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thickness to the trunk ..”

(Aufzeichnung von Leonardo da Vinci aus dem Jahr 1510, zitiert nach RICHTER, 1970)
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1 Einleitung

Die Vorhersage und Modellierung des Waldwachstums ist seit jeher durch wechselnde
Anspriiche und Fragestellungen gepragt. Wahrend die frithe Forschung im Bereich der
Waldwachstumskunde zumeist das Ziel hatte, Planungsgrundlagen fiir die 6konomische
Nachhaltigkeit der Holzertrage bereitzustellen, sind die Zielgrofien der Modellierung
heute vielfaltig. Abgesehen von der unterschiedlichen Motivation der Modellierung liegt
jedoch allen quantitativen Untersuchungen die Idee zugrunde, aus bestehendem Wissen
iiber einen Ausgangszustand und gegebenen Zusammenhéngen eine Vorhersage fiir eine
zukiinftige Verdnderung einer bestimmten Zielgrofle abzuleiten. Grundsatzlich handelt
es sich hierbei also um einen Lernprozess, in dem meist deduktiv auf Grundlage eines
unterstellten Prinzips eine Vorhersage abgeleitet wird. Das zugrunde gelegte Prinzip
bzw. der als Referenz verwendete Ursache-Wirkung- Zusammenhang wird hierbei durch
eine bestimmte Modellformulierung vorgegeben, die entweder auf Grundlage von
empirischen Daten abgeleitet wird (empirische Modelle), oder auf einem gesicherten
Vorwissen tiber den Wirkungszusammenhang beruht (Prozessmodelle). Beide Anséitze

haben dabei bestimmte Vor- und Nachteile.

Im Bereich der Modellierung der Biomasse von Waldern, die in den letzten Jahrzehnten
besonders durch die zunehmende globale Klimaverinderung angetrieben wird, hat die
empirische Forschung zu einer kaum tibersehbaren Fiille von Regressionsmodellen
gefithrt, die in unterschiedlichster Formulierung und mathematischer Form vorliegen
(VALENTINE und MAKELA, 2005). Sie beschreiben die oberirdische trockene Biomasse
auf Einzelbaumebene in Abhéngigkeit einfach zu erfassender Variablen wie dem Brust-
hohendurchmesser (BHD) oder der Baumhohe. Die trockene Biomasse ermoglicht dann

im weiteren Aussagen iiber den Kohlenstoffgehalt.

Im Gegensatz dazu bauen Prozessmodelle auf biologisch, physikalisch oder hydraulisch
plausiblen Zusammenhéngen niedrigerer Hierarchiestufen auf und fassen diese zu einem
Erklarungsansatz zusammen. Das Ziel das Zusammenspiel der einzelnen Einflussgréfien
aufzuklaren kann dabei zu einer hohen Komplexitiat solcher Modelle fithren, was ihre
Handhabbarkeit fir praktische Anwendungen einschrankt. Da nur der explizit
erklarbare Einfluss der verwendeten Messgroflen beriicksichtigt wird, haben sich
Prozessmodelle teilweise als zu unflexibel erwiesen, wenn es darum geht unterschied-

liche standoértliche Bedingungen oder Umweltfaktoren zu berticksichtigen (KRAMER et
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al., 2002; LEHTONEN, 2005a). Andererseits besteht in der Vereinheitlichung der in
empirischen Studien verwendeten Modellformulierung auf Grundlage der durch
Prozessmodelle vorgegebenen biologisch plausiblen Wirkungszusammenhénge, eine
Moglichkeit zur Generalisierung von Modellierungsansatzen. Bei der Formulierung
solcher sog. Hybridmodelle (MAKELA et al. 2000, MONSERUD, 2003) wie auch beim
Vergleich von Prozessmodellen und empirischen Modellen sind jedoch die grund-
sitzlichen Unterschiede der Sichtweise beider Ansétze zu beriicksichtigen. Einige
generelle Aspekte, die sich aus der Verwendung empirischer Einzelbaumdaten ergeben,

werden bisher jedoch kaum diskutiert.

Eine andere Form des Lernens besteht in induktiven Ansétzen, die eventuelle Wir-
kungszusammenhénge ignorieren und Entscheidungen oder Prognosen fallbasiert auf
Grundlage von vorhandenen Beispielen ableiten. Das Lernen aus Beobachtungen ist
besonders im Bereich der kiinstlichen Intelligenz und Mustererkennungsverfahren weit
verbreitet. Die in diesem Forschungsfeld erarbeiteten Grundlagen werden mittlerweile
in vielen Bereichen angewendet. Beispielsweise stiitzt sich eine téagliche Vorhersage
einer Regenwahrscheinlichkeit des Wetterdienstes darauf, wie oft es in einer vergleich-
baren bekannten Wettersituation in der Vergangenheit geregnet hat. Auch die
Recherche im Internet mit Hilfe einer Suchmaschine oder die Vorhersage von Aktien-
kursen beruhen oftmals auf induktiven Methoden, nicht zuletzt, da die Modellierung

und Vorhersage mit deduktiven Ansétzen zu komplex wére.

Obwohl die Vorhersage einer unbekannten Zielgrofie fiir einzelne Waldbaume theore-
tisch eine prédestinierte Aufgabe fiir Mustererkennungsverfahren zu sein scheint, ist die
Anwendung entsprechender Verfahren im Vergleich zu herkémmlichen Modellierungs-
ansatzen bisher wenig verbreitet. In Bezug auf die Schitzung der Biomasse einzelner
Baume ist bisher keine konkrete Verwendung instanzenbasierter Verfahren bekannt.
Dies mag damit zusammenhéngen, dass induktive Lernverfahren zwar keine Kenntnis
iiber die zugrunde liegenden Wirkungszusammenhénge voraussetzen, fiir eine effiziente
Anwendung jedoch eine relativ grofle Anzahl von bekannten Fallbeispielen erforderlich
ist. Da destruktive Biomasseuntersuchungen mit einem enormen Zeit- und Kostenauf-
wand verbunden sind, ist die Anzahl untersuchter Baume in einzelnen Studien
typischerweise relativ gering. Die Zusammenstellung einer ausreichend grofien Basis von

Fallbeispielen aus verschiedenen Untersuchungen ist daher als Grundvoraussetzung zur
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Implementierung der hier verwendeten A-Nearest Neighbour (k-NN) Methode anzuse-

hen.

1.1 Hintergrund

Die internationale Gemeinschaft hat auf die Herausforderung des globalen Klima-
wandels mit einer Reihe von Vereinbarungen reagiert. Die UN Klimarahmenkonvention
(UNFCCC) wurde auf der UN Konferenz 1992 in Rio unterzeichnet und ist 1994 in
Kraft getreten. Sie setzt Ziele und definiert grundlegende Mechanismen als Vorgaben
fiir eine zukiinftige globale Klimapolitik und fordert die Unterzeichnerstaaten zur
Erarbeitung von Grundlagen zur Umsetzung der angestrebten Ziele im Rahmen von
jahrlichen Konferenzen auf (Conferences of the Parties; COPs) (ROSENBAUM et al.,
2004; WGBU, 1998).

Das Produkt der dritten COP (COP-3) ist das Kyoto Protokoll (1997), das nach der
Unterzeichnung Russlands am 16.02.2005 in Kraft getreten ist. Im Rahmen der
Umsetzung der im Kyoto Protokoll definierten Mechanismen zur Reduzierung von
Treibhausgasen, ist eine Quantifizierung von Kohlenstoffquellen und Senkeneffekten,
die durch forstwirtschaftliches Handeln beeinflusst werden, notwendig. Hierzu ist eine
verlassliche Abschitzung der Biomassevorrdte in Waldokosystemen und deren Veran-
derungen notwendig, wobei die rechtlich bindenden Vorgaben explizit eine statistisch
abgesicherte Fehlereinschitzung vorschreiben (BROWN, 1997; 2001; SCHONE und
SCHULTE, 1999; JOOSTEN et al., 2004; ROSENBAUM et al., 2004).

In Bezug auf die vorhandenen methodischen Grundlagen ergeben sich hierbei einige
Probleme, die die Wirkungsweise dieses Politikprozesses hemmen. Zwar gibt es eine
Vielzahl empirischer Biomassestudien in denen Biomassefunktionen abgeleitet wurden,
die Zielsetzung solcher Untersuchungen war jedoch meist nicht die Quantifizierung von
Kohlenstoffbilanzen auf regionaler oder gar nationaler Ebene. Beispielsweise umfasst
der Puplikationszeitraum der in dieser Arbeit verwendeten Daten nahezu 90 Jahre. Die
meisten Studien hatten dabei zumeist das Ziel, die aufler dem Derbholz vorhandenen
Biomassevorrite und Zuwéchse von Wildern abzuschétzen (Z.B. BURGER, 1925-1953;
GRUNDNER und SCHWAPPACH, 1952; FIEDLER, 1986, MARKLUND, 1988; HAKKILA, 1989;
AKCA und MENCH, 1993; WIRTH et al., 2004).
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Die ausschlielliche Betrachtung des Waldes als Stammbholzproduzenten énderte sich
mit dem Bewusstsein, dass die gesamte organische Produktion von Waldern zu
berticksichtigen ist (MALENDE, 1997). Dabei haben die vermehrte Nachfrage nach
Waldprodukten, die Suche nach erneuerbaren Rohstoffquellen sowie ein gesteigertes
Interesse fiir ein intaktes Waldokosystem die Untersuchungen von Waldbiomasse
vorangetrieben (WHITTAKER et al., 1974; MADWICK, 1976). Weitere Fragestellungen
waren z.B. die Quantifizierung von Stofffliissen in 6kologischen Studien (z.B. HELLER
und GOTTSCHE, 1986; Rademacher, 2002) oder die Herleitung von Allokationsregeln im
Wachstum von Einzelbdumen (z.B. BASKERVILLE, 1965; BARTELINK, 1998). Mit dem
aufkommen neuartiger Waldschdden wurden weiterhin verschiedene Studien zur
Standfestigkeit von Waldbdumen in Abhéngigkeit der Biomasseverteilung durchgefiihrt
(z.B. NIELSEN, 1990).

Erst neuere Untersuchungen beschaftigen sich ausdriicklich mit der Biomasseschatzung
zum Zweck der Kohlenstoffbudgetierung. Die Anzahl dieser meist auf bestimmte
Baumarten bezogenen Untersuchungen ist weltweit gesehen kaum zu iiberblicken. Dem-
entsprechend finden sich zumindest fiir gut untersuchte und wirtschaftlich bedeutende
Baumarten viele verschiedene, meist allometrische Biomassefunktionen. Die uniiber-
sichtliche Vielfalt der vorhandenen Modelle fithrte dazu, dass zahlreiche Uberblicks-
studien zur systematischen Sammlung von Biomassefunktionen durchgefiihrt wurden
(z.B. ART und MARKS, 1971; YOUNG, 1976; CANELL, 1982; TRITTON und HORNBECK,
1982; MONSERUD et al., 1995; TER MIKAELIAN und KORZUKHIN, 1997; EAsMUS, 2000;
GIFFORD, 2000; KEITH et al., 2000; GRIESON et al., 2000; SNOWDON, 2000; JENKINS et
al., 2004; ZIANIS et al., 2005).

Problematisch hierbei ist, dass die abgeleiteten Funktionen aufgrund der oftmals
kleinen Datensétze, die aus destruktiven Untersuchungen aus eng begrenzten Unter-
suchungsgebieten stammen, in ihrem Geltungsbereich eingeschrankt sind und sich
daher nur begrenzt zur Kohlenstoffbudgetierung fiir groflere Gebiete verwenden lassen.
Die Zielsetzung vieler Untersuchungen ist es daher allgemeingiiltige Modelle abzuleiten,
die einen weiteren Geltungsbereich haben (beispielhaft seien genannt: MONSERUD et al.,
1995; EASMUS et al., 2000; KETTERINGS et al., 2001; ENQUIST, 2002; VAN NOORDWIJK
und MULIA, 2002; WIRTH und SCHUMACHER, 2002; JENKINS, 2003; LEHTONEN et al.,
2003; WIRTH et al., 2003; ZIANIS und MENCUCCINI, 2003; CHAVE et al. 2005; ZIANIS et
al., 2005). Dabei gibt es verschiedene Moglichkeiten zur Herleitung solcher Anséatze.
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Eine Moglichkeit besteht darin, anhand von Meta-Analysen von vorhandenen spezifi-
schen Funktionen eine Gruppierung &ahnlicher Baumarten herzuleiten. Bei solchen
Analysen stellt sich jedoch das Problem der Streuung zwischen verschiedenen Unter-
suchungen, die im Folgenden einen direkten Vergleich der Ergebnisse erschwert.
JENKINS et al. (2003) konnten bei einer Meta-Analyse von nord-amerikanischen
Biomassefunktionen grofle Streuungen zwischen den Untersuchungen feststellen, die
teilweise innerhalb einer Baumart grofler waren als zwischen den Baumarten. Sie

schlagen daher vor, die Ursprungsdaten zu sammeln und neu auszuwerten.

Fiir die Abschatzung von Kohlenstoffbilanzen in Waldékosystemen auf regionaler oder
nationaler Ebene wird aufgrund der Unsicherheit beziiglich bestehender Biomasse-
modelle normalerweise auf die Verwendung von Biomasse Expansionsfaktoren (BEFSs)
zuriickgegriffen, obwohl die notigen Datengrundlagen fiir eine Modellierung der Einzel-
baum Biomasse im Rahmen von Waldinventuren erhoben werden (CANELL, 1995;
BARITZ und STRICH, 2000; WIRTH et al., 2004; VAN CAMP et al., 2004; FEHRMANN und
KLEINN, 2005). Biomasse Expansionsfaktoren beschreiben das Verhéltnis zwischen
Derbholz- oder Stammvolumen und der Gesamtbiomasse eines Baumes. Sie stellen
daher das Ergebnis zweier Schatzungen, namlich einer Volumenschétzung und einer
Schatzung der Biomasse dar, und konnen insofern als ein Derivat von Biomasse-

funktionen angesehen werden.

Da sich das Verhaltnis verschiedener Biomasse Kompartimente mit zunehmendem
Alter verschiebt, sind BEFs auch innerhalb einer bestimmten Baumart nicht konstant,
sondern stark vom Alter bzw. der Dimension der Baume abhéngig (siehe z.B.
WHITTAKER et al., 1974; BARTELINK, 1998; LEHTONEN et al., 2004; WIRTH et al.,
2004). Die Unsicherheit dieses Schatzverfahrens wird als eines der grofiten Hemmnisse
fiir die Anrechnung von Kohlenstoff-Senkeneffekten im Rahmen des Kyoto Protokolls
angesehen (SCHONE und SCHULTE, 1999). Da der Kyoto Prozess als Reaktion auf die
weltweite Klimaverdnderung eine globale Anstrengung ist, gilt es zur Implementierung
der verschiedenen Mechanismen nicht nur die Kohlenstoffbindung in den Teilen der
Erde zu quantifizieren, in denen gesicherte Forschungsergebnisse und wissenschaftliche
Grundlagen vorhanden sind. Wahrend man es in unseren Breiten mit einer geringen
Anzahl relativ gut untersuchter Baumarten zu tun hat, ergeben sich hierbei in
tropischen Regionen viel grofiere Probleme. Die Ableitung baumartenspezifischer Bio-

massefunktionen scheint hier kaum umsetzbar zu sein.



EINLEITUNG

1.2 Zielsetzung

Ziel der vorliegenden Untersuchung ist es, alternative Methoden der Biomasseschatzung
auf Einzelbaumebene zu untersuchen. Hierbei stehen zwei Gesichtspunkte im Vorder-
grund: Zum einen soll die bestehende Diskrepanz zwischen den Vorhersagen vorhan-
dener Prozessmodelle und empirisch abgeleiteten Biomassefunktionen untersucht
werden. Hierbei soll die grundlegend unterschiedliche Sichtweise der verschiedenen
Ansétze herausgestellt und Maoglichkeiten der Integration aufgezeigt werden. Zum
anderen soll die Eignung nicht-parametrischer bzw. instanzenbasierter Verfahren zur

Biomasseschatzung am Beispiel der A~NN Methode evaluiert werden.

Die gegebenen Ziele lassen sich in Form grundlegender Hypothesen bzw. Frage-

stellungen wie folgt formulieren:

i.  Die aus Prozessmodellen abgeleiteten GesetzméBigkeiten sind mit empirischen
Datengrundlagen nur eingeschrankt nachzuweisen, da generelle Unterschiede in

der Sichtweise beider Ansétze bisher weitgehend unberticksichtigt bleiben.

ii.  Um eine Generalisierung allometrischer Biomassefunktionen bzw. die Integration
von Prozessmodellen und empirischer Datenanalyse zu ermoglichen, miissen die
theoretischen Grundlagen allometrischer Beziehungen starker berticksichtigt

werden.

iii. ~ Neben parametrischen Modellierungsansiatzen eignet sich auch die ANN
Methode als instanzenbasiertes Verfahren zur Vorhersage der Einzelbaumbio-

masse.

Zur Uberpriifung dieser grundlegenden Fragestellungen und im Besonderen zur effizien-
ten Umsetzung der &-NN Methode ist der Aufbau einer Biomassedatenbank fiir Einzel-
baume zwingend erforderlich. Eine weitere Zielsetzung besteht daher in der Entwick-
lung einer geeigneten Datenbankstruktur, die in der Lage ist, die Voraussetzung eines
instanzenbasierten Lernverfahrens zu erfiillen. Weiterhin ist die Sammlung von geeigne-
ten Datengrundlagen aus einzelnen Biomasseuntersuchungen sowie deren Vereinheit-

lichung zu einer umfassenden Datengrundlage ein Hauptaspekt dieser Arbeit.
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Da die Umsetzung der &-NN Methode, im Gegensatz zur Anwendung eines Regressions-
modells, die Implementierung des noétigen Algorithmus in einer Softwareumgebung
erfordert, ist die Entwicklung einer geeigneten Anwendung unerlasslich. Hierzu miissen
verschiedene theoretische Grundlagen des Verfahrens erarbeitet werden und in Form
konkreter Handlungsanweisungen bzw. einer funktionsfihigen Softwarearchitektur

ausgedriickt werden.

Die vorliegende Arbeit ist durch die Evaluierung der &~NN Methode als neuer Beitrag
zur Biomasseforschung anzusehen. Weiterhin ergibt sich aus der Zielsetzung die
Aspekte der Verwendung allometrischer Funktionen auf Einzelbaumebene zu hinter-
fragen, ein Gesichtspunkt der im Bereich der Biomassemodellierung bisher weitgehend

undiskutiert bleibt.
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2 Methodische Ansétze der Biomassemodellierung

2.1 Stand der Forschung

Die Biomasse von Baumen wird schon seit langem wissenschaftlich untersucht (z.B.
KuNzE, 1873). Frithe systematische Stichprobenuntersuchungen zur Schétzung der
oberirdischen Biomasse fanden bereits 1929 an Pinus strobus in der Schweiz statt und
wurden spater durch Untersuchungen weiterer Baumarten ergéinzt (BURGER 1925-
1953). Biomasseuntersuchungen waren lange Zeit hauptséichlich fir 6kologische Frage-
stellungen, beispielsweise zur Modellierung von Nahrstoffkreislaufen in Waldoko-
systemen, von Bedeutung. Im Gegensatz zur Schéatzung des Holzvolumens, war die
Schéatzung der holzigen Biomasse von Baumen in der Vergangenheit kein wirtschaftlich
relevantes Thema, da ein Grofiteil des Nutzholzes traditionsgeméf in Volumen- und
selten in Masseneinheiten gehandelt wird. Seit sich durch technischen Fortschritt und
veranderte Holzverwendung neue Nutzungsmoglichkeiten ergeben, steigt jedoch das
Interesse die Produktivitat der Ressourcen auch in Masseneinheiten zu bewerten
(KRAMER und AKCA, 1995). Neben der notwendigen Bewertung von Kohlenstoff-
Senkeneffekten, ergeben sich solche Fragestellungen z.B. im Bereich des Energieholz-

sektors oder bei der Nutzung von Hackschnitzeln (GADOW et al., 2006).

Die Verwendung von Wachstumsfunktionen im Rahmen der Biomasseschatzung weist
dabei grundlegend verschiedene Motivationen auf. Einerseits ist die moglichst genaue
Schéatzung und statistische Beschreibung der Zielgrofle erwiinscht, andererseits ver-
suchen Wachstumsfunktionen eine biologische Erklarung auf Grundlage physiologischer
Auf- und Abbauprozesse zu liefern (PRETZSCH, 2001). Dementsprechend finden sich in
der Literatur grundlegend verschiedene Erklarungsansatze in Form von empirischen

Modellen und Prozessmodellen.

2.1.1 Empirische Ansitze der Biomassemodellierung

Im Gegensatz zu Prozessmodellen, bei denen auf der Grundlage biologischer oder
physikalischer Gesetzméafligkeiten eine erklédrbare Modellformulierung abgeleitet wird,
wird in empirischen Studien eine Modellformulierung als Grundlage der Regressions-

analyse gewahlt. In diesem Fall ist das Ziel der Untersuchung also nicht die Erklar-
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barkeit der biologischen Grundlagen oder Zusammenhdnge, sondern vielmehr die
Erklarung der beobachteten Varianz in der Datengrundlage. In der Literatur finden
sich verschiedenste Modellformulierungen, wobei allometrische Funktionen deutlich
tiberwiegen (PARRESOL, 1999). Die theoretischen Hintergrinde und FEigenschaften
allometrischer Funktionen werden wegen ihrer Bedeutung fiir die Biomassemodellierung

nachfolgend ausfiihrlicher behandelt.

2.1.2 Allometrische Biomassefunktionen

Allometrie ist als das Studium der mit Groflenveranderungen einhergehenden Propor-
tionsdnderungen der Teile eines Organismus, entweder angewendet auf das Wachstum
von Individuen (ontogenetisch) oder zum Vergleich unterschiedlich grofler verwandter
Organismen (phylogenetisch), definiert. Fir vergleichende Darstellungen von Wachs-
tumsvorgangen einzelner Teile eines Organismus bedient man sich héaufig der
ontogenetischen Allometrie (oder Wachstumsallometrie). Obwohl die dem Baum-
wachstum zugrunde liegenden physiologischen Auf- und Abbauprozesse sehr komplex
sind, resultieren sie in oftmals sehr stabilen Wachstums und Zuwachskurven
(PrRETZSCH, 2001). Bis heute ist daher die klassische Allometrieformel, die auf SNELL
(1892) zurtickgeht, das meist verwendete Modell in empirischen Biomasseuntersuchun-
gen. Weitere frithe Anwendungen allometrischer Beziehungen finden sich bei SPENCER
(1864) und THOMPSON (1917) (PRETZSCH und BIBER, 2005).

Hierbei wird die relative Groflenveranderung eines Teiles eines Organismus zur
relativen Groflenverédnderung eines anderen Teils oder dem Gesamtorganismus in der
Form &y/y = b*0x/r ausgedrickt (HUXLEY, 1924; 1932; BERTALANFFY, 1951;
LABARBERA, 1989). Integriert man diesen Ausdruck, so erhéalt man die bekannte
Grundgleichung der Allometrie:
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Der Exponent b ist hierbei ein Mafl fiir das Verhaltnis zweier relativer Wachstums-
geschwindigkeiten (absolute Wachstumsgeschwindigkeit dividiert durch die Wachs-
tumsgrofe zum selben Zeitpunkt) und wird auch als Allometriekonstante (oder Propor-

tionalitdtskonstante) bezeichnet. Die zugrunde liegende Differentialgleichung lautet:

0 o)
—yzb*—x bzw. b=
y T
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Da b in der zugrunde gelegten Allometrieformel {iber den gesamten Geltungsbereich
konstant ist, wird somit unterstellt, dass eine relative Durchmesserveranderung zu

jedem Zeitpunkt eine gleiche relative Anderung der Biomasse bedingt.

Ist b=1 spricht man von isometrischem, bei b<1 von negativ- und bei b>1 von positiv-
isometrischen Wachstum. Allerdings gilt diese Grenze nur bei Maflen gleicher
Dimension (PRETZSCH, 2001). Durch die Multiplikation mit dem konstanten Faktor a
(Integrationskonstante) werden alle Ordinatenwerte im Verhaltnis 1/a gestaucht (fiir a
< 1). Da gilt:

b _ _blnz+lna

y=a-2" =¢ = Iny=b-lnz+Ina (3)

wird im doppelt logarithmierten Koordinatensystem aus der Potenzkurve eine Gerade
mit der Steigung b (Tangens des Winkels). Umgekehrt ausgedriickt, liegt ein
allometrisches Wachstumsgesetz nur dann vor, wenn die Wertepaare (In (z)/ln (y))
einen linearen Zusammenhang aufweisen. Allometrie ist in diesem Sinne als Studium
des Wachstums eines Teils eines Organismus im Verhéltnis zum Wachstum des

Gesamtorganismus zu verstehen.

Dieser Zusammenhang kann auch verdeutlicht werden, indem man die Grundgleichung

in Formel (1) transformiert:

10
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oy y
I _p. 2
oz x (4)

Hierbei wird die allometrische Beziechung als Ergebnis eines Verteilungsprozesses
zwischen verschiedenen Organen eines Organismus interpretiert (PRETZSCH und BIBER,
2005).

Obwohl die lineare Bezichung in Formel (3) in mathematischer Hinsicht mit der Form
(1) identisch ist, ergibt sich im Rahmen der Regressionsanalyse ein wesentlicher
Unterschied. Durch die Logarithmierung wird eine Homogenisierung der Fehler-
varianzen erreicht und eine unverzerrte Einschitzung der Giite erlaubt, da Hetero-
skedastizitdt vermieden wird (FURNIVAL, 1961; BASKERVILLE, 1972; PARRESOL, 1999;
JOOSTEN et al., 2004; ZIANIS UND MENCICCINI, 2004). Aus diesem Grund werden
iiblicherweise die logarithmisch transformierten Wertepaare der unabhéngigen und
abhangigen Variablen als Eingangsgrofien der Regressionsanalyse verwendet. Dies hat
gleichzeitig die Vorteile, dass eine einfache lineare Regression mit der Methode der
kleinsten Quadrate angewendet werden kann (SPRUGEL, 1983) und der Einfluss von

Ausreiflern abgeschwacht wird.

Allerdings muss beachtet werden, dass sich bei der Riicktransformation der logarithmi-
schen Schétzwerte auf das metrische Skalenniveau eine systematische Abweichung
(Unterschatzung) ergibt, da der Mittelwert der transformierten y-Werte, der in der
Regressionsanalyse zur Anpassung einer Funktion genutzt wird, dem Median und nicht
dem Mittelwert der Riicktransformierten metrischen Verteilung entspricht (NIKLAS,
2004). Zur Bias-Korrektur bei der Riicktransformation von Schétzwerten aus logarith-
mischen Regressionen sind in der Literatur verschiedene Ansitze zu finden (siehe z.B.
FINNEY, 1941; BASKERVILLE, 1972; BEAUCHAMP und OLSON, 1973; SPRUGEL, 1983).
Eine Approximation des Korrekturfaktors kann dabei z.B. aus dem Standardfehler der

Schétzung der Regression (SEFE) berechnet werden:

CF = exp (S;L /2) (5)

Fiir CF = Korrekturfaktor und S, = Standardfehler der Schitzung (SEE).

Bemerkenswert in Bezug auf die verwendete Methode der Regression ist, dass es bei der

Untersuchung von allometrischen Beziehungen innerhalb eines Organismus (ontogen-

11
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etische Allometrie) theoretisch keine unabhéngigen Variablen gibt, da alle einbezogenen
GroBen durch bestimmte Verhéltnisregeln in Beziehung zueinander stehen. Dies ist
beispielsweise der Fall, wenn der BHD oder der BHD und die Baumhohe als unab-
héngige Variable fiir die Schétzung der Biomasse verwendet werden und diese Groéfien
durch allometrische Verhaltnisregeln voneinander abhangig sind. Hierbei ist zu
bedenken, dass nicht nur die Residuen in Richtung der y-Achse, sondern auch in jede
andere Richtung zur Herleitung der Regressionskoeffizienten in Betracht gezogen
werden miissen. Im Falle hoher Korrelationen fithrt diese Aufteilung des Fehlers jedoch

nur zu geringen Abweichungen der geschétzten Koeffizienten (NIKLAS, 2004).

2.1.3 Theoretische Anséatze

Neben den oben beschriebenen empirischen Modellansatzen gibt es eine Reihe von
Prozessmodellen, die die Bezichung zwischen Biomasse und messbaren Variablen auf
der Grundlage biologischer, hydraulischer oder mechanischer Gesetzmafligkeiten
beschreiben. Einer der ersten grundlegenden und allgemeingiiltigen Ansétze zur
Beschreibung der Baumarchitektur und der daraus folgenden Verteilungsmuster
innerhalb von Baumindividuen ist die Pipe-Modell Theorie (SHINOZAKI, 1964; OOHATA
und SHINOZAKI, 1979). Sie gibt einen Erklarungsansatz fiir die Verteilung der Biomasse
innerhalb eines Individuums auf Grundlage von Annahmen tber die hydraulische
Architektur in Gefafipflanzen.

Bereits im Jahr 1510 bemerkte Leonardo da Vinci in seinen Uberlegungen zur fraktalen

43

Geometrie eines Baumes: “... all the branches of a tree at every stage of its height when
put together are equal in thickness to the trunk ..” (zitiert nach RICHTER, 1970).
Obwohl dieser Zusammenhang in seinen Aufzeichnungen aus dem Blickwinkel des
Malers beschrieben wird, findet er sich spater als Grundidee der Pipe Modell Theorie
wieder. Auf die hydraulische Baumarchitektur bezogen, beschreibt das Modell den
Zusammenhang zwischen transpirierender Blattflache und dem leitendem Gefa3gewebe,
das zum Transport von Wasser und Nahrstoffen von den Wurzeln bis zu den Bléattern
dient. Aufbauend auf dieser Grundannahme wurden spéter verschiedene Prozessmodelle
auf Einzelbaum- und Bestandesebene entwickelt. Bestandesbezogene Modelle haben

dabei die Zielsetzung eine Kohlenstoffbilanz unter Beriicksichtigung von Zuwéchsen

12
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und Verlusten bzw. Aufbau- und Abbauprozessen zu beschreiben. Exemplarisch fir
diesen Ansatz sei hier die pipestem theory (VALENTINE, 1988; 1999; MACFARLANE et
al., 2000) genannt.

Ein sehr umfassender Ansatz zur Erklarung allgemeingiiltiger allometrischer Verhéltnis-
regeln im Wachstum von einzelnen Pflanzen wurde spéter von WEST et al. (1997;
1999), ENQUIST et al. (1999), BROWN und WEST (2000), ENQUIST (2002) (NIKLAS,
1994; 2004) gegeben. Dieser hier nach ENQUIST (2002) im Folgenden als WBE Modell
bezeichnete Ansatz beruht auf der Grundlage fraktaler Geometrie in Baumen. Auf
diesen Modellansatz soll im Weiteren naher eingegangen werden, da er im Rahmen von
Versuchen zur Verallgemeinerung von Biomassefunktionen oft als Vergleich heran-
gezogen wird (siehe z.B. CHAVE et al., 2001; JENKINS, 2003; ZIANIS und MENCUCCINI,
2004).

Unter der Grundannahme, dass die Gesamtheit der Querschnittsflachen der leitenden
Gefalbahnen auf jeder Verzweigungsebene konstant ist (die Pipe Modell Annnahme),
beriicksichtigt das WBE Modell die Tatsache, dass nicht die gesamte Querschnitts-
flaiche aus leitendem Gewebe besteht. Vielmehr wird hier ein Verhéltnis zwischen
leitender und nicht-leitender Querschnittsfliche in Abhéngigkeit der jeweiligen Ver-
zweigungsebene unterstellt. Unter der Grundannahme, dass Baume eine sich selbst
wiederholende fraktale Struktur besitzen, in der sich bestimmte Verhéltnisregeln auf
verschiedenen Ebenen dieser Struktur wiederholen, wird angenommen, dass das Ver-
héltnis zwischen Leitgewebe und nicht leitendem Gewebe in einem allometrischen
Verhéltnis steht. Unter weiteren Annahmen iiber die Beziehungen zwischen
GefaBdurchmesser, Astdurchmesser und Astlange innerhalb der fraktalen Struktur, gibt
der Ansatz Erklarungen fiir die Verteilungsmuster und die resultierende Baumarchitek-

tur.

Fur die Beziehung zwischen Durchmesser (D) und Gesamtbiomasse (M) resultiert
hieraus M o« D¥* | was einer Allometriekonstante von 2,667 entspricht. Dieser Exponent
wird dabei aus D ec M*/*“*3) abgeleitet, wobei @ = 1 ist, wenn das Verhéltnis
zwischen Astdurchmesser und Astldnge, oder unter der Annahme der fraktalen
Struktur auch Baumhohe und Durchmesser, mit dem erwarteten allometrischen
Exponenten von 2/3 beschrieben werden kann (ENQUIST et al., 1998; WEST et al.,
1999a).

13
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2.2 Gegeniiberstellung von Prozessmodellen und empirischen
Ansétzen

Zwar sind die Divergenzen zwischen den theoretisch hergeleiteten und den in
empirischen Studien geschéitzten Exponenten in vielen Fallen nicht statistisch
signifikant (ENQUIST, 2002; NIKLAS und ENQUIST, 2002), jedoch ist die Abweichung der
Schatzungen zu empirisch beobachteten Parametern so hoch, dass theoretisch begriin-

dete Koeffizienten in der praktischen Anwendung bisher keine Verwendung finden.

Wiéhrend Prozessmodelle wie das WBE Modell feste Verhaltnisregeln vorhersagen,
fithren empirische Untersuchungen in nahezu jedem Fall zu variierenden Exponenten
des allometrischen Modells. Diese Variation wird dabei Unterschieden zwischen den
Baumarten, dem Bestandesalter, der Standortsqualitiat, der Bestandesdichte oder den
klimatischen Gegebenheiten zugeschrieben. Zudem wird die alleinige Verwendung des
BHD als unabhangige Variable kritisiert, da angenommen wird, dass weitere Faktoren,
wie z.B. die mechanische Belastung der Stammquerschnittsflaiche durch Winddruck
und Eigengewicht (WILSON und ARCHER, 1979; MITCHELL und MYERS, 1995; GAFFREY
und SLOBODA, 2001) oder die Konkurrenz als Folge der Bestandesstruktur (PRETZSCH,
2001), einen entscheidenden Einfluss auf die Biomasse eines Einzelbaumes bzw. die
Allokation der gegebenen Ressourcen haben (siehe z.B. SPRUGEL, 2002; VANNINEN und
MAKELA, 2005).

In einer Meta-Analyse von Biomassemodellen aus insgesamt 277 Studien finden ZIANTS
und MENCUCCINCI (2004) signifikante Unterschiede zwischen dem theoretischen
Exponent 2,667 und den empirisch geschatzten Koeffizienten, wobei der Mittelwert fiir
b in ihrer Studie bei 2,37 liegt. Weiterhin stellen sie eine starke negative Korrelation
zwischen den Koeffizienten a und b des allometrischen Regressionsmodells fest. Dieser
negative Zusammenhang wird erwartet, da eine gleichzeitige Zunahme beider
Koeffizienten zu einer extremen Zunahme der Biomasse mit steigendem Durchmesser
fiihren wiirde, und so die mechanischen Restriktionen der Baumstabilitit verletzt
(NIKLAS, 1994).

JENKINS et al. (2003) stellen in einer Meta Analyse nord amerikanischer Biomasse-
studien eine hohe Variabilitat der empirischen Exponenten fest, die teilweise innerhalb

einer Baumart hoher als zwischen verschiedenen Baumarten ist. Hierbei bleibt jedoch

14
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zu bedenken, dass solche Vergleichsanalysen oftmals dadurch eingeschrankt bleiben,
das nicht auf die Ausgangsdaten zurtickgegriffen werden kann, sondern lediglich die
Regressionskoeffizienten veroffentlichter Studien einbezogen werden (MONTAGU et al.,
2004). Eine Moglichkeit die Diskrepanz zwischen empirischen Studien und Prozess-
modellen aufzulésen wird in der Verwendung von Hybridmodellen gesehen (HINRICHS,
2006), welche die Verkniipfung biologisch begriindbarer Kausalzusammenhidnge mit
empirischen Datengrundlagen erméglichen (z.B. JOHNSEN et al., 2001; MAKELA et al.,
2000; VALENTINE und MAKELA, 2005; MONSERUD, 2003).

Die unterschiedlichen Ergebnisse der verschiedenen Erklarungsansatze auf Grundlage
von Prozessmodellen und empirischen Modellen kann dabei grundlegend zwei Ursachen
haben:

» Die verwendeten empirischen Daten sind nicht geeignet um theoretische Modell-

annahmen nachzuweisen, oder

* Baume haben bestimmte Eigenschaften, die in den theoretischen Ansétzen nicht

ausreichend beriicksichtigt werden.

So kann beispielsweise die im WBE Modell unterstellte Hohenbeziehung H o D”* in
realen Waldbestanden nur in den seltensten Fallen nachgewiesen werden. Empirische
Untersuchungen fithren hierbei zu mehr oder weniger grolen Abweichungen mit einer

grofien Variabilitat (ZUCCHINI et al., 2001; TEMESGEN und GADOW, 2004).

Weiterhin ist zu berticksichtigen, dass die Motivation der Datenaufnahme in empi-
rischen Studien normalerweise darauf beschrankt ist Regressionsmodelle anzupassen,
mit deren Hilfe die gesuchte Zielgrofie geschitzt werden kann. Die Uberpriifung
theoretischer Annahmen, wie sie beispielsweise durch Prozessmodelle vorgegeben
werden, ist selten eine Zielsetzung solcher Studien. So wird z.B. bei der Verwendung
allometrischer Funktionen als Regressionsmodell in den meisten Fallen die biologische
Implikation bzw. der von einer solchen Modellformulierung unterstellte Ursache-

Wirkung Zusammenhang selten berticksichtigt (NIKLAS, 2004).

Ein grundlegender Unterschied zwischen Prozessmodellen und empirischen Unter-
suchungen ist darin zu sehen, dass theoretische Annahmen wie z.B. das WBE Modell

einen Erklarungsansatz fiir Verhaltnisregeln des ontogenetischen Wachstums (innerhalb
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eines Individuums) liefern. Datengrundlagen aus empirischen Untersuchungen basieren
jedoch auf destruktiven Stichproben. Da es nicht moglich ist, die Masse eines Baumes
zu mehreren Zeitpunkten zu erfassen ohne sein Wachstum zu storen, stammen die
Daten aus wunechten Zeitreihen-Untersuchungen (sog. Chronosequenzen), in denen
Baume verschiedener Dimension zu einem Zeitpunkt untersucht werden (FITZHUGH,
1976; GADOW, 2003). Hierbei wird also eine Wiederholungsmessung in der Zeit durch
simultane Punkt-Messungen an verschiedenen Orten ersetzt. Diese Methode wird seit
langem zur Modellierung des Waldwachstums verwendet (ASSMANN, 1953; KRAMER,
1988; WENK et al., 1990; GADOW et al., 2006). Als Folge konnen die so gewonnenen
Daten lediglich eine Aussage tiber die Haupteigenschaften einer mittleren Wachstums-
kurve, nicht aber tber Verhéltnisregeln innerhalb eines Einzelbaumes ermoglichen
(GILLE, 1889). Da die Entwicklung des Einzelbaumes durch Zeitreihen-Untersuchungen
nicht erfasst werden kann, werden solche Daten als ungeeignet fiir die Wuchsmodel-

lierung auf Einzelbaumebene angesehen.

Da im Fall der Biomasseschéitzung keine zerstorungsfreie Datenaufnahme moglich ist,
kommt der Auswahl der Probebdaume aus einem gegebenen Baumkollektiv eine erhohte
Bedeutung zu. Die Zielsetzung der meisten empirischen Untersuchungen ist es, einen
moglichst weiten Durchmesserbereich abzudecken, um den Geltungsbereich der
abgeleiteten Regressionsfunktion zu erweitern. Hierbei wird bei der Auswahl der Probe-
baume die Variabilitat der Hohen-Durchmesser Verhéltnisse nicht in jedem Fall

beriicksichtigt.

1,85

1,65 ~ o
1,45 ~
1,25 ~
1,05 1

h/d Verhaltnis

0,85 +
0,65 ~

0,45 \ \ \ =

Abbildung 2-1. Hohen-Durchmesser (h/d-) Verhéltnisse von Fichten (n = 350) iiber

dem BHD in einem zusammengefassten Biomassedatensatz.
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Wie aus Abbildung 2-1, in der die h/d Verhéltnisse von 350 Fichten eines zusammen-
gesetzten Datensatzes iber dem BHD dargestellt sind deutlich wird, liegt vor allem im
mittleren und unteren Durchmesserbereich eine hohe Streuung der Werte von
verschiedenen Standorten vor. Eine #hnliche, wenn auch geringere Variabilitit ist

jedoch normalerweise auch in Einzeldatensatzen auf Bestandesebene zu beobachten.

Da Biomasseuntersuchungen sehr zeit- und kostenintensiv sind, sind die resultierenden
Datensatze einzelner Untersuchungen oft sehr klein. Weiterhin stammen die Daten
meist aus kleinrdumigen Untersuchungsflichen. Dies fiihrt dazu, dass innerhalb solcher
Datensatze eine hohe Korrelation zwischen den fiir die Biomasse entscheidenden
Variablen festgestellt werden kann. Besonders deutlich wird dieser Effekt z.B. bei der
Anpassung von Regressionsfunktionen auf der Grundlage von Einzeluntesuchungen. In
den meisten Fallen kann hierbei der Erklarungsanteil des Modells durch die Integration
der Baumhohe in die Modellformulierung nur geringfiigig verbessert werden (siehe z.B.
MADGWICK und SATOO, 1975; WIANT et al., 1979; JENKINS et al., 2003), obwohl
theoretische Uberlegungen nahe legen, dass die Hohe eines Baumindividuums einen
entscheidenden FEinfluss auf seine Gesamtmasse hat bzw. durch die Integration der
Hohe ein Ansatz zur Verallgemeinerung des Modells gefunden werden kann. Die
bestehende multiple Kolinearitat zwischen den Variablen erschwert hierbei die getrenn-

te Quantifizierung des Einflusses dieser Messgrofien.

Im Rahmen der Regressionsanalyse fiihrt die oftmals hohe Korrelation zwischen BHD
und Baumhohe in bestandesweisen und kleinrdumigen Untersuchungen dazu, dass die
Trennschérfe bzw. Diskriminanz durch die Einbeziehung der Hohe nicht signifikant
erhoht werden kann. Eine Untersuchung des Einflusses dieser Variablen ist daher nur
moglich, wenn Daten von verschiedenen Standorten zusammengefasst werden. Hierbei
ist jedoch zu beriicksichtigen, dass durch die Aggregation von Datensidtzen aus
verschiedenen Untersuchungen in der weiteren Analyse moglicherweise eine Streuung
aufgrund unterschiedlicher methodischer Grundlagen zwischen einzelnen Studien

entstehen kann, die nicht getrennt quantifizierbar ist (WIRTH et al., 2003).
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2.2.1 Der BHD als Eingangsgrofe allometrischer Funktionen

Verwendet man das Allometriekonzept als theoretischen Erklarungsansatz fiir die
Verteilungs- und Wachstumsverhéltnisse der Baum- Biomasse, muss noch ein weiterer
Aspekt der verfiigharen Datengrundlagen berticksichtigt werden, der in der
vorhandenen Literatur bisher weitgehend undiskutiert bleibt. Wie unter 2.1.2
beschrieben, stellt ein allometrisches Wachstumsgesetz das Verhaltnis zweier relativer
Wachstumsraten dar. In empirischen Biomasseuntersuchungen wird dieses Modell
verwendet, um das Verhiltnis der relativen Anderung des BHD zur relativen Anderung
der Biomasse zu beschreiben. Problematisch in Bezug auf die biologische Implikation
allometrischer Beziehungen ist hierbei, dass der BHD in einer festgelegten Hohe von 1,3
m erfasst wird (PRETZSCH und BIBER, 2005). Da Béaume Objekte sind, die aufgrund des
sekundaren Dickenwachstums mit zunehmender Grofie auch einer Formveranderung
unterliegen, wird mit der Anderung des BHD also nicht nur die relative Anderung eines
funktionalen Durchmessers, sondern gleichzeitig die relative Formverdnderung in der
festgelegten Messhohe erfasst (siche Abbildung 2-2).

Anders ausgedriickt, fithrt die Messung des BHD in einer absoluten Hohe dazu, dass
bei einem Vergleich unterschiedlich grofier Baume Durchmesser aus unterschiedlicher
relativer Stammhohe Verwendung finden. Die Eigenschaft der Variablen BHD ist in
dieser Hinsicht jedoch nicht konform mit den theoretischen Grundlagen allometrischer

Beziehungen (siehe hierzu auch Anhang I, Seite 132).
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Abbildung 2-2. Lage des BHD wund eines Durchmessers in relativer Stammhohe. Hier
ist die Lage des Durchmessers in 10 % der Stammhohe (Dp ;) dargestellt (><)
(Zeichnung W. Tambour).

Die Verwendung des BHD als unabhéingige Variable ist jedoch auch in Bezug auf die
dargestellten theoretischen Ansitze (siehe 2.1.3) durchaus kritisch zu betrachten.
Unterstellt man eine konstante Querschnittsfliche der leitenden Gefédbahnen (oder
Tracheiden) als Folge eines fliissigkeitsgefullten GeféBnetzes von den Wurzeln bis zu
den Bléttern, fithrt die Verwendung des BHD als erklédrende Variable fiir die Biomasse
zu unterschiedlichen Verhéaltnissen zwischen leitendem und nicht leitendem Gewebe in
unterschiedlichen relativen Stammhohen (Abbildung 2-3). Die Formulierung des WBE
Modells beriicksichtigt zwar eine Anderung dieses Verhéltnisses zwischen verschiedenen
Verzweigungsstufen, schliefft aber eine Verédnderung des Verhéltnisses innerhalb einer

Verzweigungsstufe explizit aus.

Die Verdnderung dieses Verhaltnisses ist dabei eine Folge des sekundiren Wachstums
des Stammquerschnittes, die gleichzeitig auch von einer erhohten mechanischen
Belastung des Stammquerschnittes als Folge der Erhohung der dariiber liegenden
Masse beeinflusst wird (BARTELINK, 1996; SLOBODA und GAFFREY, 1999; GAFFREY
und SLOBODA, 2001).
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schematisch:

Konstante
Querschnitts-
flache des
Leitgewebes

. Stammform-
abhangige
~ Querschnitts-
W flache des
. ! nicht leitenden

. Gewebes

-
-

Abbildung 2-3. Schematische Darstellung der Verdnderung des Verhéltnisses zwischen
leitendem und nichtleitendem Gewebe auf Stammquerschnittsflachen in unter-
schiedlicher Hohe.

Um den Effekt unterschiedlicher relativer Messhéhen an verschieden grofien Baumen zu
kompensieren, besteht die Moglichkeit den gegebenen BHD mit Hilfe von Schaftform-
modellen auf einen Durchmesser in einheitlicher relativer Schafthohe umzurechnen. Mit
Hilfe der so transformierten Eingangsgrofie kann dann die Auswirkung auf die ge-
schétzten Regressionskoeffizienten eines allometrischen Modells untersucht werden. Im
Rahmen der vorliegenden Untersuchung soll hierfiir auf einen zusammengestellten

Fichtendatensatz zurtickgegriffen werden (siche 2.8).

Ein von PAIN und BOYER (1996) entwickeltes Schaftformmodell (im weiteren als Pain-
Funktion bezeichnet) hat sich als geeignet erwiesen, um die Schaftformvariabilitiat von
Fichten mit Hilfe der Einzelbaumvariablen BHD, Hohe und h/d-Wert zu beschreiben
(ScamipT, 2001; GADOW, 2003). Da aufgrund der Anpassung der Schaftkurve mit den
gegebenen Parametern des Modells, der Funktionswert der Pain-Funktion in 1,3 m
Hohe nicht zwingend mit dem BHD tbereinstimmt, schldgt Schmidt (2001) ein
modifiziertes Modell vor, das diese Abweichung minimiert. Da hier der Effekt der
Durchmessertransformation und seine Auswirkung in Bezug auf die Koeffizienten des
allometrischen Modells nur beispielhaft dargestellt wird, soll hier auf die Original-

version der Pain-Funktion zuriickgegriffen werden:
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r(h,) = a(l_hfel)-’_ﬂ(ln(hml)) (6)

Wobei:
r(h,,,) = Schaftradius in relativer Baumhohe;

o, B = dimensions- und formbeschreibende Parameter.

Die dimensions- und formbeschreibenden Parameter des Modells werden dabei in
Abhéngigkeit der formbeeinflussenden Variablen BHD und Baumhohe wie folgt
geschatzt:

o =ay, +a ;I/D +a2[ ! 2] (7)
n(H") (H/D)

und:
1 1
ﬁ = b +b VAR EY +b 8
Co m(e”)) (/D) (®)

Wobei:
o, f = dimensions- und formbeschreibende Parameter;
H = Baumhohe (m);
D = BHD (cm);

agp, az, ag, by, by, bs = Parameter.

Im Rahmen dieser Untersuchung wurde auf Parameter zuriickgegriffen, die fiir 827
Fichten aus dem Bereich Nordwest-Deutschland angepasst wurden (Schmidt, 2001).
Zwar deckt somit der Parametrisierungsbereich des Modells nicht die breite
geografische Herkunft der verwendeten Daten (siehe 2.8) ab, dies ist jedoch aufgrund
der unterschiedlichen Datengrundlagen in diesem Fall auch von keinem anderen Modell
zu erwarten. Die geschatzten Koeffizienten des verwendeten Modells sind in Tabelle 2-1

aufgefiihrt.
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Tabelle 2-1. Koeffizienten und jeweiliger Standardfehler der Schétzung zur Herleitung
der dimensions- und formbeschreibenden Parameter o und f der Pain-Funktion.

Koeffizient Wert Std. Fehler
ag -0,223 0,0615
aj 1,595 0,0138
ap -3,155 0,0667
by 0,512 0,0333
bi -0,158 0,0075
b -0,502 0,0362

Wie am Beispiel in Abbildung 2-4 zu sehen ist, scheint der berechnete Durchmesser in
10 % der Baumhohe (Dg,;) sehr viel weniger von der individuellen Form des
Stammanlaufes beeinflusst als der BHD. Da somit ein Grofiteil der Formvariabilitét,
die auf einer festen Messhohe erfasst wiirde, vermieden wird, scheint der Durchmesser
in relativer Stammhohe als Eingangsgrofie allometrischer Funktionen theoretisch besser
geeignet, da er eine relativ formunabhéngige Beschreibung der Dimensionsvariabilitét

erlaubt.

Durchmesser [cm]

Hohe [m]

Abbildung 2-4. Lage des BHD (gestrichelte Linie) und des Dy ; (Punkte) an generierte
Schaftformprofilen von 5 Fichten.

Dieser Argumentation folgend stellt somit erwartungsgemafl die Baumhohe eine weitere

wichtige Eingangsgrofie zur Biomassemodellierung dar.
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2.3 Die k-Nearest Neighbour Methode

Die k-Nearest Neighbour (k-NN) Methode ist ein nicht-parametrisches, instanzen-
basiertes Klassifizierungsverfahren und eine der einfachsten und altesten Methoden der
Mustererkennung im Bereich des maschinellen Lernens (ALTMAN, 1992, KOTZ et al.,
1998). Sie wurde schon frith als ein Verfahren der nicht-parametrischen Diskriminanz-
analyse beschrieben (ATKESON et al., 1997). Frithe Beispiele fir einen ,lazy similarity
learning algorithm* finden sich z.B. bei FIX und HODGES (1951) oder COVER und HART
(1967). Besonders mit der Weiterentwicklung und dem Fortschritt im Bereich der
computergestiitzten Datenanalyse steigerte sich das Interesse an nicht-parametrischen
Analysemethoden erheblich (FAN, 2000).

Die Grundidee des Verfahrens besteht darin, ein unbekanntes Merkmal eines Objektes
aufgrund dessen Ahnlichkeit zu bekannten Objekten zu schitzen. Forstliche Anwen-
dungen der k-NN Methode finden sich beispielsweise bei HAARA et al. (1997),
MALTAMO und KANGAS (1998), NIGGEMEYER (1999), NIGGEMEYER und SCHMIDT
(1999), TomMMOLA et al. (1999), HESSENMOLLER (2001), MALINEN (2003a, 2003b),
NIESCHULZE et al. (2005), wobei der methodische Ansatz hier im Wesentlichen zur
Schéatzung von Bestandesparametern oder als Alternative zu parametrischen Wachs-
tumsmodellen verwendet wird. SIRONEN et al. (2001, 2003) verwenden den nicht-
parametrischen Ansatz zur Ableitung von Wachstumsmodellen auf Einzelbaumebene.
Weitere Ansétzen zur Schitzung von Einzelbaumvariablen finden sich auflerdem bei

HOLM et al. (1997) oder KORHONEN und KANGAS (1997).

Einen Vergleich verschiedener nicht-parametrischer Ansétze zur Schéatzung von
Einzelbaumvariablen findet sich bei MALINEN et al. (2003). Hier wird unter anderem
auch die k-NN Methode verwendet, um Riickschliisse auf innere Holzeigenschaften und
—Qualitat abzuleiten. LEMM et al. (2005) verwenden die k&-NN Methode zur Vorhersage
von Produktivitdten in der Holzernte. Weiterhin gibt es seit langem weitreichende
Anwendungen im Bereich der Klassifizierung von Rasterdaten aus digitalen Luftbildern
oder Satellitenbildern bzw. in mehrphasigen Stichprobeninventuren wie z.B. der
,Finnish multisource National Forest Inventory (MS-NFI)“ (z.B. KILKKI und
PAIVINEN, 1987; MOER, 1987; ToMPPO, 1991; MOER und STAGE, 1995; MOER und
HERSHEY, 1999; ANTTILA, 2002; TEMESCEN, 2003; LEMAY und TEMESCEN, 2004) oder
der US-Amerikanischen Nationalen Waldinventur (siehe z.B. McRoberts et al., 2002).
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Hierbei wird die k-NN Methode genutzt, um eine Integration von Fernerkundungsdaten
und Feldaufnahmen durch einen Vergleich der spektralen Signaturen von Fern-
erkundungssensoren und den terrestrischen Daten zu ermoéglichen (HOLMSTROM et al.,
2001; MALINEN, 2003; STUMER und KOHL, 2005).

2.3.1 Theoretischer Hintergrund der &~-NN Methode

Der Grundlegende Unterschied des k-NN Ansatzes zu anderen Lernverfahren besteht
darin, dass a priori keine explizite Hypothese oder Beschreibung der Zielfunktion
zugrunde gelegt wird, sondern jegliche Generalisierungsentscheidung nur zum Zeitpunkt
einer konkreten Suchanfrage stattfindet (sog. lazy learning). Die k-NN Methode ist
daher nicht, wie z.B. Regressionsanséitze, auf eine explizite Modellbildung angewiesen.
Die Funktionsweise des k-NN Algorithmus beruht darauf, zunéchst alle empirischen
Datengrundlagen zu speichern (sog. T rainingsdatenl). Ein unbekanntes Merkmal eines
neuen Individuums (Instanz?) wird dann durch einen Vergleich mit den bekannten

Trainingsinstanzen klassifiziert.

Zur Schatzung einer unbekannten Instanz werden diejenigen in allen Merkmalen
(Attribute, Variablen) bekannten Trainingsbeispiele herangezogen, die in Bezug auf die
bekannten Merkmale des neuen Individuums den geringsten Abstand aufweisen. D.h. es
werden aus den vorhandenen Trainingsdaten ,&hnliche® Merkmalstrager identifiziert
und unter der Annahme, dass sie sich auch in Bezug auf das gesuchte Merkmal

yahneln, zur Schatzung der ZielgroBle verwendet. Die an allen Instanzen bekannten

1 Synonyme Begriffe sind z.B. Lerndatenpunkte, Referenzdaten, Trainingsinstanzen, Trainingsbeispiele.
2 Objekte oder Individuen einer bestimmten Grundform (hier Baum), deren Ausprdgung durch
beschreibende Variablen oder Attribute definiert sind, werden im Folgenden als Instanzen bezeichnet.
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bzw. messbaren Attribute werden auch als Indikatorattribute bezeichnet. Die lediglich
von den Trainingsinstanzen bekannten ZielgroBen bilden die Gruppe der sog. Design-
attribute (MOER und STAGE, 1995).

Die Prognose erfolgt dann, indem die Merkmalswerte derjenigen % Trainingsbeispiele,
die zu der zu prognostizierenden Eingangsraumposition am néachsten liegen, entweder
im Sinne eines Mehrheitsentscheides oder einer gewichteten Mittelwertbildung
ausgewertet werden (HAENDEL, 2003). Hierbei wird also ein funktionaler Zusammen-
hang zwischen den bekannten Merkmalen und der Zielgrofle unterstellt jedoch nicht

explizit in einem Modell formuliert.

Im Gegensatz zu parametrischen Verfahren, bei denen zur Beschreibung eines Modells
ein Vorwissen in Bezug auf die Zusammenhénge der wirkenden Faktoren bestehen muss
(deduktives Lernen), beruht die k-NN Methode auf einem induktiven Lernansatz.
Induktive Lernmethoden benottigen wenig Vorkenntnis tiber eventuelle Zusammen-

hénge, dafiir jedoch eine relativ hohe Anzahl an Trainingsbeispielen.

Anders als bei einer Regressionsanalyse, die eine Funktionsangleichung iiber den
gesamten Wertebereich zum Ziel hat, ist das Ergebnis des k-NN Algorithmus eine
lokale Approximation, die iiber die k- néchsten (&hnlichsten) Nachbarn abgeleitet wird
und sich somit bei jeder neuen Berechnung adndert (MITCHELL, 1997). Hierdurch ergibt
sich im Fall von sehr komplexen Zusammenhangen der Vorteil, dass sich die
Zielfunktion durch eine Auswahl weniger komplexer lokaler Approximationen
beschreiben lasst. Im Folgenden soll naher auf die Eigenschaften und Grundlagen der k-
NN Methode eingegangen werden. Hierzu gehort vor allem die Quantifizierung der

Ahnlichkeit von Instanzen aufgrund ihrer Merkmale.

2.4 Quantifizierung von Ahnlichkeiten

Um die Ahnlichkeit bzw. Unéahnlichkeit von Instanzen auf der Grundlage metrischer
Variablen quantifizieren zu konnen, miissen sie als Punkte im euklidischen Raum (R")
darstellbar sein. Auf diese Weise kann ihre Distanz zueinander als Mafl ihrer
Unéhnlichkeit berechnet werden und durch eine einfache Transformation in ein
Ahnlichkeitsmafl (Proximititsmafl) iiberfiilhrt werden. Aus dem Bereich der

multivariaten Analysemethoden wie z.B. der Diskriminanz- oder Clusteranalyse sind
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verschiedene Distanzmafle bekannt, die sich zur Verwendung im Rahmen der k-NN

Methode eignen. Ein oft verwendetes Distanzmaf3 ist die Euklidische Distanz:

mit:
d(zi,xj) = Distanz zwischen den Instanzen z; und z; (hier euklidische);
Tir, jr = Wert der r-ten Variable bei Instanz ¢, j; (r = 1,2,..,R) bzw.

I,,7;

= Ein geordneter Vektor der diskreten Variablen.

Durch eine Gewichtung der einzelnen Variablendifferenzen, auf die spater néher

eingegangen wird, erhalt man die sog. diagonal gewichtete euklidische Distanz mit:

Wobei hier w, ein Gewichtungsfaktor fiir die rte Variable ist. M ist eine

Diagonalmatrix in der M = wy.

In der praktischen Anwendung wird oft die Verallgemeinerung dieser Distanz, die sog.
Minkowski-Metrik oder L-Norm verwendet, die sich im Fall ungewichteter Distanzen

wie folgt berechnet (BACKHAUS et al., 2005):

} (11)

mit:

d(z,%j) = Distanz der Instanzen ¢ und 7

Tir, xjr = Wert der Variablen r bei Instanz i, j (r = 1,2,..,R);
¢ 21 = Minkowski-Konstante.
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Dabei ergibt sich fiir eine Minkowski-Konstante von ¢ =1 die sog. City-Block-Metrik
(auch Manhattan- oder Taxifahrer-Metrik), die der Summe der Varieblendifferenzen
entspricht. Hierbei werden alle Differenzwerte unabhéngig von ihrer Grofle gleich
gewichtet. Fir ¢ =2 ergibt sich die euklidische Distanz (L2-Norm), bei der grofiere
Differenzen ein starkeres Gewicht erhalten als kleine (Abbildung 2-5).

f2A oA

——— el |
Xi2 * Xi2 2

] E— & Xia | ;

®

1

1

H > : 1
Xi1 X1 ry Xi1 Xj1

Abbildung 2-5. Euklidische Distanz (links) und City-Block-Distanz (rechts) zwischen
zwei Punkten ¢ und j im zweidimensionalen Raum.

Im Rahmen der £-NN Methode wird im Allgemeinen die euklidische Distanz verwendet.
In der Literatur finden sich jedoch auch zahlreiche Beispiele zur Verwendung des
einfachen Differenzbetrages als Distanzmafl oder vergleichende Gegeniiberstellungen
beider MaBe (z.B. SIRONEN, 2003; HESSENMOLLER, 2002). Die Wahl der City-Block-
Metrik kann in den Féllen sinnvoll sein, in denen mit zufallig tiberhohten
Merkmalsdifferenzen —(Ausreiflern) gerechnet werden muss. Bemerkenswert —ist
weiterhin, dass der Unterschied zwischen euklidischer- und Manhattan Distanz mit
zunehmender Anzahl von Dimensionen gréfler wird. Wéahrend die Wahl des Parameters
¢ bei Verwendung von nur zwei Dimensionen noch einen relativ geringen Einfluss hat,

erhoht sich die Auswirkung bei Verwendung von mehreren Variablen.

Es ist nicht ungewohnlich, dass die beschreibenden Variablen, deren Distanzen zu
einem Gesamtabstand summiert werden, untereinander korreliert sind (HOLMSTROM,
2001). In diesem Fall erhoht sich der Einfluss dieser korrelierten Variablen in der
Abstandsberechnung im Vergleich zu unkorrelierten. Sind beispielsweise zwei Variablen
vollkommen korreliert, fithrt dies in der Distanzberechnung zu einer doppelten

Bewertung ihres Einflusses auf den Gesamtabstand zwischen zwei Instanzen. Ein
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Distanzmafl;, das die Kovarianz zwischen Variablen beriicksichtigt und korrelierten
Variablen aufgrund ihres geringen Trennungscharakters ein kleineres Gewicht in der
Abstandsberechnung zuordnet, ist die Mahalanobis Distanz (BORTz, 2004), auf die
unter 2.4.1 weiter eingegangen werden soll. Hierbei sind jedoch einheitliche Mittelwerte
der Variablen eine Voraussetzung (BACKHAUS, 2005). Abbildung 2-6 gibt einen

Uberblick iiber ausgewéhlte Distanzmafe.

Proximitatsmal3e

Bei Nominal-Skalen Be metrischen-Skalen

Minkowski-
Tanimoto- Kulczynski- Metrik Q—Korre_lqtions—
Koeffizient M- Koeffizient /\ Koeffizient
Koeffizient
L:-Norm L,-Norm Mahalanobis-
RR- Dice- (+Manhatan- (Euklidische  Distanz
Koeffizient Koeffizient Distanz*) Distanz)

Abbildung 2-6. Uberblick iiber ausgewihlte Proximititsmafe fiir nominal und metrisch
skalierte Daten (nach BACKHAUS et al., 2005).

Neben den Distanzmaflen fiir metrische Variablen gibt es eine Reihe von Proximitéats-
maflen fliir nominal skalierte Merkmale, auf die hier jedoch nicht weiter eingegangen

werden soll.

2.4.1 Mahalanobis Distanz

Da im vorliegenden Fall ein Distanzmafi zur Berechnung des Abstandes zwischen
Baumindividuen verwendet werden soll, wird hierbei teilweise auf Einzelbaumvariablen
zuriickgegriffen. Da diese Variablen naturgemafi oftmals eine hohe Korrelation
untereinander aufweisen, kann dies wie bereits unter 2.4 angemerkt, zu einer
Verzerrung der Gewichtung fithren. Mit der Mahalanobis Distanz (Mahalanobis, 1963)

erhélt man ein generalisiertes euklidisches Distanzmaf}, das die korrelative Beziehung

28



METHODISCHE ANSATZE DER BIOMASSEMODELLIERUNG

zwischen den Merkmalen beriicksichtigt (Bortz, 2005). Dieses Distanzmafl wird auch im
speziellen Fall des als MSN (Most similar neighbour) Methode bezeichneten Ansatzes
von MOER und STAGE (1995) verwendet. Weitere Anwendungen dieses Distanzmafles
finden sich z.B. in ANTTILA (2002), HOLMSTROM et al. (2001), MUINONEN et al. (2001),
MALTAMO et al. (2003), TEMESGEN (2003) und NIESCHULZE et al. (2005).

Dieses Distanzmafl entspricht einer voll gewichteten euklidischen Distanz, in der M
nicht langer eine Diagonalmatrix der Gewichte darstellt, sondern durch eine kanonische
Korrelation hergeleitet wird. Die Gewichtungsmatrix K ist in diesem Fall die Inverse
der Kovarianzmatrix der verwendeten Variablen und kann auch nicht-diagonale
Elemente enthalten. Die Mahalanobis Distanz wird dementsprechend auch als voll

gewichtete Distanz bezeichnet (ATKESON et al., 1996).

d, (avz.,xj) = (xl -7 )T K™ (xl - x].) (12)

Wobei z; und w; die m-dimensionalen Spaltenvektoren der verwendeten Variablen
zweier Instanzen sind und K1 die Inverse der symmetrischen Kovarianzmatrix darstellt
(und T far transponiert steht). Die Mahalanobis Distanz ist fiir solche Anwendungen
geeignet, bei denen starke Merkmalskorrelationen auftreten, diese Korrelationen selbst
aber keine inhaltliche Bedeutung fiir die Proximitdt haben. Sie nimmt zu, wenn die
Korrelation bzw. die empirische Kovarianz zwischen den Variablen abnimmt. In
speziellen Féllen entspricht die Mahalanobis Distanz der einfachen quadrierten
Euklidischen Distanz. Werden z.B. die metrischen Merkmalsvariablen durch eine z-
Transformation normiert (siehe hierzu auch 2.5.1), so bildet die Kovarianzmatrix unter
der Annahme gleicher Streuungen die Einheitsmatrix E. Dies entspricht wiederum einer
einheitlichen diagonalen Gewichtung aller einbezogenen Variablen. Weiterhin sind
beide Distanzmafle identisch, wenn keinerlei Korrelationen zwischen den Variablen

vorliegen.
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2.4.2 Der Q-Korrelationskoeffizient

Die bisher beschriebenen Distanzmafle sind in der Lage, die Unéhnlichkeit von
Instanzen in Abhéngigkeit der normierten Niveauunterschiede der Variablen zu quanti-
fizieren. Zu berticksichtigen bleibt jedoch, dass eine Mustererkennung in Bezug auf die
Profilverldufe der Variablen nur eingeschriankt moglich ist. Der Q-Korrelations-
koeffizient (bzw. Pearson Korrelationskoeffizient) ist im Gegensatz zu den dargestellten
Distanzmaflen ein ProximititsmaB, das die Ahnlichkeit zwischen Objekten bzw.

Instanzen ausschliellich aufgrund des Verlaufs der Variablenprofile beschreibt.

ro o= Zj-z:l(x’ir —f,) Ly _fj) ( )
\/Z r=1 (x” - $7) ) Zr:l <$77' - .T]-)
wobei:
Tij = Q-Korrelationkoeffizient;
Tir, xjr = Wert der Variablen r bei Objekt 4, j (r = 1,2,..,R);
z,,z; = Mittelwert aller Variablen bei Instanz i oder j.

Zur Verdeutlichung des Unterschiedes bzw. der Interpretation des Q-Korrelations-
koeffizienten im Vergleich zu den dargestellten Distanzmaflen, ist in Abbildung 2-7 der
Profilverlauf von 4 hypothetischen Variablen an 3 verschiedenen Instanzen dargestellt.
Die Distanzen bzw. der Q-Korrelationskoeffizient werden hier relativ zu einer Abfrage-

instanz berechnet.
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Abbildung 2-7. Unterschiedliche Profilverlaufe von 4 Variablen (Var 1 — Var 4) bei ver-
schiedenen Instanzen. Die Abfrageinstanz ist mit gestrichelter Linie dargestellt.

Wiirde man die Ahnlichkeit der oben dargestellten Instanzen zur gegebenen Eingangs-
raumposition bzw. Abfrageinstanz unter der Annahme der Gleichgewichtung der
Variablen auf Grundlage der Minkowski Metrik quantifizieren, so hétten die Instanzen
1 und 2 den gleichen Abstand und wiirden somit in der Reihenfolge der £ néchsten
Nachbarn den gleichen Rang belegen. Offensichtlich unterscheiden sie sich jedoch
erheblich in Bezug auf den Profilverlauf der beriicksichtigten Variablen. Da die
euklidische Distanz durch die Quadrierung der Variablendifferenzen zwar in der Lage
ist, Abweichungen von Differenzbetridgen einzelner Variablen aufzudecken, hierbei
jedoch die Richtung der Abweichung nicht beriicksichtigt wird, kénnen unterschiedliche
Profilverldufe der Variablen kaum nachgewiesen werden. In Bezug auf das dargestellte
Beispiel wiirde eine unterschiedliche Gewichtung der Variablen zwar zu verschiedenen
Absténden der Instanzen 1 und 2 fiihren, ob jedoch die resultierende Reihenfolge in
diesem Fall der implizierten Beziehung zwischen Suchvariablen und der zu schatzenden
ZielgroBe gerecht wird, bleibt fraglich. Tabelle 2-2 zeigt die fiir das gegebene Beispiel

berechneten Distanzen und Q-Korrelationskoeffizienten.
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Tabelle 2-2. Gegeniiberstellung der euklidischen Distanz und des Q-Korrelations-
koeffizienten in Bezug auf eine Abfrageinstanz fiir 3 hypothetische Trainings-
instanzen mit unterschiedlichem Profilverlauf der beriicksichtigten Variablen.

Instanz Ungewichtete euklidische Distanz ~ Q-Korrelationskoeffizient
Instanz 1 0,132 0,917
Instanz 2 0,132 0,132
Instanz 3 0,200 1,000

Da die Abfrageinstanz und Instanz 3 ein kongruentes Variablenprofil aufweisen, werden
sie auf Grundlage des Q-Korrelationskoeffizienten als ,am &hnlichsten* bewertet,

obwohl die ungewichtete euklidische Distanz hier am grofiten ist.

Die Aussagekraft dieses Proximitdtsmafles bei der abstandsgeméfien Sortierung von
Instanzen ist also stark von einer eventuellen Kovarianz der verwendeten Variablen
abhéngig. Um den Einfluss unterschiedlicher Variablenprofile auf die Schétzung der
Zielgrofle zu iiberpriifen, kann die Beziehung der Residuen der Schétzung aus einer
Kreuzvalidierung in Abhéngigkeit des jeweiligen Q-Korrelationskoeffizienten untersucht
werden. Falls sich die Streuung der Residuen in bemerkenswertem Umfang durch
Unterschiede in den Variablenprofilen erkléaren lasst, konnte der Q-Korrelations-
koeffizient z.B. als zusitzlicher Gewichtungsfaktor in die Abstandsberechnung einbe-

zogen werden.
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2.5 Der k-NN Algorithmus

Eine Instanz x wird als Vektor im n-dimensionalen Vektorraum abgebildet, wobei die
Anzahl der Dimensionen (Achsen) durch die Anzahl der betrachteten Attribute einer

Instanz vorgegeben ist:
<a (z),a,(x), ... a, (z)> (14)

wobei hier a,(z) eine Bezeichnung fiir das r-te Attribut der Instanz x ist.

Im Fall einer konkreten Suchanfrage werden die Distanzen zu allen bekannten
Instanzen in der Trainingsdatenbank berechnet und durch Invertierung der Distanz die
k-nichsten Nachbarn identifiziert. Der k-NN Ansatz eignet sich dabei gleichermaflen
zur Klassifizierung von diskreten und stetigen Zielfunktionen, wobei im Fall diskreter
Variablen eine Zuordnung der Zielgrofle nach der maximalen Haufigkeit eines Merkmals
innerhalb der A-néchsten Nachbarn erfolgt, und im stetigen Fall ein (gewichteter)

Mittelwert aus den k-néchsten Nachbarn gebildet wird (HESSENMOLLER, 2001).

Im Fall einer diskreten Zielfunktion der Form f:R" — V| in der V eine endliche Liste
der Funktionswerte ist, gibt der k-NN Algorithmus also den héufigsten Wert der &

Nachbarn zurtck:

A k . 1 a=b
f(xq) «— argverilax;é'(v,f(xi)) mit  &(a,b) = {0 Ceh (15)
Wobei:
Tg = zu klassifizierende Instanz;
T = k nachste Nachbarn der Trainingsinstanzen;
|74 = endliche Liste von Funktionswerten {u, ...us}.

Zur lokalen Approximation einer stetigen Zielfunktion f :R" — R wird stattdessen der

Mittelwert aus den Werten der k£ néchsten Nachbarn der Trainingsinstanzen berechnet:
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J(z) e w (16)

Im Fall der Suche nach nur einem néchsten Nachbarn (k =1) ergibt sich im zwei-
dimensionalen Fall fiir jeden Punkt p eine endliche Menge von Punkten, die p als
néchsten Nachbarn haben. Die Polygonflachen die die Menge dieser Punkte bilden
werden als Voronoi Regionen und ihre Darstellung (Abbildung 2-8) als Voronoi

Diagramm? bezeichnet.

Abbildung 2-8. Voronoi Diagramm der L2-Norm (Euklidische Norm) mit Voronoi
Regionen fiir jede Instanz.

Wie aus Formel (9) deutlich wird, berechnet sich die euklidische Distanz zwischen zwei

Instanzen aus der Summe der Einzelabstande ihrer Attribute zueinander. Hierbei

3 eine verbreitete Bezeichnung ist auch Diriclet- Region oder Mosaik bzw. Thiessen Polygon.
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werden diese FEinzelabstdnde ungewichtet und ohne Beachtung ihres jeweiligen
Einflusses auf die Zielgrofle verwendet und zu einem Gesamtabstand zwischen den
Instanzen aufsummiert. Diese Vorgehensweise kann bei Betrachtung aller Attribute
dazu fithren, dass es aufgrund des Einflusses von Variablen, die fiir die Schétzung der

ZielgroBe weitgehend unbedeutend sind, zu Fehlklassifikationen kommt.

Sind beispielsweise aus einem Satz von 20 beschreibenden Attributen einer Instanz nur
wenige fiir die Auspragung der Zielgrofle relevant, so fithren die zusétzlich in die
Berechnung einbezogenen Variablen zu einer Verzerrung des Abstands. Um den
Einfluss relativ unbedeutender Variablen auf den Gesamtabstand zwischen den
Instanzen abzuschwéchen, bzw. den FEinfluss bedeutender Variablen zu verstarken,
miissen die Einzelabstédnde der betrachteten Attribute gewichtet werden (MITCHELL,
1997; TOMMOLA et al., 1999; HESSENMOLLER, 2002).

1
: c

L (1) = {z (1, o, - M (a7

wobei:
dy = gewichteter Gesamtabstand zwischen Instanzen;
wr = Gewichtungsfaktor fiir den Abstand der r-ten Variablen;

Tir, xjr = Wert der r-ten Variablen der Instanz i, j (r = 1,2,..,R);
c = Minkowski Konstante.

Weiterhin ist zu beachten, dass die verwendeten Variablen sehr unterschiedliche
Wertebereiche aufweisen konnen und daher durch ihre unterschiedliche Skalierung
einen unausgeglichenen Einfluss auf die Abstandsberechnung haben koénnen. Da die
Gewichte, die fiir einzelne Variablen in der Abstandsberechnung verwendet werden, in
ihrer Summe 1 ergeben (vgl. 2.5.2), konnen sie die Verzerrung der Distanzen nicht
ausgleichen. Ublicherweise geht man daher von vereinheitlichten MaBstiben aus, bei
denen durch eine Normierung des Merkmalraums aller beteiligten Variablen der

Skaleneinfluss eliminiert wird.
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2.5.1 Normierung des Merkmalraums

Da angestrebt wird, dass alle betrachteten Merkmale gleichermaflen in den resultieren-
den Gesamtabstand eingehen, ist eine vorherige Normierung des Merkmalraums der
Variablen notwendig (ALTMAN, 1992; BACKHAUS et al., 2005; HAENDEL, 2003), um den

Skaleneinfluss zu eliminieren.

Zur Normierung der Daten bieten sich verschiedene Verfahren an. Um z.B. die Abwei-
chung zweier Variablen vom jeweiligen Mittelwert vergleichbar zu machen, miissen sie
zunéchst an der Unterschiedlichkeit aller Auspragungen dieses Merkmals innerhalb der
Trainingsdaten relativiert werden. Hierzu kann eine z-Transformation oder Standardi-

sierung vorgenommen werden.

Ty == (18)

Eine andere Moglichkeit besteht darin, den Wertebereich der Variablen auf das
Intervall [0, 1] zu normieren, was der Berechnung von Prozentrangen gleichkommt. Bei
dieser Vorgehensweise konnen jedoch Ausreifier einen starken Einfluss auf die Skalier-

ung haben.

HESSENMOLLER (2001) bzw. HESSENMOLLER UND ELSENHANS (2002) fithren eine
Normierung mit der Standardabweichung der Variablen durch, wobei hierbei zwar die
Breite der Verteilung, nicht aber ihre absolute Lage (wie in Formel (17) durch den
Mittelwert gegeben) normiert wird. Da durch die Normierung letztendlich eine Ver-
gleichbarkeit der Variablendifferenzen hergestellt werden soll, konnen statt der Aus-
gangsdaten auch die, auf der Grundlage der Ausgangsdaten berechneten, Distanzwerte
der einzelnen Variablen auf ein einheitliches Intervall normiert werden. In der darge-
stellten Distanzfunktion treten die Abstdnde der beriicksichtigten Variablen explizit

auf, so dass hier eine Integration der Normierung in die Abstandsfunktion moglich ist:
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Hierbei ist o, ein Normierungsfaktor, der einfach an die Spannweite der jeweiligen
Variablen in den Trainingsdaten gekoppelt werden kann. Setzt man & = Zr maz-2r min
liegen die Absténde der einzelnen Variablen im Intervall [0,1]. Da eine Normierung nur
aufgrund der in der Datenbank enthaltenen Trainingsinstanzen vorgenommen wird,
kann die Distanz zu einer unbekannten Instanz dieses Intervall jedoch verlassen. Dies
ist davon abhéangig, inwieweit die Trainingsdaten den gesamten moglichen Merkmal-

raum der betreffenden Variablen abdecken.

HEANDEL (2003) schlagt zur Abmilderung des Einflusses von Ausreiflern eine Kopplung
von ¢, an die Standardabweichung oder ein Vielfaches davon vor. Bei Verwendung der
vierfachen Standardabweichung (0, = 40;) liegen so die Abstédnde je nach Grad ihrer

Normalverteiltheit meistens im gewtinschten Intervall [0, 1].

2.5.2 Gewichtung der Variablendifferenzen

Im einfachen A-NN Ansatz werden die Verschiedenartigkeiten in den einzelnen Dimen-
sionen in einer ,naiven“ Weise mit einer gleichen Gewichtung fiir alle Variablen zu
einem Gesamtabstand zwischen zwei Instanzen summiert (bzw. die Gewichtung ist
hierbei fiir alle Merkmale w, =1). Dieser Ansatz ist deswegen unrealistisch, weil auf
diese Weise auch irrelevante Merkmale die Abstandsberechnung beeinflussen. Dieses
Problem wird auch als ,Fluch der Dimensionalitat” bezeichnet (BELLMANN, 1961). Es
gibt eine Vielzahl von verschiedenen Ansitzen um realistische Gewichtungsfaktoren fiir
die einzelnen Merkmale in den A-NN Ansatz zu integrieren. Die Gewichtung der
Variablenabstande ist dabei klar von der Normierung der Variablen zu trennen.
Wahrend die Normierung die Vergleichbarkeit der Differenzwerte verschiedener
Variablen gewéhrleisten soll, ist die Gewichtung Ausdruck der Relevanz bzw. Irrelevanz

einer Variablen fiir die gesuchte Zielgrofe.
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Obgleich die k-NN Methode generell ein nicht-parametrischer Ansatz im Hinblick auf
die Suche nach den k néchsten Nachbarn ist, gilt dies nicht gleichermaflen fiir die
Distanzfunktion, die fiir die einzelnen Variablen gebildet wird. Die Gewichtung der
Variablendifferenzen sowie alle weiteren Parameter der Abstandsmetrik werden global
definiert und somit deterministisch festgelegt. Die Gewichtung der Einzelabsténde
kommt dabei einer Skalierung aller Achsen im n-dimensionalen Raum gleich, wobei die
Achsen entsprechend ihres Einflusses auf die gesuchte Zielgrofle gestreckt oder ge-
staucht werden. Variablen, die keinen nachweislichen Einfluss auf die Zielgrofie haben,
konnen auf diese Weise auch ganz eliminiert und somit von der Abstandsberechnung

ausgeschlossen werden (AHA, 1998; WETTSCHERECK, 1995).

Die Bestimmung der Gewichtungsfaktoren fiir die einzelnen Variablenabstinde kann
einen groflen Einfluss auf die Erkennung der & nichsten Nachbarn haben, und ist somit
entscheidend fiir die Qualitiat der Schéitzung der Zielgrofle. Zur Bestimmung geeigneter
Gewichtungsfaktoren bieten sich verschiedene Moglichkeiten. Die Gewichtung der
Absténde einzelner Variablen in der Distanzfunktion kann durch einen iterativen
Prozess mit Hilfe einer Kreuzvalidierung hergeleitet werden. Hierbei wird fir jede
Instanz der Trainingsdaten eine Schétzung der Zielgrofle aus den N-1 verbleibenden
Instanzen abgeleitet. Durch die Modifikation der beeinflussenden Gewichte in der
Schéitzung kann eine Anndherung an ein optimales Gewichtungsverhéltnis erzielt
werden. Bedenkt man hierbei allerdings die Vielzahl der moglichen Gewichtungs-
verhédltnisse bei einer steigenden Anzahl von berticksichtigten Variablen, erfordert
dieses Vorgehen ohne Vorkenntnisse iiber deren Einfluss einen enormen Rechen-
aufwand, der allenfalls durch iterative Optimierungsalgorithmen wie z.B. dem
Simulated Annealing oder Genetic Algorithm verringert werden kann (siehe z.B.

TomMPPO und HALME, 2004).

Eine weitere Alternative zur Herleitung einer Distanzfunktion ist die Verwendung eines
Regressionsmodells zur Bestimmung des Distanzmafles (NIGGEMEYER, 1999;
HOLMSTROM et al., 2001). Hierbei wird ein geeignetes Regressionsmodell angepasst und
die geschétzten Regressionskoeffizienten, die letztendlich das Verhéltnis des Einflusses
der Variablen auf die Zielgrofle widerspiegeln, zur Herleitung der Gewichtungsfaktoren
fiir die k-NN Suche verwendet. Da alle Einzelgewichte in ihrer Summe 1 ergeben sollen,

ist das individuelle Gewicht einer Variablen 7:
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wr = nﬂ’v
W (20)
r=1
Mit:
W = Gewicht der Variablen r;
pBr = Regressionskoeffizient der Variablen r;
n = Angzahl der bertcksichtigten Variablen.

TOMPPO et al. (1999) schlagen eine Gewichtung der Variablen nach ihren Korrelations-
koeffizienten in Bezug auf die Zielgrole vor. Bei diesem Vorgehen ist jedoch zu
bedenken, dass auf diese Weise nur Gewichtungen fiir Variablen bestimmt werden
konnen, die einen linearen Bezug zur gesuchten Zielgrofle haben. Im Fall der Beziehung
zwischen Einzelbaumvariablen wie z.B. dem BHD der Baumhohe oder dem Alter und
der Baum-Biomasse als Zielgrole muss davon ausgegangen werden, dass es sich um
nicht-lineare Beziehungen handelt. In diesem Fall handelt es sich oft um allometrische
Beziehungen, die jedoch wie in Kapitel 2.1.2 beschrieben, durch eine logarithmische

Transformation linearisiert werden konnen.

2.5.3 Distance weighted k-Nearest Neighbour

Eine Modifikation des £-NN Algorithmus besteht darin, die k& Trainingsbeispiele, die zur
Klassifizierung herangezogen werden, nach ihrem berechneten Gesamtabstand so zu
gewichten, dass diejenigen mit dem geringsten Abstand das hochste Gewicht erhalten.
Da der Einfluss von Trainingsbeispielen mit zunehmendem Abstand sinkt, kénnen bei
dieser Vorgehensweise theoretisch alle Trainingsdaten in die Schétzung der Zielgrofie
einbezogen werden. Im Gegensatz zur ausschliefilichen Verwendung der k£ néchsten
Nachbarn ergibt sich in diesem Fall statt einer lokalen Approximation ein globaler
Ansatz, der auch als Shepards Methode (SHEPARD, 1968) bezeichnet wird (MITCHELL,
1997). In welchem Umfang der Abstand der Trainingsbeispiele Einfluss auf die

Schéatzung hat wird durch eine Kernel-Funktion festgelegt, die bestimmt, in welcher
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Proportion der Einfluss der Nachbarn mit zunehmendem Abstand sinkt. Die Gewicht-
ung der gefundenen k nachsten Nachbarn bei der Schétzung der Zielgrofle ist dabei klar

von der Gewichtung der Variablen in der Abstandsberechnung zu unterscheiden.

Eine Gewichtung, die mit zunehmender Distanz proportional abnimmt, erhélt man

durch Verwendung des einfachen Kehrwertes der berechneten Distanz:

1
d,
Wy = Zk: 1 (21)
i=1 Qg .
Wobei:
Wk = Gewicht des Nachbarn £;
dgi = Berechneter Abstand zwischen Abfrageinstanz z; und Nachbar zy.

SIRONEN et al. (2003) und in &hnlicher Weise MALTAMO und KANGAS (1998) schlagen
eine Gewichtungsfunktion vor, in der ein Gewichtungsparameter bestimmt, wie stark

der Einfluss eines Referenzbaumes mit zunehmendem Abstand abnimmt:

w, = ————
‘ (1Jt (22)
i=1 dq.k,
Wobei:
Wk = Gewicht des Nachbarn £;
dg; = Berechneter Abstand zwischen Abfrageinstanz z; und Nachbar zy;
t = Gewichtungsparameter.
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Zu beachten ist hierbei, dass bei einem Abstand d;; = 0 ein zum Abfragepunkt gleicher
Nachbar das Gewicht 1 erhélt und alle weiteren Trainingsinstanzen nicht mehr
berticksichtigt werden. Insofern ist die A~NN Methode in diesem Fall als ein exaktes

Interpolationsverfahren zu bezeichnen.

Abbildung 2-9 zeigt die Auswirkung des Gewichtungsparameters t auf die Form der

Kernelfunktion.

Abbildung 2-9. Einfluss des Gewichtungsparameters ¢ auf die Form der Kernelfunktion.
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Durch die Einbeziehung dieser Gewichtung in den Schéatzer (vgl. (15)) fiir die Zielgrofe

ergibt sich somit:

J(z,) e F— (23)

Im Fall des so berechneten gewichteten Mittelwertes entspricht dieser Schatzer dem

Nadaraya-Watson-Estimator (NADARAYA, 1964; WATSON, 1964; ATKESON et al., 1996;
HAENDEL, 2003).

Das in Abbildung 2-10 dargestellte Beispiel einer Kreuzvalidierung innerhalb eines
Fichtendatensatzes =zeigt die Verteilung der oberirdischen Gesamtbiomasse mit

zunehmendem Abstand zu einer bestimmten Suchanfrage.

0,9

o1

Dist.

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
agb [Kg]

Abbildung 2-10. Normierter Gesamtabstand aller Trainingsinstanzen im Fall einer

konkreten Suchanfrage in einem Fichtendatensatz, dargestellt iiber der ober-
irdischen Gesamtbiomasse (agb).
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2.5.4 Fehlereinschatzung und Giitemafle

Eine FEinschéatzung der Prognosefehler ist im Rahmen der A~NN Methode fiir zwei
Gesichtspunkte notwendig. Zum einen dienen Giitemafle als Kriterium fiir die Adjustie-
rung der Parameter der Distanz- und Gewichtungsfunktion innerhalb der vorhandenen
Trainingsdaten. Hierbei wird eine Minimierung des jeweiligen Giitemafles durch eine
Anpassung oder Veranderung der Parameter angestrebt. Zum anderen ist der Vergleich
der Prognosen aus der /NN Schatzung mit denen herkommlicher Verfahren nur durch

vergleichbare Einschétzungen der Prognosegiite moglich.

Da das Ergebnis der 4NN Methode immer eine Punktschéitzung und nicht wie bei
einem parametrischen Verfahren eine tber den gesamten Wertebereich definierte
Funktion ist, ist die Einschiatzung der erwarteten Giite einer Schatzung erschwert. Im
Gegensatz zu einem Regressionsmodell, fiir das ein Vertrauensintervall tber die
gesamte Spannbreite der Zielgrofle geschétzt werden kann, ist die Sicherheit der
Schatzung bei der k-NN Methode in nahezu jedem Punkt des Wertebereiches unter-
schiedlich. Zur Bestimmung des erwarteten Fehlers einer Schatzung wird bei nicht-
parametrischen Verfahren im Allgemeinen die Standardabweichung der Schéatzung
(RMSE = root mean square error) zwischen geschétzten und beobachteten Werten der

Zielgrofe innerhalb der Trainingsdaten herangezogen.

- JMSE (24)
Wobei:
N = Anzahl der Beobachtungen;
T = beobachteter Wert fiir die Instanz g;
L/E; = geschétzter Wert flir die Instanz .

Die Abfrageinstanz ist in diesem Fall eine Trainingsinstanz, deren Wert fiir die Ziel-

grofle bekannt ist. Mit Hilfe einer Kreuzvalidierung wird auf diese Weise fiir jede
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Instanz in der Datenbank eine Schétzung fiir die Zielgrofle auf der Grundlage der
verbleibenden N-1 Instanzen abgeleitet und den beobachteten Werten gegeniiber-
gestellt. Ublicherweise wird der RMSE% als relative Abweichung vom Mittelwert der
geschétzten ZielgroBe verwendet (siehe z.B. MALINEN et al., 2003; SIRONEN et al.,
2003).

RMSE
=—-100 (25)

Ti

RMSE% =

Der RMSE wird hauptséichlich aufgrund der quadratischen Fehlergewichtung, der
einfachen Interpretation und der hohen Bekanntheit dieses Giitemafles verwendet. Er
liefert die Information, inwieweit die geschatzten Werte im Durchschnitt von den
Beobachtungen abweichen, ohne dass sich negative und positive Abweichungen aus-
gleichen. Groflere Abweichungen werden hierbei starker gewichtet als kleine (WEBER,
1998).

Ein Nachteil bei der Verwendung des RMSE ist darin zu sehen, dass das Ausgangs-
niveau der Daten unberiicksichtigt bleibt. D.h., Abweichungen werden nur aufgrund
ihrer absoluten Grofle, jedoch nicht in Bezug auf die Hohe der Zielgrofle bewertet.
Besonders im vorliegenden Fall, bei dem Schatzungen auf Einzelbaumebene abgeleitet
werden, wiirde das dazu fiihren, dass ein bestimmter Fehlerbetrag bei kleinen oder
besonders groflen Béumen gleich gewichtet werden wiirde. Ein Giitemafl das die
Prognosefehler in Abhéngigkeit des Ausgangsniveaus beschreibt, ist der mittlere
absolute prozentuale Fehler (Mean Absolute Percentage Error = MAPE) bzw. die
Wurzel des mittleren quadratischen prozentualen Fehlers (Root Mean Square
Percentage Error = RMSP).

T, —Z;

APE=L3
MAPE = —
v 2

n=1

-100% (26)

€.

7
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RMSP =

Der RMSE sowie auch der mittlere quadratische Fehler (MSE) lassen sich in einen
systematischen und unsystematischen Fehleranteil zerlegen, wodurch eine weitere

Untersuchung der Fehlerstruktur ermoglicht wird.

Der systematische Fehleranteil (Bias-Anteil) hat hierbei eine hohe Sensitivitdt gegen-
iitber Niveau-Fehlerprognosen. Weicht der Bias von Null ab, so weist dies auf eine
systematische Uber- bzw. Unterschiatzung der beobachteten Werte durch die Prognosen
hin.

T, — X,

2
Bias-Anteil des MSE: Bias = % ; fiir MSE (RMSE2) # 0 (28)

Weicht der Varianz-Anteil des RMSE von Null ab, so wird zwar die Streuung der
Beobachtungswerte um ihren Mittelwert durch die Prognosen erfasst, das Ausmaf

dieser Erfassung ist jedoch zu stark oder zu schwach (systematische Abweichungs-

Fehlprognosen).
2
(s, -5.) ,
Varianz-Anteil des MSE: Var = M—SE’ fiir MSE (RMSE?) # 0 (29)

wobei S die Streuung der beobachteten bzw. geschéatzten Werte ist.

Prognosen, die weder systematische Niveaufehler noch Abweichungsfehler aufweisen,

kénnen sich von den beobachteten Werten nur noch unsystematisch unterscheiden.
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Solche Abweichungsfehler kénnen durch den Kovarianz-Anteil des Fehlers aufgedeckt

werden.

2-(1-R)-S, -S-
—: fiir MSE (RMSE?) # 0 (30)
MSE

Kovarianz-Anteil: Kov =

Bias-, Varianz- und Kovarianz-Anteil sind in diesem Fall auf ein Intervall zwischen 0
und 1 beschrankt. Je kleiner der Bias- bzw. Varianz-Anteil und je weiter der Kovar-
ianz-Anteil bei Eins liegt, desto besser ist die Prognose. WEBER (1998) schldgt daher

zur Aufdeckung verschiedener Fehler einen Giitemafimix vor.

2.5.5 Optimale GroBe der Nachbarschaft (Bandbreite)

Nicht-parametrische instanzenbasierte Schétzverfahren sind typischerweise mit einem
sog. Bias-Varianz-Dilemma behaftet. Ein methodischer Nachteil solcher Verfahren
besteht darin, dass die Zielgrofe nicht durch eine Extrapolation tiiber die Trainings-
daten heraus hergeleitet werden kann. Befinden sich die Werte einzelner Variablen
einer unbekannten Instanz am Rand der Werteverteilung der Trainingsdaten oder
liegen sie sogar auflerhalb, kommt es zu einer systematischen Uber- bzw. Unter-

schatzung.

Die Bestimmung der optimalen Anzahl k néchster Nachbarn, die bei einer Schitzung
der ZielgroBe beriicksichtigt werden, wird normalerweise mit Hilfe des, auf Grundlage
verschieden grofler Nachbarschaften berechneten, Fehlers einer Kreuzvalidierung inner-
halb der Trainingsdaten ermittelt und danach fiir alle Schatzungen festgelegt. In vielen
Fallen ist mit ansteigendem k zunéchst ein Abfallen, bei weiterer Erhohung von k aber
ein Ansteigen des RMSE zu beobachten. In vielen Veroffentlichungen ist daher ein
typisches lokales Minimum im Verlauf des RMSE {iber der steigenden Anzahl von
Nachbarn zu finden (siehe z.B. MCROBERTS et al., 2002; MALINEN et al., 2003;
MALINEN, 2003; MALINEN und MALTAMO, 2003; STUMER und KOHL, 2005; LEMM et al.,
2005).
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Das Ansteigen des Fehlers bei steigender Anzahl von Nachbarn ist hierbei hauptsach-
lich eine Folge des ansteigenden Bias und somit des beschriebenen Randeffektes (siehe
auch LAWRENCE et al., 1996 oder LOADER, 1999, S.7). Besonders die grofien absoluten
Fehlerwerte die mit steigender Anzahl beriicksichtigter Nachbarn im Bereich der
Extreme des Wertebereiches der wichtigsten Variablen entstehen, verursachen ein

Ansteigen des RMSE % im Falle einer Kreuzvalidierung,.
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Abbildung 2-11. Aus einer Kreuzvalidierung innerhalb eines Fichtendatensatzes
abgeleitete Biomasseschatzungen tiber & = 3 (Plus) bzw. 15 (Dreieck) Nachbarn
und beobachtete Werte iiber dem BHD (Kreis).

Wie aus dem in Abbildung 2-11 dargestellten Beispiel deutlich wird, werden zur
Schétzung der grofiten Baume (hier bezogen auf eine Schiatzung mit Hilfe des BHD und
der Baumhohe) tiberdurchschnittlich mehr kleinere Nachbarn herangezogen, was fir die
grofften Individuen zu einer Unterschatzung bzw. fiir die kleinsten Individuen zu einer

Uberschitzung ihrer Biomasse fiihrt.

Das eigentliche Problem bei der Determinierung der Gréfle der Nachbarschaft ist darin
zu sehen, dass ein bestimmter Wert fiir £ gesucht wird, der dann fiir jede Punkt-
schétzung verwendet werden soll. Hierdurch steigt im speziellen Fall von Vergleichen
zwischen Baumindividuen mit steigender Anzahl von Nachbarn besonders der Fehler
fir die Schatzung der grofiten Individuen. Wahrend hier eine geringe Anzahl von

Nachbarn den Fehler minimieren wiirde, kann bei einer ausgeglichenen Verteilung der
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Nachbarn auf eine hohere Anzahl zuriickgegriffen werden. Die Forderung die
berticksichtigten Nachbarn nur aus einer ,symmetrischen“ Nachbarschaft zu wahlen, in
der sich k/2 grofiere Nachbarn sowie kleinere Nachbarn befinden, findet sich z.B. auch
bei KOTZ et al. (1998, S.472).

Die Frage nach einer optimalen Grofle der Nachbarschaft, die auch als Bandbreite
bezeichnet wird, ist daher abhéngig von der Lage der Trainingsdaten im n-dimensiona-
len Merkmalraum. Die Entscheidung iiber eine feste Grofle der Nachbarschaft ist
hierbei ein typisches Bias-Varianz-Dilemma, das in vielen Fallen nicht zufrieden
stellend gelost werden kann. Durch die Erhohung der Anzahl der berticksichtigten
Nachbarn steigt zwar die Reliabilitdt der lokalen Approximation, gleichzeitig steigt
jedoch der Bias der Schatzung (ALTMAN, 1990; MCROBERTS, 2002; KATILA, 2004;
FINLEY et al., 2006). Eine Verringerung von k fiithrt andererseits zu einer erhéhten
Varianz der Schatzung, da hierdurch der ausgleichende Effekt der Mittelwertsbildung
innerhalb der Nachbarschaft kleiner wird. Dementsprechend besteht hierbei die Gefahr
des Overfittings.

Grundlegend lassen sich verschiedene Ansétze zur Eingrenzung der Nachbarschaft
unterscheiden. Um die verschiedenen Herangehensweisen zu verdeutlichen, kann ein
Glattungs- oder Bandbreitenparameter (h) verwendet werden, der iiber die Spannweite
der Trainingsdaten aus denen eine Schéatzung abgeleitet wird, bestimmt. Die Wahl
dieses Parameters kann auf verschiedene Weise erfolgen (ATKESON et al., 1996;
MALINEN, 2003):

» Feste Bandbreite: Der Parameter h ist hierbei ein konstanter Wert (Kernel
Methode). Die néchsten Nachbarn werden nur bis zu einer festgelegten Distanz
berticksichtigt. Die GroSe der Nachbarschaft (k) ist in diesem Fall von der
Anzahl der Trainingsbeispiele in der Nahe des Abfragepunktes abhéngig.

» Nearest Neighbour Bandbreite: Der Parameter h wird als Distanz zum #k-ten
Nachbarn definiert (A~-NN Methode) und ist damit von der Verteilung der
Trainingsdaten um den Abfragepunkt abhéngig. Die Gréfle der Nachbarschaft
ist hierbei durch £ festgelegt.
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Beide Varianten konnen dabei entweder global fiir alle Schiatzungen definiert, oder
lokal (bzw. adaptiv) fir jeden Abfragepunkt bestimmt werden. Eine Moglichkeit zur
Optimierung von £k ist dabei die Verwendung von iterativen Optimierungsalgorithmen
die z.B. durch die globale oder lokale Veranderung von k& den RMSE einer (Leave-One-

Out-) Kreuzvalidierung minimieren.

Die Wahl einer festen Bandbreite kann dabei zu einer Erhohung der Varianz in
Bereichen mit einer geringen Anzahl von Trainingsdaten fithren. Im Extremfall finden
sich iiberhaupt keine Nachbarn innerhalb der vorgegebenen Distanz und eine Schatzung
ist nicht moglich (CLEVELAND und LOADER, 1994; ATKESON et al., 1997). Dieses
Problem kann allerdings durch eine Normierung der berechneten Distanzen auf ein
festes Intervall (z.B. [0,1]) umgangen werden. Bestimmt man eine maximale
(normierte) Distanz bis zu der Nachbarn berticksichtigt werden sollen, kann es auf
diese Weise nicht dazu kommen, dass sich keine Trainingsdaten in diesem Bereich
befinden (siche z.B. Abbildung 2-10). In der Literatur finden sich zahlreiche Ansatze
zur lokal adaptiven Wahl der Bandbreite (siehe z.B. CLEVELAND und LOADER, 1994;
WETTSCHERECK und DIETTERICH, 1994; ATKESON et al., 1997; MCROBERTS et al.,
2002 oder MALINEN, 2003).

Neben der Grofle der Nachbarschaft hat jedoch auch die Integration einer Kernel-
funktion, die zu einer Gewichtung innerhalb der gefundenen Nachbarn verwendet wird,
einen entscheidenden Einfluss auf das beschriebene Bias-Varianz-Dilemma (siehe 2.5.3).
Durch die Wahl des Gewichtungsparameters ¢ kann der Einfluss von Nachbarn bei
einer festgelegten Bandbreite entsprechend ihrer Distanz abgeschwécht werden. Hierbei
entstehen daher Wechselwirkungen, die sich im speziellen Féllen gegenseitig aufheben
konnen. Liegt zum Beispiel keine Beschrinkung der Bandbreite vor, so dass alle
vorhandenen Nachbarn (k=N) einbezogen werden, fithrt die Wahl eines hohen Gewicht-
ungsparameters dazu, dass trotzdem nur eine gewisse Anzahl néchster Nachbarn einen
entscheidenden Einfluss auf die Klassifizierung haben. Im Extremfall ¢ — eo wird hier

nur der nachste Nachbar fiir eine Schétzung herangezogen.

Im Rahmen dieser Untersuchung soll tiberpriift werden, ob sich aus der Verteilung der
berechneten Distanzen zwischen einem Abfragepunkt und allen Trainingsinstanzen ein
Anhaltspunkt fiir eine individuelle Bestimmung von £ fiir jede einzelne Abfrage ableiten

lasst. Ansétze in diese Richtung finden sich z.B. mit der sog. Locally Adaptable
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Neighbourhood (LAN) MSN Methode bei MALINEN (2003) oder in MCROBERTS et al.
(2002).

Ziel dieser Untersuchung soll es sein, k variabel zu halten und je nach Lage des
Abfragepunktes im Verhéltnis zur Lage aller Trainingsdaten im n-dimensionalen

Merkmalraum anzupassen.

2.6 Umsetzung der &-NN Methode

Im Gegensatz zu einem Regressionsmodell, das auf einfache Weise auf unabhangige
Variablen eines Datensatzes angewendet werden kann, bedarf die Umsetzung instanzen-
basierter Verfahren einer Softwareanwendung bzw. der Implementierung des Algorith-
mus. Im Rahmen der zugrunde liegenden Studie wurde in Kooperation mit der Firma
Argus Forstplanung (Staupendahl, 2006) das Softwaremodul kNN-Biomass entwickelt,
das in weiten Teilen eine Umsetzung der oben beschriebenen theoretischen Grundlagen
darstellt.

Da die technische Umsetzung des &~-NN Algorithmus zwar nicht Inhalt dieser Arbeit ist,
andererseits aber die zugrunde gelegte Anwendung teilweise zur Generierung der im
folgenden dargestellten Ergebnisse verwendet wurde, soll hier nur kurz auf dieses
Softwaremodul eingegangen werden. Abbildung 2-12 zeigt einen Ausschnitt der

grafischen Benutzeroberflache.
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Abbildung 2-12. Benutzeroberfldche des Softwaremoduls kNN-Biomass (STAUPENDAHL,
2006).

Nach Anbindung einer geeigneten Trainingsdatenbank (siehe 2.7) im beschriebenen
Format, konnen die Baumart bzw. Baumartengruppe sowie die zu schatzende Zielgrofie
ausgewahlt werden. Weiterhin konnen hier die zur Distanzberechnung beriicksichtigten
Variablen iibernommen werden, wobei diese entweder aus den in der Datenbank
vorhandenen Einzelbaumvariablen oder vorhandenen Meta-Daten der Untersuchungs-
bestande bzw. aus zusatzlichen baumartenspezifischen Variablen, wie z.B. einer

mittleren Holzdichte der betreffenden Art, gewahlt werden kénnen.

Neben den Gewichtungsfaktoren der einzelnen Dimensionen koénnen hier alle weiteren
notwendigen Parametereinstellungen zur Adjustierung der implementierten Distanz-
metrik sowie die Distanzgewichtung vorgenommen werden. Um eine angepasste Wahl
der Bandbreite (Groe der berticksichtigten Nachbarschaft) zu ermoglichen, wurde ein
Zusatzmodul zur Berechnung ausgewahlter Fehlermafle aus einer Kreuzvalidierung des

selektierten Trainingsdatensatzes mit wechselnder Anzahl von Nachbarn implementiert
(siche Abbildung 2-13).
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Abbildung 2-13. Modul zur Berechnung von Fehlermafien aus Kreuzvalidierungen des
Trainingsdatensatzes mit unterschiedlicher Grofle der berticksichtigten Nachbar-
schaft.

Hierdurch ist eine Approximation angepasster Gewichtungsfaktoren sowie aller

weiteren Einstellungen durch eine iterative Minimierung der Fehlermafle moglich.

Alle Parametereinstellungen koénnen anschlieBend in baumarten- bzw. baumarten-
gruppen -spezifischen Parameterdateien abgelegt werden, so dass eine Neukalibrierung
der Parameter nur im Fall bemerkenswerter Anderungen der Datengrundlage not-
wendig sind. Um eine Schétzung der unbekannten Zielgrofle neuer Instanzen durchzu-
fithren, konnen entweder die verwendeten Variablen manuell eingegeben, oder eine
komplette Baumliste mit den notigen Werten eingelesen werden. Neben den fiir eine
Schétzung benotigten Einstellungen ermdoglicht eine Datenbankschnittstelle den Zugriff
auf die zugrunde gelegte Datenbank. Hierbei kann sowohl auf die vorhandenen Einzel-
baumdaten sowie die dazugehdrigen Meta Informationen zugegriffen werden. Des
Weiteren konnen die dem jeweiligen Datensatz zugehorigen Publikationen, soweit

digital vorhanden, eingesehen werden.
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2.7 Datenbankstruktur

Wie bereits erlautert ist die Effektivitat der A~NN Methode in hohem Mafle von der
zugrunde gelegten Datenbank abhéngig. Neben der Anzahl der Trainingsbeispiele ist
besonders der Umfang an relevanten Informationen fiir jede Instanz ausschlaggebend

fiir die Qualitat der Schéatzung.

Ziel der Entwicklung einer Datenbankstruktur zur Ablage von Trainingsdaten ist es
Einzelbaumdaten mit moglichst vielen Informationen logisch zu verkniipfen um nach
verschiedenen Fragestellungen jeweils die passenden Baume finden zu konnen. Hierfir
wurden verschiedene Tabellen zur Speicherung von Einzelbaum-, Bestandes- und
weiterer Meta- Informationen angelegt. Die hier verwendete Datenbank wurde in MS
Access umgesetzt. Tabelle 2-3 gibt einen Uberblick iiber die einzelnen Datenbank-

tabellen.

Tabelle 2-3. Ubersicht der einzelnen Datenbanktabellen.

Datenbanktabelle Inhalt

COUNTRIES Landerliste mit Abkiirzungen

PROJECTS Auffithrung der Literaturquellen und Datenherkunft
SITES Beschreibung der Bestdnde aus denen die Daten stammen
SOILTEXTURE Klassifizierung der Bodenart

SOILTYPES Liste von 181 Bodentypen (FAO Klassifizierung)
SPECIES Auflistungen der Spezies zu denen Daten vorliegen
TREES Tabelle zur Speicherung der Einzelbauminformationen

In der Tabelle TREES konnen die direkt am Baum gemessenen Variablen wie Hohe,
BHD und die Biomasse der einzelnen Baumkompartimente eingetragen werden. Diese
Tabelle ist einmal mit der Tabelle SPECIES {tiber eine n:1 Beziehung verkniipft um
jeden Baum einer Art zuzuordnen. Weiterhin besteht eine Verkniipfung mit der Tabelle

SITES (n:1) um jedem Baum einem Bestand zuzuordnen.
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Tabelle 2-4. Struktur der Tabelle TREES zur Ablage von Einzelbauminformationen.

Feldbezeichnung Inhalt Verkniipfungen
SITE_NO Eindeutige Bestandesnummer n:1 mit Tab. SITES
TREE NO Nummer des Baumes

TREE SPEC Botanischer Name der Art n:1 mit Tab. SPECIES
TREE AGE Einzelbaumalter

TREE_DBH BHD [cm]

TREE_HEIGHT
TREE CROWNLNG
TREE_ BARKTHIK
BM_STEM
BM_BRANCH
BM_DRYBRANCH
BM_LEAVES

BM_ ROOT
BM_BARK

BM_ THICKWOOD
TREE _COMMENT

Baumhohe [m]
Kronenléange [m]
Rindenstarke [mm]|
Stamm-Biomasse [Kg]
Ast-Biomasse [Kg]
Totholz-Biomasse [Kg]
Blatt-Biomasse [Kg]
Wurzel-Biomasse [Kg]
Rinden-Biomasse [Kg]
Derbholz-Biomasse [Kg]

Kommentar

Die Tabelle SITES ist mit vier weiteren Tabellen (COUNTRIES, PROJECTS,
SOILTEXTURE, SOILTYPES) jeweils durch eine n:1 Beziehung verkniipft. So wird
fiir jeden Bestand das Land in dem er sich befindet, das Projekt in welchem die Daten

aufgenommen wurden, sowie die dortige Bodenart und der Bodentyp angegeben.

procECTs ]
PROJECT_NO
PUBL_TITLE
PUBL_AUTOR
PUBL_YEAR
PUBL_REF
PUBL_PDF
PROJECT_REM
!

conrues I

COUNTRY_ID /
ICOUNTRY_UNDP
ICOUNTRY_NAME /

/
SOILTEXTURE /
1

SOILTEXT_ID

SOILTEXT_NAME
SOILTEXT_DESC

EET,
SOILTYPE_ID
SOILTYPE_NAME

Abbildung 2-14. Datenbankstruktur.
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2.8 Datengrundlagen

Die im Rahmen dieser Studie verwendeten Datengrundlagen entstammen zum Teil der
verfiigbaren Literatur. Einige Teildatensatze wurden bisher nicht veroffentlicht, werden
hier jedoch nicht separat ausgewertet, sondern zu einer umfassenden Datenbasis
zusammengefasst. Die Sammlung von Biomassedaten aus destruktiven empirischen
Studien ist dadurch beschrankt, dass sich die Originaldaten einzelner Studien selten in
veroffentlichten Publikationen finden lassen. Hierzu muss in den meisten Féllen auf die
graue Literatur oder unveroffentlichte Projektberichte zurtickgegriffen werden. Fiir eine
Vielzahl von Studien lassen sich zwar die abgeleiteten Regressionsmodelle finden, die
zugrunde gelegten Ausgangsdaten sind jedoch meist nicht mehr vorhanden. Oftmals ist
daher die Kontaktaufnahme zu den Autoren einzelner Studien notwendig, wobei dies

vor allem bei alteren Untersuchungen nur selten aussichtsreich ist (WIRTH et al., 2004).

Hinzu kommt, dass aufgrund des enormen Kosten- und Zeitaufwands der fiir empiri-
sche Biomassestudien typisch ist, die gewonnenen Daten nur selten bereitwillig zur
Verfiigung gestellt werden. Die hier verwendeten Datengrundlagen bestehen daher
teilweise aus Datenséitzen, die lediglich im Rahmen dieser Studie verwendet werden
diirfen. Unter diesem Gesichtspunkt sei z.B. die Bereitstellung umfangreicher Daten-
satze von Fichten durch Dr. C. Wirth (siche WIRTH et al., 2004) sowie Daten von
Fichten und Kiefern aus der finnischen nationalen Waldinventur durch das Finnish
Forest Research Institute (METLA) besonders hervorzuheben. Diese Daten wurden im
Zeitraum von 1988 bis 1990 im Rahmen des national tree research project (VAPU) auf
Stichprobenpunkten der Nationalen Finnischen Waldinventur (NFI 8) erhoben
(Korhonen und Maltamo, 1990).

Weitere Datensétze von Kiefer, Eiche, Larche und Buche konnten durch die For-
schungsanstalt fiir Waldokologie und Forstwirtschaft in Kooperation mit dem Lehr-
stuhl fir Waldwachstumskunde der TU Miinchen zur Verfiigung gestellt werden
(GROTE et al., 2003). Ein grofler Buchendatensatz wurde durch JOOSTEN und SCHULTE
(2003) beigesteuert. Weiterhin wurden umfagreiche Biomassedaten aus Nord-Amerika
von TER-MIKAELIAN (TER-MIKAELIAN und KORZUKHIN, 1997) bereitgestellt, auf die
jedoch nur in einer Teilauswertung eingegangen werden soll. Einen Uberblick der

verwendeten Datensatze der am haufigsten vertretenen Baumarten zeigt Tabelle 2-5.
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Tabelle 2-5. Anzahl der Probebdume und Untersuchungsbesténde einzelner Studien und
Datenquellen der hier verwendeten Baumarten.

Baumart Land n Bestande Quelle
Fichte Deutschland 38 7 MUND et al., 2002
Deutschland 18 HELLER und GOTTSCHE, 1986
Tschechische 40 3 VYskoT, 1981
Republik
Deutschland 5 DROSTE zU HULSHOFF, 1969
Deutschland 44 3 SHARMA, 1992
Belgien 6 DUVIGNEAUD et al., 1970
Deutschland 22 2 POEPPEL, 1989
Tschechische 17 3 CERNY, 1990
Republik
Deutschland 36 6 RADEMACHER, 2004
Deutschland 28 AKCA und MENCH, 1993
Schweden 32 JOHANSSON, 1999
Osterreich 24 NEUMANN und JANDL, 2005
Deutschland 3 HESSE, 1990
Deutschland 20 2 DIETRICH, 1968
Deutschland 9 ) RAISCH, 1983
Deutschland 17 2 POEPPEL, 1989
Finnland 203 VAPU
Deutschland 6 GROTE, 2002
Deutschland 19 LWEF, 2002 (DIETRICH)
Buche Deutschland 59 6 FAWF
Deutschland 116 4 JOOSTEN und SCHULTE, 2003
Deutschland 19 PELLINEN, 1986
Tschechische 20 3 CIENCIALA et al., 2004
Republik
Spanien 7 SANTA REGINA und TARAZONA, 2001
Larche Deutschland 10 FAWF
Kiefer Belgien 8 XIAO und CEULEMANS, 2004
Belgien 9 XIAO et al., 2003
Deutschland 30 2 LWF
Finnland 18 VANNINEN et al., 1996
Finnland 205 VAPU
Eiche Deutschland 13 FAWF
Deutschland 15 GROTE et al., 2003
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Da die Anzahl und Aufteilung in einzelne Kompartimente bei verschiedenen Unter-
suchungen oft nicht einheitlich ist bzw. die Biomasse in unterschiedlichem Grad
differenziert vorliegt, sind die Datengrundlagen zunéachst auf einen gleichen Satz von
Attributen vereinheitlicht worden. Hierbei werden héhere Differenzierungsgrade, wie
z.B. getrennt aufgenommene Nadeljahrginge bei Fichten oder eine Unterteilung der
Astbiomasse in einzelne Astdurchmesserklassen, zu der jeweils kleinstmoglichen Unter-
teilung auf Ebene aller Datensitze zusammengefasst. Die Einteilung der Biomasse
erfolgt daher in den Kompartimenten Wurzeln, Stamm, Aste, Blitter oder Nadeln. Des
Weiteren wird eine eventuell getrennt aufgenommene Rindenbiomasse bzw. die
Aufteilung in Aste und Totéste erhalten. Da fiir viele Buchendatensitze eine Unter-
teilung in Derbholzbiomasse und weitere Kompartimente vorliegt, wird speziell fiir

Laubbaumarten dieses zuséatzliche Kompartiment eingefiihrt.

Im Rahmen der Auswertung werden hier generell nur Einzelbaumdatenséatze verwendet,
in denen sich die kompartimentweise geschatzten Biomassewerte mindestens zu einer
oberirdischen holzigen Gesamtbiomasse (above ground woody biomass = agwb)
aggregieren lassen. D.h. der Vektor der bekannten Designattribute (siche 2.3.1) ist so
auf eine Mindestlange festgelegt, dass alle oberirdischen holzigen Kompartimente (also
Stammbiomasse, Ast- und Totast-Biomasse sowie Rindenbiomasse) enthalten sind.
Eine je nach Baumart geringeren Umfang haben die Datenséitze, in denen sich die
einzelnen Kompartimente zur oberirdischen Gesamtbiomasse (aboveground biomass =
agb) zusammenfassen lassen. Hierfiir sind neben den holzigen Kompartimenten auch
Informationen iiber die Blatt- bzw. Nadelbiomasse notig, die speziell fiir die verwende-
ten Buchen dieses Datensatzes nur in einigen Fallen vorhanden sind. Aufgrund der
besonderen Schwierigkeiten, die mit der Beprobung von Wurzelsystemen groflerer
Baume verbunden sind, ist der Anteil der Datensétze fiir die eine Gesamtbiomasse
(total biomass = tbm) aggregiert werden kann am geringsten (FEHRMANN et al., 2003).
Tabelle 2-6 gibt einen Uberblick der zum jetzigen Stand der Datenbank vorhandenen

Baumanzahlen in den einzelnen Aggregationsstufen.
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Tabelle 2-6. Uberblick der Baumanzahlen in den einzelnen Aggregationsstufen agwb

(aboveground woody biomass), agb (aboveground biomass) und tbm (Gesamtbio-

masse).
Anzahl in Aggregationsstufe

Baumart

agwb agb tbm
Abies balsamea 30 30
Acer rubrum 53 53
Acer saccharum 55 )
Betula alleghaniensis 49 49
Betula papyrifera 37 37
Fagus grandifolia 14 14
Fagus sylvatica 221 26 8
Larix decidua 10
Picea abies o978 578 83
Picea glauca 24 24
Picea mariana 24 24
Picea rubens 37 37
Pinus sylvestris 270 270 26
Populus grandidentata 30 30
Populus Tremuloides 46 46
Quercus petrea 28
Summe 1499 1266 117

Ausfiithrliche Literaturstudien zeigen, dass sich fiir einzelne Kompartimente weitaus
groffere Datensétze zusammentragen lassen. Alleine die sehr umfangreichen Untersu-
chungen von Burger (1925 — 1953) enthalten mehr als 600 Datenséitze von Kiefern,
Douglasien, Tannen, Eichen, Buchen und Fichten, die jedoch zumeist nur Nadel- oder
Blattbiomasse und Astbiomassen enthalten. Des Weiteren finden sich zahlreiche 6ko-
logische Studien in denen ebenso lediglich Nadel- und Blattkompartimente untersucht

wurden.

Da zu einer aussagekraftigen Evaluierung der &~NN Methode moglichst grofle Daten-
sitze verwendet werden sollen, wird im Rahmen der Auswertung zumeist auf Fichten,
Buchen oder Kiefern Bezug genommen. Abbildung 2-15 zeigt die Durchmesser-

verteilungen fiir diese grofiten Teildatensatze.
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Einen Uberblick der Durchmesserbereiche aller Baumarten ist in Abbildung 9-2
(Anhang II, Seite 138) dargestellt.

2.8.1 Zur Verwendung empirischer Biomassedaten

Da Biomassedaten aus destruktiven Untersuchungen typischerweise Schatzungen sind,
die durch Hochrechnung aus Stichproben von verschiedenen Kompartimenten der
betreffenden Béume gewonnen werden, kénnen Unterschiede in der Methodik zwischen
verschiedenen Untersuchungen bei der Zusammenstellung einzelner Datensétze zu
einem unbekannten Fehler in der Regressionsanalyse eines kombinierten Datensatzes
fithren. Zur Hochrechnung der Stichproben, die aus einzelnen Kompartimenten eines
Baumes entnommen werden, haben sich gemischt lineare Modelle als besonders
geeignet erwiesen (MCCULLOCH und SEARLE, 2000; MUUKKONEN and LEHTONEN, 2004;
LEHTONEN, 2005b).
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Daher ist zu bedenken, dass die in der Literatur als ,beobachtete” Biomasse darge-
stellten Einzelbaumwerte durch ihre Herleitung bereits mit einem Fehler unbekannter
Grofle behaftet sind. Der Standardfehler der Schatzung auf Ebene der einzelnen Baume,
die in einer Untersuchung herangezogen wurden, wird in der gegebenen Literatur in
keinem der vorliegenden Falle aufgefithrt. Aus diesem Grund wird die Einzelbaumbio-
masse wie sie in der jeweiligen Untersuchung angegeben ist im folgenden Ergebnisteil
als beobachtete (,wahre*) Biomasse interpretiert. Bei dieser Vorgehenswiese muss
jedoch beachtet werden, dass die Residuen des jeweiligen Regressionsmodells bzw. der
sich ergebende Standardfehler der Schatzung implizit auch diesen ,Einzelbaumfehler*
enthalten. Bemerkenswert in Bezug auf die im Kyoto Protokoll verbindlich vorge-
schriebene Fehlerberechnung fiir Kohlenstoffbilanzen ist, dass dieser Fehler der vor-

handenen Datengrundlagen bisher weitgehend unberiicksichtigt bleibt.
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3 Ergebnisse

Die im Folgenden dargestellten Ergebnisse beziehen sich auf die formulierte Zielsetzung
und die sich daraus ergebenen Fragestellungen. Hierbei soll zunédchst auf die im
Methodenteil beschriebenen Unterschiede zwischen Prozessmodellen und empirischer
Datenanalyse sowie die Auswirkung einer Verinderung der Datengrundlage in Hinblick
auf den als Eingangsgrofie fiir allometrische Modelle verwendeten BHD eingegangen
werden. Anschliefend folgen beispielhaft verschiedene Auswertungen der mit Hilfe des

k-NN Ansatzes generierten Prognosen.

Wie oben dargestellt, diente als Grundlage der Auswertungen eine Datenbank in
Verbindung mit einer Softwareanwendung (kNN Biomass). Weitere Auswertungen
wurden mit Hilfe von S-Plus 4.5, R und MS Excel durchgefiihrt. Die bereits
dargestellten Schwierigkeiten in Bezug auf die Aquisition geeigneter Datengrundlagen
fithren dazu, dass eine Biomassedatenbank auf Einzelbaumebene niemals ,fertig” sein
kann. Sie wird standig um neue Datenséitze ergdnzt und ist somit immer im Wachstum
begriffen. Ein Hauptvorteil instanzenbasierter Verfahren ist daher darin zu sehen, die
Veranderungen der Datengrundlage in Echtzeit zu berticksichtigen. Gleichzeitig ergibt
sich hieraus aber das Problem, dass Ergebnisse, die zu einem fritheren Zeitpunkt
generiert wurden, mit einer erweiterten Datengrundlage nicht mehr nachvollzogen
werden konnen. Unter anderem aus diesem Grund werden zur Untersuchung der
einzelnen Fragestellungen jeweils Teildatenséitze verwendet, die sich jedoch in ihrem

Umfang unterscheiden.

3.1 Sensitivitat der Allometriekoeffizienten

Eine grundlegende Fragestellung in Bezug auf die Generalisierung von Biomassefunk-
tionen ist, ob die im Bereich der Prozessmodelle abgeleiteten tibergreifenden Annahmen
mit empirischen Datengrundlagen nachgewiesen werden konnen, bzw. eine Integration

beider Ansétze moglich ist.

Die Autokorrelation zwischen den Parametern der Grundgleichung der Allometrie
wurde bereits in verschiedenen Zusammenhéngen nachgewiesen. Hierbei wurden

vielfach die Parameter veroffentlichter Biomassefunktionen gegeniiber gestellt und die
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vorhandenen Zusammenhénge untersucht (z.B. ZIANIS und MENCUCCINI, 2004). Solche
Meta-Analysen zeigen eine hohe negative Korrelation zwischen den Allometrie-
koeffizienten a und b, die Unterschiede zwischen Laub- und Nadelbdumen erkennen
lassen. Um diesen Zusammenhang anhand der vorliegenden Datengrundlagen nachzu-
weisen, wurde auf Datensidtze von insgesamt 310 Fichten aus 12 verschiedenen
destruktiven Untersuchungen zuriickgegriffen. Die zugrunde gelegten Daten entstam-
men dabei zum Teil einer Literaturstudie von Wirth et al. (2004) sowie der im Rahmen

dieser Studie durchgefiihrten Literaturrecherche bzw. Datensammlung.

Die Originaldaten der einzelnen Untersuchungen wurden soweit moglich in kleinere
Teildatensatze aufgeteilt, um moglichst viele einzelne Schéatzungen fiir die Regressions-
koeffizienten des allometrischen Modells zu erhalten. Grundlage fiir die Aufteilung der
Daten waren dabei die einzelnen Untersuchungsbestinde. Auf Grundlage der Teildaten-
sitze wurde dann eine einfache lineare Regression mit den logarithmisch transformier-

ten Durchmesser- und Biomassewerten durchgefiihrt.

In der folgenden Zusammenstellung der Ergebnisse werden nur solche Datensétze
berticksichtigt, die nach der beschriebenen Aufteilung eine Mindestgrofie von n = 5
Baumen nicht unterschreiten und zu einem R? gréfer 0,9 fithren. Zwar ist dieser Stich-
probenumfang als Grundlage einer Regressionsanalyse als relativ gering anzusehen, dies
wird hier jedoch zugunsten einer moglichst hohen Anzahl an Parameterschétzungen
toleriert. Tabelle 3-1 zeigt die geschatzten Regressionskoeffizienten fiir die insgesamt

30 Teildatensatze und den gesamten Zusammengefassten Datensatz.
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Tabelle 3-1. Empirische Regressionskoeffizienten des einfachen allometrischen Modells
(agb=a BHDP) fiir die einzelnen Teildatensitze sowie fiir den Gesamtdatensatz
mit Standardfehler der Residuen (RSE) und Korrekturfaktor KF (KF wurde nach
Sprugel (1983) als KF'= exp(SEE2/2) berechnet).

Datenherkunft Land n a b RSE KF! R2
Mund et al. (2002) Deutschland 5 0,094 2,355 0,090 1,004 0,99
5 0032 2859 0,118 1,007 097
6 002 2,769 0,149 1,011 0,99
70234 2102 0,105 1,006 097
5 0091 2423 0,106 1,006 0,98
5 0,199 2295 0,050 1,000 0,99
5 0074 2522 0054 1,000 0,99

Heller u. Gottsche (1986) Deutschland 0,040 2,706 0,165 1,014 0,99
Vyskot (1981) Tschechische 15 0,088 2,569 0,118 1,007 0,99

—_
Qo

Republik 10 0,122 2446 0,116 1,007 0,98

15 0,176 2,340 0203 1,021 095

Droste zu Hiulshoff (1969) Deutschland 5 0,495 2,011 0,199 1,020 0,94
Sharma (1992) Deutschland 14 0,187 2,242 0,153 1,012 0,94
15 0,146 2,320 0,124 1,008 0,97

15 0,195 2210 0,083 1,003 098

Duvigneaud et al. (1970) Belgien 6 0,062 2,557 0,164 1,014 0,95
Poeppel (1989) Deutschland 13 0,181 2,269 0,121 1,007 0,98
9 0,718 1,866 0,108 1,006 0,97

Cerny (1990) Tschechische 5 0,180 2,327 0,179 1,016 0,93
Republik ) 0,453 2,030 0,091 1,004 0,98

70362 2091 0,087 1004 0,99

Rademacher (2004) Deutschland 6 0,091 2,382 0,215 1,023 0,90
6 0,118 2369 0,128 1,008 0,99

6 0,061 2,565 0,076 1,003 0,99

6 0018 282 0,113 1006 096

6 0,031 2,718 0,076 1,003 0,99

6 0056 2545 0089 1,004 0,99

Akca u. Mench (1993) Deutschland 28 0,113 2,391 0,138 1,010 0,97
Johansson (1999) Sweden 32 0,239 2,087 0,192 1,019 0,96
Neumann u. Jandl (2005) Deutschland 24 0,121 2,368 0,168 1,014 0,99
Gesamtdatensatz 310 0,1095 2,402 0,224 1,025 0,97

Die geschatzten Werte fiir die Allometriekonstante b bewegen sich zwischen den
Extremen 1,86 und 2,86; Der Mittelwert ist 2,38. Etwa 69 % der b-Werte fallen in das

Konfidenzintervall zwischen 2,135 und 2,637. Damit sind die geschatzten Koeffizienten
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im Mittel deutlich kleiner als der von WEST, BROWN und ENQUIST (WEST et al. 1999)
theoretisch hergeleitete Exponent von 2,667.

Die hier abgeleiteten Ergebnisse decken sich gut mit einer Studie von ZIANIS und
MENCUCCINI (2004), die im Rahmen einer Meta-Analyse von 277 Biomassemodellen,
ohne auf die Ursprungsdaten zuriickzugreifen, &hnliche Werte berichten. Auch die hohe
negative Korrelation zwischen den Koeffizienten a und b kann anhand der vor-
liegenden Datengrundlage nachgewiesen werden. Der sich hier ergebende Zusammen-
hang ist wie in Abbildung 3-1 dargestellt relativ straff. Die angepasste Exponential-
funktion (hier durch logarithmische Skalierung der Ordinate in linearisierter Form

dargestellt) hat mit einem R? von 0,95 einen hohen Erklirungsanteil.

1 a=471,76 g 348660 —
© R2=0,95
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Abbildung 3-1. Autokorrelation der Regressionskoeffizienten a und b eines allometri-
schen Regressionsmodells (agwb = a*BHD") bei der Auswertung getrennter Teil-
mengen (Kreise) und des gesamten Fichtendatensatzes (Dreieck).

Um einen Vergleich der empirisch ermittelten Koeffizienten mit den theoretisch herge-
leiteten Exponenten von WEST et al. (1999) zu ermoglichen, soll die Analyse im
Folgenden nach der unter 2.2.1 beschriebenen Modifikation des BHD wiederholt

werden.
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3.1.1 Modifikation des BHD

Wie beschrieben, kann die Verwendung des BHD als Eingangsgrofie fiir allometrische
Funktionen kritisch betrachtet werden. Die festgelegte Messhohe widerspricht dem
Grundprinzip der Allometrie, die das Verhéltnis relativer Messgroflen zueinander
beschreibt. Durch die individuell unterschiedliche relative Messhohe des BHD bei
unterschiedlich hohen Béumen, wird auf diese Weise nicht nur eine relative Durch-
messerveranderung, sondern ebenso der Effekt einer Formverinderung im Bereich des
Stammanlaufs erfasst. Um diesen Effekt abzumildern und die Veranderung der
Parameter des allometrischen Modells bei Verwendung eines Durchmessers in relativer
Baumhohe zu untersuchen, wurde fiir den ausgewahlten Fichtendatensatz der BHD mit
Hilfe der Pain-Funktion (siehe 2.2.1) auf einen Durchmesser in 10% der Baumhohe
umgerechnet. Die daraus resultierenden Unterschiede der Eingangsgrofie der Regression
reichen dabei von nur einigen Millimetern fiir kleinere Bdume bis hin zu mehr als 13
cm fiir besonders grofle Individuen. Fiur diesen modifizierten Durchmesser wurden
wiederum die Regressionskoeffizienten fiir ein lineares Modell mit den logarithmisch

transformierten EingangsgroBen In Dy, ; und In agb geschatzt.

80 T1D0,1 = 0,8492*BHD + 1,8102 0.3 1
R? = 0.096 0BHD
= mDO,1
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Durchmesserklasse

Abbildung 3-2. Beziehung zwischen dem BHD und dem mit Hilfe der Pain-Funktion
berechneten Durchmesser in relativer (10%) Stammhohe Dy ; (links) und Durch-
messerverteilung fir den BHD und Dy, ;.
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Abbildung 3-2 zeigt die nur leicht unterproportional verlaufende Zunahme des Dy, ; mit
steigendem BHD. Fir alle Baume mit einer Hohe von mehr als 13 m ist der Dy
kleiner als der BHD. Umgekehrt tibersteigt der Durchmesser in relativer Hohe den
BHD bei kleineren Baumen, da sich der Referenzpunkt in Richtung Stammfufl
verschiebt. Das Histogramm zeigt die Auswirkung dieser Anderungen auf die
Durchmesserverteilung des Gesamtdatensatzes. Die auf Grundlage dieser modifizierten
Eingangsgrofle  geschétzten — Regressionskoeffizienten — sind  in Tabelle  3-2

zusammengefasst.
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Tabelle 3-2. Geschatzte Regressionskoeffizienten fiir das allometrische Modell basierend
auf dem Durchmesser in 10 % der Stammhohe (Dp ;) fir die einzelnen Teil-
datensitze sowie fir den Gesamtdatensatz, Standardfehler der Residuen und
Korrekturfaktor (KF wurde nach Sprugel (1983) als KF= exp(SEE2/2)

berechnet).

Datenherkunft n apo. 1 bpo.1 RSE KF R?2
Mund et al. (2002) 5 0,044 2,700 0,145 1,011 0,99
5 0,031 2,881 0,081 1,003 0,99
6 0,009 3,261 0,118 1,007 0,99
7 0,105 2,399 0,097 1,005 0,97
5 0,037 2,748 0,107 1,006 0,98
5 0,118 2,506 0,049 1,001 0,99
5 0,027 2,879 0,047 1,001 0,99
Heller und Gottsche (1986) 18 0,031 2,837 0,157 1,012 0,99
Vyskot (1981) 15 0,049 2,819 0,129 1,008 0,99
10 0,087 2,594 0,125 1,008 0,97
15 0,132 2,472 0,219 1,024 0,94
Droste zu Hiilshoff (1969) 5 0,355 2,159 0,195 1,019 0,95
Sharma (1992) 14 0,128 2,398 0,159 1,013 0,93
15 0,107 2,446 0,131 1,009 0,96
15 0,129 2,374 0,083 1,003 0,98
Duvigneaud et al. (1970) 6 0,030 2,828 0,158 1,013 0,96
Poeppel (1989) 13 0,103 2,487 0,119 1,007 0,98
9 0,440 2,055 0,106 1,006 0,97

Cerny (1990) 5 0,109 2,528 0,193 1,019 0,91
5 0,288 2,213 0,092 1,004 0,98
7 0,216 2,295 0,089 1,004 0,98
Rademacher (2004) 6 0,033 2,752 0,176 1,016 0,93
6 0,060 2,630 0,131 1,009 0,99
6 0,027 2,836 0,090 1,004 0,99
6 0,007 3,213 0,114 1,007 0,96
6 0,011 3,093 0,067 1,002 0,99
6 0,041 2,726 0,033 1,001 0,99
Akca und Mench (1993) 28 0,048 2,734 0,117 1,007 0,98
Johansson (1999) 32 0,282 2,099 0,185 1,017 0,96
Neumann und Jandl (2005) 24 0,042 2,787 0,168 1,014 0,99
Gesamtdatensatz 310 0,064 2,63 0,214 1,023 0,98

Abbildung 3-3 zeigt den negativen Zusammenhang zwischen ag; und bg ;. Da die

Beziehung zwischen BHD und Dy ; in diesem Fall einen nahezu linearen Verlauf zeigt
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(siehe Abbildung 3-2), unterscheiden sich die Exponenten der angepassten Funktion

zwischen a und b bzw. ag,; und by, ; nur geringfiigig.
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Abbildung 3-3 Autokorrelation der Regressionskoeffizienten app.; und bpg.; eines
allometrischen Regressionsmodells bei der Auswertung getrennter Teilmengen

(Kreis) und des gesamten Fichtendatensatzes (Dreieck) auf Grundlage des Durch-
messers in relativer Stammhohe (Dy, 7).

Abbildung 3-4 zeigt die Héufigkeitsverteilung der Allometriekoeffizienten b und by, 1.

Die Verteilung ist aufgrund der Durchmessertransformation deutlich nach rechts ver-

schoben.
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Abbildung 3-4. Relative Héufigkeit der Allometriekoeffizienten b und by ; fiir die aus-
gewahlten Datensétze.
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Wie aus Tabelle 3-2 deutlich wird, erhoht sich das Bestimmtheitsmafi der einzelnen
Regressionen nach der Durchmessertransformation nicht in jedem Fall, ist aber im
Mittel mit 0,972 hoher als bei der Verwendung des BHD als Eingangsgrofie. Weiterhin
ist fiir die einzelnen Datensétze eine bessere strukturelle Anpassung des Modells festzu-

stellen.

Diese Verbesserung ist auch fiir die Modellanpassung auf Grundlage des Gesamtdaten-
satzes zu beobachten. Wie in Abbildung 3-5 dargestellt, scheint die strukturelle An-
passung des allometrischen Modells mit dem Dy ; als unabhangiger Variablen besonders
im Bereich grofler Durchmesser gegeniiber dem Modell mit dem BHD als Eingangsgrofie

verbessert zu sein.

3500 Tagb = 0,1095*BHD 2473 3500 T agb = 0,0638*D 5, 22
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Abbildung 3-5. Oberirdische Gesamtbiomasse (agb) iiber dem BHD (links) und dem
relativen Durchmesser in 10% der Stammhéhe Dy 7 (rechts).

Der geschatzte Exponent by, 7 ist mit 2,63 zwar immer noch geringer als der theoretisch
hergeleitete, dies wird allerdings auch erwartet, da Baume im Laufe der Zeit durch das
Absterben von Asten an Masse verlieren (Enquist, 2002). Abbildung 3-6 zeigt die sich
aus der Verwendung des Dy, ; ergebende Verschiebung der beiden Regressionskoeffizien-

ten.
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Abbildung 3-6. Beziehung der Koeffizienten b zu bg,; (links) und a zu ap, 7 (rechts).

KETTERINGS et al. (2001) schlagen vor, den Parameter b der allometrischen Biomasse-
funktion aus dem Allometriekoeffizienten der Hohenbeziehung (b’) zu schitzen. Ein
ahnlicher Ansatz zur Beriicksichtigung der Hohe als weiterer Einflussgrofie ergibt sich
implizit auch aus dem vorgestellten Prozessmodell von WEST, BROWN und ENQUIST
(ENqQuisT, 2002). Auch ZIANIS und MENCUCCINI (2004) koénnen in ihrer Meta- Analyse
einen solchen Zusammenhang mit relativ hoher Sicherheit ableiten. Die Untersuchung
dieses Zusammenhangs in dem hier verwendeten Teildatensatz kann diese Korrelation
jedoch kaum nachweisen. Hierbei muss jedoch berticksichtigt bleiben, dass sich die
erweiterte Potenzfunktion als Grundgleichung der Allometrie in den meisten Fillen als
relativ ungeeignet zur Modellierung der Baumhohe in Abhéngigkeit des BHD erweist.
Das Modell ist zwar fiir kleinere Durchmesserbereiche geeignet die Entwicklung der
Baumhohe adéquat abzubilden, fir groflere Durchmesserbereiche werden allerdings
typischerweise eher logarithmische Funktionen verwendet. Abbildung 3-7 zeigt die
Beziehung dieser Koeffizienten fiir die 24 ausgeschiedenen Einzeldatensatze dieser

Teiluntersuchung.
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Abbildung 3-7. Beziehung zwischen dem Skalierungskoeffizienten b der allometrischen
Biomassefunktion agb = a*BHD’ und dem Allometriekoeffizienten der Hohen-
funktion b’ (h = k*BHD") fiir die 24 untersuchten Einzeldatensitze.

Da davon auszugehen ist, dass sich die Variabilitdt der Regressionskoeffizienten zum
Teil durch Unterschiede in der Baumhohe erklaren lasst, soll dieser Einfluss im Folgen-

den am Beispiel eines grofieren Datensatzes naher untersucht werden.

3.2 Ableitung von Referenzmodellen

Um eine objektive Einschéitzung der FEffizienz der k-NN Methode im Vergleich zu
parametrischen Verfahren zu ermoglichen, soll im Folgenden néher auf die hierfiir
notige Modellbildung eingegangen werden. Hierbei wurde exemplarisch auf einen Teil-
datensatz von Fichten zuriickgegriffen, da fiir diese Baumart besonders viele Einzel-
datensitze vorhanden sind (n=578). Im Weiteren werden auflerdem fiir die vorliegende
Datengrundlage geeignete Regressionsmodelle fiir Kiefer und Buche dargestellt, die zur

Uberpriifung des NN Ansatzes fiir diese Baumarten verwendet werden.

Die Scatterplots in Abbildung 3-8 geben einen Uberblick des Zusammenhangs zwischen
der oberirdischen Gesamtbiomasse (agb) und den unabhéngigen Variablen BHD und

Baumhohe in metrischer und logarithmischer Skalierung.

71



ERGEBNISSE

agb [Kg]
In(agb) [Kg]

35 4.0

5
3.0 30 7

In(BHD) [cm] 35 25
4.0

15 20

BHD [cm] 90
60 1.0
70 5 H [m] 45 05 In(H) [m]

Abbildung 3-8. Dreidimensionale Scatterplots der oberirdischen Gesamtbiomasse (agb)
in Abhéangigkeit des BHD und der Baumhéohe (links), bzw. der jeweils logarith-
misch transformierten Variablen (rechts). Zuséitzlich sind die jeweiligen Projektio-
nen der Daten auf die zweidimensionalen Ebenen dargestellt.

Um eine moglichst objektive Auswahl geeigneter Modellformulierungen zu treffen,
wurden unterschiedliche Modellvarianten zugrunde gelegt und mit Hilfe verschiedener
Giitemafle verglichen. Um eine Gleichverteilung der Fehlervarianzen zu gewéhrleisten,
wurde hierzu wie unter 2.1.2 beschrieben auf die logarithmisch transformierten unab-

héngigen und abhéngigen Variablen zurtickgegriffen.

Eine andere Moglichkeit der bestehenden Heteroskedastizitdt der Datengrundlage zu
begegnen besteht darin, die Proportionalitit der Residuen zur verwendeten Zielgrofie
durch eine gewichtete Regression zu eliminieren und so eine tendenzfreie Schéitzung der
Regressionskoeffizienten zu ermoglichen (PARRESOL, 2001). Der Vorteil dieser Vor-
gehensweise wird darin gesehen, dass hierbei die notige Bias-Korrektur bei der Riick-

transformierung der Werte auf das origindre Skalenmafl entfallt (siehe z.B. LAMBERT et
al., 2005).

Die verwendeten Kandidatenmodelle unterscheiden sich in der Anzahl der unabhéangi-
gen Variablen sowie in der Komplexitat der Modellformulierung. Neben dem BHD als
unabhéngiger Variablen mit dem hoéchsten Erklarungsanteil, wurde die Baumhohe als
zweite Variable verwendet. Der Argumentation in 2.2 folgend, wird die Hohe besonders
im Fall von zusammengesetzten Datensatzen, in denen standortsabhéngige Unterschie-

de in der Durchmesser-Hohenbeziehung vorliegen, als wichtig angesehen.
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Wie aus Abbildung 3-8 deutlich wird, ist die Interpretation der Regressionskoeffizienten
durch die vorliegende multiple Kolinearitit der logarithmisch transformierten Variablen
erschwert. Um einen Eindruck tiber den vorliegenden Ursache-Wirkung Zusammenhang
zwischen dem Durchmesser- bzw. Hohenzuwachs und der Biomasse zu erhalten, kann
man jeweils eine der Variablen fixieren bzw. in moéglichst kleine Klassen einteilen, um
die partielle Auswirkung der jeweils anderen Variablen zu untersuchen. Die Scatter-
plots in Abbildung 3-9 zeigen die Entwicklung der Biomasse iiber dem BHD fiir 9
separate Hohenklassen. Da sich die Wertebereiche des BHDs aufgrund der vorliegenden
Durchmesser - Hohenverteilung in den gebildeten Hohenklassen iiberlagern wiirden,

sind die Klassen hier jeweils einzeln dargestellt.
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Abbildung 3-9. Scatterplots der oberirdischen Gesamtbiomasse (agb) tiber dem BHD
fiir 9 separate Hohenklassen.

Bemerkenswert erscheint, dass sich innerhalb der so gebildeten Klassen ein nahezu
linearer Trend zwischen dem BHD und der oberirdischen Gesamtbiomasse abzeichnet.
Eine Ausnahme bildet die grote Héhenklasse (34,4 — 38,4 m). Da sie aufgrund der vor-
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liegenden Hohenverteilung einen relativ groflen Durchmesserbereich abdeckt, ist hier
die typische iiberproportionale Zunahme der Biomasse mit steigendem BHD besser zu
erkennen. Auch fiir alle anderen Klassen liefert zwar die erweiterte Potenzfunktion eine
bessere Anpassung, die einzelnen Allometriekoeffizienten b sind jedoch nach der partiel-
len Elimination des Einflusses der Baumhohe erwartungsgemafl weitaus kleiner als fiir

die unklassierten Daten.

Entgegen einer in der Literatur haufig dargestellten, auf einfachen geometrischen Uber-
legungen basierenden Meinung, die Biomasse sowie das Volumen miissten sich tendenz-
iell proportional zur Stammgrundfliche bzw. zu (BHD?*H) entwickeln (siehe z.B.
EERNY, 1990; KETTERINGS et al., 2001; XIAO et al., 2003; ALBERTI et al., 2005; CHAVE
et al., 2005), wird anhand der vorliegenden Datengrundlage deutlich, dass sich die
Masse in den einzelnen Hohenklassen unterproportional zur Stammquerschnittsfléche
entwickelt. Von einer Fixierung des wechselseitigen Einflusses dieser Variablen durch
die Verwendung der Kombination D?*H als unabhingige Variable soll daher im

Rahmen der folgenden Regressionsanalyse abgesehen werden.

Ein &hnliches Bild ergibt sich, wenn man die Beziehung zwischen Baumhoéhe und
Biomasse in einzelnen Durchmesserbereichen untersucht (Abbildung 3-10). Die Breite
der Durchmesserklassen ist in dieser Darstellung nicht einheitlich, sondern mit dem Ziel
moglichst gleiche Anzahlen an Baumen pro Klasse zu beriicksichtigen, verschieden

gewahlt.
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Abbildung 3-10. Separate Scatterplots der oberirdischen Gesamtbiomasse (agb) iiber
der Baumhohe nach FEinteilung des Gesamtdatensatzes in 9 ungleich breite
Durchmesserklassen mit jeweils gleicher Anzahl Baume.

Wiéhrend sich hier fiir den Gesamtdatensatz ein funktionaler Zusammenhang zwischen
Baumhohe und Biomasse nur mit einem, im Vergleich zum BHD, relativ geringen
Bestimmtheitsmaf8 (R> = 0,86) nachweisen lisst, ergeben sich fiir ungleiche Durch-
messerklassen gleicher Baumanzahl sehr straffe lineare Beziehungen. Lediglich in der
grofiten Durchmesserklasse (35,4 — 73,8 cm) scheint die Baumhohe alleine die
Variabilitit der Biomassewerte nur ungeniigend erkliren zu kénnen. Ahnlich wie bei
der vorangegangenen Betrachtung muss hierbei beriicksichtigt werden, dass diese
Durchmesserklasse aufgrund der vorliegenden Durchmesser-Hohenverteilung einen
besonders groflen Hohenbereich abdeckt. Es ist daher zu erwarten, dass sich bei einer

weiteren Einteilung dieser Klasse ebenfalls straffere lineare Trends ergeben kénnten.

In der empirischen Datenanalyse fiithrt die Beziehung zwischen den logarithmisch

transformierten Werten zur Wahl eines Modells erster Ordnung, dass in der Lage ist,
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die unterschiedlichen Steigungen der linearen Beziehungen zwischen BHD, Hohe und
Biomasse abzubilden (MENDENHALL und SINCICH, 1993; WILHELMSEN und
VESTJORDET, 1974). Die hohe Korrelation zwischen BHD und Hoéhe kann aber auch die
Verwendung des Schlankheitsgrades bzw. h-d- Verhaltnisses als Regressorvariable

rechtfertigen. Die resultierenden Modellformulierungen sind in Tabelle 3-3 aufgefiihrt

Ein weiterer Aspekt der vorliegenden Datengrundlage ist, dass sie aus verschiedenen
Einzeldatensétzen zusammengesetzt ist. Diese Daten einzelner Studien bestehen oftmals
aus Probebaumen, die in separaten Probeplots oder Bestdnden aufgenommen wurden.
Dies gilt insbesondere fiir die Daten der Finnischen Nationalen Waldinventur, die fiir
eine Teiluntersuchung zur Verfiigung gestellt wurden. FEHRMANN et al. (2006)
verwendeten zur Modellierung dieser Daten ein gemischt lineares Regressionsmodell*
(McCULLOCH und SEARLE, 2000; LAPPI et al., 2006). Aufgrund des Aufnahme-
verfahrens, bei dem mehrere Baume pro NFI-Probeplot aufgenommen wurden, die
einzelnen Plots aber gleichzeitig so weitraumig verteilt sind, dass eine geringe
Kovarianz zwischen den Daten zu erwarten ist, konnen die Probebdume aus einzelnen
Plots als eine Art Subpopulation angesehen werden. Es wird also erwartet, dass die
verwendeten Variablen innerhalb der Plots hoéher korreliert sind als in der Gesamt-
population (LAPPI et al., 2006). Die generelle Ausdrucksform bei den gegebenen
unabhangigen Variablen BHD und Hoéhe ist dann:

Inagh, =Ina+1Ina, + fIn BHD,, + yInh, + ¢,

wobei agbii, BHDyi, hii, h/dr; und &; die oberirdische Gesamtbiomasse, der BHD, die
Baumhohe sowie der Schlankheitsgrad und das Residuum von Baum 7 auf Plot £ ist.

4 Synonyme sind ,,mixed linear model*“ oder ,mixed effect model*.
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Vorhersagen fiir den zuséatzlichen Effekt In aj werden hierbei fiir jeden Plot einzeln
geschétzt (mit einem Erwartungswert von 0), so dass gewissermafen einzelne plot-
spezifische Biomassemodelle abgeleitet werden. Solche Modelle kénnen also ebenso wie
eine gewichtete Regression nur dann sinnvoll verwendet werden, wenn geeignete
Datengrundlagen ausgewertet werden sollen. In der Praxis sind regionalisierte Daten
nur selten vorhanden. Trotzdem werden die beschriebenen Modelle hier sozusagen als
bestmogliche Referenz verwendet, um die Effizienz der &~NN Methode zu evaluieren.

Die Zusammenstellung aller verwendeten Referenzmodelle ist in Tabelle 3-3 aufgefiihrt.

Tabelle 3-3. Verschiedene Modellformulierungen unterschiedlicher Komplexitat, die im
Folgenden als Referenz zu den durchgefithrten ANN Schétzungen verwendet

werden.
Modell Regressionsform Beschreibung
1 Inagb, =Ine, + fIn BHD, + ¢, Einfaches lineares Modell
2 Inagh, = Ine, + fIn BHD, + yInh, + &, Einfaches lineares Modell
h
3 Inagh, =Ine, + fIn BHD, + y {ﬁ} T & Einfaches lineares Modell
4 Inagh,;, =lne+Ina, + fIn BHD,, + yInh, + ¢, Gemischt lineares Modell
h
5 Inagh; =lno+Ina, + fnd, + y [—} + &, Gemischt lineares Modell
BHD |,

Das Modell 1 entspricht auf dem metrischen Skalenniveau dem einfachen allome-
trischen Ansatz agb = a BHD® (Modell 2 respektive agh = a *BHD" he).

Eine Anwendung ausgewahlter Modellformulierungen auf den gesamten Datenbestand
findet sich in Anhang VI ab Seite 148.

3.3 Verfahrensvergleich und Evaluation

Wie bereits dargestellt, wird der Vergleich der &~NN Methode mit den gegebenen
Regressionsmodellen anhand verschiedener Teildatensétze durchgefithrt. Hierzu wurden
die zugrunde gelegten Datensitze jeweils zufillig aufgeteilt, so dass ein Datensatz (im

Folgenden jeweils als modelling bezeichnet) einerseits zur Schiatzung der Regressions-
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koeffizienten der aufgefiihrten Modelle und andererseits zur Parametrisierung der
Distanz- bzw. Gewichtungsfunktion des A-NN Algorithmus verwendet wird. Der ver-
bleibende, nicht an der Modellbildung beteiligte Datensatz (im Folgenden als test
bezeichnet) wird zur Evaluierung der Schétzergebnisse mit Hilfe der beschriebenen
Giitemafle herangezogen. Da einige Datensétze nur als Grundlage fiir bestimmte Ver-
offentlichungen (z.B. FEHRMANN et al., 2005; FEHRMANN et al., 2006) zur Verfliigung

gestellt wurden, werden im Folgenden einige separate Auswertungen dargestellt.

3.3.1 Teilauswertung I

Diese Teilauswertung bezieht sich auf die vom Finnish Forest Research Institute
(METLA) bereitgestellten Fichten und Kieferndaten. Die vorhandenen Datensitze
wurden jeweils zufallsbasiert in ein modelling- Subset (n=143 fir Fichte und n=145 fir
Kiefer) und ein test- Subset (jeweils n=60) unterteilt. Abbildung 3-11 zeigt die

Durchmesser-verteilungen in den einzelnen Datensétzen.

Fichte Kiefer
40 40
35 - 35 - 0 modelling
30 30 M test
_ 254 _ 25 A
c e
g 20 g 20
< 15 A < 15 A
10 +
5
0
YTELSLERNROBRRYEELS YTELobONORRRIESL S
BHD-Klasse BHD-Klasse

Abbildung 3-11. Histogramme der Durchmesserklassen der zuféllig ausgeschiedenen
test- Datensitze (jeweils n=60) und der zur Modellierung und A~NN Schétzung
verbleibenden modelling- Daten fir Fichte (n=143) und Kiefer (n=145).

Die zu schétzende Zielgrofie ist in diesem Fall die oberirdische Gesamtbiomasse (agb).
Die geschatzten Regressionskoeffizienten fiir die einfachen linearen Modelle sowie die
gemischt linearen Modelle mit dem jeweiligen Standardfehler sind in Tabelle 3-4

aufgefiihrt.
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Tabelle 3-4. geschétzte Regressionskoeffizienten des einfachen linearen Modells (Modell
2 fiir Kiefer, Modell 3 fir Fichte) sowie eines gemischt linearen Modells (Modell 4
und 5) fiir die zuféllig ausgeschiedenen modelling- Datensétze fiir Kiefer (n=145)
und Fichte (n=143).

Baumart Koeffizient Schétzung Std. Fehler t-Wert p-Wert

Einfache lineare Modelle:

Kiefer o -2,355 0,048 -48,88 <0,0001
B 2,202 0,041 53,30 <0,0001
X 0,272 0,042 6,39 <0,0001

Fichte o -1,973 0,064 -16,61 <0,0001
B 2,345 0,024 94,40 <0,0001
X 0,055 0,079 0,46 0,4830

Gemischt lineare Modelle

Kiefer o -2,36 0,054 -43,47 <0,0001
B 2,19 0,042 52,00 <0,0001
X 0,29 0,045 6,36 <0,0001

Fichte o -2,13 0,139 -15,33 <0,0001
B 2,36 0,030 78,05 <0,0001
X 0,111 0,093 1,19 0,2358

Eine detaillierte Ubersicht der Regressionsanalyse fiir die einfachen linearen Modelle
findet sich in Anhang III auf Seite 140. Die gemischt linearen Modelle wurden aus
FEHRMANN et al. (2006) tbernommen und wurden im Rahmen dieser Zusammenarbeit

von A. LEHTONEN parametrisiert.

Zur Parametrisierung des &~-NN Algorithmus bzw. der Variablengewichtung wurden mit
Hilfe von 50 Iterationen ein angepasstes Gewichtungsverhéltnis der Variablen be-
stimmt. Die besten Ergebnisse wurden hierbei mit der euklidischen Distanzmetrik
(Minkowski Konstante ¢ = 2) erzielt. Fiir die Gewichtungsfaktoren der Variablen BHD
(wpng) und Baumhohe (wp) wurden gute Ergebnisse mit wpp¢=0,8 und wy, =0,2 fir
Fichte und wppg=0,75 und wyp =0,25 fir Kiefer erzielt. Der Gewichtungsparameter ¢
wurde hierbei fiir Fichte = 0 und fir Kiefer = 1 gesetzt.

Zur angepassten Wahl der Grofle der Nachbarschaft wurden mit dem unter 2.6
beschriebenen Modul zur multiplen Kreuzvalidierung verschiedene Bandbreiten aus-
getestet. Abbildung 3-12 zeigt den Verlauf des RMSE % und des Bias fir unter-
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schiedlich grofle Nachbarschaften (k) im Fall der zugrunde gelegten modelling- Daten-

satze.
50 —o— RMSE% Kiefer
—e— RMSE% Fichte
40 - —— Bias Kiefer
—A— Bias Fichte
30 A
X
& 20 -
<
)
L
10 +
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Anzahl Nachbarn (k)

Abbildung 3-12. Entwicklung des RMSE % und des Bias bei unterschiedlicher Grofie
der Nachbarschaft (k) fir die gegebenen modelling- Datensétze beider Baumarten.
Berechnungsgrundlage fiir jedes k ist eine komplette Kreuzvalidierung der jewei-
ligen Trainingsdaten.

Der typische Fehlerverlauf ist durch ein Absinken am Anfang, das Durchlaufen eines
lokalen Minimums und einem mit gréfler werdender Nachbarschaft steigendem Fehler,
der zum grofiten Teil durch einen zunehmenden Bias verursacht wird, gekennzeichnet.
Im Fall des vorliegenden Teildatensatzes kann eine Fehlerminimierung durch die
Verwendung von nur 2 Nachbarn bei Fichte (RMSE % = 21) und 4 Nachbarn bei
Kiefer (RMSE % = 16,5) erreicht werden. Eine minimale Verringerung des Fehlers
konnte fiir Fichten durch die Wahl der Kernel-Methode (siche 2.5.5) erzielt werden.
Hierzu wurde der maximale normierte Abstand bis zu dem Nachbarn berticksichtigt
wurden, auf 0,05 gesetzt (siche Abbildung 3-13 links). Die resultierende Anzahl der
berticksichtigten Nachbarn ist in Abbildung 3-13 (rechts) iiber dem BHD, der in diesem
Fall die am hochsten gewichtete Variable ist, dargestellt.
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Abbildung 3-13. Berticksichtigte Nachbarn fiir einen bestimmten Abfragepunkt (links)
und resultierende unterschiedliche Grofle der berticksichtigten Nachbarschaft (k)
iiber dem BHD durch die Verwendung einer festen Bandbreite (Kernel-Distanz =
0,05) fur den zugrunde gelegten Fichtendatensatz.

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass die Grofle der beriicksichtigten Nachbarschaft
einen dhnlichen Verlauf wie die Durchmesserverteilung des Datensatzes zeigt. D.h.,
dass in den Bereichen der Durchmesserverteilung, in denen viele Datenpunkte vorhan-
den sind, mehr Nachbarn zur Schétzung verwendet werden, wobei in Bereichen mit

geringer Anzahl von Trainingsinstanzen die beriicksichtigte Nachbarschaft kleiner ist.

Ob die auf Basis der euklidischen Distanzmetrik berechneten Abstiande hierbei auch
Ahnlichkeiten im Profilverlauf der beiden verwendeten Variablen erfassen, wurde durch
eine zusétzliche Berechnung des Q-Korrelationskoeffizienten tiberprift (siehe Anhang
IITI). Da die hier verwendeten Variablen BHD und Hohe typischerweise eine hohe

Kovarianz aufweisen, ist in diesem Fall davon auszugehen.

Die parametrisierten Regressionsmodelle sowie die &~NN Schéatzung wurden anschlie3-
end auf die jeweiligen test- Datensétze (jeweils n=60) beider Baumarten angewendet.
Die Beziehung zwischen beobachteter und geschatzter Biomasse fiir beide Verfahren ist
in Abbildung 3-14 dargestellt.
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Abbildung 3-14. Beziehung zwischen beobachteter und geschétzter oberirdischer Ge-
samtbiomasse (agb) mit dem zugrunde gelegten Regressionsmodell (einfaches
lineares Modell) sowie dem kNN Ansatz fur die test- Datenséitze (n=60) von
Fiche (links) und Kiefer (rechts).

Augenscheinlich sind die Unterschiede der Schéatzungen im vorliegenden Fall sehr
gering. Die Residuen beider Schatzungen sind gleichméaflig verteilt und weisen fiir
keines der Verfahren bemerkenswerte Ausreifler auf. Dass die &~-NN Schatzung hier in
der Lage ist auch die Extremwerte der Verteilung angemessen abzubilden, lasst darauf
schlieflen, dass die zuféllig ausgeschiedenen Trainingsdaten (modelling- Subsets) einen
weiteren Durchmesser- und Hohenbereich abdecken als die test- Daten. Um die
Fehlerstruktur beider Voraussagen genauer zu untersuchen, wurde ein Gilitemaf3-mix

(siehe 2.5.4) berechnet. Die einzelnen Fehlermafie sind in Tabelle 3-5 aufgefiihrt.

Tabelle 3-5. Giitemafle der Regressions- sowie des A&-NN Ansatzes auf Grundlage der
jeweiligen test- Datensétze (n==60) fiir Kiefer.

Modellierungsansatz RMSE RMSE MAPE ME
%

Kiefer:

Inagh, =Ina+ fIn BHD, + yInh, + ¢, 20,68 15,79 9,67 -2,562

Inagh;, =lna+Ina, + fIn BHD,, + yInh, + €, 19,76 15,00 921 -1,718

NN 19,41 14,54 12,61 0,009
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Tabelle 3-6. Giitemafle der Regressions- sowie des kNN Ansatzes auf Grundlage der
jeweiligen test- Datensétze (n=60) fiir Fichte.

Modellierungsansatz RMSE RMSE MAPE ME
%
Fichte:
h
Inagh, =lna+ fIn BHD, + y| —— | +¢&, ,
nagoy; = In Bln i Z{BHDl i 22,39 19,19 13,61 -0,938

h
Inagh,;, =ma+Ina, + fln BHD,, +Z[%} +&; 2031 17,36 13,73 -0,398

ki

kNN 19,19 16,42 13,98 -0,493

Wiéhrend der RMSE sowie der mittlere Fehler (ME) der &NN Schétzungen fir beide
Baumarten geringer ist als fiir das einfache lineare Modell, zeigt der mittlere absolute
prozentuale Fehler (MAPE) einen leichten Anstieg gegentiber der Regressionsfunktion.
D.h., die mit dem Ausgangsniveau der Daten gewichteten Fehler sind fir die &NN
Schéitzung im mittel hoher als fiir das verwendete Regressionsmodell. Abbildung 3-15
zeigt die beobachteten und geschétzten Werte iiber dem BHD. Aus Darstellungs-
griinden ist hierbei eine unterschiedliche Skalierung der oberirdischen Gesamtbiomasse

(agb) fir jeweils zwei Hélften des Durchmesserbereiches gewéhlt.
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Abbildung 3-15. Beobachtete und geschéitzte oberirdische Gesamtbiomasse (agb) beider
Modellierungsansitze (einfaches lineares Regressionsmodell und &~NN Schétzung)
iiber dem BHD. Aus Darstellungsgriinden ist die Skalierung der Biomassewerte
fir kleine und grofie Durchmesser unterschiedlich gewahlt.

Aus den in Abbildung 3-15 unten dargestellten Schiatzwerten wird unter Anderem die
Auswirkung der Verwendung einer mit Hilfe der Kernel-Distanz festgelegten Bandbreite
deutlich. Wahrend die Verwendung einer relativ groffen Nachbarschaft im mittleren
Durchmesserbereich aufgrund des ausgleichenden Effektes der Mittelwertsbildung zu
einer starken Gléattung fithrt, sind im oberen Bereich der Durchmesserskala aufgrund
einer geringeren Anzahl beriicksichtigter Nachbarn gréflere Spriinge in den Schétz-

werten zu beobachten. Hierdurch wird die Varianz der Datengrundlage in Abhéngigkeit
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der Verteilung der Trainingsdaten in unterschiedlichem Maf} berticksichtigt. Abbildung
3-16 zeigt den Verlauf der verschiedenen Schatzungen der Fichten tiber dem BHD.
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Abbildung 3-16. Verlauf der Regressionsfunktion (gestrichelt) und der &~NN Schatzung-
en (durchgezogene Linie) tiber dem BHD am Beispiel der n=60 Testdatensétze
fir Fichte (hier schematisch als kontinuierlicher Verlauf dargestellt).

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass die &~-NN Schétzungen, da sie lokale Approximat-
ionen darstellen und nicht an den vordefinierten Verlauf einer Modellannahme
gebunden sind, eine hohere Varianz aufweisen als die aus dem Regressionsansatz
abgeleiteten Vorhersagen. Eine zusétzliche Untersuchung fiir einzelne Kompartimente,
die typischerweise eine sehr viel hohere Varianz aufweisen wiirde als die Gesamtmasse

eines Baumes, findet sich im Anhang (Seite 143).

3.3.2 Teilauswertung II

Neben Daten von Kiefern und Fichten enthélt die hier aufgebaute Datenbank einen
umfangreichen Buchendatensatz (n= 221). Die Daten stammen, éhnlich wie die der
zuvor ausgewerteten Fichten, von verschiedenen Versuchsflachen, die hauptsachlich
verschiedene Standorte in Deutschland abdecken (PELLINEN, 1986; GROTE et al., 2003;
JOOSTEN et al., 2004). Ein kleinerer Teil der Daten stammt aus der Tschechischen
Republik sowie aus Spanien (SANTA REGINA und TARAZONA, 2001; CIENCIALA et al.,
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2004). Da fir die vorliegenden Daten nur in einigen Féllen die Blattbiomasse bekannt
ist, wird in dieser Auswertung lediglich die oberirdische holzige Biomasse (agwb)
betrachtet. Wie in der ersten Teilauswertung werden zur besseren Vergleichbarkeit mit
den verwendeten Referenzmodellen zunachst lediglich der BHD und die Baumhohe als
unabhéngige Variablen fiir die Regression bzw. als Designattribute fiir die Suche nach
den néchsten Nachbarn verwendet. Der Datensatz wurde hierzu zufallsbasiert in zwei
Unterdatensétze aufgeteilt. Der zur Modellierung und Anpassung des ANN
Algorithmus verwendete (modelling -) Datensatz umfasst 161 Béaume. Der Umfang des
zur Evaluation der Schétzergebnisse verwendete Referenzdatensatz (fest) enthélt 60
Baume, die somit von der Regressionsanalyse sowie den Trainingsdaten ausgeschlossen

wurden. Abbildung 3-17 zeigt das Ergebnis der zufalligen Aufteilung des Datensatzes.
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Abbildung 3-17. Histogramm der Durchmesserklassen der verwendeten Buchendaten
(n=221) und deren Aufteilung auf den zur Modellierung verwendeten modelling-
Datensatz (n=161) bzw. test-Datensatz (n=60).

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass der test-Datensatz in diesem Fall auch Extrem-
werte der Durchmesserverteilung enthélt. Wie bereits unter 2.5.5 dargelegt, stellt das
besonders fiir die &~-NN Schéatzung ein Problem dar, da zur Schétzung der Zielgrofle der
durchmesserstirksten Bédume nur kleinere Trainingsinstanzen zur Verfiigung stehen
und somit keine Extrapolation der Daten moglich ist. Die iterative Herleitung einer
geeigneten Parametereinstellung fiir die Distanz- sowie Gewichtungsfunktion fithrt auf
Grundlage des vorliegenden Datensatzes zu den folgenden Einstellungen: Es wurde eine

euklidische Distanzmetrik (c¢=2) gewahlt, wobei die Gewichtung zwischen den
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Variablen BHD und Hoéhe mit wprg=0,7 und wp =0,3 festgelegt wurde. Wie aus
Abbildung 3-18 deutlich wird, kann das Ergebnis der kompletten Kreuzvalidierung des
Datensatzes durch die Wahl eines hoheren Gewichtungsparameters (f) verbessert
werden (siehe hierzu 2.5.3). Hierdurch wird der Einfluss der zu jedem Abfragepunkt
gefundenen Nachbarn mit zunehmender Distanz abgeschwécht. Diese Vorgehensweise

stellte sich besonders im Fall unsymmetrischer Nachbarschaften als vorteilhaft heraus.

40
—0— RMSE%, t=2
35 4 —— RMSE%, t=0
30 1 —A— Bias%, t=2
—4A— Bias%, t=0
25 +
20

Fehler %
|_\
(63}

'10 T T T T T T T T T T
012 3456 78 910111

2131415161718 192021
Anzahl Nachbarn (k)

Abbildung 3-18. Entwicklung des RMSE % und des Bias % bei unterschiedlicher
Groe der Nachbarschaft (k) und unterschiedlichem Gewichtungsparameter (¢=0;
t=2) fir den gegebenen modelling- Datensatz.

Fir eine festgelegte Anzahl von Nachbarn ergibt die Fehleranalyse innerhalb der
Trainingsdaten in diesem Fall ein lokales Minimum bei £ = 5, wobei der Gewichtungs-
parameter t = 2 gesetzt wurde. Der berechnete RMSE% liegt hier bei 18,26 mit einem
relativen Bias von -1,73 % (im Folgenden wird diese Schéitzung mit ANN 1 be-
zeichnet). Da davon auszugehen ist, dass die vorliegende Verteilung der Durch-
messerklassen im test-Datensatz besonders fiir die grofiten Baume einen hohen Fehler
bewirken wird, wurde zuséatzlich eine feste Kernel-Distanz, bzw. eine adaptive Grofie
der Nachbarschaft tberprift (im Folgenden als kNN 2 bezeichnet). Hierzu wurden

Trainingsinstanzen bis zu einer normierten Distanz von 0,05 berticksichtigt. Die resul-
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tierende Anzahl der verwendeten Nachbarn iiber dem BHD ist in Abbildung 3-19

dargestellt.
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Abbildung 3-19. Unterschiedliche Grofle der berticksichtigten Nachbarschaft (k) durch
Verwendung einer festen Bandbreite (Kernel-Distanz = 0,05) itber dem BHD.

Der RMSE% kann durch die Verwendung der festen Bandbreite geringfiigig auf 18 %
gesenkt werden. Als Referenzmodelle wird in diesem Fall das einfache lineare Modell
mit der Eingangsgrofie BHD bzw. BHD und Baumhéhe verwendet (Modell 1 und 2 in
3.2) verwendet. Das einfache allometrische Modell mit lediglich dem BHD als unab-
héngiger Variablen stellt zwar keine wirkliche Referenz dar, da im ANN Ansatz die
Baumhohe als zusétzliche Eingangsgrofie verwendet wird, es soll hier aber der Voll-
standigkeit halber trotzdem dargestellt werden. Die geschéatzten Regressionskoeffizien-
ten fiir beide Modellformulierungen mit den jeweiligen Standardfehlern sind in Tabelle

3-7 aufgefiihrt.

Tabelle 3-7. Geschétzte Regressionskoeffizienten und deren Standardfehler fiir die als
Referenz verwendeten Modellformulierungen (Modell 1 und 2 in 3.2).

Modell Koeffizient Schétzung Std. Fehler t-Wert
1 o -2,261 0,071 -31,67
B 2,508 0,023 107,84
2 o -3,137 0,137 -22.76
B 2,105 0,060 34,96
X 0,704 0,099 7,12
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Das Bestimmtheitsma$l beider Regressionsfunktionen ist mit R?=0,986 fiir das Modell 1
und R2=0,989 fiir das Modell 2 sehr hoch. Die fiir alle vier Schétzungen berechneten
Fehlermafle sind in Tabelle 3-8 aufgefiihrt.

Tabelle 3-8. Auf Grundlage des test-Datensatzes (n=60) berechnete Fehlermafie fiir die
zwei verwendeten Regressionsmodelle und die ~NN Schatzungen.

Fehlermaf Modell 1 Modell 2 k-NN 1 k-NN 2
ME 0,02 52,21 79,32 72,82
MAPE 16,34 14,28 199,51 141,41
RMSE 144,81 162,90 257,89 241,40
MSE 20971 26536 66508 58276
Bias-Anteil 0,000 0,103 0,095 0,091
Var-Anteil 0,003 0,439 0,397 0,365
Kov-Anteil 0,997 0,458 0,508 0,544
Korrelation 0,991 0,994 0,982 0,984
RMSP 28,03 19,03 1333,18 903,51
RMSE% 19,46 23,54 38,78 35,95

Aus obiger Tabelle wird zunéchst deutlich, dass die fiir das Modell 2 zugrunde gelegte
Modellformulierung zwar in Bezug auf einige Fehlermafle eine Verbesserung gegeniiber
dem Modell 1 aufweist, andere Giitemafle jedoch schlechtere Ergebnisse aufweisen. So
weist das Modell 1 trotz der alleinigen Einbeziehung des BHDs einen geringeren
mittleren Fehler und RMSE% auf. Weiterhin deutet der hohe Kovarianz-Anteil des
Fehlers darauf hin, dass das Modell 1 besser in der Lage ist, die gegebene Daten-
grundlage abzubilden.

In Bezug auf die beiden ANN Schétzungen ist festzustellen, dass ausnahmslos alle
berechneten Fehlermafle auf eine schlechtere Prognosegiite als die der Regressions-
modelle hinweisen, wobei der kNN Ansatz mit fester Bandbreite (Kernel-Methode)
geringfiigig bessere Ergebnisse liefert als bei einer festen Nachbarschaft von £ = 5.
Besonders die hohen Werte des RMSP sowie des MAPE, die am Ausgangsniveau der
Daten relativiert sind, deuten auf hohe relative Prognosefehler hin. Um die Ursache
dieser Abweichung genauer zu untersuchen, wurden in Abbildung 3-20 die , beobachte-
te“ oberirdische holzige Biomasse sowie die Prognosen der A-NN (kNN 1) Schéatzung
iiber dem BHD aufgetragen.
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Abbildung 3-20. Beobachtete oberirdische holzige Biomasse (agwb), Regressionsfunktion
(Modell 1) und A&NN Prognosen tiber dem BHD der Béume des test-Datensatzes.

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass besonders die Biomasse der beiden grofiten
Baume des test-Datensatzes massiv unterschatzt wird, da ihre Dimensionen die aller
Trainingsinstanzen tbersteigt. Die hierdurch bedingten sehr hohen absoluten Fehler-
betrage von tber 1100 Kg fallen bei der Berechnung der verwendeten Giitemafe
besonders stark ins Gewicht. Um diesen Fehler zu eliminieren und eine Uberpriifung
der generellen Prognosegiite der A-NN Methode zu ermoglichen, wurden die beiden
grofften Baume des test-Datensatzes entnommen und nochmals die wichtigsten Fehler-
mafle berechnet. In diesem Fall wurde somit der Prognosehorizont auf die in den

Trainingsdaten vorhandenen Wertebereiche begrenzt.

Tabelle 3-9. Ausgewéhlte Fehlermafle fur die abgeleiteten Regressionsmodelle sowie die
kNN Schétzungen auf Grundlage eines reduzierten Datensatzes.

Fehlermaf Modell 1 Modell 2 k-NN 1 k-NN 2
ME 7,95 31,27 37,50 34,69
RMSE 128,65 114,74 117,19 121,02
RMSE% 20,60 19,65 20,29 20,85
MAPE 16,14 13,81 198,57 140,55

Trotz einer Verbesserung der Prognosegiite im Vergleich zum kompletten Datensatz

weisen die ANN Schétzungen in diesem Fall nach wie vor einen hoheren absoluten
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RMSE sowie MAPE auf. Der berechnete RMSE% liegt fiir die feste Nachbarschaft

(k=5) jedoch nur unwesentlich iiber dem des Regressionsmodells.

3.4 Zur Einbeziehung weiterer Variablen

Die oben dargestellten Beispiele dienen vor allem dazu, die generelle Funktionsweise
und Prognosegiite der &-NN Methode im direkten Vergleich zu Regressionsmodellen zu
untersuchen. Hierbei wurden die zur Determinierung der nachsten Nachbarn verwen-
deten Variablen auf den BHD und die Baumhohe begrenzt. Wie bereits im Methoden-
teil beschrieben, zeichnet sich die &~NN Methode als typisches Mustererkennungs-
verfahren gerade dadurch aus, dass weitere beschreibende Variablen und Attribute
ohne genaue Kenntnis tiber ihre Wirkungsweise in Bezug auf die gesuchte Zielgrofie
einbezogen werden koénnen. Hierbei konnen auch gleichzeitig kategoriale und metrisch
skalierte Variablen verwendet werden. Wahrend die messbaren Einzelbauminformatio-
nen, wie z.B. der BHD und die Baumhohe, metrische Variablen sind, koénnen aus
vorhandenen Meta-Informationen weitere oftmals auch ordinal skalierte Daten abge-
leitet werden. Dies konnten z.B. die mittlere Holzdichte einer Baumart, formbe-
schreibende Parameter oder taxonomische Daten wie z.B. die Gattung oder Familie der

betreffenden Baumart sein.

Neben den verfiigharen Informationen auf Einzelbaumebene stehen weiterhin Bestan-
desinformationen zur Verfiigung. Fiir die meisten in dieser Arbeit zusammengetragenen
Einzelbaumdaten sind Informationen iiber die geografische Lage der Untersuchungs-
flache (geografische Koordinaten) sowie Daten tber die Hohe NN, die jahrliche

Niederschlagsmenge sowie eine Klassifikation der Boden vorhanden.

3.4.1 Teilauswertung III

Um die Moglichkeit der Einbeziehung weiterer Variablen zu iiberpriifen, soll fiir diese
Teilauswertung auf einen grofleren Datenbestand zuriickgegriffen werden. Der verwen-
dete Datensatz enthélt alle verfiigbaren Einzelbaumdaten der européischen Koniferen

(Fichten, Kiefern und Lérchen) und umfasst 858 Einzelbdume. Mit Hilfe einer
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kompletten Kreuzvalidierung dieses Datensatzes soll vor allem iiberprift werden,
inwieweit die ANN Methode in der Lage ist, Schatzungen auch iiber verschiedene
Baumarten abzuleiten. Als zusétzliche Variable wird hierzu die mittlere Holzdichte der
betreffenden Baumart herangezogen, die als Diskriminanzvariable einen gewissen
Trennungscharakter zwischen den Baumarten aufweist. Hierbei ist zu bedenken, dass
die hier verwendeten Kennzahlen keine einzelbaumspezifischen Daten darstellen. Die
mittlere Holzdichte in einem Baumindividuum ist stark von der Jahrringbreite, also
somit den herrschenden Wuchsbedingungen in Bezug auf Klima, Boden und der
gegebenen Konkurrenzsituation abhangig (NIEMz, 1993). Die hier verwendeten
Holzdichten sind daher nur bedingt geeignet, um als unabhéngige Variable im Rahmen
einer Regressionsanalyse verwendet zu werden. Hinzu kommt, dass die mittlere Dichte
eines einzelnen Baumes stark von den in der Zeit wechselnden Anteilen der einzelnen
Biomassekompartimente abhéngig ist. Da solche Daten nicht fiir alle Baumarten
vorhanden sind, wird hier auf Dichtekennzahlen aus dem Bereich der Materialkunde
zurtickgegriffen (SACHSSE, 1984). Neben der mittleren Holzdichte fiir eine bestimmte
Baumart kénnte zusétzlich auch der Elastizitdtsmodul als weiteres Attribut verwendet
werden. Der Elastizitdtsmodul (E) als Materialkennwert aus der Werkstoffanalyse ist
der Kehrwert der Dehnungszahl. Er entspricht der Zugkraft die notig ist, um einen
Stab mit definiertem Querschnitt elastisch in seiner Lénge zu verdoppeln (ausgedriickt

in Newton/mm?).

Da die maximale Hohe und Verteilung der Biomasse eines Baumes zum Teil von der
Stabilitdt des Stammes beeinflusst wird, kann diese Kennzahl eventuell als weitere
Suchvariable verwendet werden. Die verwendeten Kennzahlen sind in Tabelle 3-10

aufgefiihrt.

Tabelle 3-10. Mittlere Holzdichte und Elastizitatsmodul der verwendeten Baumarten.

Baumart Darrdichte [g/cm?] E-Modul [N/mm?]
Fichte 0,43 107873
Kiefer 0,49 117000
Lérche 0,55 135331

Fir die gegebenen Eingangsgroflen wurden, auf Grundlage von 20 Iterationen der

kompletten Kreuzvalidierung, angepasste Gewichtungsverhéltnisse hergeleitet. Wie
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schon unter 2.5.2 dargelegt, fiihrt die Erhoéhung der Anzahl der berticksichtigten
Variablen zu einer enorm groflien Anzahl moglicher Kombinationen an Gewichtungs-
faktoren fiir die einzelnen Dimensionen. Zur Bestimmung einer optimalen Kombination
der Variablengewichtung sowie der Parameter der Distanzgewichtungsfunktion ist
daher die Verwendung eines Optimierungsalgorithmus angebracht. Andererseits hat
sich im Rahmen dieser Analyse herausgestellt, dass marginale Verdnderungen der
Gewichtungsfaktoren nur einen relativ geringen Einfluss auf das Fehlerkriterium RMSE
haben. Vielmehr geht es darum, die Bedeutung der verwendeten Variablen auf die zu
schétzende Zielgrofle untereinander zu relativieren. Dies kann bereits nach einer relativ
geringen Anzahl von Iterationen erreicht werden. Abbildung 3-21 zeigt den Verlauf des
Fehlerkriteriums RMSE% sowie des Bias iiber der unterschiedlichen Grofle der
berticksichtigten Nachbarschaft. Die ZielgroBle dieser Untersuchung ist die oberirdische

holzige Biomasse (agwb).

Die Gewichtungsfaktoren fir die beriicksichtigten Variablen BHD (wppg), Hohe (wp)
und Holzdichte (wg) sind dabei wie folgt gewéhlt: wppq¢=0,7; wp=0,2 und wg=0,1. Die
Minkowski Konstante ist auf 2 festgelegt (euklidische Distanzmetrik). In diesem
Beispiel wurde keine Distanzgewichtung durchgefiihrt, bzw. der Gewichtungsparameter
t=0 gesetzt. Fiir die so gewédhlten Parametereinstellungen liegt der geringste RMSE der

Kreuzvalidierung mit 26,7% bei einer Anzahl von 4 Nachbarn.
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Abbildung 3-21. Entwicklung des RMSE% sowie des BIAS% {iber einer unterschied-
lichen Anzahl berticksichtigter Nachbarn (k) fir alle européischen Nadelbaume
des Datenbestandes (n=858).
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Ahnlich wie in der Teilauswertung III wurde als Alternative zu einer festgelegten
Anzahl von Nachbarn eine feste Bandbreite tiberpriift. Hierbei konnte durch die Wahl
einer Kernel-Distanz von 0,03 der RMSE% weiter auf 26% gesenkt werden.

Anders als beispielsweise in Teilauswertung I, in der verschiedene Prognoseansétze fiir
die Baumarten Fichte und Kiefer angepasst wurden, wird in diesem Fall ein generali-
sierter Ansatz, der fiir alle beteiligten Baumarten gilt, abgeleitet. Abbildung 3-22 zeigt
die ,beobachtete* und geschéatzte Biomasse iiber dem BHD getrennt nach den
Baumarten Fichte, Kiefer und Léarche. Weiterhin sind fiir jede Baumart die Anzahlen

der verwendeten Nachbarn iiber dem BHD dargestellt.
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Lérche (n=10):
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Abbildung 3-22. Anzahl beriicksichtigter Nachbarn (k) (links) und beobachtete bzw.
geschétzte oberirdische holzige Biomasse (agwb) tiber dem BHD (rechts).

Wie aus der Einzelbetrachtung der verschiedenen Baumarten deutlich wird, scheint der
generalisierte Ansatz in diesem Fall relativ gut in der Lage zu sein, die Beobachtungs-
werte abzubilden. Lediglich bei den verwendeten Fichtendaten ist, d&hnlich wie in der
ersten Teilauswertung, eine betrachtliche Unterschitzung des grofiten Baumes zu
beobachten, da dieser auch in diesem artiibergreifenden Datensatz das Extrem der
Durchmesserverteilung darstellt. Bei Kiefern und Larchen bleibt dieser Effekt in diesem
Fall aus, da groflere Baume anderer Baumarten zur Schitzung herangezogen werden
kénnen. So wird z.B. die Biomasse der grofiten Léarche aufgrund von 5 Nachbarn
geschétzt, die alle Kiefern sind, da sich diese Baumarten in Bezug auf ihre Holzdichte
ahnlicher sind als Larchen und Fichten. Eine detailliertere Darstellung der Durch-

messerbereiche der verwendeten Baumarten findet sich in Abbildung 9-2 auf Seite 138.

Neben der Holzdichte kann als weitere Variable auch das Alter der Baume in die
Schéatzung einbezogen werden. Hierbei reduziert sich jedoch die Anzahl der bertick-
sichtigten Trainingsdaten im vorhandenen Datensatz auf 327 Bédume, da nur fiir diese
das Einzelbaumalter bekannt ist. Eine Minimierung des RMSE% fiihrt hierbei zu einer

angepassten Anzahl von 8 Nachbarn (siehe auch den Anhang auf Seite 146).
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3.4.2 Teilauswertung IV

Fiir diese Teilauswertung wurde ein Beispieldatensatz verwendet, der in KETTERINGS et
al. (2001) veroffentlicht ist (siehe Anhang, Seite 147). Die Datengrundlage stammt aus
einer destruktiven Untersuchung, die in einem Sekundéirwald auf Sumatra (Sepunggur)
durchgefithrt wurde. Hierbei wurden insgesamt 29 Béume verschiedener Arten
untersucht. Da nur fiir 25 dieser Badume die Baumart bzw. die Holzdichte bekannt ist,
wurden hier nur diese verwendet. Aus den gegebenen Kompartimenten wurde die
oberirdische holzige Biomasse berechnet und der BHD, die Baumhohe sowie die
berichteten Holzdichten der betreffenden Arten als Eingangsgrofle fir eine ANN

Schéatzung verwendet.

Das Ziel dieser Teiluntersuchung besteht darin zu evaluieren, inwieweit der verwendete
Ansatz in der Lage ist, mit Hilfe der vorhandenen Datengrundlagen européischer und
nord-amerikanischer Einzelbaume, géanzlich andere und in sofern ,unbekannte“ Baume
in Bezug auf ihre Biomasse einzuschatzen. Im Vergleich zu den vorhergehenden Aus-
wertungen hat diese Auswertung einen eher experimentellen Charakter. KETTERINGS et
al. (2001) schlagen als angepasstes Regressionsmodell ein einfaches allometrisches
Modell auf Grundlage des BHD vor. Da im vorliegenden Fall 4 Baume aufgrund
fehlender Information tber die Holzdichte eliminiert wurden und die Zielgrofle in
diesem Fall lediglich die holzige oberirdische Biomasse ist, wurden die Parameter des
Modells hierzu neu geschétzt. Das resultierende Modell ist 0,0459*BHD2,6692 mit

einem R? von 0,96.

Die Kreuzvalidierung aller in der Datengrundlage vorhandenen Laubbdume (n=463)
fithrt nach ca. 20 Iterationen zu folgenden Gewichtungsverhéaltnissen: wpn¢=0,6, wy=0,3,
wg=0,1. In diesem Fall lieferte eine L1-Norm (Manhattan Distanz, c¢=1) bessere
Ergebnisse als eine euklidische Distanzmetrik. Der Gewichtungsparameter ¢ wurde auf
0 gesetzt und Nachbarn wurden bis zu einer Kernel-Distanz von 0,05 beriicksichtigt.
Die Ergebnisse der &NN Schatzung und des verwendeten Regressionsmodells sind in
Abbildung 3-23 tiber dem BHD dargestellt.

96



ERGEBNISSE

2000 o beobachtet
1800 -+ + k-NN o
1600 - ——einfaches allometr. Modell
1400 +
1200 +
1000 +
800 +
600 -
400 -
200 ~

agwl [Kg]

60

BHD [cm]

Abbildung 3-23. Ergebnisse der &NN Schiatzung sowie des verwendeten Regressions-
modells und beobachtete oberirdische holzige Biomasse fiir den gegebenen

Datensatz.

Der aus der Gegeniiberstellung der beobachteten und geschétzten Werte berechnete
relative. RMSE liegt im Fall des Regressionsmodells bei 38,3%, wobei der mittlere
Fehler -22,43 ist. Der RMSE% der kNN Schétzung liegt mit 49,29% zwar etwas hoher,
jedoch betrégt hier der mittlere Fehler lediglich 8,32. Dies ist darauf zuriickzufithren,
dass zwar einzelne Baume einen hohen Fehlerbetrag aufweisen, die geschatzten Daten-
punkte im Mittel die Varianz der Biomasse jedoch angemessen beschreiben. Da Bio-
masseschétzungen zumeist auf eine Flacheneinheit bezogen werden, um Aussagen fiir
raumlich abgegrenzte Behandlungseinheiten oder sonstige Flachen abzuleiten, ist
hierbei eventuell der mittlere Fehler der Schiatzung hoher zu bewerten als die Fehl-

einschéatzung auf Einzelbaumebene.
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4 Diskussion

Die im ersten Teil erarbeiteten Ergebnisse der vorliegenden Arbeit haben gezeigt, dass
bestehende empirische, meist allometrische Biomassemodelle in Hinblick auf ihre
Herleitung und Anwendung durchaus kritisch zu betrachten sind. Sie lassen sich
aufgrund der unterschiedlichen Definition der Eingangsgrofien sowie der Tatsache, dass
empirische Modelle aufgrund destruktiver Zeitreihenuntersuchungen an unterschied-
lichen Organismen durchgefiihrt werden miissen, nur bedingt mit Vorhersagen von
Prozessmodellen vergleichen. Die Uberpriifung der Sensitivitit der Allometriekoeffizien-
ten an dem unter 3.1 ausgewerteten zusammengefassten Datensatz von Fichten hat
gezeigt, dass sich ein Grofiteil der Varianz der oberirdischen Biomasse durch die
Variablen BHD und Hohe erklaren lasst. Bedenkt man, dass die hier zusammen-
getragenen Einzeldatensédtze iiber einen Zeitraum von mehr als 35 Jahren auf sehr
unterschiedlichen Standorten in Europa unter Verwendung verschiedener Aufnahme-
verfahren erhoben wurden, scheint eine Generalisierung von Biomassefunktionen

durchaus moglich zu sein.

4.1.1 Sensitivitat der Allometriekoeffizienten

Einige Autoren (z.B. ZIANIS und MENCUCCINI, 2004; KETTERINGS et al., 2001) sehen in
der bekannten Autokorrelation der Koeffizienten des allometrischen Modells einen
Ansatzpunkt zur Verallgemeinerung von Biomassefunktionen. Die vorliegende Unter-
suchung hat gezeigt, dass sich nach Aufteilung der Datenbasis die starke Korrelation
zwischen den Parametern ¢ und 6 auch in der vorhandenen Datengrundlage nachweisen
lasst. Die Aufteilung der einzelnen Datensdtze in moglichst kleine Subsets wurde in
diesem Fall auf Grundlage der einzelnen Untersuchungsflachen durchgefiihrt. D.h., die
Datengrundlagen einzelner Studien, die typischerweise aus mehreren Besténden
stammen, wurden nach den Bestandesnummern aufgeteilt, um moglichst viele (und
moglichst unabhéngige) Schéatzungen der Regressionskoeffizienten des zugrunde
gelegten einfachen allometrischen Modells durchfithren zu koénnen. Als Folge dieser
Aufteilung, sind die Einzeldatenséitze sehr klein. Bei der Unterteilung wurden Einzel-

datensiatze bis zu einer Mindestgrofle von n=5 ausgewahlt. Verwendet man diese
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kleinen Datensitze als Grundlage fiir eine Regressionsanalyse, ist eine relativ hohe
Streuung der geschétzten Regressionskoeffizienten daher schon aus diesem Grund zu
erwarten. Ebenso ist eine Autokorrelation der Parameter zu erwarten, wenn man die

Bedeutung dieser Koeffizienten in einer empirischen Datenanalyse bedenkt.

Die Autokorrelation zwischen den Parametern wiirde es im Rahmen einer
Regressionsanalyse nahe legen, einen der Koeffizienten aus der Modellformulierung zu
eliminieren. Gleichzeitig lasst der straffe Zusammenhang darauf schliefen, dass trotz
der unterschiedlichen Datengrundlagen, zumindest im vorliegenden Fall, der sich auf
eine Baumart beschrinkt, Zusammenhéange gefunden werden koénnen, die eventuell zur

Verallgemeinerung von Biomassefunktionen genutzt werden konnen.

Wie bereits unter 2.1.2 dargestellt, wird die Grundgleichung der Allometrie bevorzugt
verwendet, da sie eine biologische Erklarung der Wirkungszusammenhange ermoglicht.
In verschiedenen empirischen Studien an unterschiedlichen Objekten konnte die hohe
Korrelation zwischen den Allometriekoeffizienten ¢ und b festgestellt werden. Dieser
Autokorrelation wird allerdings gemeinhin keine biologische Implikation zugesprochen.
Vielmehr geht man davon aus, dass dieser Zusammenhang aus dem allometrischen
Modell bzw. der vorliegenden Datengrundlage selbst entsteht und somit eine Eigenart

der erweiterten Potenzfunktion ist, die die allometrische Grundgleichung beschreibt.

Da die Regressionskoeffizienten In(a) und b im vorliegenden Fall Schéatzungen fir die
Parameter einer Gradengleichung sind, ware ein funktionaler Zusammenhang dieser
Parameter nur dadurch zu erklaren, dass sich alle Regressionsgeraden der Form
In(agh)=b*In(D)+In(a) in genau einem Punkt schneiden. Nur so ist es moglich, aus der
Steigung der Geraden (b) auf den Achsenabschnitt (In(a)) zu schlieen und umgekehrt.
Dieser Zusammenhang wiirde unter der Annahme, die auf Ebene der Teildatenséitze
abgeleiteten Regressionen seien in der Lage die Beziehung zwischen Durchmesser und
Biomasse vollkommen zu beschreiben, zu der Aussage fiihren, dass es einen Durch-
messer geben muss, an dem alle untersuchten Baume theoretisch die gleiche Biomasse
héatten. Dieser fiktive Schnittpunkt der Regressionsgeraden muss sich dabei nicht
notwendigerweise im Wertebereich der jeweiligen Datengrundlage befinden, sondern

ergibt sich fiir einige Félle eventuell nur durch Extrapolation.

Die Implikation dieser Aussage alleine scheint daher keine biologische Begriindung zu
ermoglichen, da neben dem BHD weitere Einflussgrofien, wie z.B. die Baumhohe, zu
einer Ausdifferenzierung der Biomasse zwischen verschiedenen Teildatensétzen fiihren.

Der vorzufindende Zusammenhang zwischen den Parametern ist daher eher auf die
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hohe Korrelation zwischen der Zielgroe und der unabhéingigen Variablen im
Gesamtdatensatz und der daraus resultierenden relativ schmale Punktwolke zuriickzu-
fithren, die dazu fiihrt, dass alle angepassten Regressionsgeraden einen relativ engen
Wertebereich durchlaufen.

Dass die beobachtete Variabilitat der Allometriekoeffizienten in diesem Fall jedoch nur
ein Zufallseffekt darstellt, scheint relativ unwahrscheinlich. Es muss eher vermutet
werden, dass der vorzufindende Zusammenhang auf ein bestehendes Gleichgewicht
zwischen der aktuellen Masse und dem Massenzuwachs hindeutet. In den vorliegenden
Datengrundlagen konnte kein hinreichender Erklarungsansatz fiir die Varianz der
Parameter gefunden werden. Die Regression zwischen der Allometriekonstanten b der
Biomassefunktion und dem Exponenten b’ der Durchmesser-Hohen Beziehung wies im

Fall der vorliegenden Teildatensétze einen relativ schwachen Zusammenhang auf.

Bemerkenswert erscheint die Auswirkung der Umrechnung des BHDs zu einem
Durchmesser in relativer Stammhohe. Basierend auf der Uberlegung, dass diese Mess-
grofle, da es sich um einen funktionalen Durchmesser handelt, besser mit dem theoreti-
schen Konzept allometrischer Beziehungen im Einklang steht, wurden alle Regressions-
analysen mit dieser modifizierten Eingangsgrofie wiederholt. Aufgrund dieser Umrech-
nung des BHDs, entsteht wie in Abbildung 3-2 auf Seite 65 zu sehen ist, eine vollig
veranderte Durchmesserverteilung. Bei Baumen, die eine Hohe von weniger als 13 m
aufweisen, fiihrt diese Umrechnung zu einer Verringerung des Durchmessers, wohinge-

gen der Durchmesser groflerer Baume entsprechend erhoht wird.

Hierbei zeigt sich, dass die fiir den Gesamtdatensatz geschitzte Allometriekonstante
ndher an der Vorhersage der beschriebenen Prozessmodelle liegt. Die geringe Abweich-
ung des Koeffizienten bg,; (2,63) zum Erwartungswert (2,667) lasst sich hierbei
eventuell dadurch erklaren, dass Baume in ihrer Entwicklung Totéste verlieren und so
eine etwas geringere Masse aufweisen als theoretisch angenommen. Inwieweit die
Verdanderung der geschatzten Koeffizienten lediglich ein Zufallseffekt ist, oder auch auf
Grundlage anderer Datensatzen nachvollzogen werden kann, konnte im Rahmen dieser
Arbeit nicht tiberpriift werden. Zu bedenken bleibt, dass durch die Umrechnung der
Durch-messer mit Hilfe der Pain-Funktion in diesem Fall ein Fehler entsteht, der in
den folgenden Analysen nicht mehr quantifiziert werden kann. Die nahezu lineare
Beziehung zwischen BHD und Dy, ; ist in diesem Fall darauf zurtickzufiihren, dass diese
beiden Gréflen in den meisten Fallen relativ nahe beieinander liegen. Fiir Bdume im

mittleren Durchmesserbereich befinden sie sich oberhalb des Wurzelanlaufes und somit
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in einem relativ gleichméfig konisch verlaufenden Stammabschnitt, der eventuell auch
durch die vereinfachte geometrische Form eines Kegelstumpfes abgebildet werden kann.
Ob die Verwendung einer spezifischen Schaftformfunktion angebracht ist, kann daher
in Frage gestellt werden. Eventuell kann die Umrechnung des BHD zum relativen
Durchmesser in 10% der Stammhéhe auch mit dieser vereinfachten Annahme (siehe

hierzu auch den Exkurs in Anhang I) mit ausreichender Genauigkeit erzielt werden.

Die aus der Umrechnung des BHDs zum Dy, ; resultierenden Differenzen der Eingangs-
grofle fir die durchgefithrten Regressionsanalysen lagen in einem Bereich von nur
einigen Millimetern bei kleineren Bédumen bis hin zu mehr als 13 cm fiir Baume aus
dem oberen Bereich des Durchmesserspektrums. Diese Unterschiede sind daher
keinesfalls als geringfiigig oder unbedeutend in Bezug auf die Konformitat der unab-
hdngigen Variable Durchmesser mit den Grundlagen allometrischer Beziehungen
anzusehen. Allometrische Modelle werden zur Modellierung von Wachstumsprozessen
nicht nur in der Waldwachstumskunde verwendet. Als Begrindung fiir Wahl dieser
Modellformulierung wird die lineare Beziehung der logarithmisch transformierten
Wertepaare herangezogen. Hierbei ist zu bedenken, dass der ausgleichende Effekt der
logarithmischen Transformation dazu fiihrt, dass eine eventuelle Abweichung von der
Linearitdt in empirischen Datengrundlagen nur schwer nachzuweisen ist (siehe hierzu
auch Anhang I). Im Zweifelsfall wird erst durch die Riicktransformation der Werte auf
ein metrisches Skalenniveau deutlich, dass das verwendete Modell nur unzureichend in
der Lage ist, den bestehenden Zusammenhang adéquat abzubilden. Die theoretischen
Uberlegungen die im Rahmen dieser Auswertung angestellt wurden, fithren in ihrer
Konsequenz zu der provokanten Folgerung, dass keine allometrischen Beziehungen
zwischen dem BHD und irgendeiner anderen Einzelbaumvariablen bestehen kénnen, da

der BHD als nicht-funktionale Messgrofie eine ungeeignete Eingangsgrofie darstellt.

Die in diesem Beispiel erzielte Verbesserung der strukturellen Anpassung des einfachen
allometrischen Modells ist in Bezug auf Einzelbdume zwar nicht gravierend (der
Erklarungsanteil der Gesamtstreuung konnte von 97% auf 98% erhoht werden), es
bleibt jedoch zu bedenken, dass die einzelbaumbasierten Schétzungen im Rahmen der
Kohlenstoffbudgetierung auf grofie Flachen hochgerechnet werden. Auch eine ver-
gleichsweise geringe Verbesserung der Modellanpassung kann aufgrund der Fehler-
fortschreibung fiir die Sicherheit der Biomasseschitzung auf einer Gesamtflache oder

Behandlungseinheit grofle Auswirkung haben.
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4.2 Zur Anwendung der k-NN Methode

Die verschiedenen Teilauswertungen, die zur Evaluation des kNN Anstzes durchge-
fithrt wurden zeigen zunéachst, dass die Umsetzung der Methode in der dargestellten
Form funktionsfahig ist. Die entwickelte Datenbankstruktur der aufgebauten Einzel-
baumdatenbank sowie die Umsetzung des hierauf zugreifenden kNN Moduls sind
geeignet, um Biomasseschatzungen fiir Einzelbdume bzw. deren Biomassekomparti-

mente durchzufiihren.

Am Beispiel der Teilauswertung I, in der jeweils ein Fichten- und Kieferndatensatz mit
Hilfe des kNN Algorithmus und den abgeleiteten Referenzmodellen durchgefiihrt
wurde, ist erkennbar, dass die Schatzungen der &NN Methode in Bezug auf fast alle
verwendeten Giitemafle bessere Ergebnisse liefert als die abgeleiteten Regressions-
ansétze. Obgleich die auf Grundlage der zufallig ausgeschiedenen modelling- Datensétze
angepassten Regressionsfunktionen mit einem R2 von 0,986 fiir Fichte und 0,99 fiir
Kiefer (siche Anhang III) einen beachtlich hohen Erkldrungsanteil haben, sind die
Fehler der Schatzungen fiir die jeweiligen test- Datensitze auf Basis der ~NN Methode
geringer. Die Aufteilung des Datensatzes wurde durchgefithrt, um eine Uberpriifung
beider Ansétze anhand einer an der Modellbildung nicht beteiligten Datengrundlage zu
ermoglichen. Dies wahre fur die NN Methode auch anhand einer (Leave-One-Out-)
Kreuzvalidierung des gesamten Datensatzes moglich gewesen, da ja in diesem Fall
anders als bei der Regressionsanalyse keine Modellanpassung stattfindet, sondern fiir
jeden einzelnen Baum eine Schatzung iiber die N-1 verbleibenden Bédume des Datenbe-
standes abgeleitet wird. Um jedoch eine Vergleichsanalyse auf Grundlage der gleichen

Datenbasis durchfithren zu kénnen, wurde hier mit denselben Datensétzen gearbeitet.

Die berechneten Fehlermae RMSE (bzw. RMSE%) sowie der mittlere Fehler deuten
darauf hin, dass die ANN Schatzungen in diesem Fall sogar bessere Ergebnisse
lieferten, als die angepassten gemischt-linearen Modelle, die einen zusatzlichen
zufalligen Effekt beinhalten. Die zusétzliche Zufallskomponente dieses Modells wurde
fir die vorliegenden Daten auf Grundlage ihrer Herkunft aus einzelnen Aufnahme-
punkten der Nationalen Waldinventur geschétzt. Hierbei wird der Interzept der
Funktion fiir jeden Plot einzeln adjustiert. Zur Schéitzung eines bestimmten Baumes
des test- Datensatzes werden auf diese Weise die vorhandenen Daten aus diesem Plot
starker berticksichtigt, indem der Interzept des Modells fiir jeden Plot einzeln geschatzt

wird. Die einzelnen Aufnahmeplots werden hierbei als eine Subpopulation angesehen, in
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der aufgrund der rdumlichen Néhe der Baume eine hohere Korrelation der Variablen
unterstellt wird als im Gesamtdatensatz. Solche Regressionsansétze sind natiirlich nur

dann sinnvoll, wenn ein eindeutiger raumlicher Bezug in der Datengrundlage vorliegt.

Die vergleichende Teiluntersuchung I hat gezeigt, dass die NN Methode jedoch nicht
in jedem Fall Vorteile gegeniiber Regressionsanséitzen hat. Die zuféllige Unterteilung
der vorhandenen Datengrundlage in einen von der Modellierung ausgeschlossenen test-
Datensatz fiihrte in diesem Beispiel dazu, dass diese Datengrundlage Extremwerte
enthélt, die den Wertebereich der verbleibenden Trainingsdaten iiberschreiten. Solche
Situationen sind realitdtsnah, da die Spannweite der vorhandenen Datengrundlage, die
zur Modellierung herangezogen werden kann, oftmals eingeschrankt ist. Wahrend dies
im Fall einer Regressionsfunktion durch die vorhandene Extrapolationsfihigkeit nur
eingeschrankt problematisch ist, fiihrt die Anwendung der ~NN Methode aufgrund der
instanzenbasierten Schéatzung zu massiven Fehleinschétzungen im Bereich der Extreme
der Werteverteilung. Dementsprechend weisen alle berechneten Giitemafle im Fall des
verwendeten Buchen-Datensatzes auf eine geringere Prognosegiite des kNN Algorith-

mus hin.

Auf diesen methodischen Nachteil des Verfahrens kann auf unterschiedliche Weise
eingegangen werden. Eine Moglichkeit besteht darin, den Wertebereich der zu schétz-
enden Baume so einzugrenzen, dass er die Spannweite der vorhandenen Designattribute
der Trainingsdaten nicht tiberschreitet. Normalerweise sollte diese Pramisse ebenso fiir
die Anwendung eines Regressionsmodells gewdahrleistet sein, da eine statistisch abge-
sicherte Fehlerwahrscheinlichkeit nur innerhalb der Spannweite der Datengrundlage
angegeben werden kann. Im vorliegenden Beispiel wurden die Bédume, die grofer als alle
Trainingsinstanzen waren (dies waren hier zwei Baume), aus dem test-Datensatz
eliminiert und anschlieend die wichtigsten Fehlermafile der Schétzung nochmals
berechnet. Hierdurch konnten der RMSE, der RMSE% sowie der MAPE unter das
Fehlerniveau eines einfachen linearen Modells auf Grundlage des BHD abgesenkt
werden. Nach wie vor waren sie aber etwas hoher als fiir ein Regressionsmodell das auf
dem BHD und der Baumhohe basiert. Besonders der relativ hohe MAPE zeigte, dass
die A&NN Schéatzungen in diesem Fall im Mittel hohere absolute prozentuale Abwei-
chungen in Bezug auf das Ausgangsniveau der Daten aufweisen. Dass diese Fehler im
Fall der ANN Schéatzungen bei tiber 100% liegen, zeigt, dass hier vor allem kleine
Bédume, bei denen bereits betragsméifiig geringe Abweichungen zu einem hohen

absoluten prozentualen Fehler fiihren, relativ schlecht eingeschéatzt wurden.
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Im Rahmen der Teilauswertungen III und VI wurden weitere Variablen als Design-
attribute in die ANN Schétzung einbezogen. Hierzu wurde zunédchst auf Meta-
Informationen ftiber die mittlere Holzdichte der Baumarten zuriickgegriffen. Die
Holzdichte ist ein diskret verteiltes Merkmal, das in der Abstandsberechnung einen
gewissen Trennungscharakter zwischen den einzelnen Baumarten aufweist. Die
Gewichtungsverhéltnisse der einzelnen Variablen, die durch einen iterativen Prozess zur
Minimierung des RMSE% in der Teilauswertung III hergeleitet wurden, zeigen, dass die
Holzdichte im Vergleich zum BHD und der Baumhohe relativ gering gewichtet wird
(wg=0,1). Der RMSE% wurde in dieser Auswertung mit Hilfe einer kompletten
Kreuzvalidierung der 858 vorhandenen Einzelbdume berechnet. Durch die Wahl einer
adaptiven Nachbarschaft unter Verwendung der Kernel-Methode konnte der RMSE%
auf 26 gesenkt werden. Wie auch die Gegeniiberstellung der ,beobachteten® und
geschiatzten Werte zeigt, ist die baumartiibergreifende Prognose des k&~-NN Algorithmus

hier als sehr gut anzusehen.

In einer weiteren Auswertung (Teilauswertung IV) wurde auf einen Datensatz von
tropischen Béumen (KETTERINGS et al., 2001) zurtickgegriffen, um zu iiberpriifen,
inwieweit die verwendeten Variablen hinreichend sind, um generalisierte Biomasse-
schéitzungen auf Basis einer vollig unterschiedlichen Datengrundlage abzuleiten. Hierbei
wurden Laubbadume aus europaischen und nord-amerikanischen Untersuchungsgebieten
als Trainingsdaten verwendet, um die Biomasse der Einzelbdume einer Studie zu
schatzen, die in Indonesien durchgefiithrt wurde. Der fiir diesen Datensatz berechnete
RMSE% der ANN Schatzung liegt hierbei zwar leicht iiber dem Fehler, der fiir ein
angepasstes Regressionsmodell berechnet wurde, der mittlere Fehler ist hierbei jedoch
geringer. Hierbei muss bedacht werden, dass in diesem Fall aufgrund des geringen
Umfangs der Datengrundlage der Datensatz nicht aufgeteilt wurde. D.h., die
Regressionsanalyse wurde hier nicht wie in Teilauswertung I an einem unabhéangigen
Datensatz durchgefiihrt. Gleichzeitig waren die Testdaten jedoch nicht Bestandteil der
Trainingsdatenbank auf die der NN Algorithmus zugreift. Aus diesem Grund sind die

vergleichsweise guten Prognosen der NN Methode in diesem Fall hervorzuheben.
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4.2.1 Zur Bestimmung der GroBe der Nachbarschaft

Die Bestimmung der Gréfle der berticksichtigten Nachbarschaft ist ein zentraler Aspekt
der ~NN Anwendung. Wie im Methodenteil dargelegt, wird die Entscheidung dariiber
wie viele Nachbarn fiir eine Schétzung herangezogen werden sollen von verschiedenen
Gesichtspunkten geleitet. Zur Einschéitzung der Giite einer Prognose wurden im
Rahmen der Auswertung zumeist Giitemafie verwendet, die den Prognosefehler auf
Ebene der Einzelbaumschatzungen entweder quadratisch oder einfach quantifizieren
und hierbei teilweise das Ausgangsniveau der Daten beriicksichtigen. Diese Giitemafle
miissen, wie beispielsweise in Teilauswertung IV gezeigt wurde, nicht notwendigerweise
zur gleichen Aussage fithren. Welches Giitekriterium zur Optimierung des ANN
Algorithmus (und ebenso zur Bewertung eines Regressionsmodells) verwendet wird, ist
daher stark von der Zielsetzung der Prognose abhéngig. In den vorliegenden Auswer-
tungen ging es zunachst darum, die Einzelbaummasse moglichst korrekt abzubilden. Im
Rahmen der Biomassebestimmung ganzer Bestinde oder Behandlungseinheiten bzw.
zur Ermittlung der Kohlenstoffsenkeneffekte auf regionaler Ebene, ist eventuell der
mittlere Fehler einer Schatzung sehr viel wichtiger als die Fehlprognosen fiir einzelne
Bédume. Hierbei hat die ANN Methode den Vorteil, dass die Schétzungen den
Wertebereich der Trainingsdaten nicht verlassen kénnen. Die fehlende Extrapolations-

fahigkeit des Verfahrens kann in diesem Fall also auch einen Vorteil darstellen.

Die hier in einigen Teilauswertungen verwendete Modifikation des einfachen A-NN
Ansatzes durch die Verwendung der adaptiven Nachbarschaft hat gezeigt, dass das
typische Bias- Varianz- Dilemma zwar nicht zufriedenstellend gelost werden kann, die
negativen Effekte jedoch verringert werden konnten. Voraussetzung hierfiir ist, dass die
im konkreten Fall einer Suchanfrage berechneten Distanzen zu allen Trainingsdaten auf
ein festgelegtes Intervall normiert werden. Durch die Festlegung einer maximalen
normierten Distanz, bis zu welcher Trainingsdaten fiir die Schétzung beriicksichtigt
werden, kann die Grofle der Nachbarschaft in Abhéngigkeit der Verteilung der
Trainingsdaten adaptiv bestimmt werden. Hierdurch werden extrem unsymmetrische

Nachbarschaften am Rand der Werteverteilung vermieden.

Wird die Bandbreite der Nachbarschaft durch eine feste Anzahl von Nachbarn vorgege-
ben, so kann des weiteren anhand der Gewichtung der Nachbarn mit ihrem Abstand

der Nachteil einer zu groflen Nachbarschaft abgemildert werden.
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4.3 Réaumliche Komponenten

Im Rahmen der hier dargestellten FErgebnisse wurden Einzelbaumvariablen sowie
Bestandes- und Meta-Informationen iiber die verschiedenen Baumarten verwendet.
Zusatzlich zu diesen Informationen kénnen auch rdumliche Informationen in den A-NN
Ansatz integriert werden. Hierzu koénnen auf einfache Weise die Koordinaten der
Untersuchungsgebiete als zuséatzliche Indikatorattribute verwendet werden. So kénnen
raumlich nahere Trainingsinstanzen bei der Schétzung der Zielgrofle starker gewichtet
werden, um auf diese Weise eventuell vorhandene naturrdumliche Gegebenheiten bzw.
Umweltfaktoren, die durch die berticksichtigten Variablen noch nicht beschrieben
werden, einzubeziehen. Leider sind diese Informationen in der vorhandenen Daten-
grundlage nur fir relativ wenige Datensétze bekannt, so dass eine solche Auswertung

nicht durchgefiihrt werden konnte.

Theoretisch kann jedoch angenommen werden, dass z.B. die geografische Breite einen
entscheidenden FEinfluss auf das Wuchsverhalten der Baume und auch ihre Biomasse
bei einer gegebenen Dimension hat, da schlechtere klimatische Bedingungen bzw. eine
kiirzere Wachstumsperiode tendenziell zur Ausbildung engerer Jahresringe und somit
einer hoheren mittleren Holzdichte fiihren. Auch der klimatische Einflussauf auf die
Entwicklung einer spezifischen Wuchsform bzw. Allokation der Biomasse auf die einzel-

nen Baumkompartimente ist sicherlich nicht unerheblich.

Wiirde man die rdumliche Information in den ANN Ansatz einbeziehen, kénnten auch
lokal unterschiedliche Biomasseschatzungen abgeleitet werden. Durch die Integration
eines Geo-Informtions Systems, das durch eine geeignete Schnittstelle ohne weiteres an
die bestehende Datenbank angebunden werden kann, wiirden dann eine raumlich

explizite Analyse ermoglicht werden.

4.3.1 Generelle Bewertung des Verfahrens

Als eine Methode des induktiven Lernens setzt der k-NN Ansatz nur eingeschrankte
Kenntnisse tber die genauen Zusammenhénge zwischen den FEinflussgrofien, ihren
Wechselwirkungen und der Zielvariablen voraus. Die Biomasse eines Baumes kann von

sehr vielen Einflussfaktoren bestimmt sein, die gleichzeitig vielen Wechselwirkungen
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unterworfen sind. Zwar lassen sich fiir Daten aus Einzeluntersuchungen oft Modelle mit
einem sehr hohen Erklarungsanteil finden, vergleicht man aber Baume aus verschiede-
nen Untersuchungen, die unterschiedlichen Umweltbedingungen unterliegen, kann die
Ableitung eines allgemeinen Modells aufgrund der Vielzahl an Einflussgroflen sehr
kompliziert werden. Die k-NN Methode als Verfahren des maschinellen Lernens bietet
hier eine Alternative, die nach dem Grundsatz ,die einfachste Losung ist oft die Beste*
die genaue Wirkungsweise der Einflussgrofien zunéchst weitgehend ignoriert und alleine
durch die Suche nach dhnlichen Merkmalstragern eine Schatzung der Zielgrofle erlaubt.
Die k-NN Methode hat dabei eine Reihe von Vorteilen gegeniiber parametrischen
Verfahren (HESSENMOLLER, 2001; WAGACHA, 2003):

» Der k-NN Algorithmus ist in der Lage sehr komplexe Zielfunktionen durch

weniger komplexe Approximationen zu modellieren,
» der Algorithmus ist einfach zu implementieren und umzusetzen,
» es ist eine Lernmethode, die keinerlei Training oder Optimierung bendétigt,

» der Ak-NN Algorithmus ist relativ unempfindlich gegeniiber streuenden
Trainingsdaten, da durch die Verwendung eines gewichteten Mittelwertes der

Einfluss von Ausreiflern in den Daten abgeschwécht wird,

* im Gegensatz zu anderen Verfahren ist es problemlos moglich, zu jeder Zeit neue

Daten in Echtzeit in die Schatzung einzubeziehen,

» der Informationsgehalt der Trainingsdaten geht nicht verloren, wie z.B. bei der

Ableitung einer Regressionsfunktion, sondern ist langfristig verfiigbar,

* im Gegensatz zu einer globalen Funktion, die iiber einen grofien Wertebereich

abgeleitet wird, konnen lokale Schatzungen durchgefiihrt werden.

Gleichzeitig haben instanzenbasierte Lernverfahren jedoch generell auch einige

Nachteile gegentiber regressionsanalytischen Methoden:

* Da jegliche Generalisierungsentscheidung auf den Zeitpunkt einer konkreten

Suchanfrage verschoben wird, kann der Rechenaufwand fiir jede Klassifizierung
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sehr hoch sein (in Abhéngigkeit der GroBle des Trainingsdatensatzes und der

verwendeten Anzahl von Variablen),

* da generell alle bekannten Variablen unabhéngig von ihrem tatsachlichen
Einfluss auf die Zielgrofle fiir eine Klassifizierung herangezogen werden koénnen,
kann es durch die Verwendung von irrelevanten Merkmalen zu Fehleinschatzun-
gen kommen. Dieser Nachteil kann durch die alleinige Verwendung nachweislich
relevanter Instanzen oder eine, dem Einfluss der Variablen entsprechenden

Gewichtung der Einzelabstédnde, kompensiert werden (HESSENMOLLER, 2001),

» die Allgmeingiiltigkeit der Prognosen wird durch den Umfang und die Vertei-
lung der Beobachtungswerte bestimmt. Die empirischen Beobachtungen sind

letztendlich entscheidend fur die Schitzgenauigkeit (GADOW, 2003),

» aufgrund der nétigen Datenbank und einer angebundenen Anwendung, in der
der k-NN Algorithmus umgesetzt wird, ist die Methode nicht so leicht zu ver-
wenden wie ein abgeleitetes Regressionsmodell, welches leicht aus der Literatur

entnommen werden kann,

» der notige Umfang der Datengrundlage ist sehr viel héher als bei regressions-

analytischen Anséatzen,

* eine Extrapolation iiber den bekannten Wertebereich der Trainingsbeispiele

hinaus ist nicht moglich,

» die Bestimmung der optimalen Grofle der Nachbarschaft kann bei festem k&
aufgrund des dargestellten Bias-Varianz-Dilemmas immer nur ein Kompromiss
sein. Die adaptive Anpassung der Grofie der Nachbarschaft koénnte dieses

Problem l6sen, ist jedoch sehr rechenaufwendig.

Bei der Verwendung instanzenbasierter Verfahren sind die dargestellten Argumente
abzuwagen. Da im Fall von Biomasseschéitzungen auf Einzelbaumebene aufgrund des
relativ geringen Datenumfangs der Rechenaufwand begrenzt bleibt, werden die

negativen Argumente hier abgeschwécht.
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5 Schlussfolgerung

Das Ziel der vorliegenden Arbeit war es, alternative Ansétze zur Schéatzung der
Biomasse einzelner Baume zu entwickeln und mit gegebenen Verfahren zu vergleichen.
Die Ausrichtung der Arbeit wurde dabei auf zwei zentrale Fragestellungen aufgebaut,
die sich aus den gegebenen Problemen bzw. der vorhandenen Unsicherheit beziiglich
der vorhandenen Methoden ergeben. Eine Hauptmotivation der Untersuchung bestand
darin, die grundlegenden Unterschiede zwischen empirischen Biomassemodellen und
vorhandenen Prozessmodellen ndher zu betrachten, um im Folgenden Ansétze zur
Generalisierung von Biomassemodellen ableiten zu kénnen. Im Rahmen der vermehrten
Forschung auf dem Gebiet der Biomassemodellierung werden im Zuge der Umsetzung
des Kyoto Protokolls vielerorts destruktive Biomasseuntersuchungen durchgefiihrt, um
die rechtlich bindenden Vorgaben zur Quantifizierung von Kohlenstoff Senkeneffekten
bzw. von Netto Emission zu erfiillen. Die Auswertung dieser Datensétze wird in
ahnlicher Weise wie die bereits vorhandenen Forschungsergebnisse der letzten
Jahrzehnte zu einer Vielzahl unterschiedlicher Biomassemodelle fithren, die aufgrund
der rdumlich begrenzten Datenbasis lediglich fir lokale, im besten Fall aber fir
regionale Schétzungen verwendet werden kénnen. Hinzu kommt, dass die unterschie-
dliche mathematische Formulierung der verwendeten Regressionsmodelle den direkten
Vergleich der Ergebnisse oder gar eine Generalisierung der Ansétze erschwert. Die
Frage die sich hieraus ergibt ist, ob es sinnvoll ist beispielsweise 10 verschiedene Bio-
massemodelle fiir Fichten in unterschiedlichen Regionen Deutschlands abzuleiten, oder
ob eine Generalisierung der Modellierungsansitze auf der Grundlage von Annahmen
aus Prozessmodellen zielfiithrender ist. Berticksichtigt man die dargestellten Unter-
schiede in der Sichtweise dieser verschiedenen Modellierungsansétze, kénnte durch eine
Kombination in Form von Hybridmodellen ein Ansatz fiir eine Verallgemeinerung

gefunden werden.

Bisher stiitzen sich die fiir die Kohlenstoffbudgetierung auf nationaler Ebene verwen-
deten Biomassemodelle auf relativ kleine Datensétze. Oftmals wird eine iiberregionale
Kohlenstoffbilanz auf Grundlage von weniger als 50 Testbdumen einer betreffenden
Baumart erstellt, da keine allgemeingiiltigeren Berechnungsgrundlagen zur Verfiigung
stehen. Fiir manche Baumarten sind nicht einmal in den gut untersuchten europaischen
Waldokosystemen, mit ihrer relativ tiberschaubaren Artenzahl, angepasste Berech-

nungsgrundlagen vorhanden. Bedenkt man, dass in einer nationalen Kohlenstoffbilanz
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die Emissionen verschiedener Sektoren, die sich iiber den Verbrauch fossiler Brennstoffe
relativ genau quantifizieren lassen, den Senkeneffekten gegeniibergestellt werden, so
fithrt die gegebene Unsicherheit beziiglich der Biomassemodellierung in Waldoko-
systemen dazu, dass die vorhandenen Berechnungsgrundlagen der steigenden wirt-

schaftlichen Bedeutung der Kohlenstoffbindung nicht Rechnung tragen kénnen.

Eine Erweiterung der vorhandenen Datenbasis durch eine Zusammenfassung der
Ergebnisse einzelner Studien, kénnte in diesem Fall helfen, bessere und gleichzeitig
allgemeingiiltigere Aussagen zu treffen. Der Hauptvorteil hierbei besteht neben der
Verwendung groflerer Datensétze, darin, dass weitere Einflussgroflen sinnvoll in die
Modellformulierung integriert werden konnen. Da die als unabhéangigen Variablen
geeigneten Messwerte in rdaumlich abgegrenzten Untersuchungsgebieten untereinander
korreliert sind, ist ihre Verwendung oft nur in zusammengesetzten Datensétzen

sinnvoll.

Als Alternative zu gegebenen Modellierungsansitzen wurden in dieser Arbeit
verschiedene Modifikationen der &~NN Methode als Beispiel fiir ein instanzenbasiertes
Verfahren verwendet. Die Motivation hierfiir bestand darin, ein generalisiertes
Schatzverfahren zu entwickeln, dass im Gegensatz zu empirischen- und Prozess-

modellen keinerlei modellhafte Annahmen benotigt.

Zu Beginn dieser Untersuchung stellte sich die provokative Frage: Konnte man
Biomassedaten von verschiedenen Baumarten aus européischen Waldern verwenden,
um Aussagen iiber relativ unbekannte Baumarten in anderen Teilen der Welt
abzuleiten, wenn sich diese in ihren Haupteigenschaften sehr &hnlich sind? Béume
werden in diesem Ansatz als Instanzen verschiedener Auspragung aufgefasst, die sich
z.B. evolutionsbedingt in ihrem Grundmuster gleichen. Ein Mustererkennungs-
verfahren, welches gleichzeitig Einzelbaumdaten sowie auch verfiighare Meta-Informa-
tionen nutzt um Ahnlichkeiten in der vorhandenen Wissensbasis zu quantifizieren,
scheint unter dieser Grundannahme geeignet zu sein, um die Gesamtheit der vorhande-
nen Informationen iiber die gesuchte Zielgrofe in einer empirischen Datengrundlage so

zu ,sortieren, dass eine Schiatzung iiber die ahnlichsten Merkmalstriager moglich ist.
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6 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Biomasseschiatzung auf Einzelbaum-
ebene. Berechnungsmoglichkeiten fiir die trockene Biomasse von Béumen sind vor
allem im Rahmen der Umsetzung des Kyoto Protokolls zur Einschatzung der Kohlen-
stoffbindung in Waldokosystemen von Interesse. Das Problem bei der Anwendung
vorhandener Biomassefunktionen besteht hauptséachlich darin, dass die empirische
Forschung der letzten Jahrzehnte, zumindest fiir gut untersuchte Baumarten, eine
kaum {tberschaubare Fiille von Schatzfunktionen unterschiedlichster mathematischer
Formulierung hervorgebracht hat. Diese Modelle stiitzen sich, aufgrund des destruk-
tiven Charakters der Datenaufnahme in Biomasseuntersuchungen, oftmals auf relativ
kleine Datensétze aus lokal begrenzten Untersuchungsgebieten. Fiir die Erstellung von
regionalen oder nationalen Kohlenstoffbilanzen werden allerdings generellere Modelle

mit einem grofleren Geltungsbereich benotigt.

Die Untersuchung befasst sich im Wesentlichen mit zwei Gesichtspunkten, die eine
Generalisierung von Biomassefunktionen ermoglichen konnten. Zum einen kann die
Integration von empirischer Forschung und Prozessmodellen zu einer Vereinheitlichung
der abgeleiteten Modellformulierungen in Biomasseuntersuchungen in Form von
Hybridmodellen genutzt werden. Zum anderen kénnen auf Grundlage einer erweiterten
Datengrundlage, die durch eine Zusammenstellung der vorhandenen Datensatze aus
einzelnen Biomassestudien erstellt werden kann, auch instanzenbasierte Verfahren zur

Biomasseschétzung verwendet werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird zunachst tiberpriift, welche grundlegenden Unterschiede
beim Vergleich zwischen Vorhersagen aus Prozessmodellen und empirischen Biomasse-
funktionen zu beachten sind. Hierbei fiithrt die unterschiedliche Motivation der Ansétze
bisher dazu, dass Vorhersagen aus Prozessmodellen in der praktischen Anwendung
keine Rolle spielen, da sie sich anhand empirischer Forschungsergebnisse nicht aus-
reichend bestéatigen lassen. Als eine mogliche Hauptursache fiir diese Diskrepanz konnte
die Verwendung des BHDs, der im Prinzip keine funktionale Messgréfie von Baumen
darstellt, in allometrischen Biomassefunktionen identifiziert werden. Wahrend Prozess-
modelle Verhéltnisregeln fiir relative Wachstumsraten innerhalb eines Organismus
vorhersagen, stiitzt sich die empirische Forschung auf die Verwendung absoluter

Messgroflen als unabhéngige Variablen. Am Beispiel eines zusammengesetzten Fichten-
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datensatzes konnte, durch die Umrechnung des BHDs zu einem Durchmesser in
relativer Stammhohe, eine Anndherung der Vorhersagen aus empirischen Regressions-

modellen und den theoretischen Verhéltnisregeln eines Prozessmodells erzielt werden.

Als weiterer Erklarungsansatz fiir die Unterschiede beider Ansétze wird vermutet, dass
destruktive Biomasseuntersuchungen im Gegensatz zu Prozessmodellen, nur einge-
schriankte Aussagen iiber das ontogenetische Wachstum einzelner Baume ermoglichen,
da sie nur in Zeitreihenuntersuchungen (sog. Chronosequenzen) gewonnen werden
konnen. Vielmehr muss bedacht werden, dass bei der Untersuchung von Baumen unter-
schiedlicher Dimension zu einem bestimmten Zeitpunkt, implizit auch Effekte der
jeweiligen Bestandesgeschichte erfasst werden, was wiederum dazu fiihrt, dass ihre

Anwendung auf regionaler Ebene kritisch zu betrachten ist.

Das Hauptziel dieser Arbeit liegt in der Uberpriifung der Anwendbarkeit eines instan-
zenbasierten Prognoseverfahrens auf Einzelbaumebene. Hierbei wurde die k-Nearest-
Neighbour (k&NN) Methode, ein nicht-parametrisches Klassifizierungsverfahren, zur
Biomasseschatzung verwendet. Im Gegensatz zu Prozessmodellen sowie empirischer
Datenanalyse, setzt dieses Verfahren nur eingeschrankte Kenntnisse iiber die bestehen-
den Wirkungszusammenhénge der einzelnen Einflussgrofien voraus und erfordert daher

keine explizite Modellbildung.

Fir die Umsetzung wurde eine angepasste Einzelbaumdatenbank aufgebaut, die die
Trainingsbeispiele fir den &NN Algorithmus enthéalt. Mit Hilfe von unterschiedlichen
Distanzmaflen aus der multivariaten Statistik, wird aus dieser Datenbasis eine gewisse
Anzahl dhnlicher Merkmalstréger identifiziert, die unter der Annahme, dass sie sich
auch in Bezug auf das gesuchte Merkmal &hneln, zur Schatzung der Zielgrofie
herangezogen werden. Hierzu werden die Merkmalswerte dieser k£ Trainingsbeispiele
durch eine gewichtete oder ungewichtete Mittelwertbildung zur lokalen Approximation
der Zielgrofle verwendet. Eine Anpassung der zur Schétzung verwendeten Grofie der
beriicksichtigten Nachbarschaft sowie der Distanzfunktion, wird jeweils durch die
Minimierung ausgewéhlter Fehlermafie mit hilfe eines iterativen Prozesses bzw. einer

multiplen Kreuzvalidierung der Trainingsdaten erzielt.

In verschiedenen Teilauswertungen, die sich auf unterschiedlich grofie Datensétze
beziehen, wurde die Prognosegiite der kNN Schitzungen durch den Vergleich
verschiedener Fehlermafle mit denen von Regressionsmodellen verglichen, die jeweils

auf Grundlage der gleichen Datenbasis angepasst wurden. Hierbei konnte fiir einzelne
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Teiluntersuchungen eine Reduktion verschiedener Prognosefehler durch die Verwen-

dung der &~NN Methode nachgewiesen werden.

Weiterhin konnte das fiir instanzenbasierte Verfahren typische Bias-Varianz-Dilemma,
das hauptsichlich durch die mangelnde Extrapolationsfihigkeit des Ansatzes entsteht,
dadurch abgemildert werden, dass wahlweise auch eine adaptive Grofle der Nachbar-
schaft zur Schétzung verwendet wird. Hierbei wird die Bandbreite, der zur Schatzung
verwendeten Trainingsinstanzen, nicht durch eine betsimmte Anzahl (k) festgelegt,
sondern Nachbarn werden bis zu einer bestimmten normierten Distanz beriicksichtigt.
Hierdurch werden in Abhéangigkeit der Verteilung der Trainingsinstanzen in Bereichen
hoher Dichte mehr Nachbarn zur Schatzung verwendet als in Bereichen mit geringer

Anzahl von Trainingsbeispielen.
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8 Anhang I, Exkurs

Als einfaches Beispiel zur Veranschaulichung der Diskrepanz zwischen einem Prozess-
modell und empirischer Datenanalyse mit einer fiir diesen Vergleich ungeeigneten
Messgrofle soll hier eine vereinfachte Modellannahme am Beispiel der geometrischen

Form eines Kegels dargestellt werden.

Angenommen die Hohe eines Kegels sei durch eine allometrische Beziehung der Form

H=kD" bzw: InH=b -InD+1Ink (31)

gegeben, (fiir D in Zentimeter und H in Meter).

Das Volumen eines Kegels ist gegeben mit:

_ 7 e
Vcrm(i - ED h (32)

Hieraus ergibt sich als funktionaler Zusammenhang zwischen Durchmesser und

Volumen:

T oLt
V, = k D2+b
cone 12 (33)

Nimmt man weiter an, dass die Raumdichte des beschriebenen Korpers pw gleichmaf-

ig verteilt sei, so fiithrt dies zu:

T P ,
M ="k pwD*"
19 P (34)

cone

Soll Mcone bei den gegebenen Eingangsgrofien in Kg ausgedriickt werden, muss das
Ergebnis um den Faktor 0,1 korrigiert werden. In Form der Grundgleichung der

Allometrie ausgedriickt ergibt sich somit:

M, [Kgl=aD", wobei a= %kpw 0,1 und b= 24b’ (35)

Durch Logarithmierung linearisiert ergibt sich die Geradengleichung

InM=b-InD+Ina, (36)
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wobei die Allometriekonstante b das Verhéltnis zweier relativer Wachstumsraten als
oM/M = b*0D/D beschreibt und In a der jeweilige Achsenabschnitt ist. Durch die
Multiplikation mit dem konstanten Faktor a (Integrationskonstante) werden in
Funktion (34) alle Ordinatenwerte im Verhéltnis 1/a gestaucht (fir ¢ < 1). Die Grund-
gleichung der Allometrie beschreibt insofern das Verhéltnis des Wachstums einer

funktionalen Messgrofle zum Wachstum einer anderen funktionalen Messgrofe.

Wichtig sei anzumerken, dass diese Zusammenhénge ausschliellich fiir den Durchmes-
ser der Grundfléche eines Kegels (Dg) gelten! Wiirde man an Kegeln unterschiedlicher
GroBe einen Durchmesser der Querschnittsflachen in einer absoluten Hohe als unab-
héngige Variable verwenden, so wiirde man die obigen Annahmen nicht bestatigt
finden, da dieser Durchmesser keine funktionale Messgrofle des Kegels ist. Man wiirde
mit diesem Durchmesser nicht die Grundflachendnderung alleine, sondern auch die
Formverdnderung des Korpers in einer absoluten Hohe erfassen. Hierzu sei ein
konkretes Beispiel mit folgenden Eingangsgrofien gegeben: k& = 1,9; b’= 2/3 und pw =
0,48 g/m?3. Hieraus folgt fiir die Integrationskonstante a der Funktion (35):

a=m/12-19-048-0,1 = 0,02388,
sowie fur die Allometriekonstante b:
b=2+4+2/3=26667.

Abbildung 8-1 stellt diesen Zusammenhang grafisch dar:

3000

2500 - M = 0,023+ D257 Abbildung 8-1. Funktionaler Zusammen-
= 2000 - hang zwischen Durchmesser und
% 1500 - Masse eines Kegels bei einer gege-
@ benen allometrischen Hohenfunktion.
= 1000 -

500 -

0 \ \ \
0 20 40 60 80

Durchmesser [cm]

Berechnet man fiir verschieden grofie Kegel den Durchmesser der Querschnittsflachen

in einer absoluten Messhohe (1,3 m) mit:
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(H B 173)
D1,3m = DO ’ T (37)
und verwendet diesen Bezugsdurchmesser als unabhéangige Variable, so erhalt man als
Schitzung fiir die Koeffizienten einer einfachen linearen Regressionsgeraden auf

Grundlage der logarithmisch transformierten Wertepaare b = 24817 und In a = -
2,8861 bzw. a = 0,0558 (siche Abbildung 8-2)

9 3000
8 |
2 2500 - M = 0,0558*D 3> **
2 _
© 6 S 2000 - R7=0.99%
0 X
g O o
= 37 =
2 In M=2,4817*In Dy 5, - 2,8861
1 1 R?=0,9995
0 T T 0 T T T
0 2 4 6 0 20 40 60 80
In Dy 3m D1,3m [cm]

Abbildung 8-2. Lineare Regression zwischen den logarithmisch transformierten
Wertepaaren eines Durchmessers in absoluter Héhe (Dj 3,) und Masse (links)

und Darstellung auf dem metrischen Skalenniveau (rechts).

Aus obiger Abbildung wird deutlich, dass die resultierende Abweichung von der
Linearitdt bei Verwendung eines Durchmessers in absoluter Messhohe aufgrund des
homogenisierenden Effektes der logarithmischen Transformation der Werte in einer
empirischen Datenanalyse kaum festzustellen ist. Wéhrend in Abbildung 8-2 eine
generierte Punktwolke dargestellt ist, wiirde in einer empirischen Datengrundlage die
vorhandene Streuung der Werte diesen Nachweis zusédtzlich erschweren. Der hohe
Erklarungsanteil des Regressionsmodells von tber 99 % wiirde daher ohne Kenntnis
iiber den genauen Funktionalen Zusammenhang kaum Anlass geben die Modellformu-

lierung in Frage zu stellen.

Der Vorteil der logarithmischen Transformation ist in diesem Fall dadurch gegeben,
dass eine eventuelle Heteroskedastizitat der Datengrundlage eliminiert wird und
gleichzeitig eine einfache lineare Regression verwendet werden kann. Allerdings entsteht

durch die Riicktransformation der Werte auf das metrische Skalenniveau ein systema-
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tischer Fehler, der die Berechnung eines Korrekturfaktors fiir die Integrationskonstante
a notwendig macht. Abgesehen davon ist jedoch offensichtlich, dass die Schéatzung fir
die Allometriekonstante b wie erwartet nicht mit dem theoretisch hergeleiteten Skalier-
ungsfaktor tibereinstimmt, da die verwendete unabhangige Variable nicht konform mit

den zugrunde gelegten Modellannahmen ist.

Verwendet man anstelle des Durchmessers in absoluter Messhohe jedoch eine relative
Messhohe (z.B. Dp; in 10 % der Gesamthohe), so wire dieser Durchmesser wiederum
eine funktionale Messgrofle und wiirde somit nicht gegen die Interpretation der
Grundgleichung der Allometrie verstofien. Gleichzeitig wiirde jedoch die Annahme (34)
verletzt werden, so dass zwar die erwartete Allometriekonstante b nachgewiesen werden
kann, die Integrationskonstante a jedoch nicht wie oben beschrieben nachvollziehbar ist

(siche Abbildung 8-3).

3000

2500 - Abbildung 8-3. Allometrische Beziehung

2000 M = 0,0316'Dg, ! zwischen dem Durchmesser in relati-
% 1500 | ver Hohe (hier 10 % der Hohe) Dy
= 1000 und der Masse.

500 -
0 T \ \
0 20 40 60 80

Um den Aspekt der Autokorrelation der Parameter b und a darstellen zu konnen, sei
eine folgende erweiterte Annahme zu Formel (30) getroffen: Aufgrund mechanischer
bzw. physikalischer Zwénge sei die Hohenzunahme des Kegels durch eine Grenz-

beziehung limitiert, so dass b’ und In k in einer linearen Beziehung zueinander stehen:

Ink=mbd +n (38)

Die Implikation dieses Zusammenhangs ist evident wenn man unterstellt, dass der
Hohenzuwachs eines Kegels durch die absolute Hohe bei einem gegebenen Durchmesser
limitiert ist. Dieses wiederum kann als angepasste Allokation des Volumenzuwachses
unter der Einschriankung einer Erhaltung der Stabilitit des Koérpers mit zunehmender

Masse verstanden werden. Hieraus folgt nach (34) dass ebenso b und In a einen

135



ANHANG |

funktionalen linearen Zusammenhang aufweisen. Abbildung 8-4 zeigt den Zusammen-
hang zwischen den Parametern der Hohenfunktion und der Massenfunktion bei einer

unterstellten linearen Beziehung zwischen In £ und b".

4
aAb’ Abbildung 8-4. Beziehung zwischen den
3 Ob Parametern der Hohen- und Massen-
EE\BE'\S\E funktion bei einer unterstellten
= 27 linearen Abhéngigkeit zwischen In k
und b’
1 A\A\A‘A\A\A
0 T T T T T

In(k); In(a)

Der Zusammenhang zwischen der Allometriekonstante b und der Integrationskonstante
a lasst sich dementsprechend mit Hilfe einer Exponentialfunktion beschreiben, wobei
der Exponent hierbei der unterstellten Gradensteigung m in (38) entspricht. Abbildung
8-5 zeigt die Beziehung der Parameter in metrischer Skalierung (links), sowie die

resultierenden Massenfunktionen (rechts).

0,14 3000
0,12 7 2500
0.17 = 2000
0,08 ~ a= 206,734 X,
© 0.06 - 3 1500
0,04 - S 1000
0,02 - 500
0 ‘ ‘ ‘ ‘ 0
2,00 2,20 240 260 280 3,00

b

Abbildung 8-5. Negativ-exponentieller Zusammenhang zwischen den Parametern a und
b der allometrischen Massenfunktion (links) und resultierende Beziehung zwischen
Durchmesser (Dp) und Masse bei verschieden gewéhlten Parametern b’ der
Hohenfunktion.
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9 Anhang II, Datengrundlagen

BHD Hohe
Baumart N

Min Max  Mittel Min Max  Mittel
Abies Balsamea 30 2.5 28,3 14,99 2,9 17,0 10,22
Acer Rubrum 53 1,3 42,1 18,40 3,0 24.6 15,49
Acer Saccharum 55 1,2 55,2 19,36 2,3 26,5 15,68
Betula Alleghaniensis 49 1,6 72,0 20,68 2,8 26,0 15,03
Betula Papyrifera 37 1,1 34,1 15,21 2,7 20,1 12,68
Fagus Grandifolia 14 8,5 43,0 24,76 9,8 234 19,20
Fagus Sylvatica 221 0,8 70,2 25,33 1,9 39,1 20,75
Larix Decidua 10 19,5 48,3 32,02 20,4 259 23,89
Picea Abies 578 2,3 73,8 20,67 2,5 384 17,16
Picea Glauca 24 1,5 29.5 14,88 1,9 21,2 13,04
Picea Mariana 24 2,2 30,2 15,28 2,1 17,5 11,17
Picea Rubens 37 1,2 31,3 15,18 1,6 19,5 11,94
Pinus Sylvestris 270 4,6 58,0 18,56 3,2 32,0 13,68
Populus Grandidentata 23 7,8 33,8 19,30 9,7 19,4 13,95
Populus Tremuloides 46 0,8 36,0 13,84 2,0 20,4 10,72
Quercus Petraea 28 9,8 77,1 35,79 11,0 33,6 24,74

Abbildung 9-1. Ubersicht der vorhandenen Einzelbaumdaten, mit Durchmesser- und
Hohenbereich fiir verschiedene Baumarten.
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Abbildung 9-2. Box-Plots (Spannweite, 25- und 75 % Quartil, Median) der Durch-
messerbereiche der vorhandenen Datengrundlagen getrennt nach den einzelnen

Baumarten.
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Abbildung 9-3. Oberirdische holzige Biomasse (agwb) tiber dem BHD getrennt nach
Nadel- und Laubbdumen (n= 973; n= 528).
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10 Anhang III

Fiir die unter 3.3.1 durchgefithrten Teilauswertungen von Fichten und Kieferndaten
sollen im Folgenden noch einige zusétzliche Datenanalysen sowie die Ergebnisse der
Regressionsanalyse zur Ableitung der verwendeten Referenzmodelle dargestellt werden.
Die hier aufgefithrten Analysen beziehen sich zum einen auf die im Methodenteil
dargestellten grundsitzlichen Moglichkeiten eine Ahnlichkeit zwischen Instanzen zu
quantifizieren und zum andere auf eine zusatzliche beispielhafte Teilauswertung, in der
anstelle einer oberirdischen Gesamtmasse ein einzelnes Biomassekompartiment unter-

sucht wurde.
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10.1 Ableitung der Referenzmodelle

Tabelle 10-1. Geschatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit

dem BHD und Baumhohe als unabhéngige Variablen fir auf Grundlage der

zuféllig ausgeschiedenen modelling-Daten fiir Fichte (n=142). Die ZielgroBe ist

hier die oberirdische Gesamtbiomasse (agb).

Modell Koeffizient Schatzung  Std. t-Wert
Fehler
Inagh, = ne, + Bln BHD, + Z[—} e, o -1,973 0,046 -16,61
BHD J; B 2,345 0,024 94,40
X 0,055 0,079 0,46

Standardfehler der Residuen: 0,157 bei 140 Freiheitsgraden,
Multiples R2: 0,986,
F-Statistik: 5106 bei 2; p-Wert=0

0.6
I

0.4
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@25

0.2
o ®©
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log(Wab)

-0.2 0.0
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Fitted : log(dbh) + h.dbh

Fitted : log(dbh) + h.dbh

Abbildung 10-1. Beobachtete und geschétzte Biomasse (links) und Residuenplot der

Regression (rechts).

140



ANHANG III, ZU TEILAUSWERTUNG I

Tabelle 10-2. Geschéatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD und Baumhohe als unabhangige Variablen fiir auf Grundlage der
zufillig ausgeschiedenen modelling-Daten fir Kiefer (n=145). Die Zielgrofe ist
hier die oberirdische Gesamtbiomasse (agb).

Modell Koeffizient Schatzung  Std.  t-Wert
Fehler

Inagh, =Ine; + fIn BHD, + yInh, + ¢, o 2,355 0,048 -48,88

B 2,202 0,041 53,30

X 0,272 0,042 6,39

Standardfehler der Residuen: 0,1187 bei 142 Freiheitsgraden,
Multiples R%: 0,9923,
F-Statistik: 9197 bei 2; p-Wert=0
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Abbildung 10-2. Beobachtete und geschatzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).

10.2 Distanz und Korrelation

Im Methodenteil (2.4.2) wurde bereits darauf hingewiesen, dass eine einfache
euklidische Distanzmetrik zwar in der Lage ist, aus der Summe der Variablen-
differenzen zweier Instanzen einen Gesamtabstand zu berechnen, die Richtung der
einzelnen Abstéinde dabei jedoch unberiicksichtigt bleibt. Hierdurch kann es im
Zweifelsfall dazu kommen, dass Instanzen mit einem komplementaren Variablenprofil

bei gleichen Einzeldifferenzen der Variablen ein gleicher Abstand zugeordnet wird. Eine
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Moglichkeit die Kovarianzstruktur der Datengrundlage zu beriicksichtige wurde bereits
in Form der Mahalanobis Distanz vorgestellt. Diese entspricht jedoch nur in einem
normierten und standardisierten Diskriminanzraum der euklidischen Distanz. Im der
hier verwendeten Umsetzung der ANN Methode wurde auf eine Normierung und
Standardisierung der einzelnen Variablen vor der Distanzberechnung verzichtet.
Stattdessen wurden die berechneten Variablenabstinde mit einem Vielfachen der

Standardabweichung der betreffenden Variablen relativiert.

Ob durch dieses Vorgehen eine Verzerrung innerhalb des Diskriminanzraumes entsteht,
oder anders ausgedriickt, ob die so berechneten Absténde konform zum Variablenprofil
der Instanzen sind, kann tberpriift werden, indem man die Distanzen dem Q-
Korrelationskoeffizienten gegenitiberstellt. Hierzu wurde beispielhaft der modelling
Datensatz der Fichten verwendet (n=142). Ausgehend von dem Abfragepunkt 0;0
(BHD =0 und Ho6he =0) wurden die Distanzen zu allen Trainingsdaten mit der
gegebenen Parametereinstellung berechnet. Gleichzeitig wurde der Q-Korrelations-
koeffizient ausgehend vom Ahnlichsten Nachbarn fiir alle Instanzen berechnet. Die

Gegeniiberstellung dieser Werte ist in Abbildung 10-3 dargestellt.

<o 1+

g 0,9

8 0,8
N ?oo 0,7 1
8
@ 0.61
a 0,5 |
5 90, 0,4
= o
% o oo &% o 93 : o0 0
S 02 1 © 9% 000

o S8
0,1
‘ : : o : ‘
1,5 1 -0,5 0 0,5 1 15

Q-Korrelation

Abbildung 10-3. Beziehung zwischen berechneter (euklidischer-) Distanz und dem Q-
Korrelationskoeffizienten der einzelnen Instanzen.

Hierbei ist deutlich zu erkennen, dass der Q-Korrelationskoeffizient fiir kleine Distanzen
nahe bei 1 liegt, was auf ein ahnliches Variablenprofil der Instanzen hindeutet. Mit

zunehmendem Abstand verringert sich die Korrelation und kehrt sich fiir groflere
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Distanzen um (-1), was auf ein komplementares Variablenprofil hindeutet. In diesem
Fall, in dem lediglich zwei Variablen betrachtet werden, scheint die euklidische Distanz
also in der Lage zu sein, auch in Bezug auf das Variablenprofil eine Mustererkennung
zu ermoglichen, wenn Nachbarn bis zu einem bestimmten Abstand bzw. eine

angepasste Anzahl von Nachbarn verwendet wird.

10.3 Auswertung einzelner Kompartimente

In den im Ergebnisteil dargestellten Teilauswertungen der verschiedenen Datengrund-
lagen beziehen sich auf aggregierte Biomassen von Einzelbdumen in denen die
Einzelmassen der verschiedenen Kompartimente entweder zu einer oberirdischen
holzigen Biomasse (agwb) oder zur oberirdischen Gesamtbiomasse (agb) aufsummiert
wurden. Diese zusammengefasste Gesamtmasse entwickelt sich typischerweise sehr viel
stabiler als z.B. die Masse einzelner Kompartimente, da die Allokation der Masse auf
verschiedene Organe unberiicksichtigt bleibt. Unter der Grundannahme, dass Baum-
individuen aufgrund der auf ihre Masse einwirkenden physikalischen Krafte ein
kritisches Verhaltnis zwischen Masse und Dimension nicht iiberschreiten konnen, ist
ihre Gesamtmasse stéirker limitiert als die Verteilung dieser Masse auf einzelne

Kompartimente.

In dieser zuséatzlichen Auswertung soll der unter 3.3.1 beschriebene Fichten- und
Kieferndatensatz aus der Nationalen Finnischen Waldinventur in Hinblick auf einzelne
Kompartimente genauer untersucht werden. Hierzu wird beispielhaft auf die Nadel-
biomasse eingegangen, da diese eine besonders grofie Streuung aufweist und sich daher
mit herkémmlichen Regressionsmodellen relativ schwierig abbilden léasst. Abbildung
10-4 zeigt die Biomassewerte des Kieferndatensatzes der einzelnen Kompartimente tiber
dem BHD.
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Abbildung 10-4. Biomassewerte der einzelnen Kompartimente Stamm, Aste, Rinde, und
Nadeln iiber dem BHD fiir den unter 3.3.1 beschriebenen Kiefern test-Datensatz

(n=60).

Eine Auswertung der Nadelbiomasse der 60 test-Baume mit der &-NN Anwendung fiihrt
unter Beriicksichtigung der Variablen BHD (wpng=0,5) und Baumhohe (wp=0,5) fiir
den Kiefern zu den in Abbildung 10-5 dargestellten Ergebnissen.
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Abbildung 10-5. Beobachtete und geschétzte Nadelbiomasse (links) der test-Béume des
Kieferndatensatzes (n=60) tiber dem BHD und Verhéltnis zwischen Schéitzungen

und Beobachtungen (rechts).

Der erwartete RMSE% aus der Kreuzvalidierung des zufillig ausgeschiedenen

Trainingsdatensatzes (n=145) betragt bei Verwendung von 8 Nachbarn 45,43% (fur
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c=2 und t=0). Tatséchlich wurde fiir den test-Datensatz ein RMSE% von 32,48% mit

einem mittleren Fehler von 0,56 berechnet.

Die hohe Variabilitait der Nadelbiomasse iiber dem BHD lasst erwarten, dass ein
einfaches allometrisches Modell auf Grundlage des BHDs kaum in der Lage wahre die
Varianz dieser Datengrundlage adédquat abzubilden bzw. zu erklaren. Die Verwendung
der /NN Methode hat hierbei zwei grundlegende Vorteile. Zum einen ist die Varianz
der Schéitzung hoher und somit realitdtsnaher, da in diesem Fall kein funktionaler
Verlauf unterstellt wird, und zum anderen konnen die Schatzungen den Wertebereich
der Trainingsdaten nicht verlassen, da der kNN Algorithmus nicht in der Lage ist

Extrapolationen iiber die vorhandenen Trainingsdatenpunkte hinaus zu produzieren.
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Dargestellt ist der Verlauf des RMSE% und des relativen Bias fiir den unter 3.4.1
verwendeten Datensatz (Teilauswertung III). Hierbei wurde zusatzlich zum BHD, der
Baumhohe und der Holzdichte auch das Alter der Einzelbdume berticksichtigt. Der
Umfang der Trainingsdaten reduziert sich dadurch auf 327 Baume, da nur fir diese
Individuen das Alter bekannt ist. Der RMSE% liegt bei einer Anzahl von 8 Nachbarn
bei 23,6%.

40

35 —e— RMSE%
30 —4Bias%
25 -

20 | 23,6

Fehler %
|_\
(6)]

'10 T 1T T T 1T T T T T 1
0123456 78 910111

2131415161718 192021
Anzahl Nachbarn (k)
Abbildung 11-1. Verlauf des RMSE% und des relativen Bias tiber der Anzahl
berticksichtigter Nachbarn bei Verwendung des BHD (wppg=0,5), der Hohe

(wp=0,2), der Holzdichte (w4=0,1) und des Baumalters (w,=0,2) fiir alle
européischen Koniferen (n=327).
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Tabelle 12-1. Auflistung der in Teilauswertung VI verwendeten Béaume aus Ketterings
et al. (2001).

Lokaler Name Genus BHD H agwl agb
Buluh Ginetroshesia spp. 7,6 12,3 8,6 13,3
Kubung Mastizia spp. 8,0 10,5 16,5 18,7
Kayu kacang Strombosia spp. 9,2 10,1 21,6 24,1
Balik angin ~ Mollotus spp. 9,6 8,5 23,5 26,3
Mahang Macaranga spp. 9,9 7,2 14,3 15,9
Nilao unknown 10,5 11,0 30,7 34,4
Kelat FEugenia spp. 11,5 14,0 43,6 48,5
Mahang Macaranga spp. 12,1 14,6 52,0 56,0
Balik angin ~ Mollotus spp. 12,4 10,5 19,6 25,4
Meranti Shorea spp. 124 12,5 24,0 27,2
Mahang Macaranga spp. 15,3 14,3 82,0 90,4
Patang buah Baccaurea spp. 15,6 8,6 47,6 56,9
Balik angin ~ Mollotus spp. 16,9 11,8 92,4 97,3
Mahang Macaranga spp. 18,8 11,0 138,6 147.1
Mahang Macaranga spp. 27,1 229 303,5 337,7
Buluh Ginetroshesia spp. 28,3 11,4 178,5 1974
Buluh Ginetroshesia spp. 30,6 20,2 465,3 491,3
Medang Dactylocladus spp. 32,5 20,6 413,0 435,3
Kedungdung Pentaspadon spp. 32,8 25,4 619,2 662,4
Kubung Mastizia spp. 33,9 20,2 5770 608,4
Medang Dactylocladus spp. 35,7 32,4 4177 446,8
Medang Dactylocladus spp. 36,6 28,2 822,5 867,6
Medang Dactylocladus spp. 37,7 23,6 1132,0 12249
Medang Dactylocladus spp. 39,8 26,1 924.,5 965,5
Maribungan  Parinari spp. 48,1 24.0 1670,5 1800,7
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In den folgenden Tabellen sind die Regressionsanalysen fiir verschiedene Modell-
formulierungen unterschiedlicher Komplexitéit fiir alle Nadel- bzw. Laubbaume aufge-
fithrt. Die linearen Regressionen wurden mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate
(Funktion Im in R bzw. S-Plus) berechnet.

13.1 Nadelbdume

Tabelle 13-1. Geschatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD als unabhéngiger Variablen fiir alle vorhandenen Nadelbdume (n=963).
Die Zielgrofe ist hier die oberirdische Gesamtbiomasse (agb).

Modell Koeffizient Schatzung Std. t-Wert
Fehler

Inagh, =Ine, + fIn BHD, + ¢, o 24144 0,041 -58,68

B 2,4642 0,014 171,11

Standardfehler der Residuen: 0,2804 bei 961 Freiheitsgraden,
Multiples R2: 0,9682,
F-Statistik: 29280 bei 1; p-Wert=0

log.agb

o

o %13

@ %65
T

T T T T T T
-2 0 2 4 6 8 -2 0 2 4 6 8
Fitted : log.dbh Fitted : log.dbh

Abbildung 13-1. Beobachtete und geschatzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).
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Tabelle 13-2. Geschéatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD und der Baumhohe als unabhéngige Variablen fiir alle vorhandenen

Nadelbdume (n=963). Die Zielgrofle ist hier die oberirdische Gesamtbiomasse

(agb).
Modell Koeffizient  Schéatzung Std. t-Wert
Fehler
Inagh, = Ine; + fIn BHD, + yInh; + ¢, o -2,5040 0,041  -60,76
B 2,1704 0,038 56,98
X 0,3492 0,042 8,28

Standardfehler der Residuen: 0,2711 bei 960 Freiheitsgraden,
Multiples R?: 0,9703,
F-Statistik: 15710 bei 2; p-Wert=0

log.agb

Fitted : log.dbh + log.h Fitted : log.dbh + log.h

Abbildung 13-2. Beobachtete und geschétzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).
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Tabelle 13-3. Geschéatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD, der Baumhéhe und der Holzdichte (wd) als unabhéngige Variablen fiir
alle vorhandenen Nadelbdume (n=963). Die Zielgrofie ist hier die oberirdische
Gesamtbiomasse (agb).

Modell Koeffizient Schatzung  Std.  t-Wert
Fehler
Inagh, =lne, + BIn BHD, + yInh + dwd + &, o -2.8966 0,153 -18,87
B 2,1449 0,039 54,76
X 0,3805 0,043 8,72
) 0,8580 0,323 265

Standardfehler der Residuen: 0,2702 bei 959 Freiheitsgraden,
Multiples R2: 0,9706,
F-Statistik: 10540 bei 3; p-Wert=0

log.agh

Fitted : log.dbh + log.h + WOOD.DENS Fitted : log.dbh + log.h + WOOD.DENS

Abbildung 13-3. Beobachtete und geschétzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).
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13.2 Laubbaume

Tabelle 13-4. Geschatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD als unabhéngiger Variablen fiir alle vorhandenen Laubbdume (n=>528).
Die ZielgroBle ist hier die oberirdische holzige Biomasse (agwb).

Modell Koeffizient ~ Schatzung Std. t-Wert
Fehler

Inagwb, =Ine; + fln BHD, + ¢, o -2,3170 0,045 50,77

B 2,5008 0,015 161,11

Standardfehler der Residuen: 0,2985 bei 526 Freiheitsgraden,
Multiples R2: 0,9801,
F-Statistik: 25960 bei 1; p-Wert=0

0.5
I

00
&
o o
8 o
>

log.agh
-0.5
|

-1.0
I

Fitted : log.dbh Fitted : log.dbh

Abbildung 13-4. Beobachtete und geschitzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).
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Tabelle 13-5. Geschéatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit

dem BHD und Baumhohe als unabhéngige Variablen fiir alle vorhandenen

Laubbdume (n=528). Die Zielgrofe ist

hier die oberirdische holzige Biomasse

(agwb).
Modell Koeffizient ~ Schéatzung Std. t-Wert
Fehler

Inagh, =Ine, + fIn BHD, + yInh, + ¢, o -3,1257 0,075 -41,62
B 2,0476 0,038 53,68
X 0,7589 0,059 12,71

Standardfehler der Residuen: 0,2612 bei 525 Freiheitsgraden,

Multiples R2: 0,9848,

F-Statistik: 17030 bei 2; p-Wert=0

log.agb

Fitted : log.dbh + log.h

Abbildung 13-5. Beobachtete und geschétzte
Regression (rechts).
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Tabelle 13-6. Geschéatzte Regressionskoeffizienten fiir ein einfaches lineares Modell mit
dem BHD, Baumhohe und Holzdichte (wd) als unabhéngige Variablen fiir alle
vorhandenen Laubbdume (n=>528). Die Zielgrofle ist hier die oberirdische holzige
Biomasse (agwb).

Modell Koeffizient Schatzung  Std.  t-Wert
Fehler
Inagh, =lne, + BIn BHD, + yInh + dwd + &, o -3,4863 0,081 -42,77
b 2,1881 0,039 55,89
X 0,4844 0,064 7,55
o 1,1697 0,1341 8,72

Standardfehler der Residuen: 0,2444 bei 524 Freiheitsgraden,
Multiples R2: 0,9867,
F-Statistik: 13000 bei 3; p-Wert=0

279

1.0
I

a7

0.5
I

log.agh
Residual

Fitted : log.dbh + log.h + WOOD.DENS Fitted : log.dbh + log.h + WOOD.DENS

Abbildung 13-6. Beobachtete und geschitzte Biomasse (links) und Residuenplot der
Regression (rechts).
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