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Abstract: Ausgehend vom kleinrdumig erhobenen pH-Wertervalsable, sollen
geeignete Methoden und Modelle des Data-Miningegtuangewandt und ggf.
(weiter-)entwickelt werden, um die Makronahrstofdnosphor und Kalium zu
schéatzen. Im Fokus dieses Beitrages stehen diedfingng numerischer Modelle
und Inputparameter, welche fir weitere Schrittelsistmdglichen Ergebnisse zur
Abschétzung von Phosphorgehalten im Boden verspmeddie Untersuchungen
zeigen, dass der Klassifizierungs- und Regressiamskaoten und das kinstliche
Neuronale Netz die geeignetsten Modelle sind, warPdGehalte im Boden anhand
des pH-Wertes, der Bodenart (0-25cm) und des faltfspezifischen Phosphor-
entzugs zu ermitteln.

1 Einleitung

Die kleinrdumige Ermittlung von Phosphor (P)- undlikmgehalten (K) im Boden ist
fur eine effiziente Diingung von Schlagen relevant, zum einen optimale Ertrage er-
zielen und zum anderen mdoglichst ressourcenschowatethaften zu kénnen. Dauer-
versuche auf einem Testschlag verdeutlichen ekaddvarianz zwischen 1,7 bis 25mg
P/100g bzw. 4,5 bis 34,7mg K/100g Bodenprobe. Hib&icherweise gleichmafiige
Diingung orientiert sich nicht am realen Nahrstaffioé Das Ertragspotential wird nicht
ausgeschopft bzw. Dunger wird verschwendet undstetldie Umwelt. Gangige Metho-
den zur Bestimmung eines kleinrAumigen Dingebedbefser Makronahrstoffe stiitzen
sich auf eine Probennahme vor Ort und eine an®dide Laboranalyse [TH12]. Diese
arbeits- und kostenintensiven Verfahren konntenrdggihend sowohl in wirtschaftlicher
Hinsicht als auch in der raumlichen Auflésung vedsst werden, indem die Analyse
sensorgestitzt vor Ort zum Zeitpunkt der Befahromg. Begehung erfolgt. Praxisrele-
vante Losungsansétze zur vor-Ort-Analytik von P #hdwvie es bei anderen fir den
Ackerbau relevanten Parametern moglich ist, exesigedoch noch nicht. Die vorge-
stellte Arbeit gliedert sich ein in ein Projekt Zantwicklung eines robusten Messsys-
tems zur vor-Ort-Analytik des pH-Werts direkt berdBodenprobenahme im teilfla-
chenbezogenen Ackerbau. Ausgehend vom kleinrdurhimpenen pH-Wert als Variable
sowie weiteren parametrisierten statischen Grofdehdynamischen Prozessen, sollen



geeignete Methoden und Modelle des Data-Miningegtuangewandt und ggf. (weiter-)

entwickelt werden, um die Makronéhrstoffe P/K zth&een. Im Fokus dieses Beitrages
zum Zeitpunkt der initialen Projektphase stehenEligrenzung numerischer Modelle

und Inputparameter, welche fir weitere Schritte liBetmdglichen Ergebnisse zur Ab-
schatzung von Phosphorgehalten im Boden versprechen

2 Methoden

Der hier vorgestellte Arbeitsablauf (Abbildung 1§rdnitialen Projektphase beschreibt
die Schritte einer Vorauswahl relevanter Eingangapater sowie numerischer Modelle
bei der eine bestmdgliche Abschatzung von Phosghaiten im Boden zu erwarten ist.
Mit den gewonnenen Erkenntnissen wird eine Gruralféig eine umfangreichere sowie
detailliertere Untersuchung geschaffen.

Die Basis fur alle Versuche der initialen Projektph ist ein 64 Hektar groRer Schlag bei
Gorzig in Sachsen-Anhalt. Fur dieses Feld exigtiéme Rahmen des Monitorings jahrli-
che Messungen der Parameter pflanzenverfligbarespRbo (P), Kalium (K), Magnesi-
um (Mg) und pH an 46 (bis 2010) bzw. 45 (ab 20IrbpbBnahmepunkten. Fir die glei-
chen Messgrof3en stehen Daten von kleinrAumigen uviges mit 1079 (2007), 314
(2011) und 508 (August 2011) Probenahmen zur Verfgg Die verwendeten Ein-
gangsdaten werden in Primér- und Sekundarparamgetgiedert. Die Primarparameter
P und pH werden als projektrelevante Grof3en imreeiidksichtigt. Als Sekundarpara-
meter werden Eingangsgréf3en klassifiziert, die lateratur eine besondere Gewichtung
bei der Verfugbarkeit von Phosphor aufweisen, jadoei der Modellierung wechselnd
inkludiert werden. Diese umfassen Bodencharakik@igBodenart- und typ) aller Hori-
zonte als Mischwert bzw. nur die des Oberbodens @bcm), scheinbare elektrische
Leitfahigkeit (ECa) sowie natirliche Bedingungea i der allgemeinen Bodenabtrags-
gleichung (ABAG) zusammengefasst bzw. auch in dereénen Faktoren (Regenerosi-
vitatsfaktor - R, Bodenerodierbarkeitsfaktor - Kadjlangen- und Hangneigungsfaktor -
LS) ausgedriickt werden. Die Ergebnisfindung orehsich an der (rdumlichen) Daten-
struktur der Punkteingangsdaten der Primarparam&ariber hinaus unterscheiden
sich die gewahlten Sekundarparameter in ihrer righieth Auflésung und Verortung der
Ausgangsinformationen. In der Konsequenz werdereifiie Kongruenz zum Primarin-
put die Werte der Sekundéarparameter durch Splitergalation raumlich angeglichen.
Die numerische Modellierung hat die Erklarung delgtdlle P anhand verschiedener
EingangsgrofRen bzw. Inputparameter zum Ziel. EinBeginn ergebnisoffene Auswahl
verschiedener numerischer Modelle soll dabei helfien besten Lésungsansatz zu iden-
tifizieren. Nach ihrer Eignung getestet werden Kiotsee neuronale Netze (KNN)
[R093], Klassifikations- und RegressionsmethodenSigport Vector Machines (SVM)
sowie k-Nearest-Neighbor (k-NN), einfache (lineaRggressionsanalysen sowie dar-
Uber hinaus entscheidungsbaumbasierende AlgorithBiéisquare Automatic Interac-
tion Detectors (CHAID) und ein Klassifizierungs-duRegressionsbaumknoten (C&R -
Classification & Regression) [Lol1]. Die Ergebnisgivird anhand des Bestimmtheits-
mafRes zwischen der ZielgroRe P und des modelliedeameters $P bestimmt.



Beginnend Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werde.mit einer (1) ex-
plorativen Gesamtdatenanalyse werden je DatenBatPramar- und Sekundarparameter
bei einer numerischen Modellierung von P-Gehaltenitksichtigt. Im Vordergrund
steht die Selektion der Parameter hinzu einem Mahimput fir geeignete Modelle. Im
Anschluss (2) erfolgt eine detaillierte kleinrdumigvaluierung mit dem Ziel der Aus-
wahl geeigneter Modelle unter einer moglichst maahen Ausgangssituation. Diesbe-
zuglich werden weitere, jedoch in der Datenbaschmucht jahrlich verfigbare Parame-
ter der ECa sowie des feldfruchtspezifischen P-kggz(fPe) in numerische Modelle
Uberfuhrt. Darlber hinaus erfolgt die Evaluierumgen dem Gesichtspunkt der Modell-
stabilitat. Nach der Feststellung, welche Inputpeater und numerische Modelle best-
maogliche Ergebnisse erreichen kénnen, werden (8melarische Evaluierungen zur
Abschatzungsgenauigkeit durchgefiihrt. Die gewahktodelle werden zunachst mit
Werten eines Ausgangsjahres trainiert. Im Anschiufsgt eine Abschatzung der Ziel-
bzw. Kontrollgrof3e P mit Daten eines Folgejahreg. évher Korrelation zwischen rea-
len und modellierten ZielgrofRen kann eine erstesAge Uber die Modellgute getroffen
werden.

[ Primdreingangsparameter P, pH ]

Selektion 3 Exemplarische
Modell Modellierung

Abbildung 1: Arbeitsablauf — Selektive Wahl von iitparametern und numerischen Modellen

Sekundéreingangsparameter Bodenart, Bodentyp, ABAG

1 Explorative Selektion
Gesamtdatenanalyse Input

Numerische Modelle: KNN, SVM, C&R, CHAID, Regression

3 Ergebnisse

In der explorativen Gesamtanalyse wurden verschiedeatensatze (nach Jahr) des
Monitoring und der GroRuntersuchungen mit den zdgghn Priméar- sowie variierende
Sekundarparameter einbezogen. Es hat sich geziigs, fir die Abschatzung des P-
Gehaltes unter Einbezug des pH-Wertes hohe Beshigitstale erreicht werden kdn-
nen, wenn als Sekundarparameter mindestens Bodaktdristika des Oberbodens (0
bis 25cm) berucksichtigt werden. Dies inkludiert dodenart als nominale Kategorie
sowie die prozentuale Korngrof3enverteilung (Torhl&€ Sand). Das im Vergleich
hochste Bestimmtheitsmald fur einen Datensatz witeidet sich nicht nennenswert und
steht in keinem erkennbaren Zusammenhang zu weitgee&undéarparametern. Bei der
Gegenuberstellung der Datensatze des Monitoringadpetdas jeweils hochste Be-
stimmtheitsmaf? ¢ 0,901 (CHAID). Im Vergleich erreichen die numerisohModelle
mit den Datensatzen der GroRuntersuchungen Bestigitstnalle von r2 0,755 (k-
NN). Die im Anschluss erfolgte detaillierte kleinraige Evaluierung identifiziert best-
moglich geeignete Modelle unter Einbezug des zwonittelten Minimalinputs und
zuséatzlich praxisrelevanter Parameter der ECa esdie. Werden bei den Monitoring-



datensatzen die ECa und der fPe in der Analysecksidhtigt, so erreicht der C&R-
Baum ein Bestimmtheitsmald von 0,976 und das KNNnatstbestes Modell 0,962. Ein
Ausschluss der ECa fihrt zu keiner signifikantemaviderung. Das KNN erreicht beim
Datensatz der Grof3untersuchungen mit Abstand dds Begebnis (20,835). An zwei-
ter Stelle ist CHAID (r=0,709) zu nennen. Ohne Berucksichtigung der ECe sias
Bestimmtheitsmall des KNN auf 0,792. In beiden Radihodht die Inkludierung des fPe
das Bestimmtheitsmal3. Dies ist plausibel, da d@&eRalte im Boden u.a. von der Ent-
nahme durch die Feldfriichte beeinflusst werden.igersuchungen ergeben, dass der
C&R-Baum und KNN die geeignetsten Modelle sind, dim P-Gehalte im Boden an-
hand des pH-Wertes, der Bodenart und des fPe zitelrm Darauf aufbauend wurden
zwei Tests zwischen unterschiedlichen Jahren defihg: Die mit den Eingangsdaten
des Monitoring aus dem Jahr 2008 trainierten Medelreichen fir das Evaluierungs-
jahr 2010 die BestimmtheitsmaRe 0,717 (KNN) sow858 (C&R). Die zweite Evaluie-
rung basiert auf zwei zeitlich aufeinanderfolgendestensatzen zwischen 2011 und
2012. Hierbei bildet das zuvor bessere Modell C&&4B die P-Gehalte wesentlich
schlechter ab (¥0,233). Im Vergleich ist das KNN das bessere Mo(&H0,698).

4 Diskussion und Ausblick

Der Vergleich der Bestimmtheitsmal3e aus den vogarggenen Untersuchungen zwi-
schen den Datenséatzen der Monitoringpunkte und @refsuchungen deutet darauf
hin, dass eine Mal3stababhangigkeit zwischen Eirggtatgn (P-Gehalt, pH) in Bezug
auf die Sekundardaten (Bodenart) besteht. Eingpolk&tion von Punktdaten, um eine
raumliche Anpassung zu erreichen, wirkt sich sdteimicht positiv auf die Ergebnisse
aus. Die Untersuchungen zeigten, dass der Klassifizgs- und Regressionsbaumkno-
ten und das kiinstliche Neuronale Netz die geeitgretdlodelle sind, um die P-Gehalte
im Boden anhand des pH-Wertes, der Bodenart (0-Rbioch des feldfruchtspezifischen
Phosphorentzugs zu ermitteln. In zukinftigen Pitsgghitten ist die Betrachtung raum-
licher Zusammenhange und eine Untersuchung dekt8trder Eingangsdaten beson-
ders wichtig, um Fehlerquellen der Modellierungthesglich ausschlie3en zu kdnnen.
Ein genereller Ausschluss von Fehlerquellen ishinimdglich, da bereits die Daten-
sammlung (Feldbeprobung, Laboranalyse) eine gevisgebnisstreuung aufzeigt. Des
Weiteren ist im Rahmen der Raum- und Datenanalyse leonditionsgesteuerte Wabhl
von numerischen Modellen denkbar.
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