinen des Saar-Nahe-Beckens aufge-
baut (Steingötter u. a. (2005), S. 200).

Das Oberrheintiefland besteht aus tertiären Locker- und Sedimentgesteinen,
die von einer dicken Decke von quartären Flugsanden und Kiesen sowie Lössen
bedeckt sind (Henningsen u. Katzung (1998), S. 93). Die Kiese und Sande sind
gute Wasserleiter.

Den südlichen Rand des Untersuchungsgebietes markiert das Buntsandstein-
gebirge des Haardtgebirges (Pfälzer Wald), das die Wasserscheiden der südlichen
EZG bildet.

Die naturräumliche Gliederung Deutschlands (Meynen u. a. (1962)) teilt die groß-
räumigen Landschaftseinheiten wie das Rheinische Schiefergebirge weiter nach
geologischen, geomorphologischen, hydrologischen, biogeographischen und boden-
kundlichen Gesichtspunkten in individuelle, hierarchisch gegliederte Naturräume
ein (Abb. 2.4). Die wichtigsten Naturräume der 3. Gliederungsebene im Untersu-
chungsgebiet sind: der Westerwald, das Mittelrheingebiet, die Osteifel, der Taunus,
der Hunsrück, das Saar-Nahe-Bergland und das Rhein-Main-Tiefland. Weitere Na-
turräume haben nur sehr geringe Flächenanteile am Untersuchungsgebiet. Mit den
als zusätzliche EZG gekennzeichneten EZG (Abb. 2.4) für die Validierung der Er-
gebnisse dieser Studie kommen die Westeifel und das Moseltal hinzu.
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Abbildung 2.4: Haupteinheiten (3. Gliederungsebene) der Naturräumliche Gliederung
Deutschlands in Rheinland-Pfalz.
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Um einen Eindruck von Ähnlichkeiten und Unterschieden im Untersuchungsraum
zu erhalten, werden die sieben wichtigsten Naturräume kurz beschrieben:

Westerwald: Der Westerwald im Untersuchungsgebiet gliedert sich in die von
Basaltdecken und -kuppen bestimmten Teilräume des Oberwesterwaldes und in
die aus devonischen Gesteinen aufgebaute Hochfläche des Niederwesterwaldes.
� Oberwesterwald: Nach Osten, Süden und Südwesten geneigte, teils wellige,

teils in Basaltrücken und –kuppen aufgelöste bergig-hügelige Rumpffläche
in 500 bis 350 m Höhe, die den hohen Westerwald (außerhalb des Untersu-
chungsgebietes) hufeisenförmig umgreift.

� Niederwesterwald: Ein insgesamt welliges, verhältnismäßig niedriges Hoch-
flächenland (250 bis 400 m üNN), das nur am Außensaum zu den Haupt-
entwässerungstälern von Rhein, Lahn und Sieg tief zertalt ist und dort
scharfkantige Riedel verschiedener Breite mit Hochflächenresten aufweist.

Vulkanite, vor allem Basalte, bilden bei Ausbildung mächtiger Decken bedeut-
same Grundwasservorkommen mit lokal sehr hoher Ergiebigkeit.

”
Die Was-

serführung erfolgt vor allem auf den Klüften der Abkühlungsflächen. Den
guten Wasserwegsamkeiten in den Basaltströmen steht die stark wechseln-
de Durchlässigkeit der zwischengeschalteten Basalttuffe gegenüber, die häufig
stark verwittert bzw. zersetzt sind und dann als Grundwasserhemmer wir-
ken. [...] Alttertiäre Sande, Kiese und Schotter (Vallendar-Schotter) können
dort, wo sie nicht zu sehr verlehmt sind, für die Trinkwasserversorgung ge-
nutzt werden. Da sie gering wasserdurchlässigen devonischen Schiefern aufla-
gern, bilden sie häufig ein Quellwasserstockwerk. Diese Terrassenreste sind je-
doch nur kleinräumig erhalten und besitzen deshalb lediglich lokale Bedeutung“
(Steingötter u. a. (2005), S. 327).
Klimatisch weist der Westerwald mit Niederschlägen zwischen 800 und 1200 mm
und von der Höhenlage und Exposition abhängigen Temperaturen sehr unter-
schiedliche Bedingungen auf.
Auf den Basalten haben sich fruchtbare, aber schwer wasserdurchlässige Lehm-
böden entwickelt (Fischer (1972), S. 11).

Osteifel: Die Osteifel zeigt tief zertalte Hochflächen im devonischen Schiefer. Der
pleistozäne Vulkanismus hinterließ basaltische Schlackenvulkane, Lavaströme
und Aschendecken. Der westliche Rand des Untersuchungsgebietes liegt in
der Kalkeifel, die durch mitteldevonische Kalkmulden gekennzeichnet ist. Die
tiefgründigen, nährstoffreichen Lehmböden der Kalkmulden sind bevorzugte
Ackerstandorte, während die sandig-tonigen Lehmböden auf dem devonischen
Grundgebirge bewaldet sind (Fischer u. Graafen (1974), S. 9-20).
Die Osteifel liegt im Lee der Westeifel und ist mit 700-850 mm Niederschlag
pro Jahr das trockenste Gebiet der Eifel.
Im EZG Nettegut liegt der Laacher See (s. Abschnitt 3.2, S. 56). Die Maare
der Osteifel liegen außerhalb des Untersuchungsgebietes, lediglich am Rand des
zusätzlichen EZG Platten liegen mehrere Maare.
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Taunus: Die weite Hochfläche des westlichen Hintertaunus im Untersuchungsge-
biet ist stark in Riedel aufgelöst. Das vorherrschende Gesteinsmaterial sind mit
Quarziten durchsetzte Tonschiefer. Außer in tektonisch aufgelockerten Berei-
chen mit deutlichen Quarzitanteilen oder mächtigen Quarzitabfolgen (Kluft-
grundwasserleiter) ist die Wasserdurchlässigkeit gering bis sehr gering.
Die Böden sind für die Landwirtschaft wenig günstige, tonige Gebirgsböden.
(Müller-Miny u. Bürgener (1971), S. 40 und 55 f.)

Hunsrück: Die Schieferhochflächen des Hunsrücks erstrecken sich beiderseits der
Wasserscheide zwischen Mosel und Nahe. Die größten Flächen nehmen wel-
lige Hochflächen in 400 bis 500 m Höhe ein, die von langgestreckten, quar-
zitischen Höhenrücken um 200 bis 300 m überragt werden. Vorherrschendes
Gestein ist der Hunsrückschiefer und Quarzite. Die Simmerner Mulde ist eine
mit vielen Quellmulden und grünlandreichen feuchten Dellen in die südöstliche
Hunsrückhochfläche eingesenkte Hochmulde. Hier fallen die geringsten Nieder-
schlagsmengen im Hunsrück.
Die Hunsrückschiefer verwittern zu feuchten, braunen, relativ mächtigen, toni-
gen Lehmböden während die schlecht verwitternden Quarzite wenig mächtige,
sandige, skelettreiche Böden liefern. Sie sind landwirtschaftlich ebenso we-
nig nutzbar wie die quellenreichen mit reichlich Quarzitschutt durchsetzten
Lehmbänder am Fuße der Rücken, die als periglaziale Solifluktionsdecken teil-
weise auf die Schieferhochflächen übergreifen (Werle (1974) S. 16 ff.).
Die geringe Wasserdurchlässigkeit wird nur in tektonisch aufgelockerten Berei-
chen mit deutlichen Quarzitanteilen (Kluftgrundwasserleiter) unterbrochen.

Mittelrhein: Intramontane Beckenlandschaft mit wechselnden Höhen, die durch
tektonische Störungen und vulkanischen, aufgesetzten Kuppen und Basaltschla-
ckenbergen verursacht sind.
Klimatisch gehört das Mittelrheingebiet zu den begünstigten Regionen des
Schiefergebirges, wovon der Weinbau und xerophile Plfanzengemeinschaften
an den zu Sonne exponierten Hängen zeugen (Müller-Miny u. Bürgener
(1971), S. 27).

Nördliches Oberrheintiefland: Der Untergrund ist ein Schollenmosaik aus pa-
läozoischem Faltenrumpf und tertiären Ablagerungen, über das eine Decke
aus jungen Aschen, Löss, Terrassenkies, jüngstem Schwemmland und Ver-
witterungsmaterial von Schiefern gebreitet ist (Müller-Miny u. Bürgener
(1971), S. 31 f.). Durch das Mosaik unterschiedlicher tertiärer und quartärer
Sedimente zeigt der geologische Untergrund sehr unterschiedliche Wasserweg-
samkeiten, die sowohl als Kluft- als auch als Porenwasserleiter ausgebildet sind.
Wegen z.T. geringer Mächtigkeiten oder einem hohen Gefährdungspotential ge-
genüber Schadstoffeinträgen ist das Gebiet insgesamt ohne wasserwirtschaftli-
che Bedeutung (Steingötter u. a. (2005), S. 334 ff.). Quartäre und pliozäne
Sedimente lassen jedoch die Versickerung von Niederschlägen zu und werden
daher mit einer mittleren bis hohen Grundwasserergiebigkeit belegt.
Klimatisch ist das Oberrheintiefland durch hohe Temperaturen und niedri-
ge Niederschläge gekennzeichnet. Sommerliche Gewittermaxima gleichen die
Trockenheit während der Hauptwachstumszeit aus, örtliche Starkregenfälle
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können zu erheblichen Bodenzerstörungen führen (Fischer u. Graafen
(1974), S. 35).
Hier findet man die fruchtbarsten Böden im Untersuchungsgebiet: leicht zu
bearbeitende, fruchtbare Parabraunerden und Schwarzerden aus kalkig-mer-
geligem Ausgangsgestein und Löss (Schönberger u. a. (2010), S. 52), die mit
den günstigen Temperaturen den Ackerbau begünstigen.

Saar-Nahe-Bergland: Zweiteilung in das Nordpfälzer Bergland und das Obere
Nahe-Bergland:
� Nordpfälzer Bergland: Von Vulkangesteinen des Rotliegenden sowie gleich-

altrigen Sedimenten (Konglomerate, Sandsteine und Schiefertone) aufgebau-
tes, durch Bergkuppen und Höhenrücken gegliedertes Berg- und Hügelland.
Die relativ trockenen und warmen Talzonen haben eine alte Siedlungsge-
schichte, die vulkanischen Kuppen sind bewaldet.

� Oberes Nahe-Bergland: vom Nordpfälzer Bergland durch eine deutliche Reli-
efstufe abgesetzt und vom Nahe-Flusssystem zerschnitten zeigt es eine große
Vielfalt von Relief, Böden und Landnutzungen. Permische Ergussgesteine
und deren konglomeratische Abtragungssedimente bestimmen den geologi-
schen Aufbau, daneben devonische Schiefer, permische Sandsteine und Schie-
fertone.
Die Baumholder Platte im Süden ist eine mächtige Andesitplatte mit gleich-
altrigen Ergussdecken von Rhyolith, Basalt und Tholeyit. Das großflächige
Hochplateau ist infolge Klüftigkeit der Gesteine nur sehr weitmaschig zertalt
und weist eine relativ geringe Flussdichte auf, obwohl das Klima allgemein
kühl und regenreich ist (Werle (1974), S. 4-8). Große Flächen der Platte
werden vom Truppenübungsplatz Baumholder eingenommen.

2.2 Untersuchungszeitraum

Der Untersuchungszeitraum umfasst 16 Jahre: vom 1.1.1993 bis zum 31.12.2008.
Für diesen Zeitraum liegen Daten von Pegelabflüssen und Gebietsniederschläge
in stündlicher Auflösung vor. Diese Daten werden zur Beschreibung des Abfluss-
verhaltens durch Berechnung von Ereignis-Abflussbeiwerten und Flow-Duration-
Curves (FDC) genutzt. Außerdem dienen die Niederschlagsdaten zur Berechnung
des mittleren jährlichen Niederschlags für die Klimakennwerte.

Kennard u. a. (2009) untersuchten die Auswirkung der Länge des Untersu-
chungszeitraumes auf 120 häufig genutzte ökologisch relevante Kennwerte des hy-
drologischen Regimes für sechs Pegel im Osten Australiens (Cwa-, Cfa- und Cdb-
Klimate). Sie stellten fest, dass Zeitreihen von 15 bis 30 Jahren ausreichend sind,
um wichtige räumliche Variationen hydrologischer Eigenschaften zu beschreiben.

Für diese Arbeit wird ein stabiler Zustand der EZG vorausgesetzt. Änderungen
der Gebietszustände oder klimatischer Gegebenheiten werden für den Untersu-
chungszeitraum als nicht erheblich und damit vernachlässigbar eingestuft.
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Der Untersuchungszeitraum umfasst eine große Bandbreite von Witterungs- und
Abflussverhältnissen. Es sind sowohl Jahre mit Hochwasserereignissen, wie 1993
und 1995, als auch extrem trockene Zeiträume, wie der Sommer 2003, enthalten.
Die Jahre 1996 und 2003 zeigen besonders niedrige Jahresniederschläge, die Jahre
1998, 2001 und 2002 besonders hohe Jahresniederschläge.

In den Jahren 1993, 1995 und 2003 kam es in den meisten EZG zu extrem hohen
Abflüssen, die zu den zehn höchsten der langjährigen Messreihen (> 30 Jahre)
gehören. Gleichzeitig weisen die Jahre 1993, 1996, 1998 und 2003 die kleinsten
Niedrigwasserereignisse der langjährigen Messreihen auf.

Der Untersuchungszeitraum umfasst die typische Variabilität der Niederschläge
und Abflüsse im Untersuchungsgebiet.

2.3 Hydrologische Daten

2.3.1 Abflusszeitreihen

In hydrologisch beobachteten Gebieten werden die Abflüsse an einem Punkt durch
Pegelaufzeichnungen gemessen und mit geeigneten Algorithmen in Abflussvolumen
pro Zeiteinheit, i. d. R. m3sec−1, umgerechnet. Dieser Abflussmessungen sind für
den Punkt des Pegelstandorts gültig, beziehen sich aber immer auf das ganze dem
Pegel angeschlossene Gebiet, dem Einzugsgebiet. Nach der Definition des Einzugs-
gebietes beschreibt der Abfluss am Pegel die auf den Punkt (Pegel) konzentrierte
Wassermenge, die im gesamten Einzugsgebiet zum Abfluss kommt.

Alle Abflusszeitreihen wurden vom LUWG Mainz zur Verfügung gestellt. Die
Daten umfassen Abflüsse (Q) in m3sec−1 je 15 Minuten, mindestens für den Un-
tersuchungszeitraum. Es werden nur die Werte der vollen Stunden genutzt.

Alle Zeitreihen wurden auf Vollständigkeit und Plausibilität überprüft. Wenige
Fehlwerte in einigen Zeitreihen betreffen im Wesentlichen den Niedrigwasserabfluss
und wurden durch Interpolation aufgefüllt.

2.3.2 Gebietsniederschläge

Die Gebietsniederschläge für jedes Einzugsgebiet (EZG) wurden mit der Software
N-Map (Lehmann (2005)) auf Basis der Intermet-Daten (Dobler u. a. (2004);
Gerlach (2006)) bestimmt.

”
Mit InterMet werden zeitlich oder räumlich wechselnde Eigenschaften des Un-

tersuchungsgebiets in einem Gesamtmodell durch weiche räumliche Überlagerung
lokaler Interpolationsmodelle miteinander kombiniert. Auf diese Weise können
kurzfristige und qualitativ hochwertige Schätzungen der räumlichen Verteilung
wichtiger meteorologischer Parameter ermittelt werden“ (Dobler u. a. (2004).

Intermet berechnet Gebietsniederschläge durch Interpolation meteorologischer
Daten mit dem geostatistischen Verfahren Kriging. Neben Daten von über 200 Nie-
derschlagsmessstationen, meteorologischen Daten, Großwetterlagen und Radar-
Daten wird die Orographie berücksichtigt.

Die Gebietsniederschläge werden als stündliche Niederschlagssummen in mm
bestimmt.
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2.4 Datenquellen Gebietseigenschaften

Für die Beschreibung der EZG liegen die folgenden Datenquellen vor:

� senkenloses digitales Höhenmodell (
”
hydrologisch korrekt“), Rastergröße 20 m

� Gewässerkundliches Flächenverzeichnis des Landes Rheinland-Pfalz Stand 2008,
LUWG Mainz

� Hydrologischer Atlas von Deutschland (Bundesministerium für Umwelt,
Naturschutz und Reaktorsicherheit (2000))

� Hydrologischer Atlas von Rheinland-Pfalz
� Bodenübersichtskarte 1:200 000 von Rheinland-Pfalz (BÜK200; Stand 2008;

Landesamt für Geologie und Bergbau, Mainz)
� Europäische Bodenkarte, Soil Geographical Database of Europe (SGDBE, 2010;

European Commission/Joint Research Centre/Institute for Environment and
Sustainability/Land Resource Management Unit)

� Geologische Übersichtskarte Rheinland-Pfalz (GÜK300, Stand 2003 Landesamt
für Geologie und Bergbau, Mainz)

� CORINE Land Cover(CLC, Coordination of Information on the Environment,
European Commission, Bezugsjahr 2000)

� Karte der naturräumlichen Gliederung

Alle Datenquellen liegen in digitaler Form vor und werden mit der Software
Arcmap 9.2 ausgewertet.
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Physiogeografische und klimatische

Gebietseigenschaften

”
Der charakteristische Gang des Abflusses eines Fließgewässers ist durch die maß-

gebenden Regimefaktoren bedingt. Hierzu gehören klimatologische, geologische,
pedologische, geomorphologische, vegetative und anthropogene Gegebenheiten des
betrachteten Einzugsgebietes. Diese einzelnen Faktoren sind häufig nicht vonein-
ander unabhängig“ (Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 521).

Das Abflussverhalten eines EZG wird als Folge einer Kombination von Gebiets-
eigenschaften gesehen. Wenn bekannt ist, wie physiogeografische und klimatische
Gebietseigenschaften das Abflussverhalten bestimmen, können diese Gebietseigen-
schaften zur Regionalisierung des Abflussverhaltens herangezogen werden.

Eine Klassifikation für EZG nach abflussrelevanten physiogeografischen und kli-
matischen Gebietseigenschaften ist ein wichtiges Werkzeug für die Regionalisierung
von Abflussinformationen zu nicht beobachteten EZG, da nur diese Eigenschaften
auch für EZG ohne Abflussbeobachtung vorliegen oder zu bestimmen sind. Der
Aufbau eines Klassifikationsschemas für EZG, dass auch für Regionalisierungen
genutzt werden soll, setzt die Kenntnis der abflussrelevanten physiogeografischen
und klimatischen Gebietseigenschaften voraus.

In diesem Kapitel werden die einzelnen Gebietseigenschaften beschrieben, aus
denen die Kennwerte zur Charakterisierung der EZG nach Gebietseigenschaften
abgeleitet werden.

Der Begriff Gebietseigenschaften ist hier auf die physiogeografischen und klimati-
schen Gebietseigenschaften beschränkt. Abflusseigenschaften, die auch als Gebiets-
eigenschaften gesehen werden können, werden in diesem Abschnitt ausdrücklich
nicht behandelt. Die hier beschriebenen Gebietseigenschaften können für die EZG
unabhängig von Abflussmessungen bestimmt werden. Um den etwas sperrigen
Ausdruck

”
physiogeografische und klimatische Gebietseigenschaften“ im folgenden

Text in vielen Fällen zu umgehen, wird stattdessen der Ausdruck
”
Gebietseigen-

schaften“ in diesem Sinne verwendet.

Die Regionalisierung von Abflussinformationen basiert auf der Ähnlichkeit von
Geber- und Ziel-EZG bezüglich abflussrelevanter Gebietseigenschaften. Da die Be-
urteilung der Relevanz einer Gebietseigenschaft nicht immer von vornherein er-
sichtlich ist, werden in dieser Arbeit zunächst alle eventuell relevanten und be-
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stimmbaren Gebietseigenschaften mit Kennwerten dargestellt. Dabei werden so-
wohl in der Literatur häufig genannte, bzw. für andere Gebiete als relevant identi-
fizierte, Gebietseigenschaften berücksichtigt, als auch eigene Kennwerte entwickelt.
Die Gebietseigenschaften werden im folgenden Abschnitt einzeln beschrieben, me-
trisch skalierte Kennwerte bestimmt und auf das Untersuchungsgebiet bezogen.
Für alle bestimmten Kennwerte werden Abkürzungen eingeführt.

Sowohl die Klassifikation von EZG als auch die Regionalisierung verlangt, dass
Kennwerte übertragbar sind und auf objektiven und beobachtbaren Eigenschaften
beruhen. Zur Sicherstellung der Übertragbarkeit ist eine definierte, einheitliche Be-
stimmung der Kennwerte notwendig. Für eine Erweiterung des Untersuchungsge-
bietes bzw. Anwendung sollten die Kennwerte, so definiert werden, dass sie auch für
EZG außerhalb des Untersuchungsgebietes mit vertretbarem Aufwand bestimmt
werden können.

Es wird davon ausgegangen, dass sich die physiogeografischen und klimatischen
Gebietseigenschaften werden im Untersuchungszeitraum von 16 Jahren nicht we-
sentlich veränderten. Alle Kennwerte beziehen sich auf diesen Zeitraum, ohne dass
Änderungen berücksichtigt werden.

Abflussbildungsprozesse zeigen eine hohe räumliche und zeitliche Variabilität.
Die hydrologische Relevanz dieser Prozesse und die damit verbundenen Fakto-
ren (Gebietseigenschaften) sind in hohem Maße auch von der betrachteten Ska-
la abhängig. Einerseits steigt die Anzahl und Komplexität der Abflussprozesse
mit der Flächengröße, andererseits reduziert sich mit zunehmender Fläche die
Notwendigkeit, maßgebende Prozesse physikalisch detailliert zu beschreiben. Ent-
sprechend der Skale können auch statistisch-empirische Beziehungen eine ausrei-
chend genaue Prozessbeschreibung liefern (Beven (1995); Woods u. a. (1995);
Chifflard (2006)).

Die Ermittlung bestimmter Parameter ist auch nicht in jeder Skala praktikabel.
Viele Gebietsparameter können auf der Plot-Skala sehr wohl, für mesoskalige EZG
mit einigen 100 km2 Fläche kaum noch bestimmt werden.

Für die mesoskaligen EZG wird auf die detaillierte Beschreibung einzelner Prozesse
verzichtet. Stattdessen werden Gebietseigenschaften genutzt, die Abflussfunktio-
nen im EZG beeinflussen.

Die hier beschriebenen Kennwerte beschreiben die EZG mit mittleren Werten, die
es ermöglichen, mit einigen, vergleichsweise leicht zu berechnenden Parametern
große Flächen zu beschreiben. Sie beinhalten keine Informationen über räumliche
Lage und Abfolge unterschiedlicher Landschaftselemente, Homogenität bzw. Hete-
rogenität eines EZGs. Informationen, die durch die mittleren Werte nicht erkenn-
bar sind, können später für die Interpretation aus entsprechenden Karten abgelesen
werden.

Auf die Beschreibung von Parametern, die nur für sehr viel größere Untersu-
chungsräume eine Unterscheidung begründen, z. B. Klimaklassen, wird verzichtet.
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Für die Bestimmung der Kennwerte zur Beschreibung der Gebietseigenschaften
wird vorhandenes Datenmaterial ausgewertet. Es wurden selber keine Daten im
Gebiet oder experimentell erhoben. Die thematischen Karten liegen als digitale
Medien vor und werden wie auch das digitale Höhenmodell mit geografischen In-
formationssystemen (GIS) für jedes EZG ausgewertet.

Die Gebietseigenschaften werden in fünf Gruppen eingeteilt, die jeweils ver-
schiedene Aspekte der Abflussbildung im Gebiet beschreiben:

1. Klima: Niederschlag, Verdunstung (Temperatur)
2. Topografie, Geomorphologie und Form: Gebietsgröße und -form, Hangneigung,

Gewässergefälle, Flussdichte, Fließlängen
3. Boden: Wasserspeicherfähigkeit, Bodentextur
4. Petrografie: Speicherfähigkeit, Grundwasserergiebigkeit
5. Landnutzung

In den folgenden Abschnitten 3.1 bis 3.5 werden die untersuchten Gebietseigen-
schaften kurz vorgestellt, ihre Quellen dargelegt, ihre räumliche Ausprägungen
gezeigt und ihre Wirkung auf Abflussprozesse beschrieben. Die einzelnen Werte
für jedes EZG sind im Anhang aufgelistet.

Alle Gebietseigenschaften werden durch metrisch skalierte Kennwerte beschrie-
ben. Die Kennwerte können flächengewichtete Mittelwerte, Flächenanteile der EZG
bestimmter Eigenschaften oder direkte Werte sein.

3.1 Klima

Niederschlag ist der einzige Input, aus dem Abfluss generiert wird. Seine Wirkung
auf den Abfluss wird durch die Evapotranspiration und die Speicherung im EZG
abgemindert oder verzögert.

In den meisten Arbeiten zur EZG-Klassifikation oder Regionalisierung spielen
Klima-Kennwerte eine wichtige Rolle. Die am häufigsten genannten Kennwerte
sind der mittlere Jahresniederschlag (MAP), die mittlere Evapotranspiration (ET)
und der Feuchte-Index (Wetnr), berechnet als Verhältnis von MAP zu ET.

Klima-Kennwerte beschreiben die langfristige hydroklimatische Situation der
EZG und damit indirekt auch die mittlere Bodenfeuchte. Die Bodenvorfeuchte hat
einen maßgeblichen Einfluss auf die Abflussbildung und -geschwindigkeit (Naef
u. a. (1998), S. 49 f., Merz u. a. (2006); Patil u. Stieglitz (2012)). Feuchte
EZG tendieren zu höheren Abflussbeiwerten, während trockene EZG zu niedrigen
Abflussbeiwerten mit einer höheren Variabilität tendieren.

Darüber hinaus hat die räumliche Variabilität des Niederschlags einen großen
Einfluss auf die Entwicklung und Funktion des Drainagesystems (Savenije (2010))
und aktuelle morphologische Prozesse im EZG.

Für die untersuchen Einzugsgebiete wurden als Klimaparameter der mittlere
jährliche Niederschlag (MAP), die potenzielle Verdunstung (ET),der Feuchteindex
(Wetnr) und die Niederschlagsmenge und -anteil im hydrologischen Winterhalb-
jahr (NWi) bestimmt.
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Mittlerer jährlicher Niederschlag (MAP)

Das Untersuchungsgebiet zeigt deutliche Unterschiede der mittleren Niederschlags-
verteilung (Abb. 3.1), die vor allem durch unterschiedliche Höhenlagen und Luv-
/Lee-Effekte der hauptsächlich aus Westen kommenden Niederschlagsgebiete ver-
ursacht werden.

Für jedes EZG wird MAP als Mittelwert der jährlichen Niederschlagsmengen
für die Jahre 1993 bis 2008 (Untersuchungszeitraum) aus den gleichen stündlichen
Daten (s. Abschnitt 2.3.2) berechnet, die auch für die Beschreibung des Abfluss-
verhaltens genutzt werden.

Der Kennwerte MAP variiert für die untersuchten EZG zwischen 528 mm/a im
Nördlichen Oberrheintiefland und 1108 mm/a in den Höhenlagen des Hunsrücks
(Abb. 3.2,a, S. 51).

Potenzielle Verdunstung (ET)

Durch die Verdunstung gelangt ein großer Teil des Niederschlags zurück in die At-
mosphäre. Dieser Niederschlag steht für die Abflussbildung nicht zur Verfügung.
Die potenzielle Verdunstung ist eine standörtlich variierende, insbesondere von
Temperatur, Vegetation und Boden abhängige Größe. Sie kann auch zur Beschrei-
bung der potenziellen Vorfeuchte des Bodens herangezogen werden.

Die mittlere langjährige potenzielle Verdunstung (ET) wurde aus dem
”
Hydro-

logischen Atlas von Deutschland“ (Bundesministerium für Umwelt, Natur-
schutz und Reaktorsicherheit (2000)) für die Jahre 1961 bis 1990 abgeleitet
(Abb. 3.1). Die hier angegebene potenzielle Verdunstungshöhe (mittlere jährliche
potenzielle Verdunstungshöhe als Gras-Referenzverdunstung) entspricht der Ver-
dunstung eines ganzjährig einheitlichen Grasbestandes von 0.12 m Höhe bei gege-
benen meteorologischen Bedingungen und fehlendem Wasserstress (Bodenfeuchte
> 70 % nFK). Die potenzielle Verdunstung ist definitionsgemäß die Verdunstung
bei unbegrenzt verfügbarem Wasser, während die tatsächliche Verdunstung oft
durch mangelnde Wasserverfügbarkeit eingeschränkt wird. Bei hohem Pflanzen-
bestand und kaum eingeschränktem Wasservorrat kann die tatsächliche Verduns-
tungshöhe auch größer sein (Bundesministerium für Umwelt, Naturschutz
und Reaktorsicherheit (2000)).

Die mittlere jährliche potenzielle Verdunstung (ET) der untersuchten EZG liegt
zwischen 452 und 636 mm pro Jahr (Abb. 3.2,b, S. 51) und ist ebenfalls stark von
der Topografie abhängig. Durch die entgegengesetzte Wirkung der Topografie auf
die potenzielle Verdunstung im Vergleich zum Niederschlag (Abb. 3.1) werden die
klimatischen Unterschiede für viele Bereiche im Untersuchungsgebiet verstärkt.

Feuchte-Index (Wetness-Index, Wetnr)

Der Feuchte-Index (Wetnr) beschreibt das Verhältnis zwischen langjährigem mitt-
leren Niederschlag (MAP) und der langjährigen mittleren Verdunstung (ET) (3.1).
Er ist ein Hinweis auf feuchte oder trockene mittlere Gebietseigenschaften. Je höher
der Wert, desto feuchter sind die allgemeinen Bedingungen im EZG.
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Abbildung 3.1: Mittlere jährliche Niederschlagsverteilung und potenzielle Verdunstung

Wetnr wird in Anlehnung an den
”
Aridity-Index“ von Budyko (1974), S. 324 ff.,

als reziproker Wert des
”
Aridity-Index“ berechnet und Feuchte-Index genannt

(3.1). Er wird häufig zur Klimabeschreibung genutzt (z. B. Yadav u. a. (2007);
Oudin u. a. (2008); Coopersmith u. a. (2012)). Die Bedeutung beider Versionen
ist identisch, soweit sie nicht gleichzeitig verwendet werden. Der

”
Aridity-Index“

bzw. der Kennwert Wetnr ist ein naheliegendes Maß für Klimaähnlichkeiten mit
einer bewährten Aussagekraft (Blöschl u. a. (2013)).

Wetnr =
MAP

ET
(3.1)

mit: Wetnr = Kennwert des Feuchteindex
MAP = mittlerer jährlicher Niederschlag [mm]
ET = mittlere jährliche potenzielle Evapotranspiration [mm]
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Die meisten EZG haben Wetnr > 1 (Abb. 3.2c), d. h., sie erhalten im Jahres-
mittel mehr Niederschlag als potenziell verdunsten kann. Dies dürfte überwiegend
für die Wintermonate zutreffen, während im Sommer die potenzielle Verdunstung
größer als das Wasserdargebot sein kann. Sechs EZG haben eine größere mittlere
potenzielle Verdunstung als mittlere jährliche Niederschläge (Abb. 3.2c, Differen-
zen: 11 bis 92 mm, Wetnr 0.85 bis 0.95). Wetnr wird als Jahreswert berechnet
und berücksichtigt keine saisonalen Unterschiede der Verdunstung. Daher können
EZG aus dem Untersuchungsgebiet mit Wetnr knapp unter 1 durchaus als feucht
bezeichnet werden.

Da die mittlere potenzielle jährliche Verdunstung einen deutlich geringeren Wer-
tebereich umfasst als die mittleren jährlichen Niederschläge, ist dieser Index stark
mit dem mittleren jährlichen Niederschlag korreliert.

Abbildung 3.2: Klimakennwerte je EZG: a) mittlere jährliche potenzielle Verdunstung (ET),
b) mittlerer jährlicher Niederschlag (MAP) und c) Feuchteindex (Wetnr).

Winterniederschläge (NWi)

Die jahreszeitliche Verteilung der Niederschläge wird als mittlerer jährlicher Win-
terniederschlag (NWi) ausgedrückt und umfasst nur die Niederschläge, die im hy-
drologischen Winterhalbjahr (November bis April) fallen. Neben dem NWi wird
der Anteil der Winterniederschläge am MAP (NWiAnt) bestimmt.

Die meisten EZG haben ein ausgeglichenes Verhältnis der jahreszeitlichen Nie-
derschläge mit knapp 50 % der Niederschlagsmengen im Winter. Abweichend da-
von haben EZG im Oberrheintal (Nierstein, Oberingelheim und Gensingen) nur
ca. 43 % und EZG im Hunsrücker Hochwald (z. B. Abentheuer) bis zu 55 % der
Niederschlagsmengen im Winter.
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3.2 Topografie, Geomorphologie und Form

Gebietsgröße (Aeo)

Die Größe eines EZG hat, zusammen mit der Gebietsform, einen Einfluss auf die
Fließlänge im EZG. Größere EZG haben im Vergleich zu kleinen EZG eine höhere
Retentionswirkung, höhere Konzentrations- und Verzögerungszeiten, eine ruhigere
Abflussganglinie und eine geringere Variabilität der Abflüsse (Baumgartner u.
Liebscher (1996), S. 522). Dies führt zu einem ausgeglichenen, ruhigen Abfluss-
verhalten größerer EZG.

In vielen Studien wird Aeo zur Gebietsbeschreibung genutzt (z. B. Wiltshire
(1986), Kay u. a. (2007), Di Prinzio u. a. (2011)). Die Relevanz bzw. der konkrete
Einfluss auf das Abflussverhalten bleibt jedoch häufig unklar.

Die Größenverteilung der untersuchten EZG wird in Abschnitt 2.1 beschrieben
und mit Abb. 2.2 auf Seite 35 gezeigt.

Geografische Lage

In der Literatur wird gelegentlich auch die Lage eines EZG in Form geografischer
Koordinaten des Pegels als Gebietseigenschaft verwendet (z. B. Di Prinzio u. a.
(2011); Toth (2009)). Geografischen Koordinaten an sich haben keine hydrologi-
sche Aussagekraft, können aber die Entfernungen zwischen EZG oder Pegeln mit in
die Untersuchung einfließen lassen. Hintergrund dieser Überlegung ist, dass klima-
tische und zumindest teilweise auch physiogeografische Gebietseigenschaften sich
nur langsam im Raum verändern. Diese Tatsache wird in vielen Regionalisierungs-
ansätzen genutzt, aber, zumindest als einziges Kriterium, angezweifelt (Hracho-
witz u. a. (2013); Ali u. a. (2012); Patil u. Stieglitz (2012)). Hall u. a. (2002)
halten die Möglichkeit, dass auch entfernte EZGs homogene Sub-Regionen bilden
können, für intuitiv möglich. Diese Möglichkeit wird durch eine Berücksichtigung
der Entfernung durch geografische Koordinaten erschwert.

Wenn geografische Koordinaten klimatische oder physiogeografische Gradienten
im Untersuchungsgebiet beschreiben, können sie als indirekte Parameter der hy-
drologischen Beschreibung dienen. Dies trifft jedoch für das Untersuchungsgebiet
nicht zu.

Da die hier untersuchten EZG in einem relativ kleinen Gebiet verteilt liegen,
häufig benachbart und z.T. ineinander geschachtelt sind, transportieren geogra-
fische Koordinaten keinen hydrologischen Inhalt, sondern würden zu einer wenig
begründeten Bevorzugung benachbarter oder geschachtelter EZG führen. Auf die
Berücksichtigung der geografischen Lage wird daher verzichtet.

Hangneigung (Slope)

”
Bei den primären Reliefparametern kommt der Hangneigung eine bedeutende Rol-

le als Reglerfunktion für hydrologische Prozesse zu“ (Farrenkopf-Hildebrandt 1996,
zitiert in Chifflard (2006)). Auch für die Betrachtung der Topografie als wichtige
abflussrelevante Gebietscharakteristik (Winter (2001); Savenije (2010)) spielt
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die Hangneigung eine entscheidende Rolle. Neben dem gesättigten Oberflächenab-
fluss in Feuchtgebieten und Flussauen wird der meiste Abfluss auf den oft bewal-
deten Hängen generiert (Savenije (2010)).

Die Hangneigung beeinflusst die Geschwindigkeit der ober- und unterirdischen
Abflüsse und den Bodenwassergehalt. Mit zunehmender Hangneigung sinken die
Verweildauer und die Infiltrationsrate. Je höher die Hangneigung, desto schnel-
ler und größer sind die Abflussanteile des Oberflächen- und Zwischenabflusses,
natürlich abhängig von den Böden und dem anstehenden Gestein (Winter (2001);
Chifflard (2006)).

Verschiedene Feldstudien zeigen, dass an steilen Hängen > 6°der Einfluss der
Hangneigung sowohl auf den Zwischenabfluss als auch auf den Bodenwassergehalt
zunimmt, bei flachen Hängen (< 6°) dieser zugunsten der Bodenmatrix zurückgeht
(Chifflard (2006)).

Der Einfluss der Hangneigung ist von den bodenphysikalischen Eigenschaften
abhängig. Die Neigung der Oberfläche spielt erst eine Rolle, wenn die Infiltrations-
kapazität des Bodens erschöpft ist (Naef u. a. (1998), S. 104). Einen Einfluss der
Neigung auf die Abflussbereitschaft von Waldböden stellt Schwarz (1986) nur bei
einem verhältnismäßig hohen Bodenwassergehalt fest. Ansonsten wird die Wirkung
durch den stärkeren Einfluss der Bodenvorfeuchte überdeckt. Es zeigt sich, dass
der Einfluss der Neigung auf die Abflussbildungsprozesse nicht isoliert von ande-
ren Faktoren (z. B. Untergrund, Vorfeuchte) betrachtet werden kann (Chifflard
(2006)).

In den meisten EZG treten sehr unterschiedliche Hangneigungen auf. Besonders
im Bereich des Rheinischen Schiefergebirges ist die Hangneigung durch den Wech-
sel von mehr oder weniger flachen Hochebenen und tief eingeschnittenen Flüssen
mit steilen Talflanken gebietsweise sehr unterschiedlich (Abb. 3.3). Um die Hang-
neigungen eines EZG mit einem einzigen Werten zu beschreiben, wird häufig (z. B.
Winter (2001); Yadav u. a. (2007); Merz u. Blöschl (2009)) die mittlere Hang-
neigung berechnet. Die Beschreibung des Reliefs kann auch durch die Berechnung
von flachen bis sehr steilen Flächenanteilen erfolgen. Außerdem können Werte wie
die Standardabweichung oder Varianz der Hangneigungen im EZG deren Variabi-
lität beschreiben.

Für diese Untersuchung wurde sowohl die mittlere Hangneigung als auch die
Flächenanteile bestimmter Hangneigungsstufen und die Standardabweichung der
Hangneigungen aus einem senkenlosen, digitalen Höhenmodell (

”
hydrologisch kor-

rekt“) mit einer Rastergröße von 20 m abgeleitet.
Die mittlere Hangneigung der untersuchten EZG liegt zwischen 3.1 und 10.3°,

bis auf die EZG Denn und Rheindiebach, deren mittlere Neigung bei 16.1°bzw.
17° liegt (Abb. 3.3). 74 % der EZG haben mittlere Hangneigungen zwischen 6 und
10°. Die zusätzlichen EZG im Mosel-Bereich haben durchweg hohe bis sehr hohe
mittlere Hangneigungen.
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Abbildung 3.3: Hangneigungen und mittlere Hangneigungen der EZG.

Gebietsform (Rk)

EZG können sehr unterschiedliche Formen haben: rund, oval, langgestreckt oder
unregelmäßige Formen. Die Gebietsform beeinflusst die Abflusskonzentration und
Laufzeiten (Dyck u. Peschke (1995), S. 252).

Bei einem kreisförmigen EZG sind die Laufzeiten gering und das Wasser aus
Teileinzugsgebieten trifft fast gleichzeitig am Gebietsauslass (Pegel) ein. Langge-
streckte Gebiete haben unterschiedliche Fließzeiten und dadurch längere Konzen-
trationszeiten und flachere Hochwasserscheitel. Die Form eines EZG hat jedoch
nur bei starken Niederschlagsereignissen einen Einfluss auf das Abflussverhalten
(Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 524).

Als Formfaktor wird hier das Kreisförmigkeitsverhältnis (Rk) genutzt. Es setzt die
EZG-Fläche in Bezug zur Fläche eines Kreises mit dem gleichen Umfang wie das
EZG (3.2). Je größer der Wert für Rk, desto runder ist ein EZG.

Rk =
Aeo
AK

(3.2)

mit: Rk = Kreisförmigkeitsverhältnis [–]
Aeo = Gebietsfläche [km2]
AK = Fläche eines Kreises mit gleichem Umfang wie das EZG [km2]

(Dyck u. Peschke (1995), S. 252)
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Das Kreisförmigkeitsverhältnis der untersuchten EZG liegt zwischen 0.13 und 0.5,
für die meisten EZG bis 0.37. Damit sind alle EZG eher langgestreckt als rund.

Geländehöhe (mGH)

Die Höhenlage eines EZG bzw. der Flächenanteil höherer Lagen eines EZG be-
einflusst das Abflussverhalten durch mit der Höhenlage verbundenen höheren Nie-
derschlägen, niedrigeren Temperaturen, veränderter Vegetation und Landnutzung.
Sie ist damit ein integraler Kennwert für die genannten Eigenschaften. Als Kenn-
wert kommen niedrigste, höchste und mittlere Höhenangaben sowie ihre Differen-
zen im EZG in Frage.

Diese Kennwerte werden in einigen Studien zur Beschreibung der Gebietseigen-
schaften genutzt (z. B. Parajka u. a. (2005); Merz u. Blöschl (2009); Di Prin-
zio u. a. (2011)), jedoch immer für Gebiete mit deutlich größeren Höhenunterschie-
den als im Untersuchungsgebiet. In wieweit Höhenangaben für den untersuchten
Mittelgebirgsraum als Kennwert zur Beschreibung von Gebietseigenschaften geeig-
net ist, kann vorab nicht bestimmt werden. Viele höhenabhängige Gebietseigen-
schaften werden auch durch andere Kennwerte direkt beschrieben.

Für diese Untersuchung wird die mittlere Höhenlage der EZG mit der mittleren
Geländehöhe (mGH) in m üNN, beschrieben.

Absolute Höhenunterschiede im EZG sind singuläre Angaben, die häufig keine
oder sogar irreführende Aussagen über das Relief im EZG bieten. Eine einzel-
ne große Erhebung am EZG-Rand sagt nicht viel über das abflussbestimmen-
de Relief der EZG im Mittelgebirgsraum aus. Auf die Bestimmung absoluter
Höhenunterschiede in den EZG wird daher verzichtet. Das Relief der EZG wird
durch die mittlere Hangneigung beschrieben.

Die mittlere Geländehöhe wurde aus dem digitalen Höhenmodell mit Raster-
größe 20 m abgeleitet. Sie liegt für die untersuchten EZG zwischen 159 und 612 m
üNN; 87 % der EZG liegen zwischen 290 und 502 m hoch. Das EZG Abentheuer
(39 km2) ist mit 612 m das einzige EZG, das im Mittel insgesamt deutlich höher
liegt.

Flussdichte (FD)

Die Flussdichte (FD), beschreibt das Verhältnis der Gesamtlänge aller Flussab-
schnitte im EZG zur Gebietsfläche (3.3) und

”
charakterisiert die Entwässerungs-

fähigkeit eines EZG. Je undurchlässiger der Untergrund und je größer die Nieder-
schlagshöhe ist, umso größer ist die Flussdichte“ (Baumgartner u. Liebscher
(1996), S. 482). Sie hat eine signifikante Wirkung bei der Bildung von Hochwas-
serabflüssen (Pallard u. a. (2009)).

In humiden Gebieten deutet eine geringe Flussdichte darauf hin, dass der
Grundwasserabfluss eine bedeutende Rolle spielt.

”
Wegen des Zusammenhanges

der Flussdichte mit dem Bodenwasserspeicherungsvermögen ist bei Gebieten mit
geringer Flussdichte auch eine Verminderung des mittleren jährlichen Abflusses we-
gen der höheren Verdunstung durch das vermehrte Wasserdargebot zu erwarten.“
(Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 525).
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FD =

I∑
i=1

Li

Aeo
für i = (1, 2, ... I) (3.3)

mit: FD = Flussdichte [km/km2]
Li = Länge des Flussabschnitts i [km], lt. Flächenverzeichnis RLP
Aeo = Gebietsfläche des EZG [km2]

Eine hohe Flussdichte bewirkt bei hohem Gefälle einen raschen Abfluss aus
dem EZG; umgekehrt wird bei geringem Gefälle der Abfluss durch die größere
Speicherung im Fließgerinne gedämpft.

Die Flussdichte für alle EZG wurde aus dem Gewässerverzeichnis des gewässer-
kundlichen Flächenverzeichnisses des Landes Rheinland Pfalz, Stand 2008, berech-
net. Die Flussdichte der untersuchten EZG liegt zwischen 0.26 und 2.08 km/km2;
90 % der EZG haben Flussdichten zwischen 0.6 und 1.4 km/km2.

Der Begriff
”
Gewässerdichte“ kann neben Fließgewässern auch stehende Gewäs-

ser einschließen. In dieser Arbeit wird der Begriff Flussdichte bevorzugt, der die
oberirdisch fließenden Gewässer umfasst.

Seen

Seen und große Wasserflächen spielen im Untersuchungsgebiet eine untergeordnete
Rolle. Im Untersuchungsgebiet liegen zwei größere Seen:

� EZG Westerburg: Wiesensee, 0.8 km2, künstlicher Stausee zur Hochwasservor-
sorge, Fischzucht, Naherholung und Energiegewinnung und wird jährlich im
Oktober abgelassen und Anfang November wieder bespannt. Er wird durch
den Seebach (EZG 9.2 km2) und den Hüttenbach (EZG 2.9 km2) gespeist. Das
Gesamteinzugsgebiet des Wiesensees beträgt 16.8 km2 (Seenatlas RP (2013)).
Durch den Wiesensee entwässern knapp 40 % der Fläche des EZG Westerburg.
Es muss im Einzelfall entschieden werden, wie das Abflussverhalten dieses EZGs
zu bewertet ist.

� EZG Nettegut: Laacher See im Nordwesten des EZG, 3.3 km2 Seefläche, Calde-
rasee, Gesamteinzugsgebiet: 8.7 km2, wird zu großen Teilen durch Grundwas-
ser gespeist. Der einzige oberirdische Zufluss ist der Beller Wiesenbach (2 km
Länge), der im Südwesten in den See mündet. Die einzigen Abflüsse aus dem See
sind zwei Stollen am südwestlichen Seeufer, die im Mittelalter und im 19. Jahr-
hundert zum Schutz des Klosters und zur Absenkung des Wasserspiegels gebaut
wurden (Seenatlas RP (2013)).
Das Gesamteinzugsgebiet des Laacher Sees und des Beller Wiesenbachs liegt am
Rande des EZGs Nettegut und macht 2.4 % der EZG-Fläche des Pegels Nettegut
aus. Der Einfluss des Laacher Sees auf das Abflussgeschehen im EZG Nettegut
kann als gering angesehen werden und wird daher nicht weiter berücksichtigt.
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Fließlängen (Fl)

Die Fließlänge der Gewässer im EZG beeinflusst durch Infiltrationsverluste, Ab-
flusskonzentration und Fließgeschwindigkeiten das Abflussverhalten im EZG. Für
die EZG wird die maximale Fließlänge (Flmax) als längste durchgehende Fließstre-
cke bis zum Pegel und die mittlere Fließlänge (FLmw) als Mittelwert aller Fließstre-
cken zum Pegel aus dem digitalen Höhenmodell mit Rastergröße 20 m abgeleitet.

Diese beiden Kennwerte sind eng mit der Gebietsgröße und -form verbunden
und variieren daher stark: Die Fließlänge Flmax beträgt zwischen 6.9 und 91 km
und die mittlere Fließlänge FLmw zwischen 3.9 und 53.7 km.

Gewässergefälle (Gewgef)

Wasser in einem Gewässer kann nur fließen, wenn ein Gefälle vorhanden ist. Das
Gefälle ist der wichtigste Faktor der Fließgeschwindigkeit. Ein hohes Gefälle im
Fließgerinne bewirkt, dass das Wasser ohne große Verzögerung zum Pegel geführt
wird. Die Speicherung von Wasser im System der Fließgerinne ist bei hohem Gefälle
geringer als bei schwachem Gefälle (Herrmann (1977), S. 46).

Das Gewässergefälle (mittleres Wasserspiegelgefälle) im EZG hat im Allgemei-
nen ein konkaves Profil und nimmt von der Quelle zur Mündung ab. Daher führt
die einfache Differenz der Höhenunterschiede im Verhältnis zur Fließlänge zu ei-
ner Überbewertung steiler Gewässerabschnitte. Als realistischeres Maß für das
Gewässergefälle wird das mittlere Gefälle aus zusammengesetzten Längsprofilen
berechnet (3.4).

Grundlage hierfür ist das Gewässerverzeichnis des gewässerkundlichen Flächen-
verzeichnisses des Landes Rheinland Pfalz (LUWG). Es führt alle Gewässer als
Gewässerabschnitte mit Längen zwischen 4 m und 9.6 km und die Geländehöhe
am Anfang und Ende des Abschnittes auf. Mit diesen Höhen- und Längenangaben
wurden für jedes EZG eine mittlere Steigung pro km Fließlänge berechnet (3.4).

Gewgef =

I∑
i=1

(Hai −Hbi)

I∑
i=1

Li

für i = (1, 2, ... I) (3.4)

mit: Gewgef = mittleres Gewässergefälle im EZG [m/km]
Hai = obere Geländehöhe des Gewässerabschnitts i [m üNN]
Hbi = untere Geländehöhe des Gewässerabschnitts i [m üNN]
Li = Länge des Gewässerabschnitts i [km]
I = Anzahl der Gewässerabschnitte im EZG

Das Gewässergefälle in den untersuchten EZG liegt zwischen 9 und 90 m/km
und ist eng verbunden mit der mittleren Hangneigung im EZG. Die beiden EZG
mit der höchsten mittleren Hangneigung (Rheindiebach und Denn) haben auch
das höchste Gewässergefälle der EZG.
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3.3 Boden

Wenn Niederschlag den Boden erreicht, kann er verdunsten, das Bodenwasser
auffüllen, versickern (Tiefenversickerung), als Oberflächen- oder Zwischenabfluss
abfließen oder sich im Boden stauen.

Die wichtigsten Bodentypen im Untersuchungsgebiet sind Braunerden, Regosole
und Pseudogleye. Das Nördliche Oberrheintiefland zeigt ein Mosaik von Kolluvi-
solen, Parabraunerden, Pararendzinen und (z.T. degradierten) Schwarzerden.

Der Boden stellt damit die wichtigste Verteilerstelle für das infiltrierte Wasser
dar und nimmt sowohl über seine physikalischen Eigenschaften (Körnung, Lage-
rungsdichte, Speicherkapazität, Tortuosität, kf-Werte, ...) als auch über seine verti-
kale pedogene und lithogene Differenzierung einen Einfluss auf die Abflussbildung.
Der Transport und die Retention des Bodenwassers werden im Wesentlichen von
der Porenstruktur bestimmt (Chifflard (2006)).

Die Verdunstung ist hauptsächlich von der Witterung und der Vegetation
abhängig und nur untergeordnet von den Bodeneigenschaften. Sie wird durch die
potenzielle Verdunstung (ET) berücksichtigt. Die Speicherfähigkeit des Bodens
wird von der Porengrößenverteilung und dem Porenvolumen bestimmt. Die Tie-
fenversickerung ist abhängig von der Durchlässigkeit des Bodens und dem geolo-
gischen Untergrund, der als eigener Kennwert in die Untersuchung eingeht. Ob es
zu Oberflächen- oder Zwischenabfluss kommt, ist von der Infiltrationsmöglichkeit
des Bodens und der Hangneigung abhängig. Die Infiltrationsfähigkeit des Bodens
ist wesentlich von Eigenschaften und Zustand des Oberbodens, von der Nieder-
schlagsintensität, der Vegetation und der Bodenvorfeuchte abhängig. Durch die
hohe räumliche und zeitliche Variabilität der Infiltrationsfähigkeit ist sie für die
EZG-Skale schwer direkt auszudrücken. Die Hangneigung wird durch die Relief-
Kennwerte, z. B. mittlere Hangneigung berücksichtigt.

Pfister u. a. (2002) und Hellebrand u. a. (2007) beschreiben einen starken
Zusammenhang zwischen den Abflussbeiwerten im Winter und der Permeabilität
der Böden für EZG in Luxemburg und Rheinland Pfalz. In Sawicz u. a. (2011)
beeinflusst die Permeabilität der Böden, die

”
streamflow elasticity“, das Verhältnis

von Abfluss- zu Niederschlagsvariabilität am stärksten. Dieser Kennwert ist hoch
korreliert mit dem Speicherpotential der Böden.

Als abflussrelevante Bodeneigenschaft bleiben die Speicherfähigkeit und die Per-
meabilität, die mit der Feldkapazität und der Bodentextur beschrieben wird.

Feldkapazität (FK)

Die Feldkapazität bezeichnet die Wassermenge, die ein Boden maximal gegen die
Schwerkraft (Bodenwasserspannung (pf) > 1.8) speichern kann. Der Wasserspei-
cher findet in Bodenporen bis 50 µm statt. Die Feldkapazität oder die nutzba-
re Feldkapazität (nFK, pflanzenverfügbares Wasser, pf 1.8 bis 4.2) sind geeigne-
te Kennwerte für den Bodenwasserspeicher. Wasser in größeren Poren unterliegt
der Versickerung und wird, je nach örtlichen Gegebenheiten, dem Direktabfluss,
Stauwasser oder dem Grundwasser zugeführt. Die nFK schließt Poren < 0.2 µm
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aus, da das dort gespeicherte Wasser nicht pflanzen-verfügbar ist. Je nach Boden-
art kann in diesem Bereich viel Wasser gespeichert werden, Tonböden und tonige
Lehmböden haben jedoch eine geringe Wasserleitfähigkeit.

Nach länger andauernden Niederschlägen wird die FK nach etwa ein bis zwei
Tagen erreicht (Schachtschabel u. a. (1992), S. 191). Damit beschreibt die FK
die Menge Wasser, die nicht an der direkten Abflussbildung beteiligt ist, son-
dern (zunächst) im Gebiet verbleibt. Die FK ist abhängig von der Profiltiefe, der
Körnung dem Gehalt an organischer Substanz, dem Gefüge, der Horizontabfol-
ge und der Wasserleitfähigkeit (Schachtschabel u. a. (1992), S. 192). Die FK
vereint diese Bodenkennwerte in einem Wert und ist damit für die hydrologische
Beschreibung von Bodeneigenschaften geeignet.

Die Feldkapazitäten werden über die gesamte Bodenprofiltiefe bis maximal 2 m
in mm bestimmt. Im Untersuchungsgebiet schwankt die Feldkapazität zwischen 67
und 894 mm (Abb. 3.4a). Für die EZG werden diese Werte flächendetailliert auf
das ganze EZG als mittlerer Wert umgerechnet. Die mittleren FK der EZG zeigt
eine große Variation: sie reicht von 200 bis 770 mm, 72 % der EZG haben FK
zwischen 288 und 500 mm (Abb. 3.4b).

Hohe FK treten nur im nördlichen Oberrheintal und im Grenzgebiet zum Bunt-
sandstein des Pfälzer Waldes auf. Die Gebiete östlich des Rheins zeigen ein Mosaik
sehr unterschiedlicher FK, die als flächengemittelte Werte (Abb. 3.4b) einheitlich
ausfallen. Sonst ist das Untersuchungsgebiet von niedrigen FK geprägt.

Für die EZG Heimbach, Oberstein, Altenahr, BadBodendorf, Kreuzberg, Müsch
und Zollhaus wurden keine FK berechnet, da für Gebiete außerhalb Rheinland-
Pfalz keine konsistenten Daten vorliegen.

Abbildung 3.4: Feldkapazitäten der untersuchten EZG. Für Flächen außerhalb Rheinland Pfalz
sind z.T. keine Feldkapazitäten dargestellt, da keine konsistenten Daten vorliegen.
Quelle: Bodenübersichtskarte 1:200 000 (BÜK200) von Rheinland-Pfalz (Stand 2008).
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Bodentextur (Bodtex)

Die Bodentextur beschreibt die im Boden vorkommenden Korngrößenverteilungen
(Ton, Schluff, Sand) ohne Berücksichtigung von Humus und Aggregaten. Sie be-
einflusst alle hydrologischen Bodeneigenschaften von der Infiltration über die Per-
meabilität bis zur Speicherfähigkeit.

”
Die Wassergehalte, die sich im pF-Bereich

der Feldkapazität [...] einstellen, sind um so höher, je feinkörniger der betreffende
Boden ist“ (Schachtschabel u. a. (1992), S. 192).

Der Kennwert für die Bodentextur (Bodtex) berechnet sich aus den gemittel-
ten Flächenanteilen mit überwiegend grober Bodentextur für den Oberboden und
dem Unterboden (3.5). Wegen der großen Bedeutung des Oberbodens für die Infil-
tration von Niederschlägen werden die Anteile des Oberbodens doppelt gewichtet.
Datenbasis für diesen Kennwert ist die europäische Bodenkarte (SGDBE (2010).
Nach der Europäischen Bodenkarte haben grobkörnige Böden < 18 % Tongehalt
und > 65 % Sandanteil.

Bodtex =
2 ∗ ASRF−DOM + ASUB−DOM

3
(3.5)

mit: Bodtex = Kennwert Bodentextur
ASRF−DOM = Flächenanteil grobe Bodentextur Oberboden im EZG
ASUB−DOM = Flächenanteil grobe Bodentextur Unterboden im EZG

Die untersuchten EZG haben Flächenanteile mit grober Bodentextur zwischen 0.25
und 1, etwa 90 % der EZG weisen überwiegend grobe Bodentexturen (Anteil > 0.6)
auf, davon 9 EZG mit komplett grober Bodentextur.

3.4 Petrografie

Der geologische Aufbau eines EZG hat weitreichende Einflüsse auf viele Eigen-
schaften wie Größe, Form, Morphologie, Böden, Wasserdurchlässigkeit und Spei-
cherfähigkeit. Die direkte Wirkung der Gesteine auf die Abflusseigenschaften be-
trifft die Möglichkeit der Versickerung von Wasser und die Wasserspeicherfähigkeit.

Hydraulische Eigenschaften des Grundwasserleiters bestimmen u.a. die Ge-
schwindigkeit des Zustroms zu oberirdischen Gewässern und deren Wasserspie-
geländerung. Sie beeinflussen den Basisabfluss und damit die Flow-Duration-Curve
(FDC). Niederschlagswasser, das als Grundwasser gespeichert wird, steht dem Di-
rektabfluss nicht zur Verfügung und führt damit zu niedrigeren Abflussbeiwerten.

Besondere hydrogeologische Bedingungen herrschen in Karstgebieten. Im Un-
tersuchungsgebiet kommt Karst nicht in nennenswertem Umfang vor und wird
nicht weiter betrachtet.

Die geologischen Gegebenheiten von Rheinland Pfalz werden in Abschnitt 2.1 be-
schrieben und in Abb. 2.3 auf Seite 38 gezeigt.
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Da detaillierte Daten über die hydrogeologischen Bedingungen im Untersuchungs-
gebiet nicht vorliegen, wird der Kennwert GWE entwickelt, der die Grundwas-
serergiebigkeit auf Basis der Grundwasserlandschaften schätzt. Dieser Kennwert
kann vergleichsweise einfach auf Basis jeder geologischen Karte auch für andere
Gebiete bestimmt werden.

”
Unter Grundwasserlandschaften versteht man Gebiete, die hydrogeologisch

und morphologisch einheitlich aufgebaut sind und deren Wässer typische hydroche-
mische Merkmale aufweisen”(Hydrologischer Atlas Rheinland-Pfalz (2005)). Der
Hydrologische Atlas Rheinland Pfalz, Blatt 19, ordnet jeder geologischen Forma-
tion eine Grundwasserlandschaft und -ergiebigkeit zu (Tab. 3.1).

Tabelle 3.1: Grundwasserergiebigkeiten der Grundwasserlandschaften
(Hydrologischer Atlas Rheinland-Pfalz (2005), Blatt 19)

Grundwasserlandschaft
Ergiebigkeit des

Grundwasserleiters

Quartäre Magmatite stark
Quartäre und pliozäne Sedimente mittel bis stark
Tertiäre Vulkanite mittel bis stark
Buntsandstein mittel bis stark
Devonische Kalksteine mittel bis stark
Devonische Quarzite und Hangschutt mittel

Rotliegend-Sedimente gering bis mittel
Rotliegend-Magmatite gering bis mittel
Devonische Schiefer und Grauwacken gering
Tertiäre Mergel und Tone gering bis sehr gering

Für die Berechnung des Kennwertes GWE werden nur die Grundwasserlandschaf-
ten mit mittlerer bis starker Grundwasserergiebigkeit berücksichtigt und den jewei-
ligen geologischen Formationen zugeordnet. Mit der Geologischen Übersichtskarte
RP, GÜK 300 (2003) werden für jedes EZG die Flächen bestimmt, deren Gestei-
ne eine mittlere bis starke Grundwasserergiebigkeit erwarten lässt. Diese Flächen
werden je EZG als Anteil an der Gesamtfläche des EZG als Kennwert GWE be-
rechnet.

Die Einteilung der Flächen in zwei Klassen ergibt eine grobe Einteilung, die kei-
ne Aussage über die tatsächliche oder absolute Höhe der Grundwasserneubildung
erlaubt. GWE beschreibt ausschließlich die Permeabilität des Untergrundes, ob
Niederschlagswasser grundsätzlich in den Untergrund versickern kann. Eine Aus-
sage über Mengen und Verweildauer des Wassers im Untergrund ist nicht möglich.

Durch die sehr unterschiedlichen geologischen Gegebenheiten im Untersuchungs-
gebiet ergeben sich für die EZG sehr unterschiedliche Werte der Grundwasserer-
giebigkeit von keiner Grundwasserergiebigkeit (GWE = 0) bis zu flächendeckend
hoher Grundwasserergiebigkeit (GWE = 1). In den meisten EZG (77 %) wird we-
niger als die Hälfte der Fläche als mindestens mittel ergiebig eingestuft, so dass
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in den meisten EZG wenig Niederschlagswasser zu Grundwasser versickern kann
(Abb. 3.5). 11 EZG zeigen eine mittlere bis starke Versickerung auf 65 bis 100 %
der Fläche.

Abbildung 3.5: Flächenanteile mit mindestens mittlerer Grundwasserergiebigkeit (GWE) der EZG

3.5 Landnutzung

Die Landnutzung hat einen vielfältigen Einfluss auf das Abflussverhalten, da je
nach Ausprägung unterschiedliche Abflussprozesse ausgelöst werden. Auch wenn
es im Untersuchungsgebiet kaum natürliche, unbeeinflusste Flächen gibt, stellen
die unterschiedlichen Landnutzungsarten unterschiedlich starke Eingriffe in den
Naturhaushalt und damit verbundene Beeinflussungen des Abflussverhaltens dar.

Neben versiegelten bzw. bebauten Flächen, die kaum Infiltration zulassen,
spielt die Vegetation eine wichtige Rolle für die Evapotranspiration und Infiltra-
tionsmöglichkeiten. Saisonale Abhängigkeiten dieser Einflüsse sind besonders bei
Ackerflächen und Laubwäldern zu beobachten.

Die Landnutzung ist in den meisten Gebieten abhängig von der Topografie: Wald
stockt in der Regel auf Hängen, Acker- und Grünland auf flacheren Flächen, Wie-
sen und Feuchtgebiete in den Flussauen. Der dominante Abflussmechanismus der
Wiesen- und Feuchtgebiete in Flussauen ist schneller, gesättigter Oberflächen-
abfluss (SOF). Die Abflussdynamik stammt hauptsächlich von den Hängen, die
wiederum meistens bewaldet sind. Daraus ergibt sich, dass die Waldflächen ei-
ne dominant abflussrelevante Landnutzung sein kann, die stellvertretend für die
topologische Einheit

”
Hang“ steht.
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Auf den Hängen, mit ihrem System von Wasserspeicherung und Zwischenab-
fluss finden die wichtigsten Abflussmechanismen in humiden Klimaten vorwie-
gend als schnell reagierender gesättigter Zwischenabfluss (storage excess subsur-
face flow, SSF) statt. Dagegen tragen Plateaus kaum zur Abflussbildung bei.
Nur bei extremen Niederschlägen und ggf. auf Felsoberflächen kann Hortonischer
Oberflächenabfluss entstehen. Dominante Abflussmechanismen sind Verdunstung
und Versickerung (DP) (Savenije (2010)). Die Landnutzung steht stellvertretend
für bestimmt Abflussprozesse. Savenije (2010) nutzt diese Erkenntnis für die
Entwicklung eines einfachen konzeptuellen Modells: FLEX-Topo.

Die Flächenanteile der einzelnen Landnutzungsarten pro EZG wurde aus den Da-
ten des CORINE Land Cover (CLC, Bezugsjahr 2000) berechnet. Das Bezugs-
jahr 2000 liegt in der Mitte des Untersuchungszeitraums 1993 bis 2008 und bildet
die Verhältnisse im Untersuchungszeitraum gut ab. Umfassende Änderungen der
Landnutzung im Untersuchungszeitraum sind nicht bekannt.

Die 29 für RP relevanten Landnutzungsklassen wurden zu sechs abflussrelevan-
ten Themen zusammengefasst. Feucht- und Wasserflächen kommen in den meisten
EZG nur kleinflächig vor und werden daher nicht gesondert berücksichtigt. Der
Einfluss der beiden größeren Seen im Untersuchungsbereich wurden im Abschnitt
9.4 auf Seite 56 beschrieben.

Die meisten EZG zeigen ein Mosaik von Landnutzungen, nur wenige EZG ha-
ben große zusammenhängende Flächen einer Landnutzung bzw. sind durch eine
Landnutzungsart geprägt (Abb. 3.6).

Abbildung 3.6: Flächenanteile der wichtigsten Landnutzungen der EZG.
Die EZG Westerburg (ID 32) und Nettegut (ID 42) haben als einzige EZG im Untersuchungsgebiet
nennenswerte Wasserflächen, die hier nicht ausgewiesen sind.
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Die Landnutzung wird in sechs abflussrelevante Themen unterteilt:

Wald (Wald)

Hierzu gehören Laub-, Nadel- und Mischwald.
Waldbestände vermögen die wichtigsten hydrologischen Vorgänge des Nieder-
schlags und des Abflusses so zu regulieren, dass sich die Wasserhaushaltsverhält-
nisse auch in ihrer Umgebung verändern (Barner (1987), S. 131 ff.)

Im Wald herrschen i. d. R. niedrigere Temperaturen und eine höhere Luftfeuch-
tigkeit als in der nicht bewaldeten Umgebung. Außerdem wird dem Waldboden eine
große Wasserspeicherfähigkeit zugeschrieben, die durch Retention und verzögerter
Wasserabgabe zu einer Regulation der Abflussbildung führt.

Ein Großteil des Abflusses wird auf meist bewaldeten Hängen generiert. Da-
durch ist der Waldanteil eines EZG abflussrelevant. Bewaldete Hänge haben zwei
wichtige Funktionen: Wasserspeicherung und unterirdische Drainage (Savenije
(2010)).

Nadel- und Laubwald haben unterschiedliche Eigenschaften, die sich aber in
jedem Fall von denen der Umgebung abheben. Auf die Unterscheidung der Wald-
arten wird verzichtet.

Der Waldanteil der EZG im Untersuchungsgebiet liegt zwischen 0 und 0.91. Die
meisten EZG (90 %) haben Waldanteile zwischen 0.15 und 0.62, drei EZG (Argen-
schwang, ID 25, Abentheuer, ID 8 und Denn, ID 51) haben höhere und zwei EZG
(Nierstein, ID 3 und Oberingelheim, ID 4) niedrigere Waldanteile.

Wald und naturnahe Flächen (WaNa)

Hierzu gehören Laub-, Nadel-, und Mischwald, Flächen mit Strauch und Kraut-
vegetation und offene Flächen ohne oder mit geringer Vegetation. Da der Wald
die größten Anteile am Kennwert WaNa hat, sind Eigenschaften dieser Flächen
vergleichbar mit denen der bewaldeten Flächen.

Flächenanteile WaNa sind für viele EZG etwas höher als der reine Waldanteil.
Die Verteilung der EZG mit hohen oder niedrigen Werten WaNa entspricht in
etwa der der Waldanteile. Vier EZG (Heddesheim, ID 26, Löllbach, ID 21, Kirmut-
scheid, ID 49 und Argenschwang, ID 25) haben in nennenswertem Umfang (> 5 %)
naturnahe Flächenanteile, die nicht Wald sind.

Ackerland (Acker)

Ackerflächen tragen saisonal unterschiedliche Vegetation, die die Evapotranspi-
ration und Infiltrationskapazitäten beeinflussen. Durch die Art der Bearbeitung
können diese Flächen unterschiedliche Eigenschaften aufweisen, die verschiedene
Abflussprozesse verursachen. In jedem Fall ist mit einem hohen Grad an anthro-
pogener Beeinflussung zu rechnen.

Der Flächenanteil Ackerland der untersuchten EZG beträgt zwischen 0.0 und 0.65,
wobei alle Größenordnungen etwa gleichmäßig vertreten sind.
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Grünland (Grün)

Hierzu gehören Wiesen und Weiden.
Flussauen werden häufig als Grünland genutzt. Dort ist gesättigter Oberflächenab-
fluss dominant. Mäßige Hangneigungen, die Nähe zum Gewässer, ein hoher Grund-
wasserspiegel, niedrige Speicherfähigkeiten der Böden und Abfluss von den Hängen
führen in diesen Gebieten zu einer schnellen und intensiven Abflussbildung (Save-
nije (2010)). Das Abflussverhalten von Grünland außerhalb der Flussauen ist von
den sonstigen Gebietseigenschaften und der Bearbeitung bzw. Nutzung abhängig.

Die Grünlandanteile im Untersuchungsgebiet liegen zwischen 0.0 und 0.47. Gut
die Hälfte der EZG hat mittlere Gründlandanteile zwischen 0.1 und 0.3, 23 EZG
haben niedrigere, 3 EZG höhere Grünlandanteile.

Landwirtschaftlich genutzte Flächen (Landw)

Hierzu gehören Ackerland, Grünland, Dauerkulturen (Wein- und Obstanbau) und
heterogene landwirtschaftliche Flächen (komplexe Parzellenstrukturen und land-
wirtschaftliche Flächen mit natürlicher Bodenbedeckung). Abhängig von der Art
der Bearbeitung werden unterschiedliche Abflussprozesse ausgelöst. In jedem Fall
ist mit einem hohen Grad anthropogener Beeinflussung zu rechnen.

Der Anteil landwirtschaftlich genutzter Flächen der meisten EZG liegt zwischen
0.30 und 0.91. Die hauptsächlich bewaldeten EZG Denn (ID 51), Abentheuer (ID 8)
und Argenschwang (ID 25) haben deutlich niedrigere Flächenanteile Landw von
0.07 bis 0.16.

Bebaute Flächen (Bau)

Hierzu gehören Siedlungs-, Verkehrs-, Industrie- und Gewerbeflächen, Abbauflä-
chen, Deponien und städtische Grünflächen, Sport- und Freizeitanlagen.

Bebaute Flächen haben i. d. R. eine höhere Wärmespeicherfähigkeit, die zu einer
stärkeren und schnelleren Verdunstung führt. Gleichzeitig verhindern versiegelte
Flächen die Infiltration, es kann zu beachtlichem Oberflächenabfluss kommen. Ka-
nalisationen sammeln Niederschlagswasser und führen es schnell einem Vorfluter zu
oder geben Niederschlagswasser durch Speicherung oder Nutzung verzögert weiter.
In jedem Fall ist die Abflussbildung in bebauten Gebieten durch Versiegelung und
Entsorgung des Oberflächenwassers beeinflusst. Der Anteil des Wassers von versie-
gelten Flächen, der direkt oder durch die Kanalisation und ggf. über Kläranlagen
den Gewässern zufließt und dessen Verzögerung, kann für die EZG nicht quan-
tifiziert werden. Da alle EZG nur geringe versiegelte Flächenanteile haben, kann
dieser Anteil vernachlässigt werden.

Der Anteil bebauter Flächen der EZG liegt zwischen 0.0 und 0.14; 81 % der EZG
haben bebaute Flächenanteile unter 0.06, vier EZG (Nierstein, ID 3, Weinähr,
ID 35, Westerburg, ID 32, Kautenmühle, ID 37) bebaute Flächenanteile über 0.1.
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3.6 Umgang mit Datenlücken der Gebietseigenschaften

Datenlücken entstehen, wenn die vorliegenden Daten nicht plausibel erscheinen,
nicht konsistent sind oder für bestimmte Flächen fehlen.

So ist z. B. im Flächenverzeichnis RP die Flussdichte für Flächen außerhalb
Rheinland Pfalz deutlich niedriger als die innerhalb des Bundeslandes. Offensicht-
lich fehlen in der Datengrundlage viele kleinere Zuflüsse. Da diese Zuflüsse häufig
recht steil sind, wird neben der Flussdichte das Gewässergefälle der betroffenen
EZG unterschätzt.

Für einige Gebietseigenschaften liegen konsistente Daten nur für die rheinland-
pfälzischen Flächenanteile vor. So enden die Informationen der geologischen Über-
sichtskarte und der Bodenkarte Rheinland Pfalz an der Landesgrenze. Für die über
die Grenzen von Rheinland Pfalz hinausragenden EZG werden, je nach Datenla-
ge und Größe der außerhalb gelegenen Flächenanteile, die Gebietseigenschaften
anderen Datengrundlagen entnommen oder geschätzt:

� EZG mit Flächenanteilen außerhalb Rheinland Pfalz < 10 %: 6 EZG sind mit
0.7 bis 8.3 % betroffen. Diese Flächen anderer Bundesländer liegen am Rand der
EZG und haben einen geringen Anteil an der Gebietsfläche, so dass ein Einfluss
unwahrscheinlich ist. Kleine Flächen ohne Daten bleiben unberücksichtigt.

� EZG mit Flächenanteilen außerhalb Rheinland Pfalz zwischen 10 und 40 %:
8 EZG sind mit Flächenanteilen zwischen 18 und 36 % betroffen. Für diese
EZ werden die Eigenschaften der Flächen mit Datenlücken durch Karten- und
Datenmaterial für diese Gebiete berechnet oder geschätzt. Besonders bei durch-
gehenden naturräumlichen Einheiten ist dies in vielen Fällen sicher möglich. Ist
eine Schätzung nicht möglich oder mit großen Unsicherheiten behaftet, wird
kein Kennwert bestimmt.

� EZG mit großen Flächenanteilen außerhalb Rheinland Pfalz sind: die EZG
Kreuzberg und Zollhaus mit 63 bzw. 91 % außerhalb. Für diese EZG sind viele
Gebietseigenschaften auch nicht zu schätzen. Sie werden daher von der Klas-
sifikation nach den physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften
ausgenommen.



4

Methoden

In diesem Kapitel werden die in dieser Arbeit eingesetzten Methoden beschrieben.

Da die Überlegungen in Bezug auf eine Klassifikation von Einzugsgebieten (EZG)
und die Regionalisierung von Abflussparametern die Beschreibung des Abfluss-
verhaltens voraussetzen, werden zunächst die Möglichkeiten der Beschreibung des
Abflussverhaltens behandelt. Das Abflussverhalten der untersuchten EZGs wird
durch Ereignis-Abflussbeiwerte, (4.1), und Abflussdauerlinien (Flow Duration Cur-
ves, FDCs) in (4.2) beschrieben. Ereignis-Abflussbeiwerte werden im Vergleich zu
den FDCs seltener verwendet. Ihre Ermittlung in der notwendigen Anzahl erfordert
einen vergleichsweise größeren Aufwand. Daher wird die Bestimmung der Ereignis-
Abflussbeiwerte in (4.1) besonders ausführlich beschrieben. Dazu gehört auch die
Darstellung der Verteilungen der Abflussbeiwerte mit Beta-Verteilungen.

Abschnitt (4.3) widmet sich der Beschreibung des Abflussverhaltens und der
Gebietseigenschaften durch Kennwerte. Alle zu berücksichtigenden Gebiets- und
Abflusseigenschaften müssen für die Auswertung mit Kennwerten quantifiziert wer-
den. Die Auswahl der Kennwerte ist eine wichtige Methode, die die Qualität der
Clusteranalysen entscheidend beeinflusst.

Als methodisches Novum wird in dieser Arbeit die Clusteranalyse und Klassifi-
kation von EZG mit Selbst-Organisierenden Merkmalskarten (SOM) entwickelt.
Daher werden SOMs (4.4), die damit durchgeführten Clusteranalysen (4.5) und
Klassifikationen (4.6) eingehend beschrieben.

Der letzte Abschnitt (4.7) dieses Kapitels beschäftigt sich mit Regionalisierungs-
verfahren. Die Nutzung der Klassifikationen für die Regionalisierung von Abfluss-
verhalten und Modellparametern wird im letzten Abschnitt (4.7.1) dieses Metho-
denteils beschrieben. Die Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen mit Re-
gressionsmodellen wird ebenfalls in diesem Abschnitt, (4.7.2) beschreiben.
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4.1 Ereignis-Abflussbeiwerte

Abflussbeiwerte beschreiben den Niederschlagsanteil, der direkt, d. h. unmittel-
bar während oder nach dem Niederschlag, zum Abfluss kommt (Direktabfluss)
und damit den Anteil des abflusswirksamen, effektiven Niederschlags. Ereignis-
Abflussbeiwerte beziehen sich auf einzelne Niederschlag-Abfluss-Ereignisse (im
weiteren N-A-Ereignisse oder einfach

”
Ereignisse“ genannt). Ein Ereignis umfasst,

die Abflüsse vom Ansteigen des Abflusses nach oder während eines Niederschlags
bis zum Absinken der Abflüsse auf das Niveau des Basisabflusses. Von einem Er-
eignis werden der Ereignis-Niederschlag und der Direktabfluss erfasst. Ein Ereignis
kann, je nach Niederschlagseigenschaften und Gebietseigenschaften, einige Stunden
bis mehrere Tage umfassen.

Häufig werden auch langfristige oder mittlere Abflussbeiwerte genannt, die das
Verhältnis der Abflüsse zu den Niederschlägen über längere Zeiträume, z. B. ein
Jahr, beschreiben.

Ereignis-Abflussbeiwerte sind relative Abflussparameter, die keine direkte Aus-
sage über die absolute Höhe der Abflüsse zulassen. Sie bieten einen Einblick in die
Funktion der EZG unter verschiedenen Bedingungen wie Niederschlags- und Ge-
bietseigenschaften, Gebietszuständen und Jahreszeiten. Sie beschreiben, wie ver-
schiedene Naturräume Niederschläge zu Abflüssen verwandeln und erklären den
Zusammenhang zwischen Gebietseigenschaften und Abflussprozessen (Blume u. a.
(2007)). Der Abflussbeiwert ist ein integraler Parameter, der die Einflüsse der Ge-
bietseigenschaften auf den Abfluss und gleichzeitig den Gebietszustand und Er-
eigniseigenschaften beinhaltet und beschreibt (Merz u. a. (2006)). Er ist auch ein
Maß für die Stärke des Gebietsrückhaltes und der Evapotranspiration, da er sich
aus dem Wasservolumen berechnet, das weder im Gebiet zurückgehalten wird,
noch durch Evapotranspiration das Gebiet verlässt.

”
Von wesentlichem Einfluss auf den Abflussbeiwert sind die Niederschlagsinten-

sität und -dauer, Größe, Form und Gefälle des betrachteten Einzugsgebietes, Bo-
denart und -nutzung, Vegetationsdichte und Bodenfeuchte. Damit steht fest, dass
der Abflussbeiwert kein konstanter Gebietswert sein kann“ (Dyck u. Peschke
(1995)). Die hier betrachteten Abflussbeiwerte beziehen sich als Gesamtabfluss-
beiwerte immer auf ein ganzes Ereignis. Zeit- und raumabhängige Änderungen des
Abflussbeiwertes während eines Ereignisses werden nicht betrachtet. Der Ereignis-
Gesamtabflussbeiwert ist damit ein über das EZG und jeweiligen Ereigniszeitraum
gemittelter Wert je Ereignis.

Der Abflussbeiwert wird allgemein mit dem griechischen Buchstaben ψ benannt.
Manchmal findet man auch den Buchstaben α. In dieser Arbeit wird als Abkürzung
der Buchstabe ψ oder das ausgeschriebene Wort

”
Abflussbeiwert“ für den Ereignis-

Gesamtabflussbeiwert benutzt.
Da der Direktabfluss nicht größer als die Niederschlagsmenge sein kann, hat der

Abflussbeiwert einen Wertebereich im Intervall [0,1]. Ein kompletter Direktabfluss
(ψ = 1) kommt praktisch nur auf versiegelten Flächen oder Felsoberflächen vor
und ist für mesoskalige EZG unwahrscheinlich. Abflussbeiwerte um 0.9 sind auch
in mesoskaligen EZG möglich.
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Ein Abflussbeiwert von Null bedeutet, dass der gesamte Niederschlag im Einzugs-
gebiet zurückgehalten wird. Durch die Bestimmung von Abflussbeiwerten auf Basis
von Niederschlag-Abfluss-Ereignissen kommt dieser Wert in den Daten ebenfalls
nicht vor, da ein Abfluss-Ereignis durch einen signifikanten Abflussanstieg definiert
ist.

4.1.1 Bestimmung der Abflussbeiwerte

Ereignis-Abflussbeiwerte beschreiben den Anteil des Niederschlags eines N-A-
Ereignisses, der als Direktabfluss abfließt (4.1).

ψ =
QD

Aeo ∗N ∗ 1000
(4.1)

mit: ψ = Abflussbeiwert
QD = Direktabfluss [m3/h]
Aeo = Gebietsgröße (oberirdisch)[km2]
N = Niederschlagsumme [mm]
1000 = Umrechnungsfaktor Niederschlag

Für die Untersuchung von Zusammenhängen zwischen Abflussbeiwerten und
Gebietseigenschaften als Grundlage einer EZG-Klassifikation und Regionalisie-
rung von Abflussverhalten werden pro EZG eine große Zahl von Abflussbeiwerten
benötigt, die möglichst alle Situationen im EZG abdecken und unterschiedliche
Gebietsreaktionen beschreiben.

Abflussbeiwerten manuell zu bestimmen ist extrem zeitaufwändig, auch wenn
es sicherlich die korrekteste Methode ist, da der Basisabfluss individuell festgelegt
und auf viele Situationen eingegangen werden kann. So können z. B. ggf. Trocken-
wetterganglinien zur Vervollständigung von Abflussganglinien genutzt werden und
die Abtrennung der Ereignisse exakt erfolgen.

An der TU Wien, Institut für Wasserbau und Ingenieurhydrologie, wurde ein Ver-
fahren entwickelt, um Ereignis-Gesamtabflussbeiwerte für längere Zeiträume aus
gemessenen stündlichen Niederschlags- und Abflusswerten zu bestimmen. Diese
Methode wurde von Merz u. a. (2006) und Norbiato u. a. (2009) beschrieben
und hier, leicht modifiziert, angewandt.

Die Software zur Bestimmung der Abflussbeiwerten wurde für österreichische
EZG entwickelt. Da sie für Gebiete in Rheinland Pfalz zu sehr kurzen Ereignisab-
trennungen führte, wurden einige Parameter an die Eigenschaften der untersuchten
EZG in angepasst. Die Methode selbst wurde nicht verändert.

Mit dieser Methode werden nicht immer alle, aber die meisten Ereignisse erfasst
(Abb. 4.1). Durch die visuelle Inspektion im Rahmen der iterativen Festlegung
der Speicherkonstanten für die Bestimmung des Basisabflusses wird sichergestellt,
dass der Anteil der nicht berücksichtigten N-A-Ereignisse so gering wie möglich
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und für alle EZG ähnlich ist. Die größten und die meisten großen Ereignisse im
untersuchten Zeitraum werden erfasst, soweit sie nicht offensichtlich durch eine
Schneeschmelze oder Frost stark beeinflusst sind.

Der Anteil der nicht berücksichtigten EZG liegt bei wenigen Prozenten der Ab-
flussbeiwerte je EZG und hat keine Auswirkungen auf die statistischen Kennzahlen,
die von den Abflussbeiwerten der EZG berechnet werden.

Abbildung 4.1: Ereignisabtrennung: Beispiel aus dem EZG Löllbach (Nahe).

Die nicht immer optimale Bestimmung des Basisabflusses oder des Ereignisen-
des (Abb. 4.1) spielt für die Abflussbeiwerte nur eine untergeordnete Rolle und
können vernachlässigt werden.

Die für Rheinland Pfalz optimierte Software wurde anhand manuell ermittelter
Abflussbeiwerte für 13 EZG aus unterschiedlichen Teilen von Rheinland Pfalz ve-
rifiziert.

Der Fokus der manuellen Ereignisauswahl für die 8 Jahre 1996 bis 2003 lag auf
der Erfassung einer Auswahl großer, gut abtrennbarer Ereignisse. Bei mehrgipfligen
Ereignissen wurde nur die erste Abflussspitze berücksichtigt und die Abflussgang-
linien durch eine Trockenwetterganglinien ersetzt. Der Basisabfluss wurde linear
zwischen Ereignisanfang und -ende bestimmt.

Trotz unterschiedlicher Methoden zeigt der Vergleich manuell und automatisch
bestimmter Abflussbeiwerte eine hohe Übereinstimmung. Die mittleren Abwei-
chungen je Ereignis und EZG liegen im Bereich zwischen 0.03 bis 0.11 (Tab. 4.1).



4.1 Ereignis-Abflussbeiwerte 71

Tabelle 4.1: Vergleich automatisch/manuell bestimmte Abflussbeiwerte

Pegel
Aeo

[km2]
Flussgebiet

gemeinsame
Ereignisse

durchschnittliche
Differenz

ψauto − ψman

Altenbamberg 318 Nahe 38 0.05
Eschenau 597 Nahe 38 0.07

Friedrichsthal 681 Wied 29 0.06
Heddesheim 164 Nahe 43 0.05
Heimborn 218 Sieg 22 0.08
Kellenbach 361 Nahe 30 0.11

KlosterArnstein 113 Lahn 21 0.04
Nanzdietschweiler 201 Nahe 55 0.05

Platten 378 Mosel 31 0.03
Plein 275 Mosel 45 0.08

Schulmühle 146 Lahn 30 0.03
Seifen 176 Wied 35 0.07

Weinähr 215 Lahn 23 0.07

Die automatische Methode zur Bestimmung der Abflussbeiwerte besteht aus ei-
nem zweistufigen Modell, das für diese Arbeit um eine dritte Stufe zur Qua-
litätssicherung erweitert wurde:

1. Bestimmung des Basisabflusses und Abtrennung Abfluss-Ereignissen:
a) Basisabfluss: Eine nachträgliche,

”
klare, eindeutige Aufteilung zwischen

Direktabfluss und Basisabfluss in einer Abflussganglinie ist nicht möglich.
Eine solche Aufspaltung ist meist willkürlich und physikalisch wenig be-
gründet“ (Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 499). Da gleichwohl
für viele Fragestellungen, wie der Bestimmung der Abflussbeiwerte, die-
se Aufteilung erforderlich ist, existieren eine Vielzahl von Verfahren zu
Abschätzung des Basisabflusses.
Chapman u. Maxwell (1996) beschreiben eine Methode zur Bestimmung
von Basisabflüssen, die auf Ergebnissen von 15 Tracer-Experimenten in Eu-
ropa, Nordamerika, Neuseeland und Australien basiert. Der Basisabfluss
wird aus dem Abflusszeitreihen in stündlicher Auflösung und einer iterativ
für jedes EZG zu bestimmenden Speicherkonstante k kalkuliert (4.2). Dieser
Filter führt zu plausiblen Basisabflüssen.

QB(i) =
k

2− k
QB(i− 1) +

1− k
2− k

Q(i) (4.2)

mit: QB(i) = Basisabfluss zum Zeitpunkt i
Q(i) = Abfluss zum Zeitpunkt i
k = Speicherkonstante

Quelle: Chapman u. Maxwell (1996)
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Der Basisabfluss sollte zu Beginn und Ende eines Ereignisses möglichst mit
dem Abfluss identisch sein. Da die automatische Identifikation von Ereignis-
sen auch vom Basisabfluss abhängt, wurde schon bei der Bestimmung der
Speicherkonstante auf eine möglichst gute Identifikation und Abtrennung
der Ereignisse geachtet. Dabei wurde großen Wert auf eine vollständige Er-
fassung großer Ereignisse gelegt.
Die korrekte Bestimmung des Basisabflusses ist besonders für Ereignisse mit
kleinen und mittleren Abflussvolumina wichtig. Bei Ereignissen mit großen
Abflussvolumina spielt der Basisabfluss für den Wert des Abflussbeiwertes
eine untergeordnete Rolle, da er nur einen relativ kleinen Anteil am Abfluss-
volumen hat. Kleinere Ungenauigkeiten bezüglich des Basisabflusses und der
Ereignisabtrennung beeinflussen den Abflussbeiwert nur unwesentlich.

b) Abfluss-Ereignisse: Für die Abtrennung von Abfluss-Ereignissen werden
aus einer Abflusszeitreihe alle Scheitelabflüsse ermittelt, die größer waren
als alle Abflüsse in den vorhergegangenen und folgenden 12 Stunden und
deren Direktabfluss mindestens doppelt so groß ist wie der Basisabfluss.
Für jedes Ereignis wird eine charakteristische Zeitskale tc berechnet, die das
Gebietsverhalten unter der Annahme beschreibt, dass die Abflusskonzentra-
tion durch einen Linearspeicher beschrieben werden kann. Die charakteristi-
sche Zeitskale ermöglicht die Unterscheidung von Gebieten und Ereignissen
mit schneller oder langsamer Reaktion und die automatische Ermittlung
des Ereignisanfangs und -endes. Die Bestimmung der Zeitskale basiert auf
der Überlegung, dass eine Faltung der Abflussganglinie mit einem linearen
Filter die Scheitel von schlanken Ereignissen (kurze Zeitskale) stärker re-
duziert als die Scheitel von langen Ereignissen (lange Zeitskale). Aus den
Scheitelreduktionen wird die Zeitskale für jedes Ereignis zurückgerechnet
(Merz u. a. (2006)). Ereignisbeginn und -ende werden iterativ so festge-
legt, dass innerhalb eines Zeitraumes β ∗ t′c der Direktabfluss kleiner als
der mit einem Abflussfaktor α multiplizierte Scheitelabfluss ist. Wird die-
ser Wert nicht direkt gefunden, wird die Suche mit anderen, α und β bis
zu fünf Mal wiederholt. Ereignisse, für die nach 5 Iterationen kein gültiger
Anfangs- oder Endzeitpunkt gefunden wird, werden verworfen. Die dabei
verwendeten Parameter α und β basieren auf Testrechnungen und visuellen
Einschätzungen der Ereignisse zahlreicher Gebiete.

2. Berechnung der Ereignisabflussbeiwerte ψ
a) Ereignisniederschlag: Mit Hilfe der charakteristischen Zeitskale tc wurde

für jedes Ereignis der Niederschlagszeitraum als Zeit tc/10 vor Ereignis-
beginn bis tc/10 vor Ereignisende ermittelt. Alle Niederschläge in diesem
Zeitraum werden zum Ereignisniederschlag summiert.

b) Abflussbeiwerte: Für alle Ereignisse werden die Abflussmengen des Di-
rektabflusses berechnet und dann aus dem Ereignisdirektabfluss, der Er-
eignisniederschlagsmenge und der Gebietsgröße die Abflussbeiwerte nach
Formel (4.1) bestimmt.
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Im Gegensatz zu Merz u. a. (2006) und Norbiato u. a. (2009) werden
für diese Arbeit die direkt berechneten Abflussbeiwerte genutzt. Die in
Merz u. a. (2006) und Norbiato u. a. (2009) beschriebene Berechnung
der Abflussbeiwerte mit einem einfachen Niederschlag-Abflussmodell (SCE-
Verfahren) wird nur für die Qualitätsprüfung der berechneten Abflussbei-
werte im folgenden Abschnitt Qualitätssicherung genutzt. Ein Vergleich
direkt bestimmter und modellierter Abflussbeiwerte mit den manuell be-
stimmten Werten führte zu einer deutlich besseren Übereinstimmung der
direkt bestimmten Abflussbeiwerte mit den manuell bestimmten Werten.

3. Qualitätssicherung:
Durch die automatische Ereignisabtrennung können nicht immer alle Beson-
derheiten berücksichtigt werden. Dadurch werden in einigen Fällen Ereignisse
nicht zufriedenstellend ausgeschnitten oder Niederschlagsmengen oder der Ba-
sisabfluss nicht gut bestimmt. Hinzu kommen Ereignisse, die durch mögliche
Datenfehler nicht plausibel erscheinen. Außerdem erkennt die eingesetzte Soft-
ware nicht, ob Ereignisse von Schnee und Frost beeinflusst sind.
Um die Qualität der zu untersuchenden Abflussbeiwerte zu sichern und zu
steigern, wurden alle Abflussbeiwerte einer Qualitätskontrolle unterzogen und
schlechte Ereignisse von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen oder korri-
giert. Dabei wurde besonderen Wert auf den Erhalt von Ereignissen mit hohen
Abflüssen, Niederschlägen oder Abflussbeiwerten gelegt. Zur Sicherstellung der
jeweils höchsten Abflussbeiwerte wurden die Ereignisse mit den beiden höchsten
Abflussbeiwerten pro EZG einzeln auf Qualität und Plausibilität geprüft. Durch
die manuelle Berichtigung einiger Abflussbeiwerte oder das Löschen der Ereig-
nisse konnte die Qualität der Abflussbeiwerte deutlich gesteigert werden.
Grundlage der Überprüfung sind die Einhaltung bestimmter Bedingungen und
Erfahrungswerte aus der Analyse der Abflussbeiwerte. Die Überprüfung wurde
anhand der Daten und durch visuelle Inspektion der Abflussganglinien und
Niederschlagszeitreihen durchgeführt.
Überprüft und ggf. gestrichen wurden folgende Ereignisse:
� Abflussbeiwert > 0.95: Abflussbeiwerte nahe 1 oder darüber weisen meis-

tens auf Einflüsse von Frost oder Schneeschmelze hin. Ereignisse mit die-
sen Einflüssen haben eine besondere Dynamik und Ablauf, die mit den
sonst üblichen Abflussprozessen im EZG nur wenig gemein haben. Da hier
die Abhängigkeit des Abflussverhaltens von den Gebietseigenschaften unter-
sucht werden soll, werden Ereignisse mit erkennbaren Einflüssen von Frost
und Schnee (ψ > 0.95) von der Untersuchung ausgeschlossen. Besonders
bei den höher gelegenen EZG im Hunsrück kann ein geringer Einfluss von
Schnee und Forst nicht immer ausgeschlossen werden.

� Scheitelabfluss < MQ oder Ereignisniederschlag < 5 mm: beide Werte be-
schreiben sehr kleine Ereignisse. Die Aussagekraft dieser Ereignisse ist be-
grenzt und sie werden oft nicht zufriedenstellend abgetrennt. Außerdem
führen bei sehr kleinen Ereignissen schon kleine Datenungenauigkeiten zu
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erheblichen Fehlern bei den Abflussbeiwerten. Diese sehr kleinen Ereignisse
werden komplett von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen.

� Abweichende Ergebnisse des SCE-Verfahrens zur Bestimmung von Abfluss-
beiwerten: RMSE gemessener und simulierter Abflussganglinien > 0.9 oder
Differenz berechneter und modellierter Abflussbeiwerte < −0.05 bzw. > 0.9.
Sehr hohe Abweichungen der modellierten Abflussbeiwerte sowie die schlech-
te Übereinstimmung der modellierten mit der gemessenen Abflussganglinie
weisen auf Probleme bei der Ereignisabtrennung oder Niederschlagsbestim-
mung hin und führen häufig auch für direkt berechnete Abflussbeiwerte zu
größeren Ungenauigkeiten. Zahlreiche Ereignisse, die unter diese Kriterien
fallen, können durch eine manuelle (Nach-)Berechnung deutlich verbessert
werden.

� Ereignisdauer: Manche sehr kurze Ereignisse sind ungenau abgetrennt und
konnten manuell nachgebessert werden. Sehr lange Ereignisse kommen vor,
wenn mehrere Ereignisse schnell hintereinander stattfanden oder der Ab-
fluss lange auf einem erhöhten Niveau bleibt. Die Abtrennungs-Routine kann
dann kein Ereignisende identifizieren. Einige Ereignisse konnten durch eine
Aufteilung verbessert werden.

� Visuelle Überprüfung der Abflussbeiwerte nach Ausreißern: Dafür werden
die Abflussbeiwerte eines EZG gegen Ereigniswerte wie Niederschlagsmenge,
Scheitelabfluss, Vorregensummen Ereignisdauer und jahreszeitliche Vertei-
lung geplottet. Ereignisse mit außergewöhnlichen Werten wurden überprüft,
ggf. berichtigt oder von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen.

� Überprüfung der zwei Ereignisse mit den höchsten Abflussbeiwerten je EZG
auf Plausibilität. Für Ereignisse im Winter wurden der Zeitraum von ca.
4 Wochen vor Ereignisbeginn und ggf. Temperaturzeitreihen mit einbezogen,
um Einflüsse von Schnee und Frost einzuschätzen. Damit wird gewährleistet,
dass die beiden höchsten Abflussbeiwerte jedes EZG korrekt berechnet sind.

Bei auszuscheidenden Ereignissen mit hohen Niederschlags- oder Abflusswerten
oder hohen Abflussbeiwerten, die nicht eindeutig durch Schnee und Eis verursacht
werden, wurde versucht, diese Ereignisse durch eine manuelle Abflussbeiwertbe-
rechnung für die Auswertung zu erhalten.

Es kann von einer hohen Qualität der berechneten Abflussbeiwerte ausgegan-
gen werden. Einzelne nicht zufriedenstellende Abflussbeiwerte können durch das
Raster der Überprüfung nicht entdeckt worden sein. Die nicht berücksichtigten
oder von der weiteren Untersuchung ausgeschlossenen Ereignisse haben nur einen
geringen Anteil an der Gesamtzahl der Ereignisse aus. Sie betreffen alle Jahre, alle
Jahreszeiten und alle EZG.

Pro EZG werden 100 bis 200 Abflussbeiwerte bestimmt, die sich über den gan-
zen Untersuchungszeitraum erstrecken.
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4.1.2 Empirische Verteilung der Abflussbeiwerte

Die Abflussbeiwerte eines EZG werden durch eine empirische, kumulative Vertei-
lungsfunktion (Empirical Cumulative Distribution Function, ECDF) dargestellt
(Abb. 4.2). Die Auswertung der ECDF für das Sommer- und Winterhalbjahr
ermöglicht eine saisonabhängige Interpretation.

Abbildung 4.2: Typischer Verlauf von ECDFs der Abflussbeiwerte für das Jahr (schwarze Linie),
Winter (blaue Linie) und Sommer (rote Linie) am Beispiel des EZG Rheindiebach.

Von der ECDFs können viele unterschiedliche Kennwerte zur Beschreibung und
Vergleich des Abflussverhaltens abgeleitet werden.

Eine steile ECDF zeigt wenig variable Abflussbeiwerte und steht für die Un-
abhängigkeit der Abflussbeiwerte eines EZG vom Gebietszustand bei Ereignisbe-
ginn oder von den Niederschlagseigenschaften. Dagegen stehen flache ECDF für
eine hohe Variabilität der Abflussbeiwerte und damit eine hohe Abhängigkeit der
Abflussbeiwerte von Gebietszuständen und Niederschlägen. Darüber hinaus kann
aus dem Verlauf der ECDF auf das Vorhandensein bestimmter Abflusssituationen,
z. B. Grenzwertprozesse geschlossen werden. Grenzwertprozesse lassen beim Errei-
chen des Grenzwertes, z. B. Füllung aller Bodenspeicher, durch plötzlich geänderte
Abflussprozesse die Abflussbeiwerte schnell stark ansteigen (Chifflard (2006)).

Gottschalk u. Weingartner (1998) ordnet Abflussbeiwertverteilungen be-
stimmten Gebietseigenschaften (Höhe, Hangneigung, Flussdichte und Durchläs-
sigkeit des geologischen Untergrundes) bestimmten Regionen der Schweiz zu. Für
Österreich stellen Merz u. a. (2006) fest, dass die Parameter der angepassten
Beta-Verteilungen sechs klimatisch begründete Regionen bilden.
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4.1.3 Verteilung der Abflussbeiwerte: Beta-Verteilung

Die Verteilungen der Abflussbeiwerte kann durch die zwei-parametrische Beta-
Verteilung abgebildet und damit systematisiert werden (Gottschalk u. Wein-
gartner (1998); Merz u. a. (2006)). Die Parameter α und β der Beta-Verteilun-
gen können zur Beschreibung des Abflussverhaltens herangezogen und in Kombi-
nation mit anderen Gebietseigenschaften als Grundlage für eine Regionalisierung
der Abflussbeiwerte genutzt werden.

Merz u. a. (2006) unterscheiden trockene und feuchte EZGs anhand der Para-
meter der Beta-Verteilung: Trockene EZG haben deutlich größere Werte für α als
für β, niedrigen Abflussbeiwerten entsprechend; für feuchte EZG sind α und β in
der gleichen Größenordnung.

Beta-Verteilung

”
Die Standard-Beta-Verteilung (Bt(p; q)) ist eine stetige −extrem formenreiche−

Verteilung über dem festen Intervall [0:1], die durch zwei Parameter p und q cha-
rakterisiert wird: (4.3). ... Sie [d.Verf.] findet zahlreiche Anwendungen bei der
Analyse von begrenzten Zufallsvariablen, speziell von Anteilen (Hedderich u.
Sachs (2012), S. 232)“.

Zur besseren Unterscheidbarkeit und in Anlehnung an Quellen aus der Hydrolo-
gie und Mathematik (z. B. Merz u. a. (2006); Arens u. a. (2012), Bonusmaterial
39, S. 10), werden die Parameter p und q in dieser Arbeit α und β genannt.

Die Beta-Verteilung beruht auf der Betafunktion B, die für α > 0 und β > 0
durch das bestimmte Integral in (4.4) definiert ist.

f(x) =
1

B(α, β)
x(α−1)(1− x)β−1 (4.3)

für 0 ≤ x ≥ 1 und α, β > 0
mit: α, β = Parameter der Beta-Verteilung

B = Beta-Funktion (4.4)

B(α, β) =

∫ 1

0

tα−1(1− t)β−1dt (4.4)

(4.3) u. (4.4): Hedderich u. Sachs (2012), S. 232

Die beiden Parameter α und β beeinflussen Lage und Neigung der Beta-Verteilung.
Die Lage der Verteilung wird durch beide Parameter beschrieben. Ein hoher Wert
für α verschiebt die Verteilung in Richtung höherer Werte. Diese Wirkung kann
aber durch einen hohen Wert für β stark abgemindert werden. Der Parameter β
beeinflusst neben der Lage hauptsächlich die Neigung der Verteilung: je größer der
Wert, desto steiler ist die Verteilung, desto geringer ist die Varianz der dargestellten
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Abflussbeiwerte. Diese Wirkung der beiden Parameter der Beta-Verteilung ist nicht
linear: Änderungen kleiner β wirken sich wesentlich stärker aus, als Änderungen
großer β. Für die Beurteilung einer Beta-Verteilung sind immer beide Werte zu
berücksichtigen.

Die Anpassung der Beta-Verteilung an die ECDF der Abflussbeiwerte erfolgt
mit dem Maximum Likelihood Fitting der Funktion fitdistr() im Package

”
MASS“ der Software R (Ripley u. a. (2012)).

Qualität der Anpassung, Tests

Die Überprüfung, wie gut sich die Beta-Verteilungen an die ECDF der Ab-
flussbeiwerte anpassen, erfolgt mit zwei nicht-parametrischen Homogenitätstests:
dem Kolmogorov-Smirnov-Test (KS-Test) und dem Wilcoxon-Rangsummentest
(U-Test). Beide Tests prüfen, mit welcher Wahrscheinlichkeit zwei Datenreihen
aus der gleichen Verteilung stammen.

Beide Tests geben als Signifikanzwert den p-Wert aus. Der p-Wert (auch p-value,
probability-value)

”
gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit eine ebenso große oder

größere Prüfgröße wie die berechnete erwartet werden kann, wenn die Nullhypothe-
se richtig ist“(Hedderich u. Sachs (2012), S. 387). Ist diese Wahrscheinlichkeit
kleiner als das gewählte Signifikanzniveau, wird die Nullhypothese (gleiche Ver-
teilung) abgelehnt. Der p-Wert gibt damit die Irrtumswahrscheinlichkeit für den
Fehler 1. Art an.

Alle p-Werte < 0.05 weisen auf einen signifikanten Unterschied (5%–Signifikanz-
niveau) zwischen den beiden untersuchten Verteilungen hin: Die Nullhypothese
muss verworfen werden, die Datensätze stammen nicht aus der gleichen Verteilung.

Für die Tests mit angepassten oder geschätzten Verteilungen werden jeweils 100
Werte im Intervall [0.01:1] als Stichprobenwerte berechnet.

Beide Tests geben den gleichen Signifikanzwert aus, prüfen auf gleiche Vertei-
lungen, unterschieden sich aber in der zu Grunde liegenden Prüfgröße.

� Kolmogorov-Smirnov-Test (KS-Test)
Der KS-Test eignet sich gut für den Vergleich einer empirischen mit einer theo-
retischen Verteilung. Er wird daher für die Beurteilung der Anpassung der Beta-
Verteilung an die ECDF der Abflussbeiwerte benutzt.

”
Sind zwei unabhängige Stichproben von Messwerten (oder von Häufigkeitsda-

ten) hinsichtlich der Frage zu vergleichen, ob sie aus derselben Grundgesamt-
heit stammen, dann gilt der Test von Kolmogoroff und Smirnoff als schärfster
Homogenitätstest. Er erfasst Unterschiede der Verteilungsform aller Art: Insbe-
sondere Unterschiede der zentralen Tendenz, der Streuung, der Schiefe und des
Exzesses der Verteilungsfunktionen“ (Hedderich u. Sachs (2012), S. 502).
Als Prüfgröße (D̂) gilt der Absolutbetrag der größten zu beobachtende Abwei-
chung (Abb.4.3) der Verteilungsfunktionen. Die Prüfverteilung D liegt tabelliert
vor (Hedderich u. Sachs (2012), S. 502 f.).
Die Funktion ks.test() der Software R gibt neben der Prüfgröße auch den
p-Wert aus.
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Abbildung 4.3: Prüfgröße (D̂) KS-Test: maximaler Abstand zwischen zwei Verteilungen

� Wilcoxon Rangsummentest für zwei unabhängige Stichproben (U-Test)
Der Wilcoxon Rangsummentest (auch Wilcoxon-Mann-Whitney-Test) ist ein
nichtparametrischer Test zur Überprüfung der Signifikanz der Übereinstimmung
von zwei unabhängigen Verteilungen.
Für den Vergleich von zwei theoretischen Verteilungen (angepasste und ge-
schätzte Verteilung bzw. Stichproben dieser Verteilungen) ist der U-Test besser
als der KS-Test geeignet. Eigene Vergleiche zeigen, dass er sensitiver auf Lage-
verschiebungen der Verteilungen reagiert als der KS-Test. Daher wird er für die
Beurteilung der geschätzten Verteilungen genutzt.
Der Rangsummentest bildet aus den Stichprobenwerten beider Verteilungen
aufsteigend geordnete Ränge, bei dem jede, Stichprobenwerte ein Rang zu-
geordnet wird. Stammen die Stichproben aus der gleichen Grundgesamtheit,
haben sie etwa gleich große Rangzahlensummen. Aus der Rangzahlensumme
wird die Prüfgröße bestimmt. Die Nullhypothese wird verworfen, wenn der klei-
nere der beiden Prüfgrößen kleiner oder gleich einem tabelliert vorliegenden
kritischen Wert ist. Bei gleichen Stichprobenumfängen prüft der U-Test auch
die Gleichheit der Mediane beider Verteilungen (Hedderich u. Sachs (2012),
S. 481 ff.).
Die Berechnung des Wilcoxon-Rangsummentests wird mit der R-Funktion
wilcox.exact() aus dem Paket

”
exactRankTests“ (Hothorn u. Hornik

(2011)) durchgeführt, die neben der Prüfgröße auch den p-Wert ausgibt.
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4.2 Abflussdauerlinie, Flow Duration Curve (FDC)

Neben den Abflussbeiwerten werden auch direkte Informationen über das Abfluss-
verhalten eines EZG aus den Abflusswerten im Untersuchungszeitraum abgeleitet.
Dazu werden die Abflusszeitreihen in Form von Abflussdauerlinien, FDC, darge-
stellt.

Die Summenkurven der relativen Häufigkeit bestimmter Abflüsse zeigen die
Wahrscheinlichkeit, dass bestimmte Abflussmengen über- oder unterschritten wer-
den. FDCs sind damit ein Abbild der Durchflussmengen am Messpunkt (Pegel).
FDCs repräsentieren den Zusammenhang zwischen der Höhe und der Häufigkeit
eines Abflusses für ein bestimmtes EZG und zeigt einfach und umfassend die ge-
samte Variabilität der Abflüsse eines EZG im Darstellungszeitraum (Vogel u.
Fennessey (1994)).

Ein steiler Verlauf der FDC weist auf häufig wechselnde Abflüsse als direkte
Reaktion auf Niederschläge hin während eine flache FDC eine gedämpfte Reaktion
und höhere Speicherkapazitäten im EZG anzeigt (Yadav u. a. (2007)).

Die FDC zeigt alle drei wichtigen Abflussbereiche: Hochwasser-, Mittel- und
Niedrigwasserabfluss. Diese drei Bereiche stehen für unterschiedliche Funktionen
und Prozesse im EZG. Der Hochwasserabfluss zeigt die Interaktion zwischen star-
ken Niederschlägen oder Grenzwertprozessen und schnellen Abflussprozessen. Der
mittlere Bereich der FDC zeigt den mittleren Abfluss als Reaktion auf vertikale
Wasserbewegungen (Permeabilität der Böden) und dem Klima (Niederschlag und
Verdunstung) und kann als Zusammenspiel von Wasserdargebot, Energie und Spei-
cherung beschrieben werden. Der Niedrigwasserabfluss ist der Basisabfluss, d. h.
die von direkten Niederschlägen unabhängige Wasserführung der Gewässer. Die-
ser Bereich ist hauptsächlich vom geologischen Aufbau des EZG, den Auen und
Uferbereichen beeinflusst (Yilmaz u. a. (2008); Yokoo u. Sivapalan (2011)).

Die hier untersuchten FDCs beruhen auf den gleichen Abflussdaten, wie sie für
die Bestimmung der Abflussbeiwerte genutzt wurden: stündliche Abflüsse für den
Zeitraum vom 1.1.1993 bis zum 31.12.2008.

Standardisierung der FDC

Die Höhe der Abflüsse an einem Pegel ist von der EZG-Größe, dem Klima und
physiogeografischen Gebietseigenschaften abhängig. Ein Vergleich der FDCs un-
terschiedlicher EZG hinsichtlich ihrer Gebietseigenschaften ist nur nach einer Stan-
dardisierung möglich, die die Einflüsse der Gebietsgröße und des Klimas weitge-
hend eliminiert und gleichzeitig eine ausreichende Trennschärfe zwischen den EZG
erreicht. Für die Standardisierung der FDCs sind drei Methoden üblich:

1. Standardisierung der Abflüsse mit der Gebietsfläche, vergleicht Abflussspen-
den: Die FDCs werden vom Klima dominiert. Unterschiedliche Steigungen der
einzelnen FDC sind erkennbar, treten aber in den Hintergrund (Abb. 4.4 a).

2. Standardisierung mit dem Mittelwert der Abflüsse (Yadav u. a. (2007); Cas-
tellarin u. a. (2004); Holmes u. a. (2002); Sauquet u. Catalogne (2011)):
Die FDCs sind stark von hohen Extremwerten beeinflusst und betonen die



4.2 Abflussdauerlinie, Flow Duration Curve (FDC) 80

Schiefe der Verteilung. Für die EZG im Untersuchungsgebiet dieser Arbeit
führt dies zu einer sehr geringen Trennschärfe für hohe Abflüsse und hoher
Trennschärfe im Niedrigwasserbereich (Abb. 4.4 b).

3. Standardisierung mit dem Median der Abflüsse (Clausen u. Biggs (2000)):
betont die Steigung im mittleren Bereich und ist unempfindlich gegen Extrem-
werte der Abflüsse, die bei dieser Normierung differenziert dargestellt werden
(Abb. 4.4 c). Alle FDC schneiden sich im Median. Der Schnittpunkt bietet eine
gute Kontrollmöglichkeit hinsichtlich Fehler der Standardisierung.

Für diese Studie wurden die Abflüsse für die FDC mit ihrem Median normiert.
Damit werden die Einflüsse der Gebietsgröße und des Klimas gut herausgerechnet
und die FDCs zeigen in allen Bereichen eine gute Trennschärfe.

Abbildung 4.4: Verlauf der FDCs mit der Standardisierung auf die EZG-Fläche (Abflussspende,
a), den Mittelwert (b) und den Median (c).Die Farben zeigen die mittleren jährlichen Niederschlags-
mengen der EZG, die Legende gilt für alle Diagramme.
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4.3 Kennwerte zur Charakterisierung der EZG

In diesem Abschnitt wird die Auswahl der Kennwerte zur Beschreibung des Ab-
flussverhaltens und der physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften
beschrieben.
Da hoch korrelierte Kennwerte durch ihre Redundanz die Ergebnisse von Clus-
teranalysen beeinflussen, sollte die Korrelation zwischen den Kennwerten bekannt
sein. Hoch korrelierte, redundante Kennwerte bringen keine weiteren Informatio-
nen ein, können aber eine ungewollte Gewichtung bestimmter Sachverhalte ver-
ursachen. Backhaus u. a. (2011), S. 449 f., empfehlen für die Gleichgewichtung
der Merkmale bei korrelierten Ausgangsdaten

”
zu überlegen, ob eines der Merk-

male nicht aus den Ausgangsdaten auszuschließen ist“. Als hoch korreliert werden
Korrelationskoeffizienten > 0.9 angegeben.

Bewusst eingesetzt können korrelierte Kennwerte zur Gewichtung besonders
wichtiger Sachverhalte eingesetzt werden.

Zur Identifikation korrelierter Kennwerte werden alle bestimmten Kennwerte
jeweils paarweise auf Korrelationen überprüft.

Da viele der hier untersuchten Kennwerte weder eine Normalverteilung noch
lineare Zusammenhänge aufweisen, werden sie durch eine Korrelationsanalyse mit
dem Spearman Rangkorrelationskoeffizienten auf Redundanzen überprüft. Der
Rangkorrelationskoeffizient nach Spearman ist ein robustes Maß für die Stärke des
Zusammenhangs, der für zweidimensionale Stichproben einer beliebigen stetigen
Verteilung geeignet ist (Hedderich u. Sachs (2012), S. 110 und 688).

Die paarweisen Korrelationskoeffizienten aller untersuchten Kennwerte werden
zusammen mit den jeweiligen Streudiagrammen in Korrelationsmatrizen (s. An-
hang) zusammengestellt und ausgewertet.

Zeigen zwei Kennwerte sehr hohe Korrelationen (Rangkorrelationskoeffizient
nach Spearman > 0.9), wird der Kennwert mit der größeren Interpretationsmög-
lichkeit ausgewählt und der andere, redundante Kennwert von der weiteren Unter-
suchung ausgeschlossen. Kennwerte mit hohen Korrelationen (> 0.8) zu mehreren
anderen Kennwerten werden ebenfalls als redundant von der weiteren Untersu-
chung ausgeschlossen.

4.3.1 Kennwerte des Abflussverhaltens

Das Abflussverhalten von EZG hat viele Aspekte und kann nicht mit einem
einzigen Wert beschrieben werden. Diese Aspekte beinhalten das Verhalten im
niedrigen, mittleren, hohen und extremen Abflussbereich unter Berücksichtigung
der Jahreszeit, des Gebietszustandes und der Niederschlagseigenschaften, Abfluss-
schwankungen, die Häufigkeit bestimmter Abflüsse, Wasserbilanzen, die Zusam-
mensetzung der Abflüsse und die Reaktion des EZG auf bestimmte Niederschläge.

Das Abflussverhalten der EZG kann sowohl mit absoluten Werten, z. B. Spit-
zenabflüsse, mittlere Abflüsse, Häufigkeiten oder Zeitspannen, als auch mit ag-
gregierten Werte, z. B. Abflussbeiwerte oder Form der FDC, beschrieben werden.
Für eine möglichst umfassende Beschreibung des Abflussverhaltens der EZG soll-
ten alle wichtigen Aspekte berücksichtigt werden. Die quantitative Beschreibung
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der EZG erfolgt über aussagekräftige, vergleichbare Kennwerte, die unterschiedli-
che Aspekte des Abflussverhaltens beschreiben und gleichzeitig eine Trennschärfe
zur Unterscheidung bieten. Um die Vergleichbarkeit und Reproduzierbarkeit der
Kennwerte unterschiedlicher EZG zu gewährleisten, muss jedem Kennwert ein be-
stimmter Sachverhalt und eine definierte Bestimmungsvorschrift zu Grunde liegen.
Die Kennwerte haben unterschiedliche Formate: statistische Kennzahlen, zusam-
mengesetzte Parameter, Signaturen zur Beschreibung von Verteilungen, mittlere
Flächenanteile oder absolute Werte. Alle hier genutzten Kennwerte werden in me-
trischer Skala bestimmt.

Von Abflussbeiwerten abgeleitete Kennwerte

Die Variabilität der Abflussbeiwerte eines EZG wird durch unterschiedliche Nie-
derschlagsereignisse (Niederschlagsdauer, -menge und -intensität) bei unterschied-
lichen Gebietszuständen (Abflussbereitschaft) verursacht. Diese Individualität der
Abflussbeiwerte betrifft jedes EZG. Einzelne Ereignis-Abflussbeiwerte sind daher
wenig geeignet, das Abflussverhalten eines EZG zu beschreiben. Erst durch die Be-
trachtung typischer Muster kann das Abflussverhalten eines EZG beschrieben und
verglichen werden. Für die Unterschiede zwischen den EZG sind die physiogeografi-
schen und klimatischen Gebietseigenschaften verantwortlich. Die Beschreibung der
Variabilität der Abflussbeiwerte zwischen den EZG ermöglicht es, Abflussverhalten
und Gebietseigenschaften zu verbinden.

Die ECDFs der Abflussbeiwerte zeigen individuelle und typische Verteilungen
der Abflussbeiwerte je EZG (Abb. 4.5). Aus der Lage und der Form der ECDF
kann die Höhe und Variabilität der Abflussbeiwerte abgelesen werden. Die Abfluss-
beiwerte des EZG Oberingelheim (Abb. 4.5, blaue ECDF) zeigen wenig Reaktion
auf Niederschläge und insgesamt kleine Abflussbeiwerte, die auf eine hohe Spei-
cherfähigkeit des EZG hinweisen. Dagegen zeigt die ECDF des EZG StauseeOhm-
bach (Abb. 4.5, grüne ECDF) hohe Abflussbeiwerte mit einer großen Variabilität,
die für eine große Abhängigkeit der Abflussbeiwerte von den Ereigniseigenschaften
und den Gebietszuständen und geringen Speichermöglichkeiten im EZG stehen.
Ausgeprägte Unstetigkeiten, Knicke der ECDF weisen auf eine ausgeprägte Saiso-
nalität oder Grenzwertprozesse im EZG hin (Abb. 4.5, rote und schwarze ECDF).

Etwa 150 Abflussbeiwerte je EZG und die Abflusszeitreihen ergeben eine unendli-
che Anzahl möglicher Kennwerte. Neben statistischen Kennwerten wie Mittelwerte,
Mediane, Mindest- und Maximalwerte können aus der ECDF beliebige Quantile
und Steigungen bestimmt werden.

Für eine umfassende Beschreibung des Abflussverhaltens müssen alle wichtigen
Aspekte berücksichtigt werden. Dazu gehören neben der Höhe, der Variabilität und
der Verteilung der Abflussbeiwerte auch das saisonal unterschiedliche Abflussver-
halten. Da für jeden Abflussbeiwert der Zeitpunkt des Ereignisses bekannt ist,
können die statistischen Kennzahlen für beliebige Zeiträume bestimmt werden.
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Abbildung 4.5: Unterschiedliche Typen von ECDFs

Die Höhe und die Variabilität der Abflussbeiwerte werden durch statistische Kenn-
zahlen (Mittelwerte, Mediane, Maximal- und Minimalwerte, Variationskoeffizien-
ten und Quantile) beschrieben und aus den Abflussbeiwerten je EZG für das ganze
Jahr und separat für das hydrologische Sommer- und Winterhalbjahr berechnet.

Die Saisonalität der Abflussbeiwerte ist in den statistischen Kennzahlen der
Abflussbeiwerte für den jeweiligen Zeitraum enthalten, kann aber nicht direkt ab-
gelesen werden. Die Saisonalität der Abflussbeiwerte wird mit dem Kennwert ’Sai-
son’ beschrieben, der sich als Differenz zwischen den mittleren Abflussbeiwerte im
Winter- und Sommerhalbjahr, bezogen auf den mittleren Abflussbeiwert für das
ganze Jahr berechnet wird (Tab. 4.2). EZG mit sehr unterschiedlichen Abflussbei-
werten im Winter- und Sommerhalbjahr haben hohe Saison-Werte.

Von der ECDF können die Variabilität und besondere Verläufe gut mit Stei-
gungen beschrieben werden. Dazu wurden viele ECDF verglichen und charakteris-
tische Abschnitte identifiziert. Für charakteristische Abschnitte werden die Stei-
gungen berechnet. Der mittlere Bereich der Abflussbeiwerte wird durch die Stei-
gung zwischen dem 0.2- und 0.8-Quantil beschrieben und als Kennwert (QSM)
berücksichtigt (Abb. 4.6).

Das Auftreten von ausgeprägten Grenzwertprozessen mit sehr hohen Abfluss-
beiwerten ist von plötzlich stark ansteigenden Abflussbeiwerten und sehr hohen
Abflussbeiwerten gekennzeichnet. Ein Abflussverhalten, das von Grenzwertprozes-
sen verursachten sehr hohen Abflussbeiwerten geprägt ist, zeigt im oberen Bereich
einen Knick mit anschließend flacher Steigung der ECDF. Dieser Bereich kann
durch die Steigung zwischen dem 0.9-Quantil und dem maximalen Abflussbeiwert
abgebildet und mit den Kennwert QSH beschrieben werden (Abb. 4.6).
Für die Clusteranalyse sollten möglichst wenig korrelierte, redundante Kennwerte
eingesetzt werden. Hoch korrelierte Kennwerte werden mit einer Korrelationsana-
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Abbildung 4.6: Von ECDFs abgeleitete Kennwerte (ECDF des EZGs OdenbachSteinbruch)

lyse identifiziert. Von den Paaren hoch korrelierter Kennwerte wird der Wert mit
dem geringeren Interpretationsgehalt von der weiteren Untersuchung ausgeschlos-
sen - mit einer Ausnahme: Obwohl die Kennwerte Mean und MedWi hoch kor-
reliert sind (Korrelationskoeffizient 0.98), wurden sie belassen, da sie die mittlere
Höhe der Abflussbeiwerte als zentralen Punkt des Abflussverhaltens beschreiben.
Durch die Berücksichtigung beider Werte wird dieser Aspekt des Abflussverhaltens
stärker gewichtet.

Auch andere Kennwerte zeigen signifikante Korrelationen (Korrelationsmatrix
im Anhang), die jedoch nicht den in Backhaus u. a. (2011), S. 460 genannten
Wert von 0.9 erreichen, für die ein Ausschluss angedacht werden sollte. Da alle
Kennwerte das Abflussverhalten beschreiben, sind fast alle Kennwerte mehr oder
weniger stark korreliert. Bis auf die Berücksichtigung der hoch korrelierten Kenn-
werte Mean und MedWi, die durch die Berücksichtigung bewusst höher gewichtet
werden, sind keine weiteren Korrelationen > 0.9 vorhanden.

Tabelle 4.2 listet die für die weitere Untersuchung berücksichtigten Kennwerte
auf.
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Tabelle 4.2: Kennwerte zur Beschreibung des Abflussverhaltens

Kennwert Name Berechnung Bedeutung

mittlerer
Abflussbeiwert

Mean

Mean = 1
m

m∑
j=1

ψj

ψj = Abflussbeiwert von Ereignis j
m = Anzahl der

Ereignisabflussbeiwerte

Mittelwert der
Abflussbeiwerte,
Berücksichtigung von
Extremwerten

Variations-
koeffizient

CV
CV =

√
1

m−1

m∑
j=1

(ψj−Mean)2

Mean

Gesamt-Variabilität der
Abflussbeiwerte

Saison Saison

Saison = meanWi−meanSm
Mean

meanWi = Mittelwert ψ Winter
meanSm = Mittelwert ψ Sommer

Unterschied Sommer-
und Winterhalbjahr

Median
Sommer

MedSm Median ψ Mai bis Oktober
mittlerer Abflussbeiwert im
Sommer bzw. Winter ohne
Einfluss der ExtremwerteMedian

Winter
MedWi Median ψ November bis April

Variations-
koeffizient
Winter

CVWi CV ψ November bis April
Variabilität der
Abflussbeiwerte im Winter

Neigung der
ECDF im
mittleren Bereich

QSM
QSM = 0.8·Quantil − 0.2·Quantil

Mean

Variabilität der mittleren
Abflussbeiwerte,
Einfluss Gebietszustand

Neigung der
ECDF im
hohen Bereich

QSH
QSH = Max − 0.9·Quantil

Mean

Max = maximaler Abflussbeiwert

Variabilität der hohen
Abflussbeiwerte,
Grenzwertprozesse

Von der FDC abgeleitete Kennwerte

Zur Beschreibung des Abflussverhaltens werden von den FDC Kennwerte abgelei-
tet, die möglichst alle wichtigen Bereiche der FDC berücksichtigen: Der Extrem-
bereich (sehr hohe Abflüsse), der obere, mittlere und der untere Abflussbereich.

Yilmaz u. a. (2008) unterscheiden klassische statistische Kennzahlen und hy-
drologisch relevante, von FDC abgeleitete Signaturen (signature measures), um
Modellanpassungen zu beschreiben und zu verbessern. Mit den

”
signature measu-

res“ werden konkrete Abflussprozesse bzw. Abflussreaktionen beschrieben. Die-
ses Konzept wird für die Auswertung und den Vergleich der FDC teilweise
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übernommen, da die meisten Signaturen auch für die Unterscheidung und Be-
schreibung der FDCs unterschiedlicher Gebiete geeignet sind.
In Anlehnung an Yilmaz u. a. (2008) werden vier Kennwerte aus den FDC abge-
leitet, die den extremen, hohen mittleren und niedrigen Abflussbereich beschreiben
(Abb. 4.7). Davon beschreiben zwei Kennwerte (MWH und MWL) die Fläche unter
der FDC und zwei Kennwerte (HS und MS) die Steigung der FDC in bestimmten
Bereichen (Abb. 4.7 und Tab. 4.3).

Diese vier Kennwerte sind korreliert (Korrelationskoeffizienten zwischen 0.70
und 0.85), weisen dennoch eine ausreichende Trennschärfe zu Unterscheidung der
EZG auf.

Da für viele Abflusszeitreihen Datenlücken im Niedrigwasserbereich durch Inter-
polation geschlossen wurden, werden die sehr niedrigen Abflüsse (Überschreitungs-
wahrscheinlichkeit > 0.97 %) nicht betrachtet. Der Bereich der FDC mit hohen
Abflüssen wird als besonders wichtig und aussagekräftig angesehen und mit zwei
Kennwerten abgedeckt. Für die Steigung im Bereich extremer Abflüsse wurden
Abflüsse mit Überschreitungswahrscheinlichkeit < 0.00005 nicht berücksichtigt,
da sie hohe Unsicherheiten aufweisen und die Steigung stark beeinflussen.

Abbildung 4.7: Von Flow-Duration Curves (FDCs) abgeleitete Kennwerte
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Tabelle 4.3: Kennwerte der FDC zur Beschreibung des Abflussverhaltens

Kennwert Name Berechnung Bedeutung

Volumen im
Bereich
extremer
Abflüsse

MWH

MWH = 1
H

H∑
h=1

Qh

l = 1,2, ...H Überschreitungs-
wahrscheinlichkeit < 0.02

Q = Abfluss

Reaktion auf
starke Niederschläge

Neigung der
FDC im
Hochwasserbereich

HS HS = 0.00005·Quantil − 0.2·Quantil
Variabilität der Abflüsse
nach starken
Niederschlägen

Neigung der
mittleren FDC MS

MS = 0.2·Quantil − 0.7·Quantil mittlere Abflüsse,
Reaktivität

Volumen im
Bereich des
Basisabflusses

MWL

MWL = 1
L

L∑
l=1

Ql

l = 1,2, ...L Überschreitungs-
wahrscheinlichkeit 0.7 bis 0.97

Q = Abfluss

Basisabfluss

4.3.2 Physiogeografische und klimatische Kennwerte

Die physiogeografischen und klimatischen Kennwerte werden von den in Kapitel 3
beschriebenen Gebietseigenschaften abgeleitet. Insgesamt werden 30 Gebietskenn-
werte berechnet, davon fünf Klima-Kennwerte. Eine Auflistung der Gebietskenn-
werte befindet sich im Anhang.

Zur Abgrenzung von den Kennwerten des Abflussverhaltens werden die Begriffe
Abflusskennwerte und Gebietskennwerte eingeführt. Die Gebietskennwerte enthal-
ten ausdrücklich keine Werte, die das Abflussverhalten beschreiben, sondern nur
klimatische und physiogeografische Kennwerte.

Der Einfluss einer Gebietseigenschaft auf das Abflussverhalten ist wichtig,
häufig aber nicht quantifizierbar. Die gleichberechtigte Einbeziehung aller Gebiets-
eigenschaften würde wenig relevante gleichrangig mit relevanten Eigenschaften be-
handeln und so das Ergebnis verfälschen. Eine Gewichtung der Eigenschaften setzt
die Kenntnis des Grades der Einflussnahme voraus − eine Kenntnis, die nicht vor-
handen ist und wegen vielfältiger Wechselbeziehungen zwischen den Eigenschaften
auch nicht bestimmbar ist. Daher werden nur die Eigenschaften berücksichtigt,
die einen wesentlichen Einfluss auf das Abflussverhalten der EZG haben. Die Ver-
nachlässigung von Eigenschaften mit geringem Einfluss auf das Abflussgeschehen
kann in Einzelfällen zu Ungenauigkeiten führen, die dann aufgrund dieser Eigen-
schaften gesondert zu betrachten sind. Die Berücksichtigung zu vieler Kennwerte
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kann zu einer Überparametrisierung von Modellen und damit zu einem Versagen
der Modelle führen (Yadav u. a. (2007)). Auf der anderen Seite können homoge-
ne Regionen bzw. Klassen ähnlicher EZG für fast alle Parametersätze gefunden
werden (Nathan u. McMahon (1990)). Die Aussagekraft einer Klassifikation ist
immer von der Auswahl der eingesetzten Kennwerte abhängig. Damit ist die Aus-
wahl der Kennwerte von entscheidender Wichtigkeit für die ganze Untersuchung.
Die Identifikation redundanter Gebietseigenschaften erfolgt wie im Abschnitt Ab-
flussverhalten (4.3, S. 81 beschrieben.

Wegen hoher Korrelationen ab 0.90 werden die Kennwerte des Winternieder-
schlags (NWi, AWiAnt), fast alle Flächenanteile bestimmter Hangneigungen (Aus-
nahme mittlere Hangneigungen 5-10°: mSlope), die Fließlängen Flmax und Flmw,
der Waldanteil und der Flächenanteil Wald und naturnahe Flächen (WaNa) von
der weiteren Untersuchung ausgeschlossen. Die Kennwerte mittlere Geländehöhe
(mGH), Acker, Grün und die Standartabweichung der Hangeignungen zeigen ho-
he Korrelationen ab 0.80 zu mindestens einem anderen Kennwert und signifikante
Korrelationen zu mehreren anderen, nicht ausgeschlossenen Kennwerten (Korrela-
tionsmatrizen s. Anhang). Sie werden daher ebenfalls nicht weiter berücksichtigt.

Der Feuchteindex (Wetnr) zeigt eine hohe Korrelation von 0.98 zum mittleren
Jahresniederschlag (MAP). Da in anderen Untersuchungen das Klima einen ent-
scheidenden Einfluss auf das Abflussverhalten hat, wird dieser Kennwert in der
Untersuchung belassen.

Nach dem Ausschluss redundanter Kennwerte verbleiben 15 physiogeografische
und klimatische Gebietseigenschaften in der Untersuchung. Die verbliebenen Ge-
bietseigenschaften haben unterschiedliche Wirkungen auf das Abflussverhalten.
Die Beschreibung der EZG sollte sich auf wichtige abflussrelevante Gebietseigen-
schaften beschränken, d. h., es muss eine Auswahl entsprechend der Abflussrele-
vanz vorgenommen werden. Anhaltspunkte hierfür, wenn auch für andere Gebiete,
werden der Literatur entnommen.

Die Entscheidung, welche physiogeografischen und klimatischen Gebietseigen-
schaften im Untersuchungsgebiet abflussrelevant sind, wird durch eine Korrela-
tionsanalyse zwischen den Kennwerten des Abflussverhaltens und den Gebietsei-
genschaften getroffen. Abflussrelevante Gebietseigenschaften sollten eine deutliche
Korrelation zu mindestens einem Abfluss-Aspekt aufweisen. Bei der Auswahl der
Kennwerte wurden Werte mit hohen Korrelationen zu mehreren Abfluss-Aspekten
bevorzugt, dies sind:

� mittlere jährliche Niederschlagsmenge (MAP)
� mittlere potenzielle Evapotranspiration (ET)
� Feuchteindex (Wetnr)
� Feldkapazität (FK)
� Grundwasserergiebigkeit (GWE)
� mittlere Hangneigung (Slope)
� Flächenanteile mit Hangneigungen zwischen 5 und 10°(mSlope)
� Landnutzung: Flächenanteile Acker und Siedlung
� Bodentextur (Bodtex)
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Die häufig in der Literatur als abflussrelevant genannte und genutzte Gebietsgröße
zeigte wenig Korrelation zu den Abflusskennwerten. Die mit Abstand höchsten
Korrelationen (0.49 und -0.40) bestehen zu den Kennwerten MWL und HS, die
den oberen und unteren Bereich der FDC beschreiben. Diese Korrelationen sind
weit entfernt von den Korrelationen zwischen den o.g. Kennwerte und den Abfluss-
kennwerten.

Die tatsächlich genutzten Kennwerte werden iterativ nach der Höhe der Über-
einstimmung mit den Klassen des Abflussverhaltens ausgewählt.

4.4 Selbst-Organisierende Merkmalskarten (SOM)

”
In der Realität sind die Wirkungsbeziehungen zwischen Variablen häufig sehr

komplex, wobei sich die Komplexität einerseits in einer großen Anzahl von mit-
einander verknüpften Einflussfaktoren äußert, andererseits darin, dass die Bezie-
hungen zwischen den Variablen häufig nicht-linear sind. Auch kann der Anwender
in vielen Fällen keine begründeten Hypothesen über die Art der Zusammenhänge
aufstellen. In solchen Fällen sind sog. Künstliche Neuronale Netze (KNN) von
großem Nutzen, da der Anwender bei dieser Gruppe von Analyseverfahren nicht
zwingenderweise eine Vermutung über den Zusammenhang zwischen Variablen
treffen muss. Das bedeutet, dass weder eine kausale Verknüpfung zwischen Va-
riablen postuliert noch die Verknüpfung zwingend als linear unterstellt werden
muss“ (Backhaus u. a. (2011), S. 533).

Die Wirkungsbeziehungen des natürlichen Systems
”
Einzugsgebiet“ sind sehr

komplex, häufig nicht linear und in ihren Ausprägungen und Zusammenhängen
vielfach unbekannt. Für diese Arbeit wird die Selbst-organisierende Merkmalskarte
(Self-Organizing Map, SOM) als Variante der Künstlichen Neuronalen Netze für
die Clusterung und Klassifikation ausgewählt.

SOM, auch Kohonenkarten oder Kohonennetze genannt, wurden erstmals 1982
von Teuvo Kohonen (Kohonen (1982)) beschrieben und seitdem in vielen Be-
reichen angewandt. In einer neuen Publikation beschreibt Kohonen sie als eine
automatische Methode zur Datenanalyse, die verwandt ist mit der Vektorquanti-
sierung aber zusätzlich ein die Topologie erhaltendes Netz von Knoten bildet, das
im zweidimensionalen Raum abgebildet werden kann (Kohonen (2013)).

Künstliche neuronale Netze wurden entworfen, um komplexe Vorgänge zwischen
Nervenzellen im Gehirn (Neuronen) auf vereinfachte Art und Weise nachzuahmen.
Um eine lernfähige Struktur zu erzeugen, werden spezielle Aufgaben der Nerven-
zellen abstrakt nachgestaltet.

Zwischen den Nervenzellen im Gehirn bestehen hochgradige Vernetzungen
mit Tausenden Synapsen, die temporalen Veränderungen unterliegen, wachsen,
verkümmern, ganz verschwinden oder neue Verzweigungen ausbilden und so mit
anderen Nervenzellen Kontakt aufnehmen können. Durch die Anpassung der
Struktur des Neuronennetzes verändert sich das Verhalten des Gehirns (Lernpro-
zess). Das künstliche Neuron einer SOM bildet eine Nervenzelle abstrakt in den
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für einen Lernvorgang wesentlichen Teilen nach, so dass sich der Zustand eines
Neurons über eine berechenbare Funktion abbilden lässt. SOMs versuchen, diese
Vorgänge im Gehirn nachzuahmen, indem hochdimensionale Daten so auf weni-
ge Dimensionen abgebildet werden, dass ihre Topologie erhalten bleibt. So finden
sich ähnliche Eingabedaten benachbart auf einer Karte wieder und oft angebotene
Datenvektoren sollen einen größeren Bereich auf der Karte einnehmen (Hoepner
(2007)).

Ähnlich wie in unserem Gehirn ist das Ziel einer SOM hochdimensionale Input-
Daten in eine einfach zu verstehende Form zu bringen, die wichtige Dateninforma-
tionen so weit wie möglich erhält.

In Anlehnung an ein Gehirn besteht eine SOM aus Elementen oder Centroiden,
die Neuronen genannt werden und in einem regulären Gitter organisiert sind. Der
Zustand jedes der m Neuron wird durch einen Prototyp-Vektor beschrieben. Die
Prototyp-Vektoren einer SOM haben die gleiche Dimension wie die Input-Daten,
an die sie durch ein iteratives Training angepasst werden, so dass sie die Input-
Daten möglichst gut repräsentieren. Dabei werden Zusammenhänge zwischen einer
Vielzahl von Variablen ermittelt und berücksichtigt (Lernprozess).

Das Besondere der SOMs ist die Selbst-Organisation der Neuronen in einem
Netz. Im Gegensatz zu anderen Prototyp-basierten Cluster-Verfahren erhalten
SOMs die Topologie der Daten, bzw. stellen sie dar. Die Neuronen der SOM haben
eine vorher festgelegte Nachbarschaftsbeziehung, die während des Trainings auch
die benachbarten Einheiten anpasst und dadurch ähnliche Neuronen benachbart
und verschiedene Neuronen entfernt darstellt. Durch das Training der SOM wer-
den Distanzen und Ähnlichkeiten (Topologie) der Input-Daten so weit wie möglich
erhalten. So finden sich ähnliche Eingabedaten benachbart wieder, und ähnliche,
häufig vorhandene Datenvektoren nehmen einen größeren Bereich auf der trainier-
ten SOM ein als seltene Daten (Kaski (1997)).

Die Neuronen können auf einer zweidimensionalen Karte als Repräsentation
der Input-Daten dargestellt werden. Die Nachbarschaftsbeziehung ermöglicht die
Nutzung der SOM als Clustering-Methode, da sie ähnliche Objekte benachbart
und verschiedene Objekte entfernt darstellt und außerdem die Distanzen zwischen
den Objekten anzeigt.

Im Sinne des Data Mining stellen SOMs einen Sonderfall dar: Sie sind gleich-
zeitig zur Datenreduktion durch Clustering geeignet und erlauben die Projektion
der (hochdimensionalen) Daten auf einer niedriger dimensionierten Darstellung
(Kaski (1997)). Außerdem ermöglichen sie die Darstellung zusätzlicher Objekte
ohne Änderung der SOM. Diese Möglichkeit kann für die Klassifikation von EZG
genutzt werden, so dass mit der SOM sowohl die Klassen über eine Clusteranalyse
gebildet, als auch

”
neue“ Objekte den Klassen zugeordnet werden können.
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SOMs sind:

� numerisch,
� nicht-parametrisch,
� robust gegen kleine Menge fehlender Daten und
� unempfindlich gegenüber ungleichmäßig verteilten Datensätzen.
� Sie brauchen als unüberwachte Algorithmen keine Annahmen der Datenvertei-

lung, Clusteranzahl oder -form und
� können unerwartete Zusammenhänge finden.

SOMs eignen sich für:

� die Erkennung und Visualisierung von Strukturen hochdimensionaler Daten,
� die Clusteranalyse und Beschreibung von Clustern,
� die Klassifikation und
� kleine bis sehr große Datenmengen.

(Melssen u. a. (1994); Kaski (1997); Kohonen (2013))

Besondere Stärken der Clusteranalyse mit SOM sind die vielfältigen Visualisie-
rungsmöglichkeiten, die die Analyse, Interpretation und Benennung der SOM und
der Cluster vereinfachen.

Für die Berechnung der SOMs dieser Studie wurde das Software-Paket
”
SOM-

Toolbox for Matlab“ von Vesanto u. a. (2000) genutzt.

4.4.1 Begriffe

So vielfältig wie die Nutzung der SOMs, so vielfältig sind die Begriffe, die im
Zusammenhang mit SOMs verwendet werden.

Um eine einheitliche Verwendung in dieser Arbeit und gleichzeitig das Verständnis
anderer Arbeiten zu gewährleisten, folgt eine Auflistung wichtiger Begriffe, ihrer
Synonyme und Bedeutung in dieser Arbeit in alphabetischer Reihenfolge. Die fett
gedruckten Begriffe werden in dieser Arbeit bevorzugt genutzt.

Best Matching Unit (BMU): Neuron mit größter Ähnlichkeit zu einem be-
stimmten EZG (Input-Vektor), ausgedrückt durch den Quantisierungsfehler.
Der Input-Vektor wird durch dieses Neuron am besten repräsentiert, ihm zuge-
ordnet. BMU1 kennzeichnet das ähnlichste Neuron für einen bestimmten Input-
Vektor mit dem niedrigsten Quantisierungsfehler, BMU2 das zweitähnlichste
Neuron (zweitniedrigster Quantisierungsfehler) usw.

Grenzfall, Borderline case: Objekt, das zu zwei oder mehr Neuronen oder Clus-
tern zugeordnet werden kann.

Input-Vektoren: Vektoren, mit dem die Eingabedaten an die SOM übergeben
werden. Die Input Vektoren sind die Grundlage des SOM-Trainings. Sie müssen
für jedes Objekt gleich aufgebaut sein.
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Neuron, Map-unit, Centroid, Knoten: Einheit, aus denen die SOM aufgebaut
ist, denen Objekte zugeordnet werden können. Jedes der m Neuronen einer
SOM wird durch einen Prototyp-Vektor beschrieben und ist Grundlage vieler
Visualisierungen.

Prototyp-Vektor, Weight-Vektor, Codebook-Vektor: Beschreibt ein Neuron, hat
die gleiche Dimensionalität wie Input-Vektoren.

Quantisierungsfehler, quantization error: Euklidische Distanz zwischen Input-
und Prototyp-Vektor, quantifiziert die Abbildungsgenauigkeit eines Prototyp-
Vektors, bzw. Neurons.

Topologiefehler, topographic error: Prozentualer Anteil von Input-Vektoren für
die BMU1 und BMU2 nicht benachbarte Neuronen sind.

Normalisierung und Gewichtung

Vor dem Training der SOM muss jeder Kennwert, jedes Vektorelement normali-
siert werden, um sicherzugehen, dass alle Kennwerte das gleiche Gewicht haben.
Die Normalisierung wird vor dem Training mit der Funktion som normalize()

aus der SOM-Toolbox (Vesanto u. a. (2000)) durchgeführt. Es sind verschiedene
Normalisierungen möglich. Für diese Untersuchung wurden alle Kennwerte linear
auf eine Varianz von 1 und den Mittelwert 0 normalisiert (z-Transformation).

Von der Möglichkeit der individuellen Gewichtung der Kennwerte wird hier
kein Gebrauch gemacht, da für eine solche Gewichtung keine fundierten Erkennt-
nisse vorliegen. Eine Gewichtung bestimmter Aspekte kann durch die Auswahl der
Variablen erfolgen.

4.4.2 Parameter

Auch wenn die SOMs selbst-organisierend sind, müssen ihnen doch einige Para-
meter vorgegeben werden. Die genutzte SOM-Toolbox von Vesanto u. a. (2000)
bietet für die meisten Parameter eine Default-Einstellung, die für viele Anwen-
dungen sinnvolle Werte vorgibt. Alle Parameter können, und sollten z.T. auch,
individuell festgelegt werden.

Größe und Form

Vor dem Training sind die Form und die Größe der SOM, d. h. die Anzahl und
Anordnung der Neuronen, festzulegen.

Die allgemeine Form der SOM kann viele Gestalten annehmen, z. B. Blatt-,
Zylinder- oder Torus-Formen. Die Blattform eignet sich gut für zweidimensionale
Visualisierungen und wird daher häufig gewählt, auch in dieser Studie. Dabei kann
die Seitenlänge des Blattes zwischen langgestreckten Kettenformen und kompak-
ten Formen variieren.
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Der lokale Verband der Neuronen kann hexagonal oder rechteckig geformt sein.
Die hexagonale Form kann sechs Nachbarn eines Neurons mit der gleichen Dis-
tanz berücksichtigen,

”
runde“ Strukturen abbilden und ist anschaulich und ex-

akt (Vesanto u. a. (2000); Kohonen (2013)). Für diese Untersuchung wur-
de ein hexagonales Gitter in Blattform genutzt. Diese Form bietet die besten
Visualisierungs- und Interpretationsmöglichkeiten.

Die Anzahl m der Neuronen einer SOM kann zwischen wenigen (< 10) und mehre-
ren Tausend liegen. Die SOM-Toolbox (Vesanto u. a. (2000)) bietet als Default-
Einstellung einen heuristischen Algorithmus zur Bestimmung der Anzahl der Neu-
ronen (m = 5 ∗

√
n mit n = Anzahl der Input-Vektoren). Alternativ kann die An-

zahl manuell festgelegt werden (funktion munits()). Über die Toolbox-Funktion
msize() können gleichzeitig die Seitenlängen des Gitters und die Anzahl der Neu-
ronen bestimmt werden.

Für die Form der SOM, d. h., die Seitenlängen der Gitter, bietet die SOM-Toolbox
ebenfalls eine Default-Einstellung, die die Seitenlängen, bzw. das Verhältnis der
Seitenlängen nach dem Verhältnis zwischen den beiden größten Eigenwerten der
Kovarianzmatrix der Input-Vektoren bestimmt (Vesanto u. a. (2000)). Dieses
Verhältnis führt i. d. R. zu guten Ergebnissen, häufig ohne topologischen Fehler
(Abb. 4.8), und wird für diese Studie angewendet.

Die beiden Qualitätsmaße der SOM (Abschnitt 4.4.4, S. 97) geben Hinweise auf
eine geeignete Größe. Eine SOM ohne topologischen Fehler ist einer SOM mit topo-
logischem Fehler vorzuziehen. Der Quantisierungsfehler steigt normalerweise mit
sinkender Anzahl der Neuronen, kann aber für ungünstige SOMs überproportional
ansteigen. Abbildung 4.8 zeigt Quantisierungsfehler für SOMs unterschiedlicher
Größen und Seitenlängen, die mit den gleichen Input-Vektoren aus der Cluster-
analyse des Abflussverhaltens berechnet wurden. Mit der Default-Einstellung der
Toolbox bezüglich der Seitenlängen werden die meisten SOMs ohne topologischen
Fehler berechnet. Für SOMs mit kleinen Neuronenzahlen (hier < 15 Neuronen)
steigen die Quantisierungsfehler überdurchschnittlich stark an. Die in Abb. 4.8
ausgewählte SOM hat keinen topologischen Fehler, einen akzeptablen Quantisie-
rungsfehler und ist gut strukturiert (Auswertung U-Matrix).

Größe und Form der SOM müssen dem Ziel der Untersuchung und den Input-
Daten angepasst sein, es gibt jedoch keine festen Regeln für die Festlegung dieser
Parameter. Deboek u. Kohnen (1998) empfehlen eine Größe von zehnmal die
Dimension der Input-Daten für Anwendungen im Finanzsektor. Für Clusterungen
von EZGs werden SOMs häufig auf die Anzahl der erwarteten oder bekannten Clus-
ter beschränkt, d. h., jedes Neuron bildet ein Cluster (z. B. Flexer (2001); Toth
(2013) und Di Prinzio u. a. (2011)). Alternativ beschreibt Flexer (2001) die
Clusterung von Objekten durch die Auswertung von Visualisierungen von großen
SOMs mit Neuronenanzahlen von mindestens der Anzahl der Input-Vektoren bis
zu dem Mehrfachen der Input-Vektoren. Dagegen empfehlen Melssen u. a. (1994)
für Klassifikationen eine Neuronenanzahl größer als das Doppelte der erwarteten
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Abbildung 4.8: Quantisierungsfehler einer SOM in Abhängigkeit von der Anzahl der Neuronen.

Clusteranzahl, aber deutlich kleiner als die Anzahl der Input-Vektoren. Hall u. a.
(2002) empfehlen eine Neuronenanzahl größer als das Dreifache der erwarteten
Clusteranzahl.

Wird für die Clusteranalyse und Klassifikation eine zu kleine Anzahl von Neu-
ronen gewählt, wird ggf. keine gute Separation erreicht und unähnliche Objekte
zusammengefasst. Ist die Anzahl der Neuronen etwa gleich der Anzahl der Input-
Vektoren, kann die SOM als eine Art Speicher fungieren und kein (im statistischen
Sinn) zuverlässiges Ergebnis erzeugen. Bei zu großen Neuronenzahlen können sehr
ähnliche Objekte getrennt werden (Melssen u. a. (1994)). Bei unbekannter Klas-
senzahl ist bei sehr kleinen SOMs eine Beurteilung der Qualität der Clusterung
erschwert. Kleine SOMs decken oft nicht die komplette Variabilität des Input-
Datenraumes ab und verringern die Interpretierbarkeit, dagegen leisten sehr große
SOMs ein undeutliches Clustering, in dem die Individualität der EZG im Vorder-
grund steht.

Die Festlegung der Größe und Form der SOM ist immer ein Kompromiss zwi-
schen der genauen Abbildung der Daten und dem Ziel der SOM.

Für die Clusteranalyse ist die Darstellung ähnlicher Objekte auf benachbarten
oder gleichen Neuronen und die Identifikation von Grenzen zwischen ähnlichen und
verschiedenen Neuronen (Clustergrenzen) wichtig. Daher scheiden SOMs mit sehr
hohen Neuronenzahlen für diese Anwendung aus. Eine unbekannte Clusteranzahl
sollte auf Grundlage der SOM festgelegt werden. Daher sind auch sehr kleine SOMs
für die Clusteranalyse ungeeignet.
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Vergleiche zeigen, dass für die hier untersuchten Daten eine Neuronenanzahl von
etwa der Hälfte der Anzahl der Input-Vektoren zu guten Ergebnissen führt. Dies
entspricht den Empfehlungen von Melssen u. a. (1994) und Hall u. a. (2002)
bezüglich der Größe der SOM. Die genaue Festlegung der Neuronenanzahl erfolgt
durch den Vergleich unterschiedlicher SOMs in diesem Bereich. Nach Kohonen
(2013) sollte bei der Auswahl der SOM stets die Sichtbarkeit der gesuchten Struk-
turen im Vordergrund stehen.

Eine für die Clusteranalyse und Klassifikation gut geeignete SOM zeigt auf der
U-Matrix deutliche Cluster und Clustergrenzen, hat keinen topologischen Fehler
und einen angemessenen Quantisierungsfehler.

Ähnlich große SOMs führen zu einer ähnlichen Clusterung der EZG, jedoch
wird die Anschaulichkeit und Interpretierbarkeit stark von der Größe und Form
der SOM bestimmt.

Distanzmaß und Nachbarschaftsfunktion

Für das Training der SOM werden die Default-Einstellungen der funktion som make

der SOM-toolbox (Vesanto u. a. (2000)) genutzt. Diese sehen die euklidische
Distanz als Distanzmaß, die Gauss-Nachbarschaftsfunktion und Nachbarschafts-
Radien von 0.5 für das Grobtraining und 0.05 für das Feintraining vor. Andere Ein-
stellungen sind möglich. Bei hochdimensionierten, normalisierten Input-Vektoren
ist der Unterschied zwischen SOMs, die auf der Euklidischen Distanz oder dem
Skalarprodukt basieren nicht signifikant (Kohonen (2013)).

Für die Berechnung der euklidischen Distanz werden die Differenzwerte jeder
Eigenschaft quadriert und addiert. Die Euklidische Distanz ergibt sich aus der
Quadratwurzel der Summe der Einzelwerte (4.5).

”
Durch die Quadrierung wer-

den große Differenzwerte bei der Berechnung der Distanz stärker berücksichtigt,
während geringen Differenzwerten ein kleineres Gewicht zukommt“(Backhaus
u. a. (2011), S. 411).

dk,l =

√√√√ J∑
j=1

(xkj − xlj)2 (4.5)

mit: dk,l = Distanz der Objekte k und l
xkj, xlj = Wert der Variablen j bei Objekt k,l (j=1,2, ... J)

verändert nach Backhaus u. a. (2011), S. 410
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Die Gauss-Nachbarschaftsfunktion sieht die glockenförmige Zunahme der Nach-
barschaftsradien vor (Abb. 4.9 und Formel (4.6)). Sie bestimmt die Distanzen
zwischen den Neuronen auf dem SOM-Netz und mit der Anzahl der Neuronen
zusammen die Granularität der SOM.

hci(t) = e−d
2
ci/2σ

2
t (4.6)

mit: hci = Wert der Nachbarschaftsfunktion
t = Trainingsschritt
dci = Abstand zwischen Neuronen c und i
σt = Nachbarschaftsradius

Abbildung 4.9: Gitternetz und Formel der Gauss-Nachbarschaftsfunktion (Vesanto u. a. (2000))

4.4.3 Training einer SOM

Zu Beginn des Trainings besteht eine SOM aus zufällig initialisierten Neuronen
mit den zugehörigen Prototyp-Vektoren. Der Trainingsalgorithmus vergleicht die
Distanz der Input-Vektoren mit allen Prototyp-Vektoren der SOM, ordnet die
Input-Vektoren den am besten passenden Neuronen zu und passt dieses ähnlichste
Neuron und seine Nachbar-Neuronen in Richtung des Input-Vektors an. Im Ver-
lauf des Trainings werden alle Prototyp-Vektoren und Nachbarn schrittweise auf
die Input-Vektoren eingestellt, so dass sie die Input-Vektoren möglichst gut re-
präsentieren. Durch die Nachbarschaftsfunktion sind die Neuronen so auf dem
Gitter geordnet, dass benachbarte Neuronen ähnliche Datenelemente haben. Nach
Ende des Trainings formen die Prototyp-Vektoren eine diskrete Annäherung an
die Verteilung und Eigenschaften der Input-Daten.
Man unterscheidet das sequentielle Vorgehen, in dem die Input-Datensätze nach-
einander der SOM hinzugefügt werden und den Batch-Trainings Algorithmus, der
den ganzen Datensatz der SOM präsentiert bevor irgendwelche Annahmen ge-
macht werden. Kohonen selbst hält nur das Batch-Training für praktische Anwen-
dungen als empfehlenswert, weil es keine Lernrate benötigt, schneller und sicherer
ist und normalerweise eine geringe Anzahl von Iterationen benötigt (Kohonen
(2013)). Das Batch-Training macht die SOM außerdem unabhängig von einem
zufälligen Start-Datensatz und damit reproduzierbar (Vesanto u. a. (2000)). Das
Training selbst läuft in zwei Phasen ab: einer ersten, gröberen Trainingsphase
mit größeren Nachbarschaftsradien und einem Feintraining mit kleineren Nach-
barschaftsradien.
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In dieser Arbeit wird der Batch-Trainings Algorithmus der
”
SOM toolbox for Mat-

lab 5“ genutzt, der in Vesanto u. a. (2000); Herbst u. Casper (2008) und
Herbst u. a. (2009) beschrieben wird. In jedem Trainingsschritt wird der kom-
plette Datensatz nach den Voronoi-Regionen der Prototyp-Vektoren partitioniert,
d. h., jeder Input-Vektor wird dem Datensatz des ähnlichsten Neurons zugeordnet.
Die Summe aller Vektoren jeder Voronoi-Region, jedes Neurons, wird gebildet und
der Prototyp-Vektor dieses Neurons angepasst (4.7).

mi(t+ 1) =

m∑
j=1

hij(t)sj(t)

m∑
j=1

nVjhij(t)
(4.7)

mit: m = Prototyp-Vektor
hij = Nachbarschaftsfunktion (4.6)
sj = Summe aller Vektoren der Voronoi Region um mi

nVj = Anzahl der Vektoren der Voronoi Region um mi

(Vesanto u. a. (2000))

Im Verlauf des Trainings werden alle Prototyp-Vektoren und Nachbarn auf die
Input-Vektoren eingestellt. Die angepassten Prototyp-Vektoren sind die mit der
Nachbarschaftsfunktion angepassten gewichteten Mittelwert der Input-Vektoren.
Für die untersuchten Datensätze reichen in der Regel 50 Wiederholungen je
Trainingsphase aus. Sicherheitshalber wurden alle SOMs mit 500 Iterationen je
Trainingsphase gerechnet. Damit ist auch die Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
gewährleistet.

4.4.4 Qualität

Das wichtigste Ziel einer SOM ist eine möglichst exakte, topologiegerechte Re-
präsentation der Input-Daten. Da beide Ziele häufig nicht zu 100 % erreicht wer-
den können, müssen Kompromisse eingegangen werden. Die Qualität der Daten-
repräsentation einer SOM wird mit dem Quantisierungs- und Topologiefehler be-
urteilt.

Quantisierungsfehler

Der Quantisierungsfehler misst die euklidische Distanz zwischen den Input- und
den Prototyp-Vektoren. Da die Prototyp-Vektoren die Input-Daten so gut wie
möglich repräsentieren sollen, ist ihre Distanz ein wichtiges Qualitätskriterium. Je
niedriger der Quantisierungsfehler ist, desto besser werden die Daten von der SOM
repräsentiert.
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Der Prototyp-Vektor, bzw. das Neuron mit dem niedrigsten Quantisierungsfehler
zu einem Input-Vektor wird Best-Matching-Unit (BMU) genannt. Über diese An-
gabe können die Input-Datensätze den Neuronen, denen sie am ähnlichsten sind,
zugeordnet werden.
Die Quantisierungsfehler sind auch die Grundlage für die Identifikation der Grenz-
fälle der Clusterung in Abschnitt 4.5.3 und der Beurteilung der Klassifizierung in
Abschnitt 4.7.1.

Für die gesamte SOM wird ein Quantisierungsfehler der SOM berechnet, der
die Datenrepräsentation als mittlere euklidische Distanz zwischen allen Input-
Vektoren und ihren Best-Matching-Units angibt. Dieser Quantisierungsfehler be-
urteilt die Repräsentanz der Gesamtheit der Input-Vektoren durch die SOM.
Der Quantisierungsfehler einer SOM sollte so klein wie möglich sein; es gibt keine
allgemeinen Referenzwerte hierfür. Besonders ungünstige SOMs haben überdurch-
schnittlich hohe Quantisierungsfehler. Der Vergleich der Quantisierungsfehler un-
terschiedlicher SOMs hilft bei der Auswahl einer geeigneten Größe und Form der
SOM.

Topologiefehler

Der Topologiefehler misst die Korrektheit der topologischen Repräsentation der
Input-Daten. Er ist definiert als Prozentsatz aller Input-Vektoren, deren beste
BMU und zweitbeste BMU nicht direkt benachbart sind. Eine SOM ist topolo-
gisch korrekt, wenn der Topologiefehler gleich Null ist. Die Höhe des Topologie-
fehlers ist abhängig von den Input-Daten sowie von Größe und Form der SOM.
Er sollte so niedrig wie möglich sein. Bei der Auswahl einer geeigneten Größe und
Form der SOM ist der Topologiefehler ein wichtiges Kriterium. Häufig kann ein
Topologiefehler durch die Veränderung von Größe oder Form der SOM ausgemerzt
werden.

Für die untersuchten Daten konnten SOMs ohne Topologiefehler gefunden werden.

4.4.5 Lokalisierung der Objekte

Ein Input-Vektor wird dem Neuron, zu dem er den niedrigsten Quantisierungs-
fehler hat, zugeordnet. Dieses Neuron, bzw. dessen Prototyp-Vektor, repräsentiert
den Input-Vektor des EZG am besten. Bildlich gesprochen

”
befindet“ sich das EZG

auf dieser Position der SOM und kann dort auch visualisiert werden.

4.4.6 Visualisierungen

Wie schon mehrfach erwähnt, ist ein großer Vorteil der SOMs die vielfältigen
Möglichkeiten der Visualisierungen (Abb. 4.10) aus denen sich vielfältige Analyse-
und Interpretationsmöglichkeiten ergeben.
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Allen Visualisierungen gemeinsam ist ein Problem: Während die Input-Daten und
die Prototyp-Vektoren mehrdimensionale Daten sind, sind die Visualisierungen
auf 2 oder 3 Dimensionen begrenzt. Dies ist auch der Grund, dass eine hochdi-
mensionale SOM selbst nicht dargestellt werden kann. Was jedoch sehr gut dar-
gestellt werden kann, sind Ähnlichkeiten und Distanzen zwischen den Neuronen
und Zusammensetzungen der Neuronen. Diese können auch als zusammengesetzte
Diagrammformen visualisiert werden: für jedes Neuron zeigt ein Balken-, Kuchen-
Diagramm die Zusammensetzungen.

In dieser Studie werden die folgenden Visualisierungen genutzt:

Unified Distance Matrix (U-Matrix) visualisiert die Abstände (euklidische
Distanz) zwischen benachbarten Neuronen als eigenständige Einheit zwischen
den Neuronen und farblich mittleren Abstand eines Neurons zu seinen Nach-
barn (Abb. 4.10a). Die Höhe der Distanz, die Abstände, werden farblich darge-
stellt. Dadurch können Clusterstrukturen erkannt werden: Bereiche mit niedri-
gen Abständen = Cluster und Linien hoher Abstände zwischen den Neuronen
= Clustergrenzen. In Abb. 4.10a wurden zum besseren Verständnis zusätzlich
die Nummern der Neuronen eingetragen.

Zuordnung der Objekte (Objekt-Zuordnung) ordnet die EZGs (Input-Vek-
toren) dem Neuron mit dem geringsten euklidischen Abstand (BMU1) zu. EZG
bzw. deren Input-Vektoren werden durch ihre IDs repräsentiert (Abb. 4.10b).
Die Zuordnung der EZG zu bestimmten Neuronen ist die unterste Cluster-
Ebene. Je weiter entfernt Objekte dargestellt sind, desto unterschiedlicher sind
sie.

Balkendiagramme der Variablenwerte (Variablenkarte) zeigen die norma-
lisierten Variablenwerte je Neuron und damit die Zusammensetzung Prototyp-
Vektoren (Abb. 4.10c). Sie zeigen Veränderungen der Codebook-Vektoren
über die SOM und dienen der Beschreibung der Neuronen/Cluster. Abrup-
te Veränderungen der Muster oder einzelner Säulen der Variablenkarte zeigen
Clustergrenzen an.

Component Planes, (Komponentenkarte) zeigen die Verteilung der Varia-
blenwerte auf der SOM und dienen damit der Beschreibung der Variablen je
Neuron oder Cluster (Abb. 4.10d). Jeder Kennwert wird durch ein Diagramm
dargestellt. Da hier die nicht normalisierten Originaldaten dargestellt werden,
hat jeder Kennwert seinen eigenen Maßstab. Schnell ändernde Werte in den
Einzeldiagrammen verweisen auf starke Änderungen bezüglich dieses Kenn-
wertes. Korrelationen zwischen Variablen sind durch ähnliche Farbmuster zu
erkennen.

Beitrag der Kennwerte zu den Abständen der Neuronen (Trennungs-
anteile der Variablen) zeigt den Anteil der Kennwerte zu den Abständen
zwischen den Neuronen als Kuchendiagramm (Abb. 4.10e). Mit der Größe
der Kuchendiagramme kann zusätzlich der Abstand der Neuronen dargestellt
werden (hier nicht gezeigt). Dann sind die einzelnen Diagramme jedoch
schwerer zu vergleichen.
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Abbildung 4.10: Häufig genutzte Visualisierungen der SOM.

Die SOM-toolbox (Vesanto u. a. (2000) bietet noch eine Reihe weiterer Visua-
lisierungen, die in dieser Arbeit nicht genutzt und daher nicht näher beschrieben
werden. So kann man sich in Treffer-diagrammen (Hit-diagramm) die Anzahl der
einem Neuron zugeordneten Input-Datensätze, dreidimensionale Gitterdarstellun-
gen der SOM oder eine dreidimensionale Distanz-Matrix (Surface-plot) anzeigen
lassen. Für viele Visualisierungen (z.b. Komponenten- oder Variablenkarten) kann
auch zwischen der Darstellung der Originaldaten oder der normalisierten Daten
ausgewählt werden. Je nach Diagrammtyp können unterschiedliche Informationen
in einem Diagramm dargestellt werden.
Je nach Fragestellung und Größe des Gesamtdatensatzes können diese Darstellun-
gen wichtige Informationen für die Interpretation der SOM liefern.
Für alle Visualisierungen gilt:

� Die Positionen aller Visualisierungen sind festgelegt: Eine bestimmte Position
in jeder Abbildung bezieht sich immer auf das gleiche Neuron.

� Unterschiedliche Werte können durch Zeichengröße, Farbgebung oder Grau-
stufen dargestellt werden. Wegen der besseren Erkennbarkeit werden in dieser
Arbeit farbige Darstellungen eingesetzt.



4.5 Clusteranalyse mit Selbst Organisierenden Merkmalskarten (SOM) 101

4.5 Clusteranalyse mit Selbst Organisierenden
Merkmalskarten (SOM)

Grundlage jeder Klassifikation sind definierte Klassen ähnlicher Objekte. Diese
Klassen werden häufig, auch in dieser Arbeit, durch eine Clusteranalyse gebildet.
Die Clusteranalyse ist ein Sammelbegriff für verschiedene strukturentdeckende Ver-
fahren, Objekte (Datensätze) zu Gruppen zusammenzufassen. Ziel ist es, bezüglich
der berücksichtigten Kennwerte möglichst homogene Gruppen zu bilden, die unter-
einander möglichst unähnlich sind. Die Verfahren zur Clusteranalyse unterscheiden
vor allem in Hinblick auf die Wahl des Proximitätsmaßes, mit dem Ähnlichkeiten
zwischen den Objekten gemessen werden und der Wahl der Gruppierungsverfahren
(Backhaus u. a. (2011), S. 397). Die Gruppen ähnlicher Objekten werden Cluster
genannt, die Gruppenzuordnung Clustering.
Im Gegensatz zur Clusteranalyse, die Gruppen bildet, bezeichnet die Klassifikation
die Zuordnung von Objekten zu bestehenden Klassen. Grundlage vieler Klassifika-
tionen sind Clusteranalysen zur Bildung der Klassen. Der Vorteil der clusterbasier-
ten Erstellung einer Klassifikation ist, dass sie die Identifikation wichtiger Merk-
male zur Charakterisierung, Systematisierung, Abgrenzung und Beschreibung von
Gruppen ermöglicht. Sie erleichtert auch ggf. notwendige Anpassungen der Klas-
sifikation (Han u. Kamber (2006), S. 383 f.).
Ausgangspunkt der Clusteranalyse sind N Datensätzen, die jeweils ein Objekt
mit je x Merkmalen beschreiben. Jedes Merkmal wird durch einen geeigneten
Kennwert quantifiziert. Zur Gruppenbildung werden alle Kennwerte gleichzeitig
zu Gruppenbildung herangezogen, d. h. es werden unterschiedliche Aspekte der
Objekte gleichzeitig berücksichtigt.

Da jede Clusteranalyse nur im Hinblick auf die betrachteten Merkmale der unter-
suchten Objekte Cluster bildet, ist die Auswahl dieser Merkmale der wichtigste
Punkt vor der Clusteranalyse. Die Auswahl orientiert sich in erster Linie am Ziel
der Clusteranalyse und, in der praktischen Anwendung häufig auch, an den vorhan-
denen Daten. Das Ziel einer Clusteranalyse kann nur durch die Berücksichtigung
möglichst aussagekräftiger Merkmale erreicht werden.
Vor der Durchführung einer Clusteranalyse muss die Frage nach der Gleichbe-
handlung aller Merkmale oder der Gewichtung einzelner Merkmale beantwortet
werden. Da sich im Voraus häufig nicht bestimmen lässt, ob die betrachteten
Merkmale unterschiedliche gewichtet zur Clusterung beitragen sollen, wird bei
der praktischen Anwendung weitgehend eine Gleichgewichtung der Merkmale un-
terstellt. Bei der Berücksichtigung hoch korrelierter Merkmale können bestimmte
Aspekte bei der Fusionierung der Objekte überbetont werden. Eine Gleichberechti-
gung der Merkmale kann u.a. über den Ausschluss hoch korrelierter Variablen oder
dem Vorschalten einer explorativen Faktorenanalyse sichergestellt werden. (Back-
haus u. a. (2011), S. 449). Sollen einzelne Aspekte jedoch besonders stark in die
Clusterung einfließen, kann durch die bewusste Berücksichtigung hoch korrelierter
Kennwerte eine Gewichtung vorgenommen werden.
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Neben der Homogenität innerhalb und Heterogenität zwischen den Clustern, nennt
Bacher u. a. (2010) folgende Anforderungen an eine gute Clusteranalyse:

� gute Anpassung an die Daten, die Variation in den Daten erklären
� gute inhaltliche Interpretierbarkeit und benennbare Cluster
� Stabilität: Geringfügige Änderungen in den Daten oder im Verfahren sollen

keine gravierenden Änderungen der Ergebnisse zur Folge haben
� Inhaltliche Validität: Sie soll mit externen Variablen korrelierten, die im Zu-

sammenhang mit den Clustern stehen.
� die Clusteranzahl soll klein und damit überschaubar sein. Angenommen wird,

dass dies die inhaltliche Interpretierbarkeit erleichtert und die Stabilität erhöht.
� einzelne Cluster sollen mindestens ca. 10 % der Objekte umfassen. Dies soll zur

Stabilität beitragen.
� die Zahl der Ausreißer sollte so klein wie möglich sein, um die Homogenität

innerhalb der Cluster zu gewährleisten.
� die Zahl der Fälle im Überschneidungsbereich zweier Cluster sollte klein sein,

damit die Cluster gut voneinander getrennt sind

Besonders die vier letztgenannten Anforderungen müssen als optimale Anforde-
rungen angesehen werden, die stark von den untersuchten Objekten abhängen und
nicht immer gewährleistet werden können (Bacher u. a. (2010), S. 18 u. 495).
Außerdem ist es wichtig zu wissen, wie gut ein Objekt in ein Cluster passt. Bei
unbekannter Ausgangslage sollte eine zuverlässige Clusterbildung möglich sein, die
sowohl Ausreißer als auch Subcluster erkennt. Die angewandte Cluster-Methode
sollte schnell, robust und visuell effizient sein und Datenstrukturen deutlich ma-
chen (Vesanto u. Alhoniemi (2000)).

Die als Rauschen bekannten zufälligen Datenfehler oder Schwankungen der Da-
ten, die in allen Daten enthalten und nur schwer zu eliminieren sind, erschweren
die Clusterung. Verschiedene Cluster-Methoden wie z. B. Chameleon (Karypis
u. a. (1999)), SNN (Ertöz u. a. (2003)), CURE (Guha u. a. (1998)) und eine
von Vesanto u. Alhoniemi (2000) beschriebene, SOM-basierte Clustermethode
berücksichtigen in besonderem Maße dieses Problem. Alle diese Methoden basieren
auf einem zwei- oder mehrstufigen Vorgehen, die mit der Bildung kleiner Gruppen
sehr ähnlicher Objekte beginnt und im nächsten Schritt diese Gruppen zu größeren
Clustern verbindet.
Eine agglomerative, hierarchische Clusterung macht verschiedene Detailtiefen
sichtbar, verhindert aber häufig, dass eine einmal gemachte Zuordnung rückgängig
gemacht werden kann. Dieser Nachteil kann ebenfalls durch die Bildung von Mi-
croclustern, auf denen dann mit einer anderen Methode Makrocluster gebildet
werden, umgangen werden (Han u. Kamber (2006), S. 399).

In dieser Arbeit wird die Clusteranalyse angewandt, um Gruppen möglichst
ähnlicher EZG (Objekte der Clusteranalyse) zu bilden, auf deren Grundlage Klas-
sen erstellt werden. Es werden zwei Clusteranalysen durchgeführt: Die Clusterana-
lyse Abflussverhalten berücksichtigt ausschließlich das Abflussverhalten der EZG
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und die Clusteranalyse Gebietseigenschaften ausschließlich physiogeografische und
klimatische Gebietseigenschaften.
Es liegen keine Kenntnisse über Anzahl, Größe, Form oder Datendichte der Cluster
oder Ausreißer vor. Außerdem muss vermutet werden, dass eine eindeutige, scharfe
Einteilung der EZG zu Clustern nicht immer gegeben ist, da die zu untersuchenden
EZG in einem vergleichsweise kleinen Gebiet liegen und häufig benachbart oder
ineinander geschachtelt sind.
Sowohl das Abflussverhalten als auch die physiogeografischen und klimatischen
Gebietseigenschaften beinhalten eine Vielzahl von Aspekten, die nur durch hoch-
dimensionale Datensätze beschrieben werden können. Für die Clusterung von EZG
wird ein Verfahren benötigt, dass:

� keine Vorgaben oder Anforderungen an Anzahl, Größe, Datendichte und Form
der zu bildenden Cluster stellt,

� robust gegen Ausreißer und Rauschen ist,
� die Identifizierung von Ausreißern oder Subclustern ermöglicht,
� eine Überlappung von Clustern im Sinne der Zugehörigkeit einzelner EZG zu

zwei Clustern zulässt und
� für die Analyse hochdimensionaler Datensätze kleiner Datenbestände geeignet

ist.

Für die Clusteranalysen der EZG wurde ein vierstufiges Verfahren entwickelt:

1. Training einer Self-Organizing Map (SOM), (4.5.1):
Die Neuronen einer SOM können als Mikro-Cluster angesehen werden, die sehr
ähnliche EZG zusammenfassen und eine erste Clusterebene darstellen. Auf der
U-Matrix sind Bereiche mit ähnlichen Neuronen (größere Cluster) zu erkennen,
aber häufig schwer abzugrenzen.
EZG, die besonders hohe Quantisierungsfehler zu ihren BMU1 haben, können
als Ausreißer identifiziert werden.

2. Hierarchische Clusteranalyse der SOM, (4.5.2):
Sie wird angewendet, wenn die SOM keine eindeutige, offensichtliche Partitio-
nierung in Cluster ergibt. Die Hierarchische Clusteranalyse dient ausschließlich
der Verdeutlichung einer oberen Clusterebene und der Bestimmung der Clus-
teranzahl, die SOM selbst wird nicht verändert.

3. Grenzfälle der Clusterung, (4.5.3):
Identifikation von EZG, die im Überlappungsbereich der Cluster zwei Clustern
zugeordnet werden können.

4. Verifizierung der Clusteranalyse, (4.5.4):
Diskriminanzanalyse, Kreuzvalidierung, Homogenitätstest der Cluster.
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4.5.1 Training einer SOM

Die Kennwerte der EZG bilden Vektoren, die die Input-Vektoren für das Training
einer SOM sind. Alle Vektoren müssen die gleiche Dimension und den gleichen
Aufbau haben.
Das Training der SOM wird mit der

”
SOM Toolbox for Matlab 5“ (Vesanto u. a.

(2000)) durchgeführt. Die Input-Vektoren werdend zeilenweise in einer Tabelle
gespeichert und der Toolbox übergeben. Das Training der SOM erfolgt mit den
Default-Einstellungen der Funktion som make() der SOM Toolbox, wie bei der
Beschreibung der SOM aufgeführt.
Für die Größe der Seitenlängen führt die Standardeinstellung der SOM-Toolbox zu
guten Ergebnissen. Kriterien für die Auswahl der Größe der SOM sind möglichst
kein Topologiefehler, ein angemessener Quantisierungsfehler, offensichtliche Clus-
ter und eine hohe Interpretierbarkeit.
Zur Interpretation werden jeweils die U-Matrix, die Komponentenkarten, die Va-
riablenkarte und die Karte der Objekt-Zuordnung mit der Funktion som show()

der SOM-Toolbox erstellt. Die einzelnen Visualisierungen werden als Parameter
dieser Funktion angegeben und spezifiziert.

4.5.2 Hierarchische Clusteranalyse der SOM

Vesanto u. Alhoniemi (2000) beschreiben die Clusterbildung auf Grundlage
visueller Prüfungen der SOM als häufig mühsamen Prozess, der nicht sicher zu
einer konsistenten Auswahl führt und eine automatische Methode erfordert.
Eine Hierarchische Clusteranalyse der SOM wird notwendig, wenn sich aus der
U-Matrix der SOM keine offensichtliche Clusterung ergibt. In der Regel können
Bereiche mit hohen Ähnlichkeiten ( = Cluster) oder Bereiche mit großen Diffe-
renzen ( = Clustergrenzen) erkannt werden, eine genaue Identifizierung aller Clus-
tergrenzen ist jedoch häufig unklar. Durch die Hierarchische Clusterung wird die
obere Clusterebene verdeutlicht, Clustergrenzen und Clusteranzahl können formal
begründet festgelegt werden.
Die agglomerative hierarchische Clusteranalyse ist ein distanzbasiertes Verfahren
zur Bildung einer Hierarchie möglicher Cluster, wobei mit jeder Hierarchieebe-
ne die Unähnlichkeit der Cluster steigt, bis alle Objekte in einem Cluster ver-
eint sind. Die eigentliche Bestimmung von Clustern wird durch die Auswahl einer
geeigneten Hierarchie-Ebene herbeigeführt. Die einzelnen Verfahren der hierar-
chischen Clusteranalyse unterscheiden sich durch die verwendeten Distanz- bzw.
Ähnlichkeitsmaße.
Die Hierarchische Clusteranalyse wird mit der Matlab-Funktion dendrogram()

durchgeführt und das Ergebnis mit einem Dendrogramm visualisiert. Das Den-
drogramm zeigt die Zusammenfassung von Objekten zu immer weniger Clustern.
Die Zusammenfassung von Objekten und Clustern zu neuen Clustern wird durch
Verbindungslinien dargestellt. Die jeweilige Distanz zweier zusammengefasster Ob-
jekte wird durch die Länge der Linien bis zur Fusion dargestellt. Diese Distanzen
können für die Auswahl einer geeigneten Hierarchie-Ebene als Ende der Clusterung
und Bestimmung der Clusteranzahl genutzt werden.
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Für die Hierarchische Clusteranalyse existieren eine Reihe von Distanz- oder
Ähnlichkeitsmaße, die das Verfahren, nach dem die Objekte zusammengefasst
werden festlegen und vorab ausgewählt werden müssen.

”
Distanzmaße messen

die Unähnlichkeit zwischen zwei Objekten: Je größer die Distanz wird, desto
unähnlicher sind sich zwei Objekte“ (Backhaus u. a. (2011), S. 400).
In dieser Studie werden folgende Distanzmaße verwendet:

� Complete-Linkage zieht zur Gruppenbildung die größten Abstände der am
weitesten entfernten Nachbarn aus zwei Clustern heran. Es tendiert zur Bil-
dung sehr kompakter, in sich homogener Cluster (Bahrenberg u. a. (2008),
S. 266 f.).

� gewichtetes und ungewichtetes Average-Linking: Als Ähnlichkeitsmaß dient die
durchschnittliche Distanz aller Paare der Gruppen. Von Vorteil ist, dass alle
Objekte eines Clusters in die Bestimmung der Ähnlichkeit mit anderen Clustern
eingehen (Bahrenberg u. a. (2008), S. 266 f.).

� Das Ward-Verfahren vereinigt Objekte, die ein vorgegebenes Heterogenitätsmaß
am wenigsten vergrößern. Als Heterogenitätsmaß wird das Varianzkriterium der
Fehlerquadratsumme verwendet. Das Verfahren neigt dazu, möglichst gleich
große Cluster zu bilden und ist nicht in der Lage, langgestreckte Gruppen oder
solche mit kleiner Elementzahl zu erkennen (Backhaus u. a. (2011), S. 426).

Mit den vorliegenden Daten führten das Single- und das Centroid-Linkage Verfah-
ren sehr häufig zu Kettenbildungen bzw. nicht monotonen Clusterungen. Daher
wurden diese beiden Verfahren nicht weiter berücksichtigt.
Da vorab nicht sicher gesagt werden kann, welches Distanzmaß im betrachteten
Fall zu einer optimalen Clusterung führt, wurden die Clusteranalyse mit den vier
genannten Distanzmaßen durchgeführt. In der Praxis ergeben die unterschiedli-
chen Distanzmaße zumindest sehr ähnliche Clusterungen. Falls notwendig, wird
die Clusterung ausgewählt, die sich am Besten auf der U-Matrix nachvollziehen
lässt.
Alternativ wäre auch die Nutzung eines k-means Algorithmus möglich. Der k-
means Algorithmus ist gut für kugelförmige, gleichgroße Cluster geeignet. Vesan-
to u. Alhoniemi (2000) warnen in ihrer zweistufigen Clusteranalyse vor der An-
wendung des k-means Algorithmus ohne sorgsame Überprüfung der Ergebnisse.
Die zweistufige Clusteranalyse kann zu unterschiedlich großen Clustern führen, die
mit dem k-means Algorithmus wahrscheinlich so nicht identifiziert werden. Dieser
Ansatz wird nicht weiter verfolgt.

Die Festlegung der Clusteranzahl erfolgt durch Auswertung des Dendrogramms
der hierarchischen Clusteranalyse im Zusammenhang mit der U-Matrix, die häufig
geeignete Clusteranzahlen durch Häufungen ähnlicher Neuronen anzeigt. Für die
Festlegung der Clusteranzahl einer Clusteranalyse gibt es keine optimale Metho-
de, die für alle Datensätze die beste Clusteranzahl findet (Milligan u. Cooper
(1985)).
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Die Festlegung der Clusteranzahl einer hierarchischen Clusteranalyse kann auf
verschiedenen Wegen erfolgen:

� Die Länge der Verbindungslinien bis zur nächsten Fusion kann als Hinweis auf
eine geeignete Hierarchie-Ebene genutzt werden. Die Länge der Verbindungsli-
nien zeigen Distanzen zu Fusionen an, lange Linien stehen für hohe Distanzwerte
und können Clustergrenzen markieren.

� Ein Sprung in der Zunahme des Heterogenitätsmaßes einer bestimmten Hierar-
chie-Ebene verweist auf das Vorhandensein von Gruppen und kennzeichnet eine
mögliche Clusteranzahl, da nach dieser Hierarchie-Ebene eine deutlich größere
Distanz zwischen den Objekten auftritt. Für die optische Identifikation von
Clustergrenzen (

”
Elbow-Kriterium“) wird die Heterogenitätsentwicklung gegen

die zugehörige Clusterzahl in einem Koordinatensystem (sog. Scree-Plot) abge-
tragen. Ein Knick oder “Elbow“ in der Heterogenitätsentwicklung verweist auf
das Vorhandensein von Clustern und eine mögliche Clusteranzahl (Backhaus
u. a. (2011), S. 436 ff.).

� Test von Mojena: Milligan u. Cooper (1985) zählen den Test von Mojena
zu den besten 10 Verfahren zur Ermittlung der Clusterzahl. Ausgangspunkt
dieses Tests sind die standardisierten Fusionskoeffizienten α je Fusionsstufe.
Als Indikator für eine gute Cluster-Lösung gilt die größte Gruppenzahl, bei der
ein vorgegebener Wert des Fusionskoeffizienten zum ersten Mal überschritten
wird. In der Literatur bestehen hierfür verschiedene Maßgaben: Mojena (1977)
schlägt Werte zwischen 2.75 und 3.5 vor; die Untersuchung von Milligan u.
Cooper (1985) ergibt 1.25 als guten Grenzwert.

”
Eine endgültige Empfehlung

kann nicht ausgesprochen werden, da der optimale Parameter stark von der vor-
liegenden Datenstruktur abhängt. ... Es [d. Verf.] erscheinen Werte im Bereich
von 1.8 bis 2.7 für die meisten Datenkonstellationen gut geeignet“ (Backhaus
u. a. (2011), S. 439).

Die Festlegung der Clusteranzahl erfolgt unter Berücksichtigung der o.g. Punk-
te. Nicht eindeutige Lösungen können zunächst beibehalten und im Verlauf der
Untersuchung auf Grundlage weiterer Erkenntnisse entschieden oder modifiziert
werden.

4.5.3 Grenzfälle der Clusterung

Bei der Untersuchung natürlicher Systeme in Form von z.T. benachbarten oder
geschachtelten EZG aus einem vergleichsweise kleinen Gebiet muss vermutet wer-
den, dass eine eindeutige, scharfe Einteilung der EZG zu Clustern nicht immer
gegeben ist. Merz u. Blöschl (2003) sehen Grenzfälle in Klassifikationen der
Hydrologie und anderer Geowissenschaften als Folge von Heterogenitäten in den
Gebieten oder Prozessen, die zu unscharfen Grenzen und Grenzfällen führen.
Beim Fuzzy-Clustering hat jedes Objekt eine unterschiedlich hohe (wahrscheinli-
che) Zugehörigkeit zu einem Cluster. Damit kann der Tatsache Rechnung getragen
werden, dass häufig Datensätze nicht eindeutig einem Cluster zugeordnet werden
können, d. h. ähnlich gut zu mehreren Clustern gehören. Hall u. Minns (1999)
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vergleichen die Eignung von SOMs und fuzzy-c-means zur Clusterung von EZGs.
Beide Methoden haben ihre Vor- und Nachteile, z. B. die Möglichkeit, Grenzfälle
(
”
borderline cases“) beim Fuzzy-Clustering zu berücksichtigen. Sie sehen Bedarf

für einen gemischten Ansatz, der die Vorteile der SOMs mit dem des fuzzy-c-means
verbinden, d. h., die Berücksichtigung von Grenzfällen ermöglicht und gleichzeitig
die Frage der Zuordnung dieser EZG löst. Diese Forderung wird durch die hier
beschriebene Berücksichtigung der Grenzfälle bei einer Clusteranalyse und Klassi-
fikation mit SOM erfüllt. Grenzfälle entstehen dort, wo Cluster überlappen. EZG
können dort nicht eindeutig einem Cluster zugeordnet werden, sondern gehören
zwei benachbarten Clustern an.

Alle EZG werden zunächst genau einem bestimmten Neuron der SOM, ihrer Best
Matching Unit (BMU1), zugeordnet. Dieses Neuron wird durch den niedrigsten
Quantisierungsfehler zwischen dem Input- und dem Prototyp-Vektor bestimmt.
Dieser niedrigste Quantisierungsfehler wird BMU1 genannt. Das Neuron mit dem
zweitniedrigsten Quantisierungsfehler wird BMU2, das mit dem drittniedrigsten
Quantisierungsfehler BMU3 usw. genannt. In einigen Fällen unterscheiden sich die
Quantisierungsfehler der ersten BMUs kaum (Abb. 4.11). Die Quantisierungsfehler
von BMU1 bis BMU5 steigen sehr unterschiedlich an: Während einige EZG (z. B.
EZG 17, 21 und 24 in Abb. 4.11) durch einen starken Anstieg des Quantisierungs-
fehlers eine eindeutige Zuordnung zu BMU1 anzeigen, steigen die Quantisierungs-
fehler anderer EZG sehr langsam (z. B.: EZG 9 bis BMU3 oder EZG 18 bis BMU2
in Abb. 4.11). In den letztgenannten Fällen können Grenzfälle vorliegen, wenn die
BMUs mit ähnlichen Quantisierungsfehlern zu unterschiedlichen Clustern gehören.
Wenn die Neuronen mit ähnlichen Quantisierungsfehlern unterschiedlichen Clus-
tern angehören, ist das EZG möglicherweise ein Grenzfall, der zu zwei Clustern
passt.

Abbildung 4.11: Quantisierungsfehler für die ersten fünf BMUs von 30 EZG.
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Um ein EZG als Grenzfall zu identifizieren, muss eine maximal geduldete Differenz
zwischen BMU1 und BMU2 oder höherem BMU festgelegt werden. Ähnlich wie
beim Fuzzy-Clustering, dass die Wahrscheinlichkeit der Zugehörigkeit ggf. zu mehr
als einem Cluster bestimmt, können damit mehrere passende Neuronen festgelegt
werden. Die Reihenfolge der passenden Neuronen wird dabei erhalten.
Die Bestimmung der Grenzfälle einer Clusteranalyse basiert auf der Auswertung
der Quantisierungsfehler für die ersten BMUs, etwa bis BMU6, und wird nach
folgendem Schema vorgenommen:

1. Schätzung eines Grenzwertes, für den noch eine Zuordnung zu anderen Neu-
ronen ohne Qualitätsverlust anzunehmen ist. Wie hoch dabei ein möglicher
Qualitätsverlust sein darf, muss in jedem Einzelfall festgelegt werden. Anhalts-
punkte für diese Einschätzung ist der mittlere Quantisierungsfehler der SOM
und die Spannweiter der Quantisierungsfehler zu den jeweiligen BMU1. Für die
untersuchten EZG liegt dieser Grenzwert zwischen etwa 0.2 und 0.3. Im Bereich
zwischen 0.2 und 0.3 werden sowohl Grenzfälle als auch eindeutig zugehörige
EZG gefunden.

2. Auswahl aller EZG, für die die Zuordnung zu anderen Neuronen ein Anstieg des
Quantisierungsfehlers unterhalb des in 1. geschätzten Grenzwertes bedeutet.

3. Ausschluss aller EZG, für die die in 2. festgestellten möglichen anderen Neuro-
nen innerhalb des gleichen Clusters liegen, also keine Grenzfall zwischen zwei
Clustern vorliegt. Hierdurch scheiden die meisten der in 2. ausgewählten EZG
aus der weiteren Betrachtung der Grenzfälle aus. Diese EZG, die gut zu an-
deren Neuronen des gleichen Clusters passen, unterstreichen die Qualität der
Clusterung.

4. Überprüfung der verbleibenden EZG auf das Vorliegen eines Grenzfalles:
a) sehr niedrige Differenzen der Quantisierungsfehler zwischen Neuronen un-

terschiedlicher Cluster sind ein sicheres Zeichen für einen Grenzfall. Dabei
können Differenzen der Quantisierungsfehler < 0.1 als sicheres Zeichen für
einen Grenzfall dienen.

b) mittlere Differenzen der Quantisierungsfehler zwischen Neuronen unter-
schiedlicher Cluster können je nach Ausprägung als Grenzwerte identifiziert
werden. Für die untersuchten EZG betrifft das Differenzen der Quantisie-
rungsfehler zwischen ca. 0.1 und 0.2.

c) größere Differenzen der Quantisierungsfehler (etwa 0.2 bis 0.3), bedürfen
einer genaueren Überprüfung. Besonders bei einem hohen Quantisierungs-
fehler für BMU1 sollte überprüft werden, wie er zustande kommt und ob ein
ähnlich hoher Quantisierungsfehler wirklich auf einen Grenzfall hinweist.

Die Überprüfung möglicher Grenzfälle erfolgt durch eine visuelle Auswertung
der Kennwerte der ggf. ähnlichen Neuronen und des EZG. Gut geeignet hierfür
ist ein Liniendiagramm, das die Werte der Prototyp-Vektoren beteiligter Neu-
ronen und des Input-Vektors des betreffenden EZG darstellt. Abbildung 4.12
zeigt Liniendiagramme für Beispiele möglicher Grenzfälle.
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Abbildung 4.12 zeigt Beispiele für die Überprüfung von Grenzfällen. Die Quanti-
sierungsfehler des EZG Zollhaus (Abb. 4.12, links oben) zu den Clustern B und C
unterscheiden sich um 0.05, sind aber mit ca. 2.7 beide sehr hoch. Die hohen Quan-
tisierungsfehler werden hauptsächlich durch die Kennwerte MWL, CV und Saison
verursacht, die deutlich von den Werten beider Cluster abweichen. Die Kennwerte
MWH, MWL, MWS und HS passen besser zu Cluster C, die anderen Kennwerte
passen besser oder ähnlich gut zu Cluster B. Eine eindeutige Zuordnung zu einem
Cluster ist nicht möglich, EZG Zollhaus ist ein Grenzfall.
Für das EZG Abentheuer (Abb. 4.12, links unten) zeigt der Vergleich der Kenn-
werte mit den Werten der BMUs und der mittleren Werte der Cluster A und D
eine eindeutige Zugehörigkeit zu Cluster A. Die Differenz der Quantisierungsfeh-
ler zwischen den Clustern A und D beträgt 0.23, Abentheuer ist eindeutig kein
Grenzfall.
Das Liniendiagramm für KlosterEhrenstein (Abb. 4.12, rechts oben) zeigt ähnliche
Klimakennwerte für die Cluster III und IV, eine Zuordnung zu einem Cluster ist
für diese Werte nicht möglich. Der Wert für Slope spricht für Cluster IV, der Wert
GWE für Cluster III, FK ist für beide Cluster ähnlich - auch hier liegt eindeutig
ein Grenzfall vor. Die Differenz der Quantisierungsfehler beträgt 0.10.
Die Kennwerte des EZG Seifen (Abb. 4.12, rechts unten) zeigen nur für ET einen
ähnlichen Wert wie die des Neurons aus Cluster IV. Alle anderen Kennwerte,
besonders MAP und Wetnr passen deutlich besser zu Cluster V, es liegt kein
Grenzfall vor. Die Differenz des Quantisierungsfehlers zwischen Cluster V (BMU1)
und Cluster IV (BMU3) beträgt 0.24.
Die in Abb. 4.12 gezeigten Beispiele sind eindeutig. Die Beurteilung, ob ein
Grenzfall vorliegt oder nicht, ist nicht immer objektiv. Gerade im Bereich ho-
her Quantisierungsfehler kann häufig nur eine subjektive Einschätzung erfolgen.
Die Einschätzung von Grenzfällen kann zusätzlich durch die Diskriminanzanalyse
überprüft werden.

4.5.4 Verifizierung der Clusterung

Die Verifizierung der Clusterung orientiert sich an den wichtigsten Anforderun-
gen an eine Clusteranalyse: Anpassung an die Daten und ihre Variabilität, Ho-
mogenität der Cluster, Heterogenität zwischen den Clustern und Stabilität der
Clusterung. Die Anpassung an die Daten, die Aussagekraft der Kennwerte, die
inhaltliche Validität und die Korrektheit der Clusterung werden mit der Diskri-
minanzanalyse überprüft. Die Homogenität der Cluster wird mit einem Homo-
genitätstest überprüft. Mit der Überprüfung der mittleren Kennwerte der Cluster
werden die Unterschiede zwischen den Clustern aufgezeigt. Die Stabilität der Clus-
ter wird durch eine Kreuzvalidierung mit der One-Leave-Out Methode überprüft.
Mit der Fehlerquote aus der Kreuzvalidierung kann eingeschätzt werden, in wie-
weit Änderungen der Trainingsdaten gravierende Änderungen der Ergebnisse ver-
ursachen. Die Erfüllung der (optimalen) Anforderungen an Anzahl und Umfang
der Cluster, Ausreißer und Überlappungsbereiche kann anhand der Ergebnisse der
Clusteranalyse direkt beurteilt werden.
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Abbildung 4.12: Normalisierte Kennwerte für die möglichen Grenzfall-EZG Zollhaus, Abentheuer,
KlosterEhrenstein, und Seifen und ihrer jeweils nächsten Neuronen. Die Werte der EZG sind rot, die
der Neuronen mit dem niedrigsten Quantisierungsfehler (BMU1) sind grün und die der zweit- oder
drittähnlichsten Neuronen eines anderen Clusters dunkelblau eingetragen. Für das EZG Abentheuer
sind auch die Centroide der in Frage stehenden Cluster (hellgrün und grau) eingetragen.

Die Anpassung an die Daten und ihre Variabilität kann durch eine erfolgreiche
Clusterung in interpretierbare und typisierbare Cluster als gegeben angesehen wer-
den.

Homogenität innerhalb der Cluster

Eines der wichtigsten Ziele der Clusteranalyse ist die Bildung homogener Cluster.
Die Homogenität der Cluster ist dann gegeben, wenn die Varianz der Variablen
innerhalb eines Clusters kleiner ist, als die Varianz der Variablen aller Objekte,
hier der EZG.
Ein Kriterium zur Beurteilung der Homogenität eines Clusters ist der F-Wert, der
die Streuung einer Variable in einem Cluster im Vergleich zur Erhebungsgesamtheit
ausdrückt (4.8).
Ein F-Wert > 1 bedeutet, dass die entsprechende Variable in einem Cluster eine
größere Streuung aufweist als in der Erhebungsgesamtheit. Je kleiner der F-Wert,
desto weniger streut diese Variable im Cluster, desto ist höher die Homogenität
des Clusters bezüglich dieser Variable. Ein Cluster ist vollkommen homogen, wenn
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F =
V (J,G)

V (J)
(4.8)

mit: V (J,G) = Varianz der Variable J in Cluster G
V (J) = Varianz der Variable J in der Ergebungsgesamtheit

(Backhaus u. a. (2011), S. 446)

alle F-Werte der Variablen < 1 sind. Wenn nur sehr wenige F-Werte ≥ 1 sind,
werden Cluster als relativ homogen bezeichnet (Backhaus u. a. (2011), S. 446 f.).

Heterogenität zwischen den Clustern

Zur Bestimmung der Heterogenität zwischen den Clustern werden für jeden Kenn-
wert die jeweiligen Centroide der Cluster als arithmetisches Mittel gebildet. He-
terogene Cluster haben unterschiedliche Centroide für die jeweiligen Kennwer-
te, oder zumindest unterschiedliche Kombinationen von Centroiden. Die Hete-
rogenität kann durch ein Liniendiagramm der Centroide visuell dargestellt und
überprüft werden: Die Kennwerte werden auf der X-Achse, die Werte der Cen-
troide auf der Y-Achse dargestellt und mit Linien verbunden, wobei die Cluster
durch unterschiedliche Farben dargestellt werden. Zeigen die Linien der jeweiligen
Cluster unterschiedliche Verläufe, kann von untereinander heClustern ausgegangen
werden.

Kreuzvalidierung

Eine Clusterung ist stabil, wenn geringfügige Änderungen der Daten keine gravie-
rend anderen Ergebnisse zur Folge haben.

Jedes Modell hat zum Ziel, die im Trainingsdatensatz vorhandenen Objekte so
gut wie möglich zu repräsentieren. Bei der Beurteilung des Modells muss im-
mer auch von einem Stichprobeneffekt ausgegangen werden, der eine Trefferquote
überschätzt da das Modell eine möglichst optimale Anpassung an den vorhande-
nen Datensatz ist. Hinzu kommen Messfehler in empirischen Daten, die bei der
Aufstellung des Modells mit einbezogen werden. Das Modell

”
orientiert sich da-

her stark an den zufälligen Besonderheiten einer konkreten Stichprobe und liefert
für andere Stichproben aus derselben Population i. d. R. schlechtere Vorhersagen
(sog. overfitting). Mit einer Kreuzvalidierung lässt sich die Generalisierbarkeit der
Parameterschätzung beurteilen, inwiefern ein angepasstes Modell also für andere
Stichproben zu Vorhersagen führt, die nur gering von den tatsächlichen Werten
des Kriteriums abweichen“ (Wollschläger (2012), S. 188).
Das Prinzip der Kreuzvalidierung sieht vor, die Aufstellung des Modells wiederholt
mit leicht veränderten Datensätzen durchzuführen. Die Veränderung der Trainings-
datensätze wird durch eine Aufteilung in k Unterstichproben durchgeführt. Dabei
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sollte die Repräsentativität des veränderten Datensatzes gewahrt bleiben. Für je-
de Kombination von Unterstichproben wird das Modell aufgestellt und mit dem
ursprünglichen Modell verglichen. Die nicht berücksichtigen Datensätze können
zur direkten Verifizierung des Modells genutzt werden.
Die Anzahl der Unterstichproben kann von der Aufteilung in einen Test– und
einen Validierungsdatensatz bis zur Aufteilung in k = N Datensätze reichen.

”
Häufig empfohlene Werte für k sind 5 oder 10. Für höhere Werte ist der stei-

gende numerische Aufwand zur Kreuzvalidierung sehr umfassender Modelle zu
berücksichtigen“(Wollschläger (2012), S. 188).
Die Repräsentativität einer Stichprobe hängt auch vom Auswahlverfahren ab. Zu-
fallsstichproben sind bei kleinen und mittleren Stichprobenumfängen häufig nicht
repräsentativ, dem Stichprobenauswahlverfahren sollte dann besondere Aufmerk-
samkeit gewidmet werden.
Eine allgemeingültige Untergrenze für den notwendigen Stichprobenumfang gibt
es nicht. Der Stichprobenumfang sollte umso größer sein sollte je stärker die Werte
der untersuchten Variable streuen und Stichprobenumfänge < 30 gelten allgemein
als zu klein, um Repräsentativität zu erreichen. Für die Repräsentativität der
Stichprobe ist weniger der relative Anteil an der Größe der Grundgesamtheit von
Bedeutung, sondern die absolute Größe der Stichprobe (Bahrenberg u. a. (2010),
S. 20 f.).
Eine Möglichkeit, die Repräsentativität der Unterstichproben zu gewährleisten
sind geschichtete Stichproben. Voraussetzung ist, dass die Elemente in Klas-
sen (Schichten) zusammengefasst sind und Objekte innerhalb einer Klasse ein
ähnliches Verhalten zeigen. Aus jeder Klasse wird eine Zufallsstichprobe gezogen
(Bahrenberg u. a. (2010), S. 22). Jedes Objekt der Gesamtstichprobe sollte min-
destens einmal für die Testmenge verwendet werden.
Ein Spezialfall der Kreuzvalidierung ergibt sich für k = N Unterstichproben, mit
der sich eine unverzerrte Schätzung der Trefferquote und der Klassifikationsmatrix
unter fast vollständiger Nutzung der vorhandenen Informationen erreichen lässt
(Backhaus u. a. (2011), S. 274). Für die Kreuzvalidierung werden dann jeweils
k−1 Unterstichproben für eine erneute Aufstellung des Modells genutzt. Dies wird
für alle Kombinationen von k − 1 Unterstichproben wiederholt (sog. Jackknife
Methode). Die nicht berücksichtigte Unterstichprobe kann für eine Verifizierung
des Modells genutzt werden.

Die Auswertung der Kreuzvalidierung bezieht sich auf zwei Fragen:

1. Wie verändert sich das Ergebnis der Clusteranalyse mit einer etwas veränderten
Datengrundlage?

2. Wie gut wird ein EZG außerhalb des aktuellen (veränderten) Trainingsdaten-
satzes klassifiziert?

Aus den Ergebnissen werden Fehlerquoten berechnet und die Qualität des Modells
im Vergleich mit dem ursprünglichen Modell beurteilt. Dabei ist es unerheblich,
mit welcher Methode das Modell aufgestellt wurde. In dieser Arbeit wird die Kreuz-
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validierung sowohl für das Klassifikationsmodell als auch für ein Regressionsmodell
(Abschnitt 4.2, S. 123) angewandt.

Die Kreuzvalidierung der Clusteranalyse wird mit k = N Unterstichproben durch-
geführt. Aus dem Trainingsdatensatz (X, 53 EZG) wird jeweils ein Datensatz (xi)
herausgenommen und die Clusteranalyse mit dem reduzierten Datensatz (X − xi)
durchgeführt. Die Clusteranalyse wird mit der gleichen Methode wie beschrieben
durchgeführt: aussagekräftige SOM mit ca. 30 Neuronen ohne Topologiefehler und
Hierarchisches Clustern der SOM zur Bestimmung der Clusteranzahl und –grenzen.
Dabei wird die gleiche Clusteranzahl wie bei der zu überprüfenden Clusterung an-
gestrebt. Auf Grundlage dieser Clusteranalyse wird dann das nicht berücksichtigte
EZG klassifiziert.
Die Ergebnisse der Clusteranalyse und der Klassifikation des weggelassenen EZG
werden mit denen der Clusteranalyse mit dem gesamten Datensatz verglichen. Aus
der Anzahl der anders klassifizierten Datensätze kann eine Fehlerquote berechnet
werden. Die Fehlerquote wird getrennt für den reduzierten Datensatz, für die Klas-
sifikation des weggelassenen EZG und als Gesamtfehlerquote berechnet. Sie gibt
Auskunft über die Stabilität der Clusteranalyse und ermöglicht eine Beurteilung
der Qualität der Klassifikation für Datensätze außerhalb des Trainingsdatensatzes.
Eine niedrige Fehlerquote verweist auf ein stabiles Ergebnis der Clusteranalyse.

Diskriminanzanalyse

Zur Untersuchung der Qualität der Clusteranalyse mit SOM und hierarchischer
Clusterung wird eine Diskriminanzanalyse durchgeführt. Die Diskriminanzanalyse
ist ein strukturprüfendes, multivariates Verfahren zur Analyse von Gruppenun-
terschieden. Sie ermöglicht die Untersuchung, ob sich Gruppen hinsichtlich ihrer
Variablen signifikant voneinander unterschieden und die Frage, welche Variablen
zur Unterscheidung von Gruppen geeignet sind. Im Gegensatz zur Clusteranalyse,
die Gruppen erzeugt, werden durch die Diskriminanzanalyse vorgegebene Grup-
pen untersucht. Beide Verfahren können sich damit sehr gut ergänzen (Backhaus
u. a. (2011), S. 188 f.).

Backhaus u. a. (2011), S. 239 nennen folgende Voraussetzungen für die Diskri-
minanzanalyse:

� eindeutige Gruppenzugehörigkeit: Die Grenzfälle der Klassifikation werden für
die Durchführung der Diskriminanzanalyse zunächst nicht berücksichtigt. Erst
für die Interpretation der Ergebnisse werden Grenzfälle mit herangezogen. Die
abhängigen Variablen (Clusternamen) können nominal skaliert sein.

� metrisch Skalierung der Merkmalsvariablen
� Gruppenanzahl deutlich kleiner als die Anzahl der Merkmalsvariablen
� mindestens doppelte Anzahl Stichprobenelemente als Merkmalsvariablen

Diese Voraussetzungen sind für die zu untersuchenden Clusterungen erfüllt.
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Bezüglich der Voraussetzung der multivariaten Normalverteilung der Diskrimi-
nanzanalyse zitieren Bahrenberg u. a. (2008), S. 315, Lachenbruch (1975)
mit der Feststellung,

”
dass die lineare Diskriminanzanalyse gegenüber einer Ver-

letzung der Normalverteilungsbedingung relativ robust reagiert und sie auch dann
noch zufriedenstellende Ergebnisse liefert“. Auf eine Prüfung der Normalverteilung
wird hier verzichtet, Verletzungen der multivariaten Normalverteilung werden je-
doch vermutet.
Um die Vergleichbarkeit zu gewährleisten, werden die Merkmalsvariablen aller
EZG z-transformiert, so dass alle Variablen das arithmetische Mittel 0 und die
Stichprobenvarianz 1 haben.
Die Diskriminanzanalysen werden mit der Software R und den Funktionen lda()

und predict() aus dem Paket MASS (Ripley u. a. (2012)) durchgeführt.
Im Rahmen der Diskriminanzanalyse wird zunächst eine Diskriminanzfunktion
(4.9) geschätzt, die eine optimale Trennung zwischen den Gruppen und eine
Prüfung der diskriminatorischen Bedeutung der Merkmalsvariablen ermöglicht.
Die Diskriminanzfunktion nimmt eine Linearkombination der Variablen vor, mit
der die Abhängigkeit der Gruppierungsvariable von den Merkmalsvariablen be-
stimmt wird. Sie soll optimal zwischen den untersuchten Gruppen trennen. Im
Mehrgruppenfall werden mit G Gruppen werden G-1 Diskriminanzfunktionen ge-
bildet, die jeweils unkorreliert zueinander sind.

Y = b0 + b1X1 + b2X2 + ...+ bjXj (4.9)

mit: Y = Diskriminanzvariable
Xj = Merkmalsvariablen
bj = Diskriminanzkoeffizient der Merkmalsvariable j
b0 = konstantes Glied

(Backhaus u. a. (2011), S. 192)

Das Diskriminanzkriterium (4.10) beschreibt die Streuung der Diskriminanzwerte
zwischen den Gruppen im Verhältnis zur Streuung in den Gruppen und wird als
Maß für die Unterschiedlichkeit der Gruppen genutzt.

Γ =

G∑
g=1

Ig(Y g − Y
2
)

G∑
g=1

Ig∑
i=1

(Ygi − Y g)2
(4.10)

mit: Γ = Diskriminanzkriterium
IG = Gruppengröße
G = Gruppenanzahl

(Backhaus u. a. (2011), S. 195)
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Grundlage für die Schätzung der Diskriminanzfunktionen ist die Maximierung des
jeweiligen Diskriminanzkriteriums. Der Maximalwert des Diskriminanzkriteriums
jeder Diskriminanzfunktion wird als Eigenwert bezeichnet. Die Diskriminanzfunk-
tionen werden sukzessiv ermittelt, dass die erste Funktion einen maximalen Anteil
der Streuung erklärt, und die folgenden Funktionen immer den maximalen Restan-
teil der Streuung erklären. Damit sinken die Eigenwerte mit jeder weiteren Diskri-
minanzfunktion. Als Maß für die Wichtigkeit einer Diskriminanzfunktion wird der
Eigenwertanteil, der erklärte Varianzanteil, genutzt.

”
Empirische Erfahrungen zei-

gen, dass man auch bei großer Anzahl von Gruppen und Merkmalsvariablen meist
mit zwei Diskriminanzfunktionen auskommt. Dies hat unter anderem den Vorteil,
dass sich die Ergebnisse leichter interpretieren und auch grafisch darstellen lassen“
(Backhaus u. a. (2011), S. 207). Die grafische Darstellung der Diskriminanzwerte
der ersten beiden Diskriminanzfunktionen markiert die Lage der Objekte zueinan-
der und sollte unterscheidbare Cluster zeigen.
Zur Überprüfung der Clusterung werden alle Objekte mit den Diskriminanzfunk-
tionen klassifiziert. Die Klassifikation der Objekte mit den Diskriminanzfunktionen
erfolgt als Schätzung der wahrscheinlichen Gruppenzugehörigkeit. Durch die Wahr-
scheinlichkeiten der Gruppenzugehörigkeit kann die Eindeutigkeit oder ggf. der
Grenzfall der Gruppenzugehörigkeit beurteilt werden. Der Vergleich dieser Klassi-
fikation mit der zu überprüfenden Gruppenzugehörigkeit ermöglicht eine Aussage
über die Stabilität und Güte der durch die Clusteranalyse bestimmten Gruppenzu-
gehörigkeit. Aus der Anzahl der korrekt oder unpassend klassifizierten EZG lässt
sich eine Trefferquote berechnen, die deutlich höher sein sollte, als sie bei einer
rein zufälligen Zuordnung zu erwarten wäre. Je höher die Trefferquote, desto bes-
ser ist das Ergebnis der Clusteranalyse. Die Klassifikation der Objekte mit den
Diskriminanzfunktionen zeigt die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Gruppen-
zugehörigkeit, erlaubt aber keine Aussage, wie gut ein Objekt zu einer Klasse
passt.
Durch die Normalisierung der Kennwerte sind die Diskriminanzkoeffizienten bj
direkt vergleichbar. Für multivariate Untersuchungen mit mehr als einer Diskri-
minanzfunktion erfolgt der Vergleich der Diskriminanzkoeffizienten mit mittleren
Diskriminanzkoeffizienten (4.11), um die Bedeutung aller Diskriminanzfunktionen
zu berücksichtigen. Kennwerte mit hohen Diskriminanzkoeffizienten haben einen
größeren Einfluss auf die Clusterung als Kennwerte mit niedrigeren Diskriminanz-
koeffizienten. Kennwerte mit Diskriminanzkoeffizienten nahe Null haben kaum Ein-
fluss auf die Clusterung und können ggf. aus der Untersuchung entfernt werden.

bj =
K∑
k=1

|b∗jk| · EAk (4.11)

mit: b∗jk = standardisierter Diskriminanzkoeffizient für Merkmalsvariable j
bezüglich Diskriminanzfunktion k

EAk = Eigenwertanteil der Diskriminanzfunktion k

(Backhaus u. a. (2011), S. 214)
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4.6 Klassifikation von EZG mit SOM

Eine Klassifikation besteht aus zwei Elementen:

1. vorhandene Klassen (4.6.1)
2. eine Methode zur Zuordnung zu den Klassen (4.6.2)

4.6.1 Klassenbildung

Die Cluster bilden Gruppen ähnlicher EZG bezüglich der berücksichtigten Kenn-
werte. Jedes Cluster wird durch die verbindenden Eigenschaften beschrieben und
weist damit für die EZG dieser Gruppe typische Merkmale auf. Die Benennung der
Gruppen kann über die Eigenschaften oder frei erfolgen. Da die Berücksichtigung
vieler Eigenschaften lange Namen verursachen würde, werden die Gruppen in die-
ser Arbeit frei benannt. Eine Zusammenstellung der typischen Merkmale je be-
nannter Gruppe ermöglicht die Beschreibung.
Die Klassen nach dem Abflussverhalten werden mit lateinischen Großbuchstaben,
die Klassen der Gebietseigenschaften mit römischen Ziffern benannt.
Durch die Beschreibung und Benennung werden aus den Clustern Klassen, denen
mit geeigneten Methoden andere EZG hinzugefügt werden können.

4.6.2 Zuordnung von EZG zu bestehenden Klassen

Mit SOM können Klassifikationen durchgeführt werden. Zu einer einmal trainier-
ten SOM lassen sich weitere Objekte den Neuronen der SOM zuordnen, ohne die
SOM zu verändern. Für Regionalisierungen auf Grundlage von Klassifikationen ist
dies eine einfache und sichere Vorgehensweise, die zudem eine Identifizierung von
Grenzfällen und eine Aussage über die Qualität der Zuordnung zulässt.
Ein zu klassifizierender Datensatz (Vektor) muss genauso aufgebaut sein, wie die
Input-Datensätze der SOM oder die Prototyp-Vektoren. Wichtig ist auch, dass
der Datensatz mit der gleichen Normalisierung standardisiert wird, wie zuvor die
SOM. Die SOM-Toolbox speichert Informationen über die ursprüngliche Normali-
sierung in einer eigenen Datenstruktur (Matlab struct: .comp norm) auf die später
zugegriffen werden kann. So können zusätzliche Datensätze einfach mit der Funk-
tion som normalize() mit dem entsprechenden Feld .comp norm als Parameter
normalisiert werden.
Die Klassifikation von Datensätzen mit der SOM basiert auf der Auswertung
der Quantisierungsfehler. Auch für Datensätze, die nicht zum Trainingsdatensatz
gehören (

”
neue“ Datensätze), können Quantisierungsfehler zu allen Neuronen der

SOM berechnet werden. Die SOM-toolbox (Vesanto u. a. (2000)) bietet hierfür
die Funktion sm bmus(), die die Quantisierungsfehler der

”
neuen“ Datensätze zu

allen Neuronen der SOM ausgibt. Ein Datensatz wird dann dem Neuron mit den
kleinsten Quantisierungsfehler zugeordnet (untere Cluster-Ebene). Über die Zu-
ordnung der Neuronen zu den Klassen der oberen Clusterebene erfolgt die Klas-
sifikation. Die Identifikation von Grenzfällen, die zwei Clustern angehören, ist auf
Grundlage der Quantisierungsfehler nach der in Abschnitt 4.5.3 (Grenzfälle der
Clusterung, S. 106) beschriebenen Methode möglich.
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Ein Vorteil der Klassifikation mit SOM ist, dass der Quantisierungsfehler auch
anzeigt, ob das zu klassifizierende Objekt innerhalb des Gültigkeitsbereiches der
Klassifikation liegt, wie gut es in die zugeordnete Klasse passt oder ob ggf. ein
Grenzfall vorliegt. Ist der Quantisierungsfehler des klassifizierten Objektes deutlich
größer als der mittlere Quantisierungsfehler der zu Grunde liegenden SOM, ist die
Gültigkeit der Klassifikation fraglich. Je nach Höhe des Quantisierungsfehlers im
Vergleich zu den Quantisierungsfehlern des Trainingsdatensatzes, kann die Klassi-
fikation als gut, schlecht oder ungültig beurteilt werden. Durch diese Einschätzung
kann verhindert werden, dass Objekte unpassend klassifiziert werden.

4.7 Regionalisierungsverfahren

Mit Regionalisierungsverfahren werden Abflusseigenschaften oder -parameter für
unbeobachtete Gebiete, für die keine oder keine ausreichende Abflussmessungen
vorliegen, geschätzt. Basis jeder Regionalisierung ist die Hypothese, dass physisch
ähnliche EZG auch ein ähnliches Abflussverhalten hervorbringen. Die Ähnlichkeit
zwischen EZG kann dabei auf Entfernungen zwischen EZG, physiogeografische
oder klimatische Gebietseigenschaften basieren. Physiogeografische und klimati-
sche Gebietseigenschaften sind die einzigen Informationen, die für nahezu alle Ge-
biete, beobachtet oder nicht beobachtet, vorhanden bzw. bestimmbar sind. Daten,
die das Abflussverhalten beschreiben, sind dagegen nur für ausreichend beobach-
tete EZG vorhanden.
Alle Regionalisierungsmethoden basieren auf der Übertragung von Informationen
aus überwachten EZG (Geber-EZG) auf nicht beobachtete EZG (Ziel-EZG). Damit
besteht jede Regionalisierung aus zwei Schritten:

1. Identifikation von Geber-EZG
2. Informationstransfer

(Patil u. Stieglitz (2012))

Die Methoden unterscheiden sich in der Art der Feststellung der Ähnlichkeit, den
genutzten Gebietseigenschaften und der Art der Übertragung der Informationen.
Alle Methoden sind stark abhängig von der Auswahl der Ähnlichkeits-Kriterien, die
hydrologisch begründet und dem Ziel der Regionalisierung angepasst sein müssen!
Nicht abflussrelevante Kriterien führen zu beliebigen Ähnlichkeiten und können
keine Beziehung zwischen Geber- und Ziel-EZG begründen.

Diese Studie umfasst zwei Regionalisierungsansätze:

1. Regionalisierung auf Basis ähnlicher EZG durch Informationstransfer innerhalb
der Klassen. Regionalisierung von:
� Abflusseigenschaften
� Modellparameter

2. Regionalisierung von Abflussbeiwerten mit Regressionsmodellen
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4.7.1 Regionalisierung auf Basis der EZG-Klassifikationen

Die Ähnlichkeit von EZG wird durch die Klassenzugehörigkeit formuliert. Die Klas-
sen basieren auf homogenen Clustern ähnlicher EZG und können daher zur Be-
schreibung von Ähnlichkeiten herangezogen werden.

Regionalisierung von Abflusseigenschaften

Es werden zwei Klassifikationen erstellt: nach dem Abflussverhalten und nach
den physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften. Ausgehend von
der Hypothese, dass EZG mit ähnlichen Gebietseigenschaften ein ähnliches Ab-
flussverhalten zeigen, müssen die Klassifikationen nach dem Abflussverhalten und
den Gebietseigenschaften einen deutlichen Überschneidungsbereich aufweisen. Der
Überschneidungsbereich ermöglicht es, einen direkten Zusammenhang zwischen
Abflussverhalten und Gebietseigenschaften zu formulieren und das Abflussverhal-
ten von EZG auf Basis seiner Gebietseigenschaften zu schätzen.
Jedes EZG wird durch eine Klassenkombination aus beiden Klassifikationen be-
schrieben. Für die Feststellung der Überschneidung von Gebietseigenschaften und
Abflussverhalten wird die Häufigkeit der Klassenkombinationen gezählt. Dabei tre-
ten einige Klassenkombinationen häufig, andere selten oder gar nicht auf. Nach
der oben formulierten Hypothese verweisen häufige Klassenkombinationen auf den
Zusammenhang zwischen den Gebietseigenschaften und dem Abflussverhalten der
beteiligten Klassen. Durch die Berücksichtigung der Grenzfälle der Klassifikation
kann die Anzahl häufiger Klassenkombinationen erhöht werden.
Nur wenn dieser Überschneidungsbereich deutlich größer als bei einer zufälligen
Zuordnung ist, kann die Verbindung zwischen Abflussverhalten und Gebietseigen-
schaften hergestellt werden. Dann ist die Zuordnung eines bestimmten Abflussver-
haltens zu bestimmten Gebietseigenschaften möglich.
Für EZG außerhalb des Überschneidungsbereichs ist diese Zuordnung nicht
möglich. Sie sind für die Regionalisierung auf Basis der untersuchten Gebietsei-
genschaften nicht geeignet und werden hier als Ausreißer bezeichnet. EZG außer-
halb des Überschneidungsbereiches haben spezielle Eigenschaften, die durch die
Klassifikationen nicht abgedeckt werden.
Mit der Analyse der Ausreißer werden Ursachen für abweichende Klassenkombina-
tionen gesucht und Kriterien für deren Identifikation ausgearbeitet. Diese Kriteri-
en sind die Grundlage für die Einschätzung der Regionalisierbarkeit von EZG. Die
Identifikation dieser nicht mit den Klassifikationen regionalisierbaren EZG ist ein
wichtiger Bestandteil der Regionalisierung, der die Qualität der Regionalisierung
deutlich steigert.
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Die Regionalisierung von Abflusseigenschaften erfolgt in fünf Schritten:

1. Datensammlung für das Ziel-EZG und Bestimmung der Gebietseigenschaften.
2. Einschätzung der Regionalisierbarkeit des Ziel-EZG nach der durch die Analyse

der Ausreißer erarbeiteten Kriterien.
3. Klassifikation des Ziel-EZG nach physiogeografischen und klimatischen Gebiets-

eigenschaften mit der in Abschnitt 4.6 beschriebenen Methode mit SOM.
4. Analyse der Quantisierungsfehler: Entscheidung, ob das Ziel-EZG im Gültig-

keitsbereich der angewendeten Klassifikation liegt.
5. Direkte Übertragung von Abflusseigenschaften aus der korrespondierenden

Klasse des Abflussverhaltens = Regionalisierung.

Ein negatives Ergebnis der Schritte 2.) und 4.) bedeutet, dass die Gefahr einer
Fehlschätzung hoch ist. Ist der Quantisierungsfehler in Schritt 4.) deutlich höher
als der Quantisierungsfehler der der Klassifikation zu Grunde liegenden SOM, liegt
dieses EZG außerhalb der Gültigkeit der Klassifikation. Eine Regionalisierung von
Abflussverhalten ist mit den vorliegenden Klassifikationen nicht möglich.

Regionalisierung von Modell-Parametern

Abflussverhalten kann mit Kennwerten aus gemessenen Abflüssen, aber auch mit
kalibrierten Modellparametern beschrieben werden.
Modellparameter werden für ein EZG und ein spezielles Modell kalibriert. EZG mit
ähnlichem Abflussverhalten sollten ähnliche Modellparameter haben, wenn beide
ähnliche Aspekte des Abflussverhaltens beschreiben.
Die Übertragung von Modellparametern innerhalb von Klassen wird am Beispiel
einer Modell-Struktur aus dem konzeptuellen Superflex-Modell (Fenicia u. a.
(2011); Kavetski u. Fenicia (2011)) untersucht. Die sieben Parameter des Mo-
dells (Abb. 4.13) beschreiben eine Einzugsgebietsstruktur, die wichtige Kompo-
nenten der Abflussbildung im EZG berücksichtigen.

Abbildung 4.13: Modellstruktur für den Transfer von Modellparametern. Schwarze Abkürzungen
kennzeichnen Modell-Komponenten, rote Abkürzungen die Modellparameter.
Verändert nach Kavetski u. Fenicia (2011)

Der Transfer von Modellparametern innerhalb der Klassen setzt voraus, dass die
Simulation von Abflüssen mit unterschiedlichen kalibrierten Parametersätzen in-
nerhalb der Klassen ein gutes Ergebnis und ein deutlich besseres Ergebnis als mit
Parametersätzen außerhalb der Klassen ergeben. Die Gültigkeit dieser Vorausset-
zung wird in einem ersten Ansatz mit elf EZG aus vier Klassen überprüft.
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Für den Transfer der Modellparameter werden zunächst alle elf EZG mit dem be-
schriebenen Modell kalibriert. Alle EZG erreichen ein zufriedenstellendes Ergebnis
mit Nash-Sutcliffe-Koeffizienten (Nash u. Sutcliffe (1970)) um 0.8. Dann wer-
den die Abflüsse aller EZG mit allen kalibrierten Parameter-Sätzen simuliert und
auf ihre Übereinstimmung mit den gemessenen Abflusszeitreihen überprüft. Als
Ähnlichkeitsmaß wird wieder der Nash-Sutcliffe-Koeffizient genutzt.
Wenn die o.g. Voraussetzung für Parametertransfer innerhalb von Klassen erfüllt
ist, können auch Abflüsse für nicht beobachtete EZG nach einer entsprechenden
Klassifikation simuliert werden. Dafür wird ein EZG aus der Klasse ausgewählt,
dass als Geber-EZG dient. Die Auswahl des Geber-EZG kann als repräsentatives
EZG aus der Klasse oder als möglichst ähnliches EZG aus der mehrstufigen Klas-
sifikation (Neuronen der SOM, Cluster) umgesetzt werden. Das Ziel-EZG kann
direkt mit den Modellparametern des Geber-EZG modelliert werden.
Die Nutzung eines mittleren Parametersatzes je Klasse ist auch möglich, wird aber
wegen größerer Unsicherheiten hier nicht weiter verfolgt.

4.7.2 Regionalisierung mit Regressionsmodellen

Die Übertragung von Abfluss-Informationen auf Basis der Klassifikationen ist für
aggregierte Abflussbeiwerte möglich, die bestimmte Aspekte des Abflussverhaltens
beschreiben. Die Regionalisierung einzelner Ereignis-Abflussbeiwerte ist so nicht
möglich.
Dagegen ist die Verteilung der Abflussbeiwerte eines EZG in Form ihrer ange-
passten Beta-Verteilung (s. Abschnitt 4.3) regionalisierbar, da diese von physio-
geografischen und klimatischen Gebietseigenschaften abhängig ist (Gottschalk
u. Weingartner (1998); Merz u. a. (2006)). Damit sollte es möglich sein, aus
diesen Gebietseigenschaften die Parameter der Beta-Verteilung zu schätzen und
damit die Verteilung der Abflussbeiwerte eines EZGs für unbeobachtete Gebie-
te zu schätzen, zu regionalisieren. Für die Regionalisierung einer Beta-Verteilung
müssen ihre beiden Parameter α und β geschätzt werden.

Schätzung der Verteilungen der Abflussbeiwerte

Zur Schätzung der Beta-Verteilungen der Abflussbeiwerte wird eine Regressions-
analyse durchgeführt, die die Beziehungen zwischen den abhängigen Variablen α
oder β und den physiogeografische und klimatische Gebietseigenschaften der EZG
als unabhängigen Variablen analysiert.
Da die Regressionsanalyse nur je eine abhängige Variable schätzt, werden beide
Variablen getrennt voneinander geschätzt. In einem zweiten Schritt werden die
Beta-Verteilungen mit den Variablen-Schätzungen aufgestellt und mit den jewei-
ligen angepassten Verteilungen verglichen. Die Qualität der Übereinstimmung der
geschätzten Verteilungen mit den angepassten Verteilungen wird mit dem Wilco-
xon Test auf dem 5%–Signifikanzniveau bestimmt.
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Regressionsanalyse

Lineare Regressionsmodelle gehen davon aus, dass die Zielgröße der Normalver-
teilung folgt. Wenn die Zielgröße einer anderen Verteilung – wie im Fall der Ab-
flussbeiwerte die Beta-Verteilung – folgt, muss ein anderer Ansatz gewählt wer-
den. Dieser andere Ansatz wird durch verallgemeinerte lineare Modelle (Genera-
lized Linear Models, GLM) beschritten. Das GLM ist eine Verallgemeinerung der
klassischen linearen Regressionsmodells, das die direkte Berechnung nicht normal-
verteilter Zielgrößen ermöglicht. Die Zielgröße muss nur einer Verteilung aus der
exponentiellen Familie folgen.
Das GLM hat, verglichen mit der linearen Regression, drei zusätzliche Bestandteile:

� Verteilungsfamilie µ der Zielgröße
� Linearer Prädiktor η
� Link-Funktion l

”
Im generalisierten Modell ist die abhängige Variable eine Funktion des linearen

Prädiktors“ (4.12) (Adler (2010), S. 445), der die Verteilungsfamilie der Zielgröße
beschreibt. Diese Verteilungsfamilie wird durch die

”
family“ Anweisung in der

Modellformel definiert.

ηi =

p∑
j=1

xijβj (4.12)

mit: η = linearer Prädiktor
p = Kennwerte
β = zu schätzende Parameter

(Crawley (2007))

Die geschätzten Werte eines Regressionsmodells können als Erwartungswerte der
Variablen aufgefasst werden, d. h., es muss eine umkehrbare Funktion m existieren,
für die (4.13) gilt. Die Umkehrfunktion von m ist die sogenannte Link-Funktion l.

µ = m(η), η = m−1(µ) = l(µ) (4.13)

(Adler (2010), S. 445)

Die Schätzung der Modellparameter im GLM erfolgt nach der Maximum-
Likelihood Methode. Sie maximiert die Wahrscheinlichkeit, die beobachteten Da-
ten unter der Verteilungsannahme zu erhalten.
Die Regressionsanalyse wird mit der Software R, Funktion glm() durchgeführt, die
als Argumente das Formelobjekt der Regression, die “family“-Anweisung für η und
die Link-Funktion l umfasst. Die Verteilungsfamilien umfassen im wesentlichen die
Gamma–, Poisson–, Binomial– und Gauss-Verteilung.
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Die Modellanpassung wird anhand der Residual Devianz, der Null Devianz und
des AIC-Kriteriums beurteilt. Die Residual-Devianz ist die Summe der quadrier-
ten Residuen im Modell. Die Null-Devianz gibt die Summe der Residuen im
größtmöglichen Modell an. Das AIC-Kriterium (Akaike’s Information Criterion)
gibt die Anpassungsgüte des geschätzten Modells unter Berücksichtigung der Mo-
dellkomplexität an. Ein niedriger AIC-Wert steht für ein besser angepasstes Modell
als ein größerer Wert.
Für die Schätzung der Parameter der Beta-Verteilungen kommt die Gamma-
Verteilung in Frage, da sie eine kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsverteilung über
der Menge der positiven reellen Zahlen ist. Bei der Wahl der Link-Funktion müssen
die Eigenschaften der abhängigen Variable (z.B: Positivität oder der Wertebereich)
berücksichtigt werden. Durch die Nutzung verschiedener Link-Funktionen kann die
Effizienz unterschiedlicher Modelle direkt verglichen werden. Die am besten geeig-
nete Link-Funktion ist die, die die kleinsten Residual Devianzen erzeugt (Craw-
ley (2007)). Für die Regressionsanalyse mit der Gamma-Verteilung stehen die
Link-Funktionen ’identiti’, ’inverse’ und ’log’ zur Verfügung. Die besten Ergeb-
nisse für beide Parameter werden mit der logarithmischen Link-Funktion erreicht,
d. h., die beobachteten Werte werden auf der log-Skala modelliert. Daraus folgt für
die Schätzung der Parameter, dass α̂ und β̂ als eα̂ und eβ̂ umgerechnet werden
müssen. Als Regressionsmodell ergibt sich (4.14).

Ŷ = e(b0+b1x1+b2x2+...+bjxj) (4.14)

mit: Ŷ = abhängige Variable
x = unabhängige Variable
b0 = konstantes Glied
b1...bj = Regressionskoeffizienten

Mit dem Regressionsmodell werden die Parameter α̂ und β̂ der Beta-Verteilung
als Funktion der physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften ge-
schätzt. Da die für die Schätzung verantwortlichen Gebietseigenschaften unbekannt
sind, wird eine schrittweise Regression mit allen sinnvollen, nicht redundanten
Eigenschaften durchgeführt. Die Schätzung erfolgt für beide Parameter getrennt
mit der schrittweisen Regression (Software R: Funktion step()).
Voraussetzung jeder Regressionsanalyse ist der Ausschluss der Multikollinearität.
Die Berücksichtigung nicht redundanter Eigenschaften schließt paarweise Multi-
kollinearität der Variablen aus. Zur Aufdeckung hochgradiger Multikollinearität
empfehlen Backhaus u. a. (2011), S. 94 f. Regressionen jeder unabhängigen Varia-
blen auf die übrigen unabhängigen Variablen durchzuführen und den zugehörigen
multiplen Korrelationskoeffizienten oder das Bestimmtheitsmaß zu ermitteln.

Die beiden Parameter α und β bilden gemeinsam die Beta-Verteilung. Die Qua-
lität der einzelnen Regressionsmodelle zur getrennten Schätzung von α und β
ist nicht gleichbedeutend mit der Qualität der geschätzten Beta-Verteilung: Die
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besten Schätzungen der Parameter α und β müssen nicht unbedingt zur bes-
ten Schätzung der Verteilung führen. Für die Beurteilung Regressionsmodelle ist
der Vergleich der geschätzten und angepassten Verteilungen notwendig. Für die
Schätzung der beiden Parameter werden mehrere gute Regressionsmodelle aus-
gewählt, Beta-Verteilungen werden mit unterschiedlich geschätzten abhängigen
Variablen aufgestellt und jede Verteilung mit dem Wilcoxon-Test (Abschnitt 4.1.3)
auf Güte der Schätzung geprüft. Die Regressionsmodelle, die zusammen zu der
besten Anpassung führen, werden ausgewählt.

Qualität des Regressionsmodells

Ein effizientes Verfahren zur Überprüfung der Prognosegüte des Regressionsmo-
dells ist die Kreuzvalidierung mit der Jackknife Methode. Mit der Kreuzvalidie-
rung wird die Generalisierbarkeit der Parameterschätzungen beurteilt. Es wird
überprüft, ob ein angepasstes Modell für leicht veränderte Stichproben aus der
gleichen Grundgesamtheit zu den gleichen Ergebnissen führt.

Eine Kreuzvalidierung wurde schon für die Clusteranalyse (Abschnitt 4.5.4)
durchgeführt. Die Methoden der Kreuzvalidierung sind im Abschnitt 4.5.4 auf
Seite 111 beschrieben.

Neben der Aussage über die Stabilität der Regressionskoeffizienten aus verschie-
denen Stichproben werden die Objekte der nicht berücksichtigten Unterstichprobe
als Teststichprobe für eine direkte Validierung verwendet. Der Vergleich der Ergeb-
nisse der Schätzung mit den tatsächlichen Werten lässt eine realistische Beurteilung
des Regressionsmodells zu.

Als Auswahlverfahren für die Unterstichproben bieten sich hier geschichtete
(stratifizierte) Stichproben auf Grundlage der Klassifikation nach physiogeografi-
schen und klimatischen Gebietseigenschaften (Abschnitt 5.8) an.

Jede der sechs Klassen besteht aus fünf bis 12 EZG, die durch eine Umgrup-
pierung von Grenzfällen auf eine gleichmäßige Größe von 8 oder 9 EZG gebracht
werden. Aus jeder Klasse wird je Durchgang ein zufällig ausgewähltes EZG zur
Validierung herausgenommen. Dabei wird sichergestellt, dass für jeden Durchgang
ein anderes EZG ausgenommen wird. Durch die Ähnlichkeit der EZG je Klasse
werden repräsentative Stichproben gebildet.

Diese Gruppen sind die Grundlage für zwei 9fach-Kreuzvalidierungen, d. h.,
es werden in zwei Durchgängen neun Regressionsanalysen durchgeführt. Dadurch
wird jedes EZG mindestens zwei mal validiert. Für jede Unterstichprobe werden
die beiden Parameter α und β getrennt geschätzt.

Für den zweiten Durchgang der 9fach-Kreuzvalidierung werden je ein EZG aus
jeder Klasse zufällig herausgenommen, so dass andere Unterstichproben als im
ersten Durchgang entstehen.

Mit den Regressionsmodellen der Unterstichproben werden sowohl die Vertei-
lungen für EZG aus den jeweiligen Unterstichproben, als auch für die Validierungs-
datensätze berechnet und mit dem Wilcoxon-Test auf Übereinstimmung mit der
jeweiligen angepassten Verteilung getestet. Die nicht übereinstimmenden Vertei-
lungen sind Grundlage für die Berechnung und Analyse der Fehlerquote.
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Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit aufgeführt.
Der erste Abschnitt (5.1) zeigt die für jedes Einzugsgebiet (EZG) bestimmten
Ereignis-Abflussbeiwerte. Es werden die Höhe und zeitliche Verteilung der Ab-
flussbeiwerte sowie ihre Darstellung durch empirische Verteilungsfunktionen und
Beta-Verteilungen beschrieben. Die Ereignis-Abflussbeiwerte sind ein wichtiger Be-
standteil der Beschreibung des Abflussverhaltens.

Die beiden folgenden Abschnitte beschreiben die Clusteranalyse der EZG mit
SOM und die Bildung von Klassen ähnlicher EZG. Die beiden Clusteranalysen,
getrennt nach dem Abflussverhalten (5.2) und den klimatischen und physiogeogra-
fischen Gebietseigenschaften (5.3), werden in getrennten Abschnitten beschrieben.
Da beide Clusterungen und Klassenbildungen nach der gleichen Methode durch-
geführt werden, sind die Abschnitte 5.2 und 5.3 identisch aufgebaut.

Unter der Voraussetzung, dass die Ursache für ein bestimmtes Abflussverhalten
eines Gebietes in erster Linie abflussrelevante klimatische und physiogeografische
Gebietseigenschaften sind, sollten ähnliche Gebiete ein ähnliches Abflussverhalten
zeigen. Der Zusammenhang zwischen Abflussverhalten und Gebietseigenschaften
wird im Abschnitt 5.4 durch eine Analyse der Überschneidungsbereiche beider
Clusterungen untersucht. Korrespondierende Klassenkombinationen stellen für die
meisten EZG einen direkten Bezug zwischen den Gebietseigenschaften und dem
Abflussverhalten her. Für die EZG, für die dieser Bezug nicht zutrifft, werden
Ursachen und Identifikationsmöglichkeiten aufgezeigt.

Der letzte Abschnitt dieses Kapitels (5.5) widmet sich den Regionalisierun-
gen des Abflussverhaltens zusätzlicher EZG und der Modell-Parameter auf Basis
des Überschneidungsbereichs beider Klassifikationen und der Regionalisierung der
Abflussbeiwert-Verteilungen allgemein und für zusätzliche EZG.
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5.1 Ereignis-Abflussbeiwerte

5.1.1 Höhe und Verteilung der Abflussbeiwerte je EZG

Für die Beschreibung des Abflussverhaltens der 53 EZG wurden insgesamt 8259
Ereignis-Abflussbeiwerte mit der in Abschnitt 4.1 beschriebenen Methode be-
stimmt. Für jedes EZG wurden zwischen 100 und 200, durchschnittlich 150, Ab-
flussbeiwerte aus 16 Jahren berechnet.

Jedes erfasste Ereignis bildet einen Datensatz, der folgende Informationen enthält:

� Pegelnummer, Name und ID des EZG
� Beginn und Ende des Ereignisses
� Ereignisdauer in Stunden
� Scheitelabfluss [m3 ∗ sec−1]
� Niederschlagsmenge [mm]
� maximale Niederschlagsintensität [l*h−1]
� Abflussbeiwerte
� Vorregensummen der 5, 10, 20, 30 und 60 Tage vor Ereignisbeginn

Die Ereignis-Abflussbeiwerte umfassen sowohl kleine Ereignisse mit niedrigen Ab-
flussbeiwerten als auch Hochwasserereignisse mit hohen Abflussvolumina oder ho-
hen Abflussbeiwerten. Die Abflussbeiwerte liegen zwischen 0.003 und 0.89 und
verteilen sich auf alle Monate des Jahres (Abb. 5.1), ohne dass ein jahreszeitlicher
Trend der Häufigkeit zu erkennen ist.

Die jahreszeitliche Verteilung der Abflussbeiwerte und ihre Höhe zeigen eine
starke Saisonalität (Abb. 5.1). Im Winter haben die Abflussbeiwerte eine hohe Va-
riabilität und die höchsten Werte. Die Abflussbeiwerte der Monate Juni bis August
sind generell sehr niedrig, allerdings mit einigen höheren Werten, die sich von der
Menge der Abflussbeiwerte dieser Monate deutlich absetzten. Die Monate April,
Mai, September und Oktober vermitteln als Übergangsmonate. Diese Verteilung
der Abflussbeiwerte ist, mit unterschiedlicher Höhe und Variabilität, für alle EZG
festzustellen.

Aus der Höhe und Verteilung der Abflussbeiwerte im Sommer können zwei
abflussprägende Situationen abgeleitet werden:

� Sehr niedrige Abflussbeiwerte: Hohe Evapotranspiration und Trockenheit führen
dazu, dass das meiste Niederschlagswasser verdunstet oder im EZG zurückge-
halten wird.

� Einige sehr hohe Abflussbeiwerte werden durch besondere Ereigniseigenschaf-
ten oder Gebietszustände verursacht. Zu den Ereigniseigenschaften gehört
die Intensität und räumliche Verteilung der Niederschläge, die zu erhöhten
Oberflächenabflüssen oder schnellen Abflüssen, die schnell den Pegel erreichen.
Vorangegangene Niederschläge können die Abflussbereitschaft des EZG erhöht
haben und zu einem ähnlichen Abflussverhalten wie im Winterhalbjahr führen.
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Abbildung 5.1: Höhe und jahreszeitliche Verteilung der 8259 Abflussbeiwerte. Als geschlossene
Balken erscheinende Abflussbeiwerte kennzeichnen den Bereich mit den meisten Abflussbeiwerten:
so viele, dass sie in dieser Auflösung nicht mehr einzeln darstellbar sind.

Die geringere Evapotranspiration und andere Niederschlagseigenschaften als im
Sommer führen im Winter zu höheren Vorfeuchten, die für höhere Abflussbeiwerte
verantwortlich sind. Wechselnde Vorfeuchten bedingen unterschiedliche Gebiets-
zustände und damit unterschiedliche Abflussbeiwerte.

Die Höhe und Verteilung der Abflussbeiwerte je EZG ist in Abbildung 5.2 darge-
stellt. Alle EZGs haben eine individuelle Ausprägung der Abflussbeiwerte und eine
hohe Saisonalität. Auch die einzelnen EZG zeigen im Winter deutlich höhere und
variablere Abflussbeiwerte als im Sommer, wenn die Abflussbeiwerte durchweg sehr
niedrig sind. Alle EZG zeigen im Sommer neben den niedrigen Abflussbeiwerten
wenige deutlich höhere Werte, die in Abb. 5.2 als Ausreißer abgebildet sind.

Die Empirische Kumulative Verteilungsfunktion (Empirical Cumulative Distribu-
tion Function, ECDF) schätzt die wahre Verteilungsfunktion der Abflussbeiwerte
je EZG (Abb. 5.3, S. 128). Sie zeigt für jedes EZG einen individuellen Verlauf,
der sich für den Vergleich der EZG und die Interpretation der Abflussbeiwerte je
EZG eignet. Die ECDFs für das ganze Jahr (Abb. 5.3a) zeigen im unteren Bereich
die vielen kleinen Abflussbeiwerte des Sommerhalbjahres. Die ECDFs des Winter-
halbjahres (Abb. 5.3b) veranschaulichen die große Variabilität der Abflussbeiwerte
unterschiedlicher EZG in dieser Jahreszeit.
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Abbildung 5.2: Box-Whisker-Plots aller Abflussbeiwerte der 53 EZG (a) und getrennt nach hy-
drologischem Winter- (b) und Sommerhalbjahr (c). Die Box schließt alle Werte zwischen dem 25.
und dem 75. Perzentil ein. Der Median ist als schwarzer Balken, der Mittelwert der Abflussbeiwerte
als roter Balken eingezeichnet. Die Whiskers zeigen die Spannweite der Datenverteilung bis maximal
zuzüglich bzw. abzüglich des 1.5fachen Interquartilsabstands. Werte außerhalb dieses Bereichs sind
Ausreißer. Die Sortierung der EZG ist für alle Teildiagramme identisch.
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Abbildung 5.3: Empirische Kumulative Verteilungsfunktionen (ECDFs) der Abflussbeiwerte aller
53 EZG für das ganze Jahr (a) und das Winterhalbjahr (b). Jedes EZG ist mit einer anderen Farbe
dargestellt, die für beide Teildiagramme gleich ist.

Wie Abb. 4.4 auf Seite 80 deutlich macht, zeigen die Abflussspenden der EZG ei-
ne starke Abhängigkeit von den mittleren jährlichen Niederschlagssummen. Dieser
Zusammenhang gilt auch für die mittleren Abflussbeiwerte (Abb. 5.4). Die z. T.
breite Auffächerung der Datenpunkte zeigt, dass zusätzliche Faktoren eine Rolle
spielen. Gerade für die beiden EZG mit den höchsten jährlichen Niederschlagssum-
men (Abentheuer und Westerburg) passt dieser Zusammenhang nicht.

Merz u. a. (2006) beschreiben diesen Zusammenhang auch für österreichische
EZG und beschreiben das Klima als wesentlicher Auslöser für unterschiedliche Ab-
flussbeiwerte. Die Niederschlagssummen stehen stellvertretend für die Vorfeuchte
im EZG. Hohe Niederschlagssummen führen zu durchweg höheren Vorfeuchten,
geringeren Anfangsverlusten und der Bildung bevorzugter Abflusswege.

Abbildung 5.4: Abflussbeiwerte in Abhängigkeit vom mittleren jährlichen Niederschlag
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5.1.2 Anpassung von Beta-Verteilungen

Die empirischen Verteilungsfunktionen (ECDF) der Abflussbeiwerte zeigen für je-
des EZG einen charakteristischen Verlauf. Die Verteilung der Abflussbeiwerte eines
EZG kann durch die Anpassung einer Beta-Verteilung nachgebildet und damit sys-
tematisiert werden (Gottschalk u. Weingartner (1998); Merz u. a. (2006)).
Die Anpassung einer Beta-Verteilung erfolgt über die Bestimmung beiden Parame-
ter der Beta-Verteilung α und β. Diese Parameter charakterisieren das Abflussver-
halten des EZG und können zur Beschreibung, Interpretation und Regionalisierung
der Verteilungen eingesetzt werden.

Die Anpassung der Beta-Verteilungen an die empirische Verteilungsfunktion aller
Abflussbeiwerte je EZG ist für viele EZG nicht möglich. Von den untersuchten
EZG lassen sich etwa zwei Drittel der empirischen Verteilungen nicht oder nicht
gut durch Beta-Verteilungen darstellen. Ursache hierfür ist eine große Anzahl sehr
kleiner Abflussbeiwerte im Sommerhalbjahr, die zu einem Knick in der Verteilung
führt (Abb. 5.5, S. 131, ECDF Weinähr). Nicht stetige Verteilungen sind mit Beta-
Verteilungen nicht darstellbar. Die Abflussbeiwerte im Sommerhalbjahr sind noch
stärker durch Knicke geprägt und lassen keine Anpassung der Abflussbeiwerte zu.
Gut anpassbare ECDF zeigen einen wesentlich gleichmäßigeren Verlauf (Abb. 5.5,
ECDF Seelbach).

Für die Abflussbeiwerte im hydrologischen Winterhalbjahr (November bis
April) sind die ECDF sehr gut durch Beta-Verteilungen darstellbar (Abb. 5.6,
S. 131).

Die Erweiterung des Zeitraumes der dargestellten Ereignisse um die Übergangs-
monate Mai oder Oktober führt ebenfalls zu einer großen Anzahl schlecht anpass-
barer ECDFs und wird nicht weiter verfolgt. Abbildung 5.5, b) zeigt die ECDFs
des EZGs Weinähr getrennt für das ganze Jahr, Sommer- und Winterhalbjahr.
Die ECDFs für das Jahr und das Sommerhalbjahr sind nicht, die ECDF für das
Winterhalbjahr gut durch eine Beta-Verteilung darstellbar.

Kleinere Sprünge in der Verteilung, wie sie die ECDF Weinähr Winter zeigt
(Abb. 5.5b), stellen keine Probleme für die Anpassung dar, führen aber zu unge-
nauen Anpassungen in diesem Bereich und ggf. Informationsverlusten.

Alle ECDF der Abflussbeiwerte der Wintermonate werden mit Beta-Verteilun-
gen nachgebildet (Abb. 5.6) und die Anpassungen mit dem Kolmogoroff-Smirnoff-
Test (KS-Test, s. 4.1.3, S. 77) und visuell überprüft:

� Die visuelle Überprüfung der angepassten Verteilungen (Abb. 5.6) zeigt ei-
ne gute Übereinstimmung zwischen den ECDF und den angepassten Beta-
Funktionen.

� Alle angepassten Verteilungen gehören nach dem KS-Test (5 %-Signifikanzni-
veau) denselben Verteilungen wie die ECDF an. Der niedrigste p-Wert liegt bei
0.14 für Isenburg und 0.18 für Kreuzberg (Abb. 5.6, erste Reihe). Alle übrigen
Anpassungen haben p-Werte > 0.2, gelten damit als gut angepasst.
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� Die Erwartungswerte der angepassten Beta-Verteilungen stimmen sehr gut
mit den Mittelwerten der Abflussbeiwerte im hydrologischen Winterhalbjahr
überein: Die höchsten Differenzen zwischen den beiden Werten betragen 0.017
(Wernerseck) und 0.011 (Friedrichsthal) (Abb. 5.6, erste Reihe). Die durch-
schnittliche Abweichung beträgt 0.002.

Bedeutung der Parameter

Der Parameter α ist hauptsächlich für die Lage der Verteilung verantwortlich.
Je größer α, desto weiter rechts liegt die Verteilung, gleichbedeutend mit höheren
Abflussbeiwerten. Zusammen mit β bestimmt α den unteren Wendepunkt der Ver-
teilung. Bei gleichem α verschiebt ein größer werdendes β den unteren Wendepunkt
der Verteilung nach links zu kleineren Abflussbeiwerten. Da die meisten Verteilun-
gen in einem engen Bereich kleiner Abflussbeiwerte anfangen, ist die Bandbreite
des Parameters α wesentlich kleiner als die von β.

Der Parameter β bestimmt im Wesentlichen die Neigung der Verteilung: Hohe
Werte stehen für steile Verteilungen, niedrige Werte für eine flache Verteilung. Fla-
che Verteilungen weisen auf eine hohe Variabilität der Abflussbeiwerte verbunden
mit dem Erreichen hoher Abflussbeiwerte hin. Da die Variabilität der Abflussbei-
werte und ihre höchsten Werte Unterschiede des Abflussverhaltens eines EZG stark
prägen, ist β der wichtigere Parameter für die Schätzung der Abflussbeiwertvertei-
lungen. Für die untersuchten Verteilungen nimmt er Werte zwischen 2.5 und 73.4
an, mit nur 3 Werten größer als 26. Niedrige Werte β verschieben den Ursprung
der Verteilung nach rechts, hohe Werte nach links.

Der Zusammenhang zwischen den Verteilungsparametern und der Lage und
Form der Verteilungen ist nichtlinear: Veränderungen kleinerer Werte haben deut-
lich größere Auswirkungen als bei den größeren Werten für α und β. Beide Para-
meter müssen immer zusammen betrachtet werden!

Die mit Abstand höchsten Werte für β haben die Verteilungen der EZG Nier-
stein und Oberingelheim: 68 bzw. 73. Beide EZG haben nur sehr niedrige Abfluss-
beiwerte, die ECDF ist sehr steil, Abflussbeiwerte > 0.1 werden selten erreicht.
Durch diese sehr steile Verteilung heben sie sich deutlich von den übrigen EZG ab.

Die Parameter der Abflussbeiwert-Verteilungen können auch als Kennwerte die-
nen, die das Abflussverhalten der EZG beschreiben (Merz u. a. (2006)). In dieser
Arbeit werden die Parameter zur Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen
(s. 5.5.3) genutzt.
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Abbildung 5.5: ECDFs der EZG Seelbach und Weinähr: a) ECDFs für alle Abflussbeiwerte der
EZG Seelbach (grün) und Weinähr (schwarz) und b) die ECDFs des EZGs Weinähr getrennt für
das ganze Jahr, Sommer- und Winterhalbjahr.

Abbildung 5.6: Beispiele für die Anpassung der Beta-Verteilungen an die empirischen Verteilungen
der Abflussbeiwerte.
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5.2 Clusteranalyse und Klassen nach dem Abflussverhalten

Die Feststellung der Ähnlichkeit von EZG ist der erste Schritt für den Aufbau eines
Klassifikationsschemas. Ein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema für EZG
sollte sowohl Ähnlichkeiten der physiogeografischen und klimatischen Gebietsei-
genschaften als auch des Abflussverhaltens umfassen.

In Abschnitt 5.1 wurde gezeigt, dass sich das Abflussverhalten der 53 EZG
trotz benachbarter Lage deutlich unterscheidet. Nun wird mit einer Clusterana-
lyse geprüft, ob sich das Abflussverhalten der EZG in Gruppen mit ähnlichem
Abflussverhalten zusammenfassen lässt. Die Existenz solcher Gruppen ist wichtig
für eine Klassifikation der EZG, die Erklärung des Abflussverhaltens und die Re-
gionalisierung von Abflussparametern auf Basis einer EZG-Klassifikation. Ziel der
Clusteranalyse ist die Zusammenfassung von EZG mit einem ähnlichen Abfluss-
verhalten zu homogenen Gruppen.

Das Abflussverhalten wird mit Kennwerten beschrieben, die die wichtigsten
Aspekte des Abflussverhaltens, wie Hoch- und Niedrigabflüsse, mittlere Abflüsse,
Variabilität und Saisonalität der Abflüsse abbilden. Diese Kennwerte werden von
Flow-Duration Curves (FDCs) und Abflussbeiwerten abgeleitet.

Die mittlere Höhe der Abflussbeiwerte (Mean) korreliert hoch mit dem Median
der Abflussbeiwerte im Winter (MedWi). Durch die Berücksichtigung beider Werte
wird dieser wichtige Aspekt stärker gewichtet als andere.

Die Clusteranalyse selbst wird nach der in Abschnitt 4.5 ab Seite 102 beschriebenen
Methode mit SOM durchgeführt und auf Qualität geprüft.

5.2.1 Abflusskennwerte

Das Abflussverhalten der EZG wird mit 12 Kennwerten beschrieben. Vier Kenn-
werte (Tab. 4.3 auf S. 87) werden von FDCs, acht von Ereignis-Abflussbeiwerten
(Tab. 4.2 auf S. 85) abgeleitet. Die Kennwerte bilden die Input-Vektoren, mit
denen die SOM trainiert wird.

Auch die Parameter der angepassten Beta-Verteilungen können als Kennwerte
genutzt werden. Sie beschreiben die Höhe und Variabilität der Abflussbeiwerte im
Winterhalbjahr. Ein Austausch der Kennwerte für das Winterhalbjahr (MedWi
und CVWi) durch die Parameter der angepassten Beta-Verteilungen ist möglich.
Eine entsprechend trainierte SOM zeigt ähnliche Eigenschaften wie die der Klas-
sifikation zugrunde liegende SOM, aber keine Verbesserung der Clusterung. Daher
wird dieser Ansatz nicht weiter verfolgt.

5.2.2 SOM und Hierarchische Clusterung

Die Clusterung der EZG nach ihrem Abflussverhalten wird nach der in Ab-
schnitt 4.5 beschriebenen zweistufigen Methode mit SOM und hierarchischer Clus-
teranalyse durchgeführt.
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Es wird eine SOM mit 30 Neuronen und einem 5 x 6 Raster trainiert. Diese SOM
zeigt keinen topologischen Fehler, einen akzeptablen mittleren Quantisierungsfeh-
ler von 1.64 und eine gute Interpretierbarkeit der U-Matrix (Abb. 5.7a).

Mit dem Training der SOM werden die Input-Datensätze aller EZG den ihnen
ähnlichsten Neuronen (BMU1) zugeordnet (5.7 b). Die Zuordnung der EZG zu
den Neuronen (Abb. 5.7) zeigt die Abbildung der 53 EZG auf 25 Neuronen, denen
jeweils bis zu vier EZG zugeordnet werden. EZG, die einem Neuron zugeordnet
werden, haben ein ähnliches Abflussverhalten, sie bilden die kleinsten Clusterein-
heiten, die erste Stufe der Clusteranalyse. Neuronen ohne zugeordnete EZG gelten
als interpolative Neuronen, die auch als starke Trennung zwischen Neuronen an-
gesehen werden können.

Abbildung 5.7: Visualisierungen der SOM des Abflussverhaltens: a) U-Matrix mit Neuronen-
Nummern und b) Objekt-Zuordnung der EZG zu den Neuronen.

Die Analyse der Quantisierungsfehler zeigt, wie gut die Input-Vektoren (EZG)
durch die SOM repräsentiert werden. Die Quantisierungsfehler der Input-Daten-
sätze (EZG) zu ihren jeweils ähnlichsten Neuronen liegen zwischen 0.6 und 4.4,
die meisten Fehler sind kleiner als 2.6 (Abb. 5.8). 33 EZG haben niedrigere oder
gleiche Quantisierungsfehler als der mittlere Quantisierungsfehler der SOM (1.64).
Zwei EZG fallen mit besonders hohen Quantisierungsfehlern auf: Die EZG Nier-
stein (ID 3) und Oberingelheim (ID 4) haben mit Abstand die höchsten Fehler. Ihr
Abflussverhalten wird durch die SOM nicht gut repräsentiert da sie von allen un-
tersuchten EZG die flachsten FDCs und die niedrigsten mittleren Abflussbeiwerte
haben. Die EZG Nierstein und Oberingelheim werden beide als einzige EZG dem
Neuron 13 zugeordnet. Dieses Neuron liegt selbst am Rand der SOM, ohne größere
Ähnlichkeit zu einem benachbarten Neuron. Diese EZG sollten als Besonderheiten
innerhalb der SOM betrachtet werden.
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Abbildung 5.8: Quantisierungsfehler der Input-Datensätze (EZG) zu ihren jeweils ähnlichsten
Neuronen (BMU1) (dunkelblau).

Die U-Matrix (Abb. 5.7a) zeigt Bereiche mit vielen Ähnlichkeiten und Bereiche mit
größeren Unterschieden. Blau eingefärbte Bereiche stehen für Ähnlichkeiten und
bilden Cluster, Rottöne zeigen Clustergrenzen an. Im unteren Bereich der U-Matrix
zeigt eine Reihe rot-orange eingefärbter Einheiten eine eindeutige Clustergrenze,
die das untere Drittel der Neuronen vom Rest der SOM trennt. Im oberen Bereich
der U-Matrix fallen zwei getrennte Bereiche durch große Ähnlichkeiten (Blautöne =
geringe Abstände) auf. Hier befinden sich Clusterzentren. Weitere Clustergrenzen
sind jedoch schwer auszumachen.

Mit der hierarchischen Clusteranalyse der SOM werden Clustergrenzen identifi-
ziert. Grundlage dieser Clusteranalyse sind die Codebook-Vektoren der SOM. Die
Elemente des Dendrogramms sind identisch mit den Nummern der Neuronen der
SOM. Die Clusteraufteilung nach dem average linkage (Abb. 5.9a) zeigt die größte
Übereinstimmung mit der U-Matrix.

Die Festlegung der Clusteranzahl erfolgt durch Auswertung des Dendrogramms
der Hierarchischen Clusteranalyse und der U-Matrix:

1. Die visuelle Auswertung des Dendrogramms (Abb. 5.9a) zeigt fünf oder sechs
Cluster, wobei die Trennung der Neuronen 5, 6 und 11 von 12, 17, 18 und 23
unklar ist.

2. Das
”
Elbow-Kriterium“, visualisiert durch den Scree-Plot (Abb. 5.9b), verweist

auf 6 Cluster. Die etwas größere Zunahme des Distanzwertes spricht für 5 Clus-
ter. Der deutliche Sprung der Zunahme der Unähnlichkeit (

”
Elbow“) verweist

auf das Vorhandensein von Clustern (Backhaus u. a. (2011), S. 444).
3. Test von Mojena: Der Fusionskoeffizient der 6-Cluster-Lösung beträgt 1.62, der

der 5-Clusterlösung 2.01, womit der Test von Mojena mit den von Backhaus
et al. (2011), S. 439, vorgeschlagenen Schwellwerten im Bereich von 1.8 bis 2.7
eine 5-Cluster-Lösung bevorzugt.
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4. Analyse der U-Matrix: Clustergrenzen werden auf der U-Matrix durch die
Distanzen zwischen den Neuronen angezeigt (Abb. 5.7a). Die Grenzen der
5-Cluster-Lösung (Abb. refCAAbb)verlaufen überwiegend durch Distanz-Ein-
heiten, die mittlere bis hohe Distanzen anzeigen. Alle Elemente, die niedrige
Abstände anzeigen, liegen innerhalb der Cluster. Die Grenze der 6-Cluster-
Lösung ist deutlich schwächer ausgeprägt als die übrigen Grenzen. Nach der
U-Matrix wird eine 5-Cluster-Lösung bevorzugt.

Die Auswertung lässt eine 5- oder 6-Cluster-Lösung zu. Da die zusätzliche Clus-
tergrenze der 6-Clustern-Lösung deutlich schwächer ausgeprägt ist, als die übrigen
Clustergrenzen wird (zunächst) von einer 5-Cluster-Lösung ausgegangen. Auf die
6-Cluster-Lösung kann zurückgegriffen werden, die Clusterung nach den Gebiets-
eigenschaften eine Aufteilung der EZG des Clusters D anzeigt.

Abbildung 5.9: Dendrogramm der hierarchischen Clusteranalyse (a) und Scree-Plot zur Anwen-
dung des

”
Elbow-Kriteriums“ (b).

Die Cluster der 5-Cluster-Lösung werden mit Großbuchstaben, die mögliche
Aufteilung von Cluster D mit kleinen Buchstaben benannt. Die in die U-Matrix
eingezeichneten Clustergrenzen (Abb. 5.10) verdeutlichen die Ähnlichkeiten bzw.
Unterschiede zwischen den Neuronen. Die Zuordnung der EZG zu den Neuronen
(Abb. 5.7b) ermöglicht die Zuordnung der EZG zu den Clustern.

Da auf der SOM häufig vorhandene, ähnliche Datensätze einen größeren Raum
einnehmen als seltene Daten, ist die Clustergröße auf der U-Matrix (Abb. 5.10)
erkennbar. Cluster A ist mit 9 Neuronen und 16 EZG das größte Cluster, gefolgt
von Cluster D mit 7 Neuronen und 14 EZG und Cluster C mit 6 Neuronen und
12 EZG.
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Abbildung 5.10: U-Matrix mit eingezeichneten Clustergrenzen und Clusternamen. Die mögliche
Aufteilung des Clusters D ist gestrichelt eingezeichnet.

5.2.3 Grenzfälle der Clusterung

Grenzfälle sind EZG, die zwischen zwei Clustern liegen und ohne großen Qua-
litätsverlust auch einem anderen Cluster als dem zunächst zugeordneten zugerech-
net werden können. Die Maßeinheit für den Qualitätsverlust ist der Anstieg des
Quantisierungsfehlers zwischen dem Neuron, das das EZG am besten repräsentiert
(Best Matching Unit 1, BMU1) und der BMU des anderen Clusters. Die Festle-
gung, was ein niedriger Qualitätsverlust ist, muss geschätzt und überprüft werden.

Der mittlere Quantisierungsfehler der SOM beträgt 1.64; die Spannweite liegt
zwischen 0.6 und 4.5, für die meisten EZG zwischen 1.0 und 2.5 (Abb. 5.8, S. 134).
Mit diesen Zahlen wird ein Anstieg des Quantisierungsfehlers von ca. 0.2 bis 0.3
noch als niedrig eingeschätzt. Es werden zunächst alle Fälle mit dieser Erhöhung
des Quantisierungsfehlers zwischen BMU1 und BMU5 betrachtet.

30 EZG können ohne großen Qualitätsverlust einem anderen Neuron zugeord-
net werden. In den meisten Fällen betrifft dies Neuronen innerhalb des gleichen
Clusters, d. h. die Zuordnung ist nicht betroffen. Für 11 EZG ist ein Wechsel des
Clusters mit einem maximalen Anstieg des Quantisierungsfehlers zwischen 0.05
und 0.27 möglich. Sechs Grenzfälle sind eindeutig. Ihr Quantisierungsfehler steigt
um maximal 0.12 an.

EZG mit einem hohen Anstieg des Quantisierungsfehlers müssen durch Ver-
gleich der Prototyp-Vektoren der betroffenen Neuronen mit den jeweiligen Kenn-
werten der EZG überprüft werden. Dabei fällt Abentheuer als Grenzfall aus (An-
stieg Quantisierungsfehler 0.23, s. Abschnitt 4.5.3, Abb. 4.12, S. 110).
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10 EZG, können zwei Clustern zugeordnet werden:

� Monsheim: Cluster C und B, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.12
� Martinstein: Cluster D und A, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.21
� Kronweiler: Cluster D und E, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.10
� Heddesheim: Cluster A u. B, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.27
� Zollhaus: Cluster C und B, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.05
� Isenburg: Cluster C und B, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.11
� Seelbach: Cluster D und A, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.24
� KlosterEhrenstein: Cluster A und D, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.09
� Altenahr: Cluster D und A, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.11
� Enzweiler: Cluster D und E, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.22

Die Grenzfälle werden zunächst beiden Clustern zugeordnet. Später, beim Ver-
gleich der Klassifikationen erfolgt die Zuordnung zu einem Cluster. Da die Grenz-
fälle zu zwei Clustern gehören, kann durch die Zuordnung zu einem der beiden
Cluster der Grad der Übereinstimmung zwischen den Klassifikationen erhöht wer-
den.

5.2.4 Qualität der Clusterung

Homogenität der Cluster

Das Ziel einer Clusteranalyse ist die Bildung von möglichst homogenen Clustern.
Die Homogenität der Cluster kann auf der U-Matrix (Abb. 4.5) und den Kom-

ponentenkarten (Abb. 5.13, S. 143) mit eingezeichneten Clustergrenzen beurteilt
werden. Homogene Cluster zeigen auf der U-Matrix möglichst kleine Abstände der
Neuronen. Auf den Komponentenkarten (Abb. 5.13, S. 143) sind homogene Cluster
an gleichen oder ähnlichen Farben innerhalb der Cluster erkennbar.

Die U-Matrix zeigt Cluster A dominiert von Blautönen, alle Neuronen haben un-
tereinander maximal mittlere Abstände. Der größte Unterschied besteht zwischen
den Neuronen 2 und 7; diese beiden Neuronen sind sich innerhalb des Clusters am
unähnlichsten. Auch die Komponentenkarten zeigen eine hohe Homogenität des
Clusters A bezüglich der meisten Kennwerte. Cluster A ist homogen.

Cluster C zeigt eine hohe Homogenität der Neuronen 19, 20, 25 und 26. Die
Neuronen 14 und 13 setzen sich deutlich davon ab.

Für Cluster B ist eine Zweiteilung erkennbar: die Neuronen 21 und 27, setzen
sich von den Neuronen 16, 22 und 28 ab, die ihrerseits eine gute Ähnlichkeit unter-
einander zeigen. Neuron ist 21 ist ein interpolatives Neuron und Neuron 27 ist nur
mit einem EZG (Albisheim, ID 1) belegt, das die Heterogenität innerhalb dieses
Clusters verursacht. Diese Unterteilung des Clusters ist auch im Dendrogramm
und auf den Komponentenkarten deutlich sichtbar.
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Das Cluster D ist auf der U-Matrix durch mittlere Abstände geprägt. Die Kom-
ponentenkarten zeigen dagegen für die meisten Kennwerte eine gute Homogenität

Cluster E ist aus einem interpolativen Neuron (24) an der Grenze zu Cluster
D und zwei nicht sehr ähnlichen Neuronen zusammengesetzt. Neuron 29 ist mit
nur einem EZG (OdenbachSteinbruch) belegt, dass die größere Inhomogenität in-
nerhalb dieses Clusters verursacht. Auf den Komponentenkarten sind diese Unter-
schiede zwischen den Neuronen durch unterschiedliche Werte für einige Kennwerte
erkennbar.

Cluster B und E sind weniger homogen als A, C und D, müssen dennoch nicht
als heterogen gelten. Für die Quantifizierung der Homogenität der Clusterung
werden F-Werte für alle Kennwerte berechnet. Ein F-Werte < 1, verweist auf ein
homogenes Cluster bezüglich dieses Kennwertes. Grundlage der F-Werte ist die
SOM, d. h. die Prototyp-Vektoren der Neuronen, nach Clustern zusammengefasst.

Die F-Werte der Cluster (Tab. 5.1) sind für alle Kennwerte deutlich < 1. Kein F-
Wert ist größer als 0.55. Damit zeigen alle Cluster in Bezug auf die Kennwerte eine
vollkommene Homogenität. Die Homogenität der Cluster der SOM wird bestätigt.

Tabelle 5.1: F-Werte der Kennwerte der SOM (Prototyp-Vektoren) für die Cluster A bis E.

MWH MWL MS HS Mean CV Saison MedWi CVWi MedSm QSH QSM

A 0.11 0.12 0.15 0.06 0.29 0.11 0.34 0.29 0.11 0.28 0.21 0.34

B 0.19 0.23 0.15 0.19 0.14 0.24 0.14 0.16 0.42 0.11 0.12 0.18

C 0.02 0.12 0.03 0.03 0.06 0.46 0.53 0.06 0.49 0.07 0.28 0.41

D 0.19 0.27 0.27 0.39 0.34 0.43 0.44 0.24 0.09 0.74 0.29 0.20

E 0.31 0.05 0.12 0.53 0.07 0.29 0.11 0.08 0.43 0.16 0.10 0.02

Die F-Werte der Input-Daten ermöglichen eine Aussage über die Qualität der
Zuordnung der EZG (Tab. 5.2) zu den Neuronen der SOM und damit zu den
Clustern. Hier sind die F-Werte der Cluster erwartungsgemäß deutlich höher als für
die Prototyp-Vektoren und überschreiten teilweise die Grenze von 1. Die Cluster
A, B und D zeigen eine vollkommene Homogenität.

Im Cluster E sind die Kennwerte Saison und HS mit 1.08 und 1.10 etwas größer,
im Cluster C sind die F-Werte der Kennwerte Saison und QSM mit Werten von
1.88 und 1.94 deutlich größer als 1. Diese Kennwerte haben in den genannten Clus-
tern eine höhere Heterogenität als in der Erhebungsgesamtheit. Die hohen Werte
werden durch große Abweichungen dieser Kennwerte der EZG 3 und 4 verursacht,
die von der SOM nicht gut repräsentiert sind. Alle übrigen EZG dieses Clusters
zeigen eine gute Homogenität. Da die Werte für die übrigen Kennwerte deutlich
kleiner als 1 sind, sind auch diese Cluster durch eine relativ homogene Kennwert-
struktur gekennzeichnet, sodass die Homogenität der Cluster auch hier insgesamt
als gut beurteilt werden kann.
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Tabelle 5.2: F-Werte der Kennwerte der Input-Vektoren je Cluster A bis E, ohne Berücksichtigung
von Grenzfällen. Werte > 1 (rot) weisen auf Heterogenitäten bezüglich dieses Kennwertes innerhalb
des Clusters hin.

MWH MWL MS HS Mean CV Saison MedWi CVWi MedSm QSH QSM

A 0.10 0.35 0.08 0.09 0.28 0.11 0.43 0.24 0.25 0.45 0.18 0.17

B 0.14 0.29 0.27 0.30 0.11 0.24 0.65 0.16 0.61 0.06 0.49 0.21

C 0.04 0.52 0.16 0.12 0.40 0.92 1.88 0.53 0.57 0.43 0.55 1.94

D 0.57 0.59 0.84 0.62 0.52 0.35 0.29 0.47 0.34 0.86 0.46 0.38

E 1.08 0.53 0.33 1.10 0.27 0.62 0.56 0.37 0.37 0.18 0.33 0.75

Heterogenität zwischen den Clustern

Die Mittelwerte der Kennwerte je Cluster beschreiben die Charaktere der Cluster.
(Abb. 5.11) zeigt, dass sich alle Cluster unterscheiden. Die Heterogenität zwischen
den Clustern ist gegeben.

Abb. 5.11 korrespondiert mit den Komponentenkarten und der Variablenkarte
der SOM (Abb. 5.13 und Abb. 5.14, Seiten 143 und 143), die die Kennwerte für
die einzelnen Neuronen darstellen.

Abbildung 5.11: Heterogenität zwischen den Clustern: Mittelwerte der Kennwerte je Cluster
(normalisierte Prototyp-Vektoren).

Diskriminanzanalyse

Das Ergebnis der Clusteranalyse wird mit einer Diskriminanzanalyse auf seine
Qualität geprüft. Auf Basis der 5-Cluster-Lösung werden vier Diskriminanzfunk-
tionen berechnet und die EZG klassifiziert.
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Zur Überprüfung der Clusterung werden die durch die Diskriminanzfunktionen
erzeugten Klassen von EZG mit der Clusterung verglichen. Die Übereinstimmung
sollte möglichst hoch sein und muss deutlich höher sein, als bei einer zufälligen
Zuordnung zu erwarten wäre.

Insgesamt stimmt die Zuordnung von 4 EZG nicht überein, wenn nur die ersten
Cluster bzw. die Cluster mit der höchsten Wahrscheinlichkeit betrachtet werden.
Das entspricht einer Übereinstimmung von 92.5 %, die damit deutlich höher ist,
als bei einer zufälligen Zuordnung zu erwarten wäre.

Die Zuordnungen zu Gruppen nach den Diskriminanzfunktionen sind in der
Regel eindeutig. Die Wahrscheinlichkeiten der vier nicht übereinstimmenden Zu-
ordnungen liegen bei 0.55/0.69/0.69 und 0.99, d. h., nur eine dieser vier Klassifika-
tionen ist eindeutig. Zwei der nicht übereinstimmend klassifizierten EZG wurden
zuvor als Grenzfälle identifiziert. Die Zugehörigkeit zu zwei Clustern wird durch
den zweithöchsten Diskriminanzwert für genau dieses zweite Cluster ausgedrückt
und bestätigt damit den Grenzfall.

Unter Berücksichtigung der beiden Grenzfälle sinkt die Fehlerquote auf 3.8 %.
Die Qualität der Clusterung durch die SOM-basierte Methode wird bestätigt. Bei
der hier erreichten hohen Trefferquote sollte auch bei Berücksichtigung des Stich-
probeneffektes ein gutes Ergebnis erreicht werden.

Die Diskriminanzwerte der ersten beiden Diskriminanzfunktionen, die 89 % der
Varianzen darstellen, zeigen ein deutlich abgetrenntes Cluster E (Abb. 5.12). Die
übrigen Cluster in Abb. 5.12 Übergangsbereiche, die häufig mit Grenzfall-EZG
(zweifarbige Darstellung) besetzt sind.
Die Übergangsbereiche zwischen den Clustern unterstreichen die Notwendigkeit,
Grenzfälle zu berücksichtigen, da eine eindeutige Trennung dort oft nicht möglich
ist. Die durch die Diskriminanzfunktionen anders zugeordneten EZG liegen im
Übergangsbereich der beiden betroffenen Cluster (Abb. 5.12, eingekreiste Punkte)
und verweisen auf Unsicherheiten bei der Abtrennung der Cluster. Ein EZG aus
Cluster C wird durch die Diskriminanzanalyse Cluster B zugeordnet und ein EZG
aus Cluster B wird Cluster A zugeordnet.

Die mittleren Diskriminanzkoeffizienten der Kennwerte (Tab. 5.3) zeigen die größte
diskriminatorische Bedeutung für den Median der Abflussbeiwerte im Winter
(MedWi) bzw. die mittleren Abflussbeiwerte (Mean). Da diese beiden Kennwerte
hoch korreliert sind wird ihr diskiminatorischer Anteil überschätzt, aber dennoch
hoch sein. Eine ähnlich große Bedeutung hat der Kennwert CV, der die Varia-
bilität der Abflussbeiwerte beschreibt. Eine mittlere Bedeutung haben die Kenn-
werte CVWi und Saison. Den restlichen Kennwerten kann eine Bedeutung nicht
abgesprochen werden, auch wenn diese eher gering ausfällt.

Kreuzvalidierung

Gerade in Hinblick auf die Nutzung der Cluster zur Klassifikation und zur Re-
gionalisierung ist die Stabilität der Cluster von großer Bedeutung. Die Frage, wie
die Clusterung auf leicht veränderte Daten reagiert und wie sicher eine Klassifi-
kation von EZG außerhalb des Trainingsdatensatzes zu den Clustern möglich ist,
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Abbildung 5.12: Diskriminanzwerte der EZG für die ersten beiden Diskriminanzfunktionen (LD1
und LD2), die 89 % der Varianz erklären. Grenzfälle der Clusterung sind mit beiden Farben dar-
gestellt. Die beiden eingekreisten Markierungen zeigen die EZG, die nach der Diskriminanzanalyse
einem anderen Cluster zugeordnet werden.

Tabelle 5.3: Diskriminanzkoeffizienten und erklärter Varianzanteil der Kennwerte des Abflussver-
haltens

Diskriminanzkoeffizienten mittlerer
Diskriminanz-
koeffizientLD1 LD2 LD3 LD4

erklärter Varianzanteil 0.55 0.34 0.08 0.03

MWH -0.11 0.77 1.23 1.01 0.45
MWL 0.47 -0.42 -0.08 0.60 0.43
MS -0.51 -0.15 -1.16 -0.09 0.43
HS -0.18 0.42 0.48 0.37 0.29

Mean -1.66 -1.26 1.91 0.34 1.50
CV -1.24 1.97 1.01 0.62 1.45

Saison 1.38 -0.42 0.07 -0.78 0.93
MedWi 0.92 1.96 -4.11 -0.58 1.52
CVWi 1.59 0.21 -1.43 -0.47 1.08

MedSm 0.11 0.03 1.05 0.87 0.18
QSH 0.69 0.01 -0.69 0.58 0.46
QSM 0.16 -1.21 -0.04 -0.55 0.52

wird mit der Kreuzvalidierung nach der One-Leave-Out Methode getestet. Es wird
jeweils ein Datensatz aus dem Gesamtdatensatz entnommen, die Clusteranalyse
durchgeführt, der nicht berücksichtigte Datensatz klassifiziert und die Ergebnisse
verglichen. Dieses Vorgehen wird wiederholt, bis alle EZG einmal entnommen sind.



5.2 Clusteranalyse und Klassen nach dem Abflussverhalten 142

Die Clusterzugehörigkeit für die validierten EZG spiegelt im Wesentlichen die
Ergebnisse der Clusteranalyse wider. Die Fehlerquote anderen Clustern zugeord-
neter EZG beträgt insgesamt 6.7 %. Dabei wurde immer die Zuordnungen für
den jeweils reduzierten Trainingsdatensatz als auch die Klassifikation des nicht
berücksichtigten Datensatzes gewertet. Somit gehen die Cluster- oder Klassenzu-
gehörigkeiten aller 53 EZG in allen Durchgängen in die Bewertung ein. Sehr ho-
he Fehlerzahlen betreffen Grenzfall-EZG, die dem zweitbesten Cluster zugeordnet
werden und damit die Zugehörigkeit zu unterschiedlichen Clustern unterstreichen.
Werden die Zuordnungen der Grenzfall-EZG zu beiden Clustern als Treffer gewer-
tet, sinkt die Fehlerquote auf 4.3 %.

Die EZG Nierstein und Oberingelheim (ID 3 und 4, beide Cluster C) werden
sehr oft anderen Clustern zugeordnet: meistens Cluster A oder Cluster B. Viermal
bilden sie ein eigenes Cluster. Sie haben die mit Abstand höchsten Quantisierungs-
fehler, werden nicht gut durch die SOM repräsentiert und können als Ausreißer
der Clusterung gesehen werden. Diese EZG zeigen ein außergewöhnliches Abfluss-
verhalten, das sonst im Datensatz so nicht vorkommt.

Die Klassifikation der jeweils ausgelassenen EZG (Validierung) ergab eine fal-
sche Zuordnung von sechs EZG, was einer Fehlerquote von 11.3 % entspricht,
die durch die Berücksichtigung von Grenzfällen auf 7.5 % sinkt. Ein EZG konnte
in der Validierung zusätzlich als Grenzfall identifiziert werden, sodass bei dieser
Berücksichtigung die Fehlerquote auf 5.7 %, bzw. 3 EZG, sinkt.

Die Stabilität der Clusterung wird als gut eingeschätzt. Die Ergebnisse der
Clusteranalyse sind signifikant verschieden von einer zufälligen Zuweisung. Die
Möglichkeit, Grenzfälle zu identifizieren und zu berücksichtigen, verbesserte die
Stabilität zusätzlich und verweist auf die Notwendigkeit der Berücksichtigung von
Grenzfällen.

5.2.5 Klassen

Für die Klassifikation von EZG nach ihrem Abflussverhalten müssen Klassen ge-
bildet werden, die geeignet sind, EZG nach ihrem Abflussverhalten treffend zu
beschreiben. Grundlage für die Entwicklung des Klassifikationsschemas ist die
Clusteranalyse. Dabei werden aus den Clustern Klassen gebildet, benannt und
beschrieben.

Die Klassen werden auf Grundlage der Komponentenkarten (Abb. 5.13), der
Variablenkarte (Abb. 5.14) und der Karte der Trennungsanteile der Variablen
(Abb. 5.15, S. 145) beschrieben. Clustergrenzen sind auf allen Visualisierungen
durch einen Wechsel der Farben oder Anteile der jeweiligen Kennwerte erkennbar.

Die Kennwerte MWH, MWL und MS in Abb. 5.13 zeigen von FDCs abgeleitete
Kennwerte. Sie teilen die SOM in einen oberen und unteren Teil, der schon bei
der Auswertung der U-Matrix (Abb. 5.10) als deutliche Clustergrenze im unteren
Drittel auffiel und die letzten beiden, großen Cluster im Dendrogramm (Abb. 5.9,
S. 135) bilden. Diese zwei großen Cluster werden die durch andere Kennwerte
weiter unterteilt.
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Abbildung 5.13: Komponentenkarten der Kennwerte mit Clustergrenzen. Die Komponentenkarte
MWH zeigt stellvertretend für alle Komponentenkarten die Clusternamen.

Die Variablenkarte (Abb. 5.14) zeigt für jedes Neuron die normalisierten Kenn-
werte. Die Größe und die Ausrichtung der Balken zeigen die Kennwerte jedes
Prototyp-Vektors. Für jedes Cluster sind typische Muster der Balken benachbar-
ter Neuronen zu erkennen.

Abbildung 5.14: Variablenkarte der normalisierten Kennwerte je Neuron mit Clustergrenzen und
-namen. Alle Kennwerte der Variablenkarte sind auf den Mittelwert 0 und die Varianz 1 normalisiert.
Flache Balken kennzeichnen mittlere Kennwerte, große Balken hohe Abweichungen vom Mittelwert.
Die topologiegerechte Darstellung der Objekte durch die SOM wird deutlich: Sehr unterschiedliche
Objekte werden weit voneinander entfernt dargestellt, ähnliche Objekte benachbart.
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Die Cluster A und C im oberen Teil der SOM zeigen ähnliche Werte für die FDCs
(MWH, MWL, MS und HS). Für die Trennung in zwei Cluster sind die Abfluss-
beiwerte verantwortlich: Cluster A zeigt auf den Komponentenkarten höhere Ab-
flussbeiwerte (Mean, MedWi und MedSm) bei geringerer Variabilität als Cluster
B und C. Die höchsten Abflussbeiwerte werden in Cluster D erreicht. Auch die
Muster der Neuronen der Variablenkarte zeigen diese Verteilung.

Cluster A ist durch mittlere Abflussbeiwerte mit geringer Variabilität, außer im
Sommer, und eine geringe Saisonalität geprägt. Dagegen hat Cluster C niedrige Ab-
flussbeiwerte mit höherer Variabilität im Winterhalbjahr (CVWi) und insgesamt
mittlerer Saisonalität. Auffällig für Cluster C sind die höchsten Werte für QSH.
Dieser Kennwert beschreibt die Verteilung der Abflussbeiwerte im Bereich hoher
Werte. Große Steigungen in diesem Bereich verweisen auf eine geringe Variabilität
der hohen Abflussbeiwerte. Zusammen mit den niedrigen Abflussbeiwerten und
einer geringen Variabilität lässt dies auf ein Abflussverhalten mit gleichmäßigen
Abflussbeiwerten schließen, wie es für EZG mit einem geringen Einfluss der Ge-
bietszustände auf die Abflussbeiwerte typisch ist.

Cluster D und E heben sich für die Kennwerte der FDC deutlich von den an-
deren Clustern durch eine hohe Reaktivität ab. Sie beschreiben FDCs mit hohen
Steigungen (MS) und hohen Extremabflüssen (MWH und HS) bei niedrigen Basis-
abflüssen (MWL). Diese FDCs stehen für EZG mit ausgeprägten Reaktionen auf
Niederschläge und daraus resultierend stark variierenden Abflüssen. Dieses Ver-
halten ist mit den höchsten Abflussbeiwerten gekoppelt, die auch die Trennung
der beiden Cluster begründen. Cluster D vereint die höchsten Abflussbeiwerte mit
niedriger Variabilität. Cluster E zeigt dagegen niedrigere, aber variablere Abflüsse
mit einer ausgeprägten Saisonalität. Das von Cluster E beschriebene Abflussver-
halten ist deutlich mehr von aktuellen Gebietszuständen abhängig, als das Ab-
flussverhalten von Cluster D.

Cluster B vermittelt zwischen den Extremen und zeigt für die meisten Kennwer-
te niedrige bis mittlere Werte, die durch die Normalisierung auf den Mittelwerte
in Abb. 5.14 als sehr kleine Balken erscheinen. Die Neuronen der obersten und
untersten Reihen haben dagegen häufig hohe, entgegengesetzte Werte.

Im Vergleich zu den sehr reaktiven Clustern D und E zeigen die Cluster A bis C
eine deutlich größere Pufferung der Niederschläge, die sich in niedrigen und weniger
variablen Abflüssen und Abflussbeiwerten niederschlagen. Die FDCs dieser EZG
sind flacher und die Verteilungen der Abflussbeiwerte steiler und gleichmäßiger.
Dies lässt auf eine gute Speicherfähigkeit der EZG schließen, die auch durch hohe
Basisabflüsse (MWL) unterstrichen wird. Das Abflussverhalten dieser drei Cluster
ist im Vergleich zum dem der Cluster D und E ruhiger, gedämpfter.

Abb. 5.15 zeigt den Beitrag, den die einzelnen Kennwerte zu den Abständen
der Neuronen haben. Die Kennwerte der FDC (MWH, MWL, MS und HS) leisten
für die Cluster A und C den geringsten Beitrag, sind aber auch für die Cluster D
und E nicht übermäßig stark vertreten. Jedes Cluster ist durch andere Kennwerte
geprägt, die dort aber nicht immer besondere Werte haben müssen. Cluster E
ist besonders stark durch die Variabilität der Abflussbeiwerte geprägt, während
Cluster C einen hohen Beitrag der Verteilung der Abflussbeiwerte zeigt.
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Abbildung 5.15: Anteile der Variablen an der Trennung der Neuronen mit Clustergrenzen

Tabelle 5.4 fasst die wichtigsten Aspekte des Abflussverhaltens der Cluster A bis
E zusammen.

Tabelle 5.4: Zusammenstellung der wichtigsten Aspekte des Abflussverhaltens der Cluster A bis E

mittlere
Cluster Abflussbeiwerte Variabilität Saisonalität Reaktivität

(ψ) (ψ) (ψ) (Abflüsse)

A
∼ - - - -Sommer: +

B - + + -

C - - ∼ ∼ - -Winter:++

D ++
∼ ∼ +

Winter: - -

E
∼

++ ++ ++
Sommer: -

++: sehr hoch, +: hoch, ∼ : mittel, - :niedrig, - - : sehr niedrig

Für die Beurteilung der Cluster ist zu beachten, dass die Einteilungen in hoch
bis niedrig relative Bezeichnungen sind, die sich auf die Verhältnisse im Untersu-
chungsgebiet beziehen! Eine direkte Übertragung auf andere oder größere Gebiete
ist nicht unbedingt möglich.
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Die räumliche Verteilung der Cluster im Untersuchungsgebiet (Abb. 5.16) zeigt
benachbarte EZG im gleichen Cluster, aber auch weiter entfernte EZG aus glei-
chen Clustern. Die räumliche Verteilung der gruppierten EZG zeigt die Nähe der
EZG als wichtiges Kriterium für ähnliches Abflussverhalten, aber auch die Grenzen
dieses Kriteriums. Die Grenzfälle unterstreichen die räumlichen Ähnlichkeiten.

Abbildung 5.16: Räumliche Verteilung der EZG gleicher Cluster nach dem Abflussverhalten.
Grenzfall-EZG zeigen die Farben beider Cluster als Streifen.
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5.3 Clusteranalyse und Klassen der Gebietseigenschaften

Nachdem in Abschnitt 5.2 die EZG nach ihrem Abflussverhalten zu Gruppen
ähnlicher EZG zusammengefasst wurden, werden die EZG nun ausschließlich nach
ihren physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften zusammenfasst.

Im Hinblick auf die Regionalisierung sind die physiogeografischen und klimati-
schen Gebietseigenschaften die einzigen Gebietscharakteristika, die auch für unbe-
obachtete Gebiete vorliegen bzw. einfach zu ermitteln sind. Daher ist eine Klassi-
fikation nach den Gebietseigenschaften die Basis vieler Regionalisierungsansätze.

Zunächst müssen Kennwerte zur Beschreibung abflussrelevanter Eigenschaften be-
stimmt werden. Die folgende Clusteranalyse fasst die EZG des Untersuchungsrau-
mes auf Basis dieser Kennwerte zu ähnlichen Gruppen zusammen.

Als physiogeografische Gebietseigenschaften werden hier alle Eigenschaften ei-
nes Naturraumes bezüglich der Topografie, der Geomorphologie, des geologischen
Aufbaus, der Böden und der Landnutzung zusammengefasst. Die klimatischen Ge-
bietseigenschaften beziehen sich auf die Niederschläge, die Temperaturen und die
potenzielle Evapotranspiration eines Gebietes. Das Abflussverhalten eines Gebie-
tes, ebenfalls eine Gebietseigenschaft, wird in diesem Abschnitt ausdrücklich nicht
betrachtet.

5.3.1 Abflussrelevante Gebietseigenschaften

Das Auswahlverfahren für Kennwerte mit Korrelationen zu den Abflusskennwerten
(Abschnitt 4.3.2) führte zu der folgenden Auswahl von Kennwerten:

� mittlere jährliche Niederschlagsmenge (MAP)
� mittlere potenzielle Evapotranspiration (ET)
� Feuchteindex (Wetnr)
� Feldkapazität (FK)
� nutzbare Feldkapazität (nFK)
� Grundwasserergiebigkeit (GWE)
� mittlere Hangneigung (Slope)
� Flächenanteil mittlere Hangneigung (5-11°) (mSlope)
� Flächenanteile Ackerland (Acker) und der Bebauungsgrad (Bau)
� Bodentextur (Bodtex)

Die Bestimmung und die Bedeutung der ausgewählten Kennwerte sind in Ka-
pitel 3 beschrieben, die Datenquellen in Abschnitt 2.4.

Auch wenn die o.g. Kennwerte mit den Abflusskennwerten korreliert sind,
müssen sie nicht alle zusammen zu guten Clusterungen führen. In der Literatur
wird häufig (z. B. Acreman u. Sinclair (1986); Yadav u. a. (2007); Merz u.
Blöschl (2009); Rosero u. a. (2010)) von einer kleinen Anzahl von Gebietsei-
genschaften ausgegangen, die das Abflussverhalten bestimmen.
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Eine SOM, die mit 10 Gebiets-Kennwerten (7 physiogeografische und 3 kli-
matische) trainiert wird, zeigt außer zwei Bereichen mit hohen bzw. niedrigen
Abständen kaum abgrenzbare Cluster (Abb. 5.17). In dieser Variante entspricht
zudem das Verhältnis zwischen klimatischen und physiogeografischen Gebietsei-
genschaften nicht dem hohen Stellenwert des Klimas, das in vielen Studien (z. B.
Merz u. a. (2006); Yadav u. a. (2007); Oudin u. a. (2010); Toth (2013)) be-
schrieben wird.

Abbildung 5.17: U-Matrizen der SOM mit 10 Kennwerten: Slope, FK, nFK, GWE, Acker, Bau,
Bodtex, ET, MAP, Wetnr. Die SOMs mit 20 und 35 Neuronen sind die einzigen Größen dieser SOM
ohne Topologiefehler.

Die weitere Auswahl der Kennwerte wird durch das Training und Analysen von
SOMs mit unterschiedlichen Kombinationen von Kennwerten vorgenommen. Bei
der Beurteilung der verschiedenen Variationen wird auf die Ausbildung abgrenzba-
rer Cluster, deren Interpretierbarkeit und Übereinstimmung mit der Klassifikation
nach dem Abflussverhalten in Abschnitt 5.2 besonderen Wert gelegt.

Aus dieser Erfahrung wird von einer kleineren Anzahl von Kennwerten ausge-
gangen, die sukzessive erweitert werden. Ausgehend von den Erfahrungen anderer
Untersuchungen werden SOMs mit den Klimakennwerten und unterschiedlichen
Kombinationen der Kennwerte der Hangneigung (Slope) und der Feldkapazität
plus jeweils ein oder zwei andere Kennwerte trainiert. Die Versuche ergeben, dass
mit der Kombination aus Slope, FK, GWE, ET, MAP und Wetnr das beste Er-
gebnis erzielt wird.

Da dem Klima der Haupteinfluss auf das Abflussverhalten von EZG zugeschrie-
ben wird (Sankarasubramanian u. Vogel (2002); Yadav u. a. (2007); Merz
u. Blöschl (2009)), ist es gerechtfertigt, dass die Hälfte der genutzten Gebietsei-
genschaften Klimakennwerte sind.
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5.3.2 SOM und hierarchische Clusterung

Die Clusteranalyse wird nach dem in Abschnitt 4.5 beschriebenen Verfahren, das
auch für das Abflussverhalten in Abschnitt 5.2.2 angewendet wurde, durchgeführt.

In dieser Clusteranalyse werden 49 EZG berücksichtigt. Für die vier nicht be-
rücksichtigten EZG (Oberstein, Heimbach, Zollhaus und Kreuzberg) liegen wegen
großer Flächenanteile außerhalb RLP nicht alle physiogeografischen Gebietseigen-
schaften konsistent vor. Für drei der 49 EZG liegen keine belastbaren Werte für
FK vor; diese Werte gehen als Fehlwerte in die Untersuchung ein.

Der Einsatz von Fehlwerten ist in der SOM grundsätzlich möglich, sollte jedoch,
besonders bei der Berücksichtigung weniger Kennwerte, sparsam eingesetzt wer-
den, da wichtige Eigenschaften nicht berücksichtigt werden. Die Versuche zeigen,
dass mit den drei Fehlwerten gute Ergebnisse erzielt werden, die den Ergebnissen
in Ley u. a. (2011) mit 45 EZG ohne Fehlwerte entsprechen.

Die besten Ergebnisse liefert eine SOM mit 28 Neuronen auf einem 4 x 7 Raster.
Sie zeigt keinen topologischen Fehler, einen mittleren Quantisierungsfehler von 1.07
und eine gute Interpretierbarkeit der U-Matrix (Abb. 5.18a).

Mit dem Training werden die Input-Datensätze aller EZG den ihnen ähnlichsten
Neuronen (BMU1) zugeordnet ( Abb. 5.18b). Die Objekt-Zuordnung (Abb. 5.18 b)
zeigt 49 EZG auf 22 Neuronen. Jedem dieser 22 Neuronen werden bis zu fünf EZG
zugeordnet. Neuronen ohne zugeordnete EZG werden auch als starke Trennung
zwischen Neuronen angesehen.

Abbildung 5.18: SOM der Gebietseigenschaften: a) U-Matrix mit Neuronen-Nummern, b) Zuord-
nung der EZG zu den Neuronen.
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Die Quantisierungsfehler der Input-Datensätze (EZG) zu ihren jeweils ähnlichsten
Neuronen liegen zwischen 0.4 und 3.0 (Abb. 5.19). 30 EZG haben niedrigere oder
gleiche Quantisierungsfehler wie der mittlere Quantisierungsfehler der SOM.

Sechs EZG fallen mit besonders hohen Quantisierungsfehlern auf: Denn (ID 51),
Abentheuer (ID 8), Rheindiebach (ID 31), Westerburg (ID 32), Nierstein (ID 3) und
Steinbach (ID 12). Sie werden durch besondere Kombinationen der Eigenschaften
schlechter von der SOM repräsentiert als die meisten EZG. Das EZG Nierstein
(ID 3) ist schon bei der Clusteranalyse des Abflussverhaltens mit hohen Quanti-
sierungsfehlern aufgefallen.

Abbildung 5.19: Quantisierungsfehler der Input-Datensätze (EZG) zu ihren jeweils ähnlichsten
Neuronen (BMU1) und mittlerer Quantisierungsfehler der SOM (dunkelblau).

Auf der U-Matrix (Abb. 5.18a) deuten sich Cluster mit ähnlichen Eigenschaften
an. Clustergrenzen sind jedoch, bis auf wenige Ausnahmen, schwer auszumachen.
Mit der hierarchischen Clusteranalyse der SOM werden diese Clustergrenzen iden-
tifiziert. Grundlage der hierarchischen Clusterung sind die Codebook-Vektoren der
SOM. Die Elemente des Dendrogramms sind identisch mit den Nummern der Neu-
ronen der SOM. Die Clusteraufteilung mit dem average linkage (Abb. 5.20 a) zeigt
die größte Übereinstimmung mit der U-Matrix und wurde daher ausgewählt.

Für die Festlegung der Clusteranzahl werden die Ergebnisse der Hierarchischen
Clusteranalyse und die U-Matrix ausgewertet:

� Das Dendrogramm (Abb. 5.20a) zeigt fünf bis acht mögliche Cluster. Drei Clus-
ter sind eindeutig: die Neuronen 1, 2, 3, 8 und 9; die Neuronen 15, 22, 16 und 23
und die Neuronen 20, 27 und 28 bilden eindeutige Cluster. Der mittlere Bereich
des Dendrogramms zeigt mehrere Möglichkeiten der Aufteilung.

� Das
”
Elbow-Kriterium“ (Abb. 5.20b) zeigt 8 oder 5 Cluster, die die o. g. Unsi-

cherheiten im mittleren Bereich des Dendrogramms ausdrücken. Die Distanzen
zeigen den größeren Sprung nach der Bildung von fünf Clustern, der auch auf
dem Dendrogramm (Abb. 5.20a) nachvollzogen werden kann.

� Der Test von Mojena führt hier zu zwei Clustern. Diese Lösung entspricht nicht
der Erwartung von mehr als 2 Clustern.
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� Die U-Matrix zeigt viele Blau-Grün-Töne, die eine Abgrenzung der Cluster
erschwert. Die Grenzen der 5-Clusterlösung sind jedoch gut nachvollziehbar
(Abb. 5.21). Die Clustergrenzen der fünf Cluster trennen Neuronen mit min-
destens mittleren, meistens großen Abständen zu benachbarten Neuronen an-
zeigen. Die Clustergrenze zwischen I und III schneidet ein Element, das eine
niedrige Distanz zwischen den Neuronen 2 und 10 anzeigt. Neuron 10 ist ein
interpolatives Neuron, das die Trennung zwischen den Clustern unterstreicht.
Die 8-Cluster-Lösung teilt die Cluster III und IV in zwei bzw. drei Cluster
auf. Dabei trennt nur eine Clustergrenze Neuronen mit großen Unterschieden.
Für Cluster III kann die Trennung der Neuronen 4, 5, 10, 11 und 12 auf der
U-Matrix nicht nachvollzogen werden.

Als Ergebnis wird die 5-Cluster-Lösung favorisiert, ohne die 8-Cluster-Lösung ganz
zu verwerfen. Ob eine 8-Cluster-Lösung zielführend ist, wird später beim Vergleich
der Klassifikationen überprüft. Da das Ziel dieser Clusteranalyse der Vergleich mit
der Klassifikation des Abflussverhaltens ist, ist eine übereinstimmende Clusteran-
zahl von Vorteil, aber nicht notwendig.
Die Cluster der 5-Cluster-Lösung werden mit römischen Ziffern benannt.

Abbildung 5.20: Dendrogramm der hierarchischen Clusteranalyse (a) und (b) Scree-Plot zur
Anwendung des

”
Elbow-Kriteriums“.

Die in der U-Matrix eingezeichneten Clustergrenzen (Abb. 5.21) verdeutlichen
die Cluster. Die Zuordnung der EZG zu den Neuronen (Abb 5.18b) ermöglicht die
Zuordnung der EZG zu den Clustern.

Die Flächen, die die Cluster auf der SOM einnehmen, verweisen auf die absolute
Größe der Cluster, die zwischen 16 (Cluster III) und 5 (Cluster II und V) EZG
liegt.
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Abbildung 5.21: U-Matrix Gebietseigenschaften mit Clustergrenzen und -namen.

5.3.3 Grenzfälle der Clusterung

Grenzfälle sind EZG, die an Clustergrenzen bzw. zwischen zwei Cluster liegen
und ohne großen Qualitätsverlust auch einem anderen Cluster zugeordnet werden
können. Die Maßeinheit für den Qualitätsverlust ist der Anstieg des Quantisie-
rungsfehlers zwischen dem Neuron, das das EZG am besten repräsentiert (Best
Matching Unit 1, BMU1) und der BMU des anderen Clusters. Die Festlegung, was
ein niedriger Qualitätsverlust ist, muss geschätzt und überprüft werden.

Der mittlere Quantisierungsfehler dieser SOM mit 6 Kennwerten beträgt 1.07;
die Spannweite liegt zwischen 0.5 und 3.0, für die meisten EZG zwischen 0.5 und
1.5 (Abb. 5.19, S. 150). Ein Anstieg des Quantisierungsfehlers von ca. 0.25 wird
als niedrig eingeschätzt.

Danach können 31 EZG ohne großen Qualitätsverlust einem anderen Neuron
zugeordnet werden. In den meisten Fällen betrifft dies Neuronen innerhalb des
gleichen Clusters, die Zuordnung zu Clustern ist nicht betroffen. Für 12 EZG ist
ein Wechsel des Clusters mit einem maximalen Anstieg des Quantisierungsfehlers
zwischen 0.07 und 0.26 möglich. Davon haben 7 EZG Anstiege des Quantisie-
rungsfehlers bis 0.19. Diese EZG werden als unkritische Grenzfälle angesehen. Die
Überprüfung der Grenzfälle ab einem Anstieg des Quantisierungsfehlers von 0.2
zeigt einen Übergangsbereich, in dem Grenzfällen bestätigt oder abgelehnt werden.
Für drei EZG wird der Grenzfall bestätigt, zwei EZG sind keine Grenzfälle.
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10 EZG können ohne großen Qualitätsverlust zwei Clustern zugeordnet werden:

� Kallenfels: Cluster III und IV, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.17
� Steinbach: Cluster IV und III, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.21
� Nanzdietschweiler: Cluster IV und III, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.24
� Odenbach Steinbruch: Cluster I und III, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.16
� Uffhofen: Cluster I und II, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.26
� Weinähr: Cluster IV und V, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.12
� Niederelbert: Cluster IV und V, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.07
� Nettegut: Cluster IV und III, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.18
� Friedrichsthal: Cluster III und IV, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.19
� KlosterEhrenstein: Cluster III und IV, Anstieg Quantisierungsfehler: 0.10

Die Grenzfälle werden zunächst beiden Clustern zugeordnet. Später, beim Ver-
gleich der Klassifizierungen kann die Zuordnung zu einem bestimmten Cluster
erfolgen. Da die Grenzfälle zu zwei Clustern gehören, kann durch die Zuordnung
zu einem der beiden Cluster der Grad der Übereinstimmung zwischen den Klassi-
fikationen erhöht werden.

5.3.4 Qualität der Clusterung

Homogenität der Cluster

Das Ziel einer Clusteranalyse ist die Bildung von möglichst homogenen Gruppen
oder Clustern.

Homogene Cluster zeigen auf der U-Matrix (Abb. 5.21) möglichst kleine Abstän-
de der Neuronen. Auf den Komponentenkarten (Abb. 5.25, S. 158) sind homogene
Cluster an gleichen oder ähnlichen Farben innerhalb der Cluster erkennbar.

Cluster I und III zeigen die größte Homogenität. Hier dominieren Blautöne,
die für niedrige Differenzen zwischen den Neuronen stehen. In Cluster III setzt
sich Neuron 21 deutlich gegen Neuron 14 ab. In der 8-Cluster-Lösung bilden die
Neuronen 13 und 21 ein eigenes Cluster. Als nicht sehr homogen erscheint Cluster
II. Hier zeigen die beiden interpolativen Neuronen 16 und 23 eine starke Trennung
zwische den Clustern II und IV. Zwei rot-orange Elemente innerhalb der Cluster
II und III weisen auf Heterogenitäten innerhalb der Cluster hin.

Die Cluster IV und V sind durch Grün-Gelb-Töne geprägt, die mittlere Abstände
und damit eine etwas geringere Homogenität als die Cluster I und III anzeigen.

Die Quantifizierung der Homogenität der Cluster bezüglich ihrer Kennwerte
erfolgt über die Berechnung der F-Werte. F-Werte > 1 verweisen auf eine geringere
Streuung des Kennwertes innerhalb des Clusters als in der Erhebungsgesamtheit
und damit auf Homogenität. Grundlage der Berechnung der F-Werte sind die nach
Clustern zusammengefassten Prototyp-Vektoren.

Die F-Werte der Cluster sind für alle Kennwerte kleiner als 1 (Tab. 5.5). Kein
F-Wert ist größer als 0.64, die meisten deutlich kleiner. Damit zeigen alle Klassen
in Bezug auf die Kennwerte eine vollkommene Homogenität.
Die F-Werte der Input-Daten (Tab. 5.6) ermöglichen eine Aussage über die Qua-
lität der Zuordnung der EZG zu den Neuronen der SOM und den Clustern.
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Tabelle 5.5: F-Werte der Kennwerte der SOM(Protoyp-Vektoren) für die Cluster I bis V

Slope FK GWE ET MAP Wetnr

I 0.52 0.37 0.19 0.06 0.04 0.04

II 0.13 0.44 0.13 0.24 0.03 0.04

III 0.28 0.23 0.16 0.64 0.26 0.31

IV 0.14 0.02 0.41 0.10 0.42 0.32

V 0.10 0.07 0.20 0.08 0.14 0.16

Hier sind die F-Werte der Klassen erwartungsgemäß höher als für die Codebook-
Vektoren und überschreiten teilweise die Grenze von 1.

Durch die Berücksichtigung von Grenzfall-EZG können die meisten Werte ge-
senkt werden. Dies gilt besonders für den Kennwert Slope in Cluster I sowie GWE
in Cluster IV, die dann auch F-Werte < 1 haben. Auch der F-Wert für GWE in
Cluster V sinkt dann auf 1.03. Da die Werte für die übrigen Kennwerte alle deut-
lich unter 1 liegen, sind auch diese Klassen durch eine homogene Kennwertstruktur
gekennzeichnet. Die Homogenität der Klassen wird als gut beurteilt.

Tabelle 5.6: F-Werte der Kennwerte der Input-Vektoren je Cluster I bis V, ohne Berücksichtigung
von Grenzfällen. Werte > 1 (rot) weisen auf Heterogenitäten bezüglich dieses Kennwertes innerhalb
des Clusters hin.

Slope FK GWE ET MAP Wetnr

I 1.00 0.41 0.30 0.13 0.12 0.09

II 0.34 0.35 0.59 0.05 0.10 0.07

III 0.79 0.44 0.17 0.61 0.45 0.30

IV 0.25 0.17 1.05 0.34 0.44 0.25

V 0.22 0.72 1.18 0.83 0.56 1.01

Heterogenität zwischen den Clustern

Die Mittelwerte der Kennwerte je Cluster beschreiben die Charaktere der Cluster.
(Abb. 5.22) zeigt, dass sich alle Cluster unterscheiden. Die Heterogenität zwischen
den Clustern ist gegeben.
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Abbildung 5.22: Heterogenität zwischen den Clustern: Mittelwerte der Kennwerte je Cluster
(normalisierte Prototyp-Vektoren).

Diskriminanzanalyse

Die Cluster der 5-Cluster-Lösung werden mit einer Diskriminanzanalyse auf ih-
re Qualität geprüft. Es werden vier Diskriminanzfunktionen berechnet, die EZG
damit klassifiziert und mit den Clusterzugehörigkeiten verglichen.

Die Diskriminanzanalyse zeigt häufig eindeutige Klassifikationen für die EZG. Die
meisten Grenzfall-EZG zeigen eine Aufteilung der Wahrscheinlichkeiten auf beide
Cluster mit jeweils höherer Wahrscheinlichkeit für das erste Cluster.

Zwei EZG werden nicht übereinstimmend klassifiziert. Diese EZG sind Grenzfälle,
deren zweites Cluster mit der Klassifikation nach der Diskriminanzanalyse überein-
stimmen. Das entspricht einer Fehlerquote von 4 %, oder, unter Berücksichtigung
der Grenzfälle, einer kompletten Übereinstimmung.

Die ersten beiden Diskriminanzfunktionen zusammen erklären 91.2 % der Varianz
der Gruppen. Abb. 5.23 zeigt die Diskriminanzwerte nach den ersten beiden Diskri-
minanzfunktionen. Die vorgegebene Gruppierung wird farbig dargestellt. Cluster
I und II sind deutlich abgetrennt während Cluster III und IV keine eindeutige
Grenze ausbilden und einen Übergangbereich zu Cluster V zeigen. Die Ähnlichkeit
zwischen Cluster III und IV wird auch auf der U-Matrix (Abb. 5.21, S. 152) und
dem Dendrogramm (Abb. 5.20a, S. 151) deutlich.

Die Grenzfälle zwischen Cluster IV und V markieren den Übergang zwischen
den Clustern.

Die Trennung von Cluster III und IV wird durch die beiden nicht berücksich-
tigten Diskriminanzfunktionen vollzogen.

Die mittleren Diskriminanzkoeffizienten (Tab. 5.7) zeigen die größte diskrimina-
torische Bedeutung für die Klima-Kennwerte. Die sehr hohen mittleren Diskri-
minanzkoeffizienten der Kennwerte MAP und Wetnr sind durch die hohen Kor-
relationen zwischen den beiden Kennwerten überbewertet. Die hoch korrelierten
Kennwerte werden bewusst zur Gewichtung des Klimas eingesetzt.
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Abbildung 5.23: Diskriminanzwerte der EZG für die ersten beiden Diskriminanzfunktionen (LD1
und LD2), die 91 % der Varianz erklären. Grenzfälle der Clusterung sind mit beiden Farben dar-
gestellt. Die beiden eingekreisten Markierungen zeigen die EZG, die nach der Diskriminanzanalyse
einem anderen Cluster zugeordnet werden.

Die physiogeografischen Gebietseigenschaften haben eine deutlich geringere Be-
deutung für die Clusterung. Alle drei Kennwert haben eine Wirkung und sollten
berücksichtigt werden.

Tabelle 5.7: Diskriminanzkoeffizienten und erklärter Varianzanteil der Kennwerte Gebietseigen-
schaften

Diskriminanzkoeffizienten mittlerer
Diskriminanz-
koeffizientLD1 LD2 LD3 LD4

erklärter Varianzanteil 0.76 0.15 0.08 0.004

Slope 0.51 -0.18 -0.65 0.11 0.46
FK 1.41 1.38 -0.53 1.57 1.33

GWE -0.20 0.24 1.00 -0.63 0.27
ET 5.80 0.90 -2.04 -3.02 4.72

MAP -17.13 -5.20 5.52 3.43 14.25
Wetnr -18.85 7.13 -7.75 -4.66 16.03

Die Diskriminanzanalyse der 8-Cluster-Lösung statt der 5-Cluster-Lösung bringt
kein wesentlich anderes Ergebnis: Es wird ein weiteres Grenzfall-EZG falsch
geschätzt und der mittlere Diskriminanzkoeffizient GWE liegt etwas höher. Auch
mit 8 Clustern werden die Cluster III und IV auf dem Plot der ersten beiden
Diskriminanzfunktionen, die dann 92.8 % der Varianz erklären, nicht getrennt.
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5.3.5 Klassen

Für die Klassifikation der EZG nach ihren Gebietseigenschaften werden Klassen
gebildet, die die EZG treffend beschreiben. Aus den Clustern werden Klassen gebil-
det, die ähnliche EZG zusammenfassen und denen EZG zugeordnet werden können.

Die Klassen werden auf Grundlage der Komponentenkarten (Abb. 5.24), der
Variablenkarte (Abb. 5.25) und der Abbildung der Anteile der Kennwerte zu den
Abständen der Neuronen (Abb. 5.25b)) beschrieben. Clustergrenzen sind auf al-
len Visualisierungen durch einen Wechsel der Farben oder Anteile der jeweiligen
Kennwerte erkennbar.

Die hohe Korrelation der Kennwerte MAP und Wetnr zeigt sich in sehr
ähnlichen Komponentenkarten (Abb. 5.24) für diese Kennwerte.

Abbildung 5.24: Komponentenkarten mit Clustergrenzen. Die Komponentenkarten FK zeigt stell-
vertretend für alle Komponentenkarten die Clusternamen.

Die Komponentenkarten der Kennwerte Slope und GWE zeigen ein entgegenge-
setztes Muster (Abb. 5.24): hohe Hangneigungen und Grundwasserergiebigkeit
gleichzeitig schließen sich aus. Diese Teilung markiert die Grenze zwischen den
eher steilen EZG in den Clustern I und III und den flachen EZG der Cluster II, IV
und V. Die Trennung zwischen den Clustern I und III wird durch die Feldkapazität
(FK) und die Klimaeigenschaften vollzogen: Cluster I zeigt eine mittlere FK und
trockene Verhältnisse. Es ist von den physiogeografischen Gebietseigenschaften be-
stimmt (Abb. 5.25b). Die Grenze zu Cluster III ist durch einen deutlichen Einfluss
der Klimaparameter gekennzeichnet. Cluster I zeigt niedrige Speicherkapazitäten
(FK, GWE) und ein für das Untersuchungsgebiet mittleres Klima.

Cluster II repräsentiert das trockenste Klima im Untersuchungsgebiet. Gleich-
zeitig hat es hohe Speicherkapazitäten durch die höchste FK im Untersuchungs-
gebiet und eine mittlere bis hohe GWE. Die hohe FK prägt die Abstände zu den
anderen Clustern. Nur dieses Cluster zeigt auf der Variablenkarte (Abb. barG)
positive, d. h. überdurchschnittliche, Werte für FK und GWE.
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Abbildung 5.25: a) Variablenkarte der normalisierten Kennwerte und b) Kuchendiagramme der
Trennungsanteile der Variablen mit Clustergrenzen und -namen.

Das feuchteste Klima im Untersuchungsgebiet gehört zu Cluster V. Dieses Cluster
zeigt zudem mit den höchsten Werten für GWE und mittleren FK erhebliche
Speicherkapazitäten. Cluster IV hat ähnliche physiogeografische Eigenschaften wie
Cluster V, aber ein deutlich trockeneres Klima.
Zusammengefasst umschreiben die Cluster folgende Gebietseigenschaften, die in
Tab. 5.8 näher beschrieben sind:

I : trockene, steil mit mäßigen Speicherkapazitäten
II : sehr trockene, flach mit hohen Speicherkapazitäten
III : durchschnittliche MAP und ET, steil und sehr niedrige Speicherkapazitäten
IV : durchschnittliche MAP und ET, flach mit nennenswerten Speicherkapazitäten
V : sehr feuchtes Klima, flache mit nennenswerten Speicherkapazitäten

Tabelle 5.8: Charakterisierung der Cluster I bis V

Cluster
Topografie Speicherfähigkeit Klima

Slope FK GWE ET MAP, Wetnr

I ++ bis ∼ ∼ - - + -

II - - ++ + ++ - -

III ++ bis ∼ - - - - bis ∼ +

IV - - + bis ++ ∼ ∼

V - - - ++ - ++

++: sehr hoch, +: hoch, ∼ : mittel, - : niedrig, - - : sehr niedrig
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Die Klassen fassen physiogeografisch und klimatisch ähnliche EZG zusammen.
Abb. 5.26 zeigt, dass die Entfernung der EZG ein wichtiges Kriterium für die
Beschreibung physiogeografischer und klimatischer Ähnlichkeiten ist, aber nicht
allen EZG gerecht wird.

Abbildung 5.26: Räumliche Verteilung der EZG gleicher Cluster der physiogeografischen und
klimatischen Gebietseigenschaften. Grenzfall-EZG zeigen die Farben beider Cluster als Streifen.
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Die in Abb. 5.26 als zusammenhängende EZG gleicher Klassen erscheinenden
Gruppen lassen Ähnlichkeiten zur Verteilung der naturräumlichen Haupteinheiten
(Abb.2.4 auf Seite 40) erkennen. Cluster II liegt im nördlichen Oberrheintiefland,
Cluster III umfasst EZG der Osteifel und weiter Teile des Saar-Nahe-Berglandes,
EZG die Cluster IV zugeordnet werden im Taunus und Hunsrück und Cluster V
ist typisch für den Westerwald. Grenzfall-EZG liegen häufig an den Rändern der
Haupteinheiten und markieren den Übergang. Einzelne EZG fallen jedoch durch
besondere Eigenschaften aus diesem Raster.

Inwiefern sich diese Clusterung nach den physiogeografischen und klimatischen
Gebietseigenschaften im Abflussverhalten der EZG wiederfindet, zeigt der folgende
Abschnitt 5.9.

5.4 Überschneidung der Klassifikationen

In den Abschnitten 5.2 und 5.3 werden aus den beiden Clusterungen der EZG,
nach Abfluss- und Gebietseigenschaften, zwei Klassifikationen aufgestellt. Beiden
Klassifikationen wird eine hohe Güte bescheinigt.

Jedes EZG wird mit einer Kombination aus zwei unabhängigen Klassen be-
schrieben: der Klasse des Abflussverhaltens A bis E und der Klasse der Gebietsei-
genschaften I bis V.

5.4.1 Korrespondierende Klassen des Abflussverhaltens und der
Gebietseigenschaften

Wenn die berücksichtigten Gebietseigenschaften das Abflussverhalten der EZG
wesentlich beeinflussen, müssen bestimmte Klassenkombinationen häufig vorkom-
men. Durch Abzählen der EZG mit gleichen Klassenkombinationen wird festge-
stellt, dass bestimmte Klassenkombinationen häufig, andere selten oder gar nicht
vorkommen. Tabelle 5.9 a) zeigt das Ergebnis der Zählung. Den Klassen I, II, IV
und V können eindeutig Klassen des Abflussverhaltens zugeordnet werden. Klas-
se III zeigt häufige Kombinationen zu Klassen A und D, d.h., die EZG der Klasse
III mit ähnlichen Gebietseigenschaften zeigen ein unterschiedliches Abflussverhal-
ten. Dieser Widerspruch wird weiter unten aufgelöst. Die EZG der Klasse B lassen
sich keiner Klasse der Gebietseigenschaften zuordnen, während die EZG der Klasse
A gleich drei Klassen der Gebietseigenschaften zugeordnet werden.

Die häufig vorkommenden Klassenkombinationen bilden den Überschneidungs-
bereich der beiden Klassifikationen und führen Gebietseigenschaften und Abfluss-
verhalten zusammen. Der Überschneidungsbereich beider Klassifikationen, wie er
in Tab. 5.9 a) dargestellt ist beträgt ca. 65 % und beinhaltet Unklarheiten (Zu-
ordnung Klasse A und B) und einen Widerspruch (Klasse III).

Mit den Clusteranalysen wurden insgesamt 20 Grenzfall-EZG identifiziert, die je
zwei Klassen zugeordnet werden können. Passt die zweite Klasse eines Grenzfall-
EZG zum Überschneidungsbereich, wird nun diese zweite Klasse berücksichtigt.
Durch die Berücksichtigung der zweitbesten Klassen von 10 Grenzfall-EZG wird
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der Überschneidungsbereich der Klassen deutlicher und größer (Tab. 5.9 b). Es
kristallisiert sich für Klasse B die Kombination mit Klasse IV und für Klasse A
die Kombinationen mit III und V heraus. Der Widerspruch in Klasse III bleibt
(zunächst) erhalten.

Der Überschneidungsbereich der Klassifikationen erfasst nun 84 % der EZG. Es
werden sechs korrespondierende Klassen identifiziert: A III, A V, B IV, C II, D III
und E I.

Tabelle 5.9: Überschneidungen der beiden Klassifikationen a) ohne und b) mit Berücksichtigung
der Grenzfälle. Die Zahlen in den Tabellen geben die Anzahl der EZG mit gleichen Klassenkombi-
nationen an. Rote Zahlen zeigen den Überschneidungsbereich der Klassifikationen an.

a) ohne Grenzfälle b) mit Berücksichtigung der Grenzfälle

A B C D E A B C D E

I 1 3 5 I 1 2 5

II 1 5 II 1 6

III 7 2 8 III 9 1 9

IV 5 2 3 2 IV 5 2 1

V 4 1 V 7

Folgende Grenzfall-EZG werden ihren zweitenbesten Klassen zugeordnet:

� Kallenfels B III/IV nach B IV
� Steinbach D IV/III nach D III
� Nanzdietschweiler A IV/III nach A III
� Heddesheim AB IV nach B IV
� Uffhofen C I/II nach C II
� Weinähr A IV/V nach A V
� Niederelbert A IV/V nach A V
� Isenburg CB IV nach B IV
� Nettegut A IV/III nach A III
� Seelbach DA V nach A V

Die EZG der Klasse A werden auf die Cluster III und V aufgeteilt. Unterschiedliche
Gebietseigenschaften führen zu einem ähnlichen Abflussverhalten. Diese

”
process

equifinality“ zwischen EZG wurde schon früher für andere Gebiete festgestellt und
von Weiler u. McDonnell (2004) oder Hellebrand u. a. (2011) beschrieben.
Auf die Klassifikation der EZG und die Regionalisierung von Abflusswerten hat
sie keine Auswirkung.

Die EZG mit den Klassenkombinationen A III und A V haben ein gering unter-
schiedliches Abflussverhalten. Diese Unterschiede sind jedoch deutlich kleiner als
die zwischen den Klassen. Eine Aufteilung der Klasse A ist weder auf der U-Matrix
(Abb. 5.10) noch im Dendrogramm (Abb. 5.9) nachvollziehbar.
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Die EZG des Clusters III zeigen ein Abflussverhalten, das in Klassen A oder D
gruppiert wird. Hier scheinen ähnliche klimatische und physiogeografische Gebiets-
eigenschaften ein unterschiedliches Abflussverhalten hervorzubringen. Diese Aussa-
ge widerspricht der allgemeinen Auffassung und Grundlage jeder Regionalisierung,
dass das Abflussverhalten von den jeweiligen Gebietseigenschaften abhängig ist
und bestimmte Gebietseigenschaften bzw. Kombinationen von Gebietseigenschaf-
ten ein bestimmtes Abflussverhalten verursachen. Wie in Abschnitt 5.2.2 festge-
stellt wurde, unterscheiden sich die Klassen A und D deutlich.

Für das unterschiedliche Abflussverhalten müssen Gebietseigenschaften verant-
wortlich sein, die bei der Clusteranalyse nicht berücksichtigt werden, aber das
Abflussverhalten prägen.

Von den nicht berücksichtigten Gebietseigenschaften zeigt nur die Gebietsgröße
eine deutliche Trennung der EZG aus den Klassen A und D: Die EZG der Klasse
A sind deutlich größer, als die der Klasse D (Abb. 5.27). Mit Berücksichtigung
der Grenzfall-EZG DA und AD sind alle nach A klassifizierten EZG mindestens
201 km2 groß, während die nach D klassifizierten EZG bis zu 95 km2 groß sind.
Für die übrigen Gebietseigenschaften ist keine deutliche Trennung der EZG A III
und D III zu erkennen.

Abbildung 5.27: Gebietsgrößen aller EZG des Clusters III. Die Sternchen kennzeichnen die zweiten
Klassen von Grenzfällen, das kleine o kennzeichnet einen Ausreißer. Die beiden größten dargestellten
EZG sind 1 087 bzw. 1 467 km2 groß und hier wegen der besseren Darstellbarkeit nur bis über
900 km2 eingetragen.

Das Abflussverhalten der Klassen A und D unterscheidet sich in der Reaktivität
der Abflüsse und der Höhe der Abflussbeiwerte (Tab. 5.4). Größere EZG haben ei-
ne höhere Retentionswirkung und höhere Konzentrations- und Verzögerungszeiten,
die eine geringere Reaktivität der Abflüsse auf Niederschlagsereignisse und nied-
rigere Abflussbeiwerte verursachen können. Die Klasse A repräsentiert das Ab-
flussverhalten großer EZG mit mittleren, wenig variablen Abflussbeiwerten und
geringer Reaktivität der Abflüsse.
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Die Klasse III wird aufgeteilt in Klasse IIIk für kleine EZG und Klasse IIIg für
große EZG. IIIk korrespondiert mit Klasse D, IIIg mit Klasse A. Eine genaue
Grenze zwischen IIIg und IIIk kann jedoch nicht gezogen werden: Das größte EZG
in Klasse IIIg ist 95 km2, das kleinste in Klasse IIIk 201 km2 groß. Keines der
11 EZG aus dem Untersuchungsgebiet mit Gebietsgrößen zwischen 100 und 200
km2 wird der Klasse III zugeordnet.

Solange keine genauere Grenze identifiziert werden kann, wird die Grenze zwi-
schen kleinen und großen EZG zur Unterscheidung nach Abflussverhalten A und
D in der Mitte, bei 150 km2 gesetzt. Da es keinen Anhaltspunkt für diesen Wert
gibt, muss ein Unsicherheitsbereich von etwa ±50 km2 berücksichtigt werden.

Mit der Aufteilung der Klasse III werden die EZG in sechs Klassen nach physio-
geografischen und klimatischen Gebietseigenschaften eingeteilt. Tabelle 5.9 b) wird
entsprechend modifiziert: Tabelle 5.10. Die Größe des Überschneidungsbereichs
ändert sich dadurch nicht.

Tabelle 5.10: Überschneidungen der beiden Klassifikationen mit Berücksichtigung von Grenzfällen
und der Teilung der Klasse III nach der Gebietsgröße. Die Zahlen in den Tabellen geben die Anzahl
der EZG mit gleichen Klassenkombinationen an. Rote Zahlen zeigen den Überschneidungsbereich
an.

mit Berücksichtigung der Grenzfälle

A B C D E

I 1 2 5

II 1 6

IIIk 1 8 < ca. 150 km2

IIIg 10 > ca. 150 km2

IV 5 2 1

V 7

Alle sechs EZG mit einer Gebietsgröße von über 500 km2 haben die Klassenkombi-
nation A IIIg. Die fünf EZG der Klassenkombination E I sind kleiner als 100 km2.
In Klasse B sind die Ausreißer kleiner und die EZG mit der Klassenkombination
B IV größer als 100 km2 (Abb. 5.28). In wieweit dies Zufälle sind oder System ist,
kann bei der kleinen Anzahl von betroffenen EZG nicht sicher beurteilt werden.

EZG mit Gebietsgrößen über 500 km2 kommen fast im ganzen Untersuchungs-
gebiet, im Bereich der Ahr, der Wied und der Nahe vor.

Die Berücksichtigung der Gebietsgröße als Gebietseigenschaft bei der Clusterana-
lyse Gebietseigenschaften führt zu einer Zerschlagung fast aller Cluster und einer
schlechten Clusterung insgesamt, die keine Überschneidung mit den Klassen des
Abflussverhaltens zulässt. Dies kann als Hinweis auf eine Abhängigkeit des Ab-
flussverhaltens von der Gebietsgröße nur in bestimmten Fällen gesehen werden.
Auch das Vorkommen der Klassen A V, B und C II im gesamten Größenbereich
bis 400 km2 kann so interpretiert werden.
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Die EZG außerhalb des Überschneidungsbereichs (Ausreißer, s. 5.4.2) sind über den
Gebietsgrößenbereich bis 400 km2 verteilt und scheinen nicht von der Gebietsgröße
abhängig zu sein (Abb. 5.28).

Abbildung 5.28: Gebietsgrößen der Klassenkombinationen und Ausreißer.
Die Ausreißer stammen aus den Klassen B (ID 27, 10 und 1), C (ID 38, 39, 22 und 23) und D (ID 25).
Die beiden größten EZG im Untersuchungsraum (ID 7 und 16) sind 1 467 km2 bzw. 1 087 km2 groß.
Aus Gründen der Darstellbarkeit sind sie nur mit über 900 km2 eingetragen.

Die räumliche Lage der korrespondierenden Klassen (Abb. 5.29) zeigt sowohl zu-
sammenhängende Gebiete mit gleichen Klassenkombinationen als auch weit ver-
teilte EZG mit gleichen Klassenkombinationen. Einzig die Gebiete mit der Klas-
senkombination C II bilden ein zusammenhängendes Gebiet mit ähnlichen Gebiets-
und Abflusseigenschaften, das nirgendwo sonst im Untersuchungsgebiet vorkommt.
Mit einer Ausnahme (Steinbach) sind alle EZG mit den Klassen D IIIk Oberlie-
gerpegel der EZG A IIIg und liegen weit verstreut.

Die Clusteranalyse Abflussverhalten (Abschnitt 4.5) deutet neben der favorisier-
ten 5-Cluster-Lösung auch eine 6-Cluster-Lösung mit Trennung des Clusters D
an. Eine Trennung des Clusters D ist mit den Ergebnissen der Überschneidung
der Klassen (Tab. 5.10) nicht nachvollziehbar. Die 6-Cluster-Lösung kann somit
verworfen werden.

Für die Clusterung Gebietseigenschaften ist nach der Clusteranalyse auch eine
8-Cluster-Lösung möglich. Die zusätzlichen Cluster würden die Cluster I, IV und
III trennen. Wie die Überlappung der Klassen zeigt, würde eine Trennung der Klas-
sen I und IV keine weiterführenden Informationen bringen. In Cluster I würden
lediglich ein Ausreißer-EZG vom übrigen Cluster getrennt werden. Die Aufteilung
der Klasse III in IIIk und IIIg entspricht nicht der nach (5.2.2) angedeuteten Auf-
teilung. Die EZG der Klassen A und D sind gleichmäßig über Cluster III verteilt,
eine Aufteilung nach der Gebietsgröße ist auf der U-Matrix nicht sichtbar, die Auf-
teilung der Klasse III kann nicht mit einer ungünstigen Wahl der Clusteranzahl
begründet werden.
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Abbildung 5.29: Räumliche Lage der korrespondierenden Klassenkombinationen (Überschnei-
dungsbereich) und Ausreißer



5.4 Überschneidung der Klassifikationen 166

Die korrespondierenden Klassen bilden eine direkte Verbindung zwischen den Ge-
bietseigenschaften und dem Abflussverhalten. Mit ihnen können Abflusseigenschaf-
ten und Gebietseigenschaften zusammengefügt werden und umgekehrt. Die korre-
spondierenden Klassen von EZG erklären die Ursachen für ein bestimmtes Ab-
flussverhalten und sind Grundlage für die Regionalisierung. Sie ermöglichen eine
Schätzung des Abflussverhaltens auf Basis bestimmter Gebietseigenschaften.

5.4.2 Ausreißer

Acht EZG haben Klassenkombinationen, die für maximal zwei EZG zutreffen
(Tab. 5.10). Da die anderen Klassenkombinationen deutlich häufiger vorkommen,
werden diese acht EZG als Ausreißer betrachtet (Tab. 5.11). Ihr Abflussverhalten
kann nicht mit den berücksichtigten Gebietseigenschaften erklärt werden.

Ausreißer sind Sonderfälle, die durch außergewöhnliche Gebietseigenschaften
oder Abflussverhalten auffallen und nicht in das o.g. Schema der übereinstimmen-
den Klassifikationen passen. Das Abflussverhalten der Ausreißer weicht so stark
von dem ähnlicher EZG ab, dass sie anderen Gruppen des Abflussverhaltens zu-
geordnet werden. Die Ursachen für dieses abweichende Verhalten können nicht
berücksichtigte Gebietseigenschaften oder andere Besonderheiten im EZG sein.

Sie können auch als Fälle der
”
process equifinality“ (Weiler u. McDonnell

(2004); Hellebrand u. a. (2011)) angesehen werden: EZG mit ähnlichem Ab-
flussverhalten aber anderen physiogeografischen und klimatischen Gebietseigen-
schaften. Da sie bei der Regionalisierung zu fehlerhaften Schätzungen des Abfluss-
verhaltens führen, ist die Bezeichnung als Ausreißer gerechtfertigt.

Die Hälfte der Ausreißer, die EZG Altenbamberg, Gaugrehweiler, Albisheim und
Imsweiler liegen benachbart im südöstlichen Nahe-Bereich (Abb. 5.27). Imsweiler
ist als Oberlieger Teil des EZGs Altenbamberg.

Die benachbarte Lage zwischen drei Klassen lässt eine örtliche Besonderheit
oder die Bildung eines Übergangsgebietes als Ursache für die Ausreißer vermuten.
Jedoch haben diese EZG, bis auf Imsweiler und Altenbamberg (beide C I), unter-
schiedliche Klassenkombinationen (B I und B II). Eine einzige Besonderheit scheint
damit nicht vorzuliegen. Auch das Übergangsgebiet wird mit den Klassenkombi-
nationen nicht gesehen. Durch die unterschiedlichen Klassenzugehörigkeiten wird
eine eigene (nicht erkannte) Klasse für diese EZG ausgeschlossen.

Die Ausreißer Miehlen und Schulmühle haben die gleichen Klassenkombinatio-
nen. Miehlen ist Oberliegerpegel von Schulmühle und bedeckt gut zwei Drittel der
Fläche von Schulmühle.

Die Ausreißer Argenschwang und Gerach liegen isoliert von anderen Ausreißern
im nördlichen Nahe-Bereich. Beide EZG haben hohe Geländehöhen und große
Höhenunterschiede im EZG.

Alle Ausreißer werden gut durch die SOM abgebildet (Quantisierungsfehler,
Tab. 5.11) und sind keine Grenzfälle. Die Quantisierungsfehler des EZG Argen-
schwang zeigen eine nicht optimale Repräsentation durch die beiden SOMs an, die
aber noch akzeptabel ist.
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Tabelle 5.11: Ausreißer. Die mittleren Quantisierungsfehler der SOM nach dem Abflussverhalten
beträgt 1.64 und der SOM nach den Gebietseigenschaften 1.07.

EZG Klassen Größe Quantisierungsfehler SOM
km2 Abflussverhalten / Gebietseigenschaften

Albisheim B II 113 1.65 / 0.92
Gerach B II 113 1.98 / 0.58
Imsweiler C I 171 1.25 / 0.93
Altenbamberg C I 318 0.98 / 0.57
Gaugrehweiler B I 41 1.26 / 0.74
Argenschwang D IV 31 2.55 / 1.44
Schulmühle C IV 145 1.60 / 0.99
Miehlen C IV 102 0.64 / 0.44

Die Ausreißer werden unterschiedlichen Neuronen der SOM eindeutig zugeordnet
und bilden keine Subcluster. Die Clusterung selbst scheidet damit als Ursache für
die Ausreißer aus.

Als mögliche Ursachen für Ausreißer kommen Datenfehler, ein unbekannter an-
thropogener Einfluss, nicht berücksichtigte oder besondere Gebietseigenschaften
oder außergewöhnliche Kombinationen von Gebietseigenschaften infrage. Daten-
fehler und ein besonderer anthropogener Einfluss sind für die untersuchten EZG
nicht belegt, können aber weder ausgeschlossen noch quantifiziert werden.

Das abweichende Abflussverhalten betrifft in sieben der acht Fälle (außer Al-
bisheim) die höhere Reaktivität der Abflüsse und für die EZG Gerach und Argen-
schwang zusätzlich die Höhe der Abflussbeiwerte.

Albisheim, B II

Bis auf eine hohe mittlere Hangneigung und eine hohe Flussdichte (nicht be-
rücksichtigte Gebietseigenschaft) zeigt das EZG Albisheim eine eindeutige Zu-
gehörigkeit zu Klasse II. Die sonstigen Gebietseigenschaften zeigen keine Auffäl-
ligkeiten.

Das EZG liegt in drei unterschiedlichen Naturräumen: Im Süden liegen kleine
Flächen im Pfälzer Wald (Haardtgebirge). Diese kleinen Flächen dürften wenig
Einfluss auf das Abflussgeschehen am Pegel haben. Der größte Teil des EZG liegt
im Nordpfälzer Bergland. Der Pegel und ca. ein Viertel der Gebietsfläche liegen im
Rheinhessischen Tafel- und Hügelland (Oberrheintiefland). Die Gebietseigenschaf-
ten der unterschiedlichen Naturräume führen zu einem unterschiedlichen Abfluss-
verhalten in den Teilen des EZG, das nicht durch Kennwerte, die für das ganze
Gebiet gelten, beschrieben werden können.

Gerach, B IIIk

Für ein EZG der Klasse III zeigt Gerach deutlich niedrigere Abflussbeiwerte und
eine geringere Reaktivität der Abflüsse. In Klasse IIIk hat Gerach eine deutlich
höhere Grundwasserergiebigkeit (GWE) als die anderen EZG, die jedoch immer
noch als niedrig angesehen werden kann. Die Auswirkungen des erhöhten GWE
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können nicht quantifiziert werden. Die übrigen Gebietseigenschaften zeigen keine
Besonderheiten.

Der Oberlauf des Fischbachs liegt im Hunsrück, der hier von Schiefern und
Quarziten geprägt ist. Der pegelnahe Teil des EZG Gerach liegt im Nordpfälzer
Bergland (Saar-Nahe-Becken). Beide Teile des EZGs lassen auf ein unterschiedli-
ches Abflussverhalten schließen.

Außerdem liegt das EZG im Lee der überwiegend von Westen heranziehenden
Niederschlagsgebiete. Möglicherweise sind Ungenauigkeiten der Berechnung der
Gebietsniederschläge (mit-)verantwortlich für die Einstufung als Ausreißer.

Altenbamberg und Imsweiler, beide C I

Imsweiler ist Oberliegerpegel des Pegels Altenbamberg und bedeckt 54 % der
Fläche des EZG Altenbamberg. Das EZG Altenbamberg hat eine lang gezogene
Form, während das EZG Imsweiler eher rund ist.

Der Vergleich der Gebietseigenschaften von Imsweiler und Altenbamberg zu
anderen EZG aus Klasse I zeigt für diese beiden EZG eine deutlich höhere Grund-
wasserergiebigkeit, die als einzige Gebietseigenschaft eher zu den Eigenschaften
von Klasse II passt. Imsweiler und Altenbamberg sind auch größer als die ande-
ren EZG aus Klasse I. Das EZG Altenbamberg hat durch seine lang gestreckte
Form hohe Fließlängen. Alle übrigen Gebietseigenschaften sind nicht auffällig und
passen gut nach Klasse I, wie auch der niedrige Quantisierungsfehler (Tab. 5.11)
zeigt.

Eine eindeutige Ursache für den Ausreißer kann aus den Gebietseigenschaften
nicht abgelesen werden.

Das EZG Imsweiler hat Anteil an zwei Naturräumen: Die Oberläufe der meis-
ten Gewässer sind im Bereich des Haardtgebirges, etwa die Hälfte der Fläche liegt
im Nordpfälzer Bergland. Da das EZG Imsweiler Teil des EZGs Altenbamberg
ist, gelten die unterschiedlichen Naturräume auch für dieses EZG, jedoch in deut-
lich geringerem Maße, da dort die Aufteilung ca. 25 % Haardtebirge, ca. 75 %
Nordpfälzer Bergland ausmacht. Das EZG Obermoschel, westliches Teilgebiet des
EZGs Altenbamberg im Nordpfälzischen Bergland, ist mit E I klassifiziert. Die-
ses EZG hat trotz gleicher Klassifikation nach den Gebietseigenschaften ein völlig
anderes Abflussverhalten als Imsweiler oder Altenbamberg.

Auffällig ist, dass die Klassifikation nach dem Abfluss, die den Gebietseigen-
schaften entsprechen würde sehr weit entfernt von dem tatsächlichen Abflussver-
halten ist. Die Klassen C und E liegen auf der SOM (Abb. 5.10 S. 136) sehr weit
auseinander und sind nicht benachbart, gleich bedeutend mit stark unterschiedli-
chem, fast entgegengesetztem Abflussverhalten.

Gaugrehweiler, B I

Das EZG zeigt außer einer recht hohen mittleren Hangneigung (Slope) und sehr
niedriger Grundwasserergiebigkeit bei einer groben Bodenstruktur keine Auffällig-
keiten, die das abweichende Abflussverhalten begründen können. EZG der Klasse E
haben eine deutlich höhere Reaktivität der Abflüsse als das EGZ Gaugrehweiler
und etwas höhere Abflussbeiwerte, Variabilitäten und Saisonalität.
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Obwohl das gesamte EZG in einem Naturraum liegt, ist es deutlich zweigeteilt: Der
südliche Teil des EZG mit dem Donnersberg (686 m üNN) ist steil und bewaldet,
der nördliche Teil, dort wo der Pegel (219 m üNN) liegt, ist flach und wird intensiv
landwirtschaftlich genutzt.

Diese Zweiteilung des EZG beeinflusst das Abflussverhalten ähnlich wie ein
Wechsel der naturräumlichen Einheit und wird durch gemittelte Kennwerte nicht
berücksichtigt. Außerdem kann die Abflussbildung im landwirtschaftlich genutzten
Teil durch die Nutzung und Eingriffe anthropogen beeinflusst sein.

Argenschwang D IV

Dieses kleine (31 km2), lang gezogene, fast komplett bewaldete EZG liegt im
Hunsrück. Die Zuordnungen zu den Klassen D und IV zeigen hohe Quantisierungs-
fehler, die auf besondere Eigenschaften hinweisen, die von keiner Klasse optimal
repräsentiert werden.

Das EZG besteht aus Hochflächen des Hunsrücks und dem tief eingeschnittenen
Tal des Graefenbachs. Das EZG zeigt eine durchschnittliche mittlere Hangneigung
mit steilen Hängen in Gewässernähe. Nach Savenije (2010) wird der meiste Ab-
fluss in Feuchtgebieten und Flussauen und auf bewaldeten Hängen generiert. Das
dürfte für dieses EZG zutreffen. Der größte Teil des EZG Argenschwang liegt im
Bereich der Quarzite im Hunsrück. Die Quarzite sind ausgeprägte Kluftwasser-
leiter, die von flachgründigen Böden (niedrige FK) bedeckt sind. Zusammen mit
z.T. steilen Hängen haben sich schnelle Abflusswege entwickelt, die für die hohe
Reaktivität und die hohen Abflussbeiwerte verantwortlich sind.

Der hohe Wert für die Grundwasserergiebigkeit (GWE) täuscht hier eine Spei-
cherfähigkeit vor, die tatsächlich so nicht vorhanden ist. Wasser kann zwar versi-
ckern, wird aber im Quarzit nicht gespeichert, sondern trägt schnell zum Abfluss
bei.

Der hohe Flächenanteil Wald wird bei der Clusterung nicht berücksichtigt, ist
durchaus außergewöhnlich und kann das Abflussverhalten beeinflussen. Allerdings
zeigt das EZG ein Abflussverhalten, dass man so für ein Waldgebiet nicht vermuten
würde.

Die z.T. steilen Hänge und eine überschätzte Speicherfähigkeit rückt das EZG in
die Nähe der Gebietseigenschaften der Klasse III. Aber die für das Untersuchungs-
gebiet durchschnittlichen Klimabedingungen im Lee des Hunsrücks rechtfertigen
die Zuordnung zu Klasse IV.

Schulmühle und Miehlen, beide C IV

Beide EZG haben die gleiche Klassenkombination, da ca. 70 % des Einzugsgebietes
Schulmühle vom Pegel Miehlen beobachtet wird.

Sowohl die berücksichtigten als auch die nicht berücksichtigten Gebietseigen-
schaften zeigen einige hohe Werte, aber keine Extremwerte. Alle Eigenschaften
liegen im Bereich der Bandbreite der Klasse IV. Beide EZG haben überdurch-
schnittliche hohe Flächenanteile Ackerland (48 und 50 %). Durch die intensive
landwirtschaftliche Nutzung sind Beeinflussungen des Abflussverhaltens möglich.
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Beide EZG liegen im Bereich devonischer Schiefer und Grauwacken, die über
größere Flächen von Fließerden, Abschwemmmassen, Löss- und Lösslehm be-
deckt sind. Diese überlagernden Substrate werden einer mittleren Grundwasser-
Ergiebigkeit zugeordnet, die jedoch durch die darunter anstehenden Schiefer
überschätzt werden. Möglicherweise bewirken die Fließerden und Abschwemmmas-
sen sogar höhere Abflussbeiwerte durch schnelle Zwischenabflüsse auf den wasser-
undurchlässigen Schiefern.

Das benachbarte EZG KlosterArnstein hat sehr ähnliche Gebietseigenschaften
wie die EZG Schulmühle und Miehlen und ein komplett anderes Abflussverhalten.
Dies weist auf Besonderheiten in den Gebieten Schulmühle und Miehlen hin, die
durch die Kennwerte der Gebietseigenschaften nicht erfasst werden, bzw. unbe-
kannt sind.

Gebietseigenschaften, die zu dem speziellen Abflussverhalten der Ausreißer führen,
sind häufig nicht zu erkennen und für jedes EZG individuell. Eindeutige Hinweise
auf Ausreißer können nicht identifiziert werden. Möglich sind:

� auffällige Werte für einzelne Gebietseigenschaften
� außergewöhnliche Zusammensetzung der Gebietseigenschaften, besonders in

kleinen EZG
� stark wechselnde Gebietseigenschaften, z. B. durch Flächen in unterschiedlichen

Naturräumen, unterschiedliche Topografie oder Landnutzung
� Kennwerte, die in speziellen Fällen zu Fehleinschätzungen führen
� unbekannte (anthropogene) Einflüsse, Datenfehler

Für fast jede Ursache können aber auch EZG gefunden werden, die keine Ausreißer
sind. Hier spielen viele Faktoren eine Rolle, vielleicht auch der Zufall. Eine Gewähr
für das Erkennen von Ausreißern gibt es nicht, nur Hinweise, dass Abweichungen
möglich sein können.

5.4.3 Zusammenführung Gebietseigenschaften und Abflussverhalten

Die Überschneidungen der Klassifikationen durch korrespondierende Klassenkom-
binationen ermöglichen die Zuordnung und Erklärung von Abflussverhalten zu
Gebietseigenschaften und umgekehrt (Tab. 5.12). Die Zusammenführung von Ge-
bietseigenschaften und Abflussverhalten ist die Grundlage für die Regionalisierung
von Abflussinformationen und. Mit Ausnahme der Ausreißer kann damit bei be-
kannter Klasse der Gebietseigenschaften für ein nicht beobachtetes EZG das Ab-
flussverhalten geschätzt nach Tab. 5.12 werden (Regionalisierung).

Die höchsten Abflussbeiwerte und eine hohe Reaktivität der Abflüsse werden in
kleinen, feuchten Gebieten mit hohen Hangneigungen und sehr geringer Speicher-
kapazität erreicht (D IIIk). Durch die Größe der Gebiete und die hohen Hangnei-
gungen reagiert der Abfluss schnell auf Niederschläge, die Retentionswirkung ist
gering. Die gleichen Gebietseigenschaften führen in größeren EZG (IIIg) zu einem
deutlich gedämpften Abflussverhalten mit mittleren Abflussbeiwerten und niedri-
ger Reaktivität der Abflüsse.
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Tabelle 5.12: Zusammenstellung der korrespondierenden Klassen. Die Gebiets- und Abfluss-
Charakteristiken ergeben sich aus sechs bzw. zwölf Kennwerten und sind hier stark vereinfacht
zusammengefasst. Bitte beachten: die relativen Angaben beziehen sich auf die Verhältnisse im Un-
tersuchungsgebiet und den Vergleich der Klassen. Sie sind nicht auf andere Gebiete übertragbar.

Gebietseigenschaften Abflussverhalten

Hang- Speicher Klima Klasse Klasse Abfluss- Varia- Saison Reaktivität

neigung beiwerte bilität
(ψ) (ψ) (ψ) (Abflüsse)

- - + sehr V A ∼ - - - - - -
feucht Sm: +

+ - - feucht IIIg A ∼ - - - -
>150 km2 Sm: +

+ - - feucht IIIk D ++ ∼ ∼ +
<150 km2 Wi: - -

- + durch- IV B - + + -
schnittlich

+ - trocken I E ∼ ++ ++ ++
Sm: -

- - ++ sehr II C - - ∼ ∼ - -
trocken Wi:++

++: sehr hoch, +: hoch, ∼ : mittel, – :niedrig, – – : sehr niedrig, Sm: Sommer, Wi: Winter

Bei sehr feuchten Gebieten führen eine geringe Hangneigung und mäßige Speicher-
kapazitäten zu einem ähnlichen Abflussverhalten, wie es steile, große Gebiete mit
geringen Speicherkapazitäten zeigen (A V und A IIIg). Durch eine geringe Hang-
neigung wird mehr Wasser gespeichert, die Abflüsse reagieren gedämpft.

Steile, trockene Gebiete mit geringer Speicherfähigkeit zeigen die höchste Re-
aktivität der Abflüsse und die höchste Variabilität und Saisonalität der Abfluss-
beiwerte wird in steilen, trockenen Gebieten mit geringer Speicherfähigkeit (Klas-
se E I) erreicht. Diese Gebiete sind von stark wechselnden Vorfeuchten geprägt,
die die hohe Variabilität der Abflussbeiwerte verursachen. Die hohe Reaktivität
der Abflüsse kann im Zusammenhang mit Oberflächenabfluss und schnellem Zwi-
schenabfluss gesehen werden.

Die sehr trockenen Gebiete im Untersuchungsgebiet sind gleichzeitig durch
sehr niedrige Hangneigungen und hohe Speicherkapazitäten gekennzeichnet, die zu
sehr niedrigen Abflussbeiwerten und sehr geringer Reaktivität der Abflüsse führen
(C II). Im Sommer werden hier die meisten Niederschlagsmengen gespeichert oder
verdunsten direkt. Im Winter verursachen stark wechselnde Gebietszustände eine
hohe Variabilität der Abflussbeiwerte.

Ein für das Untersuchungsgebiet durchschnittliches Klima und wenig auffällige
physiogeografische Gebietseigenschaften führen zu einem Abflussverhalten ohne
Besonderheiten (B IV).
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5.5 Regionalisierungen

In diesem Abschnitt werden drei Regionalisierungen beschrieben:

1. Regionalisierung des Abflussverhaltens für 5 zusätzliche EZG
2. Regionalisierung von Modellparametern
3. Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen

Die ersten beiden Regionalisierungen basieren auf den erstellten Klassifikatio-
nen, die Abflussbeiwert-Verteilungen werden mit Regressionsmodellen regionali-
siert und mit den 5 zusätzlichen EZG validiert.

5.5.1 Regionalisierung des Abflussverhaltens für zusätzliche EZG

Die Regionalisierung des Abflussverhaltens auf Basis der Klassifikationen wird
am Beispiel von fünf zusätzlichen EZG aus dem rheinland-pfälzischen Moselge-
biet durchgeführt. Diese EZG liegen außerhalb des Untersuchungsgebietes und des
Trainingsdatensatzes von 53 EZG. Diese EZG werden zunächst als nicht beobach-
tet behandelt und regionalisiert. Das Ergebnis der Regionalisierung wird anhand
gemessener Abflusswerte und daraus abgeleiteter Kennwerte überprüft.

Die Regionalisierung erfolgt nach dem in Abschnitt 4.7.1 ab S. 118 beschrie-
benen Verfahren. Für die Regionalisierung des Abflussverhaltens muss das zu
schätzende EZG nach der Klassifikation der Gebietseigenschaften klassifiziert wer-
den. Dies ist mit der SOM in incl. eines Qualitätsmaßes möglich. Voraussetzung ist
die Kenntnis der notwendigen Gebietskennwerte, die zu einem Gebietsvektor, ana-
log zu den Input-Vektoren des SOM-Trainings, zusammengestellt werden müssen.
Außerdem muss nach der Gebietskenntnis die Regionalisierbarkeit des EZG ein-
geschätzt werden. Kann die Regionalisierbarkeit bestätigt werden und ist die Klas-
sifikation innerhalb zulässiger Quantisierungsfehler möglich, können die Abflussei-
genschaften des EZG direkt nach Tab. 5.12 geschätzt werden.

Beschreibung der fünf zusätzlichen EZG

Alle zusätzlichen EZG (Abb. 5.30 und Tab. 5.13) liegen im rheinland-pfälzischen
Mosel-Einzugsgebiet, aus dem keines der bislang betrachteten EZG stammt. Sie
liegen im Bereich der Naturräume Eifel und Hunsrück (Rheinisches Schiefergebir-
ge), die beide schon mit anderen EZGs vertreten sind. Drei EZG (Papiermühle,
Platten und KlosterEngelport) grenzen direkt an EZG aus dem Untersuchungsge-
biet, zwei, Kasel und besonders Sinspelt, liegen entfernter (Abb. 5.30).

Ein gemeinsames Charakteristikum der zusätzlichen EZG sind niedrige Wasser-
speicherfähigkeiten (FK und GWE), da sie überwiegend im Bereich devonischer
Sedimente (Schiefer) liegen und flachgründige Böden aufweisen.
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Abbildung 5.30: Lage der zusätzlichen EZG

Tabelle 5.13: Zusätzliche EZG aus dem Mosel-Bereich

Pegel Fläche [km2] Gewässer Besonderheiten

Platten 377 Lieser Vulkaneifel und Wittlicher Senke

Kasel 222
Ruwer

mit Riveris-Talsperre
KaseloT 202 ohne Riveris-Talsperre

Sinspelt 101 Enz - Prüm

Papiermühle 170 Dhron

KlosterEngelport 113 Flaumbach
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Das EZG Platten erstreckt sich von der Osteifel durch die Wittlicher Senke bis
an den Rand des Moseltals. Im Norden grenzt es an die EZG Kirmutscheid und
Müsch, die nach A IIIg bzw. D IIIk klassifiziert wurden. Die Osteifel ist von de-
vonischen Schiefern und höheren Geländehöhen geprägt, während in der deutlich
niedrigeren Wittlicher Senke (intramontanes Becken im Rheinischen Schieferge-
birge) Sedimente des Rotliegenden anstehen. Diese Zweiteilung hat Folgen für alle
Gebietseigenschaften, die in beiden Teilen grundverschieden sind. Die unterschied-
lichen Gebietseigenschaften im EZG stellen die Regionalisierbarkeit dieses EZGs
nach den in (5.4.2 auf S. 170) genannten Kriterien infrage.

Das EZG Sinspelt liegt weit abseits der anderen EZG im Bitburger Gutland,
noch im Bereich devonischer Sedimente. Buntsandsteine der Bitburger Mulde kom-
men nur in einem sehr schmalen Streifen im Süden des EZG und am Pegel selbst
vor. Dieses steile EZG zeigt eine niedrige mittlere potenzielle Evapotranspiration
und hohe Niederschlagswerte.

Im EZG Kasel, am östlichen Rand, liegt die Riveris-Talsperre, die der Energie-
gewinnung und der Trinkwasserversorgung der Stadt Trier dient. Das Teileinzugs-
gebiet der Talsperre liegt am Rand des EZG und umfasst ca. 9 % der Fläche des
EZG. Neben einer geringen Flussdichte hat das Gebiet hohe Niederschlagswerte
und eine niedrige mittlere potenzielle Evapotranspiration. Bei der Bestimmung der
physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften wurde das Teileinzugs-
gebiet der Talsperre nicht berücksichtigt und das EZG entsprechend

”
KaseloT“

benannt.
Die EZG Papiermühle und KlosterEngelport erstrecken sich vom Hunsrück bis

an das Moseltal. Im EZG Papiermühle werden die größeren Höhenunterschiede
überwunden werden, da es bis in die höchsten Höhen von RLP am Erbeskopf
reicht. Das EZG Papiermühle grenzt an das westliche Nahe-Gebiet mit dem EZG
Martinstein und seinen Oberliegern Gerach und Heimbach, die nach B IIIk bzw.
A IIIg klassifiziert wurden. Das EZG KlosterEngelport grenzt an das nördliche
Nahegebiet mit den EZG Kallenfels und Kellenbach, beide nach B IV klassifiziert.

Die Abflussbeiwerte und FDCs der zusätzlichen EZG liegen innerhalb der Varia-
bilität der 53 untersuchten EZGs. Platten und Sinspelt haben hohe, Papiermühle
niedrige mittlere Abflussbeiwerte mit einer sehr hohen Variabilität im Winter. Die
Abflussbeiwerte des EZG KlosterEngelport zeigen eine hohe Saisonalität, verur-
sacht durch sehr niedrige Werte im Sommerhalbjahr und eine niedrige Zahl von
Ereignissen im Winterhalbjahr. Auch die Werte für das EZG Kasel zeigen eine
hohe Saisonalität durch hohe Abflussbeiwerte im Winter.
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Klassifikation nach den Gebietseigenschaften und Regionalisierung des
Abflussverhaltens

Die Klassifikation der EZG, nach den Gebietseigenschaften nach der in Ab-
schnitt 4.6.2 (S. 116) beschriebenen Methode, ergibt eine Zuordnung aller EZG
zu Klasse III (Tab. 5.14). Das EZG Kasel ist ein Grenzfall mit einer Zuordnung
zu den Klassen III und V.

Die EZG werden gemäß ihrer Gebietsgröße den Klassen IIIk (< ca. 150 km2)
oder IIIg (> ca. 150 km2) zugeordnet. Für die meisten EZG ist diese Zuordnung
eindeutig (Tab. 5.14). Wegen des großen Unsicherheitsbereichs von ca. 50 km2 ist
die Zuordnung für das EZG Papiermühle (170 km2) unsicher.

Die Quantisierungsfehler der klassifizierten EZG (Tab. 5.14) liegen alle im
zulässigen Bereich bis ca. 3 und damit innerhalb der Gültigkeit der Klassifikation
Gebietseigenschaften. Drei EZG haben unterdurchschnittliche Quantisierungsfeh-
ler.

Mit den Klassen der Gebietseigenschaften und Tabelle 5.12, Seite 171, können die
EZG den korrespondierenden Klasse des Abflussverhaltens zugeordnet und so das
Abflussverhalten dieser EZG geschätzt, regionalisiert, werden (Tab. 5.14). Da alle
EZG der Klasse III zugeordnet werden, werden die EZG, je nach Gebietsgröße,
den Klassen A oder D zugeordnet.

Die Zurordnung des EZG KaseloT (Grenzfall-EZG IIIg und V) zu Klasse A ist
eindeutig, da das Abflussverhalten der Klassen IIIg und V von Klasse A beschrie-
ben wird.

Das EZG Papiermühle ist 170 km2 groß, müsste also Klasse A zugeordnet wer-
den. Nach Abschnitt 5.9, S. 5.4.1, hat der Grenzwert von 150 km2 einen Un-
sicherheitsbereich von ca. 50 km2. Damit ist die Festlegung zwischen A und D
problematisch.

Klassifikation nach dem Abflussverhalten

Im Gegensatz zu einer
”
echten“ Regionalisierung liegen für die zusätzlichen EZG

Abflussdaten für den gleichen Zeitraum wie für die EZG des Trainingsdatensatzes
vor. Daraus werden die für die Beschreibung des Abflussverhaltens notwendigen
Indizes bestimmt und die EZG nach ihrem Abflussverhalten klassifiziert. Mit diesen
Klassifikationen werden die Ergebnisse der Regionalisierung des Abflussverhaltens
überprüft.

Die Ergebnisse der Klassifikation des Abflussverhaltens der fünf zusätzlichen
EZG im Vergleich zur Regionalisierung zeigt Tab. 5.15. KlosterEngelport und Kasel
werden als Grenzfälle identifiziert, alle anderen Zuordnungen sind eindeutig.
Die Quantisierungsfehler sollten für eine gültige Klassifikation im Bereich bis
ca. 4.5, besser unter 3, liegen. Die zusätzlichen EZG, bis auf KlosterEngelport
haben sehr hohe Quantisierungsfehler. Alle Quantisierungsfehler liegen aber noch
im zulässigen Bereich, KaseloT mit 4.6 gerade so noch. Auch Platten zeigt mit
einem Quantisierungsfehler von 3.8 eine nicht optimale Repräsentation durch die
SOM und damit durch die Klassifikation.
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Tabelle 5.14: Ergebnisse der Klassifikation der zusätzlichen EZG nach den Gebietseigenschaften
und Schätzung des Abflussverhaltens nach den Klassifikationen. Die Quantisierungsfehler beziehen
sich auf die Klassifikation nach den Gebietseigenschaften.

Klasse
EZG Aeo Quantisierungs- Gebiets- Abfluss-

[km2] fehler eigenschaften verhalten

Platten 377 0.62 IIIg A Regionalisierbarkeit
fraglich

KaseloT 202 1.77/1.94 IIIg V A Grenzfall Gebietseigenschaft

Sinspelt 101 1.76 IIIk D

Papier-
mühle

170 0.68 III A D
Aeo: 170 km2:
Unsicherheitsbereich
A IIIg oder D IIIk

Kloster
Engelport

113 0.95 IIIk D

Tabelle 5.15: Ergebnisse der Klassifikation der zusätzlichen EZG nach ihrem Abflussverhalten im
Vergleich zu den Ergebnissen der Regionalisierung. Die Quantisierungsfehler beziehen sich auf die
Klassifikation Abflussverhalten. Für die Grenzfälle sind beide Quantisierungsfehler angegeben.

EZG
Quantisierungs- Klasse

Regionalisierung Ergebnis
fehler Abflussverhalten

Platten 3.77 A A ok

KaseloT 4.64/4.65 C A A
Grenzfall:

A ok

Sinspelt 2.64 D D ok

Papiermühle 2.56 B A D Ausreißer

Kloster
1.48/1.62 E D D

Grenzfall:
Engelport D ok

Die hohen Quantisierungsfehler dieser Klassifikation verweisen auf ein insgesamt
leicht abweichendes Abflussverhalten von den EZG des Untersuchungsraumes.
Gleichzeitig zeigen die EZG eine gute bis sehr gute Repräsentation durch die Klas-
sifikation der Gebietseigenschaften.

Die EZG KaseloT und KlosterEngelport werden nach dem Abflussverhalten
als Grenzfall-EZG identifiziert. Für Kasel erhöht sich der Quantisierungsfehler zu
Cluster A nur minimal. Allerdings hat Kasel einen sehr hohen Quantisierungsfeh-
ler, der am oberen Rand des Gültigkeitsbereichs der Klassifikation liegt.
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Der Vergleich der regionalisierten Klassen des Abflussverhaltens mit den zugeord-
neten Klassen des Abflussverhaltens zeigt eine hohe Übereinstimmung. Das Ab-
flussverhalten für Platten und Sinspelt wird korrekt geschätzt und das Abflussver-
halten für Kasel und KlosterEngelport ist unter Berücksichtigung der zweitbesten
Cluster ebenfalls korrekt.

Die richtige Schätzung für das EZG Platten überrascht - wird doch dieses EZG
wegen der zwei Naturräume als möglicher Ausreißer identifiziert. Dagegen passt
für das EZG Papiermühle die Schätzung nicht, obwohl keine Hinweise auf eine pro-
blematische Regionalisierung vorliegen. Es liegt komplett im Bereich devonischer
Sedimente des Hunsrücks, zeigt große Höhenunterschiede und eine Dreiteilung der
Landschaft: der bewaldete Höhenzug des Hochwaldes, besiedelte und landwirt-
schaftlich genutzte Hochflächen und das tief eingeschnittene Tal der Dhron. Diese
Aufteilung trifft für viele EZG im Hunsrück zu.

Leider gibt dieses EZG als nicht passend geschätzter Ausreißer auch keinen
Anhaltspunkt bezüglich der Grenzziehung zwischen den Klassen IIIk und IIIg.

Insgesamt sind die Klassifikationen auch für die EZG im Mosel-Bereich geeignet.
Die Fehlerquote entspricht, soweit diese Aussage für 5 EZG gültig ist, den Fehler-
quoten der Übereinstimmungen und der Validierungen der Klassifikationen.

Das etwas andere Abflussverhalten der EZG im Mosel-Bereich bei gleichzeitig
guter Repräsentanz der Mosel-EZG durch die Klassifikation der Gebietseigenschaf-
ten kann auch durch das Fehlen oder die Beurteilung abflussrelevanter Gebietsei-
genschaften verursacht sein. Die genutzten Indizes der Gebietseigenschaften wer-
den als optimal für das Untersuchungsgebiet angesehen, müssen aber nicht überall,
auch nicht im angrenzenden Bereich, optimal sein.

5.5.2 Regionalisierung von Modell-Parametern

Übereinstimmende Klassenkombinationen beschreiben das aus bestimmten Ge-
bietseigenschaften resultierende Abflussverhalten. Modellparameter sind auch eine
Art, Abflussverhalten zu beschreiben. Wenn Abflussverhalten durch die Klassen
ähnlicher EZG oder Modellparameter beschrieben werden kann, sollten Modellpa-
rameter auf dem gleichen Weg wie das Abflusseigenschaften regionalisierbar sein.

Zur Überprüfung dieser Hypothese wird eine Struktur des konzeptionellen
Superflex-Modells (Fenicia u. a. (2011); Kavetski u. Fenicia (2011), s. Ab-
schnitt 4.7.1) für elf EZG kalibriert. Alle EZG erreichen ein gutes Modellergebnis
mit Nash-Sutcliffe Koeffizienten (Nash u. Sutcliffe (1970)) um 0.8.

Mit den kalibrierten Modellparametern werden die Abflüsse aller anderen zehn
EZG simuliert und die Ergebnisse mit Nash-Sutcliffe-Koeffizienten überprüft.

Die Nash-Sutcliffe-Koeffizienten der Simulationen zeigen, dass eine Übertragung
der Parametersätze innerhalb der Klassen möglich ist (Abb. 5.31). Fast alle Simu-
lationen mit Parametersätzen von EZG der gleichen Klasse haben Nash-Sutcliffe-
Koeffizienten in der gleichen Größenordnung wie die Simulationen mit den eigenen
Parametersätzen. Nur die Parametersätze, die für das EZG Enzweiler kalibriert
wurden, bringen bei Anwendung auf die EZG der eigenen Klasse ein schlechteres
Ergebnis.
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Die Simulationen mit Parametersätzen, die für EZG aus anderen Klassen kali-
briert wurden, zeigen niedrigere Nash-Sutcliffe-Koeffizienten (Abb. 5.31). Beson-
ders deutlich wird dies für die EZG Planig, Gensingen und Monsheim, alle C II,
die häufig sehr schlechte Ergebnisse der Simulationen mit Parametersätzen ande-
rer Klasse zeigen. Dagegen werden mit den Modellparametern, die für das EZG
Kellenbach (B IV) kalibriert wurden für alle anderen EZG vergleichsweise hohe
Nash-Sutcliffe-Koeffizienten erreicht. Im Hinblick auf die Regionalisierung von Mo-
dellparametern sind diese Fälle nicht entscheidend. Wichtig für die Regionalisie-
rung ist, dass mit Parametersätzen innerhalb der Klassen gute Ergebnisse erreicht
werden.

Abbildung 5.31: Ergebnisse des Parametertransfers für elf EZG aus 4 Klassen. Gleiche Farben
bringen gleiche Klassen zum Ausdruck: A = grau, B = rot, C = grün und D = blau. Die farbigen
Kästen zeigen die Klassenzugehörigkeit der Geber-EZG.

Mit Parametersätzen von EZG der gleichen Klasse sind bessere Ergebnisse der
Modellanwendung möglich, als mit kalibrierten Parametersätzen von EZG anderer
Klassen. Wenn sich diese Aussage für eine größere Zahl von EZG und Modell-
Strukturen bestätigt, ist es möglich mit der vorgestellten Klassifikation Gebiets-
eigenschaften Modellparameter zu regionalisieren. Dabei werden ganze Parame-
tersätze übertragen. Dies zu überprüfen und die Untersuchung auf andere Mo-
dellstrukturen auszuweiten, ist unter anderem ein Ziel des DFG-Projektes CLASS
(s. Ausblick, 8, S.214).
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5.5.3 Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen

Die Verteilungen der Abflussbeiwerte je EZG im Winterhalbjahr können als Beta-
Verteilungen dargestellt werden und der Charakterisierung der Abflusseigenschaf-
ten eines EZG dienen. Da die Bestimmung einer großen Anzahl von Ereignis-
Abflussbeiwerten sehr aufwändig ist, wird überprüft, ob sich die Parameter basie-
rend auf der Klassifikation Gebietseigenschaften regionalisieren lassen.

Voraussetzung für eine Regionalisierung der Verteilungen ist, dass die beiden
Parameter α und β der angepassten Beta-Verteilungen eine deutliche Trennschärfe
zwischen den Klassen I bis V und Ähnlichkeiten innerhalb der Klassen zeigen. Abb.
5.32 zeigt die Werte der Parameter α und β für alle EZG im Untersuchungsraum,
nach den Klassen der Gebietseigenschaften sortiert. Als Ausreißer identifizierte
EZG (Abschnitt 5.9) sind etwas abgesetzt eingetragen. Die Grenzfall-EZG sind
nach ihrer Klassenzugehörigkeit innerhalb des Überschneidungsbereichs eingetra-
gen.

Alle Klassen zeigen typische Strukturen der Parameter, aber z. T. auch eine
extreme Streuung der Werte und Überschneidungen zwischen den Klassen ( Abb.
5.32). Eine besonders starke Streuung zeigt Klasse II, die dadurch eine Schätzung
der Parameter auf Basis der Klassifikation unmöglich machen. Auch Klasse I zeigt
eine Streuung der Werte um Größenordnungen.

Abbildung 5.32: Parameter α und β der angepassten Beta-Verteilungen (Abflussbeiwerte Novem-
ber bis April), nach Klassen der Gebietseigenschaften sortiert.
Grenzfälle sind nach ihren Klassen gemäß dem Überschneidungsbereich zugeordnet. Die Klas-
senbezeichnungen dieser Grenzfälle sind mit einem ∗ gekennzeichnet. Die Parameter der Beta-
Verteilungen einiger Grenzfälle passen in beide Klassen.
Zwei EZG der Klassenkombination C II haben sehr hohe Werte, die aus Gründen der Darstellbarkeit
mit ihren Werten oberhalb des Diagramms dargestellt sind.
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Die Wertebereiche der Parameter überschneiden sich z. T. erheblich (Abb. 5.32).
So sind in den Bereichen mit den meisten Werten jeweils 4 oder 5 Klassen vertre-
ten. Diese Überschneidungen der Wertebereiche der Klassen und die z. T. starken
Streuungen der Werte machen eine Regionalisierung der Parameter mit der Klas-
sifikation unmöglich, da viele Werte nur ungenau geschätzt werden würden.

Regressionsanalyse

Da die Regionalisierung der Verteilungen der Abflussbeiwerte mit der Klassifikati-
on nicht möglich ist, werden die Parameter α und β der Beta-Verteilung mit multi-
plen Regressionsmodellen geschätzt. Die unabhängigen Variablen der Regressions-
modelle sind die physiogeografischen und klimatischen Gebietseigenschaften, wie
sie in Abschnitt 3 definiert wurden. Die Parameter α bzw. β sind die abhängigen
Variablen. Es werden zwei Regressionsmodelle aufgestellt, die Parameter α und β
werden einzeln, voneinander unabhängig, geschätzt.

Die Regressionsmodelle werden mit 52 EZG, ohne Westerburg, aufgestellt.
Mit einer Kreuzvalidierung wird die Stabilität der Regressionsmodelle über-

prüft. Die Anwendbarkeit für die Regionalisierung der Abflussbeiwert-Verteilungen
wird mit den zusätzlichen EZG des Mosel-Bereichs getestet.

Da nicht von vornherein feststeht, welche Gebietseigenschaften für die Ver-
teilung der Abflussbeiwerte im Winterhalbjahr, bzw. die Parameter der Beta-
Verteilung, relevant sind, werden zunächst alle plausiblen Gebietseigenschaften
betrachtet. Mit einer schrittweisen Regressionsanalyse werden die Gebietseigen-
schaften mit dem höchsten Erklärungswert für die Parameter α und β ausgewählt.
Diese Rechnung wird mit dem verallgemeinerte Linearen Modell (Generalised Li-
near Model, GLM, s. Abschnitt 4.7.2) durchgeführt.

Vor der Regressionsanalyse werden alle Variablen (Gebietseigenschaften) stan-
dardisiert (z-transformiert), um den Einfluss der Gebietseigenschaften vergleichen
und beurteilen zu können.

Es werden die Regressionsmodelle für α und β ausgewählt, mit denen zusammen
die besten Schätzungen erzielt werden. Für den Parameter α ist dies das Regres-
sionsmodell (5.1) mit nur einem Parameter, dem Flächenanteil Grünland (Grün):

α = e(1.364+0.154∗Grün) (5.1)

Für den Parameter β werden die besten Ergebnisse mit einem Regressionsmo-
dell mit den Parametern nutzbare Feldkapazität (nFK), Feuchteindex (Wetnr),
mittlere Hangneigung (Slope), Formfaktor (Form), Gewässergefälle (Gewgef),
Grundwasserergiebigkeit (GWE) und Flussdichte (FD) erreicht (5.2):

β = e(2.29+0.19∗nFK−0.42∗Wetnr−0.32∗Slope−0.14∗Form+0.27∗Gewgef+0.22∗GWE+0.08∗FD)

(5.2)
Definition, Beschreibung und Quellen der Variablen: s. Abschnitt 3.
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Die Nutzung nicht redundanter Gebietseigenschaften für die Regressionsanalyse
schließt paarweise Multikollinearität weitgehend aus. Die Spearman-Rangkorre-
lationskoeffizienten der Gebietseigenschaften des Regressionsmodells für β sind
< 0.65, das Bestimmtheitsmaß linearer Regressionen der berücksichtigten Gebiets-
eigenschaften beträgt maximal 0.72. Damit kann eine Multikollinearität zwischen
den Gebietseigenschaften ausgeschlossen werden.

Der Einfluss der einzelnen Parameter auf β kann von den Regressionskoeffizienten
(5.2) der standardisierten Variablen abgelesen werden: Die größten Einflüsse haben
der Feuchte-Index (Wetnr) und die mittlere Hangneigung (Slope). Die Flussdichte
(FD) hat mit Abstand den geringsten Einfluss. Je höher die Werte für Wetnr, Slope
und dem Formfaktor (Form) sind, desto kleiner wird β und desto flacher die Ver-
teilung der Abflussbeiwerte. Eine flache Verteilung zeigt eine größere Variabilität
der Abflussbeiwerte an, die damit auch höhere Werte erreichen.

Auch wenn nicht alle Parameter hochsignifikant zur Erklärung von β beitragen,
so haben sie doch im Einzelfall eine entscheidende Wirkung.

Schätzung der Beta-Verteilungen mit den Regressionsmodellen

Abb. 5.33 zeigt eine Auswahl der mit den Regressionsmodellen geschätzten Vertei-
lungen. Alle geschätzten Verteilungen wird mit dem U-Test auf Übereinstimmung
(5 % Signifikanzniveau) mit den angepassten Verteilungen getestet.

Bis auf fünf Schätzungen gehören die geschätzten und die angepassten Vertei-
lungen zu den gleichen Grundgesamtheiten (Abb. 5.33, blau und lila umrandete
Verteilungen). Für diese 47 EZG (90 % der untersuchten EZG) lässt sich die Ver-
teilung der Abflussbeiwerte mit den o.g. Regressionsmodellen schätzen.

Die Erwartungswerte der angepassten Beta-Verteilungen zeigen sehr niedrige
Abweichungen vom Mittelwert der Abflussbeiwerte im Winterhalbjahr. Erwar-
tungsgemäß sind die Abweichungen der Erwartungswerte geschätzter Verteilungen
höher. Die mittlere Abweichung der geschätzten Erwartungswerte liegt bei 0.042,
ohne die fünf schlecht geschätzten EZG bei 0.034. Gut die Hälfte der geschätzten
Verteilungen hat Erwartungswerte, die weniger als 0.03 vom Erwartungswert der
angepassten Verteilungen abweichen. Auch diese Zahl belegt die insgesamt gute
Qualität der Schätzungen.

Schlecht geschätzt wurden die Verteilungen für die EZG Argenschwang, Niederel-
bert, Isenburg, Kronweiler und Denn (Abb. 5.33, rot eingerahmte Verteilungen).
Darüber hinaus gibt es sechs weitere EZG, deren Schätzungen die Nullhypothese
nur knapp nicht abgelehnt werden kann (p-Werte > 0.05 und < 0.1, Abb. 5.33,
lila eingerahmte Verteilungen): Steinbach, KlosterArnstein, OdenbachSteinbruch,
Enzweiler, Martinstein und Friedrichsthal.

Auffallend ist, dass die schlecht geschätzten EZG alle im Bereich niedriger β
(< 10) und α zwischen 3.4 und 4.0 liegen und eher zu den kleineren EZG gehören.
Aber es gibt auch viele gut geschätzte, kleine EZG mit niedrigen β.
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Abbildung 5.33: Beispiele für angepasste und geschätzte Verteilungen der Abflussbeiwerte. Alle
Diagramme zeigen auf der x-Achse die Abflussbeiwerte und auf der y-Achse die Werte der Vertei-
lungsfunktion, beide im Wertebereich [0.0 - 1.0].
Alle Anpassungen werden als gut eingestuft, die geschätzten Verteilungen als gut (blauer Rahmen),
gerade noch gut (lila Rahmen) oder schlecht (roter Rahmen).
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Mit den Regressionsgleichungen können die Verteilungen der Abflussbeiwerte auf
der Grundlage weniger Gebietseigenschaften geschätzt werden. Für knapp 90 %
der EZG führt diese Schätzung zu zufriedenstellenden Ergebnissen. Diese geringe
Fehlerquote wird durch die Schätzung der Verteilungen auf Basis des gesamten
Datensatzes durch den Stichprobeneffekt um einen unbekannten Wert unterschätzt
sein. Eine realistischere Fehlerquote wird mit der Kreuzvalidierung bestimmt.

Kreuzvalidierung

Mit der Kreuzvalidierung wird die Stabilität des Regressionsmodells überprüft,
indem es mit leicht veränderten Trainingsdatensätzen aufgestellt wird. Die Re-
gressionskoeffizienten werden mit den ursprünglichen Werten verglichen und nicht
berücksichtigte Objekte validiert.

Die veränderten Trainingsdatensätze werden als geschichtete Stichproben auf
Basis der 6 Klassen der Gebietseigenschaften erzeugt. Je Replikation wird ein
zufällig ausgewähltes EZG pro Klasse nicht berücksichtigt. Die Trainingsdatensätze
umfassen dann 46 EZG. Es werden zwei Durchgänge der Kreuzvalidierung mit
unterschiedlichen Trainingsdatensätzen durchgeführt. Mit den zwei Durchgängen
wird jedes EZG mindestens zwei Mal validiert.

Die mittleren Regressionskoeffizienten der Replikationen weichen kaum von den
Originalwerten ab und die Bias sind gering (Tab. 5.16). Die Unterschiede zwi-
schen den beiden Durchgängen sind minimal. Der höchste Bias für die zwei 9fach-
Kreuzvalidierungen und die Stichprobe ohne die schlecht geschätzten EZG beträgt
0.0031 für den Parameter Flussdichte, der den kleinsten Einfluss auf die Schätzung
hat. Die Regressionsmodelle zur Schätzung der Parameter α und β sind stabil.

Tabelle 5.16: Ergebnis der Kreuzvalidierung: Regressionskoeffizienten der Regressionsmodelle
(original), Regressionskoeffizienten der Replikationen (Mittelwerte) und Differenzen zwischen
dem Originalwert und den Mittelwerten der Replikationen (Bias).

original Mittelwert Bias
der Replikationen

α intercept 1.3652 1.3644 -0.0007
α Grünland 0.1542 0.1542 0.0001

β intercept 2.2869 2.2857 -0.0011
β nFK 0.1943 0.1928 -0.0015
β Wetnr 0.4203 -0.4215 -0.0012
β Slope 0.3163 -0.3142 0.0021
β Formfaktor 0.1360 -0.1386 -0.0026
β Gewgef 0.2697 0.2692 -0.0006
β GWE 0.2228 0.2248 0.0020
β Flussdichte 0.0811 0.0842 0.0031
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Durch die Regression mit je 46 EZG können die jeweils sechs nicht zum berück-
sichtigten EZG zur Validierung (Validierungsdatensatz) genutzt werden. Insgesamt
werden in den zwei Durchgängen 108 Fälle validiert. Für jedes EZG werden min-
destens 2 Parameter-Sätze (α und β) geschätzt, die auf unterschiedlichen Regres-
sionsmodellen, ohne Berücksichtigung dieser EZG, beruhen. Die Verteilungsfunk-
tionen dieser Parameter-Sätze werden auf Übereinstimmung mit den angepassten
Beta-Verteilungen getestet (U-Test).

Nach dem U-Test passen 25 der 108 validierten Verteilungen nicht mit den ange-
passten Verteilungen überein. Das ist eine Fehlerrate von 23 %. Zu den schlechten
Schätzungen gehören alle Verteilungen der EZG, die vorher schon mit schlechten
Schätzungen aufgefallen waren. Hinzu kommen die EZG, die mit dem kompletten
Datensatz gerade so akzeptabel geschätzt wurden. Für diese EZG, deren Vertei-
lungen mit dem Originalmodell knapp über der Signifikanzgrenze liegen, führen
leicht veränderte Regressionskoeffizienten zu Verteilungen leicht unter der Signifi-
kanzgrenze.

Die Validierung zeigt deutlich, dass ein sehr großer Anteil (77 %) der EZG gut
mit den vorgestellten Regressionsmodellen zu schätzen sind.

Die Analyse der schlecht zu geschätzten EZG zeigt, dass es nicht den einen Faktor
gibt, der für die schlechten Schätzungen verantwortlich ist. Vielmehr sind individu-
elle Gebietseigenschaften oder ihre Kombinationen für schlechte Schätzungen ver-
antwortlich. Dabei betreffen diese Besonderheiten alle Gebietseigenschaften, nicht
nur die im Regressionsmodell berücksichtigten. Einige Gebietseigenschaften fallen
dennoch auf, die gleich für mehrere EZGs gelten:

� Mindestens 2 Gebietseigenschaften mit überdurchschnittlich hohen oder niedri-
gen Werten, aber nur selten Extremwerte. Häufig betrifft dies folgende Gebiets-
eigenschaften:
– hohes Gewässergefälle
– Grundwasserergiebigkeit
– Fließlängen
– große mittlere Geländehöhe und ein feuchtes Klima. Besonders für kleine,

hoch gelegene und reliefstarke EZGs können Unsicherheiten bei der Bestim-
mung der Gebietsniederschläge Auslöser für schlechte Schätzungen sein.

– höhere Niederschlagssummen im Winter als im Sommer
� Wechsel der Landschaft bzw. der naturräumlichen Haupteinheiten im EZG.
� Unzulänglichkeiten des Kennwertes GWE: Dieser Parameter fasst Flächenantei-

le mit mittlerer bis hoher Grundwasserergiebigkeit zusammen. Dieser Kennwert
bietet keine Unterscheidung bezüglich der Art des Grundwasserleiters. Mittle-
re Grundwasserergiebigkeiten im devonischen Quarzit oder Hangschutt werden
gleich behandelt wie Aquifere z. B. im Buntsandstein oder in den Sedimenten
der Rheinebene. Dies betrifft die EZG Argenschwang, Isenburg und Niederel-
bert. Werden die Werte für den Parameter GWE für diese EZG jeweils halbiert,
werden die Verteilungen für diese EZG deutlich besser geschätzt.

� Gebietsgröße <100 km2.
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Neben der individuellen Ausprägung der Gebietseigenschaften können auch fehler-
hafte Daten, sowohl der Abflussbeiwertberechnung, als auch für die Gebietseigen-
schaften als Ursachen für schlechte Schätzungen nie ganz ausgeschlossen werden.
Besonders die Schätzungen für das EZG Zollhaus könnten davon betroffen sein.
Diese EZG liegt zu über 90 % in Hessen. Einige Gebietsparameter sind daher
geschätzt oder beruhen auf anderen Datengrundlagen als für die übrigen EZG.

EZG mit einer oder mehreren der o.g. Eigenschaften sollten bei der Regionali-
sierung der Verteilungen mit besonderer Vorsicht behandelt werden. Das Vorhan-
densein einer der o.g. besonderen Gebietseigenschaften führt aber nicht unbedingt
zu einer schlechten Schätzung.

Das EZG Argenschwang wurde schon bei der Analyse des Überschneidungs-
bereichs der Klassifikationen als Ausreißer identifiziert, dessen Abflussverhalten
nicht mit den berücksichtigten Gebietseigenschaften erklärt werden kann. Die EZG
Niederelbert und Isenburg sind Grenzfall-EZG, die durch Berücksichtigung eines
zweitbesten Clusters keine Ausreißer sind.

Mit wenigen Ausnahmen sind die Schätzungen zumindest als Tendenz nutzbar,
die meisten Schätzungen bilden die Verteilungen der Abflussbeiwerte gut nach.

Regionalisierung der Abflussbeiwertverteilungen für EZG außerhalb
des Untersuchungsraumes

Die o.g. Ergebnisse für die Schätzung der Beta-Funktionen lassen sich auch mit
EZG außerhalb des Untersuchungsraumes nachvollziehen.

Für die fünf zusätzlichen EZG aus dem Mosel-Einzugsbereich werden ebenfalls
Beta-Verteilungen angepasst und mit dem Regressionsmodell (kompletter Trai-
ningsdatensatz) bestimmt. Die Übereinstimmung der angepassten und geschätzten
Verteilungen werden mit dem U-Test (5 % Signifikanzniveau) getestet. Die Ver-
teilungen der Abflussbeiwerte für die EZG Platten, Kasel und KlosterEngelport
werden zufriedenstellend geschätzt (Abb. 5.34), für Papiermühle und Sinspelt da-
gegen deutlich überschätzt.

Die Abflüsse des EZG Sinspelt werden stark überschätzt, der Parameter β ist
stark unterschätzt (2.6 statt 7.6 in der Anpassung) während α nur etwas un-
terschätzt wird (5.1 statt 5.7). Das EZG Sinspelt hat, verglichen mit den EZG des
Untersuchungsgebietes eine sehr hohe Hangneigung und einen sehr hohen Feuchte-
Index (Wetnr). Das Regressionsmodell berücksichtigt diese hohen Werte nicht und
führt damit zu einer Überbewertung der beiden Kennwerte. Beide Gebietseigen-
schaften gehen mit negativen Vorzeichen stark in das Regressionsmodell ein und
sind für den zu niedrigen Parameter β verantwortlich. Die Unterschätzung bei-
der Parameter führt zu einer leichten Verschiebung der Verteilung nach rechts
bei gleichzeitig höherer Neigung der Verteilung. Keine andere schlechte Schätzung
weicht so stark von der angepassten Verteilung ab. Dieses EZG liegt außerhalb der
Anwendbarkeit des Regressionsmodells.

Für das EZG Papiermühle ist schon die Regionalisierung des Abflussverhaltens
gescheitert. Die Überschätzung der Abflussbeiwert-Verteilungen wird durch die
Überschätzung des Parameters α verursacht.



5.5 Regionalisierungen 186

Abbildung 5.34: Empirische, angepasste und geschätzte Verteilungen der Abflussbeiwerte für die
fünf zusätzlichen EZG aus dem Mosel-Bereich. KaseloT bezeichnet das EZG Kasel ohne Talsperre.
Alle Diagramme zeigen auf der x-Achse die Abflussbeiwerte und auf der y-Achse die Werte der
Verteilungsfunktion, beide im Wertebereich [0.0 , 1.0].
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Diskussion

Ziel dieser Arbeit ist der Aufbau eines Klassifikationsschemas nach dem Ab-
flussverhalten und Gebietseigenschaften für mesoskalige Einzugsgebiete (EZG) in
Rheinland-Pfalz. Damit soll auch ein Beitrag zur anhaltenden Diskussion (z. B.
Wagener u. a. (2008); Blöschl u. a. (2013); Hrachowitz u. a. (2013)) um
eine allgemein anerkannte Klassifikation von EZG geleistet werden. Eine solche
Klassifikation hätte viele Vorteile für die hydrologische Forschung. Die wichtigsten
Anforderungen an eine allgemein anerkannte Klassifikation von EZG sind eine kon-
sistente Definition und die breite Einsetzbarkeit. Die Klassifikation soll auch einer
Erweiterung der Kenntnisse über Ähnlichkeiten oder Unterschiede des Abflussver-
haltens der EZG und seiner Ursachen dienen. Außerdem wird eine Verbindung zu
gesellschaftlichen Themen und die Berücksichtigung natürlicher und anthropogen
veränderter EZG, der Unsicherheiten in den Daten und Zusammenhänge sowie
der Veränderungen durch Landnutzungsänderungen oder Klimawandel gefordert
(Wagener u. a. (2008)).

Im Zusammenhang mit einer allgemein anerkannten Klassifikation für EZG wer-
den eine Reihe von Themen mit dieser Arbeit angesprochen und in dieser Reihen-
folge diskutiert:

1. Räumliche Auflösung der Klassifikation
2. Beschreibung des Abflussverhaltens
3. Abflussrelevanz physiogeografischer und klimatischer Gebietseigenschaften
4. Nutzung von SOMs zur Clusteranalyse und Klassifikation von EZG
5. Grenzen und Unsicherheiten der Klassifikation

6.1 Räumliche Auflösung der Klassifikation

Die Frage nach der räumlichen Auflösung der Klassifikation ist bislang nicht gestellt
worden. Sollen EZG nach Landschaften, Klimaten, Regionen oder kleinräumigen
Unterschieden klassifiziert werden?

Viele Studien zur Klassifikation von EZG erstrecken sich über große Gebiete mit
sehr unterschiedlichen Naturräumen, z. B. z. B. Österreich, USA, Italien, Frank-
reich, Großbritannien (Merz u. Blöschl (2009); Oudin u. a. (2008); Di Prinzio
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u. a. (2011); Patil u. Stieglitz (2012)). Klassifikationen dieser Gebiete mit we-
niger als 10 Klassen führen zu großen, gering aufgelösten Klassen, die die EZG
hauptsächlich regional zusammenfassen, ohne innerhalb der Regionen weiter zu
differenzieren. Dagegen steht die Individualität der EZG mit der großen Kom-
plexität natürlicher Systeme, die, auch kleinräumig, vielfältige Ausprägungen von
Abflussverhalten hervorbringt.

Eng verbunden mit der räumlichen Auflösung der Klassifikation ist die Frage, ob
sich benachbarte oder ineinander geschachtelte EZG für eine Klassifikation eignen.
Für den Aufbau einer Klassifikation müssen sich die EZG ausreichend unterschei-
den und gleichzeitig charakteristische Eigenschaften haben, die Ähnlichkeiten, d. h.
Klassen, begründen. Diese Frage stellt sich auch vor dem Hintergrund, dass vie-
le Regionalisierungsverfahren (z. B. Merz u. Blöschl (2004); McIntyre u. a.
(2005); Oudin u. a. (2008)) die Entfernung zum Ziel-EZG als wichtigstes Kriterium
für die Auswahl von Geber-EZG nutzen. Wenn die Entfernung Informationen über
Veränderungen des Klimas oder anderer Gebietseigenschaften transportiert, ist sie
eine probate Eigenschaft. Für benachbarte EZG in einem vergleichsweise kleinen
Untersuchungsgebiet muss der Transport von Informationen durch die Entfernung
angezweifelt werden.

Die Ergebnisse dieser Arbeit zeigen, dass auch kleinräumige Unterschiede des
Klimas und anderer Gebietseigenschaften zu einem unterschiedlichen Abfluss-
verhalten führen. Die Unterschiede im Abflussverhalten zeigen eine ausreichen-
de Trennschärfe für den Aufbau von Klassen. Eine Klassifikation mit geringer
räumlicher Auflösung kann zu einem deutlichen Informationsverlust führen. Dieser
Informationsverlust kann das Verständnis für die Ursachen des Abflussverhaltens,
die Regionalisierung von Abflussinformationen und die Beobachtung und Beschrei-
bung von Veränderungen im Naturraum z. B. durch den Klimawandel erschweren.

Eine allgemein anerkannte Klassifikation der EZG mit hoher räumlicher Auf-
lösung führt zu einer insgesamt größeren Anzahl von Klassen pro Fläche, die der
Individualität der EZG besser gerecht wird, als wenige, große Klassen.

Die Frage nach der angestrebten oder benötigten räumlichen Auflösung einer Klas-
sifikation muss in einer breiten Diskussion der hydrologischen Gemeinschaft geklärt
werden und kann nicht Gegenstand einer einzelnen Arbeit sein. Eine Klassifikation
der EZG mit hoher räumlicher Auflösung ist für das Untersuchungsgebiet möglich
und hat viele Vorteile.

6.2 Beschreibung des Abflussverhaltens

Voraussetzung einer Klassifikation mit hoher räumlicher Auflösung ist die detail-
lierte Definition und Beschreibung der Ähnlichkeit von EZG bezüglich ihres Ab-
flussverhaltens und physiogeografischer und klimatischer Gebietseigenschaften.

Eine allgemein anerkannte Klassifikation sollte die Abflusseigenschaften eines
EZG möglichst umfassend beschreiben und die EZG-Funktionen in den Signaturen
widerspiegeln (Wagener u. a. (2008)). Die EZG-Funktionen fassen die räumliche
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und zeitliche Wirkung aller Abflussprozesse eines EZG zusammen und beschreiben
die Beziehung des Abflusses zum Niederschlag.
Dieser Einblick in das Verhalten die EZG wird durch die Analyse von Ereignis-
Abflussbeiwerten und Flow-Duration Curves (FDCs) gewährt. Sowohl FDCs als
auch Ereignis-Abflussbeiwerte werden häufig (z. B. Sawicz u. a. (2011); Cheng
u. a. (2012); Merz u. a. (2006); Norbiato u. a. (2009); Hrachowitz u. a. (2011))
erfolgreich zur Beschreibung und Unterscheidung von EZGs eingesetzt und zeigen
auch für die EZG im Untersuchungsgebiet eine gute Trennschärfe. FDC und Ab-
flussbeiwerte beschreiben unterschiedliche Aspekte des Abflussverhaltens: FDCs
geben die Variabilität der Abflüsse, als Eigenschaft des Gebietes auf Niederschläge
zu reagieren, wieder. Ereignis-Abflussbeiwerte beschreiben den abflusswirksamen
Teil des Niederschlags als Reaktion auf konkrete Niederschläge bei konkreten Ge-
bietszuständen. Obwohl sie in hohem Maße von Gebietszuständen und Nieder-
schlagseigenschaften geprägt sind, zeigen sie für jedes EZG typische Muster (Merz
u. a. (2006); Merz u. Blöschl (2009); Norbiato u. a. (2009); Hrachowitz u. a.
(2011)). Zusammen bieten FDCs und Ereignis-Abflussbeiwerte einen umfassenden
Einblick in die EZG-Funktionen.

Die Nutzung von Ereignis-Abflussbeiwerten statt langfristiger Abflussbeiwerte,
hat den Vorteil, dass viele Einflussfaktoren wie die Jahreszeit, der Gebietszustand
bei Ereignisbeginn oder Ereignis-Niederschlagseigenschaften ausgewertet werden
können. Die Vielfalt der Ereignisse kann nur durch Ereignis-Kennwerte erfasst
werden.

Die Bestimmung einer großen Anzahl von Ereignis-Abflussbeiwerten ist notwendig,
um möglichst alle Abflusssituationen zu erfassen und die Häufigkeit bestimmter
Situationen zu berücksichtigen. Naef u. a. (1998) beschreiben die Interaktionen
zwischen Abflussbeiwerten und EZG-Verhältnissen als sehr komplex und schwer
zu quantifizieren. Damit sei die Höhe der Abflussbeiwerte zufällig. Die Untersu-
chung basiert auf den Abflussbeiwerten der 5 bis 10 größten Hochwasserereignisse
aus ca. 100 Schweizer EZG und umfasst damit nur einen kleinen Teil des Ab-
flussverhaltens. Dagegen zeigen die Zusammenstellungen einer großen Anzahl von
Abflussbeiwerten in dieser Arbeit und bei Merz u. a. (2006); Merz u. Blöschl
(2009) typische Muster, mit denen EZG beschrieben werden können und die die
Willkürlichkeit von Naef u. a. (1998) widerlegen.

Ein Nachteil der Ereignis-Abflussbeiwerte ist ihre aufwändige Bestimmung,
auch mit der genutzten Software der TU Wien. Die Software wurde den Gegeben-
heiten des Untersuchungsgebietes angepasst und verifiziert. Für die Abtrennung
des Basisabflusses muss eine Speicherkonstante iterativ bestimmt werden, die Ein-
fluss auf die Abtrennung der Ereignisse hat. Um eine hohe Qualität der Abfluss-
beiwerte zu gewährleisten, sollten die Ergebnisse überprüft, ausgewählt und z. T.
manuell angepasst werden. Hinzu kommt, dass die genutzte Software im jetzigen
Zustand, soweit bekannt, nicht für eine breite Anwendung geeignet ist.

Die aufwändige Bestimmung wirft die Frage nach einer einfacheren Bestimmung
bzw. Schätzung auf. Eine manuelle Bestimmung von Ereignis-Abflussbeiwerten ist
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sehr genau, aber nur für eine kleine Anzahl von Ereignissen praktikabel. Für die
Auswertung sehr vieler Ereignisse ist sie zu zeitaufwändig.
Verbreitet wird die Schätzung von Abflussbeiwerten mit dem Verfahren des
US Soil Conservation Services (SCS) durchgeführt. Das SCS-Verfahren schätzt
den abflusswirksamen Anteil des Niederschlags in Abhängigkeit von der Nieder-
schlagshöhe und gebietsspezifischer Parameter für Boden und Vegetation unter
Berücksichtigung des Bodenfeuchtezustandes. Diese Schätzung der Abflussbeiwer-
te ist mit einer Reihe von Unsicherheiten verbunden, die aus der Schätzung von
Anfangsverlusten, einer stark nichtlinearen Beziehung zwischen Niederschlag und
Abfluss und der Einordnung der Böden in nur vier Gruppen resultieren (Maniak
(2005), S. 295 ff.).

Die Abflussbeiwerte von Starkregen-Ereignissen können mit einem für jedes
EZG individuell zu erstellenden Koaxialdiagramm auf Grundlage des Vorregens,
der Wochennummer, der Niederschlagsdauer und -menge geschätzt werden. Diese
Methode setzt die Daten von 20 bis 30 Niederschlags-Abflussereignissen für die
Aufstellung des Koaxialdiagrammes voraus (Maniak (2005), S. 289).

Mit Ausnahme der manuellen Bestimmung werden Ereignis-Abflussbeiwerte mit
den beiden beschriebenen Methoden auf Basis weniger Parameter geschätzt. Für
die Untersuchung von Zusammenhängen zwischen Abflussbeiwerten und Gebiets-
eigenschaften sind die geschätzten Abflussbeiwerte wegen großer Unsicherheiten
nicht geeignet.

Hrachowitz u. a. (2011) nutzen für die Bestimmung von Ereignis-Abflussbei-
werten ein einfaches konzeptionelles Modell und bestimmen den Speicherkoeffizi-
enten des Modells und den Abflussbeiwert für jedes Ereignis mit einer Monte-Carlo
Simulation und Optimierung nach dem Nash-Sutcliff-Koeffizienten (Nash u. Sut-
cliffe (1970)). Insgesamt werden so 28 Abflussbeiwerte bestimmt. Ob sich dieses
Verfahren für die Bestimmung einer großen Anzahl von Abflussbeiwerten eignet,
ist fraglich.

Eine einfache Methode zur Bestimmung einer großen Anzahl von Abflussbei-
werten ist nicht in Sicht. Daher liegt die Schätzung der Abflussbeiwerte durch eine
Regionalisierung nahe. Die Ereignis-Abflussbeiwerte eines EZG können mit Beta-
Verteilungen dargestellt werden (s. Abschnitt 5.1.2). Eine Regionalisierung der
Verteilungen der Abflussbeiwerte kann durch die Schätzung der beide Parameter
α und β der Beta-Verteilung durchgeführt werden.
Die beiden Parameter der Beta-Verteilung zeigen große Überschneidungsbereiche
zwischen den Klassen und streuen z. T. stark (Abb. 5.32, S. 179). Daher kann die
Regionalisierung der Verteilungen der Abflussbeiwerte nicht auf Basis der Klassi-
fikationen erfolgen. Für die Regionalisierung der Verteilungen, d. h. die getrennte
Schätzung der Parameter α und β, werden Regressionsmodelle aufgestellt (s. 5.5.3).

Mit den in Abschnitt 5.5.3 vorgestellten Regressionsmodellen können Vertei-
lungen der Abflussbeiwerte für das Winterhalbjahr auf Basis von klimatischen
und physiogeografischen Gebietseigenschaften geschätzt werden. Die Kenntnis der
Verteilung der Abflussbeiwerte erlaubt die Ableitung notwendiger Kennwerte. Pro-
blematisch ist, dass sich dieses Verfahren nur für die Wintermonate von November
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April eignet und auf Regressionsmodellen beruht, die z. T. nicht inhaltlich inter-
pretierbar sind.
Die schrittweise Regression im Zusammenhang mit der Überprüfung der resultie-
renden Verteilungen ergibt für den Parameter α ein Regressionsmodell mit nur
einer unabhängigen Variablen, dem Grünlandanteil. Der Parameter α und der
Grünlandanteil der EZG sind nicht korreliert.

Das konstante Glied des Regressionsmodells ist größer als das Produkt aus
dem Regressionskoeffizienten und dem Grünlandanteil, mit der Folge, dass der
Grünlandanteil einen geringen Einfluss auf die Schätzung des Parameters α hat.
Die geschätzten Werte für α schwanken um den Mittelwert der angepassten Werte
für α, im Prinzip wird ein leicht veränderter Mittelwert geschätzt (Abb. 6.1).
Für die besonders hohen und niedrigen angepassten Parameter α passen die
geschätzten Werte nicht. Insgesamt zeigen die geschätzten Werte für α nur einen
Trend der Annäherung an die angepassten Werte (Abb. 6.1).

Abbildung 6.1: Angepasste und geschätzte Werte für den Parameter α der Beta-Funktion. Rechts
sind die Werte für die zusätzlichen EZG aus dem Moselbereich eingetragen.

Die Nutzung des Mittelwertes allein als Schätzung von α führt zu sehr vielen
schlechten Schätzungen. Die Variation des Mittelwertes durch das Regressionsmo-
dell ist für die Schätzung notwendig, auch wenn sie nicht interpretierbar ist.

Viele EZG mit großen Abweichungen der geschätzten Parameter α werden gut
geschätzt. Eine Ausnahme ist das EZG Denn (Abb. 5.33, S. 182 unten rechts)
mit einer Abweichung von 2.1 für α, die zu einer Verschiebung der Verteilung
nach rechts (Überschätzung) führt. Zusätzlich wird auch der Parameter β leicht
überschätzt und die geschätzte Verteilung ist etwas steiler als die angepasste. Die
schlechte Schätzung für Denn resultiert aus Abweichungen beider Parameter, mit
größerem Anteil von α.

Für das EZG Kronweiler ist die um den Wert von 1.1 abweichende Schätzung
des Parameter α für die insgesamt schlechte Schätzung der Verteilung (Abb. 5.33,
S. 182 unten Mitte) verantwortlich. Die Überschätzung der Verteilungen ist für
Kronweiler größer als für Denn, obwohl die Abweichung zwischen angepasstem
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und geschätztem α für Denn etwa doppelt so hoch ist wie für Kronweiler. Hier
wird die nichtlineare, gemeinsame Wirkung der beiden Parameter deutlich. Die
anderen schlecht geschätzten Verteilungen haben gut geschätzte α, aber deutlich
zu niedrig geschätzte Werte für β, die die Abweichungen verursachen.

Die Bedeutung des Parameters α ist gering und muss immer in Zusammenhang
mit dem Parameter β gesehen werden. In vielen Fällen scheinen beide Parameter
gegenseitig schlechte Schätzungen auszugleichen.

Die Schätzung von α mit dem Grünlandanteil ist ein zufälliges, durch die
Methode hervorgerufenes Ergebnis, das keinen Zusammenhang mit dem darge-
stellten Sachverhalt aufweist. Ein möglicher inhaltlicher Zusammenhang zwischen
Grünlandanteilen, im Auenbereich oder in Gewässernähe und höheren Abflussbei-
werten (Savenije (2010)) kann mit diesem Regressionsmodell nicht begründet,
aber grundsätzlich auch nicht ausgeschlossen werden.

Die Schätzung des Parameters β gelingt dagegen, bis auf wenige Ausnahmen, mit
dem vorgestellten Regressionsmodell gut (Abb. 6.2). Die schlecht zu schätzenden
Verteilungen der EZG Niederelbert (ID 36), Argenschwang (ID 25) und Isenburg
(ID 40) fallen auch hier mit schlechten Schätzungen auf. Die Berücksichtigung von
sieben Gebietseigenschaften, die z. T. nicht gut interpretiert werden können, ver-
weist auch hier auf ein statistisches, durch die Methode hervorgerufenes Ergebnis,
dass nicht in allen Teilen einen Bezug zum dargestellten Sachverhalt aufweist.

Abbildung 6.2: Angepasste und geschätzte Werte für den Parameter β der Beta-Funktion. Rechts
sind die Werte für die zusätzlichen EZG aus dem Moselbereich eingetragen.

Eine andere Möglichkeit, Abflusseigenschaften zu beschreiben, ist die statistische
Auswertung von Abflusszeitreihen. Nachteil vieler statistischer Kennzahlen ist,
dass sie keinen direkten Bezug zum auslösenden Niederschlag haben und z. T. Mo-
mentaufnahmen sind. Außerdem kann nicht immer beurteilt werden, wie umfas-
send sie das Abflussverhalten umschreiben. Daher wurde auf die Berücksichtigung
statistischer Kennwerte der Abflüsse verzichtet.
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Über Signaturen zur Beschreibung des Abflussverhaltens wird in der aktuellen
Literatur viel diskutiert. Viele Wissenschaftler experimentieren mit neuen Signa-
turen für die Beschreibung des Abflussverhaltens, die interessante Möglichkeiten
eröffnen. Häufig sind diese Signaturen auch einfacher zu berechnen als die Ereignis-
Abflussbeiwerte.

So können die
”
flood timescales“ von Gaál u. a. (2012), die das Verhältnis zwi-

schen Abfluss-Volumen und Scheitelabfluss eines N-A-Ereignisses beschreiben, bei
Berücksichtigung der Niederschläge eine ähnliche Aussagekraft wie die Abflussbei-
werte erreichen, aber einfacher zu bestimmen sein.

Die hier genutzten Abflusskennwerte beziehen die Höhen und Frequenzen des
konkreten Abflusssignals nicht ein. Toth (2013) berücksichtigt neben mittleren
Abflüssen und Werten der FDC auch zwei Autokorrelations-Koeffizienten der Zeit-
reihen für die Beschreibung des Abflussverhaltens. Diese fünf Abflusskennwerte
berücksichtigen deutlich weniger Aspekte des Abflussgeschehens als die in dieser
Arbeit genutzten Abflusskennwerte, erreichen aber einen ähnlichen Überschnei-
dungsbereich hydrologischer und physiogeografischer Cluster.

Sivakumar u. Singh (2012) halten die Komplexität der Abflüsse, ausgedrückt
als Dimensionalität für eine entscheidende Abflusseigenschaft, die sich auch als Ba-
sis für eine Klassifikation der Abflüsse eignet. Sie gruppieren 117 EZG im Westen
der USA nach der Dimensionalität des Abflusssignals (mittlere monatliche Ab-
flüsse), in vier Gruppen mit hoher, mittlerer, niedriger und nicht definierbarer Di-
mensionalität. In wiefern sich die Dimensionalität für eine detaillierte Clusterung
eignet, ist unklar.

Ob die Berücksichtigung von Kennwerten, die die Frequenz bestimmter Abflüsse
oder die Komplexität des Abflusssignals beschreiben, zu einem besseren Ergebnis
führt, ist unbekannt. Dafür müssten diese Kennwerte die wichtigsten Auslöser für
Ausreißer, die unterschiedlichen Landschaften eines EZG, beschreiben. Das könnte
vielleicht durch Kennwerte der Komplexität des Abflusssignals geschehen.

Der von Sivakumar u. Singh (2012) entwickelte Kennwert der Dimensionalität
des Abflussverhaltens kann auch für die Einschätzung oder Festlegung der not-
wendigen Komplexität hydrologischer Modelle genutzt werden. Die Art und not-
wendige Komplexität geeigneter konzeptioneller hydrologischer Modelle für be-
stimmte EZG könnte ebenfalls eine Basis für eine Klassifikation von EZG bilden.
Wie Kavetski u. Fenicia (2011) und Fenicia u. a. (2013) zeigen, führen unter-
schiedliche Modellstrukturen zu einer unterschiedlichen Effizienz der Abbildung
des Abflussverhaltens. Wenn die jeweils beste Modellstruktur die Dimensionalität
und Funktion eines EZG beschreibt, könnte sie auch die Grundlage der Clusterung
von EZG sein. Diese Möglichkeit ist Bestandteil der weiteren Forschung und wird
im Abschnitt Ausblick ab Seite 214 beschrieben.
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6.3 Abflussrelevanz physiogeografischer und klimatischer
Gebietseigenschaften

Die Nutzung von Gebietseigenschaften zur Beschreibung oder Schätzung des Ab-
flussverhaltens hat eine lange Tradition. So nutzt z.B. Streit (1973) schon früh
Gebiets- und Klimabeschreibungen zur Simulation von Abflussganglinien und Be-
obachtung der Auswirkung von Landnutzungsänderungen.

Die Auswahl der Gebietseigenschaften zur Beschreibung der physiogeografi-
schen und klimatischen EZG-Charakteristika in dieser Studie orientiert sich an

”
klassischen“, häufig angewendeten und einfach zu bestimmenden Eigenschaften.

Dabei wurden Gebietseigenschaften zusammengetragen, die schon Streit (1973)
nutzte, aber auch solche, die in der neueren Literatur beschrieben werden.

Aus einem Pool von 30 klimatischen und physiogeografischen Gebietseigenschaf-
ten werden 6 als für das Untersuchungsgebiet abflussrelevante Gebietseigenschaf-
ten identifiziert: MAP, ET, Wetnr, FK, Slope und GWE. Damit beschreiben drei
Kennwerte das mittlere Klima, zwei Kennwerte die Speicherfähigkeiten und ein
Kennwert die Topografie der EZG. Damit werden die Ergebnisse von Acreman
u. Sinclair (1986); Yadav u. a. (2007); Merz u. Blöschl (2009) und Rosero
u. a. (2010) bestätigt, die von einer kleinen Anzahl von abflussrelevanten Gebiets-
eigenschaften ausgehen. Im Gegensatz zu den von He u. a. (2011) aus 15 Regionali-
sierungsansätzen zusammengestellten häufig berücksichtigen Gebietseigenschaften
wird für das Untersuchungsgebiet dieser Arbeit weder die Gebietsfläche, noch die
Landnutzung, die Höhenangaben oder die Gebietsform als abflussrelevant einge-
stuft. Die Dominanz der Topografie und der Bodeneigenschaften stimmt mit den
meisten der von He u. a. (2011) zusammengestellten Untersuchungen überein. Der
Einfluss der Gebietsfläche auf das Abflussgeschehen wird weiter unten (S. 197)
beschrieben. Die von He u. a. (2011) untersuchten Regionalisierungsansätze stam-
men aus sehr unterschiedlichen Gebieten, hauptsächlich in Nordamerika und Mit-
teleuropa. Die verschiedenen Naturräume und unterschiedliche Ziele der Regio-
nalisierungsansätze sind für die z. T. unterschiedliche Einschätzung der Relevanz
verantwortlich.

Die größte Übereinstimmung der in dieser Arbeit als abflussrelevant identifi-
zierten Gebietseigenschaften besteht mit der Arbeit von Yadav u. a. (2007) für
30 EZG in England und Wales. Von den 13 von Yadav u. a. (2007) untersuch-
ten Gebietseigenschaften werden BFIHOST und Wetnr als dominant identifiziert,
d. h., sie werden in den meisten Regressionsgleichungen zur Schätzung von Abfluss-
kennwerten berücksichtigt. Vier weitere Gebietseigenschaften, Slope, der mittlere
jährliche Tagesmaximalniederschlag, der Variationskoeffizient der Niederschläge
und die Bodenpermeabilität, werden häufig genutzt. Die restlichen Gebietseigen-
schaften kommen nur selten vor. BFIHOST beschreibt die hydrologische Reakti-
onsfähigkeit als Eigenschaften der Böden und der Gesteine. BFIHOST und die Bo-
denpermeabilität können inhaltlich mit den Kennwerten FK und GWE verglichen
werden, die Niederschlagsparameter mit MAP. Auf der anderen Seite charakterisie-
ren Yadav u. a. (2007) das Abflussverhalten mit fast nur anderen Abflusskennwer-
ten als in dieser Arbeit. Außer dem mittleren Teil der FDC zur Beschreibung der
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Reaktivität der Abflüsse werden dort weitere 27 Kennwerte aus Abflusszeitreihen
abgeleitet, die das Ausmaß hoher, mittlerer und niedriger Abflüsse, die Reaktivität
der Abflüsse und die Frequenz von Abflussereignissen beschreiben.

Die Übereinstimmung der abflussrelevanten Gebietseigenschaften bei unter-
schiedlicher Beschreibung des Abflussverhaltens bestätigt die berücksichtigten
Kennwerte für die Gebietsbeschreibungen. Es kann davon ausgegangen werden,
dass diese Gebietseigenschaften auch für andere Beschreibungen des Abflussverhal-
tens abflussrelevant sind. Damit schließen auch die aufgestellten Klassifikationen
eine große Bandbreite von Abflusskennwerten ein.

Die Berücksichtigung von Gebietseigenschaften für die Beschreibung von EZG ist
auch ein Frage der Datenverfügbarkeit. Wagener u. a. (2008) fordern, dass eine
Klassifikation von EZG auf Daten basieren soll, die einheitlich global verfügbar
sind. Dabei ist die Verfügbarkeit von Daten regional sehr unterschiedlich und auch
vom wissenschaftlichen und technischen Fortschritt abhängig. Um die Vergleich-
barkeit zu gewährleisten, müssen die Daten konsistent sein.
Klimatische und topografische Gebietseigenschaften lassen sich aus flächenhaft vor-
liegenden Daten i. d. R. gut bestimmen. Die Berechnung der mittleren potenziel-
len Evapotranspiration kann für Deutschland mit dem Hydrologischen Atlas von
Deutschland bestimmt oder mit entsprechenden Algorithmen und Daten berech-
net werden. Topografische Gebietseigenschaften sind, soweit digitale Höhenmodelle
vorliegen, mit entsprechender Software (GIS) vergleichsweise leicht zu bestimmen.
Dies mag, neben inhaltlichen Gründen, auch eine Ursache dafür sein, dass sie in
allen Studien zur Klassifikation von EZG genutzt werden (He u. a. (2011)). Einige
Untersuchungen basieren nur auf diesen und klimatischen Gebietseigenschaften,
z. T. auch aus Ermangelung anderer Daten (Oudin u. a. (2010); Toth (2013);
Di Prinzio u. a. (2011)).

Problematischer ist die Datenlage für Gebietseigenschaften, die die Böden, die
Petrografie, die Vegetation oder die Landnutzung beschreiben. Einerseits wird be-
tont, dass Informationen über die Bodeneigenschaften, den geologischen Aufbau
und die Landnutzung bzw. Vegetation abflussrelevant sind (Oudin u. a. (2010);
Patil u. Stieglitz (2011); Sawicz u. a. (2011); Cheng u. a. (2012)), anderer-
seits liegen diese Daten für viele Gebiete nicht oder in nicht konsistenter Form
vor (Oudin u. a. (2010); Di Prinzio u. a. (2011)). Auch in dieser Arbeit ist die
Berücksichtigung der Eigenschaften der Böden und Gesteine notwendig.

Selbst in dem kleinen Untersuchungsgebiet dieser Arbeit stößt die Beschrei-
bung der Gebietseigenschaften für angrenzende Bundesländer in einigen Fällen
an ihre Grenzen, sodass Werte geschätzt werden müssen. Kleinmaßstäbige Bo-
denkarten zum Beispiel werden in Deutschland von den Ländern, z. T. nach un-
terschiedlichen Kriterien, aufgestellt und verbreitet. Die europäische Bodenkarte
(SGDBE (2010)) liegt als frei zugängliche Datenbasis für Europa vor, ist aber für
viele Fragestellungen zu grob oder inhaltlich nicht geeignet. Eine Datenbasis wie
die HOST-Klassifikation (Hydrology of Soil Type, Boorman u. a. (1995)), häufig
für Untersuchungen erfolgreich eingesetzt (Yadav u. a. (2007); Kay u. a. (2007)),
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existiert nur für Großbritannien und lässt sich nicht einfach auf andere Gebiete
übertragen (Oudin u. a. (2010)).
Für eine großräumig oder global anzuwendende Klassifikation der EZG ist es wich-
tig, dass alle zugrunde liegenden Informationen vergleichbar sind.

Der in dieser Arbeit genutzte Kennwert GWE zur Schätzung der Porosität
der Gesteine kann einfach auf Grundlage jeder geologischen Karte, ggf. nach
Einschätzung der Gesteine, bestimmt werden. Die Speicherfähigkeit der Böden
wird häufig, nicht nur für das Untersuchungsgebiet dieser Arbeit, als wichtige Ge-
bietseigenschaft identifiziert (Ramachandra Rao u. Srinivas (2006); Patil u.
Stieglitz (2011)). Seine Bestimmung stößt dagegen auf größere Probleme, schon
für Gebiete in unterschiedlichen deutschen Bundesländern. Die Entwicklung eines
konsistenten Kennwertes zur Beschreibung der Speicherfähigkeit der Böden muss
in der Diskussion und Forschung für eine allgemein anerkannte Klassifikation der
EZG berücksichtigt werden.
Es kann nicht ausgeschlossen werden, dass eine oder mehrere wichtige Gebiets-
eigenschaften, die (noch) nicht als solche identifiziert wurden, fehlen. Neue Ge-
bietseigenschaften oder Techniken können neue Einblicke in die Funktion von
EZG ermöglichen und die Sicherheit der Klassifikationen und Regionalisierungen
erhöhen. Erfolgversprechende Ansätze sind z. B. die Suche nach neuen Tracern, die
helfen, die Quellen des Abflusses zu quantifizieren wie Isotope (z. B. Speed u. a.
(2011); Dahlke u. a. (2012)), Kieselalgen (Pfister u. a. (2009)) oder Fernerkun-
dungsdaten, z. B. zur Bestimmung der Bodenfeuchte (Parajka u. a. (2009)).

Klima

Dem Klima wird der Haupteinfluss auf die Abflussbildung zugeschrieben (z. B.
Sankarasubramanian u. Vogel (2002); Yadav u. a. (2007); Merz u. Blöschl
(2009); Patil u. Stieglitz (2012); Yaeger u. a. (2012)). Daher ist es gerechtfer-
tigt, dass die Hälfte der Kennwerte das Klima im EZG beschreiben. Der Feuchtein-
dex (Wetnr) beschreibt den langjährigen Wasserhaushalt und ist für das Untersu-
chungsgebiet hoch korreliert mit MAP. Die Berücksichtigung beider Kennwerte in
dieser Arbeit ist als Gewichtung der Niederschlagsmengen zu sehen. Beide Kenn-
werte sind die wichtigsten Gebietseigenschaften zur Beschreibung des Abflussver-
haltens (Merz u. a. (2006)).

Wie schon bei der Beschreibung der Abflussbeiwerte in Abschnitt 5.1, Abb. 5.4,
S. 128, gesehen, besteht ein starker Zusammenhang zwischen MAP und den mittle-
ren Abflussbeiwerten (Mean). EZG mit hohem MAP haben auch hohe mittlere Ab-
flussbeiwerte und hohe Abflussspenden und umgekehrt. Mit zunehmendem MAP
wird es wahrscheinlicher, dass die Ereignisniederschläge hoch sind und gleichzeitig
eine erhöhte Vorfeuchte und damit Abflussbereitschaft besteht. Merz u. Blöschl
(2008) stellen fest, dass der Hochwasserabfluss im Schnitt stärker durch die Vor-
feuchte im EZG als durch den Ereignis-Niederschlag gesteuert ist. Die saisonalen
Unterschiede der Abflussbeiwerte (Abb. 5.1 und 5.2, S. 126 bzw. S. 127) spie-
geln ebenfalls den Wechsel der Vorfeuchte wider, dann verursacht durch höhere
Evapotranspiration. Rückkopplungen zwischen der Landschaft und der Hydrolo-
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gie kontrollieren geomorphologische Strukturen, die Böden und die Vegetation und
produzieren effiziente Abflusswege in Gebieten mit hohen Niederschlägen (Siva-
palan (2005); Norbiato u. a. (2009); Blöschl u. a. (2013), S. 363).

Die Diskriminanzanalyse der Gebietseigenschaften zeigt, dass die Klimakenn-
werte eine deutlich größere Bedeutung als die physiogeografischen Kennwerte ha-
ben. Dies entspricht den Ergebnissen von Merz u. Blöschl (2009), die den Ge-
bietseigenschaften wie der Landnutzung, den Bodentypen und dem geologischen
Aufbau einen deutlich niedrigeren Einfluss auf die Abflussbeiwerte zumessen als
dem Klima. Dennoch zeigen die Ergebnisse dieser Arbeit, dass auch die Topografie
und die Speicherfähigkeiten der EZG einen wichtigen Einfluss haben.

Erwartungsgemäß zeigen die als feucht oder sehr feucht klassifizierten EZG die
höchsten Abflussbeiwerte. Die Topografie, Böden und Gesteine bewirken die Un-
terteilung in Klasse mit hohen und den höchsten Abflussbeiwerte. Die höchsten
Abflussbeiwerte werden in feuchten Gebieten mit hoher Hangneigung und gerin-
gen Speichermöglichkeiten beobachtet. Hier ist auch die Reaktivität der Abflüsse
hoch. Dagegen zeigt die Klasse der sehr feuchten, flachen Gebiete mit hohen Spei-
chermöglichkeiten nur mittlere Abflussbeiwerte und eine sehr geringe Reaktivität
der Abflüsse.

Der starke Einfluss der physiogeografischen Gebietseigenschaften wird auch für
die trockenen Gebiete deutlich: Flache Gebiete mit hohen Speichermöglichkeiten
haben sehr geringe Reaktivität der Abflüsse und sehr geringe Abflussbeiwerte.
Große Teile des Niederschlags werden im Gebiet gespeichert. Im Winter führt ei-
ne häufiger vorhandene höhere Abflussbereitschaft (geringe Verdunstung, häufiger
feuchte Gebietszustände) zu einer sehr hohen Variabilität der Abflussbeiwerte. Die
als trocken klassifizierten EZG der Klasse I mit hohen Hangneigungen und gerin-
gen Speicherfähigkeiten haben durch weniger Speicherung und gleichzeitig schnel-
ler abfließendes Wasser deutlich höhere Abflussbeiwerte. Unterschiedliche Gebiets-
zustände verursachen auch hier eine sehr hohe Variabilität und Saisonalität der
Abflussbeiwerte und eine hohe Reaktivität der Abflüsse. In diesen Gebieten spielt
die Vorfeuchte eine entscheidende Rolle: Nur bei erhöhter Vorfeuchte durch voran-
gegangene Niederschläge kommt es zu stärkeren Reaktionen auf Niederschläge.

Gebietsgröße

Eine häufig genutzte Gebietseigenschaft ist die Gebietsgröße (Aeo). Sie bestimmt
die absolute Höhe der Abflüsse durch die größeren Niederschlagsmengen, die auf
größeren Gebieten fallen und abfließen. Die Vergleichbarkeit absoluter Abflüsse
wird durch die Nutzung der Abflussspende (Abfluss pro km2) erreicht.

Eine Abhängigkeit der Abflussbeiwerte von der Gebietsgröße wurde bislang nur
für sehr kleine EZG oder auf der Plot-Skala beobachtet. So sehen Cerdan u. a.
(2004) eine Abnahme der Abflussbeiwerte mit zunehmender Fläche für 3 EZG bis
11 km2 Gebietsgröße mit ähnlichen Hangneigungen und Bodentypen. Zu einem
ähnlichen Ergebnis kommen Wainwright u. Pasons (2002) für die Plot-Skala.
Ob diese Ergebnisse auch für deutlich größere EZG gelten, ist offen. Eine Dämpfung
der Abflussbeiwerte durch höhere Konzentrations- und Verzögerungszeiten und ei-
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ne höhere Retentionswirkung größerer EZG lässt eine Abnahme der Abflussbei-
werte bei steigender Gebietsgröße möglich erscheinen.

Dagegen finden Merz u. Blöschl (2009) und Yadav u. a. (2007) keine Kor-
relation zwischen statistischen Werten der mittleren Abflussbeiwerte und EZG-
Größen für EZG in Österreich bzw. Großbritannien. Sawicz u. a. (2011) beschrei-
ben das Abflussverhalten von EZG in den USA mit Signaturen, die Verbindun-
gen zu EZG-Funktionen, aber keinen Zusammenhang zur Gebietsgröße zeigen. Die
Berücksichtigung der Gebietsgröße führt weder zu einer besseren Modelleffizienz
(Oudin u. a. (2008)) noch entscheidet sie die Dauer von N-A-Ereignissen (Gaál
u. a. (2012)).

Die Ergebnisse dieser Studie zeigen ein differenziertes Bild:

1. Ein einfacher Zusammenhang zwischen Abflussbeiwerten und der Gebietsgröße
kann für die untersuchten EZG unter 400 km2 Gebietsgröße klar verneint wer-
den (Abb. 6.3). Auch ein Zusammenhang mit der mittleren jährlichen Nieder-
schlagsmenge wird nur für die Abflussbeiwerte unabhängig von der Gebiets-
größe festgestellt.

2. Für EZG über 500 km2 wird eine Abnahme der Abflussbeiwerte mit der Größe
der EZG angedeutet (Abb. 6.3). Eine sichere Aussage ist jedoch wegen der ge-
ringen Datendichte dieser Untersuchung in dem Größenbereich nicht möglich.
Die Höhe der Abflussbeiwerte für die sieben EZG mit Gebietsgrößen über
500 km2 kann auch zufällig sein.

Abbildung 6.3: Zusammenhang zwischen den Gebietsgrößen der EZG und den mittleren
Abflussbeiwerten (Mean).
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3. Bei der Auswertung der Clusteranalyse in Abschnitt 5.9 wurde ab Seite 161 die
Gebietsgröße als entscheidender Faktor für die Trennung des Clusters III zur
Erklärung des Abflussverhaltens der Klasse A oder D identifiziert. Die Klas-
senkombination D IIIk beschreibt kleine EZG (< ca. 150 km2) mit einer hohen
Reaktivität der Abflüsse während die Klassenkombination A IIIg das Abfluss-
verhalten größerer und der größten EZG im Untersuchungsgebiet beschreibt.
Diese größeren EZG (> 150 km2) haben ein deutlich gedämpftes Abflussver-
halten.

4. Die Verteilung der Gebietsgrößen innerhalb der Klassen in Abbildung 5.28
auf Seite 164 zeigt neben der größenabhängigen Aufteilung der Klasse A eine
Häufung der Klassen D und E im Bereich kleiner Gebietsgrößen bis 100 km2.
Die Klassen D und E umfassen EZG mit hoher Reaktivität der Abflüsse. Da die
Reaktivität der Abflüsse in kleinen EZG grundsätzlich größer ist als in großen
EZG, kann die Gebietsgröße hier eine Rolle spielen. Eine sichere Aussage ist
jedoch bei der Anzahl der diesen Klassen zugeordneten EZG nicht möglich.
Gleichzeitig werden auch kleine EZG anderen Klassen zugeordnet.

5. Die generelle Berücksichtigung der Gebietsgröße als Gebietseigenschaft führt
insgesamt zu einem schlechten Ergebnis der Clusteranalyse und besonders des
Überschneidungsbereichs beider Klassifikationen.

6. Die FDCs der Abflussspenden der untersuchten EZG zeigen eine klare Ab-
hängigkeit von der mittleren Niederschlagssumme im EZG (Abb. 4.4a, S. 80).
Ein allgemeiner Zusammenhang zwischen der Gebietsgröße und der Abfluss-
spende eines EZG ist nicht ersichtlich. Die EZG mit einem mittleren Jahres-
niederschlag über 900 mm sind zwischen 39 und 557 km2 groß, die 23 EZG
mit weniger als 700 mm Niederschlag im Jahr sind zwischen 31 und 368 km2

groß. Alle EZG mit Gebietsflächen über 500 km2 haben mittlere Jahresnie-
derschläge zwischen 717 und 942 mm. Große EZG erstrecken sich über Gebiet
mit unterschiedlichen mittleren Niederschlagsmengen (Abb. 3.1 auf Seite 50),
was gemittelten Gebietsniederschläge zur Folge hat. Dagegen haben kleine EZG
eine gleichmäßigere Niederschlagsverteilung, die dann tendenziell zu besonders
hohen oder niedrigen Gebietsniederschlägen führen können.

Die Gebietsniederschläge großer EZG sind häufig gemittelte Werte räumlich un-
terschiedlicher Niederschlagsmengen im EZG und haben daher mittlere Werte für
MAP. Ein Zusammenhang zwischen der Niederschlagsmenge und der Höhe der
Abflussbeiwerte wird in der Literatur beschrieben (z. B. Merz u. a. (2006)) und
für die untersuchten EZG mit Abb. 5.4 gezeigt.

Auch die anderen von den Abflussbeiwerten abgeleiteten Kennwerte zeigen kei-
nen Zusammenhang für EZG bis 400 km2 und wegen mangelnder Datendichte ist
keine Aussage für größere EZG möglich.
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Für die von den FDC abgeleiteten Kennwerte werden durch die Normierung auf
den Median der jeweiligen Abflüsse die Einflüsse der Gebietsgröße herausgerechnet.
Trotzdem zeigen die Kennwerte der FDC für hohe und extreme Abflüsse (MWH
und HS) hohe Werte für EZG bis 100 km2 Gebietsgröße (Abb. 6.4), die drei Klassen
zugeordnet werden. Da in dieser Gebietsgröße auch niedrigere Werte vorkommen,
ist innerhalb der EZG > 100 km2 Gebietsgröße keine allgemeine Aussage über
einen Zusammenhang möglich. Für die über 500 km2 großen EZG deutet sich eine
Tendenz an, die jedoch wegen der geringen Datendichte in diesem Bereich nicht
verifiziert werden kann.

Abbildung 6.4: Zusammenhang zwischen der Gebietsgröße der EZG und Kennwerten, die den
Bereich hoher und extrem hoher Abflüsse beschreiben. Der Kennwert MWH beschreibt das Volumen
der FDC im Bereich extrem hoher Abflüsse und damit die Reaktion auf starke Niederschläge. HS
beschreibt die Neigung der FDC im Hochwasserbereich und damit die Variabilität der Abflüsse nach
hohen Niederschlägen.

EZG mit Größen zwischen 200 und knapp 1 500 km2 und alle EZG mit Flächen
> 500 km2 werden der Klasse A IIIg zugeordnet. Obwohl die Gebietsgröße bei der
Clusteranalyse nicht berücksichtigt wird, haben alle EZG mit einer Gebietsgröße
von über 500 km2 die Klassenkombination A IIIg. Diese EZG kommen fast im gan-
zen Untersuchungsgebiet, im Bereich der Ahr, der Wied und der Nahe vor. EZG
unter 500 km2 mit der Klassenkombination A IIIg kommen sonst nur im Bereich
der Ahr und Nahe vor. Die EZG Seelbach und Seifen, beide knapp unter 200 km2

groß und Oberliegepegel von Friedrichsthal (A IIIg), haben die Klassenkombinati-
on A V. Friedrichsthal (681 km2), Seelbach (193 km2) und Seifen (176 km2) zeigen
alle ein ähnliches Abflussverhalten (Klasse A), aber unterschiedliche Gebietsei-
genschaften (Klasse III und V). Dies könnte darauf hinweisen, dass die großen
EZG (> 500 km2) so weit gemittelte Gebietseigenschaften zeigen, dass nur noch
wenig Unterschiede sichtbar sind. Gleichzeitig zeigen sie, unabhängig von ihrer La-
ge, ihren physiogeografischen oder klimatischen Gebietseigenschaften ein ähnliches
Abflussverhalten. Gegen das Argument gemittelter Gebietseigenschaften spricht je-
doch, dass nur die Indizes MAP und Wetnr mittlere Werte in Klasse III zeigen,
die übrigen Indizes eine eindeutige hohe oder niedrige Einordnung der Kennwerte
haben.
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Zusammenfassend wird festgestellt, dass für die untersuchten EZG ein Zusam-
menhang zwischen der Gebietsgröße und dem Abflussverhalten nur in bestimmten
Fällen vorhanden ist, für viele Bereiche und allgemein nicht nachweisbar ist.

Die Berücksichtigung der Gebietsgröße bei der Klassifikation der Gebietseigen-
schaften führt zu einer Verschlechterung der Clusterung, mit nur geringen Über-
schneidungen mit der Klassifikation des Abflussverhaltens. Viele EZG der Klasse
A und B werden anders zugeordnet und die Klassenkombination B IV wird zer-
schlagen. Das bedeutet, dass die Aufteilung der Klasse III in kleine und große EZG
nicht mit der Clusteranalyse zu bewerkstelligen ist und die Gebietsgröße keinen
großen Einfluss auf das Abflussverhalten hat.

6.4 Clusteranalyse mit SOM und Hierarchischer
Clusterung

Für die in Abschnitt 1.2 gestellten Fragestellungen dieser Arbeit wird eine Metho-
de der Clusteranalyse benötigt, die geeignet ist, komplexe Strukturen in hochdi-
mensionalen, möglicherweise verrauschten Datensätzen zu finden und die Objekte,
die EZG, zu homogenen Clustern zusammenzufassen. Dabei sind weder die Clus-
teranzahl noch Clustergrößen, -formen und -dichten bekannt. Außerdem muss mit
Ausreißern und nicht optimal getrennten Clustern gerechnet werden, da natürliche
Systeme in Form nahe beieinander liegender EZG untersucht werden.
Die Nutzung von SOM zur Clusterung kann, im Gegensatz zu vielen anderen
Verfahren der Clusteranalyse, den meisten der genannten Anforderungen gerecht
werden. Die Eignung der SOM für die Clusterung von EZG in vielen Gebieten
zeigen Hall u. a. (2002) für EZG in Großbritannien und Indonesien, Srinivas
u. a. (2008)und für EZG in den USA und Di Prinzio u. a. (2011) und Toth
(2009, 2013) für EZG in Italien. Diese Untersuchungen unterscheiden sich nicht
nur im Ziel der Clusteranalyse und den verwendeten Variablen, sondern auch in
der Anwendung der SOM.

Ein wesentlicher Unterschied der Untersuchungen ist durch die Größe der SOM
gegeben. Während Di Prinzio u. a. (2011); Toth (2009, 2013) sehr kleine SOMs
trainieren, deren Neuronenzahl gleich der Clusteranzahl ist, empfehlen Hall u. a.
(2002) Neuronenzahlen von etwa dem Dreifachen der Anzahl erwarteter Cluster.
Srinivas u. a. (2008) trainiert unterschiedliche SOMs mit bis zu 64 Neuronen. In
dieser Arbeit werden SOMs mit 28 oder 30 Neuronen trainiert.

Wird die Neuronenzahl gleich der Clusteranzahl gesetzt, ist die Clusterung mit
dem Training der SOM abgeschlossen. Dafür muss die Clusteranzahl bekannt sein
oder iterativ durch den Vergleich verschiedener SOM-Größen festgestellt werden.
Es können weder Mikrocluster genutzt, noch Subcluster identifiziert und interpre-
tiert werden. Auch die Interpretation der SOM, z. B. bezüglich der Homogenität
der Cluster und die Identifikation von Grenzfällen ist stark eingeschränkt.

Für alle anderen Neuronenzahlen müssen die Neuronen in einem zweiten Schritt
zu Clustern zusammengefügt werden. Für linear geformten SOMs kann das durch
die Analyse der Belegung der Neuronen erfolgen (Hall u. a. (2002)).



6.4 Clusteranalyse mit SOM und Hierarchischer Clusterung 202

Wenn die U-Matrix der SOM eindeutige Cluster zeigt, können die Clustergrenzen
auch direkt visuell identifiziert werden. Wie die U-Matrix Clustergrenzen anzeigt,
hängt im Wesentlichen von den dargestellten Daten ab. Gut differenzierte Gruppen
werden besser abgebildet als Gruppen mit unklaren oder sich überschneidenden
Grenzen.

Der häufig für Demonstrationszwecke der SOM genutzte Setosa-Datensatz zeigt
eine U-Matrix mit drei deutlichen Clustern und sehr ausgeprägte Clustergren-
zen (Abb. 6.5a, verändert nach Vesanto u. a. (2000), som−demo3). Der Setosa-
Datensatz umfasst 150 Input-Vektoren mit je drei Merkmalen von Iris-Pflanzen
(Setosa) aus drei Gattungen. In der Hydrologischen Literatur, die SOMs zur Grup-
pierung von EZG nutzt, konnte kein so eindeutiges Beispiel gefunden werden. Die
Cluster und -grenzen des Abflussverhaltens auf der U-Matrix der EZG (Abb. 6.5b)
sind dagegen undeutlich bzw. nur teilweise direkt erkennbar, wie in den meisten
SOMs, die EZG repräsentieren. Dies ist eine Folge der Darstellung hochkomplexer
und i. d. R. auch hochdimensionaler Zusammenhänge, oder, wie in dieser Arbeit,
Ähnlichkeiten der EZG und Grenzfälle der Clusterung. Die U-Matrix zeigt die in
den Daten enthaltenen Ähnlichkeiten, Grenzfälle und Übergänge zwischen den Ob-
jekten, hier EZG, als undeutliche Clustergrenzen. Diese unklaren Clustergrenzen
lassen sich mit einem zweiten Schritt der Clusterung deutlich machen. Wie die Er-
gebnisse dieser Arbeit zeigen, lassen sich mit dem zweiten Schritt der Clusterung
identifizierten Clustergrenzen auch auf der U-Matrix gut darstellen.

Abbildung 6.5: Clustergrenzen auf der U-Matrix: a) der Setosa-Datensatz zeigt deutliche Cluster-
grenzen, dagegen b) die U-Matrix der Gebietseigenschaften vage Clustergrenzen, die eine Clusterung
der Prototyp-Vektoren erfordert.
U-Matrix a)(Setosa): Abb. verändert nach som−demo3, Vesanto u. a. (2000).

Für den Setosa-Datensatz (Abb. 6.5a) können Clustergrenzen visuell identifiziert
werden, für die EZG (Abb. 6.5b) und viele andere Daten (Vesanto u. Alhoniemi
(2000)), ist dies nicht möglich. Nach dem Training der SOM ist bei undeutlichen
Clustergrenzen eine zweite Stufe der Clusterung notwendig. Als Clusterverfahren
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werden k-means und fuzzy c-means Algorithmen oder die Hierarchische Cluster-
analyse mit unterschiedlichen Distanzmaßen genutzt.

Wegen schlecht zu identifizierender Clustergrenzen bei der Untersuchung von
EZG halten Srinivas u. a. (2008) SOMs nicht für eine Clustermethode. Auch
Kohonen (2001) sieht die SOM mehr als eine Methode der Daten-Sortierung als
der Clusterung. Durch die Sortierung nach Ähnlichkeit und die Darstellung von
Ähnlichkeiten und Differenzen in der U-Matrix zeigt die SOM ähnliche Gruppen
von Objekten und Unterschiede - genau das, was ein Clustering ( = Bildung homo-
gener Gruppen) ausmacht. Der einziger Unterschied zur Clusterung ist, dass die
sortierten Objekte nicht direkt definierten Clustern zugeordnet werden.

Srinivas u. a. (2008) nutzen einen Fuzzy c-means Algorithmus für diesen zwei-
ten Schritt der Clusteranalyse. Diese Methode erlaubt die Überschneidungen von
Clustern, setzt aber die Kenntnis der Clusteranzahl, der Cluster-Centroide und
der Fuzzy-Zugehörigkeit (fuzzy membership) voraus und garantiert keine optimale
Aufteilung. Juntunen u. a. (2013) nutzt den k-means-Algorithmus für die Darstel-
lung einer hochdimensionalen SOM. (Vesanto u. Alhoniemi (2000)) vergleichen
die Ergebnisse der Hierarchische Clusteranalyse mit dem des k-means Algorithmus
zur Identifikation von Clustergrenzen. Der k-means Algorithmus erfordert eine vor-
gegebene Clusteranzahl und muss mit vielen Iterationen bestätigt werden und hat
Probleme mit der Identifikation verschieden großer und nicht kugelförmiger Clus-
ter. Bei unbekannter oder unregelmäßig verteilten Daten wird die Hierarchische
Clusteranalyse vorgezogen.
In dieser Arbeit wird die Hierarchische Clusteranalyse für die Identifikation von
Clustergrenzen bevorzugt. Sie bietet eine flexible Clusterung und Hinweise auf eine
optimale Clusteranzahl. Die Auswahl des optimalen Distanzmaßes wird mit der
U-Matrix getroffen. Für die untersuchten SOMs führt das average-Linkage zu den
besten Ergebnissen, d. h. Clustern, die gut auf der U-Matrix nachvollziehbar sind.
In jedem Fall dient dieser zweite Schritt nur der Verdeutlichung von Strukturen
der SOM. Die SOM selbst wird nicht verändert.

Die räumliche Anordnung ähnlicher Objekte auf der SOM erleichtert eine
schnelle visuelle Auswertung der Input-Daten und ihre Cluster-Tendenzen, die
ggf. durch einen Abgleich der Distanzen verdeutlicht werden müssen (Kohonen
(2013)). Dieser Abgleich der Distanzen oder die Konkretisierung der Cluster-
Tendenzen wird durch die Hierarchische Clusterung der Prototyp-Vektoren der
SOM vorgenommen. Die visuelle Clusterung auf der U-Matrix hilft, die Qualität
der Clusterung der zweiten Stufe zu beurteilen Vesanto u. Alhoniemi (2000)
und unterstützt die Auswahl eines optimalen Distanzmaßes.
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Eine zweistufige Clusteranalyse wird häufig auch angewandt, um die als Rauschen
bekannten zufälligen Datenfehler oder Schwankungen der Daten zu minimieren.
Die Objekte werden zunächst zu kleinen Gruppen (Mikrocluster) sehr ähnlicher
Objekte zusammenfasst, die als lokale Mittelwerte der Daten weniger sensitiv auf
Schwankungen oder Variationen (Rauschen) der Originaldaten reagieren. Im zwei-
ten Schritt der Clusteranalyse werden diese Mikrocluster zu größeren Clustern
zusammengefasst. Die zweistufige Clusteranalyse führt zu einer flexiblen Cluste-
rung, die auch den Nachteil der Hierarchischen Clusterung, dass einmal gemachte
Zuordnungen nicht rückgängig gemacht werden können, umgeht und die Effizienz
der Clusterung steigert (Guha u. a. (1998); Karypis u. a. (1999); Ertöz u. a.
(2003); Vesanto u. Alhoniemi (2000); Han u. Kamber (2006), S. 399).

Die untersuchten Datensätze sind aus einer Vielzahl von Einzeldaten nahe bei-
einander liegender EZG zusammengesetzt und weisen nicht immer eine eindeutige
Trennung aller Einzeldaten auf. Diese Ähnlichkeiten zwischen den Datensätzen
können auch als Rauschen interpretiert und mit der zweistufigen Clusteranalyse
geschärft werden.

Vesanto u. Alhoniemi (2000) zeigen mit der Analyse synthetischer Da-
tensätze mit bekannten Clustern, dass die zweistufige Clusterung mit SOM als erste
Stufe und dem k-means Algorithmus als zweiter Stufe zu besseren Clusterungen
mit deutlich reduzierten Unsicherheitsbereichen führt als nur eine Hierarchische
Clusterung mit unterschiedlichen Distanzmaßen. Der Vergleich der Ergebnisse der
direkten Hierarchischen Clusterung der untersuchten EZG mit der zweistufigen
Clusterung bestätigt diese Aussage. Die zweistufige Clusterung führt sowohl für
die Clusterung des Abflussverhaltens als auch der Gebietseigenschaften zu deutlich
besser definierten Clustern.

Die als weiteren Vorteil der stufenweisen Clusterung genannte höhere Effizienz
in Bezug auf die notwendige Rechnerleistung (Vesanto u. Alhoniemi (2000);
Ertöz u. a. (2003)) spielt bei dem untersuchten Datenumfang und mit modernen
Rechnern eine untergeordnete Rolle.

Die zweistufige Clusterung mit SOM kombiniert die Vorteile der SOM als sehr
mächtiges Werkzeug der Datenanalyse und -darstellung mit den Vorteilen der Nut-
zung von Mikroclustern und der Notwendigkeit der datengestützten Festlegung von
Clusteranzahl und -grenzen auf der SOM mit einem weiteren Verfahren der Clus-
teranalyse. Dies führt zu einer effizienteren Clusterung als mit nur einer Methode
der Clusteranalyse, gut interpretierbaren Clustern und einer hohen Qualität der
daraus resultierenden Klassen für die Klassifikation.

Das Training einer SOM mit deutlich mehr Neuronen als Cluster ermöglicht
zudem die Beurteilung der Qualität der Repräsentation der EZG durch die SOM.
Eine gleichmäßige Verteilung der Objekte auf die Neuronen spricht für eine bessere
Repräsentanz als eine bevorzugte Lage der Objekte auf Neuronen am Rand und
eine fast leere Mitte der SOM. Auch hier ist das Training einer größeren SOM von
Vorteil.
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6.5 Grenzen und Unsicherheiten der Klassifikation

6.5.1 Ausreißer

Der Überschneidungsbereich der Klassifikationen ermöglicht einen direkten Bezug
zwischen Abfluss- und Gebietseigenschaften (s. Tabelle 5.4, S. 160), der aber nur
für ca. 84 % der untersuchten EZG gilt. Für die restlichen 16 % der EZG, hier
als Ausreißer bezeichnet, wird dieser Bezug nicht hergestellt. Ihr Abflussverhalten
kann mit den berücksichtigten Gebietseigenschaften nicht erklärt und nicht mit
einer Klassifikation der Gebietseigenschaften geschätzt werden. Ohne Identifikation
der Ausreißer würde eine Regionalisierung auf Basis der Klassifikationen zu einer
Fehlerquote von ca. 20 % führen. Daher ist es wichtig, vor der Regionalisierung
mögliche Ausreißer zu identifizieren, für die die Regionalisierung nicht möglich
ist, solange keine weiteren EZG mit ähnlichen Eigenschaften und Besonderheiten
existieren.

Die Analyse der Ausreißer dieser Studie zeigt einige mögliche Auslöser für Aus-
reißer, die plausibel erscheinen und für mehrere EZG zutreffen.

Ein Hinweis auf Ausreißer ist die Lage eines EZG in verschiedenen Naturräumen
oder Landschaften mit unterschiedlichem Abflussverhalten. Da die berücksichtigten
Kennwerte immer für das ganze EZG gelten, können sie diese Situationen nicht
abbilden. Das am Pegel gemessene Abflussverhalten entspricht keinem der Teilge-
biete, kann aber zufällig auch zu einer

”
passenden“ Klassifikation führen.

Kennwerte, die mittlere Gebietseigenschaften anzeigen, eignen sich gut für die
Beschreibung typischer EZG. Der typische Aufbau der untersuchten EZG besteht
aus einem Mosaik unterschiedlicher Situationen, die entsprechende Abflussprozes-
se auslösen. Für Gebiete, die entweder sehr einheitlich sind, oder einen starken
Landschaftswechsel zeigen, versagen die genutzten Kennwerte.

Die Aufteilung eines EZG in unterschiedliche Teilgebiete zeigt häufig Auswir-
kungen auf alle wichtigen Gebietseigenschaften: Klima, Topografie, geologischer
Aufbau und Böden. Eine Beschreibung des Abflussverhaltens betroffener EZG
müsste für jedes Teilgebiet separat erfolgen und die Teilgebiete müssten wie ei-
gene EZG behandelt werden. Nur ist die Beschreibung des Abflussverhaltens der
Teilgebiete wegen nicht vorhandener Messungen an den Grenzen der Teilgebiete
i.d.R. nicht möglich.

Als weitere Ursachen für Ausreißer kommen besondere Gebietseigenschaften
oder Kombinationen von Gebietseigenschaften als Auslöser für Ausreißer infrage.
Ob bzw. wie einzelne extreme Gebietseigenschaften ein stark abweichendes Ab-
flussverhalten begründen, ist im Einzelfall schwer zu beurteilen.

Zudem können Kennwerte, die in bestimmten Situationen Gebietseigenschaf-
ten über- oder unterbewerten für eine ungenaue Klassifikation oder Schätzung
verantwortlich sein. Das kann z. B. für den Kennwert GWE zutreffen, der nur die
Möglichkeit der Versickerung von Wasser, nicht aber Art und Eigenschaften der
Aquifere beschreibt.
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Da es in Mitteleuropa kaum wirklich natürliche EZG gibt, sondern alle untersuch-
ten EZG bebaute Gebiete aufweisen und landwirtschaftlich genutzt werden, muss
auch ein Eingriff in das natürliche Abflussgeschehen berücksichtigt werden. In ei-
nigen Fällen sind Eingriffe, z. B. durch einen Stausee bekannt, manchmal können
sie vermutet werden, die meisten Eingriffe sind unbekannt.

Problematisch bei der Beurteilung, ob ein Ausreißer vorliegt, ist, dass nicht je-
der Landschaftswechsel im EZG und nicht jede besondere Gebietseigenschaft zu
einem Ausreißer führt. Für alle Ursachen von Ausreißern können Gegenbeispie-
le, die keine Ausreißer sind, gefunden werden. So zeigen die EZG Isenburg und
Platten (zusätzliches EZG) eine deutliche Drei- oder Zweiteilung der EZG mit
Auswirkungen auf alle abflussrelevanten Gebietseigenschaften. Beide EZG würden
vorab als mögliche Ausreißer identifiziert werden, sind aber keine Ausreißer. Ob
diese Zuordnung begründet oder zufällig ist, kann nicht beurteilt werden. Isenburg
ist umgeben von EZG mit anderen Klassenkombinationen, die eine zufällig passen-
de Klassenkombination möglich erscheinen lässt. Eine Gewähr für das Erkennen
von Ausreißern gibt es nicht, nur Hinweise auf mögliche Ausreißer.

Jede Regionalisierung von Abflussinformationen sollte mit Überlegungen zu mög-
lichen Ausreißern beginnen. Dazu ist die genaue Betrachtung des EZG, auch unter
Berücksichtigung nicht für die Klassifikation genutzter Eigenschaften notwendig.
Weisen ein oder mehrere Gebietseigenschaften auf einen möglichen Ausreißer hin,
sollten Regionalisierungsergebnisse zumindest mit großer Skepsis betrachtet wer-
den oder für das EZG gleich eine andere Regionalisierungsmethode als die Klassi-
fikationen gewählt werden.

Interessant ist, dass der hier gefundene Überschneidungsbereich zwischen Klassen
des Abflussverhaltens und der Gebietseigenschaften von gut 80 % der EZG nicht
nur für die fünf zusätzlichen EZG, sondern auch in anderen Untersuchungen ge-
funden wird. So erklärt Toth (2013) für ca. 80 % der EZG ihres Untersuchungsge-
bietes in Italien das Abflussverhalten mit Gebietseigenschaften. Wenn die 18 sehr
kleinen Cluster der Untersuchung von Coopersmith u. a. (2012) ebenfalls als
Ausreißer gelten, kommt auch diese Untersuchung zu einer Übereinstimmung von
knapp 80 % der EZG, deren Abflussverhalten in das Schema der 6 großen Klassen
passt. Diese Übereinstimmung erstaunt, da doch alle Untersuchungen in unter-
schiedlichen Naturräumen (Deutschland, Italien, USA) und mit unterschiedlichen
Kennwerten und Methoden durchgeführt werden. Die Ursachen für die Ungenauig-
keiten werden nicht untersucht. Dagegen finden Oudin u. a. (2010) für nur 60 % der
untersuchten französischen EZG eine Übereinstimmung zwischen physisch und hy-
drologisch ähnlichen EZG. Als Ursache für die niedrige Übereinstimmung werden
Unzulänglichkeiten der Beschreibung geologischer und bodenkundlicher Gebiets-
eigenschaften genannt. Wie hoch die Übereinstimmung mit besseren Kennwerten
sein würde, ist Spekulation, könnte aber in die Nähe der 80 % kommen.
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Bei dieser niedrigen Zahl von Studien hat der Zufall einen nicht unerheblichen
Anteil. Es ist aber auch denkbar, dass es in einer ausreichend großen Stichprobe
von EZG in unterschiedlichen Gebieten einen Anteil von ca. 20 % sehr individueller
EZG gibt, für die eine Klassifikation bzw. Regionalisierung mit den vorgestellten
Mitteln nicht möglich ist.

Ist es Zufall, abhängig von den gewählten Kennwerten oder ein grundlegendes
Prinzip, dass mit den etwa gleichzeitig entstandenen Arbeiten entdeckt wurde?
Sollte Letzteres zutreffen, wäre die Auswahl der Kennwerte zur Gebietscharak-
terisierung für das Ergebnis nicht so wichtig wie bislang angenommen. In jedem
Fall muss die Zusammensetzung der ca. 20 % Ausreißer näher untersucht und
Anstrengungen unternommen werden, diesen Anteil von EZG zu verkleinern.

6.5.2 Räumliche Grenzen der Klassifikationen, Übertragbarkeit

Die aufgestellten Klassifikationen gelten zunächst nur für das Untersuchungsgebiet.
Es stellt sich die Frage, ob sie auch für angrenzende oder andere Gebiete verwend-
bar ist. In Abschnitt 5.5.1, S. 172, wurde gezeigt, dass sie auch für EZG im Mosel-
Gebiet anwendbar sind. Die Klassifikation nach den Gebietseigenschaften zeigt
ähnliche Eigenschaften wie im Untersuchungsgebiet an. Dagegen verweisen die
recht hohen Quantisierungsfehler für die Klassifikation des Abflussverhaltens auf
ein etwas anderes Abflussverhalten als im Untersuchungsraum. Eine Anwendung
der Klassifikationen für die fünf EZG im Mosel-Gebiet ist noch möglich. Ob dies für
das ganze Moselgebiet gilt, kann anhand der fünf EZG nicht abschließend beurteilt
werden, ist aber nicht ausgeschlossen. Eine Ausdehnung des Gültigkeitsbereichs auf
den Mittelgebirgsraum kann möglich sein, müsste aber überprüft werden. Durch
die Ähnlichkeiten der abflussrelevanten Gebietseigenschaften mit der Untersuchung
von Yadav u. a. (2007) für EZG in Großbritannien erscheint eine Ausweitung auf
größere Gebiete möglich.

Für eine allgemein anerkannte Klassifikation für EZG, die für große Gebie-
te oder global gelten soll, müssen abflussrelevante Gebietseigenschaften für alle
Landschaften oder Klimate identifiziert und Klassifikationsschemata aufgestellt
werden. Gebiete mit ähnlichen Klassifikationsschemata können zusammengefasst
werden. Dies kann zu einer Vielzahl von Klassifikationsschemata führen, denen die
zu klassifizierenden EZG zunächst zugeordnet werden müssen.
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Zusammenfassung und Fazit

Dieses Kapitel fasst die Ergebnisse der Untersuchung zusammen und beantwortet
die in der Einleitung gestellten Forschungsfragen und Hypothesen.

Die Gliederung dieses Kapitels richtet sich nach den in Abschnitt 1.2 beschrie-
benen Themenbereichen, Fragestellungen und Hypothesen. Es schließt mit dem
Fazit der Untersuchung.

7.1 Beschreibung des Abflussverhaltens und
Klassifizierbarkeit der EZG

Das Abflussverhalten der Einzugsgebiete (EZG) wird mit Flow-Duration Curves
(FDCs) und Ereignis-Abflussbeiwerten beschrieben, da sie die EZG-Funktionen
besonders gut abbilden. Sie zeigen unterschiedliche, typische Werte und Verteilun-
gen für die einzelnen EZG, aber auch Ähnlichkeiten (Abb. 4.4, S. 80, 5.2 und 5.3,
S. 127/128). Die untersuchten EZG haben trotz der räumlichen Nähe ein unter-
schiedliches Abflussverhalten.

Das Abflussverhalten der EZG wird mit 12 Kennwerten beschrieben, die von
den FDCs und Abflussbeiwerten abgeleitet werden und unterschiedliche Aspekte
des Abflussverhaltens beschreiben. Die vier Kennwerte der FDCs (Tab. 4.3, S. 87)
erfassen die komplette FDC von den extrem hohen Abflüssen bis zum Basisabfluss
und beschreiben damit alle Abflussbereiche und die ganze Variabilität der Abflüsse
eines EZG. Die acht Kennwerte der Abflussbeiwerte (Tab. 4.2, S. 85) beschreiben
die mittlere Höhe und die Variabilität der Abflussbeiwerte unter Berücksichtigung
saisonaler Effekte. Die Kennwerte zusammen bieten eine umfassende Beschreibung
des Abflussverhaltens.

Die Ergebnisse der Clusteranalyse nach dem Abflussverhalten zeigen, dass die
EZG fünf eindeutige, unterschiedliche und in sich homogene Cluster bilden. Die
Cluster unterscheiden sich in der Höhe, der Variabilität, der saisonalen Ausprägung
der Abflussbeiwerte oder der Reaktivität der Abflüsse (Tab. 5.4). Die Clustern des
Abflussverhaltens sind die Basis einer Klassifikation der EZG nach dem Abfluss-
verhalten.
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Die räumliche Lage der EZG nach der Klassenzugehörigkeit (s. Abb. 5.16, S. 146)
zeigt sowohl Gruppen benachbarter EZG, als auch entfernt liegende EZG gleicher
Klassenzugehörigkeit. Die generelle Aussage, dass benachbarte EZG ein ähnliches
Abflussverhalten haben, gilt nur für einen Teil der untersuchten EZG. Ein nur auf
Entfernungen basiertes Regionalisierungsverfahren würde im Untersuchungsgebiet
zu vielen Fehlschätzungen führen.

Die Frage nach der Klassifizierbarkeit der EZG ist eindeutig mit ja zu beantwor-
ten. Auch das vergleichsweise kleine Untersuchungsgebiet bringt fünf grundsätzlich
verschiedene Klassen des Abflussverhaltens hervor.
Damit werden beide Arbeitshypothesen des ersten Fragekomplexes bestätigt.

7.2 Zusammenhang zwischen Abflussverhalten und
Gebietseigenschaften

Die Beschreibung des Untersuchungsraumes verweist auf kleinräumig unterschied-
liche Natur- und Landschaftsräume im Untersuchungsgebiet, die sich in den Kli-
maparametern und den Beschreibungen der Topografie, der Böden, der Gesteine
und der Landnutzung niederschlägt. Die aus den Gebietseigenschaften abgeleiteten
Kennwerte zeigen sowohl Ähnlichkeiten als auch Unterschiede zwischen den EZG.

Alle berücksichtigten Gebietseigenschaften haben einen Einfluss auf das Ab-
flussverhalten. Dieser Einfluss ist jedoch nicht gleich groß. Es zeigt sich, dass nur
wenige der 30 betrachteten Kennwerte der Gebietseigenschaften das Abflussver-
halten dominieren: die mittlere jährliche Niederschlagsmenge (MAP), die mittle-
re potenzielle Evapotranspiration (ET), der Feuchte-Index (Wetnr), die mittlere
Hangneigung (Slope), die mittlere Feldkapazität (FK) und der Flächenanteil mit
mindestens mittlerer Grundwasserergiebigkeit (GWE). Zur Trennung eines Clus-
ters, das zwei Arten von Abflussverhalten zeigt, wird zusätzlich die Gebietsgröße
berücksichtigt.

Die Clusterung der EZG nach den Gebietseigenschaften ergibt sechs unter-
schiedliche, in sich homogene Cluster des Gebietsverhaltens, die die Grundlage für
eine Klassifikation der EZG nach den Gebietseigenschaften sind. Die EZG gehören
damit jeweils einer Klasse des Abflussverhaltens und einer Klasse der Gebietsei-
genschaften an. Grenzfall-EZGs können gleichzeitig zwei Klassen einer Art zuge-
ordnet werden. Die Häufigkeit von EZG gleicher Klassenkombinationen bilden den
Überschneidungsbereich der beiden Klassifikationen, der 84 % der EZG umfasst.
Der Überschneidungsbereich zwischen den fünf Clustern des Abflussverhaltens und
den sechs Clustern der Gebietseigenschaften zeigt, dass EZG mit ähnlichen Ge-
bietseigenschaften ein ähnliches Abflussverhalten hervorbringen und ist damit die
Grundlage für die Schätzung von Abflussparametern nach den Gebietseigenschaf-
ten (Regionalisierung). Für 84 % der EZG kann das Abflussverhalten mit klimati-
schen und physiogeografischen Gebietseigenschaften begründet werden (Tab. 5.12,
S. 171). Die restlichen 16 % oder 8 EZG haben individuelle Besonderheiten, die zu
einem abweichenden Abflussverhalten führen. Mit dem Überschneidungsbereich
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der beiden Klassifikationen wird eine direkte Beziehung zwischen Gebietseigen-
schaften und Abflussverhalten für die meisten EZG hergestellt.

Die als feucht oder sehr feucht klassifizierten EZG haben die höchsten Ab-
flussbeiwerte mit niedriger Variabilität und Saisonalität. Eine weitere Aufteilung
der Klassen erfolgt durch die Topografie und die Speichermöglichkeiten im EZG:
Hohe Hangneigungen und geringe Speicherkapazitäten verursachen die höchsten
Abflussbeiwerte in den feuchten EZG. Die als trocken klassifizierten Gebiete ha-
ben niedrige Abflussbeiwerte mit erhöhter Variabilität und Saisonalität. Die Re-
aktivität der Abflüsse zeigt eine hohe Abhängigkeit von der Topografie und den
Speichermöglichkeiten im EZG.

Es wird gezeigt, dass physiogeografisch und klimatisch ähnliche EZG auch ein
ähnliches Abflussverhalten hervorbringen und dieses Abflussverhalten mit sechs
bzw. sieben Gebietseigenschaften begründet werden kann. Damit sind die beiden
Arbeitshypothesen dieses Fragekomplexes für die meisten EZG bestätigt. Für die
EZG außerhalb des Überschneidungsbereichs müssen die Hypothesen abgelehnt
werden, da sie ein Abflussverhalten zeigen, dass nicht mit den berücksichtigten
Gebietseigenschaften begründet werden kann.

7.3 Clusteranalyse und Klassifikation mit SOM

Mit der für die Klassifikation von EZG entwickelten Methode der Clusterana-
lyse mit SOM und Hierarchischer Clusterung können eindeutige Cluster oder
Klassen von EZG gebildet werden. Die Cluster sind dank hervorragender Vi-
sualisierungsmöglichkeiten der SOM gut interpretierbar. Das Verfahren benötigt
keine Vorkenntnisse über Datenstrukturen und weist Subcluster, Ausreißer und
Grenzfälle aus. Außerdem ist es für sehr unterschiedlich dimensionierte Datensätze
und Zahlen von EZG geeignet. Die Clusteranalyse des Abflussverhaltens basiert auf
12-dimensionalen, die der Gebietseigenschaften auf 6-dimensionalen Datensätzen.
Die vorgestellte Methode der Clusteranalyse erfüllt alle Anforderungen an eine
Clusteranalyse (s. Abschnitt 4.5), wie sie Bacher u. a. (2010) formuliert. Beiden
Clusterungen wird eine hohe Qualität attestiert.
Einer trainierten SOM können weitere Datensätze hinzugefügt werden, ohne die
SOM zu verändern. Diese Eigenschaft ermöglicht die Klassifikation zusätzlicher
EZG, wie sie am Beispiel der fünf zusätzlichen EZG gezeigt wurde. Der Quan-
tisierungsfehler der Zuordnung erlaubt sowohl die Identifikation von Grenzfällen
als auch die Beurteilung der Qualität bzw. Gültigkeit der Klassifikation. Auch die
Zuordnung zu Subclustern ist möglich. Ein Vorteil des Verfahrens ist, dass der
Aufbau und die Durchführung der Klassifikation im Sinne der Zuordnung

”
neu-

er“ EZG auf der gleichen Methode und Datengrundlage basieren. Unsicherheiten
durch Übertragungen und einen Wechsel der Methode entfallen. Die Beurteilung
einer Klassifikation erfolgt auf dem gleichen Niveau wie der Aufbau der Klassen.
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Das vorgestellte Verfahren der Clusteranalyse und Klassifikation mit SOM ist für
den Aufbau und die Durchführung von Klassifikationen der EZG gut geeignet und
kann für eine allgemein anerkannte Klassifikation eingesetzt werden. Es basiert
auf allgemein zugänglicher und z. T. frei verfügbarer Software. Lediglich Matlab
ist kommerzielle Software. Die genutzte SOM-Toolbox von Vesanto u. a. (2000)
ist unter der GNU GPL verfügbar und gut dokumentiert.

7.4 Regionalisierung von Abflussinformationen

Die korrespondierenden Klassenkombinationen bilden den Überschneidungsbereich
der beiden Klassifikationen und stellen damit einen direkten Bezug zwischen den
Gebietseigenschaften und dem Abflussverhalten her. Auch nicht oder nicht ausrei-
chend beobachtete Gebiete können nach den Gebietseigenschaften klassifiziert wer-
den. Mit einer gültigen Klassifikation (niedriger Quantisierungsfehler) kann aus der
Klassenzugehörigkeit direkt auf das Abflussverhalten des EZG geschlossen werden.
Die Regionalisierung des Abflussverhaltens von fünf zusätzlichen EZG bestätigt
diese Möglichkeit der Regionalisierung für EZG außerhalb des Trainingsdatensat-
zes.

Diese Möglichkeit gilt für gut 80 % der EZG. Die übrigen EZG (Ausreißer)
haben besondere Gebietseigenschaften, die sich nicht mit der Klassifikation der
Gebietseigenschaften abbilden lassen und für die sich das Abflussverhalten nicht
aus den berücksichtigten Gebietseigenschaften erklären lässt. Eine Regionalisie-
rung auf Basis der Klassifikationen ist für diese EZG nicht möglich. Die Identifi-
kation dieser Ausreißer ist ein wichtiger Schritt zur Verbesserung der Qualität der
Regionalisierung. Bislang gibt es jedoch hierfür nur Hinweise, aber kein sicheres
Verfahren.

Die Klassen der Gebietseigenschaften eignen sich auch für die Übertragung
von Modellparametern. Abflusssimulationen mit kalibrierten Parametersätzen ei-
nes EZG zeigen durchweg gute Ergebnisse für EZG innerhalb einer Klasse. Abfluss-
simulationen mit für EZG anderer Klassen kalibrierten Modellparametern zeigen
dagegen deutlich schlechtere Ergebnisse.

Ereignis-Abflussbeiwerte können über die Schätzung der Verteilungsparameter
der Beta-Verteilung mit den Klassifikationen wegen zu großer Bandbreiten und
Überschneidungen zwischen den Klassen nicht regionalisiert werden. Eine Regio-
nalisierung ist jedoch mit Regressionsmodellen für die Abflussbeiwerte des Win-
terhalbjahres möglich. Die Fehlerquote liegt bei knapp 20 % und kann ähnlich wie
für die Klassifikation durch die Identifikation von Ausreißern gesenkt werden.

Die Übertagung von Abflussinformationen zwischen EZG ist nur für bestimm-
te Sachverhalte möglich. Neben Hinweisen auf problematische EZG gibt es kein
sicheres Verfahren, nicht regionalisierbare EZG zu erkennen.

Die Arbeitshypothese des 4. Fragenkomplexes kann für das Abflussverhalten und
für Modellparameter bestätigt werden.
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7.5 Fazit

Es ist gelungen, auch für EZG, die durch ihre benachbarte Lage viele Ähnlichkei-
ten aufweisen, Klassifikationen aufzustellen, die mit ihrer räumlichen Auflösung
und ihrem Informationsgehalt weit über das hinausgehen, was mit den bislang do-
kumentierten Klassifikationen und Regionalisierungsansätzen erreicht wird. Aus-
gangspunkt dieser Arbeit ist die Feststellung, dass auch vergleichsweise kleine Ge-
biete, wie das Rheinische Schiefergebirge, eine kleinräumige Variabilität abflussre-
levanter Gebietseigenschaften haben. Die unterschiedlichen Gebietseigenschaften
haben einen direkten Einfluss auf das Abflussverhalten, das ebenso unterschied-
lich ist, wie die Gebietseigenschaften. Sowohl die Gebietseigenschaften als auch das
Abflussverhalten der EZG kann in mehrere unterschiedliche Klassen zusammenge-
fasst werden. Eine Zusammenfassung dieser Klassen würde einen Informationsver-
lust verursachen und zu ungenauen Regionalisierungen führen. Der Aufbau einer
allgemein anerkannten Klassifikation, wie sie z. B. von Wagener u. a. (2007, 2008)
gefordert wird, wird mit dieser Arbeit um die Frage nach der angestrebten oder
benötigten räumlichen Auflösung erweitert. Eine Klassifikation von EZG mit hoher
räumlicher Auflösung ist möglich.

Das Abflussverhalten von EZG kann umfassend und detailliert mit FDCs und
Ereignis-Abflussbeiwerten beschrieben werden. Diese Beschreibungen im Sinne ei-
nes Ähnlichkeitsprinzips für EZG zeigt eine ausreichende Trennschärfe, um das Ab-
flussverhalten der EZG mit hoher räumlicher Auflösung abzubilden. Die doppelte
Klassifikation der EZG nach dem Abflussverhalten und den Gebietseigenschaften
stellt einen direkten Bezug zwischen Abflussverhalten und Gebietseigenschaften
her, der die Grundlage für die Regionalisierung von Abflussinformationen ist und
gleichzeitig die Grenzen der Klassifikationen und Regionalisierungen aufzeigt.

Diese Arbeit zeigt, dass sich das Abflussverhalten der meisten EZG über wenige
Gebietseigenschaften bestimmen lässt. Dies gilt für 84 % der untersuchten EZG.
Die restlichen 16 % der EZG haben sehr individuelle Gebiets- und Abflusseigen-
schaften, die sich nicht mit den berücksichtigten Gebietseigenschaften bzw. dem
vorgestellten Verfahren erklären lassen. Da eine Ursache für Ausreißer unterschied-
liche Teilgebiete sind, ist für diese Gebiete ein Verfahren, das die EZG als Ganzes
betrachtet nicht geeignet.

Die Regionalisierung von Abflussinformationen und Modellparametern zwi-
schen EZG mit ähnlichen Gebietseigenschaften (gleiche Klassenzugehörigkeit) ist
für die meisten EZG möglich. Für die Regionalisierung der Parameter der Ab-
flussbeiwertverteilungen ist der Regressionsansatz besser geeignet, da er einzelne,
konkrete Werte schätzt.

Das für diese Arbeit neu entwickelte Verfahren dient sowohl dem Aufbau als
auch der Durchführung der Klassifikation der EZG und erweist sich als effizient
und effektiv. Es erfüllt dabei alle an eine Clusteranalyse gestellten Anforderungen.
Die hierfür verwendeten einzelnen Methoden sind bewährt und dokumentiert. Ih-
re Kombinationen, Handhabung und Auswertungsmöglichkeiten bilden eine neue,
sehr mächtige Methode für die Klassifikation von EZG, die breit anwendbar und
anschaulich ist.
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Aus diesen Ergebniss energeben sich neue Fragen für die weitere Forschung, die
die Beschreibung des Abflussverhaltens, die Auswahl abflussrelevanter Gebietsei-
genschaften und die Beschreibung des Abflussverhaltens für EZG mit besonderen
Eigenschaften und unterschiedlichen Teilgebieten, ergeben. Auch die Frage der
Übertragbarkeit von Modellparametern innerhalb der Klassen muss durch eine
größer angelegte Untersuchung mit mehr EZG und Modellstrukturen geklärt wer-
den.

Die in dieser Arbeit aufgezeigten Zusammenhänge zwischen dem Abflussverhal-
ten und den klimatischen und physiogeografischen Gebietseigenschaften gelten für
das Untersuchungsgebiet und sind vermutlich auf weitere Gebiete im Mittelge-
birgsraum anwendbar. Für Gebiete mit völlig anderen Landschaften oder anderen
Klima-Eigenschaften müssen die Zusammenhänge überprüft und ggf. neu aufge-
stellt werden. Möglicherweise sind dort auch andere Gebietseigenschaften abfluss-
relevant. Wie groß der tatsächliche Gültigkeitsbereich der mit dieser Arbeit auf-
gestellten Klassifikationen und Regionalisierungsmöglichkeiten ist, lässt sich nur
durch eine Erweiterung des Untersuchungsraumes feststellen, die auch zu einer
Erweiterung der Anzahl der Klassen führen kann.

Ein allgemein anerkanntes Klassifikationsschema für EZG könnte auf einer Rei-
he unterschiedlicher Klassifikationsschemata beruhen. Je nach Landschaft oder
Klima müsste die passende Klassifikation vorab ausgewählt werden. Diese Klassi-
fikation in zwei oder mehr Schritten ist auch in anderen Wissenschaften, z.B. in
der Botanik für die Bestimmung von Pflanzen, durchaus üblich und praktikabel.
Sie ermöglicht detaillierte Klassifikationen, die auf jeweils typische Eigenschaften
eingehen können.
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Ausblick

In diesem Kapitel werden die aus den Untersuchungen dieser Arbeit resultierenden
weiteren Forschungsfragen und das an diese Arbeit anschließende DFG-Projekt

”
Catchment classification and regionalisation with Self-Organizing Maps (SOMs)

and flexible model structures (CLASS)“ beschrieben.

Diese Arbeit zeigt einen Weg, eine allgemein anerkannte Klassifikation von EZG
nach dem Abflussverhalten und Gebietseigenschaften aufzustellen und anzuwen-
den. Die Ergebnisse der Regionalisierung auf Basis der Klassifikation belegen, dass
die Übertragung des Abflussverhaltens und der Modellparameter innerhalb der
Klassen zu guten Ergebnissen führen. Die Übertragung der Modellparameter ba-
siert auf 11 EZG, einem konzeptionellen Modell und einem Gütemaß, dem Nash-
Sutcliff-Koeffizienten (Nash u. Sutcliffe (1970)). Für eine allgemeinere Aussa-
ge muss diese Untersuchung auf mehr Gebiete, Modell(-strukuren) und Gütemaße
ausgeweitet werden.

Die aufgestellten Klassifikationen gelten für das Untersuchungsgebiet und an-
grenzende Bereiche. Dabei ist die Grenzziehung für benachbarte Gebiete unklar.
Ebenfalls unbekannt ist die Gültigkeit für entferntere Gebiete mit anderen Klima-
und Gebietseigenschaften. Ein Schritt zur Fortführung der Untersuchung ist die
Ausweitung des Untersuchungsgebietes auf andere Flächen im Mittelgebirgsraum
und außerhalb. Die Ausweitung des Untersuchungsgebietes auf andere, als die
berücksichtigten Naturräume ist ein wichtiger Punkt für eine breite Anwendung
des aufgestellten Klassifikationsschemas. Auch im Mittelgebirgsraum existieren
noch eine Vielzahl nicht berücksichtigter Naturräume.

Die Ähnlichkeit des Abflussverhaltens der EZG wird in dieser Arbeit mit FDCs
und Ereignis-Abflussbeiwerten begründet. Dies ist eine Möglichkeit, die EZG-
Funktion umfassend zu beschreiben, aber sicher nicht die Einzige. So kommen
z.B. Yadav u. a. (2007), oder Toth (2013) mit direkt von den FDCs abgeleite-
ten Signaturen zu ähnlichen Ergebnissen. Andere Ansätze zu Beschreibung des
Abflussverhaltens, z.B. über die Komplexität des Abflusssignals (Sivakumar u.
Singh (2012)) oder die Analyse von EZG-Strukturen (Fenicia u. a. (2013)) sind
ebenfalls vielversprechende Forschungsansätze.
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Ein erfolgversprechender Forschungsansatz ist die Analyse von EZG-Strukturen als
ein erster Schritt in Richtung umfassender Klassifikationssysteme (Hrachowitz
u. a. (2013)). Dieser Ansatz basiert auf der Annahme, dass die EZG-Struktur idea-
lerweise durch die Struktur des optimalen EZG-Modells reflektiert wird und die
Effizienz der Modellanwendung für unterschiedliche EZG von der Modellstruktur
abhängt (Fenicia u. a. (2013)). Das konzeptionelle SUPERFLEX-Modell (Ka-
vetski u. Fenicia (2011); Fenicia u. a. (2013)) umfasst eine Reihe unterschied-
lich komplexer Modellstrukturen, deren Effizienz für die Simulation von Abflüssen
vom jeweiligen EZG abhängt (Fenicia u. a. (2013); van Esse u. a. (2013)). Die
optimale Modellstruktur für bestimmte EZG beschreibt auch die Komplexität des
Abflusssignals, dass (Sivakumar u. Singh (2012)) als EZG-Merkmal für die Klas-
sifikation von EZG nach dem Abflussverhalten nutzt.

Die Identifikation einer optimalen Modellstruktur hängt von den genutzten
Gütemaßen ab. Sollen alle Aspekte des Abflussverhaltens berücksichtigt werden,
sind mehrere Gütemaße notwendig, die dann zu einer Gesamtbeurteilung zusam-
mengefasst werden müssen. Für diese Gesamtbeurteilung sind multivariate Me-
thoden notwendig, wie sie von z.B. Herbst u. Casper (2008) oder Euser u. a.
(2013) beschrieben werden. Auch hier können SOMs als Werkzeug zur Erkennung
von Strukturen eingesetzt werden.

Aufbauend auf diese Arbeit beinhaltet das von der DFG geförderte Projekt CLASS
im FB VI der Universität Trier die meisten der o.g. Fragestellungen. Im Einzelnen
verfolgt das Projekt CLASS folgende Ziele:

� Erweiterung des Untersuchungsraumes dieser Arbeit um EZG aus dem rhein-
land-pfälzischen Moselbereich und angrenzender (Bundes-)Länder. Analyse der
Auswirkungen der Erweiterungen auf die Klassifikation.

� Anwendung der SUPERFLEX-Modellstrukturen (Fenicia u. a. (2011); Ka-
vetski u. Fenicia (2011)) auf ein große Anzahl von EZG und Identifikation
der optimalen Modellstruktur je EZG im Zusammenhang mit klimatischen und
physiogeografischen Gebietseigenschaften.

� Untersuchung der Eignung unterschiedlicher Gütemaße bzw. Kombinationen
von Gütemaßen, für Beurteilung der Anpassung von Abfluss-Simulationen an
gemessene Daten.

� Analyse der Eignung der Modellstrukturen zur Charakterisierung der EZG.
� Clusterung der EZG nach den Modellstrukturen und Vergleich mit dem Klas-

sifikationsschema dieser Arbeit als Benchmark-Klassifikation.
� Ausweitung des Regionalisierungsansatzes für Modellparameter auf Basis der

Klassifikation nach den Gebietseigenschaften aus dieser Arbeit
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Blöschl, Günter: Rainfall-runoff Modeling of Ungauged Catchments. In:
Anderson, M.G. (Hrsg.): Encyclopedia of Hydrological Sciences. Wiley and
Sons, Ltd, 2005, Kapitel 133, S. 2061–2080
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Gottschalk u. Weingartner 1998
Gottschalk, Lars ; Weingartner, Rolf: Distribution of peak flow deri-
ved from a distirbution of rainfall volume and runoff coefficient, and an unit
hydrograph. In: Journal of Hydrology 208 (1998), S. 148–162



Literaturverzeichnis 221

Guha u. a. 1998
Guha, Sudipto ; Rastogi, Rajeev ; Shim, Kyuseok: CURE: an efficient
clustering algorithm for large databases. In: Proceedings of the 1998 ACM
SIGMOD international conference on Management of data. New York, NY,
USA : ACM, 1998 (SIGMOD ’98), S. 73–84

Hall u. Minns 1999
Hall, M.J. ; Minns, A.W.: The classification of hydrologically homogeneous
regions. In: Hydrological Sciences Journal 44 (1999), Nr. 5, S. 693–704

Hall u. a. 2002
Hall, M.J. ; Minns, A.W. ; Ashrafuzzaman, A.K.M.: The application of
data mining techniques for the regionalization of hydrological variables. In:
Hydrology and Earth System Sciences 6(4) (2002), S. 685–694

Han u. Kamber 2006
Han, Jiawei ; Kamber, Micheline ; Gray, Jim (Hrsg.): Data Mining: Con-
cepts and Techniques. 2. Morgan Kaufmann publications, Elsevier Inc., 2006
(The Morgan Kaufmann Series in Data Management Systems). – 770 S.

He u. a. 2011
He, Yi ; Brdossy, Andras ; Zehe, Erwin: A review of regionalisation for
continuous streamflow simulation. In: Hydrology and Earth System Sciences
15 (2011), S. 3539–3553

Hedderich u. Sachs 2012
Hedderich, Jürgen ; Sachs, Lothar: Angewandte Statistik: Methodensamm-
lung mit R. 14. Springer, 2012. – 881 S.

Hellebrand u. a. 2007
Hellebrand, Hugo ; Hoffmann, Lucien ; Juilleret, Jerome ; Pfister,
Laurent: A comparison of three approaches to spatial generalization of rainfall-
runoff models. In: Hydrology and Earth System Sciences 11 (2007), S. 1673 –
1682

Hellebrand u. a. 2011
Hellebrand, Hugo ; Müller, Christoph ; Fenicia, Fabrizio ; Matgen, P.
; Savenije, Hubert H.: A process proof test for model concepts: modelling
the mesoscale. In: Physics and Chemistry of the Earth 36 (2011), S. 42–53

Henningsen u. Katzung 1998
Henningsen, Dierk ; Katzung, Gerhard: Einführung in die Geologie
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grafie, Stuttgart, 1994. – 251 S.

Li u. a. 2009
Li, Hongxia ; Zhang, Yongqiang ; Chiew, Francis H. ; Xu, Shigou: Predicting
runoff in ungauged catchments by using Xinanjiang model with MODIS leaf
area index. In: Journal of Hydrology 370 (2009), S. 155–162

Lin u. Chen 2006
Lin, Gwo-Fong ; Chen, Lu-Hsien: Identification of homogeneous regions for
regional frequency analysis using the self-organizing map. In: Journal of Hy-
drology 324 (2006), S. 1–9

Maniak 2005
Maniak, Ulrich: Hydrologie und Wasserwirtschaft. 5. Springer, Berlin, 2005.
– 666 S.

McDonnell u. a. 2007
McDonnell, Jeffrey J. ; Sivapalan, M. ; Vaché, K. ; Dunn, S. ; Grant,
G. ; Hggerty, R. ; Hinz, C. ; Hooper, R. ; Kirchner, J. ; Roderick, M.L.
; Selker, J. ; Weiler, M.: Moving beyond heterogeneity and process com-
plexity: A new vision for watershed hydrology. In: Water Resources Research
43 (2007)

McDonnell u. Woods 2004
McDonnell, Jeffrey J. ; Woods, Ross: On the need for catchment classifi-
cation. In: Journal of Hydrology 299, 2-3 (2004)

McIntyre u. a. 2005
McIntyre, Neil ; Lee, Hyosang ; Wheater, Howard ; Young, Andy ; Wa-
gener, Thorsten: Ensemble predictions of runoff in ungauged catchments. In:
Water Resources Research 41 (2005)

Melssen u. a. 1994
Melssen, W.J. ; Smits, J.R.M. ; Buydens, L.M.C. ; Kateman, G.: Using
artificial neural networks for solving chemical problems. In: Chemometrics and
Intelligent Laboratory Systems 23 (1994), S. 267–291

Merz u. Blöschl 2003
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Rückhaltevermögens natürlicher Einzugsgebiete bei extremen Niederschlags-
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Are seemingly physically similar catchments truly hydrologically similar? In:
Water Resources Research 46 (2010), Nr. 11

Pallard u. a. 2009
Pallard, B. ; Castellarin, Attilio ; Montanari, Alberto: A look at the
links between drainage density and flood statistics. In: Hydrology and Earth
System Sciences 13 (2009), S. 1019–1029

Parajka u. a. 2005
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se L. ; Sivapalan, Murugesu ; Blöschl, Günter: Comparative assessment
of predictions in ungauged basins - Part 1: Runoff-hydrograph studies. In:
Hydrology and Earth System Sciences 17 (2013), S. 1783 – 1795



Literaturverzeichnis 227

Patil u. Stieglitz 2011
Patil, Sopan ; Stieglitz, Marc: Hydrologic similarity among catchments
under variable flow conditions. In: Hydrology and Earth System Sciences 15
(2011), S. 989 – 997

Patil u. Stieglitz 2012
Patil, Sopan ; Stieglitz, Marc: Controls on hydrologic similarity: role of
nearby gauged catchments for prediction at an ungauged catchment. In: Hy-
drology and Earth System Sciences 16 (2012), S. 551 – 562

Pfister u. a. 2002
Pfister, Laurent ; Iffly, J-F ; Hoffmann, Lucien: Use of regionalized
stormflow coefficients with a view to hydroclimatological hazard mapping. In:
Hydrologocal Sciences Journal 47 (2002), S. 479 – 491

Pfister u. a. 2009
Pfister, Laurent ; McDonnell, Jeffrey J. ; Wrede, Sebastian ; Hlubiko-
va, Dasa ; Matgen, Patrick ; Fenicia, Fabrizio ; Ector, Luc ; Hoffmann,
Lucien: The rivers are alive: on the potential for diatoms as a tracer of water
source and hydrological connectivity. In: Hydrologocal Processes 23 (2009), S.
2841 – 2745

Ramachandra Rao u. Srinivas 2006
Ramachandra Rao, A ; Srinivas, V.V.: Regionalization of watersheds, An
Aproach based on Cluster Analysis. Springer Science + Business Media B. V.,
2006. – 241 S.

Ripley u. a. 2012
Ripley, Brian ; Venables, Bill ; Hornik, Kurt ; Gebhardt, Albrecht ;
Firth, David: R Package MASS. (2012), S. 170

Rosero u. a. 2010
Rosero, Enrique ; Yang, Zong-Liang ; Wagener, Thorsten ; Gulden, Lind-
sey E. ; Yatheendradas, Soni ; Niu, Gou-Yue: Quantifying parameter sen-
sitivity, interaction, and transferability in hydrologically enhanced versions of
the Noah land surface model over transition zones during the warm season.
In: Journal of Geophysicla Research 115 (2010)

Salinas u. a. 2013
Salinas, Jose L. ; Laaha, Georg ; Rogger, Magdalena ; Viglione, Alberto
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9

Anhang

9.1 Glossar

Es folgt eine Beschreibung der Schlüsselbegriffe dieser Arbeit und ggf. die Einfüh-
rung entsprechender Abkürzungen. Die Begriffe sind alphabetisch geordnet.

Abfluss, Q: Unter Abfluss wird allgemein das sich unter dem Einfluss der Schwer-
kraft auf und unter der Erdoberfläche bewegende Wasser verstanden.

”
Quan-

titativ wird der Abfluss (Q) als das Wasservolumen definiert, das pro Zeit-
einheit einen definierten oberirdischen Fließquerschnitt (Abflussquerschnitt),
z.B. Flußquerschnitt, durchfließt und einem Einzugsgebiet (AE) zugeordnet ist“
(Baumgartner u. Liebscher (1996), S. 474). Der auf Grundlage von Mes-
sungen an Pegeln bestimmte Durchfluss wird i.d.R. in m

3
sec−1 umgerechnet

und angegeben.
Abflussbeiwert, ψ: Es werden langfristige Abflussbeiwerte und Ereignisabfluss-

beiwerte unterschieden. Langfristige Abflussbeiwerte beschreiben das Verhältnis
des Niederschlags zum Direktabfluss für einen längeren Zeitraum, z.B. ein Jahr.
Dagegen beziehen sich Ereignis-Abflussbeiwerte auf einzelne Niederschlag-
Abfluss-Ereignisse. In dieser Arbeit werden ausschließlich Ereignis-Abflussbei-
werte betrachtet. Der Kürze und Einfachheit halber werden sie häufig nur

”
Ab-

flussbeiwerte“ genannt.
Abflussbeiwerte werden hier genutzt, um das Abflussverhalten der EZG zu cha-
rakterisieren. Die Bestimmung der Abflussbeiwerte wird im Methodenkapitel
im Abschnitt 4.1 beschrieben.

Abflussdauerlinie, FDC: Die Abflussdauerlinie, auch Durchflussdauerlinie oder
englisch Flow-Duration Curve genannt, stellt die Variabilität und Häufigkeit
des Abflusses als Summenkurve der relativen Häufigkeit bestimmter Abflüsse
dar (Vogel u. Fennessey (1994)) und zeigt die Möglichkeit der EZGs unter-
schiedliche Abflüsse zu produzieren. Sie stellt die Überschreitungswahrschein-
lichkeit bestimmter Abflüsse dar und gilt als wahrscheinlichkeitstheoretische
Beschreibung des Abflusses eines EZGs. Blöschl u. a. (2013), S. 7 und 136,
bezeichnen die FDC als Schlüssel-Signatur der Abflussvariabilität, die als kom-
plexe Signatur kurz- und langfristige Prozesse verbindet.
Da die deutschen Begriffe Abflussdauerlinie oder Durchflussdauerlinie auch zur
Darstellung der Abflussganglinie oder der Über- und Unterschreitung des Nor-
malabflusses genutzt werden, wird hier der englische Begriff Flow Duration
Curve bzw. die Abkürzung FDC bevorzugt. Er ist eindeutig und in der Fach-
literatur üblich.
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Abflussverhalten: Das Abflussverhalten eines EZG umfasst
”
alle Vorgänge und

Prozesse, welche die Abflussbildung, den Abflussprozess und die Abflusskon-
zentration eines Fließgewässers bestimmen, also den abflusswirksamen Nieder-
schlag und den zeitlichen Verlauf des Abflusses“ (Lexikon der Geowissenschaf-
ten (2002)). Das Abflussverhalten umschreibt damit die Wirkung aller Eigen-
schaften eines EZG, die Einfluss auf die Niederschlag- Abfluss Beziehung haben,
die EZG-Funktionen. Wagener u. a. (2008) beschreibt das Abflussverhalten
als Reflexion der verschiedenen EZG-Funktionen, die mit Signaturen, z.B. Ab-
flussbeiwerten, beschrieben werden können.

Auflösung, räumliche: In Anlehnung an Begriffe der Fernerkundung bezeich-
net die räumliche Auflösung das Maß der kleinsten differenzierbaren Fläche in
einem Gebiet, das als diskrete, eigenständige Einheit erkannt oder wiedergege-
ben werden kann (Löffler (1994), S. 55 f.). Eine Klassifikation mit geringer
räumlicher Auflösung beschreibt ein größeres Gebiet oder eine Region mit einer
Klasse, während eine hohe räumliche Auflösung ggf. vorhandene Unterschiede
des Abflussverhaltens einzelner EZG mit mehr Klassen darstellt .

Basisabfluss: Niederschlagsunabhängiger Teil des Abflusses, der sich im wesent-
lichen aus dem Grundwasser, dem verzögerten Zwischenabfluss und den zeit-
weise im Uferbereich gespeicherten und verzögert abfließenden Wasservolumen
zusammensetzt. Dabei liefert das Grundwasser den Hauptanteil (Baumgart-
ner u. Liebscher (1996), S. 498).

Clustering und Klassifikation: Eine Klassifikation ist
”
eine planmäßige Samm-

lung von abstrakten Klassen, die zur Abgrenzung und Ordnung verwendet wer-
den“ (Wikipedia, 7/13). Im Gegensatz zur Gruppen bildenden Clusteranalyse
bezeichnet die Klassifikation die Zuordnung von Objekten zu bestehenden Klas-
sen. Diese Klassen werden häufig durch eine Clusteranalyse gebildet (Han u.
Kamber (2006), S. 383). Die Begriffe Clustering oder Clusteranalyse und Klas-
sifikation werden oft synonym genutzt. So wird der englische Begriff

”
classifica-

tion“ mit Einordnung, Eingruppierung, aber auch Gruppenbildung übersetzt
(Online-Wörterbuch LEO.org (7/13), Langenscheids Großwörterbuch (1985),
S. 193). In den meisten Veröffentlichungen zum Thema Klassifikation oder, eng-
lisch classification, geht es hauptsächlich um die Bildung homogener Gruppen,
eigentlich Clustering oder Clusteranalyse, während die Klassifikation vorhan-
dene Gruppen oder Klassen voraussetzt. Der eindeutige Begriff

”
Catchment

grouping“ (Blöschl u. a. (2013), S. 20 f.) wird nur selten genutzt. In dieser
Arbeit werden die beiden Begriffe so weit wie möglich in ihrem eigentlichen
Sinn genutzt, außer im Zusammenhang mit Zitaten. Dort wird der englische
Begriff

”
classification“ häufig mit Klassifikation übersetzt, auch wenn die Grup-

penbildung, das Clustering, gemeint ist.
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Direktabfluss: Abflussteil, der direkt nach oder während eines Niederschlags-
ereignisses abfließt. Er umfasst das zusätzlich zu der vor dem Ereignis vor-
handenen Wasserführung abfließende Wasservolumen, das mit geringer Zeit-
verzögerung den Vorfluter erreicht. Der Direktabflus setzt sich im wesentli-
chen aus dem in das Gerinne fallenden Niederschlag, dem Oberflächenabfluss
und dem unmittelbaren Zwischenabfluss zusammensetzt (Baumgartner u.
Liebscher (1996), S: 497).

Einzugsgebiet (EZG): Unter einem Einzugsgebiet versteht man das von einem
Fließgewässer entwässerte und von Wasserscheiden begrenzte Gebiet (Hydrolo-
gischer Atlas Rheinland-Pfalz (2005), Blatt 06). Baumgartner u. Liebscher
(1996), S. 477, definieren ein Einzugsgebiet als das

”
Gebiet, aus dem das ein

einem bestimmten Punkt eines Fließgewässers beobachtete abfließende Wasser
entstammt.“ Das am Gebietsauslass eines EZG abfließende Wasser wird auf
das ganze EZG bezogen. Damit ist das EZG ein Landschaftselement, das al-
le Aspekte des Wasserkreislaufs innerhalb einer definierten Fläche integriert
(Wagener u. a. (2007)).
Jeder Stelle eines Gewässers kann ein bestimmtes Einzugsgebiet zugeordnet
werden. Das gesamte einem Fluss zugehörende Einzugsgebiet wird auch als
Flussgebiet bezeichnet. Man unterscheidet zwischen oberirdischen (topogra-
fischen) und unterirdischen Einzugsgebieten (Baumgartner u. Liebscher
(1996), S. 476 f.). In dieser Arbeit werden ausschließlich oberirdische Einzugs-
gebiete betrachtet und mit Aeo abgekürzt.
Ein Pegel-Einzugsgebiet wird durch einen Pegel am Gebietsauslass überwacht.

Empirische Kumulative Verteilungsfunktion, ECDF: (Empirical Cumula-
tive Distribution Function) Die ECDF beschreibt die Summenhäufigkeitsfunk-
tion oder Verteilungsfunktion der Stichprobe, d.h. die Summe der relativen
Häufigkeiten derjenigen Stichprobenwerte, die kleiner oder gleich einem be-
stimmten Werte sind. Sie kann als Schätzung der wahren Verteilungsfunktion
der Abflussbeiwerte gesehen werden. Sie eignet sich gut für die Charakterisie-
rung und Interpretation der Ereignis-Abflussbeiwerte eines EZG sowie für den
Vergleich von EZG.

Flow-Duration-Curve, FDC: s. Abflussdauerlinie
Gebietseigenschaften: Der Begriff Gebietseigenschaften ist hier auf die physio-

geografischen und klimatischen Gebietseigenschaften beschränkt. Abflusseigen-
schaften, die auch als Gebietseigenschaften gesehen werden können, sind mit
dieser Bezeichnung ausdrücklich nicht gemeint. Die hier beschriebenen Gebiets-
eigenschaften beschränken sich auf Eigenschaften, die für EZG unabhängig von
Abflussmessungen bestimmt werden können. Physiogeografische Eigenschaften
beschreiben die Form, die Größe, die Topografie, die Landnutzung, den geo-
logischen Aufbau, die Gesteine oder die Böden eines EZG. Die klimatischen
Eigenschaften beschreiben im Wesentlichen die Niederschläge, die Temperatu-
ren und die Verdunstung im EZG.
Der einfache Ausdruck

”
Gebietseigenschaften“ wird in dieser Arbeit auch ge-

nutzt, um den etwas sperrigen Ausdruck
”
physiogeografische und klimatische

Gebietseigenschaften“ zu umgehen.
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Kennwert: wird genutzt, um Merkmale der EZG oder Aspekte des Abflussverhal-
ten zu quantifizieren. Sie werden als reproduzierbare Werte zur Beschreibung
von Gebietseigenschaften oder Aspekte des Abflussverhaltens der EZG defi-
niert. Der Wert eines Kennwertes gibt den Zustand eines bestimmten EZG
bezüglich dieses Kennwertes als metrische Maßzahl an. Kennwerte beschreiben
z.B. die Saisonalität oder die Variabilität der Abflussbeiwerte, die Verdunstung
oder die mittlere Hangneigung im EZG.

räumliche Auflösung: s. Auflösung
Regionalisierung: Unter Regionalisierung versteht man in der Hydrologie die

Übertragung von Abfluss-Informationen von einem oder mehreren beobachte-
ten Geber-EZG zu einem nicht beobachteten Ziel-EZG. Die Regionalisierung
ist eines der Kerninhalte der PUB-Initiative (Prediction in ungauged Basins,
IAHS, Sivapalan u. a. (2003)).
Die zu übertragenden Informationen können Modellparameter, Abflusskenn-
werte, Extremabflüsse, das gesamte Abflussverhalten etc. sein.
Blöschl u. Sivapalan (2006) definieren die Regionalisierung als Transfer
von Informationen von einem EZG zu einem anderen EZG. Diese Definiti-
on wird von Young (2006) um den Zusammenhang zwischen hydrologischen
Phänomenen und den physikalischen und klimatischen Charakteristiken eines
EZGs oder einer Region erweitert. Oudin u. a. (2010) beschreiben die Regio-
nalisierung als Methoden, die den Transfer hydrologischer Informationen von
beobachteten zu nicht beobachteten EZG erlauben. Damit umfasst die Re-
gionalisierung eine Vielzahl von Methoden, die, basierend auf hydrologischen
Phänomenen und deren Beziehung zu physikalischen und klimatischen Charak-
teristiken, Informationen zwischen EZG übertragen.

Selbst - Organisierende Merkmalskarte ( Self - Organizing Map, SOM ):
Künstliche neuronale Netze, die nach ihrem Erfinder auch Kohonen-Netzwerke
genannt werden. Sie wurden erstmals 1982 von Teuvo Kohonen (Kohonen
(1982)) beschrieben und werden seit dem für viele Zwecke in der Wissenschaft
und Industrie genutzt. Ihre Stärken sind das unüberwachte (unsupervised) Er-
kennen und die Visualisierung von Strukturen hochdimensionaler Daten. Sie
werden im Data Mining für vielfältige Anwendungen in Wirtschaft, Ingenieurs-
wissenschaften, Industrie, Medizin und Wissenschaft genutzt (Zhang (2005)).
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9.2 Einzugsgebiete

In den Karten der EZG dieser Arbeit sind die ineinander geschachtelten EZG so
dargestellt, dass die kleineren EZG die EZG ihre Unterliegerpegel, die größeren
EZG, überlagern. Dadurch sind nur kleine EZG und die EZG von Oberliegerpegel
in ihrer vollen Größe zu sehen. Die Abb. 9.1, 9.2, 9.3 und 9.4 zeigen alle EZG in
voller Größe, ohne Überschneidungen und mit Namen der Pegel.



9.2 Einzugsgebiete 237

Abbildung 9.1: EZG der Oberliegerpegel
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Abbildung 9.2: EZG der Unterliegerpegel mit mindestens einem Oberliegerpegel
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Abbildung 9.3: EZG der Unterliegerpegel mit mindestens zwei Oberliegerpegel
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Abbildung 9.4: EZG der Unterliegerpegel mit mindestens drei Oberliegerpegel
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9.3 Pegellisten

Tabelle 9.1 listet alle 53 EZG mit ihrer ID, Pegelnummer, Pegelname, Gebiets-
größe, Klassenkombination und ggf. Bemerkungen auf.

9.3.1 Abflusskennwerte

Tabelle 9.2 listet alle 53 EZG mit ihren Abflusskennwerten auf.

9.3.2 Gebietseigenschaften

Die Tabellen listen alle 53 EZG mit ihren Gebietseigenschaften auf. Aus Gründen
der Darstellbarkeit werden die Tabellen in drei Teile geteilt: Tab. 9.3 listet die
Klimakennwerte, Tab. 9.4 die Kennwerte der Topografie, Geomorphologie und der
EZG-Form und Tab. 9.5 die Kennwerte der Bodeneigenschaften, Petrografie und
Landnutzung

9.3.3 Zusätzliche EZG aus dem Mosel-Bereich

Die Tabellen 9.6 bis 9.10 listen die Angaben und Kennwerte der Abfluss- und
Gebietseigenschaften der fünf zusätzlichen EZG aus dem Moselbereich auf.
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Tabelle 9.1: Pegelliste der untersuchten 53 EZG mit den jeweiligen Klassenzugehörigkeiten

ID Pegel- Pegelname Aeo Klassen- Bemerkungen
nummer [km2] kombination

1 23920304 Albisheim 113 B II Ausreißer
2 23920600 Monsheim 198 C II
3 23970506 Nierstein 37 C II
4 25200805 Oberingelheim 365 C II
5 25400054 Heimbach 318 D
6 25400258 Oberstein 557 D
7 25400407 Martinstein 1467 A* III
8 25410105 Abentheuer 39 A V
9 25410309 Kronweiler 65 D III

10 25410750 Gerach 63 B III Ausreißer
11 25420404 Kallenfels 251 B IV*
12 25440106 Steinbach 46 D III*
13 25440401 Kellenbach 362 B IV
14 25460158 Nanzdietschweiler 201 A III*
15 25460307 Eschenau 597 A III
16 25460409 Odenbach 1087 A III
17 25460522 StauseeOhmbach 34 D III
18 25460602 Rammelsbach 78 D III
19 25460806 Sulzhof 8.44 E I
20 25460850 OdenbachSteinbruch 85 E I
21 25460908 Löllbach 45 E I
22 25480202 Imsweiler 171 C I Ausreißer
23 25480304 Altenbamberg 318 B I Ausreißer
24 25480950 Obermoschel 61 E I
25 25490206 Argenschwang 31 D IV Ausreißer
26 25490400 Heddesheim 164 B* IV
27 25490501 Gaugrehweiler 41 B I Ausreißer
28 25490614 Planig 171 C II
29 25490705 Uffhofen 85 C II*
30 25490807 Gensingen 196 C II
31 25720500 Rheindiebach 10.3 E I
32 25870502 Westerburg 44 A V*
33 25880506 Zollhaus 243 C
34 25890102 KlosterArnstein 113 B IV
35 25890306 Weinähr 215 A V*
36 25890500 Niederelbert 16.4 A V*
37 25890601 Kautenmühle 37 A V
38 25890758 Miehlen 102 C IV Ausreißer
39 25890805 Schulmühle 145 C IV Ausreißer
40 27120503 Isenburg 155 B* IV
41 27140205 Wernerseck 242 A III
42 27140500 Nettegut 368 A III*
43 27160100 Seelbach 193 A* V
44 27160406 Friedrichsthal 681 A III
45 27160600 Seifen 176 A V
46 27160803 KlosterEhrenstein 66 D* III
47 27180108 Müsch 353 A III
48 27180403 Altenahr 748 A* III
49 27180505 Kirmutscheid 88 D III
50 27180607 BadBodendorf 864 A III
51 27180709 Denn 95 D III
52 27180902 Kreuzberg 45 D
53 25410400 Enzweiler 22.9 D III

* Grenzfall: zweitbeste Klasse berücksichtigt
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Tabelle 9.2: Kennwerte des Abflussverhaltens

ID Name MWH MWl MS HS Mean CV Saison MedWi CVWi MedSm QSH QSM

1 Albisheim 15.13 0.42 2.08 115.27 0.11 0.86 1.22 0.18 0.49 0.04 0.81 1.63
2 Monsheim 11.83 0.43 1.61 118.16 0.09 0.91 1.32 0.16 0.51 0.03 1.32 1.62
3 Nierstein 7.19 0.55 0.96 41.20 0.04 0.68 0.51 0.04 0.56 0.02 2.37 0.80
4 Oberingelheim 6.95 0.57 0.95 16.51 0.03 0.67 0.80 0.04 0.55 0.02 1.96 0.82
5 Heimbach 19.13 0.33 2.88 69.56 0.33 0.79 1.27 0.55 0.32 0.10 0.56 1.63
6 Oberstein 21.31 0.28 3.93 100.13 0.33 0.77 1.21 0.59 0.32 0.09 0.31 1.62
7 Martinstein 19.92 0.41 2.35 72.45 0.27 0.80 1.23 0.41 0.40 0.06 1.07 1.52
8 Abentheuer 11.99 0.35 2.25 48.92 0.21 0.74 0.97 0.33 0.47 0.09 0.85 1.45
9 Kronweiler 25.49 0.25 3.10 150.11 0.23 0.89 1.37 0.40 0.40 0.05 1.35 1.71

10 Gerach 11.31 0.33 2.52 36.96 0.13 0.88 1.53 0.26 0.34 0.04 1.95 1.68
11 Kallenfels 15.41 0.40 2.06 80.66 0.18 0.88 1.48 0.32 0.36 0.05 1.04 1.65
12 Steinbach 24.01 0.35 4.49 122.51 0.26 0.82 1.15 0.41 0.46 0.07 0.76 1.58
13 Kellenbach 20.06 0.42 2.52 129.92 0.17 0.84 1.30 0.27 0.40 0.05 1.53 1.52
14 Nanzdietschw. 12.56 0.55 1.62 36.80 0.22 0.69 1.08 0.34 0.36 0.07 0.87 1.36
15 Eschenau 18.93 0.48 1.75 60.72 0.24 0.73 1.14 0.37 0.36 0.07 0.66 1.41
16 Odenbach 16.72 0.53 1.83 61.48 0.19 0.80 1.32 0.33 0.35 0.06 0.91 1.50
17 StauseeOhmb. 31.15 0.37 3.27 59.77 0.36 0.75 1.16 0.59 0.36 0.09 0.43 1.63
18 Rammelsbach 39.10 0.34 3.65 169.21 0.30 0.86 1.36 0.53 0.35 0.06 0.43 1.80
19 Sulzhof 32.09 0.17 2.94 305.75 0.14 0.94 1.28 0.22 0.55 0.04 1.25 1.51
20 Odenbachstb. 32.71 0.30 2.62 139.30 0.22 0.96 1.46 0.37 0.46 0.04 1.31 1.73
21 Loellbach 50.24 0.24 3.68 340.71 0.20 1.08 1.65 0.37 0.48 0.02 1.39 2.00
22 Imsweiler 13.06 0.44 1.41 40.93 0.12 0.91 1.19 0.18 0.57 0.05 1.62 1.55
23 Altenbamberg 12.52 0.51 1.51 43.71 0.12 0.83 1.22 0.19 0.46 0.04 1.03 1.45
24 Obermoschel 25.13 0.29 3.13 235.24 0.13 1.02 1.55 0.22 0.49 0.03 1.69 1.68
25 Argenschwang 27.06 0.22 3.47 249.85 0.23 0.76 1.11 0.33 0.42 0.07 1.28 1.40
26 Heddesheim 13.54 0.37 2.02 85.68 0.13 0.77 1.20 0.21 0.35 0.04 0.70 1.49
27 Gaugrehweiler 17.54 0.38 1.40 125.30 0.15 0.95 1.39 0.25 0.48 0.04 1.14 1.72
28 Planig 10.63 0.43 2.10 58.46 0.07 0.87 1.22 0.13 0.53 0.03 2.28 1.48
29 Uffhofen 10.67 0.51 1.50 50.25 0.07 0.99 1.36 0.11 0.59 0.02 1.80 1.55
30 Gensingen 9.93 0.42 1.68 38.37 0.04 0.88 1.26 0.07 0.56 0.02 2.48 0.99
31 Rheindiebach 43.18 0.37 2.44 303.94 0.16 1.13 1.67 0.29 0.58 0.02 2.05 1.90
32 Westerburg 10.02 0.46 1.80 57.79 0.12 0.70 0.81 0.17 0.41 0.05 1.35 1.22
33 Zollhaus 10.33 0.65 1.38 32.05 0.16 0.92 1.52 0.30 0.41 0.05 1.73 1.55
34 KArnstein 10.58 0.36 2.12 40.52 0.13 0.95 1.68 0.27 0.35 0.04 0.88 1.72
35 Weinaehr 11.86 0.45 1.91 36.68 0.18 0.78 1.22 0.30 0.37 0.07 0.74 1.41
36 Niederelbert 9.66 0.46 1.51 30.77 0.19 0.73 0.96 0.29 0.42 0.08 1.12 1.32
37 Kautenmuehle 10.67 0.42 1.62 46.58 0.15 0.74 1.17 0.25 0.38 0.07 1.45 1.33
38 Miehlen 11.75 0.43 1.81 58.42 0.13 0.86 1.31 0.21 0.43 0.04 1.81 1.47
39 Schulmuehle 10.20 0.50 1.46 57.44 0.12 0.92 1.39 0.20 0.49 0.04 2.77 1.44
40 Isenburg 11.34 0.45 1.72 32.48 0.16 0.87 1.35 0.29 0.44 0.06 2.26 1.53
41 Wernerseck 12.01 0.47 1.96 36.05 0.19 0.79 1.24 0.32 0.34 0.06 0.66 1.56
42 Nettegut 7.45 0.57 1.30 21.23 0.14 0.78 1.33 0.24 0.29 0.04 0.91 1.53
43 Seelbach 11.34 0.39 1.78 21.24 0.27 0.67 1.03 0.43 0.29 0.11 0.74 1.38
44 Friedrichsthal 11.39 0.45 1.82 26.45 0.25 0.72 1.08 0.40 0.37 0.08 1.00 1.44
45 Seifen 9.47 0.50 1.53 21.80 0.20 0.74 1.19 0.31 0.35 0.08 1.14 1.28
46 KEhrenstein 17.67 0.39 1.88 100.82 0.24 0.69 1.02 0.34 0.36 0.08 0.95 1.39
47 Müsch 14.09 0.44 1.83 73.99 0.19 0.76 1.21 0.30 0.36 0.05 1.28 1.46
48 Altenahr 16.16 0.39 2.41 65.12 0.23 0.78 1.20 0.39 0.37 0.06 0.39 1.57
49 Kirmutscheid 26.86 0.21 3.62 186.98 0.25 0.82 1.33 0.43 0.33 0.05 0.89 1.61
50 BadBodendorf 12.62 0.43 2.08 50.69 0.20 0.76 1.23 0.33 0.33 0.06 1.18 1.49
51 Denn 26.08 0.44 2.92 90.96 0.27 0.84 1.19 0.45 0.42 0.07 0.45 1.72
52 Kreuzberg 16.69 0.24 2.71 118.52 0.20 0.88 1.33 0.39 0.36 0.05 1.52 1.81
53 Enzweiler 31.46 0.22 4.32 130.48 0.17 0.86 1.44 0.33 0.33 0.04 0.65 1.83
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Tabelle 9.3: Gebietseigenschaften: Klima

ID Name MAP ET Wetnr NWi NWiAnteil

1 Albisheim 635 610 1.04 300 0.47
2 Monsheim 602 613 0.98 279 0.46
3 Nierstein 533 620 0.86 223 0.42
4 Oberingelheim 529 620 0.85 224 0.42
5 Heimbach 1005 535 1.88 540 0.54
6 Oberstein 942 534 1.76 501 0.53
7 Martinstein 793 541 1.47 413 0.52
8 Abentheuer 1108 498 2.23 615 0.55
9 Kronweiler 928 535 1.73 493 0.53

10 Gerach 789 530 1.49 412 0.52
11 Kallenfels 732 538 1.36 373 0.51
12 Steinbach 698 528 1.32 334 0.48
13 Kellenbach 673 540 1.25 322 0.48
14 Nanzdietschweiler 872 596 1.46 453 0.52
15 Eschenau 827 585 1.41 428 0.52
16 Odenbach 784 589 1.33 396 0.51
17 StauseeOhmbach 889 582 1.53 472 0.53
18 Rammelsbach 866 574 1.51 458 0.53
19 Sulzhof 707 579 1.22 345 0.49
20 Odenbachsteinbruch 702 581 1.21 342 0.49
21 Loellbach 674 579 1.16 325 0.48
22 Imsweiler 702 597 1.18 338 0.48
23 Altenbamberg 660 597 1.10 311 0.47
24 Obermoschel 618 592 1.04 287 0.46
25 Argenschwang 665 525 1.27 320 0.48
26 Heddesheim 637 554 1.15 304 0.48
27 Gaugrehweiler 626 567 1.10 289 0.46
28 Planig 566 602 0.94 253 0.45
29 Uffhofen 570 602 0.95 258 0.45
30 Gensingen 545 614 0.89 236 0.43
31 Rheindiebach 635 587 1.08 309 0.49
32 Westerburg 1074 513 2.09 548 0.51
33 Zollhaus 650 559 1.16 297 0.46
34 KArnstein 657 561 1.17 305 0.46
35 Weinaehr 836 563 1.49 422 0.50
36 Niederelbert 815 549 1.48 407 0.50
37 Kautenmuehle 876 561 1.56 449 0.51
38 Miehlen 632 558 1.13 301 0.48
39 Schulmuehle 635 563 1.13 302 0.48
40 Isenburg 807 554 1.46 417 0.52
41 Wernerseck 672 532 1.26 312 0.46
42 Nettegut 635 548 1.16 291 0.46
43 Seelbach 986 550 1.79 489 0.50
44 Friedrichsthal 892 560 1.59 432 0.48
45 Seifen 898 559 1.61 443 0.49
46 KEhrenstein 860 569 1.51 414 0.48
47 Müsch 759 513 1.48 367 0.48
48 Altenahr 731 521 1.40 347 0.47
49 Kirmutscheid 752 510 1.47 356 0.47
50 BadBodendorf 717 527 1.36 340 0.47
51 Denn 729 511 1.43 340 0.47
52 Kreuzberg 667 541 1.23 306 0.46
53 Enzweiler 832 543 1.53 438 0.53
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Tabelle 9.4: Gebietseigenschaften: Topografie, Geomorphologie und Form

ID Name Aeo Slope Flach Mittel Steil SSteil Rk mGH dF Flmax Flmean Gewgef

1 Albisheim 113 7.02 0.48 0.34 0.13 0.05 0.25 294 0.99 22.2 12.7 21.2
2 Monsheim 198 5.95 0.56 0.31 0.09 0.03 0.25 281 0.81 30.4 16.9 22.7
3 Nierstein 37 3.42 0.79 0.17 0.03 0.00 0.25 159 0.48 12.9 6.4 9.1
4 Oberingelheim 365 3.47 0.76 0.21 0.02 0.00 0.16 192 0.44 61.9 31.6 19.8
5 Heimbach 318 7.25 NaN NaN NaN NaN 0.22 471 0.70 29.4 13.1 43.1
6 Oberstein 557 8.25 NaN NaN NaN NaN 0.34 472 0.79 54.7 27.2 51.4
7 Martinstein 1467 7.30 NaN NaN NaN NaN 0.23 434 0.72 78.5 38.2 46.5
8 Abentheuer 39 6.88 0.36 0.51 0.11 0.02 0.29 612 0.93 12.8 6.7 65.0
9 Kronweiler 65 8.59 0.28 0.47 0.19 0.05 0.37 480 1.19 16.9 8.9 53.4

10 Gerach 63 7.83 0.42 0.37 0.15 0.06 0.26 478 0.73 19.6 11.1 70.0
11 Kallenfels 251 5.98 0.61 0.26 0.09 0.04 0.27 435 0.66 42.2 25.6 36.0
12 Steinbach 46 3.18 0.87 0.12 0.01 0.00 0.32 458 0.58 10.8 6.1 23.8
13 Kellenbach 362 4.51 0.73 0.21 0.05 0.01 0.34 421 0.86 49.4 28.4 25.3
14 Nanzdietschweiler 201 6.21 0.51 0.32 0.15 0.03 0.24 295 1.05 30.1 16.5 20.7
15 Eschenau 597 8.18 0.38 0.35 0.21 0.06 0.19 318 1.00 57.4 29.9 27.4
16 Odenbach 1087 8.63 0.35 0.35 0.23 0.07 0.22 310 0.69 77.9 40.4 30.7
17 StauseeOhmbach 34 9.06 0.19 0.50 0.28 0.02 0.24 329 0.81 15.1 8.3 24.9
18 Rammelsbach 78 8.84 0.25 0.48 0.22 0.05 0.26 350 0.89 17.8 10.3 30.1
19 Sulzhof 8.4 8.74 0.34 0.36 0.23 0.06 0.19 324 0.78 8.5 4.1 45.7
20 Odenbachsteinbruch 85 9.39 0.23 0.45 0.26 0.06 0.19 331 0.74 24.8 12.9 37.6
21 Loellbach 45 9.70 0.25 0.41 0.27 0.08 0.26 352 0.81 15.8 8.0 36.1
22 Imsweiler 171 8.50 0.37 0.35 0.22 0.07 0.24 315 0.75 24.1 12.7 35.9
23 Altenbamberg 318 9.03 0.31 0.38 0.24 0.07 0.19 303 0.81 50.6 29.1 43.5
24 Obermoschel 61 8.87 0.26 0.46 0.23 0.05 0.21 313 1.02 20.0 9.7 48.0
25 Argenschwang 31 5.83 0.57 0.32 0.09 0.02 0.30 502 0.73 13.2 7.6 30.2
26 Heddesheim 164 6.28 0.54 0.32 0.11 0.03 0.26 399 0.81 30.7 17.5 32.0
27 Gaugrehweiler 41 10.08 0.22 0.42 0.27 0.09 0.28 383 0.91 15.2 7.9 46.8
28 Planig 171 6.54 0.52 0.30 0.14 0.04 0.18 254 0.77 43.7 21.5 39.0
29 Uffhofen 85 6.29 0.52 0.33 0.13 0.02 0.23 302 0.90 22.2 11.4 32.0
30 Gensingen 196 4.91 0.64 0.27 0.08 0.01 0.14 226 0.78 44.7 23.7 26.4
31 Rheindiebach 10.3 16.07 0.14 0.22 0.25 0.39 0.35 316 1.17 6.9 3.9 76.5
32 Westerburg 44 3.85 0.77 0.19 0.03 0.00 0.30 446 0.75 13.0 7.2 9.6
33 Zollhaus 243 7.89 NaN NaN NaN NaN 0.50 361 0.26 NaN NaN 55.0
34 KArnstein 113 7.29 0.44 0.40 0.10 0.05 0.33 353 0.61 32.9 16.5 59.1
35 Weinaehr 215 6.46 0.54 0.31 0.10 0.05 0.31 303 0.66 38.2 23.5 42.5
36 Niederelbert 16.4 5.46 0.57 0.37 0.06 0.00 0.31 360 0.62 8.2 4.0 54.6
37 Kautenmuehle 37 3.99 0.75 0.22 0.03 0.00 0.27 310 1.06 15.4 8.5 18.4
38 Miehlen 102 5.80 0.51 0.40 0.08 0.01 0.35 358 1.09 17.3 9.0 27.5
39 Schulmuehle 145 5.97 0.50 0.41 0.08 0.02 0.31 340 0.61 25.7 14.7 35.6
40 Isenburg 155 6.12 0.53 0.36 0.08 0.03 0.18 310 1.07 35.4 18.3 45.9
41 Wernerseck 242 10.24 0.32 0.35 0.19 0.14 0.13 418 1.04 56.1 33.9 47.9
42 Nettegut 368 8.58 0.42 0.31 0.16 0.10 0.20 353 0.86 65.4 33.8 44.7
43 Seelbach 193 5.09 0.60 0.35 0.05 0.01 0.20 317 1.30 40.8 21.8 33.0
44 Friedrichsthal 681 7.03 0.52 0.32 0.10 0.06 0.25 288 1.60 91.2 53.7 51.4
45 Seifen 176 4.57 0.69 0.27 0.03 0.01 0.28 298 1.35 43.3 22.6 33.0
46 KEhrenstein 66 6.06 0.52 0.38 0.08 0.02 0.29 262 2.08 21.0 12.0 47.2
47 Müsch 353 7.27 NaN NaN NaN NaN 0.24 477 1.05 NaN NaN 38.2
48 Altenahr 748 10.30 NaN NaN NaN NaN 0.25 443 1.09 NaN NaN 51.7
49 Kirmutscheid 88 7.39 0.42 0.40 0.14 0.04 0.35 481 1.37 20.9 11.9 45.2
50 BadBodendorf 864 10.34 NaN NaN NaN NaN 0.22 414 1.07 NaN NaN 50.9
51 Denn 95 16.96 0.08 0.25 0.29 0.38 0.32 447 1.19 18.2 9.5 79.5
52 Kreuzberg 45 9.61 NaN NaN NaN NaN 0.34 372 1.00 NaN NaN 61.8
53 Enzweiler 22.9 9.51 0.24 0.45 0.23 0.08 0.29 448 1.38 10.5 5.3 65.3
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Tabelle 9.5: Gebietseigenschaften: Boden, Petrografie und Landnutzung

ID Name FK nFK Bodtex GWE Wald WaNa Acker Grün Landw Bau

1 Albisheim 650 116 0.70 32 0.30 0.30 0.54 0.04 0.66 0.05
2 Monsheim 643 164 0.48 41 0.21 0.21 0.62 0.02 0.74 0.05
3 Nierstein 769 319 0.74 76 0.00 0.00 0.46 0.01 0.86 0.14
4 Oberingelheim 682 268 0.25 66 0.01 0.01 0.65 0.00 0.91 0.08
5 Heimbach NaN 88 0.78 21 0.43 0.46 0.13 0.17 0.48 0.06
6 Oberstein NaN 94 0.90 29 0.50 0.53 0.11 0.16 0.41 0.06
7 Martinstein 293 104 0.85 25 0.44 0.47 0.24 0.15 0.48 0.05
8 Abentheuer 289 128 0.89 66 0.91 0.93 0.01 0.05 0.07 0.00
9 Kronweiler 288 113 0.97 24 0.54 0.54 0.12 0.22 0.43 0.03

10 Gerach 288 113 0.95 35 0.54 0.56 0.18 0.16 0.40 0.04
11 Kallenfels 329 116 0.84 23 0.40 0.45 0.33 0.15 0.51 0.04
12 Steinbach 341 113 0.37 17 0.47 0.50 0.35 0.14 0.50 0.00
13 Kellenbach 356 113 0.85 67 0.35 0.39 0.39 0.14 0.58 0.02
14 Nanzdietschweiler 394 119 0.72 50 0.34 0.35 0.20 0.21 0.58 0.08
15 Eschenau 377 114 0.81 37 0.34 0.39 0.21 0.17 0.53 0.09
16 Odenbach 383 113 0.83 38 0.35 0.38 0.26 0.14 0.54 0.09
17 StauseeOhmbach 485 115 0.98 9 0.19 0.19 0.36 0.16 0.77 0.04
18 Rammelsbach 428 104 1.00 18 0.17 0.17 0.40 0.12 0.76 0.07
19 Sulzhof 493 127 1.00 0 0.18 0.18 0.61 0.09 0.82 0.00
20 Odenbachsteinbruch 446 113 0.99 11 0.16 0.16 0.57 0.07 0.83 0.02
21 Loellbach 361 113 1.00 0 0.32 0.41 0.40 0.05 0.59 0.00
22 Imsweiler 463 104 0.79 45 0.37 0.38 0.34 0.07 0.56 0.06
23 Altenbamberg 471 109 0.88 26 0.31 0.32 0.41 0.05 0.64 0.04
24 Obermoschel 470 113 1.00 0 0.15 0.15 0.60 0.05 0.84 0.01
25 Argenschwang 345 95 0.89 92 0.76 0.91 0.05 0.05 0.09 0.00
26 Heddesheim 323 116 0.98 66 0.54 0.60 0.20 0.07 0.35 0.05
27 Gaugrehweiler 396 110 1.00 4 0.43 0.44 0.40 0.01 0.55 0.01
28 Planig 570 169 0.61 24 0.20 0.20 0.54 0.00 0.76 0.04
29 Uffhofen 456 147 0.85 12 0.45 0.45 0.43 0.01 0.51 0.03
30 Gensingen 605 192 0.62 29 0.20 0.20 0.51 0.00 0.74 0.05
31 Rheindiebach 258 122 1.00 2 0.59 0.59 0.10 0.02 0.41 0.00
32 Westerburg 405 135.4 0.60 100 0.34 0.35 0.01 0.47 0.50 0.13
33 Zollhaus NaN 153 0.94 10 0.53 0.53 0.29 0.07 0.43 0.04
34 KArnstein 377 154 0.92 37 0.41 0.41 0.45 0.09 0.56 0.02
35 Weinaehr 457 153 0.58 91 0.41 0.41 0.16 0.21 0.46 0.13
36 Niederelbert 452 221 0.64 100 0.59 0.59 0.03 0.25 0.35 0.06
37 Kautenmuehle 530 152 0.48 96 0.17 0.17 0.29 0.26 0.72 0.11
38 Miehlen 422 165 0.73 42 0.38 0.38 0.48 0.07 0.59 0.02
39 Schulmuehle 415 164 0.72 41 0.36 0.36 0.50 0.09 0.62 0.02
40 Isenburg 458 188 0.74 72 0.47 0.47 0.12 0.27 0.47 0.06
41 Wernerseck 329 150 0.94 19 0.39 0.40 0.33 0.10 0.54 0.05
42 Nettegut 383 178 0.88 42 0.31 0.32 0.42 0.07 0.58 0.10
43 Seelbach 478 149 0.82 32 0.36 0.36 0.18 0.27 0.58 0.06
44 Friedrichsthal 432 151 0.58 27 0.41 0.41 0.14 0.25 0.53 0.06
45 Seifen 515 193 0.70 44 0.42 0.42 0.17 0.25 0.52 0.06
46 KEhrenstein 449 123 0.31 20 0.34 0.34 0.14 0.34 0.65 0.01
47 Müsch NaN 126 0.68 46 0.39 0.42 0.11 0.31 0.55 0.02
48 Altenahr NaN 115 0.89 15 0.55 0.57 0.06 0.24 0.41 0.02
49 Kirmutscheid 312 137 0.87 6 0.38 0.46 0.08 0.28 0.51 0.03
50 BadBodendorf NaN 123 0.87 26 0.54 0.56 0.08 0.21 0.41 0.03
51 Denn 208 100 1.00 2 0.83 0.83 0.00 0.11 0.16 0.00
52 Kreuzberg NaN 105 1.00 6 0.62 0.62 0.04 0.23 0.37 0.01
53 Enzweiler 313 110 0.94 15 0.62 0.62 0.08 0.12 0.32 0.06
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Tabelle 9.6: Pegelliste der zusätzlichen EZG aus dem Moselbereich

ID Pegel- Pegelname Aeo Klassen- Bemerkungen
nummer [km2] kombination

56 26780609 Platten 377 A III
57 25560307 KaseloT 202 CA* III V
58 26280650 Sinspelt 101 D III
59 26760306 Papiermühle 170 B III Ausreißer
60 26940501 KEngelport 113 ED* III

* Grenzfall: zweitbeste Klasse berücksichtigt

Tabelle 9.7: Zusätzliche EZG: Kennwerte des Abflussverhaltens

ID Name MWH MWl MS HS Mean CV Saison MedWi CVWi MedSm QSH QSM

56 Platten 14.04 0.36 2.15 75.78 0.24 0.76 1.25 0.39 0.30 0.07 1.53 0.69
57 KaseloT 19.06 0.43 2.25 56.00 0.19 0.90 1.50 0.38 0.34 0.05 1.81 0.57
58 Sinspelt 18.32 0.34 2.49 119.6 0.26 0.75 1.24 0.43 0.30 0.08 1.57 1.10
59 Papiermühle 14.04 0.36 2.33 60.10 0.13 1.00 1.58 0.26 0.49 0.04 1.59 1.28
60 KEngelport 21.15 0.27 3.04 108.4 0.16 0.92 1.49 0.29 0.39 0.03 1.69 1.60

Tabelle 9.8: Zusätzliche EZG: Gebietseigenschaften: Klima

ID Name MAP ET Wetnr

56 Platten 835 545 1.53
57 KaseloT 995 537 1.85
58 Sinspelt 898 525 1.71
59 Papiermühle 818 526 1.56
60 KEngelport 734 549 1.34

Tabelle 9.9: Zusätzliche EZG: Gebietseigenschaften: Topografie, Geomorphologie und Form

ID Name Aeo Slope Rk mGH dF Gewgef

56 Platten 377 9.32 0.14 378 1.50 52
57 KaseloT 222 8.53 0.30 450 0.56 61
58 Sinspelt 101 11.34 0.30 456 0.72 51
59 Papiermühle 170 9.03 0.28 481 0.95 56
60 KEngelport 113 8.43 0.32 377 0.94 44

Tabelle 9.10: Zusätzliche EZG: Gebietseigenschaften: Boden, Petrografie und Landnutzung

ID Name FK nFK Bodtex GWE Wald WaNa Acker Grün Landw Bau

56 Platten 295 127 0.97 21 0.46 0.46 0.18 0.18 0.49 0.05
57 Kasel 274 129 1.00 44 0.56 0.57 0.16 0.14 0.39 0.03
58 Sinspelt 236 111 0.67 9 0.34 0.34 0.15 0.29 0.65 0.01
59 Papiermühle 269 121 1.00 28 0.57 0.58 0.16 0.19 0.40 0.03
60 KEngelport 275 112 0.95 31 0.48 0.48 0.43 0.06 0.56 0.02
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9.4 Korrelationsmatrizen

Es folgen Korrelationsmatrizen der paarweisen Korrelation mit dem Spearman-
Rangkorrelationskoeffizienten (Hedderich u. Sachs (2012), S. 110 u. 688). Alle
Matrizen sind identisch aufgebaut: Sie zeigen in der linken Ecke die Streudiagram-
me der jeweils verglichenen Variablen, auf der Diagonale die Variablennamen und
-verteilung und in der rechten Ecke die Spearman-Rangkorrelationskoeffizienten.
Aus Gründen der Darstellbarkeit werden die Korrelationsmatrizen aufgeteilt.

Abbildung 9.5 zeigt die Korrelationen der Abflusskennwerte. Die Abb. 9.6, 9.7
und 9.8, zeigen die Korrelationen der 30 untersuchten Kennwerte der Gebietsei-
genschaften. Kennwerte mit Korrelationen > 0.8 werden als redundant angesehen
und von der weiteren Untersuchung ausgeschlossen.

Die Abb. 9.9,9.10 und 9.11 zeigen die Korrelationen der genutzten Abflusskenn-
werte mit 18 nicht Kennwerten der Gebietseigenschaften.
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1987 – 1993 Bundesbahndirektion Köln, Produktionsplanung Personenzug
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