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1 Einleitung

Wihrend der Begriff Precision Farming (PF) noch bis Anfang der 90er Jahre fiir eine Zu-
kunftsvision stand, stellt sich die aktuelle Situation anders dar. Die mit diesem Begriff ver-
bundenen Technologien und Produkte haben mittlerweile einen Standard erreicht, der weit
iiber das Versuchsstadium hinausgeht. Auf dem Markt fiir Landtechnik haben sich diese
Produkte bereits einen festen Platz erobert. Nach AUERNHAMMER (2004, S. 33) umfasst der
Uberbegriff Precision Farming die Teilbereiche Dokumentation, Flottenmanagement, Feld-
robotik und die Teilflichenbewirtschaftung'. Die aktuellen Trends zeigen, dass die einzel-
nen Teiltechnologien sehr differenziert vom Markt angenommen werden (WHIPKER UND
AKRIDGE, 2005, S. 16).

Die Forschungsanstrengungen im Bereich Precision Farming konzentrierten sich seit Mitte
des letzten Jahrzehntes insbesondere auf die standortangepasste Ausbringung von Be-
triebsmitteln (Teilflaichenbewirtschaftung). Die Idee besteht darin, kleinrdumig Daten zu
erfassen und damit den Betriebsmitteleinsatz in diesem MaBstab zu optimieren. Ausgehend
von der bisherigen Praxis des schlageinheitlichen Faktoreinsatzes, erdffnet die Teilflachen-
bewirtschaftung durch die Beriicksichtigung von Heterogenititen innerhalb eines Schlages
neue Optimierungspotenziale. Dieser leicht nachvollziehbare Gedankengang fiihrte zu einer
relativ schnellen Akzeptanz in der Praxis (vgl. Abbildung 1). Bereits im Jahre 1998 wurden
in den USA 12% der Mais-Fliche nach dieser neuen Methode bewirtschaftet. Die beiden
Kulturen Soja und Weizen haben in den USA produktionsbedingt schlechtere Vorausset-
zungen fiir den Einsatz dieser Technologie. Dennoch werden Anteile von rund 3 bzw. 7%
erreicht. Die Technologien zur Erfassung und Aufbereitung von kleinrdumigen Daten (ins-
besondere Ertragskartierung) waren bereits zu dieser Zeit in einem fortgeschrittenen Stadi-

um und auch am Markt entsprechend verfiigbar.

Uberraschend ist allerdings die Trendwende in der Akzeptanz dieser Technologie ab dem
Jahre 1999. Zu diesem Zeitpunkt wurden bereits iiber 17% der Mais-Flidche, rund 8% der
Soja-Fldche und rund 3% der Weizen-Fliche teilflachenspezifisch bewirtschaftet. Von die-
sem Zeitpunkt an sinken die Anteile in allen Kulturen bestindig®. Die letzten Jahre aus den
Daten dieser Studie zeigen, dass die Anteile in allen Kulturen unter den Ausgangswert im
Jahre 1998 sinken.

Dies ist umso iiberraschender, als sich in dieser Zeit die technischen Voraussetzungen
enorm verbessert haben. Beobachten ldsst sich dies an der Marktdurchdringung von Syste-
men zur Ertragsmessung — einer der moglichen Datengrundlagen zur Teilflichenbewirt-

schaftung. Obwohl sich die Zahl der Méhdrescher, die mit einer Ertragserfassung ausgestat-

" Engl. Site-Specific Crop Management (SSCM) bzw. Variable Rate Technology (VRT).
2 Fiir die Furchtart Weizen existieren keine Angaben fiir das Jahr 1999. Es ist zu vermuten, dass dieser Wert
ebenfalls hoher liegt, als der Ausgangswert im Jahre 1998.
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tet sind, in diesem Zeitraum stetig erhoht hat, wurden diese Daten nicht in dem entspre-
chenden Malle dazu eingesetzt, um Ertragskarten zu erstellen (GRIFFIN ET AL., 2004, S. 6).
Eine entsprechende Weiterentwicklung kann auch fiir die Systeme zur Verarbeitung von
kleinrdumigen Daten angenommen werden. Insbesondere durch die Weiterentwicklung von
Softwarepaketen bzw. durch die Verfiigbarkeit von Precision-Farming-Dienstleistungen,
die die aufwindige Datenaufbereitung erleichtern, wird der Einstieg in diese Technologien
von Jahr zu Jahr erleichtert. Nicht zuletzt sollte sich in diesem Zeitraum auch das Wissen

bzw. die Erfahrungen des Anwenders im Umgang mit dieser Technologie verbessert haben.
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Quelle: USDA ARMS, folgende Daten nicht verfiigbar: Mais 2002, Soja 2001, Weizen 1999, 2001, 2002

Abbildung 1: Prozentualer Anteil der Flichen in den USA, auf denen Teilflichenbewirtschaftung an-

gewendet wird (verindert nach GRIFFIN ET AL., 2004, S. 5)
Damit stellt sich die Frage nach den Griinden fiir diese auffillige Trendwende, die in der
Anwendung dieser Technologie liegen miissen. Der Schluss liegt nahe, dass sich in der
Praxis nicht die erhofften 6konomischen Vorteile eingestellt haben. Auch wissenschaftliche
Untersuchungen bestitigen diesen Verdacht. In Studien, die den 6konomischen Erfolg einer
Teilflichenbewirtschaftung untersucht haben, zeigt sich ein sehr heterogenes Bild mit nega-
tiven und positiven Effekten auf die Wirtschaftlichkeit (vgl. LAMBERT UND LOWENBERG-
DEBOER, 2000, S. 14; DABBERT UND KILIAN, 2002, S. 426). Aus 6konomischer Sicht konn-
ten bisher keine ,,durchschlagenden* Ergebnisse aufgezeigt werden. In der Wissenschaft
herrscht weitgehende Einigkeit dariiber, dass dies ein wesentlicher Grund fiir die sinkende
Akzeptanz dieser Technik ist (DABERKOW UND MCBRIDE, 2000, s.p.; LOWENBERG-
DEBOER, 1996, S. 1283).
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Allerdings vermitteln die dazu durchgefiihrten Versuche ein uneinheitliches Bild und ein
ndherer Blick auf die betrachteten Untersuchungen zeigt, dass es aus mehreren Gesichts-
punkten heraus noch zu friih fiir eine abschlieBende 6konomische Beurteilung ist (vgl. Kap.
3.1.2). Insbesondere bestehen immer noch grofle Liicken in der Ableitung von teilflichen-
spezifischen Diingestrategien (vgl. WENKEL ET AL., 2002, s.p.). In den Versuchen werden
daher sehr unterschiedliche Algorithmen verwendet. Die anfangs verwendete Ubertragung
von schlageinheitlichen Diingerstrategien auf ein teilflichenspezifisches Regime erweist
sich vielfach als nicht zielfiihrend (vgl. Kap. 3.1.2). In vielen Studien werden zur Optimie-
rung der teifldchenspezifischen Varianten Bodenbeprobungen verwendet, die sehr kosten-
aufwindig durchzufithren bzw. rdumlich zu niedrig aufgelost sind. Dies beeintrichtigt so-
wohl die Kosteneffizienz als auch das Potenzial zur Optimierung. Weiterhin basiert die
Optimierung des variablen Input-Faktors in vielen Studien ausschlieBlich auf einer einzel-
nen kleinrdumigen Datenlage. In vielen Fillen wird beispielsweise auf Basis von histori-
schen Ertragskarten optimiert, in anderen Studien nur nach reflexionsoptischen Messungen.
Doch genau in der Nutzung aller verfiigbaren kleinrdumigen Informationen, die sich typi-

scherweise gegenseitig beeinflussen, sollte 6konomisches Potenzial zu finden sein.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass die Akzeptanzhemmnisse beziiglich des
Einsatzes einer teilflichenspezifischen Bewirtschaftung in der Praxis aus den unsicheren
okonomischen Vorteilen resultieren (vgl. GANDORFER, 2005, S. 138). Die Unsicherheit
wiederum ergibt sich dadurch, dass bis dato keine allgemein akzeptierte Regeln zur Umset-
zung einer teilflichenspezifischen Bewirtschaftung entwickelt wurden, die zu positiven
okonomischen Effekten fithren (vgl. PETERS ET AL., 1999, S. 719). Die Aussage von Lo-
WENBERG-DEBOER (1996, S. 1283) beweist nach wie vor Aktualitit:

"One of the key factors limiting adoption of precision farming technology is the lack of decision support.
There is too much data to sort and analyze manually or mentally, and little software to automate the process.
Someone needs to estimate the surface-generating production function ... someone needs to develop the opti-

mization algorithm that will apply that information to generating next season's cropping strategy."

Was also die Akzeptanz dieser Technologie in der Praxis bremst, sind Wissensdefizite in
der Nutzung von teilflichenspezifischen Daten zur kleinrdumigen Optimierung. Es ist we-
nig Wissen iiber die vielfiltigen Interaktionen der teilflichenspezifischen Attribute unter-
einander und insbesondere im Zusammenwirken mit Stickstoff auf den kleinrdumigen Er-

trag vorhanden (vgl. Kap. 3). An diesem Punkt kniipft die vorliegende Arbeit an.
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1.1 Problemstellung und Zielsetzung

Wie aus der Einleitung deutlich wurde, besteht ein konkreter Forschungsbedarf zur Ent-
wicklung von Algorithmen, mit Hilfe derer kleinrdumige Daten zur Optimierung des teil-
flachenspezifischen Stickstoffeinsatzes verwendet werden konnen. Es stellt sich die Frage,
wie diese Wissensdefizite beseitigt werden konnen. Die Losungsmoglichkeiten fiir dieses
Problem fassen DRUMMOND ET AL. (2000, s.p.) folgendermaflen zusammen:

Several means exist to investigate these topics [site specific crop response, Anm. d. Verfassers]. Agronomic
methods, involving countless small plot trials over multiple site-years would seem to be the most traditional,
and possibly the best means to compile the necessary data. However, this is extremely time and labor inten-
sive and seems unrealistic for the near future. Another approach which may hold promise for understanding
these response relationships involves the use of crop growth models [...]. A third method consists of empiri-

cal analysis of spatial, multivariate data sets — just the type of data sets produced by the implementation of

precision agriculture technologies.”

Der traditionelle pflanzenbauliche Exaktversuch kann fiir eine systematische Entwicklung
von komplexen Algorithmen kurz- bis mittelfristig nicht weiterhelfen: Da diese Versuchs-
anstellung auf homogene Bodenverhiltnisse angewiesen ist, bedarf es schon alleine deswe-
gen einer enormen Anzahl von Parzellenversuchen, um das Spektrum moglicher Bodenver-
hiltnisse abzudecken. Dies wiederum stellt eine extrem zeit- und kostenintensive Aufgabe
dar. Diese Versuchsform hat daher kurz- bis mittelfristig wenig Potenzial, die Informati-
onsdefizite zu beseitigen. Ahnliches gilt fiir Simulations- bzw. Wachstumsmodelle, die auf
dieser Versuchsform basieren. Die dritte Alternative besteht in der empirischen Analyse
multivariater raumlicher Daten, also genau der Daten, die bei der Implementierung von
Precision-Farming-Technologien in der Praxis entstehen. Insbesondere dieser empirische
Ansatz erscheint in diesem Zusammenhang aussichtsreich, da die Anwendung von Precisi-
on Farming dazu fiihrt, dass empirische Daten in bisher unbekannter Quantitit erfasst wer-

den.

Dieses Phinomen taucht nicht nur im Bereich Precision Farming, sondern in sehr verschie-
denen Disziplinen und Branchen auf. Aus diesem Antrieb heraus hat sich eine neue Diszip-
lin herausgebildet, deren Kerngebiet die Analyse von groen multidimensionalen Daten-
banken ist. Die Methode der Wissensentdeckung in Datenbanken (WED) hat das Ziel, Mus-
ter, d. h. spezifisches Wissen, iiber die Zusammenhédnge im Datenmaterial zu finden (vgl.
NAKHAEIZADEH, 1998, S. 2ff). Dazu werden in dieser Disziplin Techniken des maschinel-

len Lernens angewendet.

Diese Methode bietet sich demnach insbesondere auch dazu an, die aufgezeigten Informati-
onsdefizite fiir eine kleinrdaumige Optimierung der Betriebsmittel-Ausbringung zu schlie-
Ben. Dieser Weg soll im Rahmen dieser Arbeit am Beispiel der teilflachenspezifischen

Stickstoff-Applikation in Winterweizen eingeschlagen werden.

Das Ziel dieser Arbeit besteht zunichst darin, die Methode WED niher vorzustellen und
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ihre Einsatzmdglichkeiten fiir Precision Farming aufzuzeigen. Dazu sollen die derzeitigen
Ansitze zur kleinrdumigen Optimierung nidher untersucht werden, um daraus konkrete Wis-
sensdefizite abzuleiten. Weiterhin sollen dazu Arbeiten untersucht werden, die Elemente

dieser Methode im Bereich Precision Farming verwenden.

Basierend auf diesen Ergebnissen soll die Methode WED speziell darauf ausgerichtet wer-
den, um Okonomisch optimierte Entscheidungsregeln fiir eine kleinrdumige Stickstoff-
Ausbringung zu entwickeln. Dazu soll ein Konzept aufgebaut werden, das den Einsatz der
Techniken des maschinellen Lernens fiir diese spezielle Anwendung ermoglicht. Die kon-
krete Entwicklung von Entscheidungsregeln soll anhand mehrerer empirischer Versuche
aufgezeigt werden. Das Ziel des empirischen Teils besteht zum einen darin, die praktische
Umsetzung des Verfahrens vorzustellen und daraus Erkenntnisse fiir die Weiterentwicklung
zu gewinnen. Da es sich um eine neuartige Herangehensweise handelt, gilt es also zunéchst,
Erfahrungen mit der Methode zu sammeln und daraus grundlegende Erkenntnisse fiir die
Versuchsgestaltung und die Datenanalyse zu gewinnen. Zum anderen besteht das Ziel dar-
in, soweit als moglich spezifisches Wissen zur kleinrdumigen Optimierung der Stickstoff-

Diingung zu generieren.

Diese Arbeit entstand im Rahmen des Precision-Farming-Projektes ,,IKB-Diirnast* (vgl.
Abbildung A-66, im Anhang). Die Idee besteht darin, Entscheidungsregeln, die mit dieser
Methode entwickelt werden, in einen In-field-Controller zu implementieren (vgl. OSTER-
MEIER UND AUERNHAMMER, 2004, s.p.) und damit zu einer automatisierten teilflichenspezi-
fischen Stickstoff-Ausbringung zu gelangen.

1.2 Aufbau dieser Arbeit

Die Arbeit gliedert sich in zweil Hauptteile: Im ersten Teil (Kap. 1-3) wird das Theoriefun-
dament anhand des aktuellen Forschungsstands aufgebaut. Im zweiten Teil (ab Kap. 4) wird
daraus ein Ansatz zur Entwicklung von Entscheidungsregeln im Bereich Precision Farming
abgeleitet und an verschiedenen empirischen (Versuchs-)Daten angewendet. Eine Ubersicht
der Struktur dieser Arbeit ist in Abbildung 2 dargestellt.

Die vorliegende Arbeit basiert auf Elementen aus drei wissenschaftlichen Bereichen. Im
ersten Bereich handelt es sich um die gewéhlte Methode ,,Wissensentdeckung in Datenban-
ken*. Die beiden anderen Bereiche stellen das Anwendungsgebiet ,,Precision Farming* und
,wotickstoff-Diingung® dar.
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Abbildung 2: Aufbau der Arbeit

Das zweite Kapitel behandelt die fiir diese Arbeit relevanten Ausschnitte der Forschungs-
disziplin Wissensentdeckung in Datenbanken. Hier sollen insbesondere die Data-Mining-
Algorithmen des iiberwachten Lernens dargestellt werden, die im zweiten (Haupt-) Teil
dieser Arbeit verwendetet werden®. Weiterhin wird auf die Datenaufbereitung und den Me-
thoden zu Validierung, die fiir diese Arbeit ebenfalls von hoher Bedeutung sind, néher ein-

gegangen.

Im dritten Abschnitt wird der Forschungsstand der Bereiche Stickstoffdiingung und Preci-
sion Farming hinzugezogen. Die Ausfithrungen beschrinken sich dabei weitgehend auf die
Schnittmengen zwischen diesen drei Bereichen®. Dazu gehoren insbesondere die Praxis der
Stickstoffdiingung und die daraus abgeleiteten Methoden zur teilflachenspezifischen Stick-

stoff-Ausbringung. Aus dieser Analyse wird der konkrete Forschungsbedarf abgeleitet, der

? Die Ergebnisse der Modellierung hiingen z. T. stark von den eingesetzten Algorithmen (Software) ab. Daher
ist eine genaue Darstellung unabdingbar.

* Die Schnittmenge Stickstoff-Diingung und Data Mining ist dabei ausgenommen. Hier existieren nur verein-
zelt Uberschneidungen.
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im empirischen Teil aufgegriffen wird. Weiterhin wird in diesem Kapitel kurz auf Sensoren
eingegangen, die im Rahmen einer teilflichenspezifischen Stickstoff-Diingung eingesetzt
werden und im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendet werden. Zum Stand der For-
schung gehort weiterhin eine Betrachtung der Arbeiten, die im Rahmen von Precision Far-

ming bzw. Stickstoff-Diingung bereits Elemente aus dem Bereich Data Mining verwenden.

Der zentrale Schnittpunkt definiert dabei den Forschungsstand, an den diese Arbeit an-
kniipft. Ausgehend von dieser Basis wird im zweiten Hauptteil (ab Kap. 4) ein Modell zur
Entwicklung von Entscheidungsregeln entworfen. Anhand von verschiedenen Versuchsda-
ten wird gezeigt, wie Entscheidungsregeln aus empirischen Daten erzeugt und getestet wer-
den konnen. Dieser Teil beginnt mit einem Uberblick iiber einen modifizierten Prozess der
Wissensentdeckung in Datenbanken fiir Precision Farming (vgl. Kap. 4.1) und einer detail-
lierten Beschreibung der verwendeten Versuchsdaten. Es folgt fiir die jeweiligen Versuche
eine Darstellung der Modellierungsphase und eine Prédsentation der Ergebnisse. Es wird
versucht, aus diesen Ergebnissen stabile Muster zu extrahieren, die iiber die einzelnen Ver-

suchsjahre hinweg auftauchen.

Das Schlusskapitel ist dreigeteilt. Im ersten Teil werden die Ergebnisse des empirischen
Teiles zusammengefasst und die Schlussfolgerungen daraus gezogen. Im zweiten Teil wird
nochmals auf das Thema Wissensentdeckung in Datenbanken eingegangen. Aus der Erfah-
rung dieser Arbeit erfolgt eine kritische Reflektion zur Eignung dieser Methode im Rahmen
der Forschung zu Precision Farming. Im letzten dieser drei Teile werden, ausgehend von
den beiden ersten Teilen des Schlusskapitels, Vorschlidge fiir ein verbessertes Versuchsde-

sign und fiir weiteren Forschungs- und Entwicklungsbedarf in diesem Bereich gegeben.
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2 Wissensentdeckung in Datenbanken

Moderne Datenerfassungsgerite und leistungsfiahige Datenbanken machen es méglich, gro-
Be Datenmengen kostengiinstig und automatisiert zu erfassen und zu speichern. In wissen-
schaftlichen Testserien werden beispielsweise Daten automatisch erzeugt und gespeichert.
In Unternehmen dient die massive Sammlung und Speicherung von Daten aller Art zu-
nichst oft fiir operative Zwecke, wie z. B. fiir die Kundenverwaltung oder das betriebliche
Rechnungswesen. Gleichzeitig bieten sich diese Datensammlungen aber fiir Analysen und
Auswertungen an. Bereiche, die exemplarisch fiir groe Datensammlungen stehen, sind die
Biomedizin, die Kapitalmarktforschung, die Telekommunikationsbranche und seit der In-
stallation der Scanner-Kassen der Einzelhandel (vgl. HAN UND KAMBER, 2001, S. 3ff,;
WESTPHAL UND BLAXTON, 1998, S. 7ff.). In verschiedensten Bereichen der Forschung und
in Unternehmen ist es interessant, diese Daten auszuwerten, um beispielsweise Prozesse zu
verbessern (vgl. BIGUS, 1996, S. 16ff).

Die Abfrage und Analyse dieser Datenmassen gestaltet sich jedoch schwierig und komplex.
Aus dieser Anforderung heraus entwickelte sich ein Forschungsbereich, der von Autoren
aus sehr verschiedenen Fachrichtungen getragen wird und sich nur mit der Analyse von
multidimensionalen und umfangreichen Datenmengen beschiftigt. Die Forschungsanstren-
gungen konzentrieren sich insbesondere auf die Definition von Prozessen und auf die Ent-

wicklung von Instrumenten, die eine effiziente Auswertung ermoglichen.

In diesem Kapitel werden die Grundlagen dieses Forschungsbereiches vorgestellt. Im ersten
Teil werden dazu die Hauptelemente eines Prozessmodells eingefiihrt und beschrieben. Als
Data-Mining-Werkzeuge werden zwei Techniken des iiberwachten Lernens, neuronale Net-
ze und Entscheidungsbaumalgorithmen vorgestellt, die in dieser Arbeit angewendet wer-
den.

2.1 Data Mining und Wissensentdeckung in Datenbanken

Im Wesentlichen existieren zwei konkurrierende Begriffe, die dieses Forschungsgebiet
kennzeichnen: Data Mining (DM) und Knowledge Discovery in Databases (KDD). Eine
deutsche Ubersetzung des Begriffes Data Mining hat sich nicht etabliert, wihrend Know-
ledge Discovery in Databases oft mit Wissensentdeckung in Datenbanken (WED) iibersetzt
wird. Oft werden diese beiden Begriffe synonym verwendet. In jiingerer Zeit hat sich je-
doch die Auffassung durchgesetzt, Data Mining als einen — wenn auch sehr wichtigen —
Teil des Prozesses der Wissensentdeckung anzusehen. Der Begriff Data Mining wird auch

in dieser Arbeit dann verwendet, wenn der Fokus auf der Modellierungsphase liegt.

Nach FAYYAD ET AL. (1996, S. 6) ist Knowledge Discovery in Databases der nicht triviale

Prozess der (semi-)automatischen Extraktion von Wissen aus Datenbanken, das giiltig, bis-



Wissensentdeckung in Datenbanken 9

her unbekannt, potenziell niitzlich und schlussendlich verstindlich ist.

In dieser oft zitierten Definition sind die wichtigsten Anforderungen dargestellt. Im Einzel-
nen bezieht sich diese Definition auf Wissen, das giiltig im statistischen Sinne ist. Mit ,,bis-
her unbekannt soll gewihrleistet werden, dass es sich bei dem gefundenen Wissen um kein
Allgemeinwissen handeln sollte und weiterhin sollte das neue Wissen in einer Form ver-
wertbar, also gewinnbringend, einzusetzen sein. Gleichzeitig wird der Prozesscharakter

dieses Ansatzes herausgestellt.

Ein weiteres Kennzeichen eines WED-Prozesses ist das so genannte Hybride Agieren bzw.
die Interaktion. Damit wird herausgestellt, dass der Prozess erst unter Zusammenwirken
von ,,menschlicher Ratio, Kreativitit, etc. und leistungsfihigen Maschinen* (SCHOMMER
2003, S. 9) zu Erkenntnissen fiihrt. Die Data-Mining-Werkzeuge werden lediglich als
Hilfsmittel angesehen, die der Benutzer anwendet, um Informationen zu gewinnen und

schlussendlich Wissen zu generieren.

Eine Ubersicht einiger Definitionen fiir dieses komplexe Forschungsgebiet, die sich sehr
dhnlich sind, aber den Fokus jeweils auf unterschiedliche Bereichen setzen, wird beispiels-
weise in SAUBERLICH (2000, S. 7ff) gegeben.

Weiterhin gibt es aber auch Autoren, die sich von den Problemen mit der Terminologie
distanzieren und den Fokus auf die Kombination der Techniken legen, die in diesem Be-
reich verwendet werden (vgl. KAMATH, 2001, S. 2f). Damit kommt man zu einem Ansatz,
der hochgradig multidisziplindr ist. In diesem Bereich treffen Elemente von Statistik und
Informatik (insbes. Maschinelles Lernen und Datenbanksysteme) aufeinander und charakte-
risieren so ein neues Forschungsgebiet. Eine tragende Rolle kommt beispielsweise den E-
lementen aus der ,,klassischen® Statistik zu. Statistische Methoden werden oftmals direkt
oder in abgewandelter Form als Data-Mining-Werkzeug eingesetzt. Die Uberschneidungen
zwischen diesen beiden Forschungsrichtungen sind gro8. Es gibt allerdings auch konzeptu-
elle Unterschiede. Generell eignen sich Werkzeuge des Data Mining insbesondere zur Ana-
lyse von groen Datenmengen und weiterhin von Daten mit vielen Attributen, d. h. multi-
dimensionalen Daten (WEGMAN UND SOLKA, 2005, S. 2ff).

In der klassischen Statistik steht das Testen von Hypothesen im Vordergrund, wéhrend Da-
ta Mining von einem absoluten Nicht-Wissen iiber Zusammenhinge in den Daten ausgeht.
Eine typische Frage in diesem Kontext lautet: , What are all the hypotheses that this data
supports?* (PYLE, 1999, S. 31). Eine scharfe Trennung zwischen hypothesenfreien und
hypothesengetriebenen Problemen wird dabei nur als idealtypische Systematik zur Verdeut-
lichung der unterschiedlichen Herangehensweisen gesehen (vgl. GEHRA, 2005, S. 40). Zu
einer kritischen Reflektion des Einsatzes von Data Mining in der Wissenschaft sei auf das
Schlusskapitel verwiesen. Anhand der Ergebnisse und Erfahrungen des empirischen Teils

werden darin die damit verbundenen Chancen und Probleme nochmals aufgegriffen.
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Innerhalb dieser Disziplin wird grundlegend zwischen uniiberwachten (deskriptiven) Ver-
fahren und iiberwachten (pradiktiven) Verfahren unterschieden. Diese Unterscheidung wird
anhand der Autonomie des Verfahrens vorgenommen. Vereinfacht lernen iiberwachte Ver-
fahren aus Beispielen, die bereits klassifiziert sind bzw. einen empirischen Zielwert haben.
Uniiberwachte Verfahren suchen selbstindig nach Mustern, Regeln oder Gruppierungen
innerhalb der Daten und betreiben damit eine Form der Selbstorganisation (SCHOMMER,
2003, S. 33ff). Beispiele fiir derartige Aufgaben sind das Clustering bzw. Assoziationsre-
geln (ESTER UND SANDER, 2000, S. 5ff).

In dieser Arbeit werden ausschlieflich Techniken des iiberwachten Lernens eingesetzt und
behandelt. Dabei nimmt das Lernverfahren eine Menge bereits ,klassifizierter* Beispiele
entgegen, aus denen es lernen soll, unbekannte Beispiele zu klassifizieren. Die numerische
Vorhersage ist eine Variante des klassifizierenden Lernens, wobei das Ergebnis statt einer

Kategorie ein numerischer Wert ist.

2.2 Die Aufgabe des iiberwachten Lernens

Zur formalen Darstellung dieser Aufgabe miissen dazu die Grundelemente des WED-
Prozesses aufgeschliisselt werden. Ein zentrales Element sind Daten. Im Allgemeinen wird
unter Daten eine Ansammlung von ,,Datenpunkten bzw. Datensétzen* verstanden* (PYLE,
1999, S. 67). Daten stellen den Input fiir einen WED-Prozess dar.

Im Gegensatz dazu konnen Informationen in diesem Kontext als (vor-)verarbeitete Daten
verstanden werden und somit als Resultat einer Datenvorbereitung. Am Ende dieser Pro-
zesskette steht idealtypisch das Wissen, als ,,Resultat einer fachspezifischen Diskussion und
Interpretation (SCHOMMER, 2003, S. 8).

Daten, die fiir Data Mining verwendet werden, liegen in der Regel auf einem Computersys-
tem vor. Dabel ist weitgehend unerheblich, in welcher Form sie auf dem Computer gespei-
chert wurden. Entscheidend ist, dass sich der zu analysierende Ausschnitt der Daten in

Form einer Matrix darstellen lasst.

Eine Datenmatrix fiir iiberwachtes Lernen ldsst sich wie in Abbildung 3 darstellen (vgl.
HASTIE ET AL. 2001). In dieser Tabelle (auch: spreadsheet data format, WEISS UND IN-
DURKHYA 1998, S. 53) ist die formale Beschreibung dieser Problemstellung dargestellt. Die
Terminologie lehnt sich dabei an WITTEN UND FRANK (2001, S. 41ff) an. Die einzelnen
Datensitze d;, die im Folgenden als Instanzen bezeichnet Werdens, sind in den Zeilen dar-
gestellt. Eine Instanz kann beispielsweise fiir einen Kunden stehen. In der vorliegenden

Arbeit handelt es sich dabei meist um Teilflachen.

5 In der Literatur trifft man auch oft auf die Begriffe ,Fille®, ,,Beispiele®, oder ,,records®.
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M
A
- 4 A M Anzahl der Eingangsattribute
X
1] Vi Anzahl der Eingangsinstanzen
X.m  Merkmalsauspragung des m-ten
Attributes der n-ten Instanz
N < — —— y,  ZielgroBe der Instanz n
5 C\ __/>

d i-te Instanz
D ={d, .. dy

\_ Xnwm || YN (Trainings-)Datensatz
z, Testinstanz

2o b t, Unbekannte ZielgroBe zu z,

Abbildung 3: Die Datenmatrix des iiberwachten Lernens

In den Spalten sind die Artribute® sowie die Zielgrofe Y fiir jede Instanz abgetragen. In die-
ser Arbeit sind dies beispielsweise Boden-Attribute, die eine Teilfliche beschreiben. Eine
Instanz d, zeichnet sich durch konkrete Merkmalsauspriagungen fiir die Attribute 1,..., M
und fiir die ZielgroBe y, aus. Uber diese Attribute wird im Idealfall eine Instanz vollstindig
charakterisiert und die jeweilige ZielgroBe erklirt. Es wird vereinfacht von einer einzigen
Zielvariablen ausgegangen, obwohl einige Data-Mining-Werkzeuge auch mehrere Zielgro-

Ben verwenden konnen. Die gesamte Instanzenmenge stellt den Trainings-Datensatz D dar.

Mittels Lernverfahren des iiberwachten Lernens wird aus dem Trainingsdatensatz eine
Funktion approximiert, die dann fiir Testinstanzen, fiir die keine Ausprigung der Zielgrof3e
vorliegt, diese entsprechend klassifiziert bzw. vorhersagt. Ein klassisches Beispiel fiir ein

solches Lernverfahren ist die multiple lineare Regression.

Das formale Ziel besteht darin, aus der Trainingsmenge eine Funktion zu approximieren,

die den Zusammenhang zwischen der Matrix der Eingabewerte

X Xy

vt X
und dem Vektor der Zielvariablen

y= (yl,...,yN)

moglichst gut beschreibt. Gesucht wird also eine Funktion, die von den Input-Werten auf

6 Synonym dazu stehen die Begriffe Variable, Feature, Merkmal, etc.
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einen Output-Wert schlieen ldsst.

Die Attribute und ZielgroBBen konnen dabei in unterschiedlichen Ausprigungsformen vor-
liegen. Eine der Hauptunterscheidungen sind die Kategorien ,,nominal* (bzw. kategorisch
oder symbolisch) oder ,,numerisch* (vgl. WITTEN UND FRANK, 2001, S. 50f). Nominale
Attribute konnen Werte von vordefinierten Kategorien annehmen, wihrend numerische
Attribute ganzzahlige bzw. reelle Werte annehmen konnen. In dieser Arbeit werden fast
ausschlieBlich kontinuierliche numerische Attribute verwendet. Diese Attribute konnen also
theoretisch jeden Wert in beliebiger Genauigkeit (mit Einschrinkungen in der Messung)
annehmen. Lediglich fiir die applizierte N-Menge werden ,,Stufen* verwendet. In den prak-
tischen Implementierungen wird dieses Merkmal daher entweder als nominal und sortierbar

.. . . 7
oder nidherungsweise numerisch aufgefasst’.

Die Trainingsinstanzen stammen in der Regel von automatisierten Datenerfassungsgeriten.
Wihrend die Daten z. B. von Scannerkassen eindeutig vorliegen, ist der Umgang mit physi-
schen Messungen schwieriger. Das Grundproblem einer physischen Messung ist, dass sie
einem Bias, z. dt. einer Verzerrung erliegen konnen. Die Messung erzeugt dadurch einen
systematischen Fehler, der beispielsweise aus einer fehlerhaften Kalibrierung resultiert. Im
Gegensatz dazu steht das Messrauschen (engl. noise), durch das ein unsystematischer, also

zufilliger Fehler entsteht.

Dieses Messrauschen sollte aber nicht als Fehler angesehen werden, es ist integraler Be-
standteil der Messung (PYLE, 1999, S. 53) und kann demnach auch nicht korrigiert werden.
Dies gilt auch fiir alle Precision-Farming-Sensordaten in dieser Arbeit (vgl. Kap. 3.1.3).
Beim iiberwachten Lernen kann das Messrauschen durch eine Uberanpassung des Modells

auch als Information angesehen und gelernt werden.
Uberlernen

Eines der groBen Probleme besteht demnach darin, das richtige Mal} zu finden, mit dem die
Funktion angenihert werden soll. Es stellt sich immer wieder heraus, dass scheinbar perfekt
angepasste Modelle bei der Anwendung auf neue Daten versagen. Die Ursache hierfiir ist

das so genannte Uberlernen bzw. engl. Overfitting (ESTER UND SANDER, 2000, S. 131f).

Mit Uberlernen bezeichnet man das Problem, dass die Modelle zu stark an die von Storein-
flissen geprigten Daten angepasst werden und nicht die thnen zugrunde liegende Struktur
erfasst wird. Somit verlieren diese Modelle die Eigenschaft der Generalisierungsfahigkeit,
also der Fihigkeit, Daten so zu modellieren, dass auch neue Eingabemuster sinnvoll verar-

beitet werden konnen.

Es existieren zwei Ansitze zur Begriindung dieses Verhaltens (vgl. WIDMANN, 2001): Die
erste Begriindung ist das Einsetzen von einer Art Auswendiglernen. Das bedeutet mathema-

" In der verwendeten Software existiert fiir nominale, aber sortierbare Attribute der Begriff ,,ordered set™.
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tisch-statistisch gesehen, dass die Modelle im Regelfall zu grofl bzw. komplex fiir die den
Daten zugrunde liegenden Strukturen sind (vgl. fiir neuronale Netze Kap. 2.5.3., fiir Ent-
scheidungsbidume Kap. 2.6.3). Die zweite Begriindung dafiir ist, dass die Modelle das
Messrauschen lernen. Dieser Effekt riihrt daher, dass die einzelnen Instanzen in der Regel
sehr oft fiir den wiederholten Lern- bzw. Anpassungsprozess verwendet werden. Insbeson-
dere bei einer geringen Quantitit an Lerninstanzen fiihrt dies zu dem Problem des Uberler-

nens.

Veranschaulicht ist dieses Phinomen in Abbildung 4. Hier sind verschiedene xy-
Messpunkte eingetragen. Das zu erfassende Muster bzw. die zu erfassende Struktur kann
im Wesentlichen mit einer ansteigenden Gerade beschrieben werden. Durch das Messrau-
schen liegen diese Punke jedoch nie genau auf dieser Gerade. Durch eine entsprechende
Uberanpassung wie sie beispielsweise bei komplexen neuronalen Netzen vorkommen kann
(vgl. Kap. 2.5), verlduft die angepasste Funktion durch alle Punkte. Damit wurde das Mess-
rauschen auswendig gelernt. Bei neuen Daten fiihrt diese Funktion in der Regel zu schlech-

teren Ergebnissen.

Y-Achse

X-Achse

Abbildung 4: Veranschaulichung des ,,Uberlernens*

Andererseits diirfen die Modelle die Struktur in den Daten auch nicht zu sehr vereinfachen.
Es gilt, einen Kompromiss aus diesen Anforderungen in der Modellierung zu finden. Dazu
werden bei der Modellbildung unterschiedliche Verfahren angewendet (vgl. Kap. 2.5.3 und
2.6.3). Gleichzeitig gilt es, durch die entsprechende Konzeption eines (Gesamt-)Prozesses
diese Aufgabe zu unterstiitzen. Dieser Prozess soll im folgenden Kapitel vorgestellt wer-

den.
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2.3 Der Prozess der Wissensentdeckung in Datenbanken

Es existieren verschiedene Modelle, die den Prozess der Wissensentdeckung in Datenban-
ken beschreiben. Typischerweise basieren diese Modelle aber auf gemeinsamen (Haupt-)
Abschnitten (SAUBERLICH, 2000, S. 22ff). Fiir eine genauere Behandlung der einzelnen
Phasen eines WED-Prozesses wird auf WITTEN UND FRANK (2001, S. 41ff) verwiesen. Bei-
spielhaft ist ein Konzept von NAKHAEIZADEH (1998, S. 5) in Abbildung 5 dargestellt.

Ein solcher Prozess beginnt typischerweise mit einem Abschnitt, der Fokussie-
rung/Planung/Task Analysis oder Business Unterstanding benannt wird. In diesem Ab-
schnitt geht es darum, das Anwendungsgebiet zu analysieren. Gleichzeitig sollen in diesem
Abschnitt die Anforderungen, Ziele und die Machbarkeit iiberpriift werden. Wichtig ist
hierbei auch die Zieldefinition, was mit der Data-Mining-Aktivitit erreicht werden soll.
Dazu gehort eine umfassende Analyse des Anwendungsgebietes, die bereits bestehendes
Wissen mit einschlieBt. In der hier vorliegenden Arbeit wird dieser Anforderung mit dem
zweiten und dritten Kapitel Rechnung getragen, in denen der ,,Stand der Forschung* vorge-
stellt wird. Ebenso groer Bedeutung wird in dieser Phase einer griindlichen Inspektion der

vorhandenen Datenquellen zugemessen.

Der zweite Hauptabschnitt wird oft als Datenvorbereitung bzw. Datenvorverarbeitung be-
zeichnet. In diesem Abschnitt stehen bereits die Rohdaten zur Verfiigung. Diese stammen
oftmals aus unterschiedlichen Datenquellen, so dass diese in ein Format integriert werden
miissen. Gleichzeitig findet in diesem Abschnitt eine Uberpriifung bzw. eine genaue Explo-

ration der Daten statt.

Der dritte Abschnitt kann dann als eigentlicher Data-Mining-Abschnitt bezeichnet werden.
Hier werden die Daten genau untersucht und dann mit Hilfe von Data-Mining-Werkzeugen
modelliert. Insbesondere zwischen diesen beiden Phasen wird oftmals vor- und zuriickge-
sprungen, so dass Erkenntnisse aus der Modellierung zu einer entsprechenden Exploration
fiihren und oftmals auch Daten dann entsprechend aufbereitet werden. Im Prozessmodell
der Abbildung 5 wird diese Phase als ,,Anwendung von Modellierungs- und Entdeckungs-

techniken® bezeichnet.

Im anschlieenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Modellierung bewertet und inter-
pretiert. Dazu kann eine Uberpriifung anhand von Expertenwissen gehdren bzw. die An-

wendung von Validierungstechniken.

Die einzelnen Phasen werden in Interaktion mit dem Anwender meist iterativ in Riickkopp-
lungsschleifen durchlaufen (KLOSGEN UND ZYTKOW, 2002, S. 10). Es handelt sich also kei-

nesfalls um einen linearen Prozess.
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Abbildung 5: WED-Prozessmodell (verindert nach NAKHAEIZADEH, 1998, S. 4)

Der WED-Prozess wird in der Regel durch Softwarepakte unterstiitzt, die fiir alle Phasen
dieses Prozesses geeignete Werkzeuge liefern. Gleichzeitig hingen wesentliche Funktiona-
litdten sowie die Ausgestaltung der Algorithmen von diesen Softwarepaketen ab. Ein Ver-
gleich dieser Softwarepakete ist beispielsweise in GENTSCH ET AL. (2000, S. 64ff.) zu fin-
den. Fiir die vorliegende Arbeit wurde das Softwarepaket Clementine© von SPSS verwen-
det. Eine Beschreibung dieser Software findet sich in WESTPHAL UND BLAXTON (1998, S.
320ff.). In den folgenden Abschnitten werden die einzelnen Phasen insbesondere im Hin-
blick auf die im empirischen Teil verwendeten Methoden und Algorithmen genauer vorge-
stellt.

2.4 Datenvorbereitung und Exploration

Die Datenvorbereitung wird grundsitzlich als eine sehr zeitintensive und wichtige Aufgabe
angesehen (vgl. ESTER UND SANDER, 2000, S. 3). Der Unterschied zur Datenaufbereitung
der ,traditionellen Statistik* ist in folgender Eigenheit zu finden (WIEDERHOLD, 1996, S.
VI):

,»The major barrier in obtaining high-quality knowledge from data is due to the limitations of the data

itself. The data are rarely collected for the mining of knowledge, but usually as a byproduct of other

tasks. [...] The Data may have limited depth, and essential variables may be missing.”
Wihrend in der traditionellen Statistik {iberwiegend ausgewihlte Daten aus speziell entwi-
ckelten Versuchen verwendet werden, gelangen in den Data-Mining-Prozess oftmals Daten
von wesentlich schlechterer Qualitit. Beispielsweise kann es den Eingangsdaten eines
WED-Prozesses an einer beschrinkten ,,Tiefe* mangeln. In diesem Fall decken die Daten
nur einen Ausschnitt der in der Realitit moglichen Fille ab. Insbesondere wirkt sich in die-

sem Zusammenhang das Fehlen von wichtigen erklarenden Variablen negativ aus. Sofern
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es sich um wissenschaftliche Versuche handelt, kann unter Umstidnden in die Datenerzeu-
gung eingegriffen werden, um die Qualitdt der Auswertungen zu verbessern (vgl. Kap.
4.2.1 und Kap. 5.3).

Die Anforderungen an die Datenvorbereitung sind deshalb in diesem Forschungsbereich
sehr hoch. Es geht nicht nur darum, eine bessere und schnellere Modellierung zu erreichen,
sondern gleichzeitig soll der Anwender, der diesen Prozess steuert, ein besseres Verstind-
nis fiir die Daten gewinnen, um Fehlinterpretationen zu vermeiden (WESTPHAL UND BLAX-
TON, 1998, S. 75). Die Datenvorbereitung kann demzufolge nicht durch Algorithmen auto-

matisiert werden und héangt sehr stark vom Anwendungsgebiet ab.

2.4.1 Regeln zur Datenvorbereitung

Die Datenvorbereitung wird als eine anwendungsspezifische Aufgabe angesehen (WEISS
UND INDURKHYA, 1998, S. 16f). Fiir die Datenvorbereitung gibt es deshalb keine Standards,
die bestimmte Tests zur Uberpriifung des Datenmaterials nahe legen. Ersatzweise liefert
beispielsweise PYLE (2003, S. 368ff) eine Zusammenstellung von Regeln, die dem Anwen-

der helfen konnen, Fehler in der Datenvorbereitung zu vermeiden.

1. “Select clearly defined problems that will yield tangible benefits.

2. Specify the required solution.

3. Define how the solution delivered is going to be used.

4. Understand as much as possible about the problem and the data set (the domain).
5. Let the problem drive the modeling (i.e., tool selection, data preparation).

6. Stipulate assumptions.

7. Refine the model iteratively.

8. Make the model as simple as possible — but not simpler.

9. Define instability in the model (critical areas where change in output is drastically different for

small changes in inputs).

10. Define uncertainty in the model (critical areas and ranges in the data set where the model produces

low confidence predictions/insights).”

Diese Regeln reichen auch in die anderen Abschnitte des WED-Prozesses hinein. Insbeson-
dere die Regeln 4, 5, 6, 7 und 10 besitzen besondere Relevanz fiir Datenvorbereitung. Diese
Regeln sind allerdings sehr allgemein verfasst und lassen Spielraum fiir vielfiltige Interpre-

tationen. Dennoch beinhalten sie die wichtigsten Anhaltspunkte.

Von Bedeutung ist zundchst der Bezug zur Problemstellung, aus der sich relevante Ziele
ableiten lassen. Die Ausgestaltung der Datenvorbereitung basiert auf einer genauen Analyse
des Anwendungsgebietes und der verwendeten Daten. Zur Modellierung sollten Annahmen

postuliert und zusammen mit den Modellen schrittweise verfeinert werden. Eine exakte
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Analyse der Schwachstellen im Datenmaterial und in den erzeugten Modellen verringert
das Risiko von Fehlinterpretationen. Die grundsitzliche Frage, wie Daten beschaffen sein
miissen, damit Data-Mining-Modelle daraus lernen konnen, wird mit diesen Regeln aller-

dings nicht beantwortet. Dazu muss weiter ausgeholt werden.

2.4.2 Merkmalsraum und Qualitit von Daten

Fiir die grundsétzliche Anwendbarkeit von Modellen des maschinellen Lernens werden an
die Daten keine besonderen Anspriiche gestellt. Die Qualitdt von Daten im Hinblick auf ein
Data-Mining-Ziel ist demnach schwer zu definieren. Im Folgenden werden einige Anforde-
rungen dargestellt, die auf der Vorstellung (bzw. auf der Veranschaulichung) eines Merk-
malsraumes® aufbauen (vgl. PYLE, 1999, S. 84ff; KANTARDZIC, 2003, S. 21f).

Ein Merkmalsraum ist in diesem Kontext ein n-dimensionaler Raum, in dem die Merk-
malsauspriagungen der Attribute und ZielgroBen aller Instanzen der Trainingsmenge abge-
tragen sind. Die Anzahl der Dimensionen entspricht der Anzahl der Attribute und Zielgro-
Ben. Die Instanzen werden dabei als Punkte in diesem Raum dargestellt. Aus diesen Punk-
ten wird mit Hilfe von Data-Mining-Werkzeugen eine Oberfldche angepasst, die bestmog-

lich zu diesen Punkten passt, die sog. Manifold.

Die Aufgabe der Datenvorbereitung und Exploration ist es nun, diesen Merkmalsraum in
Verbindung mit der Mannigfaltigkeit zu untersuchen. Es konnen dabei nach PYLE (1999, S.
85) mehrere Probleme auftauchen:

e “If, for instance the “fuzz” is such that the manifold hardly represents the data at all over some por-

tion of its surface, modeling in that area is not likely to produce good results

e In another area there may be very few data points around in state space to define the shape of the
manifold. Here, explore the shape as we might, the results will be poor too, but for a different reason

than described above.

e FElsewhere the shape of the manifold may be well defined by the data, but have problematic shapes.
For instance, it might be folded over on itself rather like a breaking wave. Many modeling tools sim-

ply cannot deal with such a shape.
e [tis possible that the manifold has donutlike holes in it, or higher-dimensional forms of the anyway.
e There could be tunnels through the manifold.”

Es miissen sich also in jedem Teilbereich des Merkmalsraumes, in dem sich der Anwen-
dungsfall bewegt, geniligend Trainingsinstanzen befinden. Je weiter entfernt bzw. schwi-
cher vertreten die Datenpunkte sind, umso wahrscheinlicher sind schlechtere Modellie-

rungsergebnisse. Eine exakte Analyse des Merkmalsraumes erzeugt ein Verstindnis dafiir,

% Engl. State Space. Oftmals werden dazu synonym die Begriffe Zustandsraum und Ereignisraum verwendet.
Ein systematischer Unterschied besteht zu dem Losungsraum, der durch die Data-Mining-Werkzeuge be-
stimmt wird.
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wie Ergebnisse des Data-Mining-Abschnittes zustande kommen und verbessert somit die

Transparenz des gesamten WED-Prozesses.

Es stellt sich die Frage, wie der Merkmalsraum am besten erkundet werden kann. Eine um-
fangreiche Darstellung dieser Werkzeuge ist beispielsweise in SCOTT UND SAIN (2005, S.
213ff) oder in WESTPHAL UND BLAXTON (1998, S. 123ff) zu finden. Einfache Instrumente
der Visualisierung sind in diesem Zusammenhang Histogramme bzw. Scatterplots. Gleich-
zeitig konnen dazu Elemente aus der deskriptiven Statistik eingesetzt werden. In einem
Histogramm kann die Verteilung eines Attributes erkundet werden. Wesentlich bedeutsa-
mer sind bei multidimensionalen Daten jedoch mehrdimensionale Verteilungen’. Mittels
Farb- bzw. Formcodierungen konnen beispielsweise mit Scatterplots auch mehr als zwei
Dimensionen dargestellt werden, wobei mit EinbuBen in der Ubersichtlichkeit zu rechnen

ist. 3D-Darstellungen von Punktewolken im Raum leiden an denselben Problemen.

In Abbildung 6 ist ein Scatterplot beziiglich zweier Attribute dargestellt, die miteinander
korrelieren. Die beiden Ellipsen spannen beispielhaft eine Fldache auf, innerhalb derer sich
die Instanzen lokalisieren lassen. Dabei wird zwischen einer groBen Ellipse unterschieden,
innerhalb derer sich reale Werte befinden kénnen und zwischen einer kleineren Ellipse,
innerhalb derer sich die tatsdchlich gemessenen Werte befinden. Diese Abbildung soll ei-
nerseits zeigen, dass bei gemessenen Werten jeweils nur ein Ausschnitt der Realitét erfasst
wird. Wie im Rahmen dieser Arbeit untersucht wird, interagieren beispielsweise Bodenatt-
ribute, die einen Schlag beschreiben, untereinander. Es existiert also u. U. ein Zusammen-
hang zwischen der scheinbaren elektrischen Leitfahigkeit und den historischen Ertragsda-
ten. Gleichzeitig gibt es in der realen Welt (also beispielsweise in einer anderen Region)
Kombinationen dieser beiden Attribute, die innerhalb der weillen, groBeren Ellipse liegen
(oder innerhalb eines vollig anders geformten Bereiches). Auf einem betrachteten Schlag
findet sich jedoch nur ein kleiner Ausschnitt dieser moglichen Kombinationen, die bei-
spielsweise in einer kleineren Ellipse liegen. Es muss also untersucht werden, inwieweit der
Ausschnitt mit den Gegebenheiten in der Realitidt, bzw. im Anwendungsfall vergleichbar

ist.

Weiterhin soll anhand dieser Abbildung die Problematik von multidimensionalen Daten
dargestellt werden. Falls noch weitere (erkldrende) Attribute existieren, die einen Einfluss
auf die ZielgroBe haben, reicht ein Scatterplot nicht mehr aus, um Verteilungen und Zu-

sammenhénge in den Daten zu erkennen.

Je nach Art des Zusammenhangs der beiden Attribute tauchen sehr verschiedene Formen
der Bereiche auf, in denen die realen und gemessenen Datenpunkte liegen. Je mehr zusitz-
liche Attribute beteiligt sind, desto schwerer wird dieser Zusammenhang (visuell) erkenn-

bar. Den Formen dieser Bereiche sind in der Realitit keine Grenzen gesetzt. Es kann also

? In diesem Zusammenhang wird oftmals der Begriff Joint Occurence verwendet.
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durchaus der Fall eintreten, dass das x-Attribut den gesamten moglichen Bereich (Range)
abdeckt, dass aber gleichzeitig das y-Attribut nur einen Bruchteil des moglichen Bereiches
abdeckt, weil noch andere Attribute ithre Wirkung zeigen. Damit ist der betrachtete Aus-
schnitt nicht représentativ fiir die Grundgesamtheit der moglichen realen Werte. Es ist da-
her ratsam, die Joint-Ocurrence, d. h. die Zusammenhinge der Verteilungen der einzelnen
Attribute untereinander zu betrachten. Dies kann jedoch bei multidimensionalen Daten
schnell zum Problem werden. Bei sieben Attributen lassen sich beispielsweise schon 42
mogliche zweidimensionale Scatterplots erstellen, aus denen diese Effekte abgeschitzt

werden konnen.

Kombinationen
fallen in die groBe
Ellipse

l Méagliche reale x,y

Range der y-Werte

y-Achse

|
|
|
|
|

T

IR e T R e it
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Abbildung 6: Ausschnitt eines Merkmalsraumes (verindert nach PYLE, 1999, S. 80)

Zusammenfassend ist fiir eine erfolgreiche Data-Mining-Phase nicht in erster Linie der Da-
tenumfang entscheidend. Vielmehr sollte die Datenbasis an Begriffen wie Datenreprisen-
tativitiat, Datenhomogenitit und Datenbalance gemessen werden. Diese Begriffe kenn-
zeichnen alle den Merkmalsraum der zur Verfiigung stehenden Daten. Eine Bewertung der
Qualitdt von Daten kann allerdings immer nur in Verbindung mit der angestrebten Anwen-
dung von Modellen gesehen werden. Es kommt, anders gesagt, auf das Ziel des WED-

Projektes an, wie die Qualitdt von Daten zu beurteilen ist.

Einen ersten Anhaltspunkt fiir die Qualitdt von Daten liefert die Datenreprisentativitiit.
Im Allgemeinen sollte jedes Attribut mit den Ausprdagungen in den Trainingsdaten vertreten

sein, die spiter bei der Anwendung vorkommen. Entsprechendes gilt fiir die Haufigkeit der
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Merkmalsauspragungen. Der Merkmalsraum der Trainingsdaten sollte dem der Daten in der

Anwendung sehr dhnlich sein.

Ein dhnlicher Begriff ist die Datenbalance. Diese Umschreibung bezieht sich auf die Ver-
teilung der Auspriagungen von Attributen. Falls numerische Werte verwendet werden, soll-
ten die Daten idealerweise in dem Bereich des Merkmalsraumes, aus dem Wissen generiert
werden soll, ,,gleichméfBig® vertreten sein'”. Speziell in der Anwendung von neuronalen
Netzen kann ein Training mit nicht ausbalancierten Daten zu schlechten Ergebnissen fiih-

ren.

In eine andere Richtung zielt der Begriff der Homogenitiit. Das bedeutet insbesondere,
dass die Trainingsdatenbasis in sich nicht widerspriichlich sein sollte. Die in ihr dargestellte
Abbildung sollte funktional sein. Wie auch bei der Datenbalance bzw. der Datenreprésenta-
tivitét sollte diese Homogenitit auch fiir Teilmengen der Datenmenge erhalten werden. Das
bedeutet beispielsweise, dass Histogramme der Variablen in Test-, Trainings-, und Valida-

tionsmengen (vgl. Kap. 2.7.1) eine dhnliche Form haben sollten.

Dennoch spielt auch die schiere Menge an Instanzen eine Rolle: Data-Mining-Algorithmen
haben Probleme mit einem beschrinkten Datenumfang. Probleme wie Uberlernen entstehen
unter anderem durch ein wiederholtes Durchlaufen derselben Datensitze. Durch eine grof3e
Datenmenge werden die zufilligen Einfliisse des Messrauschens fiir diese Modelle erst er-

kennbar.

2.4.3 Verinderungen des Merkmalsraumes

Es existieren einige Moglichkeiten, um einen Merkmalsraum entsprechend des Data-
Mining-Zieles und der Data-Mining-Werkzeuge anzupassen. Dieser Vorgang stellt sich
allerdings nicht trivial dar. Ein Beispiel fiir die Komplexitit dieser Aufgabe ist in folgen-
dem (vereinfachten) Beispiel zu erkennen:

“Suppose you have two outcomes: low or high. Ninety percent of cases are low, and only 10% are high. Neu-
ral networks will respond badly to such biased data. They will learn only the low outcomes and tend to ignore
the high ones. Their chance of learning to make accurate predictions is greatly increased if there are roughly

equal numbers of each output value. One way of balancing the data in this example would be to use only one-
ninth of the low cases for training” (SPSS, 2003, S. 129).

In diesem Beispiel ist eine sehr schlechte Datenbalance offenkundig. Gesetzt den Fall, dass
in der Anwendung wiederum dieselbe Verteilung vorherrscht, also wiederum 90 Prozent
der Fille ,,Jow* und 10 Prozent der Fille ,,high®, so wird ein mit dieser Verteilung trainier-
tes Modell eine Funktion annédhern, die fiir den gesamten Datensatz die beste Approximati-

on liefert. Um den Gesamtfehler zu minimieren, passt sich das Modell entsprechend der

19 Geeignete Verteilungen wiren beispielsweise Normalverteilungen bzw. Gleichverteilungen. Problematisch
hingegen sind unstetige Verteilungen mit der Konzentration auf wenige Werte.
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Hiufung an. Die wenigen ,,Ausreifler konnten fiir das Ergebnis eine untergeordnete Rolle

spielen. Im Sinne der Approximationaufgabe wire mit einem guten Ergebnis zu rechnen.

Das eigentliche Problem stellt eine wechselnde Datenbalance im Trainings- und Anwen-
dungsfall dar. Es kommt also anders gesagt auf das WED-Ziel an. Besteht das Ziel darin,
fiir genau diesen kleinen Bereich des Attributes (,,high*) eine Funktion zu liefern, bzw. ist
dieser Fall besonders interessant, so miisste die Datenbalance fiir die Modellerstellung an-

gepasst werden.

Die Datenbalance kann veridndert werden, indem zum einen die Anzahl der Instanzen mit
bestimmten Merkmalen verringert wird. Das bedeutet, dass beispielsweise nur die Hélfte
der Instanzen fiir das Training verwendet wird. Eine andere Moglichkeit besteht darin, In-
stanzen aus unterreprisentierten Bereichen zu vervielféltigen oder manuell zu erstellen (vgl.
BIGUSs, 1996, S. 57).

Insbesondere bei neuronalen Netzen kann es sich auszahlen, gezielt die Verteilung von
Merkmalsausprigungen eines Attributes zu steuern. Diese Funktion wird von einigen Data-
Mining-Softwarepaketen unterstiitzt''. In der Regel werden dazu numerische Attribute in
kategorische Werte umgewandelt, indem der Bereich, innerhalb dessen die Merkmalsaus-
prigungen liegen, in kleinere Abschnitte unterteilt wird'?. Zwischen diesen Bereichen wird
dann eine Gleichverteilung erzeugt. PYLE (2003, S. 369) kniipft die Bedeutung der Daten-
aufbereitung bei der Anwendung von neuronalen Netzwerken an bestimmte Voraussetzun-
gen:

,.Neural Networks, on the other hand, are affected, sometimes severely, by the magnitude of the difference in
values. This difference immediately impacts data preparation. When the algorithm is sensitive to value magni-
tude, two preparation issues become important: (a) when the data contains univariate value clusters in a vari-
able, it is often beneficial to normalize its distribution, or remap the values to be more evenly spread across

the variable’s range; and (b) single values that are wildly different from the bulk of the values —“outliers”- can

create tremendous distortion in the final model. Redistribution also alleviates genuine outlier problems.”

In den genannten Fillen zahlt es sich aus, die Verteilung der Attribute neu zu gestalten.
Wenn allerdings in der Anwendung wieder dieselbe Verteilung vorherrscht, sind die Fehler
fiir sehr selten vertretene Klassen bzw. Bereiche u. U. fiir das Gesamtergebnis uninteres-
sant. Kann, wie beispielsweise in dieser Arbeit, der Effekt der Stickstoff-Applikation man-
gels Trainingsinstanzen fiir bestimmte Schlagverhiltnisse nicht gut modelliert werden, ist
das lediglich ein Problem, sofern der Diingealgorithmus genau auf diese Verhiltnisse an-

gewendet werden soll.

Gleichzeitig ist mit der Anpassung der Verteilung eines Attributes auch eine Verdnderung

des Merkmalsraumes in Bezug auf die restlichen Attribute verbunden. Wird beispielsweise

" Bei Clementine© wird beispielsweise eine Gleichverteilung eines Attributes erreicht, indem die Funktionen
Boost oder Reduce eingesetzt werden.
"2 Diese Funktion wird als Binning bezeichnet.
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eine Instanz vervielfiltigt, um eine Gleichverteilung eines Attributes zu erreichen, wird der
Einfluss dieser Instanz auf die Modellierung verstéarkt. Unterliegen die restlichen Attribute
dieser Instanzen einer Verzerrung, beeinflusst diese Veridnderung die Ergebnisse. Eine An-
passung der Verteilung sollte demnach nur bei sehr wenigen und sehr wichtigen Attributen

erfolgen.

Wenn der Datensatz zu Validierungszwecken aufgespaltet werden muss, sollte die Datenba-
lance und Datenreprésentativitit in allen Teilmengen erhalten bleiben (Datenkonsistenz).

Dies erfordert einen gewissen Datenumfang.

Damit zeigt sich, dass das Ausbalancieren von Datensitzen eine Herausforderung darstellt,
die aufgrund ihrer Komplexitit in der Regel nicht mit Standard-Algorithmen bewdltigt wer-
den kann. Es existieren zahlreiche Forschungsanstrengungen zu dem so genannten ,,class
imbalance problem* (vgl. JAPKOWICZ UND STEPHEN, 2002, S. 429). Allerdings zeichnen sich
noch keine konkreten Losungsmoglichkeiten ab, sodass in der Praxis die Verteilung gege-
benenfalls manuell angepasst wird. Welche Datenbalance optimal im Sinne der Modellie-

rungsaufgabe ist, kann objektiv kaum ermittelt werden.
Beseitigung von Ausreiflern

Ein Ausreifler ist eine einzelne, oder sehr niedrig frequentierte Beobachtung, die sehr weit
von der Masse der anderen Beobachtungen entfernt liegt (PYLE, 1999, S. 73f). Wenn si-
chergestellt werden kann, dass es sich dabei um einen Fehler handelt, kann er korrigiert
werden. Eine Methode zur Korrektur besteht darin, diesen Wert als ,,fehlenden Wert* auf-
zufassen. Einige Modelle reagieren sehr sensibel auf Ausreifler. Ein Problem entsteht, wenn
groflere Klumpen von AusreiBern existieren, die zum Beispiel darauf hindeuten kdnnen,
dass ein Messgerit fehlerhaft kalibriert wurde, und sich dadurch eine Verzerrung der Daten
ergibt. Wihrend es bei der Betrachtung eines Attributes relativ einfach ist, Ausreifler iiber
ein Histogramm zu erkennen, ist dies bei mehrdimensionalen Aufgaben durchaus proble-
matisch (vgl. HAND ET AL., 2001, S. 62ff; KANTARDzZIC, 2003, S. 33f). Eine ausfiihrliche
Darstellung von Methoden zur Beseitigung von multivariaten Ausreiern findet sich in HU-
BERT ET AL. (2005, S. 264ff). Sofern diese Funktionen nicht von den eingesetzten Data Mi-

ning Softwarepaketen unterstiitzt werden, gestaltet sich die Durchfiihrung aufwéndig.
Fehlende Werte

Weiterhin wird die Qualitit von Daten durch fehlende Werte in Datensitzen beeintrichtigt.
Der Unterschied zwischen fehlenden (missing value) und leeren (empty value) Werten be-
steht darin, dass der fehlende Wert einen korrespondierenden Wert hitte, der einfach nicht
erfasst wurde, wihrend es fiir den leeren Wert keinen solchen Wert gibt. Fiir die Datenvor-

bereitung ist es wichtig zu wissen, um welchen dieser beiden Fille es sich handelt.

Leere Werte konnen auf ein Muster in Daten hindeuten und sollten auch als solche in den
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Prozess mit einflieBen. Beispielsweise kann es einen wichtigen Grund geben, warum be-
stimmte Attribute leer sind. Demgegeniiber bergen fehlende Werte die Gefahr in sich, dass
ein Muster vorhanden wire, das aber nicht erfasst wird, weil entsprechende Messungen
fehlen (vgl. WITTEN UND FRANK, 2001, S. 57f).

Das Problem besteht darin, dass einige Modelle sehr empfindlich auf fehlende bzw. leere
Werte reagieren, wie zum Beispiel neuronale Netze. Es ist aber nicht unbedingt zielfiihrend,
eine ganze Instanz wegzulassen, wenn ein Attribut nicht zu ermitteln ist. Die Schwierigkeit
besteht darin, Ersatzwerte zu finden, die weder Information hinzufiigen noch Information
abziehen. Insbesondere sollte dadurch keine Verzerrung entstehen, wie beispielsweise
durch den héufigen Einsatz des Mittelwertes als Ersatz zu erwarten ist (PYLE, 2003, S.
370). Eine Aufstellung an alternativen Methoden liefern beispielsweise HAN UND KAMBER
(2003).

Damit wurden die wichtigsten Punkte angesprochen, die als Vorbereitung fiir die Modellie-
rungsphase Beachtung finden sollten. Dabei existieren groBe Unterschiede, die zum einen
von der Anwendung und zum anderen von den gewihlten Modellen abhéngen. Beispiels-
weise sind Entscheidungsbaumverfahren robust gegeniiber fehlenden Werten und schlech-
ter Datenbalance. Die spezifisch (vor-)verarbeiteten Instanzen werden in der anschlieen-

den Phase zum Erstellen von Modellen benutzt.

Im Folgenden werden zwei Data-Mining-Methoden des iiberwachten Lernens vorgestellt,
nidmlich neuronale Netze und Entscheidungsbdume. Diese beiden Werkzeuge werden im
empirischen Teil der Arbeit angewendet. Die Auswahl dieser beiden Werkzeuge ergibt sich
durch die Vorarbeiten anderer Autoren im Bereich Precision Farming (vgl. Kap. 3.2) und
den Zielen dieser Arbeit (vgl. Kap. 1.1). In der vorliegenden Arbeit wurde die Software
Clementine® von SPSS® verwendet, daher wird auf die Lernalgorithmen dieser Software

genauer eingegangen.

2.5 Data Mining mit Kiinstlichen neuronalen Netzen

Die ersten Publikationen iiber kiinstliche neuronale Netze (KNN) liegen weit zuriick: Be-
reits in den 60er Jahren erlebten die Arbeiten aus diesem Themenbereich eine frithe Hoch-
zeit, mittlerweile haben sich neuronale Netze einen festen Platz in der Datenanalyse ge-
schaffen (vgl. u. a. SCHERER, 1997, S. 7f; PATTERSON, 1996, S. 22ff). Das Wort , kiinstlich*
(oder engl. ,.artificial*“) wird verwendet, um sicherzustellen, dass es sich um ein kiinstliches
Modell und nicht um die wirklichen biologischen neuronalen Netze handelt, wie sie bei-

spielsweise beim Menschen anzutreffen sind (CALLAN, 2002, S. 15).

Kiinstliche neuronale Netze werden in verschiedensten Disziplinen als Instrumente zur
Klassifikation und Prognose angewendet. Sie sind im weitesten Sinne mathematische Mo-

delle, die auf den Prinzipien biologischer Systeme aufbauen, obwohl das biologische Vor-
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bild des Gehirns eine weitaus komplexere Struktur hat'>. Dennoch besteht der Grundgedan-
ke darin, durch die Nachbildung biologischer Systeme deren Eigenschaften reproduzieren

zu konnen (WIDMANN, 2000).

Wenn KNN zum iiberwachten Lernen eingesetzt werden, sollen sie durch Adaption des
Netzwerkes in der Lage sein, ,,zum einen die Trainingsbeispiele weitestgehend zu reprodu-
zieren und zum anderen bei nicht trainierten Fillen eine angemessene Reaktion durch As-

soziation bzw. Interpolation zu erreichen* (KRATZER, 1993, S. 18).

Aus einer Vielzahl von existierenden Modellen kiinstlicher neuronaler Netze wird in dieser
Arbeit ausschlieBlich das Konzept der Feedforward-Backpropagation-Netzwerke behan-
delt. Dieses Konzept wurde von RUMELHART ET AL. (1986) entwickelt und stellt das in der
Praxis am héufigsten verwendete Modell dar. Die universelle Einsatzfihigkeit ergibt sich
dadurch, dass mit diesen Netzen jede beliebige Funktion approximiert werden kann'*. Ins-
besondere eignen sie sich zur Modellierung komplexer nichtlinearer Zusammenhinge, die
von den klassischen statistischen Modellen nicht erfasst werden. Gleichzeitig ist der Einsatz
von KNN dann interessant, wenn keine Theorien zur Verfiigung stehen, die die konkrete
Form des anzuwendenden Modells angeben (vgl. ZIMMERMANN, 1994, S. 13ff), wie es auch

in vorliegender Arbeit der Fall ist.

2.5.1 Aufbau und Technik

Neuronale Netze verwenden Bausteine, die dem biologischen Vorbild, dem Nervensystem,
angelehnt sind. Ein neuronales Netz aus der Klasse der Multi-Layer-Perceptrons besteht
zuniichst aus mehreren Neuronen® , die in verschiedenen Schichten angeordnet und nach
bestimmten Regeln miteinander verbunden sind. Im Falle von vorwirtsgekoppelten'® neu-
ronalen Netzen erfolgt der Signalfluss ausschlieBlich in eine Richtung, und zwar von allen
Neuronen der vorgelagerten Schicht an alle Neuronen der nachgelagerten Schicht. Inner-
halb einer Schicht werden keine Signale ausgetauscht. Ein Beispiel eines vorwirtsgekop-

pelten Netzwerkes mit einer versteckten Schicht ist in Abbildung 7 dargestellt.

Die Neuronen, die Input-Daten aus der externen Welt aufnehmen, so genannte Eingabeneu-
ronen, liegen auf der Eingabeschicht. Die Ausgabeneuronen haben die Aufgabe, an der
Ausgangsschicht Informationen an die externe Welt abzuleiten. Die Anzahl der Input- bzw.
Outputneuronen ist dabei flexibel und hédngt davon ab, wie viele Input- bzw. Output-
Attribute in der Datenmatrix (vgl. Abbildung 3) vorliegen. Die Dimensionierung der Ein-

gabe- und Ausgabeschicht ist in der Regel durch die Problemstellung vorgegeben: Die An-

13 Ein neuronales Netz besteht im Allgemeinen aus nicht mehr als 10° Neuronen, ein menschliches Gehirn hat
ungefihr 10" Neuronen.

'* Eine Zusammenstellung der mathematischen Beweise fiir die Approximationsfihigkeit von sigmoiden
Netzen ist beispielsweise bei Widmann, 2001, S.21 dargestellt.

15 Alternativ: Zelle, Element, Prozessoren, (Verarbeitungs-)Einheiten, units, etc.

' Engl. feedforward.
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zahl der Neuronen der Eingebeschicht wird determiniert durch die Anzahl der Input-
Attribute. Es wird also fiir jedes Attribut eine eigene Eingabeeinheit verwendet. Fiir die
ZielgroBe (Output-Attribute) gilt selbiges. Jede Zielgroe wird durch ein Neuron in der
Ausgabeschicht représentiert.

Eingabeschicht  verdeckte Schicht Ausgabeschicht

Abbildung 7: Mehrlagiges, vorwirtsgekoppeltes neuronales Netzwerk (JAFAR-SHAGHAGI, 1996, S. 185)

Dazwischen liegen die verdeckten Neuronen, die in einer oder mehreren verdeckten
Schichten angeordnet sind. Der Aufbau bzw. die Architektur des Netzes und insbesondere
die Dimensionierung der verdeckten Schicht(en) werden unter dem Begriff Netztopologie

zusammengefasst. Die Netztopologie wird iiblicherweise in der Form
Ng- Ny - (Nv2-...) - Na

angegeben, wobei Ng die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht, Ny, Ny, usw. die
Anzahl der Neuronen in den verdeckten Schichten sowie N die Anzahl der Neuronen in
der Ausgabeschicht angibt. Ein 5-7-1 Netz besteht also aus fiinf Neuronen in der Eingabe-
schicht, sieben Neuronen in einer verdeckten Schicht sowie einem Neuron in der Ausgabe-
schicht.

Die Neuronen sind iiber Verbindungen, die als Gewichte (w) bezeichnet werden, miteinan-
der verbunden. Die Gewichte erregen oder hemmen das zu kommunizierende Signal. Uber
das Vorzeichen und den Absolutbetrag des Verbindungsgewichtes w kann somit formal im
Modell ein anregender bzw. ein hemmender Einfluss mit variabler Intensitit'’ abgebildet
werden (vgl. OBERHOFER UND ZIMMERER, 1996, S. 8f).

In Abbildung 8 ist ein Neuron in seiner Funktion dargestellt. Das Neuron (j-Element) emp-

fangt Signale von den Neuronen der vorgelagerten Schicht 1 (Output, o). Diese eingehenden

" Nimmt w;; den Wert Null an, so besteht beispielsweise keine Verbindung.
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Signale werden durch Aufsummieren der gewichteten Signale kombiniert (net;).

Additionsfunktion Transferfunktion

. . o;: Output des j-Elements
i-Element j-Element _
o;: Output des i-Elements

w;;: Verbindungsgewicht

t(net;): Transferfunktion
Abbildung 8: Aufbau eines Neurons

Aus dieser Summe wird dann mit einer Transferfunktion'® das Ausgangssignal (Output)
definiert. In der Regel werden sigmoide Transferfunktionen angewendet, da diese sich ins-
besondere fiir die Modellierung nicht-linearer Beziehungen zwischen Ein- und Ausgabeda-
ten eignen. Zudem erfiillen sie die Anforderungen nach Stetigkeit, Differenzierbarkeit und
Monotonie, was insbesondere bei dem hier angewendeten Backpropagation-
Lernalgorithmus eine grof3e Rolle spielt. Die sigmoide Transferfunktion ist definiert als:

1

7netj

t(net;) =
1

Ihr Wertebereich ist auf das offene Intervall ]0,1[ beschrinkt. Durch das asymptotische
Verhalten wird sichergestellt, dass sich ein extremes Verhalten einzelner Neuronen nicht
iiber das ganze Netzwerk fortpflanzen kann. Transferfunktionen werden allerdings nur in
den versteckten Schichten angewendet. Die Transferfunktion fiir Eingabe- und Ausgabe-
neuronen ist die Identitdtsfunktion; das Signal wird somit von diesen Schichten untransfe-

riert weiter- bzw. ausgegeben.

Die Eigenschaft neuronaler Netze, Funktionen von hoher Komplexitit approximieren zu
konnen, resultiert daraus, dass aus der Verbindung von Einzelelementen, die funktionell

miteinander verbunden sind, dulerst komplexe Gesamtstrukturen entstehen konnen.

Die Muster oder Zusammenhinge, die iiber eine Trainingsmenge gelernt werden, werden
tiber die Stidrke der Verbindungen (Verbindungsgewichte) zwischen den einzelnen Einhei-
ten (Neuronen) gespeichert. Es erfolgt also eine Art Adaption, wie sie in biologischen Sys-
temen charakteristisch ist.

'8 Auch: Aktivierungsfunktion (engl. Activation Function).
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2.5.2 Lernverfahren

Das Ziel der Funktionsapproximation wird bei neuronalen Netzen dadurch erreicht, dass die
Verbindungsgewichte angepasst werden. Bei komplexeren Lernverfahren, die Uberlernen
verhindern sollen, wird gleichzeitig die Netztopologie angepasst. Die Gewichte werden
durch die Lernbeispiele aus der Trainingsmenge adaptiert. Viele Jahre lang existierte keine
Regel fiir die Anpassung der Gewichte eines mehrschichtigen Netzes. Mit dem Backpropa-
gation-Algorithmus entwickelten RUMELHART ET AL. (1986, S. 319ff) eine Methode, die

neuronale Netze zu einem universell einsetzbaren Werkzeug machte.

Das Grundprinzip des tiberwachten Lernens besteht darin, die Ausgabe des KNN mit dem
Zielwert aus den einzelnen Instanzen zu vergleichen. Die Abweichung zwischen dem Out-
put und dem Zielwert dient als Steuer- bzw. Fehlersignal, um die Verbindungsgewichte zu

verandern.

Die Basis fiir den Backpropagation-Algorithmus bildet die Delta-Regel (WIDROW UND
HOFF, 1960), die im Folgenden kurz dargestellt werden soll. Die Notation ist identisch zu
Abbildung 3 und Abbildung 8. Allerdings gilt die Delta-Regel nur fiir ein sehr einfaches
Netz mit lediglich einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht. Die Gewichtsdnderung nach
der einfachen Delta-Regel fiir ein Netzwerk ohne Zwischenschichten gestaltet sich folgen-

dermafen:

Aw, =n*(t;—0))*x,  bzw. Aw, =n*J,*x,

mit

Wi Gewichte zwischen den Neuronen i und j

9 : Lernrate (Anpassungsgeschwindigkeit fiir das Lernen zwischen O und 1)

t Erwarteter Ausgabewert des Neurons j in der Ausgabeschicht (Zielwert)

0j : Ausgabewert des Neurons j in der Ausgabeschicht, der vom Netz berechnet wurde
X : Eingabe des Neurons j aus dem Neuron i (Netzeingabe)

o : Fehlerfaktor bzw. Fehlersignal fiir das Neuron j

Die Gewichte des Netzes werden dabei zu Beginn des Trainings auf zufillige Werte festge-
legt. Fiir jede Trainingsinstanz wird ein Vorgang der Netzanpassung (Gewichtsdnderung)
nach der Delta-Regel durchgefiihrt. Mit jeder Trainingsinstanz wird der jeweilige Zielaus-
gabewert der Ausgabeschicht j (tj) und der tatsdchliche Ausgabewert (0;) bestimmt. Die
Differenz aus den beiden Werten wird als Faktor zur Ermittlung der Gewichtsdnderung
verwendet. Uber die Lernrate 1§ wird bestimmt, wie schnell die Anpassung erfolgt. Der drit-
te Faktor, der zur Gewichtsidnderung verwendet wird, ist der Eingabewert fiir das jeweilige

Attribut, d. h. die jeweilige Attributauspriagung einer Instanz.

Aus diesen drei Faktoren kann die notige Gewichtsidnderung fiir jedes der Verbindungsge-



Wissensentdeckung in Datenbanken 28

wichte zwischen Ein- und Ausgabeneuronen ermittelt werden. Das neue Gewicht ist dann
das alte Gewicht zuziiglich der Anpassung (w = Aw + w). Durch die wiederholte Anwen-
dung der Delta-Regel konvergiert die Ist-Ausgabe des Netzes in Richtung der gewiinschten
Soll-Ausgabe. Der Durchlauf aller Trainingsdatensétze wird als Epoche bezeichnet. Dieser
Trainingsvorgang wird so oft wiederholt, bis alle Ausgaben wihrend einer Epoche inner-

halb eines Toleranzbereiches liegen.

Die einfache Delta-Regel funktioniert allerdings nur bei einem zweischichtigen Netz, bei
dem jeweils der Output des Netzes direkt mit dem Zielwert verglichen werden kann. Die
Abweichungsfeststellung fiir versteckte Neuronen kann nicht erreicht werden, da fiir die

mittlere(n) Schicht(en) kein Zielwert vorliegt.

Dieses Problem wurde mit dem Backpropagation-Algorithmus gelost. Der Backpropagati-
on-Algorithmus basiert auf einer verallgemeinerten Delta-Regel, die die Anwendung fiir
mehrschichtige Netze erlaubt. Die Herleitung und genauen Rahmenbedingungen fiir den
Backpropagation-Algorithmus konnen in RUMELHART (1986, S. 319ff) bzw. ZHANG (2000,
S. 117) gefunden werden. Die Anwendung dieses Lernverfahrens wird u. a. von KOLLIG
(1993, S. 64ff) an einem Beispiel dargestellt.

Die Idee besteht darin, die Fehlersignale der Neuronen der iibergeordneten Schicht anteils-
miBig auf die Neuronen der Zwischenschicht aufzuteilen. Dabei wird ein Neuron mit einem
grofleren Fehlersignal eine stirkere Auswirkung auf die Fehlererzeugung der nachfolgen-

den Neuronen haben (JAFAR-SHAGHAGI, 1996).

Gleichzeitig muss dazu die Transferfunktion beachtet werden, die bisher ausgeblendet wur-
de. Um zu erfahren, in welche Richtung und wie schnell sich das Fehlersignal verédndert,
wenn die Aktivitdt eines Ausgabeneurons verdndert wird, wird die Ableitung dieser Trans-

ferfunktion verwendet.

Mit dem Backpropagation-Algorithmus kann eine Gewichtsanpassung in den versteckten
Schichten erreicht werden. Die Grundidee besteht darin, das Fehlersignal in einem Riick-
wirtsdurchlauf durch das Netz zu erzeugen. Dazu werden zwei Netzdurchldufe definiert:
zuerst einen Vorwirtsdurchlauf von der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht und anschlie-
Bend einen Riickwirtsdurchlauf von der Ausgabeschicht zur Eingabeschicht. Die Ge-
wichtsanpassung im Backpropagation-Algorithmus erfolgt proportional zur partiellen Ab-
leitung der Fehlerfunktion nach den Verbindungsgewichten (vgl. OBERHOFER UND ZIMME-
RER, 1996, S. 17ff). Fiir die Berechnung der aktuellen Gewichtsmodifikationen gehen die

Fehlersignale samtlicher nachgelagerter Verbindungsgewichte mit ein.

Ausgehend von diesem Grundprinzip wird das allgemeine Ziel des Lernverfahrens deutlich.
Es miissen alle Gewichte schrittweise angepasst werden, um den Gesamtfehler zu minimie-

ren. Dieses Minimierungsprinzip wird als Gradientenabstiegsverfahren bezeichnet.
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2.5.3 Erweiterungen fiir ein optimiertes Lernen

Es existieren zahlreiche Moglichkeiten, den Backpropagation-Algorithmus zu erweitern,
bzw. ihn fiir spezielle Anwendungsfille zu optimieren. Diese Aufgabe wird insbesondere
auch von den Entwicklern der Data-Mining-Softwareldsungen erledigt. Die eingesetzten
Erweiterungen hingen damit stark von der verwendeten Software ab. In der vorliegenden
Arbeit wird das Software-Paket Clementine© von SPSS® verwendet. In diesem Kapitel

werden daher die Optionen dargestellt, die in diesem Programm realisiert sind.

Allerdings sind die detaillierten Algorithmen nicht veroffentlicht. Anstelle der Algorithmen
miissen daher iiberwiegend Beschreibungen der Handbiicher verwendet werden'. Dies gilt
insbesondere fiir die Lernmethode Exhaustive-Prune die zur Vermeidung von Uberlernen
standardmiBig im empirischen Teil dieser Arbeit verwendet wird. Verschiedene Varianten

dhnlicher Lernmethoden sind beispielsweise in BISHOP (1995, S. 353ff) zu finden.

Das Ziel aller Gradientenabstiegsverfahren stellt die Erreichung eines globalen Minimums
im so genannten Fehlergebirge dar, das durch die Anpassung der Gewichte (bzw. der Topo-
logie) erreicht werden kann. Ein Beispiel dieses Fehlergebirges ist in Abbildung 9 darge-
stellt. Auch bei neuronalen Netzen besteht die Gefahr, in lokalen Minima steckenzubleiben
und das globale Minimum, d. h. die beste Approximation einer Funktion, somit niemals zu

erreichen.

Lokales Minimum Globales
Minimum

Fehler

v

Lernfortschritt
Abbildung 9: Darstellung eines Fehlergebirges
Eta-Anpassung und Momentum-Term

Ein Problem in diesem Zusammenhang ist die ex-ante Bestimmung der Lernrate (PATTER-
SON, 1996, S. 1801ff). Wenn der Wert fiir den Anpassungsschritt zu grof3 gewihlt wird, be-

steht die Gefahr, dass keine Fehlerminimierung erfolgen kann, weil ein Minimum mit ei-

' Die Beschreibung der folgenden Algorithmen stiitzt sich u. a. auch auf Antworten des ,.technical supports®
von SPSS®.
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nem Modifizierungszyklus iibersprungen wird. Kleinere Lernschritte bedingen langsamere
Fortschritte und damit einen hoheren Zeitbedarf. In der Regel fiihren sie aber zu besseren
Ergebnissen (GUERNEY, 2002, S. 70f). Eine gingige Strategie ist die Variation der Lernrate.
Beginnend mit relativ gro3er Lernrate, wird diese dann im Verlauf des Trainings sukzessive

verkleinert.

Der Algorithmus der verwendeten Software startet bei einem frei einstellbaren Wert (initial
eta). Dieser Wert wird dann logarithmisch verringert, bis er eine untere Grenze (low eta)
erreicht. Von diesem Punkt springt er auf eine obere Grenze (high eta) und wird dann wie-

der logarithmisch verringert™.

Eine weitere Moglichkeit, ein konvergentes Lernverhalten zu erzielen wird durch die Ein-
fiihrung einer Konstante in der Delta-Regel erreicht. Diese wird in Anlehnung an die physi-
kalische Mechanik oft als Moment oder Momentum-Term bezeichnet. Die Gewichtsinde-
rungen berechnen sich in dieser Variation aus der bekannten Delta-Regel und dem Produkt

einer Konstanten (p) mit der Gewichtsdnderung der vorangegangenen Periode.
Aw, (t+1)=n*6*x, + u* Aw, (1)

Der Momentum-Term verringert ebenfalls die Gefahr von Oszillationen (SCHERER, 1997, S.
791f). In der Vorstellung des Fehlergebirges werden die Effekte der zwei ,,Stellschrauben®
oftmals mit einem Ball veranschaulicht, der das Fehlergebirge hinunterrollt. Wenn das Feh-
lergebirge zu steil ist (hohes eta) bzw. der Ball zu klein ist (Momentum-Term), bleibt er
unter Umsténden in einem lokalen Minimum héngen. Ist der Ball zu grof3 bzw. das Fehler-

gebirge zu flach, kann er unter Umsténden ein globales Minimum iiberspringen.
Vermeidung von Uberlernen und selbstanpassende Netzwerke

Eines der zentralen Probleme bei der Anwendung von neuronalen Netzen ist das Uberler-
nen (vgl. Kap. 2.2). Redundante Eingabeneuronen erhthen die Anzahl der Parameter des
Netzes, ohne einen nennenswerten Erkldrungsbeitrag zu leisten. Sie verstirken damit die

Gefahr des Uberlernens. Dasselbe gilt fiir die versteckten Neuronen.

Die Aufgabe des Lernens besteht also nicht nur darin, das Netz den Trainingsdaten beliebig
genau anzupassen, sondern parallel Komplexititsbeschrinkungen durchzufiihren, die das
Uberlernen begrenzen. Fiir eine Zusammenstellung dieser Techniken sei auf ZIMMERMANN
(1994, S. 40ff) verwiesen. Nach KRATZER (1993, S. 143ff) existiert jedoch bisher kein ,,K6-

nigspfad®, wie die Topologie eines Netzes bestimmt werden kann.

In der verwendeten Software Clementine® wird zur Vermeindung von Uberlernen die zur
Verfiigung stehende Datenmenge in einem frei wihlbaren Verhiltnis in zwei Teilmengen

aufgeteilt. Die Instanzen des Trainingssamples werden dazu verwendet, die Netzgewichte

* Im empirischen Teil wird folgende Einstellung verwendet: Alpha (Monumentum Term) = 0.9, Initial Eta:
0.4, High Eta: 0.15, Low Eta: 0.01.
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nach dem Backpropagation-Verfahren anzupassen.

Das Test-Sample wird zunédchst dazu verwendet, die Trainingsphase zu beenden. Dazu wird
versucht, den ,,optimalen* Zeitpunkt zu ermitteln, bei dem das Netz die Zusammenhinge

erfasst hat und gleichzeitig die Gefahr des Uberlernens noch nicht zu groB ist.

OTrainingssample

Verwende Trainingsinstanzen
zum Training des Netzes

@ Speicher fir bestes
Netz:

(Anfangswert: Fehler = 100%
Persistence = 200, STOP = false)
WHILE STOP=false

Fihre ©, ®, © durch

IF akt_Fehler < Fehler

Speichere Netz, Fehler = akt_Fehler

@®Backpropagation

Fihre fiir jede Instanz den
Backpropagation-Algorithmus zur
Veréanderung der Gewichte durch

ELSE Persistence = Persistence -1
IF Persistence = 0 Then STOP = true

\ ©Testsample
Ermittle den akt_Fehler

des Netzes am
Testsample

Abbildung 10: Vermeidung von Uberlernen bei Clementine®

Der Trainingsalgorithmus basiert auf dem Begriff ,,Persistence*. Nach jedem Trainings-
Zyklus wird der Fehler in Bezug auf die Test-Stichprobe gemessen und ergibt sich aus der
Summe der quadrierten Abweichungen. Wenn dieser Fehler der bis dato geringste ist, wird
der Zustand des Netzwerkes gespeichert. Das Training lduft dann weiter. Wenn sich ein
Netzwerk nach einer frei wihlbaren Anzahl von Zyklen nicht verbessert, gilt das Netzwerk
als ,trainiert”. Diese Anzahl wird Persistence bezeichnet. Das Training wird dann abgebro-
chen, oder geht weiter in die ndchste Phase. Das Ausgabenetzwerk ist dasjenige, bei dem
der Fehler am geringsten ist. Diese Phase ist mit dem entsprechenden Pseudocode in
Abbildung 10 dargestellt.

In Anlehnung an den Exhaustive-Prune-Algorithmus, der in dieser Arbeit verwendet wurde,
wird eine Persistence von 200 gewihlt. Das bedeutet, jedes Mal, wenn ein bis dato ,,bestes
Netz* erzeugt wurde, werden noch 200 Zyklen durchgefiihrt und getestet, ob sich das Netz
noch weiter verbessern ldsst. Sind diese Zyklen durchgefiihrt, ohne dass sich das Netz ver-

bessert hat, wird das Training abgebrochen.

Eine weitere Moglichkeit, das Lernverhalten von neuronalen Netzen zu optimieren, liegt in
der Optimierung der Topologie. Bei einer groen Dimensionierung neigt das Netz zum

Uberlernen. Die Anzahl der Netzgewichte nimmt mit einer groBen Topologie entsprechend
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zu und erhoht damit die Anzahl der benétigten Trainingsinstanzen (BIGus, 1996, S. 57).
Wird die Zahl der versteckten Neuronen verringert, neigt das Netz zu einem interpolativen

Verhalten, das die Qualitit des {iberwachten Lernens verschlechtert.

Zur Gestaltung der Topologie existieren keine Regeln, die den Anwender in der Entschei-
dung unterstiitzen konnten. Aus diesem Grund wurden selbstanpassende Netzwerke entwi-
ckelt. Diese testen im Wesentlichen verschiedene Topologien an einem Testsample und
messen jeweils den Fehler. Es wird mit einem sehr groBen Netzwerk mit allen Input-
Einheiten und sehr vielen Knoten in der versteckten Schicht begonnen und dann schrittwei-
se Neuronen entfernt”’. Die Reihenfolge ergibt sich aus der Sensitivitir. Die Sensitivitiit
eines Input-Attributes wird im verwendeten Softwarepaket ermittelt, indem der Input-Wert
fiir jede Instanz im Testsample tiber fiinf verschiedene Werte [0, 0.25, 0.5, 0.75, 1] variiert
wird und dann jeweils die maximale Differenz zwischen den Output-Werten eines trainier-
ten neuronalen Netzes gemessen wird. Dieser Wert wird dann iiber alle Instanzen aufsum-

miert und normalisiert.
Als Pseudocode stellt sich dieser Prozess folgendermaBen dar (WATKINS, 1997, S. 6):
For each input attribute
For each record
Vary the value and record the max difference in the output
Calculate the mean of the max differences

Diese Sensitivitdtsanalyse ergibt Hinweise iiber die Bedeutung eines Attributes fiir die
Prognose (Relative Importance). Die Sensitivitit hat nichts mit der Genauigkeit bzw. Feh-
lerhdhe zu tun. Es wird jeweils lediglich ermittelt, wie sich die Variation eines Attributes,

d. h. eines Input-Neurons auf den Output auswirkt.

In dhnlicher Form ldsst sich eine Sensitivitdtsanalyse fiir die Neuronen der versteckten
Schicht(en) durchfiihren. Hier werden zuerst die Output-Werte eines trainierten neuronalen
Netzes an einem Testsample erzeugt und gespeichert. Dann wird jeweils ein Neuron der
versteckten Schicht(en) entfernt (indem das Gewicht auf Null gesetzt wird) und die Diffe-
renzen aus diesen Werten und den gespeicherten Werten bestimmt. Daraus kann eine Art
Standardabweichung ermittelt werden. Je grofler dieser Wert ist, desto niitzlicher ist dieses

Neuron fiir das Netzwerk.

Die Funktionsweise dieser Methode ist in Abbildung 11 dargestellt. Als Kernelement dient
die in Abbildung 10 dargestellte Phase 1 des Trainings. Nach dem Training dieses Netzes

erfolgt eine Sensitivitits-Analyse auf die Einheiten der versteckten Schichten und ein defi-

21 30) Einheiten in der versteckten Schicht 1 und 20 in der versteckten Schicht 2.
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nierter Anteil”> der schwichsten Neuronen wird entfernt. Dieser (Teil-)Prozess aus Trainie-
ren und Entfernen von Verbindungen wird wiederum iiber ein Mal} der Persistence gesteu-
ert. Er wird so lange wiederholt, bis sich innerhalb der Hidden Persistence, in diesem Fall

tiber 100 Zyklen, keine Verbesserung ergibt.

I. Hidden-Neuron Pruning

® Entfernung

O Sensitivitdtsanalyse
versteckter Neuronen y

. Fihre eine Sensitivitatsanalyse fiir
Entferne 2% der schwéchsten die versteckten Neuronen durch

Neuronen

O Speicher flr bestes
KNN:

Hidden-Persistence = 100

Training ,Phase 1“ l_' Input-Persistence = 100

Overall Persistence = 4

Persistence = 200

® Entfernung Input o
91np O Sensitivitdtsanalyse
Neuronen
. Fuhre eine Sensitivitatsanalyse fir
Entferne 2% der schwéchsten Input — die Input - Neuronen durch
Neuronen

II. Input-Neuron Pruning

Abbildung 11: Funktionsweise der Trainingsmethode Exhaustive Prune (Software Clementine®)

Nachdem diese Schleife beendet ist, wird ein @hnliches Verfahren mit den Input-Einheiten
wiederholt. Das heifit, es wird ein Prozess aus Trainieren und Wegschneiden wiederholt
und das beste Netz gespeichert. Tritt nach 200 Zyklen keine Verbesserung des Fehlers auf,

wird das Input-Neuron-Pruning beendet und das Hidden-Neuron-Pruning beginnt erneut.

Der gesamte Pruning-Prozess, bestehend aus den beiden Teilprozessen, wird maximal
viermal wiederholt, ohne dass sich eine Verbesserung ergibt. Dieses Abbruchkriterium wird
als Overall-Persistence bezeichnet. Wenn alle Persistence-Zyklen durchgefiihrt sind und
damit am bis dato besten Netz auch in den 200 Persistence-Zyklen keine Verbesserung er-

zielt wurden, wird der gesamte Prozess abgebrochen.

Insbesondere das Abschneiden von Input-Neuronen ist fiir den Lernfortschritt von ent-
scheidender Bedeutung (WIDMANN, 2000, S. 100ff). Dieses Abschneiden kann natiirlich
auch vom Benutzer selbst erfolgen, wenn sich herausstellt, dass bestimmte Variablen fiir
die Prognose von geringer Bedeutung sind. Als Ergebnis dieser Algorithmen wird ein Netz
ausgegeben, in dem unwichtige Einheiten automatisch entfernt wurden. Damit wird Uber-

lernen verhindert.

> Dieser Anteil wird als hidden rate factor bezeichnet und ist bei Verwendung des Exhaustive-Prune-
Algorithmus auf 0.02 eingestellt.
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Datenvorbereitung

Zur Datenvorbereitung wird insbesondere auf Kapitel 2.4 verwiesen. Zusitzlich existieren
fiir neuronale Netze weitere Anforderungen. Besonderer Fokus sollte bei neuronalen Net-
zen auf der Datenbalance liegen (OLSON, 2004, S. 71ff).

Fiir neuronale Netze mit einer sigmoiden Transferfunktion ist es weiterhin von Bedeutung,
die Eingabewerte fiir ein neuronales Netz in der Form vorzubereiten, dass sie beziiglich

ihres Mittelwertes und ihrer Streuung standardisiert werden (vgl. BISHOP, 1995, S. 298f).

Bei neuronalen Netzen mit einer sigmoiden Transferfunktion muss bedacht werden, dass
die Aktivierungsfunktion sowohl am linken als auch am rechten Rand einen Séttigungsbe-
reich besitzt, in dem Anderungen der Gewichte kaum Auswirkungen auf die Netzausgabe
haben. Sind die Eingabewerte nicht standardisiert, so ist die Gefahr grof, dass man sich
durch ungiinstige Anfangswerte fiir die Netzwerkgewichte schon zu Beginn des Netzwerk-
trainings in diesem Séttigungsbereich befindet. Dies behindert den Lernprozess, da in den
einzelnen Anpassungsschritten nur geringfiigige Anderungen vorgenommen werden. Es ist
sogar moglich, dass der Lernprozess abgebrochen wird, weil durch die geringfiigigen Ande-
rungen der Netzwerkgewichte beim Training das Abbruchkriterium erfiillt ist. Die numeri-
schen Daten (Eingabedaten und Ausgabedaten) werden in der vorliegenden Arbeit deshalb

auf das Intervall [0, 1] transformiert, indem folgende Formel angewendet wird:
(Wert — Untere Grenze) / (Obere Grenze — Untere Grenze)

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass einige Moglichkeiten existieren, die Leis-
tung des Backpropagation-Ansatzes zu erhohen. Die Anwendung der vorgestellten Algo-
rithmen verbessert die Leistung der Funktionsapproximation, da die Ergebnisse stindig
anhand einer unabhéngigen Stichprobe iiberpriift werden. Gleichzeitig verringern sich da-
durch die Aufgaben des Anwenders, da aufwindige Untersuchungen zur Dimensionierung
des Netzwerkes und zur Vermeidung von Uberlernen wegfallen. Allerdings wird mit den
Erweiterungen die Komplexitit der Modellierung weiter erhoht und die Ergebnisse fiir den

Benutzer dadurch schwerer zu verstehen.

2.6 Data Mining mit Entscheidungsbaumverfahren

Ein alternatives Verfahren des iiberwachten Lernens stellen so genannte Entscheidungs-
baumverfahren dar. Die Einsatzgebiete von Entscheidungsbdumen sind zum Teil dhnlich
wie die von neuronalen Netzen, aber die Ergebnisse unterscheiden sich grundsitzlich ge-
geniiber neuronalen Netzen. Entscheidungsbaumverfahren leisten gleichzeitig eine Appro-
ximation einer Funktion und eine strukturierte Beschreibung (WITTEN UND FRANK, 2001, S.
228). Ein Entscheidungsbaumverfahren liefert also explizites Wissen (ESTER UND SANDER,

2000, S. 107). In dieser Beschreibung liegt ein wesentlicher Unterschied zu neuronalen
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Netzen: Diese liefern als Ergebnis eine ,,Black Box*. Das Muster bzw. das Wissen ist in der
Netztopologie und in den Verbindungsgewichten enthalten, kann aber nicht interpretiert
bzw. verstanden werden. Der Vorteil von Entscheidungsbaum-Klassifikatoren ist also in
der einfachen Interpretation des gefundenen Baumes zu sehen und wird deshalb in der Pra-

xis hdufig angewendet.

Entscheidungsbaumverfahren konnen den nicht-parametrischen Regressions-Methoden
zugeordnet werden. Die hier vorgestellten Algorithmen sind so genannte Top-Down- oder
divisive Verfahren. Die gesamte Menge der Trainingsdaten wird zundchst der Wurzel eines
zu generierenden Baumes zugeordnet. Dann wird die augenblicklich interessierende Trai-
ningsdaten(teil)menge mit Hilfe bestimmter Tests in weitere Teilmengen unterteilt, die
neuen Knoten des Baumes zugewiesen werden. Ebenso wird mit jedem dieser neuen Kno-
ten verfahren, bis solche Knoten ein bestimmtes Abbruchkriterium erfiillen und damit zu
Endknoten werden. Eine formale Darstellung dieser Vorgehensweise ist beispielsweise in
SAUBERLICH (2000, S. 80ff) dargestellt.

In dieser Arbeit werden so genannte CART (Classification and Regression Trees)-
Verfahren angewendet. Dieses Verfahren wurde erstmals von BREIMAN ET AL. (1984) be-
schrieben und kann sowohl fiir numerische Attribute (Regressionsbaum) als auch fiir kate-

gorische Attribute (Klassifikation) eingesetzt werden.

2.6.1 Aufbau und Technik

Ein Entscheidungsbaum ist nach ESTER UND SANDER (2000, S. 126) ein Baum mit folgen-
den Eigenschaften:

¢ cin Knoten (Astgabel) représentiert ein Attribut,
¢ cine Kante reprisentiert einen Test auf dem Attribut des Vaterknotens,
¢ cin Blatt reprisentiert eine der Klassen.

Entscheidungsbiume werden von oben nach unten gelesen und beginnen mit dem Aus-
gangsknoten. An jedem Knoten wird eine Entweder-Oder-Entscheidung auf Grund eines
Attributwertes getroffen23 (vgl. Abbildung 12). Am darauf folgenden Knoten wird die
nichste Variable abgefragt. Dies wird solange fortgesetzt, bis keine weiteren Verzweigun-
gen mehr vorhanden sind. Am letzten Blatt jedes Astes lédsst sich das entsprechende Ergeb-
nis der Klassifikation ablesen. Bei der Anwendung des Entscheidungsbaumes gelangt man
auf einem eindeutigen Pfad von der Wurzel zu einem der Blitter. Das Objekt wird zur
Klasse des erreichten Blattes zugeordnet. Ist das Input-Attribut numerisch, entscheidet die

Uberpriifung in einem Knoten dariiber, ob der Attributwert groBer oder kleiner als eine be-

» Die iiberwiegende Anzahl der Entscheidungsbaum-Klassifikatoren fiihren binire Splits durch, manche
bilden aber auch mehr Partitionen.
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stimmte Konstante ist, wodurch sich zwei Verzweigungen ergeben. Ein Beispiel fiir einen
Entscheidungsbaum aus dem empirischen Teil der vorliegenden Arbeit ist in Abbildung 12

dargestellt.

Ein Entscheidungsbaum wird anhand der Trainingsmenge mit einem Top-Down-Ansatz
konstruiert. Die Menge der Objekte wird in disjunkte Teilmengen zerlegt. Das heif3t, dass
jedes Objekt in nur genau einer Teilmenge enthalten sein darf. Das Kriterium, nach dem die
Aufteilung erfolgt, wird aus den Attributen bestimmt. Dabei wird das Attribut ausgewihlt,
das die Objekte untereinander moglichst am stirksten separiert, aber gleichzeitig einen

moglichst einfachen Baum mit wenigen Knoten erzeugt.

Als alternative Darstellungsform zu Entscheidungsbdumen existieren Klassifikations- bzw.
Entscheidungsregeln. Ein Entscheidungsbaum kann in der Regel einfach in Klassifikations-
regeln der Form ,If ..., then ...“ iibersetzt werden. Eine exakte Ubersetzung kann zu um-
fangreichen Regeln fiihren, die aber gekiirzt werden konnen (WITTEN UND FRANK, 2001, S.
1051f). Einer bereits existierenden Regelmenge konnen neue Regeln hinzugefiigt werden,
ohne die bereits vorhandenen Regeln zu storen, wihrend die Erweiterung einer Baumstruk-

tur den gesamten Baum kippen kann.

Kanten Knoten

Test ——  (Attribut
Tesh —— o AP

Ertrag_98 Ertrag_98

<=8.22 >8.22 <=9.36 >9.36
Ertrag_98 Zugkraft Zugkraft Ertrag_98
<=7.72 >7.72 <=27.53 >27.53 <=39.76 >39.76 <=9.94 >9.94

'\‘\ \ / Soll Menge in kg N/ha
Blatter

Abbildung 12: Komponenten eines Entscheidungsbaumes

Ein weiterer Spezialfall sind Bdume fiir numerische Vorhersagen. Hier liegt das Output-
Attribut in numerischer Form vor. Dabei enthalten die Blattknoten des Baumes einen nu-
merischen Wert, der den Durchschnitt aller Trainingsmengenwerte darstellt, auf die das
Blatt oder die Regel anzuwenden sind. Diese Bdume werden auch als Regressionsbiume
bezeichnet (WITTEN UND FRANK, 2001, S. 74ff).
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Abbildung 13: Unterteilung des Merkmalsraumes mit einem Entscheidungsbaum (verindert nach
PYLE, 1999, S. 105)

In der Anwendung eines Entscheidungsbaumverfahrens wird der Merkmalsraum, der von

den Trainingsinstanzen aufgespannt wird, ,,zerschnitten®. Jede Komponente einer Regel

zerschneidet damit den Merkmalsraum in zwei Teile. Dieser Effekt ist fiir einen zweidi-

mensionalen Merkmalsraum mit zwei (Ziel-) Klassen in Abbildung 13 dargestellt.

In dieser Abbildung stehen die Kreuze fiir die Zugehorigkeit zu einer Klasse, die kleinen
Kreise fiir eine andere Klasse. Die Kreuze bzw. Kreise stehen jeweils fiir eine Instanz. Auf
der x- bzw. y-Achse sind die Merkmalsausprigungen bezogen auf zwei Attribute abgetra-
gen, die annahmegemil die ZielgroBe erklidren. Ein Entscheidungsbaumverfahren unterteilt
den Merkmalsraum mit geeigneten Regeln so, dass alle Instanzen richtig klassifiziert (vor-
hergesagt) werden. Innerhalb des Bereiches einer Regel liegen im Idealfall nur noch die
Instanzen einer Klasse. Die Regel 5 prognostiziert beispielsweise die Klasse ,,Kreuz®, falls
der y-Wert grofler 6.5 und der y-Wert kleiner 3 ist. Dabei verlaufen die Trennlinien in den

meisten Verfahren linear’*.

2.6.2 Konstruktion eines Entscheidungsbaumes

Ein Entscheidungsbaum wird mit einem Basis-Algorithmus konstruiert, der anfangs alle
Trainingsdatensitze der Wurzel zuordnet. Aus den Datensétzen wird ein Attribut mit Hilfe
einer Splitstrategie ausgewihlt. Die Trainingsdatensitze werden dann unter Nutzung des
Splitattributs partitioniert. Dieses Verfahren wird nun rekursiv fiir die Partitionen fortge-

setzt. Wenn keine weiteren Splitattribute vorhanden sind, oder alle Trainingsdatensitze

** Es existieren Verfahren, die auch komplexere Zusammenhiinge darstellen konnen. Dies fiihrt jedoch wie-
derum zu komplexen Entscheidungsbiumen, die schwer interpretierbar sind.
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eines Knotens zur selben Klasse gehoren, wird dieser Algorithmus abgebrochen. Ein Pseu-
docode dieses Algorithmus’ (in Anlehnung an ESTER UND SANDER, 2000, S. 127) lautet:

Entscheidungsbaum_Konstruktion (Trainingsmenge T, Float min conf)
If mindestens min-conf der Objekte aus T in Klasse ¢ Then Return
Else

For each Attribut A do

For each moglicher Split von A do
Bewerte die Qualitit der Partitionierung, die durch den Split entstehen wiirde;

Fiihre den besten aller dieser Splits durch;
Der entscheidende Punkt in diesem Algorithmus ist die Bewertung der Qualitéit der Partiti-
onierung (Splits). Dazu gibt es verschiedene Auswahlmal3e, mit Hilfe derer die Aufteilun-
gen bewertet werden konnen (vgl. SAUBERLICH, 2000, S. 88ff). Im Wesentlichen basieren
die Kennzahlen darauf, die Anderung der Entropie25 beim Ubergang zur bedingten Vertei-
lung beziiglich eines Splits zu messen. Je groBer diese Entropieminderung ausfillt, umso
reiner sind die neu gebildeten Teilmengen in Bezug auf die Klassenstruktur. Es wird dieje-
nige Unterteilung préferiert, die dieses Ma3 maximiert. Fiir eine ausfiihrliche Darstellung
dazu siehe HASTIE ET AL. (2001), WITTEN UND FRANK (2000, S. 95ff) oder ESTER UND
SANDER (2000, S. 1071f).

Die Basis der Algorithmen ist daher ein so genantes Impurity-Auswahlmayf;. Diese Mal3zahl
umfasst den Grad, wie stark die Ausprigungen in einem Ast auf eine Ausprigung konzent-
riert sind. Ein ,reiner* Ast ist ein Ast, bei dem alle Instanzen in eine einzelne Output-
Klasse fallen. Ein Ast mit einer maximalen Unreinheit wiirde dieselbe Anzahl von Auspri-
gungen in jeder der Output-Klassen besitzen. Ein enger Zusammenhang besteht zu dem
Begriff des Klassifikationsfehlers, denn ein ,,unreiner Ast bedeutet immer, dass noch
Klassifikationsfehler vorliegen. Impurity kann allerdings sehr verschiedenartig definiert

werden. In der vorliegenden Arbeit wird die Gini-Maf3zahl verwendet:

Gini=1- P(1)’

P(t); entspricht dabei dem Anteil der Instanzen in der Abzweigung t mit der Klasse i. Wenn
zwei Abzweigungen in zwei unterschiedliche Verteilungen in Bezug auf die Output-
Klassen resultieren, z. B. (1,0,0) und (1/3, 1/3, 1/3), wird also dasjenige mit der groeren
Konzentration auf eine einzelne Klasse (die erste) verwendet?®. Die Gini-MaBzahl liegt
zwischen 0 und 1, obwohl der maximale Wert eine Funktion aus der Anzahl von Output-
Kategorien ist.

5 Als Entropie wird in diesem Fall die minimale Anzahl von Bits zum Codieren der Nachricht definiert, mit
der man die Klasse eines zufilligen Trainingsobjekts mitteilen mochte (vgl. WITTEN UND EIBE, 2000, S. 99f).
% Im vorliegenden Beispiel hat die Verteilung (1, 0, 0) eine Gini-MaBzahl von 0, die Verteilung (1/3, 1/3, 1/3)
dagegen einen Gini-Index von 0.66.
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2.6.3 Pruning-Techniken und spezialisierte Algorithmen

Zur Bestimmung der Endknoten werden deshalb Abbruchkriterien benutzt, die dafiir sor-
gen, dass der zu generierende Baum nicht zu groB wird und damit kein Uberlernen auftritt.
Allgemein werden solche Verfahren als Pruning-Techniken bezeichnet. Es werden zwei
Klassen von Pruning-Techniken unterschieden. So genannte Pre-Pruninig-Techniken, die
beim Aufbau des Baumes durch Anwendung bestimmter Abbruchkriterien das Anwachsen
des Baumes verhindern, sowie so genannte Post-Pruning-Techniken, die erst nach dem
Aufbau des Baumes durch ,,Zuriickschneiden® von Asten den Baum verkleinern (ESTER
UND SANDER, 2000, S. 133f; BERRY UND LINOFF, 2001, S. 117f). Die folgenden Abbruch-

kriterien werden in den verwendeten Algorithmen dieser Arbeit im Pre-Pruning verwendet:
e Der Astist rein (alle Instanzen in diesem Ast haben denselben Zielwert).
¢ Alle Datensitze eines Knotens besitzen die gleichen Input-Merkmalsauspriagungen.
e Der Baum hat eine einstellbare Anzahl von Ebenen erreicht (maximum tree depth).

e Die Zahl der Datensitze in einem Knoten ist kleiner als ein einstellbarer Schran-

kenwert (minimum node size).

e Der beste Split fiir den Ast erreicht eine Verringerung der Unreinheit um weniger

als ein einstellbarer Wert (minimum change in impurity).

Als Post-Pruning-Technik wird Cost-Complexity-Pruning (ECP) eingesetzt (vgl. SUTTON,
2005, S. 313f). Durch die Pruning-MaBnahmen wird damit gleichzeitig die Transparenz der
Entscheidungsbidume erhoht: Groe Entscheidungsbaume sind in der Regel schlecht dar-
stellbar und dadurch wird auch der Zugriff zum dargestellten Wissen erschwert (WEISS UND
INDURKHYA, 1998, S. 136ff). Um iibersichtliche Entscheidungsbdume zu erreichen, werden
in dieser Arbeit zusitzlich die Anzahl der Verzweigungen (maximum tree depth) auf drei

Ebenen beschrinkt.

Allerdings wird durch diese Einschrinkung ein inhédrentes Problem von Entscheidungs-
baumverfahren verstirkt. Dadurch, dass diese Verfahren nur unstetige Ergebnisse produzie-
ren konnen, arbeiten diese Verfahren nicht optimal, wenn die zugrunde liegende Funktion
stetig bzw. glatt ist. Ein Entscheidungsbaum bildet diesen Sachverhalt nur mit entsprechen-
den Einbufen in der Performance ab (HASTIE ET AL., 2001, “Lack of Smoothness*). Bei
kleineren Entscheidungsbdumen sind die einzelnen Splits umso grober und liefern daher

auch schlechtere Abbildungen dieser Funktionen.

In den letzten beiden Abschnitten wurden damit zwei sehr unterschiedliche Werkzeuge des
Data Mining vorgestellt. Diese Unterschiede d@uflern sich auch in der folgenden Phase des

WED-Prozesses, in dem die Erkenntnisse der Modellierungsphase herausgearbeitet werden.
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2.7 Verifikation, Evaluation und Erkenntnisgewinn

Das Ergebnis eines Prozesses der Wissensentdeckung in Datenbanken sind allgemein defi-
niert Muster. Dabei konnen diese Muster in sehr unterschiedlicher Form vorliegen bzw.
beschrieben werden (BRACHMAN UND ANAND, 1996, S. 47f). Dies gilt auch fiir die beiden
vorgestellten Werkzeuge. Wihrend neuronale Netze eine ,,Black Box* liefern, deren Inter-
na nicht interpretierbar sind, erlauben Entscheidungsbdume nachvollziehbare Beschreibun-
gen. Neuronale Netze liefern somit keine Darstellung des produzierten Wissens. Das Wis-
sen von (libersichtlichen) Entscheidungsbdumen dagegen ist direkt verfiigbar. Durch diese
Unterschiede miissen unterschiedliche Werkzeuge herangezogen werden, um die jeweiligen

Ergebnisse bewerten zu konnen.

Generell sind die erzeugten Modelle in der Theorie nicht verifizierbar (KRATZER, 1993, S.
89). Zur Verifikation der Modelle miissen diese in der Realitét tiberpriift werden, was mit
Schwierigkeiten verbunden ist. Insbesondere konnen Verdanderungen in der Anwendungs-
umgebung dazu fiihren, dass die Modelle in der Praxis nicht die Erwartungen erfiillen.

Zur Evaluation bzw. Validierung existieren Verfahren, mit denen die Giite der Modelle
anhand der Trainingsdatenmenge beurteilt werden kann.”’” Zentrale Aufgabe der Evaluation
ist die ,,Schidtzung der Vorhersagekraft” (ESTER UND SANDER, 2000, S. 6), d. h. es muss
geschiitzt werden, wie gut die in den Trainingsdaten gefundenen Muster sich auf zukiinfti-

ge Daten verallgemeinern lassen.

2.7.1 Leistungsvorhersage bei begrenztem Datenumfang

Falls es eine ausreichend grof8e Datenmenge gibt, ist die Vorgehensweise relativ problem-
los: Es muss lediglich eine geniigend grofle Datenmenge ausgewihlt werden, mit der das
Modell trainiert wird. An der restlichen unabhingigen Datenmenge wird dieses Modell
tiberpriift (WEISS UND INDURKHYA, 1998, S. 36f).

Bei begrenzten, wenn nicht sogar knappen Datenmengen ist die Leistungsvorhersage
schwierig. Wegen der Gefahr des Uberlernens verbietet es sich, dieselben Instanzen fiir das
Training und fiir die Validierung zu benutzen. Fiir die Leistungsvorhersage bei begrenztem
Datenumfang wird der Datenbestand deshalb in drei Gruppen eingeteilt: Ein Teil der Da-
tenmenge wird dazu verwendet, die Netzgewichte zu bestimmen. Dieser Teil der Daten
wird im Allgemeinen als Trainingssample bezeichnet. Das Testsample wird einerseits dazu
verwendet, die Trainingsphase zu dem Zeitpunkt zu terminieren, an dem die Gefahr von

Uberlernen zu groB wird. Gleichzeitig wird es beispielsweise bei neuronalen Netzwerken

27 Neben den hier vorgestellten Methoden konnen auch ,.klassische® statistische Methoden, wie beispielsweise
die Residuenanalyse eingesetzt werden. Damit kann tiberpriift werden, ob das Modell korrekt spezifiziert, d.
h., ob die richtigen exogenen Variablen in der korrekten Form in das Modell miteinbezogen wurden (WID-
MAN, 2000, S.110ff).
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zur Optimierung der Netzstruktur verwendet (vgl. Kap. 2.5.3). Die Fehlerrate an diesem
Testsample liefert nicht notwendigerweise Aufschliisse fiir die Fehlerrate bei neuen Daten.
Zur Optimierung des Data-Mining-Prozesses ist es jedoch niitzlich, sie zu kennen (WITTEN
UND FRANK, 2001, S. 127ff).

Der dritte Teil der Daten (Validierungssample) wird dazu verwendet, die Malle fiir die
Leistungsvorhersage zu bestimmen. Datensitze aus dieser Menge diirfen also weder fiir das

Training noch fiir das Testsample benutzt werden.

Zur Validierung der erzeugten Modelle wird in der Regel eine Kreuzvalidierung empfohlen
(HASTIE ET AL., 2001). Bei einer fiinffachen Kreuzvalidierung dient ein Fiinftel der Instan-
zen als Validierungssample, der Rest der Instanzen wird fiir das Trainings- und Testsample
verwendet und daraus ein Modell erzeugt. Dieser Vorgang wird fiinfmalig wiederholt
durchgefiihrt, so dass sich jede Instanz einmal in einem Validierungssample befunden hat.
In jedem dieser fiinf Durchgiinge werden Maf3zahlen errechnet, die die Leistungsfihigkeit
der Prognose an dem Validierungssample beurteilen lassen. Der Durchschnittswert dieser
Malzahlen leistet einen guten Schitzer fiir die Giite der Prognosen. Das Verfahren der

Kreuzvalidierung ist in Abbildung 14 dargestellt.
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Abbildung 14: Vorgehensweise einer fiinffachen Kreuzvalidierung

Innerhalb der einzelnen Wiederholungen der Validierung werden also mit den Vali-
dierungsinstanzen die vorhergesagten Werte (p;, p2,..., pn) mit den tatsdchlichen Werten
(aj, ap,..., ay) verglichen. Aus dem Vergleich dieser Werte lassen sich Leistungsmale fiir
die numerische Vorhersage definieren. In Tabelle 1 sind einige dieser Mallzahlen abgetra-
gen. Insbesondere wurden hier die Maf3zahlen aufgefiihrt, die in betrachteten Publikationen
(vgl. Kap. 3.2) verwendet werden. Eine Ubersicht ist beispielsweise in WITTEN UND FRANK
(2001, S. 158) zu finden. Eine gewisse Ausnahme stellt die MaBzahl Estimated Accuracy

dar. Diese Malizahl wird in der verwendeten Software zur Bestimmung des Fehlers am
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(nicht unabhingigen) Test-Sample verwendet und wird dementsprechend auch in dieser
Arbeit (vgl. Kap. 4.5-4.7) eingesetzt. Weiterhin werden in dieser Arbeit selbsterkldarende
Malzahlen, wie beispielsweise der maximale Fehler bzw. die Standardabweichung des

Fehlers, verwendet (vgl. Kap. 4.7.2).

Tabelle 1: LeistungsmaBe fiir die numerische Vorhersage

Mittlerer absoluter Fehler ‘p] — al‘ +...+ ‘p” —-a,
(Mean Absolute Error, MAE) n
Spa , wobei

SpS,
Korrelationskoeffizient Z (P i~ P )(ai —-a )
(Coefficient of Determination, R?) Sen = n—1

>..(pi—P) > la,—a)
S, = S, =
n—1 n—1

Mittlerer quadratischer Fehler
(Mean Square Error, MSE)

Standard-Fehler der Vorhersage
(Standard Error of Prediction, SEP)

(MPA)

Relativer quadratischer Fehler

2
Mittlere prozentuale Abweichung \/ Zn: ( (Pi *1 00) _ IOOJ

(RMS Error) ERAN

n
Estimated Accuracy Zn: 1_| a—p i|
(interne Mafzahl von Clementine®) -t max(a)—min(a)
Mit:

P1s P2s---» Pn . VOrhergesagte Werte:
aj, as,..., a, : tatsdachliche Werte
n : Anzahl der Instanzen

Das gebriuchlichste MaB ist der mittlere quadratische Fehler, wihrend mit dem mittleren
absoluten Fehler eine bessere Vorstellung verbunden ist. Der mittlere absolute Fehler weist
unabhiingig von der Richtung, auf die durchschnittliche Fehlergrofle hin. Mit dem mittleren
quadratischen Fehler wird die Wirkung von Ausreiern verstérkt. Es existiert eine gewisse

Schwierigkeit, ein geeignetes Leistungsmal} fiir die numerische Vorhersage zu auszuwih-
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len, jedoch stellen WITTEN UND FRANK (2001, S. 160) fest: ,,Gliicklicherweise stellt es sich
heraus, dass in den meisten praktischen Situationen die beste numerische Vorhersageme-

thode immer die beste ist, egal welches Fehlermaf; verwendet wird.*

Die Kreuzvalidierungstechnik ermoglicht es, verschiedene Modellierungstechniken oder
verschiedene Formen der Datenaufbereitung zu vergleichen. Die Interpretation der absolu-
ten Zahlen erschlieBt sich allerdings erst im Kontext, also beispielsweise iiber vergleichbare
Studien.

Die Aufteilung der Input-Instanzen in die drei Gruppen sollte im Allgemeinen zufillig er-
folgen, gleichzeitig sollte aber beachtet werden, dass die Datenreprédsentation in allen drei
Teilmengen gleich ist. Selbst mit Unterstiitzung aufwédndiger Algorithmen ist diese Aufga-
be allerdings bei multidimensionalen und inhomogenen Daten praktisch nicht durchfiihrbar
(vgl. Kap. 2.4.2).

Nachdem die Giite der Prognose ermittelt wurde, konnen die Validierungsinstanzen wieder
in die Trainings- bzw. Testdaten aufgenommen werden, um ein besseres Modell zur Prog-
nose zu schaffen. Damit wird eine groBere Datenmenge geschaffen, und so das Risiko ver-
mindert, dass wichtige Instanzen des Merkmalsraumes in der Erstellung des Modells feh-
len. Insbesondere beim Einsatz in der Praxis ist diese Vorgehensweise zu empfehlen. Das-
selbe gilt fiir die Testdaten. Falls sich eine ,,optimale* Netzform bestimmen lédsst und die
Effekte des Uberlernens bekannt sind, kann unter Umstinden mit vordefinierten Para-
metern gearbeitet werden. Gleichzeitig bedeutet dies, dass bei begrenztem Datenumfang die

Prognoseleistung innerhalb der Kreuzvalidierung in der Regel unterschitzt wird.

Mit der Kreuzvalidierung und den vorgestellten Kennzahlen ist es also moglich, die Prog-
noseleistung zu beurteilen. Dennoch ist es fiir einen erfolgreichen WED-Prozess im Sinne
der Definition nicht ausreichend, lediglich eine gute Prognose zu erstellen. Dazu miissen

weitere Punkte erfiillt sein, die im folgenden Abschnitt beschrieben werden.

2.7.2 Erkenntnisgewinn

Das Ziel eines WED-Prozesses ist es allgemein, Zusammenhénge bzw. Muster in Daten zu
finden. Das Ergebnis sollte dabei zentralen Anforderungen geniigen (vgl. Kap. 2.1). Diese
Anforderungen lassen sich nach NAKHAEIZADEH (1998, S. 22) mit den Begriffen Neuigkeit,

Niitzlichkeit und Verstindlichkeit charakterisieren.

Die Neuigkeit eines Ergebnisses ist nur bedingt automatisch messbar. In der Regel muss
dazu Expertenwissen herangezogen werden. In wissenschaftlichen Anwendungen bietet

sich dazu der Vergleich zu (Fach-)Publikationen an.

Die Niitzlichkeit eines Ergebnisses ergibt sich durch die Umsetzungsmoglichkeiten. Falls

die Anwendung des Ergebnisses in der Praxis zu einer Verbesserung beitrégt, ist diese An-
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forderung erfiillt.

Die Verstindlichkeit hangt hingegen von der Anwendung und den beteiligten Personen ab.
Daher sollte im Rahmen des WED-Prozesses darauf Wert gelegt werden, die Ergebnisse
mit geeigneten Werkzeugen graphisch zu veranschaulichen. Als Muster bzw. Output eines
WED-Prozesses wird daher selbst ein Diagramm angesehen, aus dem Zusammenhinge
eines Modells hervorgehen (vgl. BRACHMAN UND ANAND, 1996, S. 47f). Insbesondere gilt
dies fiir die numerische Vorhersage, die in der vorliegenden Arbeit eine zentrale Rolle
spielt:

,.Die Erfahrung hat gezeigt, dass in vielen Anwendungen des maschinellen Lernens fiir das Data Mining die
expliziten Wissensstrukturen, die strukturierten Beschreibungen, mindestens ebenso wichtig und nicht selten
wichtiger sind als die Fihigkeit, eine gute Leistung fiir neue Beispiele zu erbringen* (WITTEN UND FRANK,
2001, S. 8).

Eine gute Beschreibung liefert auch gleichzeitig Erkldrungen und somit Wissen aus den
Daten. Ein Entscheidungsbaum kann beispielsweise direkt von Experten iiberpriift werden
und damit direkt zu Wissen werden. Es existieren jedoch auch einige Interpretationshilfen,
mit denen sich die trainierten Netzwerk-Modelle erschlieen lassen. Hierzu zéhlen insbe-

sondere

* Sensitivititsanalysen (Uberpriifung der Bedeutung einzelner Attribute fiir die Vor-

hersage, vgl. Kap. 2.5.3, Relative Importance),

e Analysen der Topologie (Einschitzung der Gefahr fiir Uberlernen, vgl. Kap. 2.5.3),

sowie
® Visualisierungen (z. B. iiber Response Surfaces, vgl. Kap. 4.4.4).

Eine entscheidende Rolle bei der Interpretation des Datenmaterials und der Entdeckung von
Mustern spielt in allen Abschnitten des WED-Prozesses die Visualisierung (vgl. SCHOM-
MER, 2003). Die Aufgabe der Visualisierung ist, geeignete Représentationen von Daten und
Informationen zu finden, die zu einer explorativen oder konfirmativen Auswertung fiihren.
Die Visualisierung kann die Analyse, sowie das Verstdndnis und die Kommunikation von

Modellen, Konzepten und Daten erleichtern.

Damit wurden die wichtigsten Konzepte eines WED-Prozesses vorgestellt. In den folgen-
den Abschnitten werden diese Konzepte an einem praktischen Problem angewendet. Wie in
einem typischen WED-Prozess, beginnt dieser Teil mit einer Analyse des Anwendungsge-

bietes, aus dem heraus Ziele definiert werden.
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3 Forschungsstand der Bereiche Stickstoffdiingung, Precision
Farming und Data Mining

Zur Darstellung des Forschungsstandes miissen drei wissenschaftliche Bereiche herangezo-
gen werden, die das Fundament fiir diese Arbeit bilden: Stickstoffdiingung, Precision Far-
ming, Data Mining und vor allem die Uberschneidungen dieser drei Gebiete®®. Mit dem
vorausgegangenen Kapitel wurde der Bereich ,,Data Mining* bereits vorgestellt. In diesem

Kapitel werden nun die anderen Bereiche herangezogen.

Das Kapitel 3 besitzt eine ,,Doppelfunktion®. Einerseits beschreibt es den Stand der For-
schung. Gleichzeitig stellt dieses Kapitel den ersten Teil eines WED-Prozesses dar. Diese
Phase umfasst eine Analyse des Anwendungsgebietes. Ausgehend von dieser Basis wird

das Ziel der empirischen Analyse spezifiziert und die Rahmenbedingungen erldutert.

3.1 Schnittmenge I: Stickstoffdiingung und Precision Farming

Zuerst wird daher ein Blick auf den Bereich Stickstoffdiingung bei Winterweizen (Kap.
3.1.1) geworfen und darauf aufbauend die Schnittmenge der Bereiche Precision Farming
und Stickstoffdiingung (Kap. 3.1.2) betrachtet. In diesem Abschnitt werden insbesondere
verschiedene Ansitze zur teilflichenspezifischen Optimierung der Stickstoffdiingung vor-
gestellt. Unter anderem wird gezeigt, wo die Schwachstellen der bisherigen Ansitze liegen
und wie diese moglicherweise beseitigt werden konnen. Die kleinrdumige Stickstoffdiin-
gung basiert zu einem groflen Teil auf Daten, die mit Sensoren erfasst werden. Im folgen-
den Abschnitt (Kap. 3.1.3) werden deshalb Charakteristiken dieser Sensoren beschrieben.
Gleichzeitig stellt dieser Abschnitt einen Vorgriff auf den empirischen Teil dar, in dem

diese Sensor-Daten zur Modellierung verwendet werden.

Das Gros der Ansdtze (bzw. Algorithmen) zur teilflichenspezifischen Stickstoff-
Ausbringung basiert auf dem Transfer von Wissen aus der ,,traditionellen* pflanzenbauli-
chen Forschung zur Optimierung der mineralischen Stickstoffdiingung. Vor diesem Hinter-
grund werden die Grundprinzipien und Methoden zur Optimierung der schlageinheitlichen

Stickstoffdiingung kurz vorgestellt.

Gleichzeitig werden die schlageinheitlichen Diingestrategien oftmals als ,,Referenzszena-
rien gewihlt: Zur Untersuchung der ¢konomischen Vorteilhaftigkeit von Precision-

Farming-Ansitzen werden diese Diingestrategien als Vergleichsvarianten eingesetzt.

% Die Uberschngidung aus den Teilgebieten Data Mining und N-Diingung wird davon ausgenommen, da hier
praktisch keine Uberschneidungen existieren.
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3.1.1 Stickstoffdiingung bei Winterweizen

Mit der Bestimmung der optimalen speziellen Intensitit eines Betriebsmittels, also bei-
spielsweise der Stickstoffmenge, die zum Okonomisch optimalen Naturalertrag fiihrt, be-
schiftigt sich die landwirtschaftliche Produktionstheorie (STEINHAUSER ET AL., 1982, S.
73ff). Zur Ermittlung dieser Intensititen werden so genannte Produktionsfunktionen bzw.
Ertragsfunktionen (vgl. WAGNER, 1999, S. 39ff) geschitzt. Im Rahmen dieser Arbeit sind
insbesondere die Produktionsbeziehungen zwischen dem Input ,,Stickstoff* und dem Out-
put ,,Korn- oder Naturalertrag® von Interesse. In der englischsprachigen Literatur wird die-

se funktionelle Beziehung als N-Response bezeichnet.

Zur Schitzung der Produktionsfunktionen werden iiblicherweise pflanzenbauliche Exakt-
versuche (hier: Stickstoffsteigerungsversuche) durchgefiihrt. Diese Methode ist in vielen
Lindern verbreitet und wird von diversen Institutionen angewendet (vgl. SWINTON UND
Liu, 2002, S. 1). Die Ermittlung der optimalen speziellen Intensitét (Nop) erfolgt in der Re-

gel ex post aus geschitzten Produktionsfunktionen.

Um aus Produktionsfunktionen Diingestrategien abzuleiten, muss beriicksichtigt werden,
dass es sehr viele Faktoren gibt, die die Ertragsbildung von Winterweizen beeinflussen.
Eine ausfiihrliche Darstellung der Einflussfaktoren auf den Ertrag ist beispielsweise bei
REINER ET AL. (1992) zu finden. Dabei sind nicht alle Faktoren kontrollier- bzw. steuerbar.
Insbesondere Witterungs- und Standortverhiltnisse gehdren zu dieser Gruppe. Ein Beispiel
fir die Komplexitit der Zusammenhinge innerhalb dieser Faktoren stellen bodenbiirtige
Stickstoffquellen dar. Hier ist ein groBer Vorrat an organischem Stickstoff gespeichert, der
bei entsprechenden Klimaverhiltnissen pflanzenverfiigbar wird (vgl. GUTSER, 2005, S. 5ff).
Der ausgebrachte mineralische Stickstoff ist damit nicht die einzige Versorgungsmoglich-
keit dieses Nihrstoffes fiir die Pflanzen. Eine Prognose der Stickstoffnachlieferung aus dem
Boden ist an das Klima gebunden und gestaltet sich daher schwierig. Dennoch ist die Nut-
zung dieses N-Angebotes des Bodens 6konomisch von grofler Bedeutung (vgl. AUFHAM-
MER, 1998, S. 283f).

Die einzelnen Faktoren stehen also in vielfiltigen dynamischen Interaktionen zueinander,
die schwer zu quantifizieren sind. BULLOCK UND BULLOCK (2000, S. 96) fassen die Situa-
tion wie folgt zusammen: ,,Despite decades of study, major disagreements and ignorance
still exist about how crop yield responds to managed inputs and non-managed factors of

production.*

Alle Einflussfaktoren fithren potenziell zu unterschiedlichen Verldufen der Produktions-
funktionen und bedingen variierende optimale spezielle Intensitéiten (vgl. OLFS ET AL. 2005,
S. 415f). Ein Exaktversuch ermdglicht damit (isoliert betrachtet) lediglich ex post Schit-
zungen der speziellen Intensitit fiir eine spezifische Situation. Diese Situation wird iiber die

Dokumentation von Bodenverhiltnissen, Witterungsverhéltnissen und produktionstechni-
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schen Rahmenbedingungen erfasst und dokumentiert. Zur Ableitung von Diingestrategien
werden diese Versuche mehrere Jahre hintereinander wiederholt und somit die spezifischen
Jahreseinfliisse ausgeglichen. Der Vergleich von Studien aus verschiedenen Jahren wird
durch ein sich dynamisch verdnderndes Umfeld in Bezug auf ziichterischen Fortschritt,

verbesserten Produktionsmethoden und sonstigen Umwelteinfliissen erschwert.

Zur Modellierung dieser komplexen Zusammenhinge werden in der Regel die Ergebnisse
von mehreren Exaktversuchen an unterschiedlichen Standorten und in unterschiedlichen
Jahren kombiniert und in Modelle eingebaut (vgl. MAKOWSKI UND WALLACH, 2001, S.
197f). Dadurch konnen auch die Einfliisse von erkldrenden Variablen auf Ny untersucht

werden.

Um auf spezifische Jahresverhiltnisse besser reagieren zu konnen, wird die Stickstoffdiin-
gung in Deutschland iiblicherweise in drei Teilgaben aufgespaltet (vgl. REINER ET AL.,
1992, S. 111; WENKEL ET AL., 2002, s.p.) *°. Die erste Applikation erfolgt als ,,Startgabe*
bei Vegetationsbeginn, die zweite als Nachdiingung® bei EC 30-32 (nach TOTTMANN, 1987,
Beginn des Schossens) sowie die dritte als ,,Ahrengabe“ ab EC 49 (dto., Ahrenschieben).

Es muss daher nicht nur die Gesamtmenge optimiert werden, sondern auch die Verteilung
dieser Menge auf die einzelnen Teilgaben. Die Verteilungseffekte, werden in der Produkti-
onstheorie oftmals nicht beachtet, obwohl die Bedeutung dieser Effekte relativ hoch einzu-
schitzen ist (STURM ET AL., 1994, S. 271). Anstelle dessen wird in der Regel lediglich die
Gesamtdiingermenge optimiert, ohne auf die Verteilung einzugehen.

Ausgehend von dieser Komplexitit und der hohen Anzahl von durchgefiihrten Versuchen,
gestaltet es sich schwierig, einen stichhaltigen Uberblick iiber die Ergebnisse der einzelnen
Studien und die Ableitung von Diingestrategien fiir Winterweizen zu erstellen’”. Beispiels-
weise filhren STURM ET AL. (1994, S. 273ff) und DIEPOLDER (1994) zahlreiche Diingestra-
tegien an, die sich in ihrem Ansatz und in den Ableitungen deutlich unterscheiden und par-
tiell widersprechen. Weiterhin muss angemerkt werden, dass die okonomischen Effekte
einer Variation in der Diingermenge wegen flach verlaufender Produktionsfunktionen teil-

weise schwach ausgeprigt sind (vgl. PANNELL, 2004, s.p.).
Praxisumsetzung

Aus den oben angefiihrten Griinden ergibt sich, dass fiir eine spezifische Praxissituation zur
Bestimmung von N, keine eindeutigen Regeln, sondern sehr viele Methoden, Empfehlun-
gen und Anhaltspunkte zur Verfiigung stehen. Da unméglich fiir das breite Spektrum an

Standorten und Versuchszielen Exaktversuche durchgefiihrt werden konnen, muss fiir die

¥ Darin unterscheidet sich das Management beispielsweise von den nordamerikanischen Verhiltnissen, hier
wird Stickstoff oft in einer oder in maximal zwei Gaben fiir Winterweizen ausgebracht. Die Applikation er-
folgt oftmals auch schon im Herbst.

3 Ein Blick in die Literatur kann leicht den Eindruck erwecken, dass iiber die Stickstoffdiingung bereits alles
geschrieben steht, nur vielleicht noch nicht von jedem.
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Umsetzung in der Praxis ,,interpoliert” werden. Die Umsetzungen in der Praxis beruhen
daher im Allgemeinen zuerst auf dem Erfahrungswissen und auf der damit verbundenen
saisonalen Einschidtzung des Betriebsleiters in Verbindung mit Diingestrategien. Selbst mo-
derne teilflachenspezifische Diingesysteme verzichten hédufig nicht auf Bestandesbeobach-
tungen (vgl. WENKEL ET AL. 2002, s.p.).

Hinzu kommt, dass die Ansitze der Praxis nicht ausschlieBlich auf 6konomischen Uberle-
gungen beruhen. Mit vielen Diingeempfehlungen wird eine Maximierung des Ertrages an-
gestrebt. Gleichzeitig stellen viele Ansédtze einen Kompromiss zwischen 6kologischen und
okonomischen Gesichtspunkten dar (DIEPOLDER, 1994, S. 2f). Ein exaktes Zielsystem wird

jedoch in der Regel nicht angegeben31.

Die Nutzung der Verfahren zur Abschitzung des Diingerbedarfs in der Praxis und in der
Beratung ist dabei stark differenziert (vgl. STURM ET AL. 1994, S. 270ff). Eine umfangrei-
che Aufstellung von eingesetzten Diingestrategien liefert beispielsweise DIEPOLDER (1994,
S. 12ff).

In der Regel liefert die Methode der N-Bilanzierung und die damit verbundene Diingung
nach Entzug einen Rahmen fiir die Hohe der bendtigten Gesamtdiingermenge (vgl. REINER
ET AL. 1992, S. 106ff; AUFHAMMER, 1998, S. 272ff). Die Idee besteht darin, die Menge an
Nihrstoffen, die dem Boden mit dem Erntegut ,,entzogen* wird, iiber die Diingung wieder
zuzufiihren. Dazu wird anhand der Schlaggeschichte und evtl. aktuellen Bestandsbegutach-
tungen ein erwarteter Kornertrag geschitzt und daraus ein proportional abhingiger Stick-
stoffbedarf abgeschitzt. Das bedeutet, es wird generell ein hoherer Stickstoffbedarf fiir
Standorte mit einem hoheren Ertragspotenzial empfohlen. In diese Kalkulation finden wei-
terhin die N-Nachlieferung des Bodens, zu erwartende N-Verluste bei der Ausbringung
sowie der erwartete N-Gehalt des Korns Eingang. Aufgrund der Ungenauigkeit der Schit-
zungen der Eingangsparameter liefert diese Methode allerdings nur sehr grobe Bereiche,
innerhalb derer die optimale Diingermenge liegen sollte. Durch die Anwendung der Metho-
de soll eine langfristig konstante Bodenfruchtbarkeit und Ertragsleistung sichergestellt
werden (HEYLAND, 1996, S. 171). Es erfolgt daher mit dieser Methode keine Optimierung
nach 6konomischen Gesichtspunkten (!). Diese Methode kann teilflichenspezifisch umge-

setzt werden, wie im folgenden Kapitel dargestellt wird.

Weiterhin existieren Ansitze, mit denen die ,,Feinsteuerung der Diingung erfolgen kann.
AUFHAMMER (1998, S. 284) unterscheidet dazu zwischen analytischen Methoden, indirek-

ten Methoden und Kombinationsmethoden.

Die analytischen Methoden basieren auf physikalischen Messungen. Eine weit verbreitete

' Das Chaos der Zielsysteme in der Praxis wird durch eine aktuelle Diingeempfehlung der BASF
(http://www.basf.de/file/1226762.pdf1) sehr treffend widergespiegelt: Die Autoren empfehlen hierin eine
Diingung speziell ,fiir schwache Nerven®. Damit werden zu allem Uberfluss noch psychologische Elemente
in eine Diingeempfehlung gebracht.
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Methode ist die Np;,-Methode (nach SCHARPF U. WEHRMANN, 1975) fiir die erste Stick-
stoffgabe. Dazu wird die pflanzenverfiigbare Stickstoffmenge iiber Bodenbeprobungen er-
mittelt. Die Differenz aus dem Teil-Stickstoffbedarf und dem verfiigbaren Stickstoff im

Boden ergibt die Sollmenge fiir die Startgabe.

Weitere Beispiele sind der Nitratschnelltest (WOLLRING UND WEHRMANN, 1981) und Chlo-
rophyllmessungen (WOLLRING, 1995). Diese Methoden erfassen indirekt den N-Gehalt in
der Pflanze. Uber entsprechende Versuchsserien kann der optimale N-Gehalt, bzw. die op-
timale N-Aufnahme bestimmt werden. Dadurch kénnen aus Diingermengen fiir die zweite
und dritte Stickstoffgabe abgeleitet werden. Wiederum erfolgt mit den analytischen Metho-
den keine Optimierung nach 6konomischen Gesichtspunkten. Diese Methoden streben mit

einer optimalen Ernihrung der Pflanzen einen Maximalertrag an.

Die indirekten Methoden basieren auf einer Beurteilung der (saisonalen) Bedingungen. In
diese Kategorie fallen die bereits erwdhnten Bestandesbeobachtungen bzw. Bestandesboni-
turen. Zur Unterstiitzung des Landwirts werden so genannte Hilfstabellen erstellt’”. Zur
Nachdiingung wird der Bedarf an Stickstoff iiberwiegend durch die Einschétzung des Be-
triebsleiters bestimmt. Durch die Anwendung analytischer Methoden kann er bei dieser

Aufgabe unterstiitzt werden.

Die Kombinationsmethoden basieren auf Elementen aus den analytischen und indirekten
Methoden. Dabei finden einerseits physikalische Messungen und andererseits Bestandes-
bonituren Eingang. In diesen Bereich fallen vor allem Prognose- bzw. Simulationsmodelle
und Diingeberatungssysteme (vgl. z. B. Expert-N, ENGEL, 1991). Es wird davon ausgegan-
gen, dass der Landwirt (Betriebsleiter) die Ergebnisse der analytischen Methoden auf seine
Standorte tibertragen kann, wie folgendes Zitat zeigt: ,,Im allgemeinen weif3 der Betriebs-
leiter — vor allem wenn er schon mehrere Jahre mit der N, Methode gearbeitet hat — auf
welchem Schlag bzw. auch Teilstiick eines Schlages etwas mehr oder weniger Diingung
notwendig ist“ (STURM ET AL., 1994, S. 274).

Bewertung der Diingesysteme

Der Vergleich unterschiedlicher Diingesysteme stellt eine schwierige Aufgabe dar. Das
Problem einer objektiven okonomischen Bewertung von Diingestrategien besteht im We-
sentlichen darin, den Einfluss des Betriebsleiters, der iiber die Bestandesbonituren stark in
die Diingesysteme einwirkt, zu erfassen und zu bewerten. Es kann nicht angenommen wer-
den, dass diese Aufgabe von unterschiedlichen Betriebsleitern in einheitlicher Qualitéit

durchgefiihrt wird. Es muss sehr kritisch hinterfragt werden, ob der Betriebsleiter in der

32 In diesen Tabellen sind Zu- bzw. Abschliige zu einer Diingermenge fiir schlagspezifische Verhiltnisse (z.
B. Auswinterung, Vorfrucht, etc.) abgetragen. Die Standort-Empfehlungen beschrianken sich dabei auf Grob-
kategorien (beispielsweise auf ,Leichte Boden®, ,LoBboden”, , Tonboden*). Weiterhin werden fiir diese
Grobkategorien grofle Spannbreiten angegeben, in denen sich die Diingung bewegen sollte. Damit ist die ist
die Ubertragungsmoglichkeit dieses Wissens fiir eine teilfliichenspezifische Diingung begrenzt.
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Lage ist, die 6konomischen Effekte in der notwendigen Prézision abzuschitzen. Gleichzei-
tig stellt dieses angewendete Wissen zur Bonitur von Besténden ein idiosynkratisches Wis-
sen dar, das also beispielsweise nicht in Regeln transformiert werden kann®®. Damit kann es
nur begrenzt an andere Betriebsleiter weitergegeben werden und steht keinesfalls als Basis

fiir eine automatisierbare Diingung zur Verfiigung.

Der Vergleich von Diingesystemen wird dadurch erschwert, dass fiir viele Systeme kein
eindeutiges Zielsystem zu ermitteln ist. Haufig wird unterstellt, dass die Systeme auf oko-
nomische Zielsysteme ausgerichtet wéren. In der Regel beschrinken sich Studien, die ver-
schiedene Diingesysteme vergleichen, auf den Vergleich der erzielten Ertrige (vgl. HEGE
ET AL., 2002, S. 28ff), und auch in der Praxis ist die Orientierung am Maximalertrag weit
verbreitet. Die Orientierung der Stickstoff-Diingerberatung am Ertragsmaximum war aus
okonomischen Gesichtspunkten so lange richtig, so lange der Quotient zwischen Faktor-
preis (Stickstoff) und Produktpreis (Winterweizenpreis) sehr klein war. Ist dies der Fall, so
besteht kaum ein Unterschied zwischen der Stickstoffmenge, die zum Ertragsmaximum
fiihrt, und derjenigen, die zur Erreichung des maximalen 6konomischen Ergebnisses not-
wendig ist. In der jiingeren Vergangenheit hat jedoch vor allem eine Verdnderung der ag-
rarpolitischen Rahmenbedingungen zu einer Absenkung der Produktpreise gefiihrt. Zeit-
gleich hat sich der Faktorpreis fiir Stickstoff seit 1999/2000 nahezu verdoppelt. Beide Ent-
wicklungen haben dazu gefiihrt, dass sich die optimale spezielle Intensitét der Stickstoff-
diingung, also die okonomische optimale Stickstoffdiingergabe, immer weiter vom Er-
tragsmaximum entfernt; der oben beschriebene Quotient aus Faktorpreis und Produktpreis

wird immer grofer.

Aufgrund dieser Entwicklung sollten Diingestrategien diesen Sachverhalt beriicksichtigen
und entsprechend angepasst werden, wenn sich Anderungen in diesem Quotienten ergeben.
Diese Forderung muss demnach auch in der vorliegenden Arbeit beriicksichtigt werden
(vgl. Kap. 3.1.2 und Kap. 4.4.2).

3.1.2 Teilfliichenspezifische Stickstoff-Applikation

Die Ansitze fiir eine teilflichenspezifische Diingung beruhen iiberwiegend auf den in Ab-
schnitt 3.1.1 vorgestellten Methoden, obwohl die Umsetzung mit Problemen behaftet ist.
Beispielsweise konnen die analytischen Methoden teilfldchenspezifisch umgesetzt werden,
indem die Messungen innerhalb eines Schlages in einem bestimmten Raster erfolgen. Dar-
auf aufbauend kann ein teilflichenspezifisches Management implementiert werden. Die

notwendige hohe Auflosung ist dabei nur mit hohem Aufwand moglich (vgl. EARL ET AL.,

33 Vgl ECKERT, 1998, S.26f: Es existiert ein so genanntes ,,Wissen neben der Sprache”, d. h. ein Wissen, das
sich nicht ausdriicken ldsst. In diesem Sinne fertigt jedes Individuum idiosynkratische Konstruktionen der
Wirklichkeit an. Diese Konstruktionen sind von anderen Individuen ohne einer genauen Kenntnis des Kontex-
tes nicht mehr nachzuvollziehen.
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2003, S. 438f; HEGE ET AL., 2002, S. 34). Als Alternative zu den destruktiven Methoden
gewinnen daher Sensoren an Bedeutung (vgl. Kap. 3.1.3). Mit zerstdrungsarmen bzw. be-
riihrungslosen Sensoren kann eine hohe rdumliche Auflosung kostengiinstig realisiert wer-
den (SWINTON UND JONES, 1998, S. 10).

In der derzeitigen Forschung und in der Praxis fiir teilflichenspezifische Stickstoff-
Ausbringung werden iiberwiegend zwei Ansidtze angewendet. Diese Ansitze konnen unmit-

telbar aus den schlageinheitlichen Ansétzen abgeleitet werden.

Der erste Ansatz besteht darin, anhand von Ertrags- oder Bodenkarten Managementzonen
zu definieren. Innerhalb der einzelnen Zonen wird dann ein einheitliches Management an-
gewendet. Der Ansatz wird in der Regel als Mapping-Ansatz bezeichnet. Die Basis fiir die-
se Ansitze ist in den Hilfstabellen (fiir betrachtete Bodenverhiltnisse) sowie in der Diin-

gung nach Entzug zu finden.

Der zweite Ansatz besteht darin, mit Hilfe von Sensoren wihrend der Vegetationszeit™ den
aktuellen Stickstoffbedarf der Pflanzen abzuschiédtzen und darauf aufbauend die Diinger-
menge anzupassen. In einem in der Praxis bereits angewendeten Ansatz werden dazu refle-
xionsoptische Messungen durchgefiihrt, mit denen der aktuelle Ernidhrungszustand von
Pflanzen erfasst werden kann (vgl. 3.1.3)35 . Dieser Ansatz basiert damit auf den analyti-
schen Methoden und wird wie selbige nur zur zweiten und dritten N-Gabe eingesetzt. Dazu
erfolgt eine Kalibrierung mit Hilfe des Nitratschnelltests. Die kleinrdumigen Anpassungen
erfolgen mit einem beriihrungslosen Sensor. Der Ansatz wird allgemein als Sensor-Ansatz
bezeichnet. Er zeichnet sich dadurch aus, dass Online-Sensoren verwendet werden, die bei-
spielsweise am Schlepper montiert sind und wéhrend der Applikation Signale liefern, die
direkt in eine Diingermenge verrechnet werden. Diese Menge wird dann unmittelbar ausge-
bracht. Es existieren alternative Ansitze, die sich beispielsweise an Luftbildern bzw. Satel-
litenaufnahmen orientieren. Diese Verfahren haben im europdischen Raum jedoch bisher

keine grof3e praktische Bedeutung erlangt.

Die Kombination der beiden Ansitze, ein Sensor-Ansatz mit Karteniiberlagerung, ist bisher
nur vereinzelt untersucht worden. Eine Moglichkeit besteht darin, die Sensorsteuerung an
verschiedene Ertragspotenziale anzupassen (vgl. LINSEISEN, 2003, S. 117ff; MAIDL ET AL.,
2004, s.p.). Die Ertragspotenziale werden dabei iiber Bestandsbegutachtungen und/oder
Ertragskarten geschitzt.

In zahlreichen Studien wurde untersucht, ob sich mit teilflichenspezifischen Ansitzen ein
hoherer wirtschaftlicher Erfolg als mit schlageinheitlichen Verfahren erzielen lédsst. Einen

umfassenden Uberblick iiber die Studien, in denen Precision-Farming-Ansitze mit einheit-

3 In der englischsprachigen Literatur wird hierbei von in-season gesprochen.

35 Eg existieren auch andere Methoden um den aktuellen Aufwuchs teilflichenspezifisch zu beurteilen, wie
beispielsweise das Crop-Meter (vgl. EHLERT ET AL., 2004, s.p.). Die Problematik der Kalibrierung ist jedoch
dhnlich, bzw. verstirkt sich sogar.
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lichen Ansitzen verglichen werden, geben beispielsweise GANDORFER (2005, S. 8ff) sowie
SCHNEIDER (2005, S. 26f). In den Versuchen wird mehrheitlich entweder eine Sensor-

Ansatz oder einen Mapping-Ansatz nach Ertragskarten verwendet.

Trotz der hohen Anzahl an Versuchen zur teilflichenspezifischen Stickstoffausbringung
existieren wenige ansprechend publizierte Studien, die erstens die Fruchtart Winterweizen
betreffen und die zweitens ex-ante definierte und reproduzierbare Entscheidungswege fiir
die Bestimmung der N-Mengen angeben. Dies betrifft sowohl die Precision-Farming-
Varianten als auch das zu vergleichende Referenzszenario der einheitlichen Diingung. Die
Ursache liegt darin, dass lediglich wenige Versuchsansteller bereit sind, die menschlichen

Eingriffsmoglichkeiten abzuschaffen.

Weitere Probleme sollen nur am Rande angesprochen werden: Es existieren bisher keine
Standards fiir das Design von Versuchen zum Vergleich teilflichenspezifischer und schlag-
einheitlicher Diingestrategien. Insbesondere die Interpretation der Versuchsergebnisse ges-
taltet sich schwierig (vgl. WEIGERT ET AL. 2004, S. 320ff). Die Ursache liegt zum einen
darin, dass das 6konomische Ergebnis von Standortverhéltnissen beeinflusst wird. So fiihrt
beispielsweise eine geringe rdumliche Variabilitdt dazu, dass auch der mogliche Vorteil
einer teilflichenspezifischen Diingung stark eingeschriinkt ist. Weiterhin bestimmt sich die
okonomische Vorteilhaftigkeit aus dem Vergleich mit der schlageinheitlichen Variante.
Diese Variante wird oft als ,,betriebsiibliche Variante bezeichnet und kann sehr unter-
schiedlich bestimmt werden (vgl. Kap. 3.1.1). Ist diese Variante besonders gut, wird die
okonomische Differenz zwischen beiden Varianten in der Regel kleiner. Andererseits ist es
ein leichtes, die Differenz besonders groB3 erscheinen zu lassen, wenn ndmlich die Ver-
gleichsvariante besonders schlecht gewihlt wird. Da die Diingermengen der Teilgaben in
der Regel nicht ex ante festgesetzt werden, sondern iiber subjektive Bestandesbonituren
angepasst werden, wird die Intransparenz erhoht und eine 6konomische Interpretation die-

ser Vergleiche erschwert.

Insgesamt gesehen ergibt sich bei den Studien kein eindeutiges Bild. Die dkonomische
Vorteilhaftigkeit konnte in vielen Fillen nicht belegt werden. Allerdings stellen die Ergeb-
nisse dieser Studien lediglich eine Momentaufnahme dar. Aus den Ergebnissen sollten
demnach auch keine Riickschliisse auf das zugrunde liegende 6konomische Potenzial einer
teilfldchenspezifischen Diingung gezogen werden. Dass dieses Potenzial mit den verwende-

ten Ansitzen nicht ausgeschopft wird, ergibt sich aus folgenden Punkten:

Es existieren in erster Linie spezifische Probleme sowohl fiir den Mapping-Ansatz als auch
fiir den Sensor-Ansatz. Vereinfacht dargestellt wird mit dem Mapping-Ansatz basierend auf
Ertragskarten in denjenigen Bereichen, in denen in vergangenen Jahren bei einheitlicher
Diingung ein relativ hoher Ertrag erzielt wurde, eine hohe Gesamtmenge an Stickstoff ap-

pliziert. Damit werden in diesem Ansatz wesentliche Elemente aus der Methode Diingung
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nach Entzug verwirklicht. Im Regelfall werden dazu drei Zonen eingeteilt, die sich am Kar-
tenmaterial orientieren: eine Hochertragszone, eine Mittelertragszone und eine Niedriger-
tragszone. Obwohl der Ansatz in der Praxis erfolgreich angewendet wird (vgl. Li1sso, 2003,
S. 1142), tauchen auch diametral abweichende Ergebnisse auf: GODWIN ET AL. (2003, S.
535) verglichen unterschiedliche Mapping-Ansitze in verschiedenen Jahren. Unter anderem
stellten sie einen Mapping-Ansatz, der auf den eben beschriebenen Prinzipien basiert,
einem Ansatz, bei dem genau umgekehrt verfahren wird, gegeniiber. In diesem Ansatz wird
auf Hochertragsbereichen relativ wenig Stickstoff appliziert und vice versa. Dieser ,,inver-
se Ansatz schnitt dkonomisch gesehen im Durchschnitt besser ab als der normale Map-
ping-Ansatz. LINK UND JASPER (2003, S. 359) schlieen aus der Auswertung von 31 Stick-
stoff-Steigerungsversuchen, dass eine teilfldchenspezifische Diingung, die nur auf Ertrags-

daten basiert, 6konomisch nicht erfolgreich sein kann.

Weiterhin existiert das Problem der zeitlichen Instabilitdt von Ertragskarten (vgl. BLACK-
MORE ET AL. (2003, S. 458ff). Eine Umsetzung mit wenigen Managementzonen ist daher in
der Regel zu grob, um die teilfldchenspezifischen Optimierungsmoglichkeiten auszuschop-
fen. BULLOCK UND BULLOCK (2000, S. 96ff) kritisieren in diesem Zusammenhang die gén-
gige Praxis, sich im Mittelwert (Mittelertragszonen) an die regionalen Diingeempfehlungen
zu halten und zwischen der Hochertragszone und der Niedrigertragszone umzuverteilen.
Durch dieses Vorgehen werden die Moglichkeiten einer teilflachenspezifischen Optimie-
rung stark eingeschrinkt. Auflerdem wirkt sich bei diesem Ansatz negativ aus, dass die
Feinsteuerung wihrend der Saison, die bei einer schlageinheitlichen Implementierung der
Diingung nach Entzug iiber Bestandesbonituren (Expertenwissen) erfolgt, nur unter unver-
hiltnisméBig groBem Aufwand iibertragen werden kann. Es miisste fiir jede einzelne Mana-
gement-Zone eine Bonitur erfolgen, was in der Praxis sowohl ein zeitliches als auch ein

kostentechnisches Problem darstellt.

Ahnliche Kritikpunkte lassen sich fiir den Sensor-Ansatz finden, obwohl die technische
Umsetzung des Sensor-Ansatzes ausgereift ist und auch in der Praxis eingesetzt wird*®. Da
der Sensor-Ansatz viele Gemeinsamkeiten mit dem Nitratschnelltest besitzt, konnte Erfah-
rung bzw. Wissen in diesen Ansatz transferiert werden. Die konomische Vorteilhaftigkeit
konnte jedoch bisher nicht eindeutig belegt werden. Erneut muss auf einen Zielkonflikt
hingewiesen werden: Die analytischen Methoden, auf denen der Sensor-Ansatz basiert,
wurden zur optimalen Erndhrung der Pflanzen und somit zur Erreichung des Maximalertra-

ges entwickelt.

Mit dem Sensor-Ansatz werden der Standorteinfluss und das N-Nachlieferungsvermogen
des Bodens vollkommen ausgeblendet (vgl. LIEBLER, 2003, S. 150ff). Kritisiert wird insbe-

3% Die Argumentation bezieht sich vor allem auf die reflexionsoptischen Messungen, kann aber ohne weiteres
auf analoge Sensorsysteme (z. B. Crop-Meter, vgl. EHLERT ET AL., 2004, s.p.) tibertragen werden.
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sondere die sich daraus ergebende Uberdiingung der Niedrigertragsbereiche (vgl. MAIDL ET
AL., 2004, s.p.). Dartiber hinaus kann mit diesem Ansatz keine teilfldchenspezifische Opti-
mierung der ersten N-Gabe zu Vegetationsbeginn erfolgen, da der Biomasse-Aufwuchs

nicht fiir eine reflexionsoptische Bonitur ausreicht.

Wie bereits dargestellt, wurden beide Ansitze (Sensor bzw. Mapping) nicht zur 6konomi-
schen Optimierung der Stickstoff-Ausbringung entwickelt. Es kann allerdings nicht voraus-
gesetzt werden, dass ein teilflichenspezifischer Ansatz im Vergleich zu einem schlagein-
heitlichen Ansatz 6konomisch erfolgreicher sein sollte, wenn beide auf ein- und demselben
Konzept basieren, welches aber nicht zur 6konomischen Optimierung entwickelt wurde.
Vor diesem Hintergrund miissen auch die Beurteilungen der Sensor- und Mapping-Ansitze
nach okologischen Aspekten (EBERTSEDER ET AL., 2003, S. 195ff, Malstab: Stickstoff-
Effizienz) gesehen werden. Die teilflichenspezifischen Ansitze sollten demnach auf ein
konkretes Zielsystem ausgerichtet werden, das auch bei der Beurteilung herangezogen

wird. Entsprechendes gilt fiir die schlageinheitlichen Ansitze.
Notwendigkeit einer neuen Konzeption

Es kann somit festgehalten werden, dass mit den bis dato verwendeten Ansitzen die dko-
nomischen Potenziale nicht ausgeschopft werden konnen. Die angefiihrten Punkte verdeut-
lichen, dass mit einem separaten Karten- bzw. Sensor-Ansatz jeweils wichtige Informatio-
nen nicht beachtet werden. In der Umsetzung der teilflichenspezifischen Strategien werden
die Probleme verstérkt, die bereits fiir schlageinheitliche Diingesysteme offenkundig waren:
Das zentrale Element, ,,Expertenwissen®, ist im Hinblick auf die Komplexitit der teilfli-
chenspezifischen Optimierungsaufgabe kritisch zu sehen. Aus beiden Griinden konnen fal-
sche Ableitungen gezogen werden, die zu suboptimalen Diingergaben fithren. BULLOCK
UND BULLOCK (2000, S. 89ff) stellen fest, dass die Fehler, die mit einer teilflachenspezifi-
schen Diingung begangen werden, ebenso grof sein konnen, wie die Fehler, die gemacht
werden, wenn uniform gediingt wird. Die Kosten von falschen Ableitungen bei Precision
Farming steigen aber dadurch, dass mehr Informationen verwendet werden und dadurch

hohere Kosten der Informationsgewinnung entstehen.

All diese Faktoren bedingen die Forderung nach einer neuen Konzeption des Sensor-
Ansatzes mit Karteniiberlagerung. Die Herausforderung besteht darin, einen Ansatz zu
entwickeln, der sowohl die Informationen des Sensor-Ansatzes verwendet und gleichzeitig
die Informationen des Bodens beriicksichtigt. Nur dadurch kénnen Fehler bei einer teilfl-
chenspezifischen Diingung vermieden werden. Um das 6konomische Potenzial auszuschop-
fen, sollte ein solches Konzept fiir die einzelnen Teilgaben alle erhiltlichen Informationen
beriicksichtigen und dadurch auch die Verteilung der Gesamtdiingermenge auf die Teilga-
ben optimieren. Als Informationen konnen also alle verfiigbaren kleinrdumigen Sensorda-

ten (vgl. Kap. 3.1.3) dienen. Dies setzt ein Wissen voraus, wie sich diese Attribute im Zu-
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sammenspiel auf die kleinrdumigen Produktionsfunktionen auswirken. Aus den Anforde-
rungen an die Prézision und an die Moglichkeit zur Automatisierung sollte eine Optimie-

rung ohne ,,menschliche* Bonituren auskommen.

Dieser Ansatz muss dariiber hinaus auf ein Zielsystem ausgerichtet werden, mit dem er sich
auch bewerten ldsst. Hier bietet sich ein streng dkonomisches Zielsystem an (vgl. BUL-
LOCK ET AL., 2002, S. 238ff). Dieses Zielsystem ist auch aus 6kologischer Sicht vorteilhaf-
ter als die Maximierung des Ertrages, da die optimale spezielle Intensitédt niedriger ist als

die Stickstoffmenge, die zum Ertragsmaximum fiihrt.

Der Status Quo sowie die erforderlichen Anpassungen sind in Tabelle 2 nochmalig zusam-
mengetragen. Bevor in Kapitel 4 ein solches Konzept aufgebaut wird, muss jedoch nidher

auf die moglichen Informationsquellen eingegangen werden.

Tabelle 2: Anforderungen an einen Precision-Farming-Ansatz aus 6konomischer Sicht

Bisher: Gewiinscht:

Ertrag, Stickstoffeffizienz,

ZielgroBe langfristiges N-Gleichgewicht, -LCkStoffkostenfreie

Leistung

Verwendete
teilflachenspezifische 1-2 Alle verfligbaren
Informationslagen (Sensoren)

Optimierung von

Teilapplikationen? N-Gesamt bzw. N_2 u. N_3 Jede Teilapplikation

Automatisierte
Ertragsschatzung, Ableitung Diingung mit
des Diingeniveaus, etc. nachvollziehbaren
Algorithmen

Expertenwissen (Landwirt)

3.1.3 Kleinradumige Sensordaten

Wie im vorigen Kapitel dargestellt wurde, werden wegen der offensichtlichen 6konomi-
schen Vorteile tiberwiegend beriihrungslose bzw. zerstorungsarme Sensoren verwendet.
Aktuelle Studien kommen zu dem Schluss, dass die Kombination aus kleinrdumigen Infor-
mationen wertvoller als konventionelle Bodenbeprobungen sind (HURLEY ET AL. 2001, S.
10). Der Wert zusitzlicher Informationen, seien es hoher aufgeloste Daten (also mehr Da-
ten pro Flidcheneinheit) oder zusitzliche Attribute, ist bei der Teilflaichenbewirtschaftung
wesentlich hoher als bei der uniformen Bewirtschaftung (BULLOCK ET AL. 2002, S. 243f).
In diesem Kapitel sollen die verwendeten Sensoren, die in dieser Arbeit verwendet werden,
kurz vorgestellt werden. Die Messung dieser Sensoren erfolgt in Kombination mit der Er-
fassung des exakten rdumlichen Standorts. Dadurch konnen rdaumliche Sensor-Daten erfasst
werden. Weitere Sensoren, mit denen sich eine Schlag-Variabilitét erfassen lisst, sind bei-
spielsweise in GODWIN UND MILLER (2003, S. 393ff) beschrieben.
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Lokale Ertragserfassung

Besonderer Bedeutung wird der automatischen Ertragserfassung zugemessen. Diese dient
einerseits zur Erfassung der ZielgroB3e, des Naturalertrages. Andererseits kann der teilfla-
chenspezifische Ertrag auch als ein Attribut verwendet werden, das die Standortverhiltnisse
beschreibt: Eine Ertragsvariabilitit auf einem Schlag wird bei einheitlichem Management

durch den Einfluss der Bodenheterogenitét hervorgerufen.

Ertragserfassungssysteme in Méhdreschern ermitteln die Durchflussmenge [t/h] des gedro-
schenen Gutes am Elevator (vgl. AUERNHAMMER ET AL., 1993). Diese Menge wird dann
iber die Flache integriert, die mit Hilfe der eingestellten Arbeitsbreite und des zuriickgeleg-
ten Weges berechnet werden kann. Die entstehenden Ertridge [t/ha] werden einem Punkt
zugeordnet, dessen geographische Position mit der Navigationstechnik bestimmt wird (vgl.
AUERNHAMMER ET AL., 1994). Insbesondere dadurch, dass verschiedene Vorginge im
Mihdrescher ablaufen, bevor das Gut am Elevator (Messpunkt) ankommt, ist dieses Mess-
verfahren verschiedenen Fehlerquellen ausgesetzt (vgl. DRUMMOND UND SUDDUTH, 2004,
s.p.). Eine ausfiihrliche Aufstellung dieser Fehlerquellen liefert beispielsweise STEINMAYR
(2002, S. 8ff). Diese Fehler werden zum einen bereits wihrend der Aufzeichnung durch
entsprechende Sensoren und Algorithmen minimiert. Zum anderen kann eine Korrektur auf
Basis der Ertragskarten erfolgen. In mehreren Arbeiten wurde untersucht, wie sich dieses
Kartenmaterial verbessern ldsst. Dazu werden von diversen Autoren Filter vorgeschlagen,
mit denen sich kritische Datenpunkte entfernen lassen (vgl. THYLEN ET AL. 2000, s.p.). Eine
Alternative besteht darin, die Umgebung der einzelnen Ertragspunkte zu untersuchen, um
mit verschiedenen Verfahren der rdumlichen Statistik Korrekturmdglichkeiten abzuleiten
(vgl. NOACK ET AL. 2003, S. 446ff; BACHMEIER UND AUERNHAMMER, 2004, S. 742ff).

Bodenleitfahigkeit

Eine weit verbreitete nicht-destruktive Methode zur Erfassung der Bodenheterogenitét ist
die Messung der scheinbaren elektrischen Bodenleitfihigkeit (EC,). Eine ausfiihrliche Be-
schreibung der verwendeten physikalischen Prinzipien und der praktischen Anwendung ist
beispielsweise in CORVIN UND LESCH (2003) zu finden.

Urspriinglich wurde diese Methode entwickelt, um den Salzgehalt des Bodens bei bewis-
serten Schlidgen zu erfassen. Wihrend in Salzboden die elektrische Leitfahigkeit (EC,) im
Allgemeinen durch die Leitfidhigkeit der Bodenlosung bestimmt wird, verspricht man sich
fiir Boden humiden Klimas mit geringen Salzgehalten Aufschliisse insbesondere auf den

Ton- und Wassergehalt des Bodens.

Zur Messung dieser GroBe werden der elektrische Widerstand bzw. die elektromagnetische
Induktion verwendet. Wihrend sich die Messung des elektrischen Widerstandes vor allem
auf trockenen und steinigen Boden aufwiéndig gestaltet, da dazu Elektroden in den Boden

gefiihrt werden miissen, kann die elektromagnetische Induktion mit einem einfachen Gerit
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aus zwei Spulen, das iiber den Boden gezogen wird, kleinrdumig und schnell erfasst wer-

den.

Dazu wird oft der kommerziell erhéltliche EM38 Sensor von Geonics® verwendet. Dieser
Sensor verwendet einen Spulenabstand von 1 m und bestimmt dadurch die Werte bis zu
einer Tiefe von ungefdhr 1.5 m, was in etwa der durchwurzelbaren Tiefe entspricht. Die
Messwerte im empirischen Teil dieser Arbeit wurden mit diesem Gerit erfasst. Eine Dar-
stellung der Messung ist in Abbildung 15, der genaue technische Aufbau dieses Gerites in
CORVIN UND LESCH (2003, S. 462) abgebildet.

S

Abbildung 15: Messung der scheinbaren elektrischen Leitfihigkeit

DURLESSER (1999, S. 109f) stellte fiir den Standort ,,Scheyern* (45 km nordwestlich von
Miinchen) fest, dass die Variation von EC-Werten im Wesentlichen auf den Tongehalt, auf
den Wassergehalt und auf die Bodentemperatur zuriickzufiihren ist. Wihrend die Tempera-
tur relativ einfach auf einen Normwert von 25° C zu korrigieren ist (EC,s), fiihrt die zeitli-
che Variation des Wassergehaltes im Oberboden zu Problemen (BREVIK ET AL., 2004, S.
148ff): Mit der vegetations- und reliefbedingten Variation des Wassergehaltes dndert sich
nicht nur das Niveau, sondern auch die Variation der scheinbaren elektrischen Leitfdhigkeit
(SUDDUTH ET AL. 2001, S. 248ff). Der Messwert setzt sich daher aus mehreren Bodeneigen-
schaften und —zustdnden zusammen.

Eine ,,absolute Skalierung®, d. h. eine jahreszeitenunabhidngige Bestimmung einzelner Bo-

deneigenschaften kann nur in Verbindung mit einer Bodenbeprobung erreicht werden.
Zugkraft

Das Beispiel der Zugkraftmessung zeigt, dass nicht immer aufwéndige Apparaturen not-
wendig sind, um Informationen iiber Bodenvariabilititen zu erhalten. Zur Messung der

Zugkraft [~kN] werden lediglich die Messprotokolle der elektronischen Hubkraftregelung
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wihrend der Bodenbearbeitung abgegriffen. In der Funktionsweise entspricht die Messung
einem horizontalen Penetrometer. Unter Einbindung der GPS-Positionsdaten kdnnen rdum-
liche Daten erzeugt werden, die einen Einblick in die (Ober-)Bodenverhiltnisse ermogli-

chen. Fiir die vorliegende Arbeit wurden Zugkraftmessungen wihrend der Stoppelbearbei-

tung an einem Lemken Smaragd-Grubber verwendet (vgl. Abbildung 16). Das Protokoll
der Prozessdaten erfolgt iiber das landwirtschaftliche BUS-System LBS nach DIN 9684 /
ISO 11783 (vgl. ROTHMUND ET AL. 2003, S. 306).

Abbildung 16: Zugkraftmessung bei der Stoppelbearbeitung

Bisher haben sich nur vereinzelt Autoren mit einer Analyse dieser Bodeninformation be-
schiftigt. LAPEN ET AL. (2002, S. 241ff) untersuchten die Zugkraft zur wendenden Boden-
bearbeitung und verglichen diese Daten mit teilfldchenspezifischen Ertragsdaten. Sie fan-
den negative Korrelationen zum Ertrag bei Mais und wechselnde Korrelationen bei Weizen
(in Abhingigkeit vom Ertragsniveau). ROTHMUND ET AL. (2003, S. 308f) konnten eine Kor-
relation zwischen der Zugkraft und dem Tongehalt im Oberboden nachweisen (Bestimmt-
heitsmaB3: 0.6).

Der Vorteil dieses Sensors ist darin zu sehen, dass die riumliche Auflosung, bedingt durch
die geringe Arbeitsbreite des Bodenbearbeitungsgerites, sehr hoch ist. Weiterhin sind die
geringen Kosten hervorzuheben, da wesentliche Komponenten des Messaufbaus zur Stan-

dardausstattung moderner Traktoren gehoren.

Nachteilig wirkt sich aus, dass diese Bodeninformation noch nicht umfassend untersucht
wurde. Beispielsweise darf angenommen werden, dass der Wassergehalt des Bodens wie
auch bei der Messung der elektrischen Leitfdahigkeit einen Einfluss auf das Niveau und auf
die Variation dieses Attributes hat. Hinzu kommen die Einfliisse des Managements bei-

spielsweise iiber lokale Boden-Verdichtungen durch den Einsatz schwerer Maschinen.
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Ebenso gilt dies fiir die Bedingungen wiéhrend der Aufzeichnung (Geschwindigkeit, Ar-
beitstiefe, Hangneigung, etc.). Die gemessenen Werten diirfen demnach nicht als absolute
Bodenparameter interpretiert werden, sondern erlauben maximal die relative Beurteilung
des Bodens im Hinblick auf den Zugwiderstand, sofern die Aufzeichnung in einem Schlag

unter konstanten Bedingungen erfolgt ist.
Reflexionsoptische Messungen

Eine Technologie mit stetig wachsender Bedeutung im Bereich Precision Farming ist die
reflexionsoptische Bonitur des Bestandes. Dazu wird mit einer Sensoreinheit die Reflexion
des Pflanzenbestandes im roten und nah-infraroten Spektralbereich erfasst. Es stellte sich
heraus, dass anhand der Reflexionseigenschaften des Pflanzenbestandes auf den Ernih-
rungszustand geschlossen werden kann. Ein Effekt, der dabei verwendet wird, ist die Ver-
schiebung des Hauptwendepunktes (Red Edge, bzw. Red Edge Inflection Point, REIP) bei
unterschiedlichen Chlorophyllgehalten. Da der Chlorophyllgehalt eng mit der Stickstoff-
versorgung korreliert, kann iiber die Lage des Hauptwendepunkts der Erndhrungszustand
der Pflanzen erfasst werden (vgl. REUSCH, 1997, S. 131ff, LIEBLER, 2003, S. 19ff und
SCHACHTL, 2004, S. 9ff). Die Berechnung der Wellenlidnge des Hauptwendepunktes stiitzt
sich auf die Ndherungsformel von GUYOUT ET AL. (1988):

(Re70+ R780) / 2 — R700

R740— R700

REIP =700+40

Verschiedene Autoren konnten gute Korrelationen dieses Vegetationsindex’ mit der N-
Aufnahme und dem N-Gehalt feststellen (vgl. LIEBLER ET AL. 2001, S. 84ff, SCHMIDHAL-
TER ET AL. 2003, S. 617f)

Die Kalibrierung dieses Sensors erfolgt iiber Stickstoffsteigerungsversuche. Zur Ableitung
einer Diingermenge werden mit dem N-Tester Messungen durchgefiihrt und daraus Soll-
Werte fiir vordefinierte Entwicklungsstadien abgeleitet, oder aber der Landwirt legt auf-
grund von Erfahrungswerten einen Soll-Erndhrungszustand fiir das jeweilige Stadium fest.
Die Differenz zwischen diesem Soll-Erndhrungs-Zustand und dem Ist-Zustand wird in eine

proportional abhédngige Diingermenge verrechnet.

Zur korrekten Ableitung von Diingergaben aus diesen Kennzahlen bestehen noch einige
ungeklirte Fragen. Insbesondere wird von mehreren Autoren angezweifelt, dass eine Diin-
gung, die nur auf diesen Erndhrungszustinden (ohne Beriicksichtigung der Bodenverhilt-
nisse, des Wasservorrats und der bodenbiirtigen Stickstoffnachlieferung) basiert, erfolg-
reich sein kann (PIEKIELEK ET AL. 1995, S. 407f, LIEBLER, 2003, S. 150ff). MAIDL ET AL.
(2004, s.p.) beriicksichtigen diese Effekte mit einer Anpassung an (geschitzte) Ertragser-
wartungen. Sie verwenden dazu die Schitzung der optimalen N-Aufnahme von DIEPOLDER
(1994, S. 152).
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Es existieren verschiedene technische Umsetzungen fiir eine reflexionsoptische Sensorein-
heit. In vielen Versuchen wurden Hand-Sensoren verwendet (vgl. LIEBLER, 2003, S. 39ff).
Fiir groBBere Versuchsparzellen und in der Praxis werden am Traktor montierte Sensoren
verwendet (z. B. Yara-N-Sensor). Als vorteilhaft erwiesen sich Sensoren, die mehrere Ein-
koppelungsoptiken verwenden, die in unterschiedliche Richtungen weisen (oligo-view).
Die eingehenden Signale werden dabei zu einem Wert verrechnet. Dadurch wird die Mes-
sung unabhingiger vom Blickwinkel und dem Sonnenstand (vgl. MISTELE, 2004, s.p.). In
der vorliegenden Arbeit wurde ein Handsensor®’ sowie ein Sensor der Firma Yara®™® (oli-

go-view) verwendet.

Die Technologie der reflexionsoptischen Messungen bezieht ihren Reiz daraus, dass wih-
rend der Vegetation (also im Allgemeinen wihrend oder kurz vor den Diingezeitpunkten)
aktuelle Werte zur Stickstoffversorgung der Pflanze (insbes. N-Aufnahme) abgebildet wer-
den konnen. Vereinfacht werden von der Pflanze ,,verarbeitete’ Boden- und Klimaverhalt-
nisse wihrend der Vegetationsperiode (,,in-season) erfasst. Die Pflanze wird somit als In-
dikator benutzt. Diese Informationen ermoglichen eine Optimierung der Ertragsprognose
(vgl. Kap. 3.2): Anstelle von Witterungskennzahlen, die lediglich Rahmenbedingungen
beschreiben, konnen nun direkt Informationen von der Pflanze erfasst werden, die ein In-

tegral der Wachstumsbedingungen bis zu diesem Zeitpunkt abbilden (vgl. Kap. 3.2).
Sonstige Sensoren

Neben den Sensoren, die in dieser Arbeit verwendet werden, existieren noch eine Reihe von
Sensoren, die in der Praxis eine gewisse Bedeutung erlangt haben. Erwihnt sei der Pendel-
sensor (Crop-Meter), der tiber den Grad der Auslenkung eines Pendels Riickschliisse iiber
die Bestandesdichte zuldsst, die dann fiir die Bemessung der Diingergabe herangezogen
wird. Gleichzeitig kann die GPS-Navigation selbst als ,,Sensor* aufgefasst werden. Mit
Hilfe der Positionsbestimmung bei Precision Farming wird gleichzeitig die Hohe (iiber
Meeresspiegel) erfasst. Dadurch ist es relativ einfach, Geldndemodelle zu erstellen (vgl.
GODWIN UND MILLER, 2003, S. 398ff). Mogliche Attribute, die die Standortverhiltnisse
beschreiben, sind davon ausgehend beispielsweise die Erhebung und Geldndeneigung. Bei
unebenen Schldgen kann die Information, die in diesen Attributen enthalten ist, von hoher

Bedeutung fiir eine teilflachenspezifische Ertragsprognose sein.

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass mittlerweile sehr viele Instrumente zur
Verfiigung stehen, um eine Variabilitit der Standortverhiltnisse zu erfassen. Neben den
,,konventionellen* Bodenbeprobungen stehen teils aufwiéndige, teils sehr einfache Appara-

turen zur Verfligung, mit denen sich die Variabilitdt erfassen ldsst. Ungiinstig wirkt sich

37 Es handelt sich dabei um ein portables zweikanaliges Spektralsensorsystem der Firma tec5 mit 2 MMM-
VIS Spektralsensoren der Firma Carl Zeiss. Zu einer genaueren Beschreibung vgl. LIEBLER (2003, S.39f.)
3* Fiir den genauen Aufbau vgl. MISTELE (2004, s.p.).
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aus, dass mit den beiden Bodensensoren (Zugkraft und scheinbare Leitfihigkeit) zwar Va-
riabilitdten eines Schlages erfasst werden konnen, aber die Messgroflen sehr vom Kontext
abhingig sind und dadurch keiner absoluten Skala zugeordnet werden konnen. Beispiels-
weise liefert eine gemessene Zugkraft von 25 (kN) fiir sich genommen keine Information,
da die externen Effekte bei der Messung nicht quantifiziert werden konnen. Der Wert kann
nur interpretiert werden, wenn die Werte mit anderen Messwerten unter den gleichen Ver-
hiltnissen verglichen werden. Eine Wiederholung der Zugkraft-Messung bzw. der schein-
baren elektrischen Leitfdhigkeit unter anderen Witterungsverhéltnissen kann zu unter-

schiedlichen Ergebnissen beziiglich des Niveaus und der Variation fithren™.

Neben einer isolierten Betrachtung dieser Attribute bietet sich jedoch die Kombination die-
ser Sensoren an. Ein erster Schritt zu einem besseren Verstindnis des Zusammenwirkens
dieser Attribute kann durch eine empirische Analyse erreicht werden, wie im folgenden
Abschnitt gezeigt wird.

3.2 Schnittmenge II: Precision Farming und Data Mining

Im diesem Abschnitt werden die Schnittpunkte zwischen Data Mining und Precision Far-
ming untersucht. In diesen Bereich fallen die Arbeiten, in denen empirische Daten aus dem
Bereich Precision Farming mit Methoden des Data Mining analysiert werden. Dieses Kapi-
tel soll Anhaltspunkte fiir die Entwicklung der Methodik fiir den empirischen Teil dieser
Arbeit liefern.

Ein entscheidender Schritt hin zur Erzeugung eines teilflichenspezifischen Ansatzes zur
Stickstoffausbringung ist zunéchst eine intensive Analyse der Ertragsvariabilitit (SHATAR
UND MCBRATNEY 1999, S. 249f). Dazu werden in der Regel Modelle zur kleinrdumigen
bzw. teilfldchenspezifischen Ertragsprognose entwickelt (DOBERMANN, 2004, s.p.). Insbe-
sondere dafiir konnen Werkzeuge des Data Mining eingesetzt werden. Dabei hilft, dass
diese Zusammenhinge empirisch relativ kostengiinstig untersucht werden koénnen. Die
Durchfithrung von Versuchen im SchlagmaBstab wird durch den Einsatz von Precision-
Farming-Technologien einfach und kostengiinstig (GANDORFER ET AL., 2004, S. 227).

Verschiedene Autoren untersuchten empirische Datensidtze und fanden lineare Korrelatio-
nen zwischen Ertrag und verschiedenen Bodenattributen, die aber innerhalb eines Schlages
und zwischen mehreren Schldagen stark variierten (vgl. KHAKURAL ET AL. 1999, 577{f.;
KRAVCHENKO UND BULLOCK, 2000, S. 78ff, SPAULDING ET AL. 2005, s.p.). Gleichzeitig
erwiesen sich diese Korrelationen zeitlich gesehen instabil (LAMB ET AL., 1997, S. 412ff).

Auch die Anwendung von komplexeren linearen Methoden wie beispielsweise einer mul-

¥ Bei den Spektralindices deutet sich an, dass diese GroBlen absolute Aussagen ermdglichen, dass also mit
einem konkreten Wert auch entsprechend absolute Aussagen zum Erndhrungszustand getroffen werden kon-
nen (vgl. MISTELE, 2005, S. 56).
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tiplen linearen Regression zeigte bei verschiedenen Autoren nicht zufrieden stellende Re-
sultate (KRAVCHENKO UND BULLOCK, 2000, S. 80, DRUMMOND ET AL., 2003, S. 12ff).

Als tiberlegen erwiesen sich nicht-lineare Methoden. DRUMMOND ET AL. (2003) verglichen
verschiedene Modelle zur Ertragsprognose und konnten die Uberlegenheit von neuronalen
Netzen im Vergleich zu verschiedenen linearen Methoden zeigen. In Tabelle 3 ist eine
Auswahl von Studien zusammengestellt, in denen neuronale Netze zur Ertragsprognose
verwendet werden. Die Autoren verwenden dazu ,,Multilayer-Feedforward-Netze* mit ei-
nem Backpropagation-Lernalgorithmus. Die Topologie ist jeweils in der Ubersichtstabelle
angegeben. Die Notation erfolgt in Anlehnung an das Kapitel 2.5.1. Dariiber hinaus wird in
dieser Ubersichtstabelle jeweils die Methode der Validierung sowie die verwendete MaB-

zahl der numerischen Vorhersage angegeben (vgl. hierzu Kap. 2.7.1 und Tabelle 1).

In den Studien werden einerseits Daten aus Exaktversuchen (Parzellendaten) und anderer-
seits Daten aus Precision-Farming-Versuchen im Schlag-Mafstab verwendet. Die Daten
eines Schlages aus einem Jahr werden in der Regel als Schlag-Jahr (engl. site-year) be-
zeichnet. Die Unterschiede zwischen den einzelnen Studien bestehen in erster Linie in den
verwendeten Attributen zur Ertragsprognose. Aufgrund der Vielzahl der verwendeten Att-
ribute werden diese in Gruppen zusammengefasst. Grob lassen sich die Attribute gliedern
in

¢ Bodeneigenschaften iiber Bodenbeprobung (Nihrstoffversorgung, pH-Wert, Katio-

nen-Austausch-Kapazitit, Humusanteil, Lehmanteil, Tonanteil, etc.),
¢ scheinbare elektrische Leitfihigkeit (EC),
* Managementattribute (Sorte, applizierter Stickstoff, Bewésserungsintensitit, etc.),
e topographische Attribute (Erhebung, Hangneigung, etc.) und
e Klimadaten (Witterungsdaten einzelner Monate, Vegetationszeit, etc.).

Der Aufwand zur Erfassung der Attribute ist damit entsprechend unterschiedlich. Ebenso
lassen sich nicht alle Attribute kleinriumig erheben, bzw. sind auch nicht kleinrdumig vari-
abel (vgl. z. B. Witterung).

Eine weitere Untergliederung liegt in der Quantitédt der verwendeten Daten, also in der An-
zahl der Instanzen. In diesem Rahmen muss weiterhin unterschieden werden, ob die trai-
nierten neuronalen Netze nur zu einer ex post Ertragsprognose fiir die Ertrdge eines be-
stimmten Schlages in einem Jahr verwendet werden, oder ob mit den Modellen zukiinftige
Ertrige geschitzt werden. In diesem Fall wird von einer ,.echten* Prognose gesprochen.
Zur Durchfiihrung einer ,,echten* Prognose werden in der Regel Witterungsdaten in die

Modelle einbezogen. Weiterhin unterscheiden sich die Studien in Bezug auf

e die Datenaufbereitung,
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e die verwendeten Algorithmen und Topographien zum Training der neuronalen Net-
ze (vgl. Kap. 2.5.3) und

e die verwendeten Methoden zu Validierung (vgl. Kap. 2.7.).

In der Datenaufbereitung fiir Precision-Farming-Datensitze ist unter anderem bedeutsam,
mit welcher Methode die Datenpunkte interpoliert wurden bzw. mit welcher Rastergrof3e

(Teilflichen) gearbeitet wurde.

Eine der ersten deutschsprachigen Arbeiten in diesem Gebiet wurde von KOLLIG (1993)
angefertigt. Er versuchte, mit neuronalen Netzen aus Parzellendaten von Bundessortenver-
suchen Ertrige von Zuckerriiben in Abhédngigkeit von diversen Attributen zu schétzen. Das
Datenmaterial umfasste 70 verschiedene Standorte aus fiinf Jahren. Dabei zeigte sich ein
grofler Einfluss klimatischer Daten auf den Ertrag. Wenn die jahreszeitlichen Einfliisse als
Input-Attribute weggelassen werden, versiebenfachte sich der Fehler der Prognose. Fiir die
Validierung wurde eine Mischung aus Trainings- und Validierungsdaten verwendet, so dass
kein unabhingiger Fehler ermittelt werden konnte. Deshalb kann Uberlernen nicht ausge-

schlossen werden.

SUDDUTH ET AL. (1998) testeten erstmals neuronale Netze fiir eine teilflichenspezifische
Ertragsprognose, indem sie raumliche Daten aus der Anwendung von Precision-Farming-
Technologien benutzten. Dazu verwendeten sie teilflichenspezifische Daten eines Schlages
und versuchten ex post Ertridge dieses einzelnen Schlag-Jahres zu schitzen. Es wurde eine
5-fache Kreuzvalidierung eingesetzt, um Uberlernen zu vermeiden. Das beste neuronale
Netz erzielte einen Standard Error of Prediction (SEP) von 0.20 t/ha und tibertraf damit die

Ergebnisse anderer Methoden zur Ertragsprognose.

Diese Untersuchung wurde erweitert und DRUMMOND ET AL. (2000) veroffentlichten die
Ergebnisse. Das Datenmaterial wurde in diesem Fall von drei Schligen in einer Soja-Mais-
Fruchtfolge in Missouri, USA, erhoben. Insgesamt standen ihnen 10 Schlag-Jahre® zur
Verfiigung. Zusitzlich wurden in dieser Studie Klimadaten miteinbezogen und versucht,
Ertriage in unterschiedlichen Jahren zu schitzen. Dies fiihrte jedoch zu einem betrichtlichen
Uberlernen. Den Grund sehen die Autoren in der eingeschrinkten Anzahl von klimatisch
verschiedenen Jahren. Je nach Schlag standen dem Modell nur maximal drei verschiedene
Ausprigungen von Klimadaten zur Verfiigung, so dass ein Lernerfolg nur eingeschrinkt
moglich war’'. Die ,Interpolation* aus diesen Einzelwerten ist erwartungsgemif schlecht.
Die Autoren folgern, dass eine betridchtlich hohere Anzahl von klimatisch verschiedenen

Jahren notig wire, um eine Uberanpassung zu vermeiden.

40 engl. site-years. Die Daten eines Schlages in einem Jahr ergeben ein Schlag-Jahr.

#! Klimadaten #4ndern sich teilflichenspezifisch kaum, deshalb existiert beispielsweise fiir das Attribut ,,Nie-
derschlagsmenge Mai“ nur eine Auspriagung pro Jahr. Bei einer Trainingsmenge aus drei Jahren miisste quasi
eine Funktion aus drei Punkten geschitzt werden.
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Tabelle 3: Ubersicht von Arbeiten zur Ertragsprognose mit neuronalen Netzen

Autor Frucht- Daten Attribute Daten- Topologie* Validierung**
art aufbereitung

Kollig, Zucker- 5 Jahre 31 Attribute: Parzellendaten v.a. 31-17-1 Hold-Out

1993 b
99 T 1171 Instan- Klima, Boden, MPA (4.21 %)

zen Management

Sudduth et  Soja 1 Schlag- 7 Attribute: 30 m-Raster 7-10-1 Kreuzvalidierung
1., 1998 Jah ..

a ar Boden, Topo- Kriging SEP (0.20 t/ha)

340 Instan- graphie, EC
zen

Schearer Mais 1 Schlag- 4 Attribute: 63 m-Raster -variierend- Hold-Out
t L, Jah .
?999 a ar EC, Topogra- Inverse-Distance SEP
200 Instan- phie, Satelliten-
zen daten
Drum- Mais, 10 Schlag- 10 Attribute: 25 m-Raster -variierend- Kreuzvalidierung
det Soj Jah
o e e Boden SEP (0.2-1.1 t/ha)
al., 2000 N
aca. 300
Instanzen
Liu et al., Mais, 360 Instan- 15 Attribute: Parzellendaten 15-20-1 Hold-Out
2001 j
00 Soja zen Boden, Klima, RMS-Error (20%)
Management
Drum- Mais, 44 Schlag- 4 Attribute: 10 m-Raster 4-10-1 Hold-Out
mond et Soja Jahre ..
al., 2002 EC, Topogra- Kriging R? (0.09-0.67)

4 ca. 3000 phie SEP (0.1-1.19 t/ha)

Instanzen
Diker et Mais 6 Schlag- 12 Attribute: 76 m-Raster 12-9-2-1 Hold-Out
1., 2004 h ;
al., 200 s Boden, Klima, R? (0.94)
aca 100 Management,
Instanzen Topographie SEP (0.05 t/ha)

* zur Darstellung der Topologie sei auf Abschnitt 2.5.1 verwiesen

** yverwendete Methoden und Validierungskennzahlen werden in Abschnitt 2.7 sowie Tabelle 1 erklart

SHEARER ET AL. (1999) verwendeten zur Ertragsprognose zusétzlich zu Bodeneigenschaften
und Topographiedaten erstmals Satellitenbilder der aktuellen Vegetation. Als Datensatz
stand allerdings nur ein Schlag-Jahr zur Verfiigung. Der Datensatz beschrédnkte sich auf 63
Instanzen zum Trainieren und 137 Instanzen zum Testen. Methoden zur Erkennung und
Vermeidung von Uberanpassung wurden trotz der geringen Anzahl von Instanzen nicht

eingesetzt.

LIU ET AL. (2001) griffen die Ergebnisse von DRUMMOND ET AL. (2000) auf und entwickel-
ten eine Ertragsprognose fiir Mais. Dazu verwendeten sie Daten aus einem langjdhrigen
Exaktversuch. Damit gelangten sie zwar zu Klimadaten und damit verbundenen Ertragsda-

ten, die bis zu 30 Jahre zuriick reichten, pro Jahr standen allerdings nur 12 (!) Trainingsda-
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tensdtze zur Verfligung. Zusammen mit einer sehr hohen Anzahl von Prognose-Attributen
(15 Input-Neuronen) ist das Auftreten von Uberlernen hochst wahrscheinlich. Diesen Ver-
dacht entkréften die Autoren nicht, da sie zur Validierung lediglich die Hold-Out-Methode

verwenden.

Als eine der umfangreichsten Arbeiten in diesem Gebiet untersuchten DRUMMOND ET AL.
(2002) in einem Projekt tiber mehrere Jahre und mehrere US-Staaten (Illinois, Iowa, Michi-
gan, Missouri, South Dakota und Wisconsin) hindurch den Einsatz von neuronalen Netzen
zur teilflachenspezifischen Ertragsprognose. In dieser Studie verzichteten die Autoren auf
Bodenbeprobungen und erzielten dennoch gute Resultate. In einer Ex-post-Prognose konn-
ten sie fiir die verschiedenen Schlag-Jahre 9-67 % der Ertragsvariabilitdt mit Sensordaten
(Topographie und EC) erkldren, im Durchschnitt iiber alle Schlag-Jahre waren dies
38 %. Die Ergebnisse legen nahe, dass die Prognoseleistung eng mit der Variabilitidt der
Schldge zusammenhingt. Aus der Analyse von Fehlerkarten schlieen sie, dass Verbesse-

rung durch die Hinzunahme weiterer Input-Attribute erreicht werden konnten.

DIKER ET AL. (2004) verwendeten sechs Schlag-Jahre von zwei bewdsserten (!) Schldgen.
Als Besonderheit klassifizierten sie die Instanzen nach dem Jahr, in dem sie erhoben wur-
den und verwenden dieses Attribut als Input-Attribut. Das neuronale Netz wurde mit den
Instanzen aller Schlag-Jahre trainiert. Im trainierten Modell besitzt genau dieses Attribut
die grofBte Beutung fiir die Ertragsprognose, ohne dass das Modell dann fiir eine ,,echte
Prognose verwendet werden kann, da fiir neue Jahre kein Jahres-Index zur Verfiigung
steht. Weiterhin wird die Menge an zugefiihrtem Wasser fiir die Prognose verwendet. Da-

mit sind die guten Ergebnisse der Ertragsprognose zu erkléren.

Es wird spitestens mit diesem Beispiel offensichtlich, dass sich die bis dato erstellten Stu-
dien in ihrer Prognoseleistung nur schwer miteinander vergleichen lassen. Es existieren
grofBe Unterschiede wie in Tabelle 3 dargestellt ist. Weiterhin existieren viele kleinere Un-
terschiede, in den Rahmenbedingungen, deren Auswirkungen schwer abzuschitzen sind.
Ein groBes Problem ist, dass deskriptive statistische Untersuchungen der Input-Instanzen

meist nicht angegeben werden, so dass die Beurteilung der Ergebnisse schwierig ist.

Dennoch liefern die Ergebnisse einen Rahmen, um neue Resultate einordnen zu konnen™.
Gleichzeitig sollen in vorliegender Arbeit Methoden aus diesen Studien eingesetzt werden,
die sich bei den betrachteten Arbeiten bewihrt haben. Dazu gehdren insbesondere die Sen-
sitivitdtsanalyse (LIU ET AL., 2001, S. 711) sowie Response Curves und Response Surfaces
(POCRAJAC UND OBRADOVIC, 2001, S. 31, DRUMMOND ET AL., 2002, s.p.; LIU ET AL., 2001,
S. 711). Nicht zuletzt konnen einige Punkte zur Ausgestaltung von Ertragsprognosemodel-

len abgeleitet werden:

2 Es wird davon ausgegangen, dass mit der Fruchtart Winterweizen die Ertragsprognose nach vergleichbaren
Prinzipien erfolgen kann.
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Generell zeigt sich, dass die Ergebnisse von Bodenbeprobungen nicht notwendiger Be-
standteil fiir eine Ertragsprognose sind. Dadurch, dass diese Labordaten nicht auf einen
Wert komprimierbar sind, erhohen sie die Anzahl der Input-Attribute und damit die Gefahr
von Uberanpassung (DRUMMOND ET AL., 2003, S. 10f). Die Bedeutung einzelner Bodenei-

genschaften und speziell der Nihrstoffversorgung ist fiir die Prognose eher gering.

Ein weiterer Punkt betrifft die Anzahl der Instanzen. Eine geringe Anzahl von Instanzen
beeintridchtigt das Lernergebnis enorm. Zusammen mit einer hohen Anzahl von Input-
Attributen ist das Auftreten von Uberlernen unvermeidbar. Deshalb eignen sich insbeson-
dere die im vorigen Kapitel beschriebenen kleinrdumigen Sensoren, mit denen gro3e Men-
gen an Instanzen zu sehr geringen Kosten erhoben werden konnen. Die stabilsten Ergebnis-
se werden mit diesen Precision-Farming-Daten und wenigen Input-Attributen erreicht, da

die Gefahr von Uberlernen stark eingeschrinkt ist.

Weiterhin zeigte sich, dass, falls Klimadaten verwendet werden und damit eine ,,echte
Prognose* erreicht werden soll, eine sehr hohe Anzahl von verschiedenen Jahresdaten be-
notigt wird, um eine Uberanpassung zu vermeiden. Einen Ausweg liefern unter Umstinden
reflexionsoptische Messungen. Das Grundproblem der ,,echten* Prognose liegt in der zeit-
lichen Instabilitdt der Ertragsmuster (WENDROTH ET AL., 2003, 258ff). Uber reflexionsopti-
sche Daten konnten die jahreszeitlichen Einfliisse erfasst werden®. Die Gefahr von Uber-
lernen und damit der Bedarf an multiplen Jahresdaten konnte gesenkt werden, da durch die
teilflichenspezifische Erhebung auf heterogenen Schldgen pro Jahr sehr viele Auspriagun-
gen dieses Attributes erhoben werden. Diese Idee wurde in Ansédtzen von SHEARER ET AL.
(1999) durch die Hinzunahme von Satellitendaten der aktuellen Vegetation verwirklicht

und soll auch in vorliegender Arbeit getestet werden.

Mit den vorgestellten neuronalen Netzwerk-Modellen wurde also die Interaktion von Bo-
den- und Pflanzencharakteristiken auf den Ertrag erfolgreich abgebildet. Fiir eine Ableitung
von teilflichenspezifischen Diingestrategien miissen jedoch die Interaktionen von Boden,
Pflanze und Stickstoff-Management erfasst werden. Die betrachteten teilflachenspezifi-

schen Ertragsprognosen wurden stets ohne Management-Attribute erstellt.

Um diese Interaktionen zu modellieren, miissen verschiedene Voraussetzungen erfiillt wer-
den: Mit diesem Modell muss eine Ertragsprognose fiir variierende Stickstoff-Mengen er-
moglicht werden. Deshalb muss in den Trainingsinstanzen das Attribut ,,Stickstoffmenge*
in verschiedenen Auspriagungen vorliegen und gleichzeitig mit teilflachenspezifisch wech-
selnden Boden- bzw. Pflanzenattributen in Verbindung gebracht werden. Dies erfordert fiir

die Versuchsanstellung den Einsatz von Randomisierungsstrategien auf GroBschldgen

* Dahinter steckt die Annahme, dass ein bestimmter (Vegetations-)Indexwert in jedem Jahr dieselbe Bedeu-
tung hat. Ein Indexwert von X zum Zeitpunkt T deutet demnach in jedem Jahr auf den gleichen Ertrag hin.
Eng damit verbunden ist die absolute Skalierbarkeit dieser Indices.
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(POCRAJAC UND OBRADOVIC, 2001) und wurde im Rahmen dieser Arbeit erstmalig durch-
gefiihrt. Mit Daten aus Parzellenversuchen konnte die Modellierung dieser Effekte bereits
gezeigt werden (LIU ET AL., 2001). Weiterhin wurde von CHAUDAHARY ET AL. (2005, s.p.)
die Anwendung von verschiedenen Werkzeugen des Data Mining an Daten aus einem
Stickstoff-Steigerungsversuch im Schlagmal3stab (field-scale) vorgestellt. POCRAJAC UND
OBRADOVIC (2001, S. 5ff) gelang die Ableitung von teilflichenspezifischen Diingestrate-
gien mit simulierten Daten mit Hilfe neuronaler Netze. In dieser Arbeit soll dies an empiri-

schen Daten versucht werden.

Mit diesem Kapitel endet die Analyse des Anwendungsgebietes. In dieser Analyse wurde
der Status Quo sowie die Problemfelder in den Bereichen Stickstoffdiingung und Precision
Farming aufgezeigt. In diesem Abschnitt wurden erste Berithrungspunkte zwischen diesen
beiden Gebieten vorgestellt. Es zeigt sich, dass neuronale Netze ein geeignetes Data-
Mining-Werkzeug zur Analyse und zur Prognose von teilflaichenspezifischen Ertrigen dar-
stellen. Gleichzeitig wurden in den vorherigen Kapiteln die notwendigen Entwicklungen
zur angestrebten Neuentwicklung eines Sensor-Ansatzes mit Karteniiberlagerung angedeu-

tet. Die Zusammenfiihrung dieser Ansétze erfolgt im folgenden Abschnitt.
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4 Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinraumigen
Stickstoff-Ausbringung

Nachdem die Anforderungen in den vorausgegangenen Kapiteln deutlich gemacht wurden,
wird in diesem Kapitel eine Methode zur Erzeugung von Entscheidungsregeln vorgestellt,

das auf einem modifizierten Konzept der Wissensentdeckung in Datenbanken basiert.

Der Aufbau des Kapitels selbst orientiert sich an diesem Prozess (vgl. Kap.1). Dadurch,
dass es sich um einen neuen Ansatz handelt, konnte insbesondere zum Versuchsdesign und
zur Durchfiihrung des Prozesses der Wissensentdeckung in Datenbanken (WED) auf keine
vergleichbaren Arbeiten und Erfahrungen zuriickgegriffen werden. Fiir den empirischen
Teil dieser Arbeit wurden Feldversuche angelegt, deren Design deshalb mehrfach angepasst
wurde. Gleiches gilt fiir die Methode zur Analyse. Zu Beginn dieses Kapitels werden die
Ziele sowie die wichtigsten Schritte eines idealtypischen Prozesses dargestellt, der sich
gleichzeitig zur Gliederung der einzelnen Schritte eignet. Im Anschluss daran werden Ele-

mente dieses Prozesses ausfiihrlich behandelt.

4.1 Ziel und Uberblick eines modifizierten WED-Prozesses

Das Ziel des empirischen Teiles dieser Arbeit besteht zunichst darin, eine Methode zu ent-
wickeln, mit Hilfe derer Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Optimierung generiert
werden konnen. Dazu miissen Feldversuche angelegt werden, aus denen die Instanzen fiir
einen WED-Prozess gewonnen werden konnen. Weiterhin sollen die Ergebnisse auch in der
Realitét iiberpriift werden. Aus dieser Anforderung heraus wurde ein Konzept entwickelt,
bei dem ein einzelner Feldversuch gleichzeitig als Datenquelle sowie zur Evaluierung der

erzeugten Regeln dient*.

Abbildung 17 stellt einen modifizierten WED-Ansatz fiir Precision Farming dar und zeigt
vereinfacht ein idealtypisches Vorgehen auf. Dieses Modell basiert auf dem Ansatz des
kontinuierlichen Lernens (PYLE, 1999, S. 39ff.). Nach diesem Ansatz werden die Ergebnis-
se kontinuierlich in der Realitédt evaluiert und verifiziert und konnen dadurch stetig verbes-

sert werden.

Das zentrale Element stellen dabei Feldversuche dar. Das genaue Design dieser Versuchs-
anlagen sowie die Anpassungen, die im Laufe der Versuchsjahre vorgenommen wurden,
werden im Abschnitt 4.2 ausfiithrlich beschrieben. In diesen Versuchen werden im ersten
Zugriff Daten generiert, die in Form von Instanzen als Basis fiir das tiberwachte Lernen

verwendet werden.

# Natiirlich kénnen dazu auch zwei unterschiedliche Versuche durchgefiihrt werden, die Idee bestand darin,
das Data Mining Konzept anzuwenden, bei dem der versuchstechnische Aufwand gering bleibt.
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Die Besonderheit dieses WED-Prozesses ist darin zu sehen, dass die Rohdaten als rdumli-
che Daten erhoben werden. Die Speicherung und Bearbeitung der Daten erfolgt in Geogra-
phischen Informationssystemen (GIS) (vgl. LINSEISEN, 2003, S. 35ff, ROTHMUND UND AU-
ERNHAMMER 2004, S. 3ff). Die Aufgabe der Datenvorverarbeitung und Datenaufbereitung
ist es, diese Rohdaten zu analysieren und daraus Instanzen fiir die Data-Mining-Phase zu
bilden (vgl. Abschnitt 4.3.). Die Datenaufbereitung ist dabei wiederum abhingig von der

Versuchsanlage.

) ) l,/’/Optimierung und
e i Entscheidungs-
’ regeln

Feldversuche

P A,

| Extraktion P
von P Teilflachenspezifische GIS
Ertragsprognose Datenbasis
i Mustern (Neuronale Netze)

Datenvorverarbeitung und
Datenaufbereitung

Exploration

Abbildung 17: Modifizierter WED-Prozess zur Entwicklung von teilflichenspezifischen Entschei-
dungsregeln
Die Data-Mining-Phase orientiert sich an einem Konzept, das in Abschnitt 4.4 ausfiihrlich
dargestellt wird. Das Hauptelement dieser Phase ist die Modellierung der teilflachen-
spezifischen Ertragsprognose mittels neuronaler Netze. Mit den trainierten neuronalen Net-
zen kann daraufhin eine 6konomische Optimierung erfolgen. In einem optionalen Schritt
konnen Teilflichen mit ex-post-optimierten N-Applikationen als Input fiir Entscheidungs-
baumverfahren verwendet werden, um Entscheidungsregeln zu generieren. Indem diese
Regeln in einen In-Field-Controller eingebaut werden, kann eine automatisierte Umsetzung
einer teilflichenspezifischen N-Applikation ermoglicht werden (vgl. OSTERMEIER UND AU-
ERNHAMMER, 2004, s.p.).

Die Uberpriifung dieser Regeln bzw. der trainierten neuronalen Netze erfolgt wiederum in
Feldversuchen, wodurch eine Verifikation angestrebt wird (vgl. Kap. 4.8). Gleichzeitig
dient dieser Versuch wiederum der Datengenese. Das bedeutet, dass der abgebildete Pro-
zess fiir jedes Versuchsjahr wiederholt wird und die Modelle mit den aggregierten Daten

aus den bisherigen Versuchsjahren trainiert werden konnen.

Obwohl dieses idealtypische Vorgehen durch notwendige Lernprozesse und den damit ver-

bundenen Anpassungen der Versuchsdurchfiihrung nicht vollstindig umgesetzt werden
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konnte, dient es dennoch als Leitbild fiir den WED-Prozess, der in den folgenden Abschnit-
ten beschrieben wird. Um einzelne Ergebnisse vorwegzunehmen: Es zeigte sich, dass die
Aggregation von Daten aus verschiedenen Versuchsjahren bei vorliegendem Datenmaterial
nicht sinnvoll ist. Deshalb wurden die einzelnen Versuchsdaten separat betrachtet und je-

weils in einem abgeschlossenen WED-Prozess analysiert.

Weiterhin zeigte es sich, dass die Anwendung von Entscheidungsbaumverfahren in der hier
vorgestellten Methode zu sehr komplexen Wissensdarstellungen fiihrt. Die produzierten
Entscheidungsregeln in der optimalen Komplexitit eignen sich somit nicht, um daraus tiber
die Versuchsjahre hinweg stabile Muster zu identifizieren. Deshalb wurden in der Data-
Mining-Phase neben ,,gekiirzten* Entscheidungsregeln alternative Verfahren zur Extraktion
von Mustern benutzt (vgl. Kap. 4.4). Die einzelnen Data-Mining-Phasen werden dazu aus-
fiihrlich in den Abschnitten 4.5 bis 4.7 dargestellt.

Das Ziel der folgenden Abschnitte ist es in erster Linie, Erfahrungen bzw. Erkenntnisse in
der Anwendung der Methode WED in allen Elementen dieses Prozesses zu gewinnen. Dar-
tiber hinaus wird versucht, spezifisches Wissen fiir eine teilflachenspezifische Stickstoff-

Applikation nach 6konomischen Gesichtspunkten zu finden.

4.2 Material: Versuchsanlagen und Versuchsdurchfiihrung

Mit der Anwendung des Modells des kontinuierlichen Lernens miissen Feldversuche, wie
beschrieben, zweierlei Anforderungen geniigen: Sie miissen einerseits die Instanzen zur
Modellierung liefern, andererseits miissen mit diesen Versuchen die gefundenen Regeln

verifiziert werden konnen.

In diesem Abschnitt werden Versuche dargestellt, die zu diesem Zweck angelegt wurden.
Sie bilden die Datenbasis fiir die spateren Modellierungen. Deshalb ist ein genauerer Blick
auf die Versuche notwendig. Dazu gehoren die klimatischen Bedingungen der einzelnen
Versuchsjahre, die bodenkundliche Beschreibung der Versuchsstandorte sowie die Be-
schreibung der Versuchsanlage und —durchfithrung. Damit soll ein Kontext aufgebaut wer-

den, der die Interpretation der Ergebnisse erleichtert.

Das Datenmaterial besteht aus fiinf Einzelversuchen, deren Versuchsanlage den jeweiligen
Gegebenheiten angepasst wurde. Drei der fiinf Versuche wurden auf den Versuchsgiitern
der TU Miinchen in Freising im Rahmen des IKB-Projektes durchgefiihrt. Zwei Versuche
wurden in Sachsen-Anhalt auf einer Versuchsfliche der Martin-Luther-Universitit Halle
durchgefiihrt. In Tabelle 4 ist ein Uberblick der Versuche dargestellt.

Die betrachtete Kultur ist jeweils Winterweizen. Es wurden Stickstoff-Diingesysteme mit
drei Einzelgaben verglichen, die zu den gleichen Entwicklungsstadien des Pflanzenbestan-

des appliziert wurden. Mit den Versuchen wurde jeweils die 6konomische Vorteilhaftigkeit
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teilflaichenspezifischer Diingesysteme im Vergleich zu schlageinheitlichen Diingesystemen
gepriift (vgl. GANDORFER, 2005, S. 84ff). Dazu wurden ein Streifenversuchsdesign angelegt
(Hard-Edge-Design, vgl. PRINGLE ET AL., 2004a, S. 619f).

Tabelle 4: Ubersicht der durchgefiihrten Feldversuche

Bezeichnung Schlag Jahr Versuchsstation Universitt Versuchsansteller
Schafhof 02 S 04 2002 Diirnast TU Miinchen IKB-Projekt
D403 D4 2003 Diirnast TU Miinchen IKB-Projekt
Schafhof 04 S 04 2004 Diirnast TU Miinchen IKB-Projekt
Gorzig 04 550 2004 Domine Gorzig MLU Halle Professur fiir landwirtschaftliche

Betriebslehre, Prof. Dr. P. Wagner

Professur fiir landwirtschaftliche

Gorzig 05 350 2005 Doméne Gorzig MLU Halle Betricbslehre, Prof. Dr. P. Wagner

Die Versuche an der TU Miinchen-Weihenstephan unterscheiden sich von den Versuchen
and der MLU Halle in Bezug auf Versuchsanlage und -durchfiihrung wesentlich. Bei den
Versuchen in Freising wurden die Schldge in Parzellen aufgeteilt, die entlang der Fahrgas-
sen ausgerichtet und damit exakt ansteuerbar waren. Fiir die Versuche in Gorzig wurden
Standard-Algorithmen zur Erzeugung von Rasterparzellen verwendet (vgl. DRUMMOND ET
AL., 2002, s.p. bzw. Kap. 4.2.2). Weiterhin konnte zur Versuchsdurchfithrung am Standort
Weihenstephan auf Geréte der Versuchsstation Diirnast zurtickgegriffen werden, wéhrend
fiir den Versuch Gorzig 04 ausschlieBlich ein praxisiiblicher Maschinenpark zur Verfiigung

stand.

Der erste Versuch fand im Jahr 2002 auf dem Schlag Schafhof statt. Hier wurden verschie-
dene Algorithmen aus der ersten Phase des IKB Projektes getestet. Im Rahmen dieser Ar-
beit dient dieser Versuch ausschlieBlich zur Erzeugung von Trainings-Instanzen. Der 1IKB-
Versuch des Jahres 2003 fand auf dem Schlag D4 statt. In diesem Versuch wurden wieder-
um Trainings-Instanzen erzeugt, aber zugleich bereits die Anwendung erster Entschei-
dungsregeln aus den Daten des Vorjahres tiberpriift. Der letzte Versuch des IKB-Projektes
wurde im Jahr 2004 wiederum auf den Schlag Schafhof durchgefiihrt. Fiir diesen Versuch
stand die Datenbasis aus den Jahren 2002 und 2003 zur Verfiigung, anhand derer die Ent-
scheidungsregeln entwickelt wurden. Im selben Jahr wurde der Versuch Gorzig 04 durch-
gefiihrt, der im Rahmen dieser Arbeit nur zur Datenerfassung dient. Die daraus entwickel-

ten Entscheidungsregeln wurden im Versuch Gérzig 05 im darauf folgenden Jahr getestet.

Im Laufe der Versuchsserie wurden einige konzeptionelle Details in der Versuchsanlage
und Versuchsdurchfithrung veridndert. Insbesondere zeigte sich nach den ersten Data-
Mining-Ergebnissen des Versuches Schafhof 02 (vgl. Kap. 4.5), dass in die Versuchsanlage
Elemente eines Stickstoff-Steigerungsversuches eingebaut werden miissen. Die Umsetzung

dieser Anforderung wird in den folgenden Abschnitten dargestellt.
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4.2.1 Versuchsanlagen und Versuchsdurchfiihrung TU Miinchen-Weihenstephan

Im Versuchsjahr 2002 wurde die Winterweizensorte Pegassos (A-Weizen) verwendet. Fiir
die Versuchsjahre 2003 und 2004 wurde im Zuge des Saatgutwechsels des Versuchsbetrie-
bes auf die Sorte Ludwig (A-Weizen) umgestellt. Die Vorfrucht des Versuches Schafhof 02
und Schafhof 04 war jeweils Silomais, die Vorfurcht des Versuches D4 03 war Sommer-
raps. Die Bodenbearbeitung, Saat sowie die Pflanzenschutzanwendungen erfolgten in allen

Versuchen standardméBig und betriebsiiblich.

In den Versuchen an der TU Miinchen-Weihenstephan wurde als Applikationsgerit ein
Pneumatikdiingerstreuer der Firma Rauch mit einer Arbeitsbreite von 15 m verwendet. Da-
zu wurden bei der Saat Fahrgassen im Abstand von 15 m angelegt. Mit dem Streuer konnen
Teilbreiten a 7.5 m (d. h. links und rechts von der Fahrgasse) separat angesteuert werden.
Deshalb konnen pro Fahrgasse zwei Streifen angelegt werden. Die Streifen verlaufen also
entlang der Bearbeitungsrichtung und kénnen von den Fahrgassen aus exakt angesteuert, d.

h. mit einer individuellen Stickstoffmenge versorgt werden. Als Streifenbreite ergeben sich

damit 7.5 m (vgl. Abbildung 18).

Teilbreite: 7.5 m
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Abbildung 18: Teilflichen in der IKB-Versuchsanlage

Zur Erzeugung von Teilfldchen wurden alle Streifen entlang der Fahrgasse in Teilflichen
(bzw. GroBparzellen) aufgeteilt. Es wurde versucht, diese Fldchen sehr klein zu halten, um
kleinrdumige Heterogenitdten erfassen zu konnen. Gleichzeitig wird eine gewisse Linge
benotigt um Fehler in der Ausbringungsmenge und in der Ertragserfassung zu vermeiden
(vgl. COLVIN ET AL., 2000, s.p.). Die korrekte Ausbringungsmenge ist nur fiir einen Kernbe-
reich der Teilfldche gesichert. In den IKB-Versuchen wurde als Kompromiss dieser Anfor-
derungen die Linge von 20 m gewihlt, wobei der Kernbereich (ca. 12 m) mit einem Parzel-
lenméhdrescher abgeerntet wurde. Eine einzelne Teilfldche hat damit eine Flidche von 150

m>. Jede dieser Flichen wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit als Instanz fiir ein

iiberwachtes Lernen verwendet.
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Die einzelnen Versuche unterscheiden sich in den getesteten Varianten, in der Grof3e, sowie
in der Versuchsanlage. Im Hinblick auf die spitere Modellierungsphase sind insbesondere
die getesteten Diingesysteme von Bedeutung. Durch diese wird eine Variation der Applika-
tionsmengen erzeugt, die fiir den Lernerfolg in der Data-Mining-Phase von entscheidender
Bedeutung ist.

Schafhof 02

Der Versuchsaufbau des ersten Versuches Schafhof 02 entspricht einem einfaktoriellen
Streifenversuch. Dabei wurden 4 Varianten bzw. Faktorstufen getestet. Diese vier verschie-
denen Varianten wurden zufillig in einem Block aus vier Streifen gelegt. Der Versuch be-
steht aus 9 Blocken mit je 4 Streifen. Die Versuchsanlage ist in Abbildung 19 dargestellt.

Es wurden insgesamt 36 Streifen mit zusammen 412 Teilflachen angelegt.

E Variante ,Betrieb 180 N*
- Variante ,Betrieb 192 N*

E Variante ,Mapping 180 N*
- Variante ,Sensor Overlay 192 N*

Abbildung 19: Versuchsanlage Schafhof 02

Die vier Varianten setzten sich aus zwei schlageinheitlichen Varianten (Betrieb 180 N, Be-
trieb 192 N) und zwei Precision-Farming-Varianten (Mapping 180 N, Sensor-Overlay 192
N) zusammen. In den beiden Precision-Farming-Varianten wurde den Teilflichen eine

Stickstoff-Menge appliziert, die sich aus den teilflachenspezifischen Verhiltnissen ergibt.

Zur ersten Teilapplikation wurde in allen Varianten einheitlich mit 70 kg N/ha angediingt.
Zur zweiten N-Gabe wurde in den schlageinheitlichen Varianten jeweils 50 kg N/ha ausge-
bracht. In den beiden Precision-Farming-Varianten wurde ein Mapping-Ansatz angewen-
det. Dazu wurde der Schlag in drei Ertragszonen aufgeteilt (Niedrig, Mittel, Hoch). Die
Einteilung der Zonen erfolgte in Orientierung an die Durchschnittsertrage und Maximaler-

trige von Winterweizen der Jahre 1996 und 1998 und der Einschétzung von Pflanzenbau-
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Experten. Die in diesen Varianten durchschnittlich applizierte Menge entspricht den

schlageinheitlichen Varianten.

Zur dritten Gabe erfolgte in den schlageinheitlichen Varianten eine Applikation von 60 kg
N/ha bzw. 72 kg N/ha. Die Gaben der Variante Mapping 180 N richteten sich wiederum
nach den eingeteilten Ertragszonen. Zur Bestimmung der Applikationen der Variante Sen-
sor-Overlay 192 N wurde ein Algorithmus verwendet, der neben den historischen Ertrags-
daten auch den aktuellen Versorgungsstand aus Reflektionsmessungen beriicksichtigt (vgl.
Tabelle A-28, im Anhang). Insgesamt wurde in dieser Variante durchschnittlich 180 kg
N/ha appliziert, wihrend in der Variante Sensor-Overlay 192 N entsprechend der schlag-
einheitlichen Variante Betrieb 192 N durchschnittlich 192 kg N/ha appliziert wurden. Eine
Ubersicht der Einzelgaben findet sich in Tabelle 5.

Tabelle 5: Diingesysteme und Faktorstufen des Versuches Schafhof 02

N-Diingung [kg/ha]

Varianten insgesamt VB EC32 EC49
Ertragszone Gesamt | Niedrig Mittel Hoch | Niedrig Mittel Hoch
Betrieb 180 180 70 50 60
Betrieb 192 192 70 50 72
Mapping 180 180 70 40 50 60 50 60 70

Sensor-Overlay 192 192 70 40 50 60 * * *

* N-Gabe wird nach einem Diingealgorithmus durchgefiihrt; sie variiert je nach Standort und Reflexionsmes-
sung zwischen 60 und 90 N [kg/ha]

Es zeigt sich, dass sich die einzelnen Varianten in Bezug auf die Stickstoffapplikationen
nur marginal unterscheiden: Zur ersten Teilgabe ergibt sich keine Differenzierung, zur
zweiten Teilgabe entsteht eine maximale Differenz von 20 kg N/ha. Dies fiihrt zu einer
stark eingeschrinkten Abdeckung des Merkmalsraumes der N-Gaben (vgl. Kap. 2.4.2).
Gleichzeitig wird durch die Wahl der Varianten eine Verzerrung des Merkmalraumes er-
zeugt (vgl. Kap. 4.5.2). Beispielsweise wird auf Teilflachen mit relativ niedrigen histori-
schen Ertragsdaten liberwiegend relativ wenig Stickstoff appliziert. Es mangelt daher an
Instanzen, die den umgekehrten Fall abbilden. Damit konnen die kleinrdumigen Interaktio-
nen der N-Applikationen mit diesen Daten nur unzureichend abgebildet werden. Aus diesen
Uberlegungen heraus wurden die folgenden Versuche modifiziert und die Variation der N-

Applikationen in einer separaten Variante kiinstlich erzeugt.
Feldversuch D4 2003

Diese Anforderung wurde erstmals im Versuch D4 03 umgesetzt. In diesem Jahr konnte ein
vollstdndig randomisierter Streifenversuch realisiert werden. Im Gegensatz zu dem Versuch
Schafhof 02 wurde darauf verzichtet, gleiche durchschnittliche N-Mengen zu erzeugen. Die
Varianten unterscheiden sich also in der Gesamtmenge und deren Verteilung. Die zweige-
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teilte Versuchsanlage ist in Abbildung 20 dargestellt. Der eine Teil wurde am nérdlichen
Ende des Schlages platziert, der andere am siidlichen Teil hangaufwirts. Fiir den Versuch
stand eine relativ kleine Versuchsfliche zur Verfiigung. Es ergaben sich 19 Streifen mit

insgesamt lediglich 208 Teilfldchen.

[ ] Versuchsparzelle, 20 x 7,5 m
. Variante ,Betrieb”
|:| Variante ,Data Mining“

. Variante ,Merkmalsraum*“

Abbildung 20: Versuchsanlage D4 (03

Im Jahr 2003 wurden drei Varianten angelegt. Die Variante Betrieb, die als Referenzszena-
rio dient, wurde vom Betriebsleiter des Staatsgutes Diirnast gestaltet. Die entsprechenden
Applikationsmengen wurden auf den Streifen der Variante Betrieb schlageinheitlich ausge-
bracht. Mit der Variante Data Mining erfolgt eine erste Verifikation von Entscheidungsre-
geln. Diese Entscheidungsregeln wurden mit dem in dieser Arbeit vorgestellten WED-
Prozess erzeugt. Dazu wurden die Instanzen des Versuches Schafhof 02 in Kombination mit
denen eines N-Steigerungsversuches verwendet. Aufgrund der bereits angesprochenen
Probleme in der Modellierung dieser Instanzen sowie der Kompatibilititsprobleme mit dem
Datensatz des N-Steigerungsversuches sind diese Regeln kritisch zu sehen (vgl. Kap. 4.5).
Insbesondere konnten fiir die erste N-Applikation keine Regeln erzeugt werden, so dass
ersatzweise ein Mapping-Ansatz verwendet wurde. Eine genaue Beschreibung dieses An-
satzes findet sich in WEIGERT ET AL. (2004, S. 321). Aus diesen Griinden muss der erste
Versuch zur Verifikation als Testlauf angesehen werden; das 6konomische Ergebnis (vgl.
GANDORFER, 2005, S. 84) besitzt dadurch lediglich eine geringe Relevanz.

SchlieBlich wurde mit einer Variante Merkmalsraum das Spektrum moglicher Diingergaben

abgedeckt. Dazu wurde fiir jede Teilflichen innerhalb dieser Variante zuféllig eine Appli-
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kationsmenge fiir jede der drei Teilgaben ausgewihlt. Die Applikationsmenge konnte zur
ersten und zweiten Teilapplikation Werte aus der Menge [0, 10, ..., 120 kg N/ha] sowie zur
dritten Teilapplikation Werte aus der Menge [0, 10, ..., 140 kg N/ha] annehmen. Durch die
eingeschrinkte Anzahl von Teilflichen wurden nur die zufillig erzeugten Verteilungen
verwendet, die nicht schon mit den anderen Varianten abgedeckt wurden. Im Wesentlichen
entspricht diese Variante also einem N-Steigerungsversuch, bei dem zusitzlich die Vertei-

lung der N-Applikationen verdndert wird.

Tabelle 6: Diingesysteme und Faktorstufen des Versuches D4 03

VB EC32 EC49 Gesamt (Durchschnitt)
[kg/ha] [kg/ha] [kg/ha] [kg/ha]
Betrieb* 70* 40* 40* 150
Data Mining** 60-80** 70-90%* 40-60** 203
Merkmalsraum 0-120 0-120 0-140 157

* basierend auf der Entscheidung des Betriebsleiters des Staatsgutes Diirnast

**basierend auf einer teilflichenspezifischen Entscheidungsregel nach WEIGERT ET AL. (2004, S. 321)

Eine Ubersicht der Teilapplikationen der einzelnen Varianten ist in Tabelle 6 zusammenge-
stellt. Die Variation der Teilgaben erhoht sich in diesem Versuch betridchtlich. Dadurch

wird die Ausgangslage zur Modellierung verbessert.
Schafhof 04

Zum letzten der drei IKB-Versuche wurde das Design der Versuchsanlage nochmals verén-
dert. Der Unterschied besteht darin, dass der Schlag nicht mehr streifenweise nach einer
Diingevariante bewirtschaftet wird, sondern jeder Teilfliche zufillig einer Variante zuge-
lost wurde. Es ergibt sich somit um eine vollstindig randomisierte Versuchsanlage (vgl.
Abbildung 21). Der Vorteil dieser Vorgehensweise ist darin zu sehen, dass jede Parzelle als
Wiederholung in die varianzanalytische Auswertung eingehen kann. Im Vergleich zum
Streifenversuch D4 03, bei dem die Streifen als Wiederholung angesehen werden, erhoht
sich die Anzahl der Wiederholungen betrdchtlich. Dadurch konnen auch kleinere Mittel-
wertsdifferenzen gegebenenfalls statistisch abgesichert werden konnen. Ein weiterer Vorteil
ist darin zu sehen, dass der versuchsbedingte Fehler iiber eine Kovarianzanalyse kontrolliert
werden kann (vgl. GOMEZ UND GOMEZ, 1984, S. 424ff).

In diesem Jahr wurden vier Varianten angelegt. Die Variante Merkmalsraum wurde wie im
Versuch D4 03 zufillig erzeugt. Die obere Grenze der dritten Teilgabe wurde allerdings bei
120 kg N/ha gesetzt. Weiterhin wurde ein Mapping-Ansatz mit fiinf Ertragsklassen getestet
(Variante Mapping).
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- Variante Betrieb
- Variante Mapping
|:| Variante Data Mining

|:| Variante Merkmalsraum

Abbildung 21: Versuchsanlage Schafhof 04

In der Variante Data Mining wurden die Entscheidungsregeln eines WED-Prozesses ver-
wendet, in dem die Kombination der Daten des Versuches Schafhof 02 und D4 03 als Input
dienten. Eine ausfiihrliche Darstellung der Entwicklung dieser Regeln findet sich in WEI-
GERT UND WAGNER (2004, s.p.). Wiederum miissen diese Ergebnisse als suboptimal be-
zeichnet werden, da der eingeschrinkte Merkmalsraum des Versuches Schafhof 02 zu
Uberlernen fiihrt.

In der schlageinheitlichen Variante Betrieb sowie in der Variante Mapping wurden die
durchschnittlichen Diingermengen aus der Variante ,,.Data Mining* abgeleitet. Die sich da-

durch ergebenden Teilapplikationen sind in Tabelle 7 abgetragen.

Tabelle 7: Diingesysteme und Faktorstufen des Versuches Schafhof 04

Stickstoff-Diingergaben in [kg/ha]

Diingesystem VB! EC32 EC49 Schlagdurchschnitt
Betrieb 40 50 50 140
Mapping 20-60 30-70 30-70 140
Data Mining 20-70 0-70 20-100 140
Merkmalsraum 0-120 0-120 0-120 170

Sowohl in Bezug auf die Verwendung der Teilflichendaten zu einer Ertragsprognose mit
Hilfe neuronaler Netze als im Hinblick auf den Variantenvergleich kann diese Versuchsan-
stellung als optimal angesehen werden. Einerseits fiihrt die vollstindige Randomisierung zu
umfassenden Moglichkeiten im Sinne der Verifikation, andererseits fiihrt die Randomisie-
rung auch zu einem reichhaltigeren und verzerrungsfreien Merkmalsraum im Sinne des

Data-Mining-Ziels. Durch die Anlage von Streifen (wie in den vorausgegangenen Versu-
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chen) befinden sich die Teilflichen eines Diingesystems immer in einer systematischen
Anordnung. Dadurch werden immer systematisch zusammenhéngende Ausschnitte der Bo-
denheterogenitit betrachtet. Falls sich das Diingesystem an Bodenattributen orientiert, er-
geben sich Gruppierungen von @hnlichen Merkmalsauspragungen der Attribute ,,Boden*
und ,,N-Input®. Dies wurde in diesem Versuch vermieden. Gleichzeitig konnten in diesem

Versuch ausreichend viele Teilflichen (103) dieser Variante angelegt werden.

Jedoch zeigte sich in der Auswertung, dass ein Fehler in der Versuchsdurchfiihrung des
Vorjahres die Ergebnisse stark beeinflusst™. Stark negative Stickstoffbilanzsalden deuten
darauf hin, dass durch das Erntegut wesentlich mehr Stickstoff entzogen als durch minerali-
sche Stickstoffdiingung zugefiihrt wurde. Dies bedeutet, dass entweder sehr viel Stickstoff
im Boden durch Mineralisation freigesetzt wurde, oder, was in diesem Fall wahrscheinli-
cher ist, dass sehr hohe, versuchsbedingte Stickstoffgaben (eines stabilisierten Stickstoff-
diingers) im Vorjahr, die aufgrund sehr geringer Niederschldge in der vegetationsfreien Zeit
zudem nicht ausgewaschen wurden, zu einem Stickstoffiiberangebot gefiihrt haben. Der
Versuch kann demnach nicht zur Entwicklung von Entscheidungsregeln verwendet wer-

den; auf die Darstellung der Data-Mining-Phase wird daher in dieser Arbeit verzichtet.

4.2.2 Versuchsanlage und Versuchsdurchfiithrung Gorzig

Zusitzlich zu den vorher betrachteten Versuchen wurden zwei Versuche im Raum Sachsen-
Anhalt durchgefiihrt. Ausgewihlt wurde der Schlag 550 und 350 des Lehr- und Versuchs-
gutes ,,Doméne Gorzig* der Landwirtschaftlichen Fakultidt der Martin-Luther-Universitit
Halle. Die Domine liegt ca. 10 km siidlich von Kd&then in Sachsen-Anhalt. Die Versuche
wurden von der Professur fiir Landwirtschaftliche Betriebslehre der Martin-Luther-
Universitit Halle-Wittenberg (Prof. Dr. P. Wagner) angelegt. Der Versuch des Jahres 2004
wurde im Rahmen dieser Arbeit ausschlieflich zur Entwicklung von Entscheidungsregeln
verwendet (vgl. Kap. 4.7), wihrend der Versuch des Jahres 2005 ausschlieBlich zur Verifi-
kation, d. h. zum Test dieser Entscheidungsregeln genutzt wurde (vgl. Kap. 4.8.1).

Gorzig 04

Der Versuchsschlag 550 hat eine GroBe von ca. 65 ha und tibersteigt somit die Groe der
Versuchsanlagen im Rahmen des IKB-Projekts um ein Vielfaches. Die betrachtete Frucht-
art ist Winterweizen der Sorte Aron (Elitequalitit, E-Weizen). Im vorausgegangenen Jahr

wurde Kornermais geerntet. Die Vorvorfrucht war wiederum Winterweizen.

Die teilflachenspezifische Diingung sowie die Sensormessungen wurden von der Firma

Agri Con® erledigt, wihrend die restlichen BewirtschaftungsmaBnahmen betriebsiiblich

* Es wurde ein stabilisierter Stickstoffdiinger in der falschen Dosierung ausgebracht, was zu sehr hohen N-
Applikationen fiihrte (bis zu 300 N [kg/ha]). Da in diesem Versuch nach Ertragszonen gediingt wurde, erge-
ben sich zudem unterschiedliche Stickstoffiiberhinge.



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 79

vom Betriebsverbund ,,Hof Pfaffendorf* durchgefiihrt wurden. Die eingesetzten Maschinen
unterscheiden sich von den IKB-Versuchen in mehreren Punkten: Zum einen wurde zur
Stickstoff-Applikation ein Schleuderstreuer verwendet und mit einer Fahrgassenbreite von
24 m gearbeitet. Weiterhin erfolgte die Ertragsmessung im Versuchsjahr sowie im Vorjahr
mit einer automatischen Ertragsaufzeichnung (Méihdrescher: Claas-Lexion, Ertragsmess-

system: Quantimeter).

Bei diesem Versuch wurden drei verschiedene Bewirtschaftungsvarianten (Betrieb, Sensor,
Mapping) in jeweils drei Streifen getestet Ein Streifen besteht aus drei Fahrgassen mit einer
Bereite von jeweils 24 m. Auf zwei Streifen wurde entsprechend zu den Varianten Merk-
malsraum bei den IKB-Versuchen eine Variante N-Steigerung angelegt. Die Versuchsanla-
ge ist in Abbildung 22 dargestellt. Mit der Versuchsanlage selbst wurden keine Teilfldchen
festgelegt; die Teilflachen ergeben sich erst durch die verwendete Methode der Datenaufbe-

reitung (vgl. Kap. 4.3.2).

N_Steigerung

Abbildung 22: Versuchsanlage Gorzig 04

Zur ersten N-Gabe bei Vegetationsbeginn wurde in allen Varianten einheitlich 60 kg N/ha
appliziert. Die Bemessung der Teilapplikationen zu EC 32 und EC 49 erfolgte entsprechend
der Ansitze. In der Variante Mapping wurde eine Diingung nach Entzug umgesetzt. Das
Ertragspotenzial leitet sich aus dem teilflichenspezifischen Vorjahresertrag (Feuchtertrag in
dt/ha) ab. Die errechnete N-Gesamtmenge wurde abziiglich der Menge der ersten N-Gabe

zu gleichen Teilen auf die folgenden zwei Applikationen aufgeteilt*.

In der Variante Sensor wurden die Teilflachen entsprechend des Algorithmus bestimmit,

% Damit bestimmt sich die Hohe der N-Applikation in N [kg/ha] fiir die 2. oder 3. N-Gabe nach folgender
Formel :N_2 = N_3 = [(Ertrag03 * 2) — 60] / 2.
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wie er von der Firma Agri Con® standardmifig vorgenommen wird: als Bemessungs-
grundlage dienen jeweils Sensormessungen mit dem Yara® N-Sensor® und der Einsatz
eines N-Testers. Zur genaueren Beschreibung dieses Verfahrens sei auf LINK ET AL. (2002,

S.p.) verwiesen.

Das Referenzszenario wurde mit einer schlageinheitlichen betriebsiiblichen Diingung (Va-
riante Betrieb) definiert, in der zur ersten N-Applikation 60 kg N/ha, sowie zur zweiten und
dritten N-Gabe jeweils 40 kg N/ha verabreicht wurden.

Gleichzeitig wurde auf diesem Schlag in zwei Streifen eine Variante zur Abdeckung des
Merkmalsraumes in Form eines N-Steigerungsversuches angelegt. Durch den Einsatz von
Schleuderstreuern und automatischer Ertragserfassung mussten die ,,Parzellen® relativ grof3
gewdhlt werden, damit zumindest im Kernbereich der Input- bzw. Output exakt erfasst
werden konnte. Dazu wurden die Streifen in 14 bzw. 7 Teilflichen®’ aufgeteilt. Die einzel-
nen Teilflichen waren damit ca. 65 m lang und 72 m breit. Jeder dieser 21 Teilflichen wur-

de eine der in Tabelle 8 dargestellten Diinge-Varianten zugelost.

Tabelle 8: Faktorstufen der Variante Merkmalsraum (Versuch Gorzig 04)

N 1 N 2 N_3 N-Gesamtmenge
Teilflache
kg N/ha kg N/ha kg N/ha kg N/ha

1 0 0 0 0

2 0 0 0

3 0 0 0 0

4 0 70 0 70
5 0 70 0 70
6 70 0 0 70
7 70 0 70
8 0 70 70
9 70 70
10 30 30 30 90
1 30 30 30 90
12 40 40 40 120
13 40 40 40 120
14 50 50 50 150
15 50 50 50 150
16 80 80 80 240
17 80 80 80 240
18 90 90 90 270
19 90 90 90 270
20 100 100 100 300
21 100 100 100 300

" Der Begriff Teilfliche ist hier etwas missverstindlich: In jedem dieser Bereich liegen mehrere Teilflichen,
aus denen die Instanzen erzeugt werden.
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Die Ausgestaltung dieser Variante orientiert sich an N-Steigerungsversuchen, wobei die N-
Gesamtmengen, die von den anderen Varianten abgedeckt werden, also der Bereich zwi-
schen 150 und 240 kg N/ha, ausgelassen wurden. Mit sechs Teilfldchen (Teilflichen 4-9)
wurde versucht, die Verteilung der Gesamtmenge auf die Teil-Applikationen zu variieren.
Dies konnte allerdings nur ansatzweise erreicht werden (vgl. Kap. 4.7). Durch die einge-
schrinkte Anzahl von ansteuerbaren Teilflachen wurde auf eine zuféllige Auswahl der Teil-
Applikationen (vgl. IKB-Versuch) verzichtet. Dies fiihrt dazu, dass die Korrelation der
Teil-Applikationen hoch und die Abstufung der Mengen sehr grob ist.

Wie sich aus den Teil-Applikationen der einzelnen Varianten in Tabelle 9 ergibt, wurde
allerdings auch mit den Precision-Farming-Diingesystemen zur zweiten und dritten N-
Applikation eine betridchtliche Varianz erzeugt. Die Anwendung des Yara® N-Sensors®

fiihrt beispielsweise zu Applikationen von 23-85 kg N/ha zur zweiten und dritten N-Gabe.
Tabelle 9: Diingesysteme und Faktorstufen des Versuches Gorzig 04

Stickstoff-Diingergaben in [kg/ha]

Diingesystem VB EC32 EC49 Schlagdurchschnitt
Betriebsiiblich 60 40 40 140
Mapping 60 0-78 0-78 125
Sensor 60 23-85 23-63 147
Merkmalsraum 0-100 0-100 0-100 170

Mit diesem Versuch ergeben sich neue Voraussetzungen fiir die Datenanalyse. Der Vorteil
dieses Versuches ist sicherlich in der Grof3e des Schlages und der damit verbundenen Va-
riation der Standortverhiltnisse zu sehen. Andererseits ist - ausgehend von den IKB-
Versuchen - durch den Einsatz von Maschinen aus der Praxis mit Einbu3en in der Prézision

der Applikation und Datenerfassung zu rechnen.
Gorzig 05

Der Versuch Gorzig 05 wird im Rahmen dieser Arbeit ausschlieBlich zur Untersuchung der
okonomischen Vorteilhaftigkeit der Entscheidungsregeln aus dem Versuch Gorzig 04 (vgl.
Kap. 4.7) verwendet. Der Feldversuch wurde im Anbaujahr 2004/05 auf dem Schlag 350
(63 Hektar) der Domine Gorzig, angelegt. Im Versuchszeitraum wurde die Winterweizen-
sorte Compliment (A-Weizensorte) angebaut (Vorfrucht: Winterraps). In einem Streifende-
sign wurden die vier Versuchsglieder auf dem Schlag angelegt. Jedes Glied wurde in zwei
Streifen wiederholt. Die Streifen hatten jeweils eine Breite von zwei bzw. drei Fahrspuren
bei einer Arbeitsbreite der Diingetechnik von 24 Metern (vgl. Gorzig 04). Die Versuchsan-
lage ist in Abbildung 23 illustriert.

Auf eine zufillige Verteilung der Wiederholungen im Feld wurde verzichtet. Dieses Vor-
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gehen findet seine Begriindung im begrenzen Platzumfang des Schlages und der damit ver-
bundenen niedrigen Anzahl an moglichen Wiederholungen. Fiir jeden Streifen wurde das
arithmetische Mittel der rdumlich interpolierten Bodenleitfahigkeitsmessung und des Ertra-
ges 2003 bestimmt. Die Aufteilung der Wiederholungen auf die Streifen erfolgte so, dass
jedem Versuchsglied annédhernd der gleiche durchschnittliche Wert dieser Heterogenitiits-
indikatoren zukam. Durch diese Vorgehensweise kann iiber einen Vergleich der Ertragser-
gebnisse (Mittelwerte) eine ndherungsweise Bewertung der einzelnen Varianten ermdéglicht
werden, ohne dass die Standortvoraussetzungen beriicksichtigt werden miissen (vgl. Ab-
schnitt 4.8.1).

I N_Steigerung
[ | Betrieb

Yara-N-Sensor
Injektor

I Netz

Abbildung 23: Versuchsanlage Gorzig 05

Es wurden vier Diingestrategien (Betrie, Sensor, Injektor und Netz) verglichen. Eine aus-
fiihrliche Beschreibung dieses Versuches findet sich in WAGNER ET AL. (2005). Der Ein-
fachheit halber beschriinkt sich die folgende Darstellung auf die drei Varianten, in denen
ein Diingesystem mit drei Teilapplikationen verwendet wurde. Die Variante Merkmalsraum
sowie die Variante Injektor werden im Rahmen dieser Arbeit nicht betrachtet. In Tabelle 10

sind die Applikationsmengen der einzelnen Varianten zusammengefasst.

Die Teilmengen der Variante Betrieb orientieren sich an den Vorgaben des Pflanzenbaulei-
ter des Betriebsverbundes ,,Hof Pfaffendorf™ und liegen bei 55 kg N/ha fiir die erste N-
Applikation und jeweils 60 kg N/ha fiir die zweite und dritte Applikation.

In der Variante Sensor wurde zur Bemessung der zweiten und dritten N-Applikation der
Yara® N-Sensor® verwendet (vgl. Versuch Gorzig 04). Die erste Stickstoffgabe wurde
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schlageinheitlich, entsprechend der Variante Betrieb, durchgefiihrt. Die beiden weiteren
Ausbringungsmengen liegen im Mittelwert bei ca. 60 kg N/ha. Die Streuung ergibt sich

durch den verwendeten teilfldchenspezifischen Sensor-Ansatz.

Tabelle 10: N-Applikationen der untersuchten Varianten im Versuch Gorzig 05

Versuchsglied 1. Gabe 2. Gabe 3. Gabe
Mittelwert Streuung Mittelwert Streuung Mittelwert Streuung
(kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha) (kg/ha)
Betrieb 55 0 60 0 60 0
Sensor 55 0 61 44 - 80 66 53-80
Netz 44 30-60 47 10-60 57 30-70

Die Variante Netz wurde entsprechend der in dieser Arbeit vorgestellten Methode optimiert.
Dazu wurden die trainierten neuronalen Netze aus Kap. 4.7.2, 4.7.3 und 4.7.4 verwendet.
Es ergaben sich zur ersten N-Gabe Applikationsmengen innerhalb des Bereiches von 30-60
kg N/ha, mit einer Dominanz der Werte 40 und 50 kg N/ha (vgl. Kap. 4.7.2). Zur zweiten
N-Applikation wurden Mengen innerhalb des Bereiches 10-60 kg N/ha und zur dritten Ap-
plikation Werte von 30-70 kg N/ha ausgebracht.

4.2.3 Witterung und Pflanzenentwicklung im Untersuchungszeitraum

Eine wichtige Rolle in der Interpretation der Ergebnisse spielen die klimatischen Gegeben-
heiten der Versuchsjahre (vgl. Kap. 3.1.1). Der Witterungsverlauf fiir die IKB-Versuche ist
anhand der Wetterstation Weihenstephan des Deutschen Wetterdienstes erfasst (vgl.
Abbildung A-67 und Abbildung A-68 im Anhang). Im langjdhrigen Mittel fallen dort 800

mm Niederschlag. Die mittlere Jahresdurchschnittstemperatur betridgt 7.5°C.

Im Vergleich dazu liegen die Jahresniederschldge der Versuchsstation Gorzig bei 480 mm,
also weit unter den Freisinger Verhéltnissen. Charakteristisch fiir das ostliche Harzvorland
ist weiterhin, dass ein GroBteil der Niederschldge als Starkregen wihrend der Vegetations-
periode auftritt. Die mittlere Jahresdurchschnittstemperatur betrédgt 9,1°C. Zur Dokumenta-
tion des Witterungsverlaufes wurden die Daten der Wetterstation Halle-Seeben verwendet,
die ca. 15 km siidlich der Versuchsstation Gorzig liegt (vgl. Abbildung A-70 sowie
Abbildung A-70 im Anhang).

Versuchsjahr 2002 Weihenstephan

Am 10. bzw. 11.0ktober 2001 wurde Winterweizen fiir den Versuch 2002 gesit. Aufgrund
starker Niederschlige im Mirz wurde ein GroBteil des vorhandenen mineralischen Stick-

stoffs im Boden vertikal und horizontal verlagert. Im April fithrten geringe Niederschlige
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bei zugleich kalten Temperaturen zu geringen Mineralisationsprozessen und zu einer ent-

sprechend schlechten Entwicklung der Weizenbestinde

Die Pflanzen konnten den Entwicklungsriickstand aufgrund guter Vegetationsbedingungen
im Mai wieder ausgleichen. Niedrige Niederschlagsmengen im Juni und extrem hohe Ta-
gestemperaturen von bis zu 38°C fiihrten zu einer vorzeitigen und beschleunigten Abreife
der Weizenbestidnde (vgl. SCHACHTL, 2004, S. 47).

Versuchsjahr 2003 Weihenstephan

Der nasse Herbst fiihrte in diesem Jahr zu spéteren Saatterminen beim Winterweizen und
zog eine schwache Jugendentwicklung nach sich. Nach dem Winter entwickelten sich die
Weizenbestdnde gut. Die Stickstoffversorgung aus Diingung und mineralisiertem Boden-
stickstoff war meist gut. Extremer Wassermangel in der Kornfiillungsphase ab Mitte Juni
verhinderte dann allerdings gute Ertrige. Insgesamt sorgten im Jahr 2003 extreme Witte-

rungsverhéltnisse bei Winterweizen fiir niedrige Ertrige.
Versuchsjahr 2004 Weihenstephan

Die Aussaat des Winterweizens konnte unter optimalen Bedingungen durchgefiihrt werden.
Der milde November begiinstigte eine rasche Jugendentwicklung mit guter Wurzelausbil-
dung. Aufgrund des sehr trockenen, ertragsarmen Vorjahres waren die Bodenstickstoffge-
halte meist relativ hoch. Die ausgebildeten Bestandesdichten lagen auf dem Niveau norma-
ler Jahre. Im Juni waren die Niederschldge durchschnittlich, und der Weizenbestand war
sehr gut mit Wasser versorgt. Wihrend der Kornfiillungsphase herrschte eine geméaBigte
Witterung ohne grofle Temperaturspitzen mit ausreichender Bodenfeuchtigkeit. Insgesamt

wurden zur Ernte 2004 extrem hohe Kornertrige erzielt.
Versuchsjahr 2004 Gorzig

Die Witterungsbedingungen des Jahres 2004 am Standort Gorzig waren dhnlich denen zu
Weihenstephan. Die Aussaat erfolgte am 15.10.2003. Die Temperaturen verliefen im Ein-
klang zum langjidhrigen Mittel, sodass gute Bestiinde aufgebaut werden konnten. In den fiir
den Kornertrag entscheidenden Monaten Mai und Juni stand eine iliberdurchschnittliche

Niederschlagsmenge zur Verfiigung.
Versuchsjahr 2005 Gorzig

Das Versuchsjahr 2005 zeigt groBe Ahnlichkeiten zu dem vorausgegangenen Jahr. Die
Aussaat konnte aufgrund der Vorfrucht Winterraps bereits am 10.09.2004 durchgefiihrt
werden. Die durchschnittlichen Temperaturen wihrend der Kornbildungsphase erreichten
ein etwas hoheres Niveau als im Vorjahr. Lediglich die Niederschlagsmenge im Monat Juni
zeigte starke Einbuflen im Vergleich zum Jahr 2004. Direkt vor der Ernte waren starke Nie-

derschlidge zu verzeichnen. Dadurch kam es zu Ertrags- und Qualititseinbuf3en.
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4.2.4 Standortbeschreibung

Der Versuchsstandort S04 (,,Schafhof*, 8,78 ha) liegt im tertidiren Hiigelland in der Nihe
von Freising in Oberbayern. Der Schlag ist gekennzeichnet von einer médfigen Variabilitt.
In den Hochertragsbereichen handelt es sich um Braunerde aus LoBlehm, die leicht pseudo-
vergleyt ist. Der Kiesanteil betriigt in diesen Bereichen 0%. Der Bodentyp in den Niedriger-
tragsbereichen kann als pseudovergleyte Braunerde aus LoBlehm klassifiziert werden. Hier
betrdgt der Kiesanteil ca. 5%. Die Bodenart erstreckt sich von schwach sandigem Lehm im
Hochertragbereich bis hin zu stark sandigem Lehm im Niedrigertragbereich. Die einzelnen
Teilflichen weisen unterschiedliche Hangneigungen auf. Die Erhebung liegt im Bereich
von 460-483 m iiber NN.

Beim Versuchsschlag D4 konnen aus bodenkundlicher Sicht tendenziell zwei verschiedene
Bereiche abgegrenzt werden. In den Tallagen und in einer ausgepréigten Erosionsrinne, in
die Erosions-Massen abgetragen wurden, handelt es sich um eine basenreiche, kolluviale
Braunerde, die durch den Grundwassereinfluss (Tallagen) zum Teil schwach vergleyt ist. In
den Hanglagen findet sich Braunerde mit geringer Basensittigung aus umlagertem sandig-
lehmigen Tertidrmaterial. Die Bodenart kann iiberwiegend als sandiger Lehm charakteri-
siert werden (Quelle: Bodenkundliche Karte Freising Nord Nr. 7536).

Der beiden benachbarten Standorte Schlag 550 und Schlag 350 der Doméne Gorzig befin-
den sich in einer Randlage des LoBgebietes und gehdren zum Kothener Ackerland, einem
Teil des Magdeburg-Halleschen Schwarzerdegebietes. Dieser Bereich zeichnet sich durch
eine vergleichsweise geringe Michtigkeit der LoBauflage (bis max. 100 cm) und Kies im
Untergrund aus. Bodentypologisch handelt es sich um eine Schwarzerde aus LoB. Beglei-
tend treten Ubergangssubtypen (u. a. Braunerde und Tschernoseme) auf. Beide Schlige
weisen eine sehr geringe Hangneigung auf. Die durchschnittliche Bodenwertzahl der Do-
mine liegt bei 78. Die Bodencharakteristiken der Doméne Gorzig sind in Tabelle A-29 im

Anhang zu finden. Fiir beide Schlédge zeigen sich sehr dhnliche Standortvoraussetzungen.

Zusammenfassend weisen die beiden Standorte Freising und Gorzig sehr unterschiedliche
Vorraussetzungen hinsichtlich der natiirlichen Vorraussetzungen auf. Dies gilt vor allem fiir

die Bodencharakteristiken in Verbindung mit der Witterung.

4.3 Datenquellen, Datenattribute und Datenvorverarbeitung

Dieser Abschnitt stellt im WED-Prozessmodell die Phase der Datenvorverarbeitung und
Datenaufbereitung dar. Die Aufgabe der Datenvorverarbeitung ist es, mit den rdaumlichen
Rohdaten der verschiedenen Sensormessungen Instanzen aus den Teilflachen zu erstellen,
die in dem Abschnitt ,,Modellierung* verwendet werden. Die Aufgabe der Datenaufberei-

tung dagegen besteht in der Analyse und in der entsprechenden Anpassung der Instanzen
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und erfolgt in dieser Arbeit erst vor der entsprechenden Modellierung.

Bei den Datenquellen handelt es sich um die in Kap. 3.1.3 vorgestellten Sensoren. Zusam-
men mit dem Messwert wird dabei jeweils die exakte rdaumliche Position erfasst. Die so
erhaltenen rdumlichen Punktdaten konnen in einem Geographischen Informationssystem
(z. B. ESRI® ArcGIS®) bearbeitet werden.

In Tabelle 11 sind die Attribute (bzw. MessgroBen) und ihre Kurzbezeichnungen zusam-
mengestellt, die im Laufe der Arbeit verwendet werden. Eine Instanz sollte nach der Daten-
vorverarbeitung jeweils Merkmalsauspragungen zu diesen Attributen besitzen. Bei den
(Korn-)Ertrigen kennzeichnet eine Jahresangabe im zweistelligen Format das Jahr der Auf-
zeichnung. Die restlichen Daten sind entweder Bodenattribute, die als zeitlich stabil ange-
nommen werden, oder beziehen sich auf das Versuchsjahr. Dies gilt fiir die Stickstoffappli-
kationen und die Vegetationskennzahlen. Die einzelnen Stickstoff-Applikationen finden zu
festgelegten Entwicklungsstadien des Winterweizen-Bestandes statt. N_/ wurde jeweils bei
Vegetationsbeginn (VB), N_2 bei EC 32 und N_3 bei EC 49 ausgebracht.

Tabelle 11: Das Spektrum der verwendeten teilfléiichenspezifischen Attribute

Ertrag_jj Korn-Ertrag (Fruchtart: Winterweizen) des Jahres jj (t/ha) Bodenattribute
EM_38 Scheinbare elektrische Leitfahigkeit (mS/m) normiert auf 25°C (EC,s,

Zugkraft Zugkraft (gemessen bei der Stoppelbearbeitung,( ~kN)

REIP_2 Red Edge Inflection Point, gemessen vor der 2. N Applikation (nm) In-season-
REIP_3 Red Edge Inflection Point, gemessen vor der 3. N Applikation (nm) Attribute

N_I Erste N-Gabe zu Vegetationsbeginn (kg N/ha) Stickstoff-
N2 Zweite N-Gabe zu EC 32 (kg N/ha) Applikationen
N_3 Dritte N-Gabe zu EC 49 (kg N/ha)

Ertrag_jj Korn-Ertrag im Versuchsjahr jj (t/ha bei 14% Feuchtigkeit) Output

Eine erste Aufgabe besteht darin, die erhaltenen Kartierungen zu iiberpriifen und gegebe-
nenfalls zu korrigieren. Darauf aufbauend, miissen die Daten der verschiedenen Sensoren
miteinander kombiniert werden. Dadurch, dass die Punktmessungen fiir die jeweiligen Sen-
soren (zufillig) an unterschiedlichen Positionen erfolgen, konnen die Punktdaten nicht ein-
fach zu Instanzen kombiniert werden. Dies wird in der Regel so geldst, dass die Schldge in
Flidcheneinheiten aufgeteilt und fiir diese Einheiten Messwerte ermittelt werden. Die Teil-
flichen werden als Instanzen verwendet. Aus den Sensormessungen werden Attributsaus-

priagungen, die diese Instanz beschreiben.

In den IKB-Versuchen sind diese Teilflichen bereits mit der Versuchsanlage definiert. In
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den Gorziger Versuchen werden diese Teilfldchen erst in der Datenaufbereitung (virtuell) in

einem GIS-System erzeugt.

In der Data-Mining-Phase werden rdumlichen Informationen nicht verwendet. Dies bedeu-
tet, dass die Information ,,Ort* und damit alle riumlichen Abhéngigkeiten in der Modellie-
rung nicht mehr beriicksichtigt werden. Alle Informationen, die sich aus rdumlichen Zu-
sammenhéngen ergeben, miissen in der Phase der Datenvorverarbeitung benutzt werden.
Beispielsweise orientieren sich einige Methoden zur Korrektur von Ertragsdaten an Er-
tragspunkten in der rdumlichen Umgebung. Diese Methoden miissen deshalb vor der Bil-

dung von Instanzen eingesetzt werden.

Im Verlaufe dieser Arbeit wird in zwei verschiedene Datenaufbereitungskonzepte unter-
schieden, die eng mit der Versuchsanstellung zusammenhiingen. In den folgenden Ab-
schnitten werden diese beiden Methoden vorgestellt. Das Ziel ist jeweils die Erzeugung von

validen Instanzen zur spiteren Modellierung.

4.3.1 Datenvorverabeitung IKB-Versuche

Die erste Methode der Datenvorverarbeitung wurde entsprechend der Versuchsbedingun-
gen der IKB-Versuche entworfen. Die geringen Schlaggroflen erlauben den Einsatz von
(Versuchs-)Geriten mit geringer Arbeitsbreite. Dies ermoglicht eine hohe rdumliche Auflo-
sung, die durch eine entsprechende Versuchsdurchfiihrung und Datenvorverarbeitung aus-

genutzt werden kann.

Um die Chancen dieser hohen Aufldsung zu nutzen, wurde die Anlage der Teilflichen dem
Schlag angepasst. Dazu wurden mit Hilfe Geographischer Informationssysteme entlang der
Fahrgassen manuell Teilflachen mit einer vordefinierten Grof3e angelegt. Dadurch, dass die
Bearbeitungsrichtung nicht streng geradlinig ist, wird damit auch kein streng rechtwinkli-
ges Raster-Design erreicht, und es ergeben sich kleinere Unterschiede in der tatsidchlichen
GroBle der Parzellen. Die Grof3e der Parzellen wurde in der Breite so gewdhlt, dass sie mit
den Ausbringungsgeriten exakt angesteuert werden konnen. Um die Prizision zu erhohen,
wurden Parzellenmihdrescher eingesetzt und nur der Kernbereich einer Teilfldche erfasst.
Fiir diesen Bereich kann auch eine exakte N-Applikation angenommen werden, da die Ap-
plikation abgesetzt erfolgte, d. h. jeweils an der Grenze zu einer neuen Teilfliche wird beim
Stillstand des Traktors eine neue N-Menge eingestellt. Die Input-Output-Beziehung kann

demnach fiir den Kernbereich der Teilflichen exakt ermittelt werden.

Zur Erzeugung der restlichen teilflichenspezifischen Attribute wurden Messungen durchge-
fiihrt bzw. auf Daten der IKB-Datenbank (vgl. LINSEISEN, 2003, S. 35ff, ROTHMUND UND
AUERNHAMMER 2004, S. 3ff) zuriickgegriffen. Auf dem Staatsgut Diirnast sind beispiels-
weise alle Traktoren mit einer automatischen mobilen Prozessdatenerfassung ausgestattet.

Diese Daten werden in regelmifigen Abstinden auf diese Datenbank iibertragen. Dadurch
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konnte insbesondere auf gespeicherte Zugkraft- und Ertragsdaten zuriickgegriffen werden.
Die Aufgabe besteht jeweils darin, aus den rdumlichen Messpunkten, die Merkmalsauspri-

gung eines Attributes fiir eine Teilfldche zu ermitteln.

Zu dieser Aufgabe wird eine Funktion von Geographischen Informationssystemen verwen-
det, die untersucht, welche Punkte in einer betrachteten Teilflache liegen (Spatial Join).
Von diesen Messwerten wird der Mittelwert gebildet und dieser dann der Teilfliche als
Merkmalsausprigung des Attributes zugewiesen. In der Regel liegen von den einzelnen
Messungen geniigend valide Datenpunkte in einer Teilfldche, dennoch traten grenzwertige
Fille auf, wie in den nachfolgenden Abschnitten beschrieben wird. Bei sehr pridzisen Mes-
sungen mit hoher Auflosung (insbes. Yara N-Sensor und EM_38) wurden die Messpunkte
auflerhalb des Kernbereiches manuell entfernt, so dass der Mittelwert die Input-Output-
Beziehung genauer beschreibt. Die Anwendung von Korrekturalgorithmen beschrinkte sich
auf die Ertragsdaten.

Ertragsdaten

Fiir die betrachtete Kulturart Winterweizen konnte fiir beide Schlidge auf zwei Ertragskarten
der Jahre 1996 und 1998 zuriickgegriffen werden. Das Ertragsmesssystem war jeweils
ALPF 3000. In diesen Jahren erfolgte das Management schlageinheitlich. Die einzelnen
Schritte der Datenvorverarbeitung sind beispielhaft fiir die Ertragsdaten des Jahres 1996 in
Abbildung 24 illustriert.

Zunichst wird der Feuchtegehalt jeweils auf den marktiiblichen Wert von 14% normiert.
Fiir jeden Datensatz wird daraufhin aus den Histogrammen ein individueller Filter abgelei-
tet, mit dem AusreiBler entfernt werden (vgl. DRUMMOND UND SUDDUTH, 2004, s.p.). Bei-
spielsweise werden von den Ertragsdaten D4 des Jahres 1998 die Ertragspunkte entfernt,

bei denen Ertrdge mit weniger als 4 t/ha oder mehr als 11 t/ha gemessen wurden.

Ein kritischer Bereich bei der automatischen Ertragserfassung ist die Qualitédt der Daten, die
nahe am Vorgewende liegen (vgl. STEINMAYER, 2002, S. 25). Die Versuchsanlagen der
IKB-Versuche reichen jedoch relativ nahe an das Vorgewende heran. Aus der visuellen
Sichtung der Ertragskarten zeigt sich, dass sich die Ertragsmessungen erst innerhalb der
ersten Teilflache, ausgehend von der Schlaggrenze, stabilisieren. Deshalb wurden diese
Messpunkte (bis in die Hilfte der Randparzellen hinein) entfernt, um so Ausreifler zu ver-
meiden. In Fillen, in denen nur eine sehr geringe Anzahl von Messpunkte vorliegt, wurde
der entsprechende Wert als fehlender Wert aufgefasst. Aufgrund des begrenzten Datenum-
fangs konnten die Teilflichen am Rand der Versuchsanlagen jedoch nicht ginzlich von der
Modellierung ausgeschlossen werden (vgl. Abbildung 24, Darstellung 1 und 2)
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Abbildung 24: Datenvorverarbeitung IKB-Versuche beziiglich Ertragkarten

Nach diesen manuellen Eingriffen wurden die Rohdaten zusitzlich nach einer Methode von
BACHMEIER UND AUERNHAMMER (2004, S. 375ff) korrigiert. Dazu wurde die Umgebung
der jeweiligen Messpunkte betrachtet. Als Umgebung wird ein kreisformiger bzw. schmet-
terlingsformiger Bereich definiert (BACHMEIER UND AUERNHAMMER, 2005, S. 743f). Aus
den darin liegenden Ertragsmesspunkten wird eine paraboloide Struktur der Ertragsoberfla-
che erzeugt. Der betrachtete Ertragsmesspunkt im Zentrum des schmetterlingsformigen

Bereiches wird dann jeweils mit dieser Struktur verglichen und gegebenenfalls korrigiert
(vgl. Abbildung 24, Darstellung 3).

Aus den korrigierten Punktdaten wurde dann mit Hilfe des Spatial Joins die durchschnittli-
che Merkmalsauspriagung beziiglich der Teilflachen gebildet. Ergeben sich dabei Ausreif3er,
die am Feldrand lokalisiert sind, werden diese Teilflichendaten als fehlende Werte aufge-
fasst. Ein Beispiel fiir die dadurch entstehenden Teilflachen-Karten ist in Abbildung 24,
Darstellung 4, illustriert.

Zugkraft

Die Zugkraftdaten werden in der Modellierungsphase als ,,Zugkraft* bezeichnet. Fiir den
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Schlag Schafhof wurden die Zugkraftdaten der Stoppelbearbeitung vom 14.08.2000 ver-
wendet. Dabei erfolgte die Bodenbearbeitung mit einem Schlepper Fendt 714 Vario und
einem Grubber Lemken Smaragd. Die Qualitit der Messung kann aus der visuellen Sich-
tung als sehr gut bezeichnet werden. Ein Einfluss der Fahrtrichtung ist auf der Karte nicht
zu erkennen. Da die Auflosung der Daten durch die geringe Arbeitsbreite (3m) sehr hoch
ist, wurde der Mittelwert aller in einer Parzelle liegenden Punktdaten verwendet. Im Durch-

schnitt lagen iiber zwanzig Messpunkte innerhalb einer Teilfldche.

Die zeitliche Stabilitdt der Zugkraft-Muster konnte in diesem Rahmen nicht untersucht
werden, da fiir diesen Schlag nur eine einzelne Karte vorliegt. Es muss daher eingraumt
werden, dass sich diese Werte vor allem in der Hohe aber auch in der Relation untereinan-
der u. U. stark verdndern konnen. Fiir den Versuch 2004, der ja wiederum am Schathof

stattfand, wurden ebenfalls diese Zugkraft-Daten verwendet.

Fiir den Schlag D4 wurden die Zugkraftdaten der Stoppelbearbeitung am 04.09.2002 sowie
am 06.09.2002 verwendet. An diesen beiden Tagen wurde der Schlag jeweils zur Hilfte
bearbeitet. Die Daten dieses Jahres erscheinen ebenfalls sehr gut, es kann beispielsweise
genau die Erosionsrinne und der damit verbundene Wechsel der Oberbodenart erkannt wer-
den. In diesem Fall wurde ein Schlepper der Marke Deutz mit einem Grubber Lemken Sma-
ragd verwendet. Fiir diesen Schlag existiert eine weitere Zugkraft-Erhebung des Jahres

2000. Der Vergleich der beiden Karten zeigt lediglich geringe Ubereinstimmungen48.
Reflexionsmessungen

Die spektralen Messungen REIP_2 fanden kurz vor der zweiten und REIP_3 kurz vor der
dritten Stickstoff-Applikation statt und damit wiederum zu den festgelegten EC-Stadien
statt.

Fiir den Versuch Schafhof 02 wurden zu EC 49 Reflexionsmessungen mit einem Handsen-
sor durchgefiihrt. Es wurden dabei ausschlieBlich die Teilflichen der Precision-Farming
Diingesysteme erfasst. Innerhalb einer Teilfldche wurden fiinf Messungen durchgefiihrt und
jeweils der Hauptwendepunkt berechnet. Der Mittelwert aus den Einzelmessungen wurde
der Teilfliche als Attribut REIP_3 zugewiesen.”’. In den Folgeversuchen wurde zu EC 30
und EC 49 der Yara-N-Sensor im Scannermodus verwendet, der zum einen eine wesentlich
hohere Anzahl von Messungen und zum anderen eine Positionsbestimmung der einzelnen
Messung innerhalb der Parzelle erlaubt. Dadurch konnten die Messpunkte im Kerndrusch-

bereich ausgewihlt werden und daraus der Mittelwert gebildet werden.

* Die Korrelation zwischen diesen beiden Datensitzen, bezogen auf ein 10x10m-Raster (Rdumliche Interpo-
lation: Kriging, ohne Vorgewende), ergibt ein R* von lediglich 0.2.

¥ Der Varianz der Messwerte innerhalb einer Parzelle ist dabei sehr hoch. Die hohen Standardabweichungen
konnten aus kleinstraumigen Variabilititen sowie aus Messungenauigkeiten entstanden sein. Eine Erhhung
der Anzahl der Messungen aber wiirde zeitliche Probleme ergeben, da die Messung von den PF-Parzellen
(ohnehin nur die Hilfte aller Parzellen) mit einem Handsensor ca. zwei Tage in Anspruch nahm.
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Scheinbare elektrische Leitfihigkeit

Die Messungen der scheinbaren elektrischen Leitfdhigkeit wurden fiir beide Versuchs-
standorte vom Lehrstuhl fiir Planzenernihrung (Prof. Schmidhalter) der TU Miinchen-
Weihenstephan durchgefiihrt. Es wurde dabei ein EM38-Messgeridt der Firma Geonics®
verwendet. Die Messwerte wurden auf die Bodentemperatur von 25° C normiert. Wieder-

um wurden nur die Messpunkte im Kernbereich der Parzellen beriicksichtigt.
Fazit

Grundsitzlich stellt diese Methode der Versuchanlage und Datenvorverarbeitung einen
Spezialfall dar. Die Durchfiihrung ist nur bei kleineren Schligen mit den entsprechenden

Versuchsgeriten aus den Exaktversuchen moglich.

Die Verwendung von historischen Ertragsdaten gestaltet sich fiir die IKB-Versuche schwie-
rig, da die Versuchsanlage nahe an das Vorgewende heranreicht. Fiir diese Bereiche ist die
Qualitédt der automatischen Ertragserfassung oft nicht ausreichend. Allerdings darf fiir alle
Bereiche davon ausgegangen werden, dass die Auswirkungen von Messfehlern auf die Kar-
tierung durch die Anwendung des Korrekturverfahrens von BACHMEIER UND AUERNHAM-
MER (2004, S. 375ff) stark eingeschrinkt werden. Dadurch, dass mit dieser Methode insbe-
sondere benachbarte Fahrspuren zur Glittung herangezogen werden, erfolgt die Bewertung

der Validitit stiarker an unabhingigen Beobachtungen.

Als vorteilhaft erwies sich eine reflexionsoptische Messung mit dem Yara-N-Sensor ge-
geniiber der Messung von Hand. Durch eine spezielle Aufthingung konnten die Kernberei-
che der Teilflichen mit hoher Prézision erfasst werden. Die Ergebnisse der Zugkraft-
Messungen miissen mit einer gewissen Vorsicht interpretiert werden da hierzu keine lang-
fristigen Ergebnisse vorliegen. Es deutet sich an, dass die Messungen jahresspezifischen

Einfliissen unterliegen.

Fiir diese Versuchsanlage spricht eindeutig die hohe Prizision, die an Exaktversuche heran-
reicht. Der Nachteil dieser Versuchsanstellung ist, dass Standard-Software-Pakete zur
rdumlichen Interpolation dafiir nicht standardmifBig ausgelegt sind, da die Parzellen keine
feste Grofle und Form haben. Weiterhin sind zahlreiche manuelle Tétigkeiten zu erledigen,

die sehr zeitintensiv und fehleranfillig sind.

4.3.2 Datenvorverarbeitung der Versuche in Gorzig

Alternativ dazu steht die Datenvorverarbeitungsmethode, die fiir die Versuche Gorzig 04
und Gorzig 05 angewendet wurde. Diese Methode ist vor allem fiir den On-Farm-Einsatz,
d. h. fiir den Einsatz auf Praxisschligen ohne der Geritschaft von Versuchsstationen geeig-
net. Hier werden typischerweise Maschinen mit entsprechend groBer Arbeitsbreite fiir die

Bewirtschaftung eingesetzt.
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Diese Methode wird in vielen Precision-Farming-Versuchen verwendet und ausfiihrlich
beschrieben (vgl. z. B. DIKER ET AL. 2004, s.p.; DRUMMOND ET AL. 2004, s.p.). Eine Stan-
dard-Software dazu ist SS-Toolbox mit der Anwendung Surfer zur rdumlichen Interpolati-
on. In diesem Software-Konzept wird ein Schlag automatisiert in Nord-Siid-Richtung in ein
quadratisches Raster eingeteilt und alle Sensordaten auf diese Rasterflichen raumlich inter-
poliert. Zur rdaumlichen Interpolation wird bevorzugt die Methode ,,Kriging* verwendet.
Diese Methode ist von LINSEISEN (2003, S. 55ff) ausfiihrlich beschrieben.

In beiden Versuchen wurden alle rdumlichen Sensor-Daten dieses Versuches in der Soft-
ware SS-Toolbox™ verarbeitet und mit dieser Methode auf einheitliche Rasterflichen
(Grid) von 10 x 10 m interpoliert. Die Einteilung der Parzellen erfolgt also unabhéngig von
der Bewirtschaftungsrichtung, was die Prizision der Applikation verringert. Diese Konse-
quenz wird mit Abbildung 25 verdeutlicht. Im Hintergrund dieser Graphik ist ein Raster
abgetragen, in der die Soll-Mengen zur Stickstoff-Ausbringung abgetragen sind, die sich
aus Teilflichendaten errechnen. Die Applikationsmenge wird von der Parzelle bestimmt, in
der sich der GPS-Empfinger befindet. Das Streubild eines Schleuderstreuers ist weit groBer
als die Arbeitsbreite (Fahrgassenabstand) (vgl. WELTZIEN ET AL., 2002, S. 162). Weiterhin

ist die Arbeitsbreite nicht kongruent mit der Rastergrofle und die Ausrichtung des Rasters

nicht kongruent mit der Fahrgassenausrichtung.

Applikationskarte

—_» Fahrgassen

GPS-Empféanger

Streubild

Abbildung 25: Technische Umsetzung der N-Applikation (Versuch Gorzig 04 und Gorzig 05)

Aus diesen Griinden weicht die Ist-Ausbringungsmenge mehr oder weniger stark von der
Soll-Ausbringungsmenge ab. Im vorliegenden Fall (Rastergrole von 10x10 m) erhalten die
Nachbar-Rasterflachen dieselbe Menge an Stickstoff wie die Parzellen, die direkt auf der

Fahrgasse liegen, obwohl die Soll-Menge dieser Parzellen abweichen konnen. Es kann da-

% Hierbei handelt es sich um ein Produkt der Firma SST Development Group. In dieser Software ist das Pro-
dukt ,,Surfer* integriert, mit dem die rdumliche Interpolation erfolgt.



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 93

mit nicht mehr jede Teilfliche (Instanz) exakt und separat angesteuert werden. Um diese

., Verwischungen® zu beriicksichtigen, wurden zwei Verfahren angewendet:

Zum einen wird die rdumliche Interpolation auch fiir Diingeapplikationen verwendet. Da
bei der Applikation keine Ist-Mengen-Aufzeichnung erfolgt, werden die Applikationsmen-
gen aus den Soll-Mengen der Teilflachen rekonstruiert, die in der Fahrgasse liegen (Fahr-
spur). Ausgehend von diesen Teilfldachen, in denen annahmegemaf die Soll- mit der Ist-
Menge iibereinstimmt, werden die N-Applikationen fiir alle Teilflichen durch rdumliche
Interpolation (Kriging) ermittelt. Damit wird der Uberlappung des Streuers Rechnung ge-
tragen und die reale Ausbringungsmenge besser abgebildet. Dies hat auch zur Folge, dass
sich die Ausbringungsmengen der aufbereiteten Instanzen der schlageinheitlichen Variante

geringfiigig unterscheiden.

Zur Sicherheit wurden diejenigen Rasterfldchen von der weiteren Auswertung ausgenom-
men, die gleichzeitig in zwei Streifen liegen. An diesen Grenzen treffen unterschiedliche
Diingesysteme aufeinander. Dadurch konnen die jeweiligen Applikationsmengen stark
voneinander abweichen und damit die Uberlappungseffekte sehr gro werden. Gleiches gilt
fiir die Grenzen innerhalb der N-Steigerungsvariante. In diesem Fall wurden die Rasterfli-
chen um die homogen gediingten Bereiche manuell entfernt. Von der Auswertung wurden
weiterhin alle Rasterflichen ausgenommen, die in einem 35 m breiten Band um die Schlag-
grenze liegen, um Randeinfliisse zu vermeiden. Damit ergaben sich fiir den Versuch Gorzig
04 ca. 5000 Rasterflachen, die den Teilflichen der IKB-Versuche entsprechend als Instan-

zen verwendet werden konnen (vgl. Abbildung 26).

[ ] Betrieb
|:| Mapping
|:| N_Steigerung
I sensor

Abbildung 26: Instanzen des Versuches Gorzig 04
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Gorzig 04

Im Rahmen dieses Versuches wurden, dhnlich wie in den IKB-Versuchen, folgende rdumli-
che Daten erhoben: Ertrag im Versuchsjahr (Ertrag_04), Vorjahresertrag (Ertrag_03),
scheinbare Bodenleitfihigkeit (EM_38) sowie die spektralen Vegetationsindizes zur zwei-
ten und dritten N-Gabe (REIP_2 bzw. REIP_3).

Die Ertragsmessung erfolgte mit einer automatischen Ertragsaufzeichnung mit Claas-
Mihdreschern des Typs Lexion und den Ertragsmesssystemen Quantimeter. Die Rohdaten
wurden von der Firma Agri Con® nach verschiedenen Methoden korrigiert (vgl. Tabelle A-
30, im Anhang). Die Ertrige des Vorjahres (Kornermais) wurden dabei nicht auf einen
Feuchtegehalt normiert. Die Messung der scheinbaren elektrischen Leitfdhigkeit und die
Durchfiihrung der reflexionsoptischen Messungen wurden ebenfalls von der Fa. Agri Con®
mit einem EM38-Geriit der Firma Geonics und einem Yara® N-Sensor® im Scannermodus

durchgefiihrt.
Gorzig 05

Fiir den Versuch Gorzig 05 wurden dieselben Daten mit den entsprechenden Systemen er-
hoben und korrigiert. Zusitzlich standen in diesem Versuch die Ertrige des Vorvorjahres
(Ertrag_03) sowie Proteinwerte der einzelnen Streifen (stichprobenartige Ahrenschnitte)

zur Verfligung.

4.3.3 Fazit Datenvorverarbeitung

In dieser Arbeit wurden zwei sehr verschiedene Konzepte zur Versuchsanlage und zur ent-
sprechenden Datenvorverarbeitung vorgestellt. Das IKB-Konzept besticht durch eine hohe-
re Prézision in der Applikation und in der Ertragserfassung. Nachteilig wirkt sich aus, dass
damit ein enormer Arbeitsaufwand in der Versuchsanlage, Versuchsdurchfithrung und Ver-
suchsauswertung verbunden ist. Insbesondere zur Datenaufbereitung existieren keine ent-
sprechenden Softwarepakete, die diese Arbeit unterstiitzen. Deshalb ist dieses Konzept nur

fiir kleinere Schldge und fiir wissenschaftliche Anwendungen geeignet.

Das Konzept, das fiir den Versuch in Halle angewendet wurde, ist hingegen auch fiir GroB3-
schldge geeignet. Dadurch kénnen wesentlich mehr Instanzen erzeugt werden und grof3ere
rdaumliche Bereiche betrachtet werden. Nachteilig wirkt sich hier insbesondere die geringere
Prézision in der Applikation aus. Dies ist vor allem fiir die Verifikation von Bedeutung:
Selbst wenn die Soll-Mengen exakt bestimmt werden konnen, konnen die Ist-Mengen stark
von diesen Werten abweichen, da die Teilfldchen nicht exakt ansteuerbar sind. Fiir die Da-
tenerfassung konnen diese Effekte durch die Anwendung der rdumlichen Interpolation je-
doch bis zu einem gewissen Mal3 beriicksichtigt werden. Grundsitzlich ist diese Methode
auch in der Praxis einsetzbar, da sich der versuchsbedingte Mehraufwand in Grenzen hilt
(vgl. Kap. 5.1).
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Ein Vergleich der beiden Methoden zur Datenvorverarbeitung, bzw. eine Bewertung der
Qualitédt der daraus entstehenden Instanzen, ist nach dem derzeitigen Stand der Forschung
schwierig und kann im Rahmen dieser Arbeit nicht niher untersucht werden. Es existiert
nach wie vor kein Standard zur Beurteilung der Qualitit von Rohdaten bzw. vorverarbeite-
ten Daten. Die gerne verwendeten Validierungsverfahren sind nicht unumstritten, da nach
diesem Konzept die korrigierten Daten mit Rohdaten verglichen werden, die vielféltigen
Fehlerquellen ausgeliefert sind (vgl. Abschnitt 3.1.3). Die Methode Kriging zur Interpolati-
on von Sensorkarten ist weitgehend akzeptiert und wird dementsprechend héufig zur Kor-
rektur eingesetzt. Jedoch deutet sich an, dass mit Methoden, die die benachbarten Fahrspu-
ren stirker beriicksichtigen, bessere Ergebnisse erzielt werden (vgl. NOACK ET AL., 2005, S.
705; BACHMEIER UND AUERNHAMMER, 2004, S. 375ff). Inwiefern dieser Vorteil sich fiir
eine Data-Mining-Anwendung auswirkt, kann nicht beurteilt werden. Beide hier vorgestell-
ten Methoden fiihren dazu, dass das Risiko von fehlerhaften Instanzen stark eingeschrinkt

wird.

Im Ergebnis fithren beide Konzepte zu Instanzen, die im ersten Schritt zur Modellierung
einer kleinrdumigen Ertragsprognose verwendet werden. Dazu werden die Instanzen in ei-
ner Tabellenform abgespeichert (vgl. Kap. 2.4.). In diesem Format werden die Instanzen-
mengen aus den einzelnen Jahren vor der Modellierung nochmalig in der Exploration ana-

lysiert und gegebenenfalls korrigiert, wie in den Abschnitten 4.5 bis 4.7 dargestellt wird.

4.4 Umsetzung: Entwicklung von Entscheidungsregeln und Extraktion
von Mustern

Den Anforderungen aus Kap. 3.1.2 entsprechend muss die Vorgehensweise in der Model-
lierung definiert werden. Ein Ziel dieser Arbeit besteht in der Entwicklung einer Methode,
mit der aus Precision-Farming-Daten 6konomische Entscheidungsregeln abgeleitet werden
konnen. Die Ausgangselemente liegen - wie in Kap. 3.2 dargestellt wurde - bereits vor.
Diese Bausteine miissen also aufgegriffen, angepasst und zusammengefiigt werden, um sie
fiir den Zweck der Entwicklung von Entscheidungsregeln fiir die kleinrdumige Stickstoff-

Applikation nutzen zu kénnen.

Die Aufgabe wurde in drei Teilbereiche unterteilt, die aufeinander aufbauen. Als erstes
wird versucht, ein neuronales Netz zur teilflichenspezifischen Ertragsprognose fiir variable

N-Mengen zu erzeugen, um die kleinrdumigen Zusammenhénge abbilden zu konnen.

Dieses Modell wird unmittelbar dazu verwendet, um fiir eine bestimmte teilflachenspezifi-
sche Situation die 6konomisch optimale Stickstoff-Applikation herauszufinden. Dies wird
durch die Simulation mit einer eingegrenzten Auswahl von technisch moglichen Diingerga-
ben erreicht. Die Auswahl einer Applikationsmenge Noy soll nach streng 6konomischen

Gesichtspunkten erfolgen.
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Um Entscheidungsregeln zu erzeugen, wird dieser Vorgang fiir eine Anzahl von spezifi-
schen Teilflachen (und entsprechend verschiedenen Merkmalsausprigungen) wiederholt
und jeweils eine optimale Stickstoffmenge berechnet. Der daraus entstehende Datensatz
wird dazu verwendet um mit Entscheidungsbaumverfahren Regeln zu erzeugen. Dieser
Schritt ist dazu notwendig, um zu explizitem Wissen zu gelangen, das in einem In-Field-
Controller transferiert werden kann und somit eine automatisierte Umsetzung des Ansatzes

ermdglicht.

Gleichzeitig ermoglicht diese Aufteilung, iiberpriifbare Zwischenschritte zu finden. Bei-
spielsweise konnen die Ergebnisse der teilflichenspezifischen Ertragsprognose mit den im

Abschnitt 3.2 beschriebenen Studien verglichen werden.

Weiterhin ist es Ziel dieser Arbeit, konkrete Ansétze (Muster) fiir eine 6konomische Opti-
mierung zu liefern. Wie sich in der Data Mining Phase herausstellt, helfen Entscheidungs-
regeln nur bedingt bei der Suche nach stabilen Mustern iiber die einzelnen Versuchsjahre
hinweg (vgl. 4.4.3). Deshalb werden im Abschnitt 4.4.4 alternative Techniken vorgestellt

und ein Konzept zur Extraktion von Mustern innerhalb der Data Mining Phase aufgebaut.

4.4.1 Teilflichenspezifische Ertragsprognose

Die hier verwendete Methode der teilflichenspezifischen Ertragsprognose basiert auf dem
Ansatz von DRUMMOND ET AL. (2002, s.p.), in dem ausschlieBlich rdumliche Sensordaten
verwendet wurden. Der zentrale Unterschied zu diesem Ansatz besteht darin, dass zur Er-
tragsprognose auch die Menge an appliziertem Stickstoff verwendet wird. Die Stickstoff-
gaben werden als kontrollierbares Attribut aufgefasst (vgl. POKRAJAC UND OBRADOVIC,
2001b, S. 2 ff).

Eine weitere Anpassung muss erfolgen, um die Verteilung der Stickstoffmenge auf drei
Teilapplikationen zu berticksichtigen (vgl. Kap. 3.1.). Dazu miissen drei Applikationsmen-
gen zu unterschiedlichen Zeitpunkten optimiert werden. Die Ertragsprognose muss damit
zu den drei Zeitpunkten der N-Ausbringung (an festgelegten EC-Stadien) erfolgen. Zu
diesen Ausbringungszeitpunkten liegen aber jeweils unterschiedliche Informationen vor.
Die Modelle miissen somit der zeitlichen Abfolge des Informationsgewinnes Rechnung
tragen. Die Entscheidung iiber die Hohe einer N-Gabe soll auf der Grundlage aller bis zu

diesem Zeitpunkt erhéltlichen Informationen getroffen werden.
Modellbildung

Im Grundmodell soll der teilflichenspezifische Ertrag (Y7) annahmegeméll von kontrollier-
baren und nicht-kontrollierbaren Faktoren abhingig sein. Als kontrollierbar wird die Stick-
stoff-Applikation (N) angesehen. Als nicht kontrollierbar werden die teilflichenspezifi-
schen Sensor-Attribute (s; bis sy) aufgefasst. Diese Attribute werden damit als Prediktoren

bzw. als Input-Variablen fiir die Modellierung verwendet. Es konnen hier per se alle mess-
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technisch erfassbaren GroB3en verwendet werden, die in den Feldversuchen erhoben wurden
und denen unterstellt wird, dass sie einen Einfluss auf die Ertragsvariabilitét besitzen™'. Mit

diesen Annahmen sieht die Ertragsfunktion im Grundmodell folgendermafen aus:

Yr=f(N; 51,52,..,5m)
mit M = Anzahl der Sensor-Attribute

Dieses Modell muss entsprechend angepasst werden, um die drei Diingezeitpunkte zu be-
riicksichtigen. Es soll zu den drei Diingezeitpunkten eine 6konomische Entscheidung zur
Hohe der Ausbringung durchgefiihrt werden. Zu jedem dieser Zeitpunkte muss also ein
Modell zur Verfiigung stehen, das aus den bis dato vorhandenen Informationen den Ertrag

moglichst genau schitzt.

Das Modell zur ersten Stickstoff-Applikationen darf beispielsweise ausschlielich Boden-
attribute und die applizierte Stickstoffmenge (N_I) zur Ertragsprognose verwenden. In der
Anwendung dieses Modells wird dabei die N_I/-Menge als variabel aufgefasst, da diese
Menge erst zu diesem Zeitpunkt ausgebracht wird. Mit dem trainierten Modell soll der Er-
trag fiir verschiedene Auspriagungen des Attributes N_/ (unter sonst konstanten Bedingun-
gen) prognostiziert werden und daraus Riickschliisse fiir eine optimale Intensitéit gezogen

werden.

Zur zweiten N-Gabe ist das Attribut N_I nicht mehr variabel, da die Ausbringung bereits
erfolgt ist. N_I/ wird daher zu einem nicht-kontrollierbaren Attribut. Zu diesem Zeitpunkt
liegen zusitzlich die Informationen der ersten reflexionsoptischen Messungen vor. Entspre-

chendes gilt fiir die dritte N-Applikation.

Diese Ertragfunktion soll somit zu drei Zeitpunkten geschitzt werden: Zum Zeitpunkt der
ersten N-Gabe (N_1) bei Vegetationsbeginn, zum Zeitpunkt der zweiten N-Gabe (N_2) bei
EC 32 und zum Zeitpunkt der dritten N-Gabe (N_3) bei EC 49 (vgl. Kap. 3.1.1). Dabei ist
die Anzahl der Attribute zur dritten Diingergabe maximal. Nach diesem Zeitpunkt werden
keine Attribute mehr erfasst. Die Abbildung der Ertragsfunktion wird demnach zu diesem

Zeitpunkt die hochste Prizision erreichen.

In Abbildung 27 sind die Attribute dargestellt, die in dieser Arbeit zum jeweiligen Zeit-
punkt maximal zur Verfiigung stehen. Im Einzelfall muss jedoch entschieden werden, ob
wirklich alle Attribute verwendet werden, ob Attribute weggelassen oder ob mehrere Attri-
bute zu einem verdichtet werden. Beispielsweise kann u. U. in der Modellierung der Er-
tragsfunktion zum Zeitpunkt EC 32 auf das Attribut N_/ verzichtet werden, da der Einfluss
dieser Teilapplikation auf den Ertrag im Erndhrungszustand der Pflanzen iiber das Attribut
REIP_2 abgebildet sein konnte.

31 Es sei darauf hingewiesen, dass nur MessgroBen verwendet werden konnen, die sich teilflichenspezifisch
verdndern. Eine einheitliche Ausbringung von Pflanzenschutz liefert beispielsweise nur eine Ausprigung iiber
alle Instanzen und hat damit keinen Einfluss auf die teilfldchenspezifische Ertragsfunktion.
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Zeitpunkt:
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Abbildung 27: Verwendete Attribute zur Ertragsprognose in den Teilapplikationen

Zur Modellierung der Ertragsfunktion werden kiinstliche neuronale Netzwerke verwendet
(vgl. Kap. 2.5). Als Lernalgorithmus wird die Methode Backpropagation eingesetzt (vgl.
Kap. 2.5.2). Aufgrund der eingeschrénkten Anzahl von Instanzen kann der rechenintensive
Exhaustive-Prune-Algorithmus verwendet werden, um eine angepasste Topologie zu erzeu-
gen (vgl. Kap. 2.5.3). Das Training der neuronalen Netzwerke erfolgt iiber die Instanzen
(Teilflichen) aus den Feldversuchen. Beispielsweise liegen vom Versuch D4 03 ca. 200
vorverarbeitete Instanzen vor. Zu jeder dieser Instanzen liegen Merkmalsauspriagungen der
einzelnen Attribute und der ZielgroBe (Ertrag) vor. Die jeweiligen Merkmalsausprigungen
werden als absolute Werte in das Netz eingegeben. Dadurch konnen in der Ex-post-
Betrachtung die Einflussfaktoren fiir den Ertrag wiederum in absoluten Gréen analysiert

werden.

Die Instanzen werden vor dem Training zuféllig in ein Trainings- und ein Testsample auf-
geteilt’>. Wie in Kap. 2.5.3 beschrieben werden mit Hilfe des Trainingssamples die Ge-
wichte angepasst. Die Anpassung der Topologie wird iiber das Testsample erreicht. Dazu
wird die Prizision der Vorhersage iiber die Kennzahl Estimated Accuracy (vgl. Tabelle 1)
geschitzt. Das Training wird automatisch abgebrochen, wenn sich keine weiteren Verbes-
serungen durch weiteres Training bzw. durch Anpassung der Topologie erreichen lassen

(vgl. Persistence, 2.5.3).

Zusammenfassend besteht das Ziel des Netzwerktrainings darin, eine Ertragsfunktion zu
schiitzen. Diese Funktion ldsst sich allerdings nicht beschreiben, sondern ist in der Netzto-
pologie mit den entsprechenden Verbindungsgewichten abgebildet. Erst in der Anwendung
des trainierten neuronalen Netzwerkes ldsst sich dann feststellen, wie sich eine Verinde-
rung eines oder mehrerer kleinrdumiger Attribute bei konstanten Werten der anderen Attri-

bute auf den Ertrag auswirkt. Eine Frage, die beispielsweise damit beantwortet werden

32 In der Regel wird eine hilftige Aufteilung verwendet. Bei geringen Datenumfiingen kann die GroBe des
Testsamples verringert werden.
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kann, lautet: Welche Kornertrige sind fiir eine Teilfliche mit festgelegten Bodencharakte-
ristiken zu erwarten, wenn die Teilapplikation N_1 von 30 kg N/ha auf 50 kg N/ha erhoht
wird? Bei einem optimal trainierten Netz sind (theoretisch) alle funktionalen Zusammen-
hinge der Attribute entsprechend abgespeichert und es kénnen beliebig komplexe Frage-

stellungen (z. B. die Variation mehrerer Attribute) abgerufen werden’.
Umsetzung

In der Praxis des Netzwerktrainings ergeben sich vielfach Probleme, die eine ,,optimales‘
Training und somit die Abbildung der funktionellen Zusammenhinge verhindern. Uber-
wiegend resultieren diese Probleme aus der eingeschriankten Qualitit der Trainingsdatenba-
sis. Vereinfacht dargestellt kann das neuronale Netz keine Zusammenhinge lernen, fiir die
es keine Trainingsbeispiele gibt. Gleichzeitig lernt das neuronale Netz auch aus fehlerhaf-
ten bzw. verzerrten Daten. Dem neuronalen Netz sollten demnach Trainingsbeispiele pri-
sentiert werden, die nicht durch versuchsbedingte Rahmenbedingungen oder sonstige Ein-
fliisse verfilscht sind. Beispielsweise kann das Lernergebnis schon durch eine ungliickliche
Auswahl von Teilflichen, denen hohe Stickstoffmengen appliziert werden, beeintrichtigt
werden. Wenn die ausgewdhlten Teilflichen gleichzeitig jeweils ein sehr hohes Ertragspo-
tenzial besitzen, konnte die Wirkung einer hohen N-Applikation auf den Ertrag iiberschitzt
werden. Hinweise auf mogliche Verzerrungen liefert beispielsweise eine Korrelationsmat-
rix bzw. ein Data Audit (vgl. 4.4.4). Mogliche Verzerrungen bzw. Fehler konnen dabei al-

lerdings nur (subjektiv) vom Anwender beurteilt werden.

Weitere Risiken liegen in der Modellbildung. Aus den einzelnen Datensitzen (Schafhof 02,
D4 03, Gorzig04) wird fiir jede der drei Stickstoff-Applikationen jeweils ein neuronales
Netzwerk trainiert. Das hei3t, es wird jeweils dieselbe Datenbasis verwendet und lediglich
eine unterschiedliche Anzahl von Attributen zur Prognose ausgewihlt. Dadurch geniigen

die Instanzen eines Feldversuches zur Optimierung der drei Teilapplikationen.

Diese Vorgehensweise birgt allerdings Risiken in sich: Die Zielgrole wird unter Umstén-
den von (kontrollierbaren) Attributen, die in den Teil-Modellierungen nicht verwendet wer-
den, entscheidend beeinflusst. Insbesondere kann der Ertrag durch die spiteren Stickstoff-
Applikationen beeinflusst werden. Korrelieren die Teil-Applikationen (N_I, N_2 u. N_3)
miteinander (beispielsweise durch Anwendung eines Mapping-Ansatzes), kann nicht ge-
wihrleistet werden, dass der Einfluss einer Teilgabe adidquat abgebildet wird. In einem
entsprechend trainierten Modell wiirde der Einfluss einer Teilgabe u. U. zu stark dargestellt

werden.

3 Zur Beantwortung der Beispielsfrage miissen dazu zwei Instanzen in ein trainiertes Netz eingegeben wer-
den. Beide Instanzen besitzen dieselben (vorher definierten) Auspragungen fiir Bodenattribute. Im einen Fall
wird der Wert ,,30° im anderen Fall der Wert ,,60“ fiir die N_1-Applikation eingesetzt. Dann kénnen die
prognostizierten Ertridge verglichen werden.
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Anwendung

In der Anwendung der trainierten Netze ergeben sich dhnliche Risiken wie beim Training
selbiger. In der vorliegenden Arbeit werden die trainierten neuronalen Netzwerke iiberwie-
gend zur Ex-post-Analyse verwendet (vgl. Abschnitt 4.5-4.7). Es erfolgt damit eine Analy-
se der kleinrdumigen N-Applikation fiir ein vergangenes Jahr. Dennoch ist es ein Ziel die-
ser Arbeit, die trainierten neuronalen Netze, bzw. die daraus abgeleiteten Entscheidungsre-
geln, in neuen Versuchen zu testen. Fiir die Anwendung zur Optimierung der kleinrdumi-

gen N-Diingung ergeben sich einige diskussionswiirdige Punkte.

Zunéchst miissen fiir eine ,,echte* Prognose, d. h. fiir den Einsatz der trainierten neuronalen
Netze in zukiinftigen Jahren, wieder die Voraussetzungen geschaffen werden, auf die das
neuronale Netz ,,geeicht” wurde. Dies bedeutet unter anderem, dass die gleichen Attribute
zur Verfiigung stehen sollten. Bei der Verwendung von Ertragsattributen aus bestimmten
Jahren zum Training sollten demnach die entsprechenden Ertragsdaten auch zur Anwen-
dung vorliegen. Bei unterschiedlichen Fruchtfolgen miissen demnach Anpassungen vorge-
nommen werden, die schwer quantifizierbar sind (vgl. 4.8.1). Es stellt sich fiir alle Attribute
die Frage, ob die Datenerfassung unter vergleichbaren Vorraussetzungen erfolgt ist, oder ob

Anpassungen vorgenommen werden konnen.

Ein weiterer kritischer Punkt ist der Einfluss der Witterung. Wie in Abschnitt 3.2 darge-
stellt ist der Einsatz von Witterungskennzahlen zum Training der neuronalen Netzwerke
unter den Vorraussetzungen dieser Arbeit nicht zielfiihrend. Es stellt sich die Frage, wie das
Netzwerk auf unterschiedliche jahresspezifische Einfliisse angepasst werden kann. Fiir die-
se Arbeit soll —_mangels Alternativen- ein pragmatischer Weg eingeschlagen werden, zu
dem es bisher keine Erfahrungswerte gibt. Es wird die Hypothese aufgestellt, dass die jah-
resspezifischen Einfliisse iiber die reflexionsoptische Kennzahl REIP kalibriert werden kon-
nen. Diese Hypothese basiert auf den Untersuchungen von MISTELE (2005, S. 56) zur
absoluten Skalierbarkeit von Reflexionsindices. Es deutet sich an, dass mit diesen Kenn-
zahlen absolute (jahresunabhingige) Aussagen zum Erndhrungszustand eines Bestandes
getroffen werden konnten®®. Ubertragen auf diese Arbeit wird angenommen, dass die 5ko-
nomisch optimale N-Applikation unter gleichen Bedingungen (gleiche Auspriagungen der
erfassten teilflachenspezifischen Attribute) unabhéngig vom Jahr konstant ist. Schlussend-
lich muss die Annahme getroffen werden, dass sich die relevanten kleinrdumigen Zusam-
menhinge (einschlieBlich der reflexionsoptischen Kennzahlen) zur Ertragsbildung aus den

Versuchsdaten eines Jahres (!) bestimmen lassen.

Unter diesen Annahmen wurden die Ertragsprognosemodelle des Versuches Gorzig 04 zur

> In den Untersuchungen von Mistele (2005) tauchen auch Fille auf, in denen diese Annahme nicht zutrifft.
Dafiir werden insbesondere die Rahmenbedingungen der Versuche (unterschiedliches Sensorsystem, Sorte,
Vorfrucht, Bodenfarbe) verantwortlich gemacht. Im Rahmen dieser Arbeit kann dies nicht ndher untersucht
werden.
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Optimierung von N-Applikationen im darauf folgenden Jahr verwendet (Gorzig 05, vgl.
Kap. 4.8). In diesem Rahmen wurde eine ,,echte” Prognose erstellt, obwohl die (Trainings-)

Daten nur aus einem Jahr stammen.

Diskussionsbedarf besteht auch dariiber, ob eine Datenbasis aus verschiedenen Jahren ver-
wendet werden kann, um aus den kombinierten Instanzen ein Modell zur ,,echten Ertrags-
prognose zu entwickeln. Die Idee einer solchen Versuchsserie besteht darin, ein neuronales
Modell zu entwickeln und es iiber die Jahre hinweg jeweils mit der sich vergroernden Da-
tenbasis zu trainieren. Nach DRUMMOND ET AL. (2003, s.p.) werden fiir die Trainingsdaten-
basis eine moglichst grole Anzahl an Schlag-Jahren benétigt, um dann eine echte Prognose
fiir ein Jahr erstellen zu konnen, das nicht in der Trainingsmenge verwendet wurde. Dieser
Ansatz wurde mit den Versuchsdaten Schafhof 02 und D4 03 getestet. Es stellte sich heraus,
dass die Gefahr von Uberlernen alleine durch die Kompatibilititsprobleme der beiden Da-
tensdtze ansteigt (WEIGERT UND WAGNER, 2004, s.p.). In dieser Arbeit wird auf diesen An-

satz nicht ndher eingegangen.

Dieser Abschnitt zeigt, dass einige kritische Punkte in der Umsetzung und Anwendung der
neuronalen Prognosemodelle existieren. Fiir diese Arbeit wurde ein pragmatischer Weg
eingeschlagen, der Elemente aus verschiedenen Ansitzen verwendet. Die getroffenen An-

nahmen konnen in diesem Rahmen nicht ndher untersucht werden.

4.42 Okonomische Optimierung von N-Gaben mittels trainierter neuronaler Netze

zur Ertragsprognose

Der folgende Schritt basiert auf dem Ansatz von POKRAJAC UND OBRADOVIC (2001a, S.
2111ff). In ihrer Arbeit verwenden sie Ertragsprognosemodelle zur 6konomischen Optimie-
rung von Diingermengen (Methode: Direct Modelling). Die Ausgangslage stellt sich iiber-
tragen auf die vorliegende Arbeit beispielsweise folgendermalen dar: zum Zeitpunkt ,,Ve-
getationsbeginn®, also zur ersten N-Gabe, soll fiir eine bestimmte Teilfliche in einem
Schlag die Entscheidung zur 6konomisch-optimalen Hohe der Stickstoff-Applikation ge-
troffen werden. Von dieser Teilflache sind zu diesem Zeitpunkt die Ausprigungen der Bo-
denattribute bekannt. Zur Verfiigung steht weiterhin das Ertragsprognosemodell, das im
vorausgegangenen Schritt erzeugt wurde. Der Ansatz der beiden Autoren besteht darin, eine
Auswahl an moglichen Ausbringungsmengen der Stickstoff-Applikation in Kombination
mit den Bodenattributen in dieses Modell einzugeben (Input) und daraus jeweils den Ertrag

(Output) zu prognostizieren.

In der vorliegenden Arbeit miissen entsprechend die Teilflichendaten zu den jeweiligen
Diingezeitpunkten in Kombination mit der Teilapplikation in den moglichen Ausbrin-
gungsmengen als Input in das trainierte neuronale Netz eingegeben werden. Aus diesen

Input-Output-Kombinationen kann eine Auswahl der 6konomisch optimalen N-Menge er-



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 102

folgen.

Dazu muss allerdings das Auswahlkriterium festgelegt werden. Das bedeutet, es muss eine
ZielgroBe definiert werden, anhand derer die Auswahl erfolgen soll. Dazu die stickstoffkos-
tenfreie Leistung (NKL) verwendet (vgl. Kap. 3.1). Eine teilflaichenspezifische stickstoff-
kostenfreie Leistung NKLy fiir eine Stickstoffmenge N errechnet sich fiir einen teilflachen-

spezifischen Ertrag Yt (der wiederum von N abhingig ist) wie folgt:
NKL1(N) = py Yr(N)—p. N

Dabei steht p, fiir den Faktorpreis pro Einheit des Ertrages Y. Der Faktorpreis p, bezieht
sich auf die Einheit des Inputs N. In der hier vorliegenden Arbeit wird durchgingig ein

Winterweizenpreis p, von 120 € pro t und ein Stickstoffpreis p, von 0,65 € pro kg N ange-

nommen. Zur Auswahl von N-Gaben muss jeweils der prognostizierte Wert Y (~,) des neu-

ronalen Netzwerkes fiir einen spezifischen Wert N; eingesetzt werden. Damit kann fiir jeden

Input N; ein teilflachenspezifischer Wert NKLy errechnet werden:

NKLT(Ni):qYT(Ni)_CNi
Zur Ermittlung der optimalen N-Gabe in Abhéngigkeit von den gegebenen Attributen muss
die Funktion von NKL;(N;) maximiert werden (vgl. ROBERTS ET AL, 2000, S. 134ff). Formal

also™:
Nopi= arg maxy { NKL1(N;)}

Wegen der begrenzten Prézision der Diingerstreuer konnen die applizierbaren Diingermen-
gen N; als diskret aufgefasst werden (POKRAJAK UND OBRADOVIC, 2001, S. 2111). In der
vorliegenden Arbeit werden die zur Auswahl stehenden Teilapplikationsmengen N; aus der

Menge
0,10, 20.,..., Max| ausgewaihlt.
{ g

Die maximale Hohe der N-Gabe (Max) ergibt sich aus der maximal applizierten Menge in
den jeweiligen Trainingsinstanzen. Fiir jede dieser N-Mengen wird daher die jeweilige
stickstoffkostenfreie Leistung berechnet und die maximale Leistung ausgewihlt. Die ent-
sprechende N-Gabe wird als die 6konomisch optimale Menge N, bezeichnet werden. Das
Optimierungsproblem wird dadurch in ein Auswahlproblem umgewandelt. Die Auswahl
kann mit Hilfe einfacher Algorithmen (linear bzw. sequential search) durchgefiihrt wer-

56
den”.

3 Arg max ist eine Funktion der Komparativen Statik, die ein Argument auswihlt, fiir das eine Funktion ihr
Maximum erreicht (vgl. SYDSAETER ET AL., 2000, S. 151).

%% Bej der Optimierung einer Teilapplikation werden die restlichen Teilapplikationen als konstant angesehen;
diese flieBen aber in vorliegender Arbeit nicht in die Berechnung der NKL mit ein. Damit wird die NKL in
der Regel iiberschitzt. Fiir die Optimierung ist dies aber von keiner Bedeutung.
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In Abbildung 28 ist der gesamte Vorgang vereinfacht dargestellt. In diesem Fall wird die
Diingung N_1 fiir eine Teilfldche X optimiert. Die moglichen Diingermengen liegen dabei
zwischen 0 und 30 kg N/ha. Als diejenige N_1-Menge, die zu der hochsten stickstoffkos-
tenfreien Leistung fiihrt, wird in diesem Beispiel die Menge 10 kg N/ha ausgewihlt. Mit
dieser Methode konnen analog die speziellen Intensititen der weiteren Teilgaben (N_2p,

N_3,,) bestimmt werden.

N_1 Ertra | NKL [€] (fir N_7)
Teilflache X: - Neuronales 9 :
Netz :
Zugkraft| EM_38 0 R 55 » 660 (N_1=0)
25 2 10 - ~ 70 j :@N_1®—> NKL,,,
: SO N_1,,=10!
20 - 60 | 707 (N_1=20) —Topt= T
> [ 1
30 . 50 ‘> 581 (N_1 = 30)
U

Abbildung 28: Okonomische Optimierung von N-Gaben mit Ertragsprognosemodellen

Diese beiden Schritte (Ertragsprognose und 6konomische Auswahl) stellen also ein Kon-
zept dar, wie aus einer Menge an Trainingsinstanzen Modelle erzeugt werden konnen, mit
denen die Stickstoff-Ausbringung 6konomisch optimiert werden kann. Die Trennung der
beiden Schritte ermdglicht es, zum einen an agronomischem Wissen zur Ertragsprognose
anzukniipfen. Zum anderen konnen einmal erstellte teilflichenspezifische Ertragsprogno-
semodelle auch dann verwendet werden, wenn sich Faktorpreise verdndern. Die Anpassung
erfolgt lediglich in der NKL-Berechnung. Gleichzeitig konnten aber auch andere Zielsys-
teme implementiert werden. Es wire beispielsweise denkbar, zusitzlich Qualitdtsmerkmale
des Ernteguts (z. B. Rohproteingehalt) zu bewerten, sofern die entsprechenden Attribute

auch in den Ertragsprognosemodellen eingebaut sind.

Die Aufgabe der konomischen Optimierung von teilflichenspezifischen N-Gaben konnte
damit bereits mit diesen beiden Schritten erledigt werden. In den Ansétzen zur Verifikation
wurde dies auch so durchgefiihrt. Allerdings ergeben sich dadurch zwei gewichtige
Nachteile: Zum einen ist der Optimierungsvorgang relativ intransparent. Insbesondere die
trainierten neuronalen Netze zur Ertragsprognose konnen nicht ,,verstanden* werden und
kein Wissen extrahiert werden. Es existieren zwar einige Methoden, mit denen die Transpa-
renz erhoht werden kann (vgl. Abschnitt 4.4.4), jedoch konnen damit nur Teilaspekte des
Ertragsprognosemodells beleuchtet werden. Zum anderen soll die Optimierung automati-
siert in einem In-Field-Controller ablaufen, was mit dieser Methode nur umsténdlich mog-
lich wire. Um diese beiden Anforderungen zu erfiillen, ist ein weiterer Schritt notwendig,

nidmlich die Extraktion von 6konomisch optimierten Entscheidungsregeln.
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4.4.3 Extraktion von 6konomisch optimierten Entscheidungsregeln

Die Aufgabe des folgenden Schrittes besteht darin, Beschreibungen bzw. Muster des Opti-
mierungsvorganges zur erhalten, die dann interpretiert, bewertet und verglichen werden
konnen. Die Beschreibungen sollen in Form von Regeln bzw. Entscheidungsbdume darge-
stellt werden. Mit dieser Darstellung soll die Transparenz erhoht werden. Es soll fiir Exper-

ten moglich sein, die Regeln zu verstehen und sie gegebenenfalls anzupassen.

Die erzeugten Regeln konnen gleichzeitig auf einem In-Field-Controller eingesetzt werden,
um einen Online-Ansatz zur Diingung (Sensor-Ansatz mit Karteniiberlagerung) zu verwirk-
lichen. Zur Erzeugung von Regeln bieten sich Entscheidungsbaumverfahren (vgl. Kap. 2.6)

an.

Dazu werden wiederum die Ergebnisse der zwei vorausgegangenen Schritte verwendet. Mit
diesen beiden Schritten ist es moglich, die optimalen speziellen Intensitéten fiir teilfldchen-
spezifische Verhiltnisse zu bestimmen. Werden diese beiden Schritte fiir alle Instanzen
(Teilflachen) eines Feldversuches wiederholt, ldsst sich mit den beiden Methoden ein Da-
tensatz erzeugen, in dem fiir kleinrdumige Attributs-Auspriagungen die jeweilige optimale
N-Gabe abgetragen ist (vgl. Tabelle 12). Dieser Datensatz bildet die Trainingsmenge fiir

den folgenden Schritt des iiberwachten Lernens.

Tabelle 12: Beispielhafter Datensatz zur Erzeugung von Entscheidungsregeln

Ertrag 96 Zugkraft  EM_38 N_1 REIP_2 N_2,p1
8.1 33 21 40 721.1 30
7.5 27 23 10 723.4 40
8.1 40 22 50 7243 60

Der Entscheidungsbaumalgorithmus wird dazu verwendet, um aus diesem Datensatz Re-
geln (bzw. einen Entscheidungsbaum) zu erzeugen. Die ZielgroBe ist in diesem Fall die
optimierte N-Menge Ny, Die erklirenden Attribute sind die jeweiligen teilfldchenspezifi-
schen Daten der Teilapplikationen. Im Vergleich zur Ertragsprognose wird also nur fiir jede
Instanz die ZielgroBe Ertrag durch die optimierte N-Menge ersetzt. Zur Erstellung von Ent-
scheidungsbdumen wird der CART-Algorithmus (Software-Clementine®) in den Standard-
Einstellungen verwendet. Mit diesem Algorithmus lassen sich sowohl Klassifikationsbiu-
me (Nop als kategorisches Attribut) als auch Regressionsbdume (N, als numerisches Attri-
but) produzieren (vgl. Kap. 2.6)"".

Im Ergebnis wird das Wissen, das in den neuronalen Netzen zur Ertragsprognose abgebildet

" Die Anwendung des C 5.0-Algorithmus fiihrt zu sehr dhnlichen Ergebnissen in der Klassifikation. Die Un-
terschiede im Lernverfahren fallen im Rahmen der hier verwendeten Klassifikationsaufgaben kaum ins Ge-
wicht.
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ist, in okonomische Regeln iiberfiihrt. Dies erfolgt unter Einbuflen von Qualitiit, da eine
stetige Funktion in unstetige Regeln abgebildet wird (vgl. Kap. 2.6). Die Anpassung an die
Stetigkeit fiihrt in der Anwendung von Entscheidungsbaumverfahren zu zahlreichen Unter-
teilungen des Losungsraumes. Im Ergebnis bedeutet dies vielfach, dass die produzierten
Regeln sehr uniibersichtlich werden und sich damit nicht mehr zur Darstellung und Inter-
pretation eignen. Dies fithrt zu der Auftrennung der Data-Mining-Ziele, die im Eingang
dieses Kapitels angesprochen wurde. Die exakten Regeln konnen nicht als verstindliche
Muster angesehen werden, es miissen weitere Werkzeuge zur Interpretation eingesetzt wer-

den.

Zur Darstellung in dieser Arbeit wird die Maximum-Tree-Depth auf drei Ebenen be-
schrinkt, um eine iibersichtliche Baumstruktur zu erzeugen. Es werden damit nur die wich-
tigsten Regeln dargestellt. Fiir die Anwendung in einem In-Field-Controller kann jedoch

die optimale Komplexitit verwendet werden, um die Prizision hoch zu halten.

Mit der Anwendung dieser drei beschriebenen Schritte konnen 6konomisch optimierte Ent-
scheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoffdiingung erzeugt werden. Zur Beurteilung
miissen allerdings die moglichen Fehlerquellen der einzelnen Schritte betrachtet werden.
Funktioniert beispielsweise die Ertragsprognose nicht, konnen auch keine validen Regeln
gefunden werden. Gleichzeitig hidngen die erzeugten Entscheidungsregeln wiederum stark
von den jeweiligen Versuchsanlagen und den damit verbundenen Merkmalsraumen der
Trainingsinstanzen ab. Die erzeugten Entscheidungsregeln decken zwar per Definition alle
moglichen Fille der Realitit ab, allerdings darf nicht angenommen werden, dass die Klassi-
fikationen auch fiir Attributskombinationen valide sind, die im Merkmalsraum der Trai-
ningsinstanzen nicht aufgetreten sind (vgl. Kap. 2.4.). Das bedeutet, dass zur Interpretation

wiederum der Merkmalsraum der Trainingsinstanzen herangezogen werden muss.

4.4.4 (Vor-)Uberlegungen zur Extraktion von Mustern

Um zu verstehen, welche Herausforderungen sich bei der Umsetzung ergeben, muss etwas
ausgeholt werden. Ein erstes Problem ist die Darstellung des WED-Prozesses. Da es sich
dabei um einen interaktiven Prozess mit moglichen Riickkopplungsschleifen handelt, ist
eine lineare Darstellung schwierig. Um die Ubersichtlichkeit zu erhalten, beschriinkt sich

die Argumentation auf Ausschnitte dieses Prozesses.

Ein weiteres Problem stellt die Auswahl von iiberlegenen Varianten der Datenaufbereitun-
gen und den damit verbundenen Modellen dar. Zur Bewertung von Datenaufbereitungen
und den damit erzeugten Modellen wird eine Zielgro3e bzw. ein Zielsystem bendtigt. Die
Malzahlen fiir die Prognosegiite (vgl. Kap. 2.7) beziehen sich allerdings nur auf die jewei-
lige Datenaufbereitung. Das bedeutet, dass die Methode der Datenaufbereitung zum Trai-

ning eines Modells auch fiir die Validierungsdaten dieser Datenaufbereitung angewendet
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wird. Damit konnen streng genommen nur Modelle mit derselben Datenaufbereitung ver-

glichen werden.

Fiir den Vergleich unterschiedlicher Datenaufbereitungen miissen weitere Punkte beachtet
werden, die sich nur aus dem Anwendungsfall ergeben: Beispielsweise konnen in der Da-
tenaufbereitung bestimmte Regionen des Merkmalsraumes ausgeschlossen werden, falls die
Datendichte nicht ausreichend erscheint. Dadurch wird die Prézision der Vorhersage u. U.
erhoht. Falls in einer spiteren Anwendung eine Prognose fiir diesen Bereich erfolgen sollte,
schneidet allerdings in der Regel das Modell besser ab, zu dessen Training auch Instanzen

aus diesem Bereich verwendet wurden. Ahnliches gilt fiir die verwendeten Input-Attribute.

Die ZielgroBe ,,Prognosegiite® ist nicht immer kongruent mit dem Ziel des WED-Prozesses.
Das Ziel dieser Arbeit ist es beispielsweise, Entscheidungsregeln fiir die Stickstoff-
Ausbringung zu finden. Damit miissen gegebenenfalls Datenaufbereitungsmethoden bevor-
zugt werden, die den Einfluss der Stickstoff-Applikation in den Vordergrund riicken. Es
kann es durchaus vorkommen dass die Vorhersagekraft der N-Gaben auf den Ertrag gering
ist und unter Umstdnden von Pruning-Algorithmen abgeschnitten wird. In diesem Fall muss
auf Prizision verzichtet werden, um den Zusammenhang von N-Applikation auf den Ertrag

modellieren zu konnen.

Ein weiteres Problem ist, dass nicht alle Méglichkeiten in der Datenaufbereitung und Mo-
dellierung einer Systematik folgend ,,durchgetestet” werden konnen. Die Erstellung eines
neuronalen Netzes nimmt bei vorliegenden Datenumfingen unter Verwendung des Ex-
haustive-Prune-Algorithmus bis zu 2 Stunden Rechenkapazitit in Anspruch®®. Um die Er-
gebnisse einer Datenaufbereitung in Verbindung mit einer Attributauswahl und verschiede-
nen Trainingsparametern zu testen, werden in einer fiinffachen Kreuzvalidierung fiinf neu-
ronale Netze trainiert. Die Auswahl moglicher Input-Attribute und Datenaufbereitungen
lassen die Zahl der Varianten explodieren. Weiterhin empfiehlt es sich insbesondere bei
beschrinktem Datenumfang, eine Methode der Datenauswahl wiederholt zu testen, um zu
vermeiden, dass die Approximation an lokalen Minima abgebrochen wird. All diese Mog-
lichkeiten fiihren dazu, dass die zur Verfiigung stehende Zeit das begrenzende Element fiir
einen WED-Prozess ist (vgl. Kap. 5.2).

Zusammenfassend bleibt festzuhalten, dass ex ante keine Struktur eines WED-Prozesses
vorgegeben werden kann und kein objektives Zielsystem fiir diesen Prozess existiert. Der
Wert der Prognose erschliefit sich oftmals nur im Kontext, bzw. im Anwendungsfall. Da-
durch besteht die Gefahr, dass subjektive Entscheidungen des ,,Data Miners* in den Vor-
dergrund riicken.”® In dieser Arbeit werden aus diesen Griinden verschiedene Indizien bzw.

Orientierungspunkte zur Beurteilung des Prozesses verwendet, die im Folgenden erldutert

38 Verwendet wurde ein 1800 MHz Prozessor, Intel© Pentium© M.
> Vgl. hierzu auch Kap. 5.1.
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werden.
Datenbeschreibung und -visualisierung

Zum einen wird fiir jeden Versuchsdatensatz eine Ubersicht der einzelnen Attribute erstellt,
in der Kennzahlen der deskriptiven Statistik sowie ein Histogramm der Merkmalsauspra-
gungen abgetragen sind. Diese Funktion wird als Data Audit (Software Clementine ®) be-
zeichnet. Weiterhin werden die linearen Zusammenhinge der Attribute untereinander in
einer Korrelationsmatrix dargestellt, um erste Zusammenhinge in den Daten zu erkennen.
DRUMMOND ET AL. (2002, s.p.) weisen insbesondere auf die Analyse der Datendichte hin.
Erst durch eine gewisse Anzahl von Datenpunkte in einem Bereich kann gewihrleistet wer-
den, dass fiir diesen Bereich auch eine gute Prognose mit einem neuronalen Netzwerk er-

stellt wird. Erst dann wird zur eigentlichen Modellierungsphase tibergegangen.
Analyse der neuronalen Netze

In einem ersten Schritt werden mehrere Datenaufbereitungsverfahren getestet, die mog-
lichst alle Attribute einschlieBen. Dazu werden Neuronale Netze mit dem Exhaustive Pru-
ne-Algorithmus (vgl. Kap.2.5.3) und einer hilftigen Aufteilung des Datensatzes in Trai-

nings- und Testsample trainiert.

Die Werte der Estimated Accuracy (vgl. Tabelle 1) geben einen Anhaltspunkt fiir die Vor-
hersagekraft des Netzes. Die Prognosegiite wird anhand des Testsamples gemessen. Da
jedoch dieses Sample nicht unabhingig ist, ist der absolute Wert nicht notwendigerweise
objektiv (vgl. Kap. 2.7).

Die Anwendung des Exhaustive-Prune-Algorithmus’ liefert jeweils eine optimierte Netzto-
pologie. Daraus ergeben sich Interpretationsmoglichkeiten fiir die gelernten Zusammen-
hinge. Von Bedeutung sind dabei in erster Linie die Input-Attribute, die in dem ausgegebe-
nen Netwerk verwendet werden. Damit konnen ,,unwichtige* Input-Attribute erkannt wer-
den. Generell gilt, dass mit zu vielen ,,unwichtigen* Input-Attributen Uberlernen riskiert
wird. Ahnliches gilt fiir die Komplexitit der Topologie: Komplexe Netzformen neigen zum

Uberlernen, sehr kompakte Netztypen neigen zu einer Vereinfachung der Zusammenhiinge.

Ein wichtiger Anhaltspunkt ist weiterhin die Relative Importance, das Ergebnis der Sensiti-
vitdtsanalyse (vgl. Kap. 2.5.3). Dadurch kénnen unwichtige Attribute von wichtigen unter-
schieden werden, und somit eine Auswahl fiir weitere Datenaufbereitungsmethoden erreicht
werden. Nacheinander konnen dann verschiedene Attribute zusammengefasst bzw. ausge-
schlossen werden. In dieser Arbeit werden die Eckpunkte der trainierten neuronalen Netze
jeweils angegeben. Ein Beispiel dafiir ist in Tabelle 13 an einem Beispiel dargestellt. Die
Einstellungen beziehen sich dabei auf die Optionen des Trainingsalgorithmus’(vgl. Kap.
2.5).

Die Optimierung des Merkmalsraumes in Bezug auf die Datenbalance wird in dieser Arbeit
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nur eingeschriankt verwendet. Der Merkmalsraum wird nur in Bezug auf die N-Mengen
optimiert, da die Abdeckung der Merkmalsridume fiir dieses Attribut in der Regel nicht op-

timal war. Eine Datenbalance kann unter Umstédnden die Prizision der Vorhersage senken.

Zum Vergleich verschiedener neuronaler Netze wird eine fiinffache Kreuzvalidierung an-
gewendet. Dazu wird ein wechselndes Validierungsample erzeugt, das nur zur Ermittlung
der Prognosegiite verwendet wird. Dieses Sample wird vor der Modellierung von den ande-
ren Datensidtzen getrennt und erst zur Ermittlung der Leistungsvorhersage benutzt (vgl.
Kap. 2.7.1).

Tabelle 13: Analyse eines trainierten Netzes — vorgestellt an einem Beispiel

Estimated accuracy: 90.71 Relative Importance of Inputs: | Einstellungen:

Input Layer: 4 neurons N_2 0.30 Methode: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 3 neurons EM_38 0.28 Stop on: Default

Hidden Layer 2: 1 neuron Zugkraft. 0.18 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron Ertrag 98: 0.17 Testsample: 50 %

Analyse des Netzwerkes | Sensitivitdtsanalyse Parameter des Netzwerk-
und der Vorhersagekraft Trainings

Response Surfaces

Eine Moglichkeit zur Analyse und zur Extraktion von Wissen aus der ,,Black Box* eines
trainierten neuronalen Netzwerkes stellen Response Surfaces dar (POCRAJAC UND OBRADO-
VIC, 2001, S. 31, DRUMMOND ET AL., 2002, s.p.; LIU ET AL., 2001, S. 711). Mit dieser Me-
thode konnen die funktionalen Zusammenhinge von maximal zwei Input-Attributen in Be-
zug auf das Output-Attribut visualisiert werden. Fiir die vorliegende Arbeit ist dabei die
Wirkung der Stickstoffmenge auf den Ertrag unter Variation eines teilflachenspezifischen
Attributes besonders interessant. Dazu wird ein Test-Datensatz konstruiert, mit dem syste-
matisch Input-Kombinationen simuliert werden. Vom Merkmalsraum des Trainingsdaten-
satzes werden die Bereiche ausgewihlt, die von der Datenbasis angemessen vertreten

sind.%°

Die betrachteten Attribute werden dazu in diskrete Werte unterteilt und in ihren Linear-
kombinationen in Tabellenform abgetragen (vgl. Abbildung 29). Die daraus entstehenden
Input-Instanzen werden dann zusammen mit den restlichen Attributen, die konstant am Mit-

telwert gehalten werden, in das trainierte Modell eingegeben und der Output (prognostizier-

% Eg existieren hierzu keine Regeln, aber fiir Bereiche, die auerhalb des Merkmalsraumes oder in schlecht
vertretenen Bereichen liegen, konnen keine guten Ergebnisse erwartet werden.
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ter Ertrag) gespeichert. Die Ergebnisse lassen sich in einer dreidimensionalen Grafik dar-

stellen.
Attribut X Attribut X Attribut Y

10 20 30 40 10 31
31 20 31

>
3 ¥ 30 31
£ 3 40 31
34 10 32

Abbildung 29: Konstruktion eines Testvektors zur Erstellung von Response Surfaces

Der Nachteil dieser Methode ist darin zu sehen, dass sich iiber Response Surfaces aus-
schlieBlich die Zusammenhinge zweier Input-Variablen auf den Output des neuronalen
Netzes untersuchen lassen konnen — die restlichen Input-Werte werden im Test-Datensatz
konstant am Mittelwert gehalten. Hierbei besteht die Gefahr fiir Fehlinterpretationen: Die
Oberfliche konnte bei Variation der nicht betrachteten Input-Attribute ganz andere Formen
annehmen. Diese Gefahr steigt insbesondere dann an, wenn die ,,nicht beachteten* Attribute
einen grofen Einfluss auf die Prognose haben (vgl. Relative Importance) bzw. wenn kom-

plexe Netzstrukturen verwendet werden.

Als Erweiterung dieser Methode konnen die Linearkombinationen dreier Input-Attribute in
das trainierte neuronale Netzwerk eingegeben werden. Mit Hilfe einer Pivot-Tabelle lassen
sich damit die entsprechenden Prognosen fiir zwei Input-Attribute bei ausgewihlten Werten
des dritten Input-Attributes bestimmen. Alternativ kann auch der durchschnittliche Einfluss

des dritten Attributes ausgegeben werden.

In dieser Arbeit werden Response-Surfaces tiberwiegend zur Visualisierung der Abhéngig-
keit von Diingermengen auf den Ertrag bei den verschiedenen teilflichenspezifischen Attri-
buten verwendet. Die Abbildung stellt also ein Biindel an Produktionsfunktionen, also eine
Art Produktionsoberfliche, dar. Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung 30 dargestellt. An der
x-Achse ist ein teilflichenspezifisches Attribut abgetragen, an der y-Achse die Diingermen-
ge einer Teilapplikation. Der Output des neuronalen Netzes, d. h. die Ertragsprognose ist
auf der z-Achse abgetragen. Aus diesem Diagramm kann der Ertragsverlauf bei einer Ver-
dnderung der Eingangs-Attribute abgelesen werden. Zur besseren Orientierung sei ange-
merkt, dass die in x-Achsen-Richtung verlaufenden Linien in der Ertragsoberfldche jeweils
eine konstante Diingermenge darstellen, die in 10er-Schritten erhoht wird. Gleichzeitig
wird der prognostizierte Ertrag in Klassen aufgeteilt und den einzelnen Klassen Farben zu-

gewiesen (rechte Legende). In der Oberflédche stellen die Trennlinien zwischen den Klassen
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somit Hohenlinien dar. Aus dieser Beispiels-Abbildung kann beispielsweise gefolgert wer-
den, dass eine Erhohung der N-Applikation bei niedrigen REIP_2-Werten zu einem Er-
tragsanstieg fithrt, wihrend hohere N-Mengen bei hohen REIP_2-Werten praktisch keine
Ertragswirkung zeigen. Es konnen also Muster bzw. Ansitze fiir eine teilflichenspezifische
Applikation abgeleitet werden. Allerdings muss untersucht werden, ob sich diese Muster
auch zeigen, falls die restlichen Input-Attribute nicht am Mittelwert eingegeben werden
(Pivot-Tabelle). Mit dieser Methode konnen somit Zusammenhinge (bzw. Muster) inter-

pretiert werden, die in einem trainierten neuronalen Netz abgebildet sind.

z-Achse

18-85
75 -8
C17-75
C165-7
[16-65
Em55-6
1555

Pro-
gnostizierter 65
Ertrag
[t/ha]

N-
Applikation
[kg N/ha]

«©
(3]
[\
~

723.2
723.6
724
724.4

x-Achse

724.8

REIP_2 [nm] (teilflichenspezifisches Attribut)

Abbildung 30: Response Surfaces zur Analyse neuronaler Netze

Responses Surfaces sind insbesondere deshalb interessant, weil hier vorhandenes Wissen
iiber Produktionsfunktionen genutzt werden kann, um die Modelle zu beurteilen oder zu-
mindest vergleichen zu konnen. Ein Problem besteht jedoch darin, dass sich die in der Lite-
ratur dargestellten Produktionsfunktionen iiberwiegend auf die Stickstoff-Gesamtmenge
beziehen wihrend in der vorliegenden Arbeit der Effekt von Teilmengen abgebildet wird.
Mit der Berechnung der NKL (vgl. Kap. 4.4.3) kann auf der Z-Achse auch diese Zielgrofle
abgetragen werden. Damit lassen sich aus dem Diagramm aus den jeweiligen Maxima able-

sen, welche Diingermenge zu einem maximalen 6konomischen Ergebnis fiihrt.
Entscheidungsregeln

Als weiteres Indiz dienen die Entscheidungsregeln selbst, die wie beschrieben erstellt wer-
den. Durch die Beschriankung auf drei Ebenen soll erreicht werden, dass nur die wichtigsten

Regeln abgebildet werden. Zur leichteren Interpretation wird an jeder Abzweigung angege-
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ben, ob die Anwendung der Regel zu einem hoheren, niedrigeren oder gleich bleibenden
(prognostizierten) N fiihrt. In dieser Arbeit werden zur Erzeugung der Entscheidungsre-
geln die Teilflachen des Schlages verwendet, der zur Prognose des neuronalen Netzes ver-

1
wendet wurde®!.

Mit diesen ,,Werkzeugen* kann die Data-Mining-Phase bis zu einem gewissen Grad beur-
teilt und gesteuert werden. Der genaue Ablauf orientiert sich jedoch an den jeweiligen Da-
ten. In den folgenden Abschnitten werden fiir jeden dieser Versuche die zentralen Schritte

der Exploration und der Data-Mining-Ergebnisse aufgezeigt.

4.5 Data Mining I: Versuch Schafhof 02

Der erste Versuch zur Erzeugung von Entscheidungsregeln erfolgt mit den Daten des Ver-
suches Schafhof 02. Dieser Versuch wurde urspriinglich nur zum Testen von Diingesyste-
men im Streifenversuchsdesign angelegt. In ungefidhr der Hélfte aller Instanzen wurde die
N-Gabe schlageinheitlich konstant gehalten, wihrend in der anderen Hilfte zwei Algorith-
men angewendet wurden, die zur zweiten Applikation identisch und zur dritten Applikation
dhnlich waren. Dies wirkt sich negativ darauf aus, geeignete Instanzen fiir ein tiberwachtes
Lernen zu liefern. Dennoch soll die Modellierung und insbesondere die Exploration auch an
diesem Datensatz vorgestellt werden, um zu einem besseren Verstiandnis fiir die Anwen-

dung der Methode zu gelangen.

4.5.1 Datenexploration

Aus der Versuchsanlage Schafhof 02 konnten insgesamt 412 Instanzen erzeugt werden. In
Abbildung 31 ist der Data Audit dieser Datensitze abgebildet. Die durchschnittlichen Er-
trige des Versuchsjahres (Ertrag_02) dieses Schlages bewegen sich im Bereich von etwa 8-
9 t/ha. Die Standardabweichung der Ertrige bei einheitlicher Diingung in den Jahren 1996
und 1998 liegt bei 0.59 bzw. 0.84. Die Heterogenitét des Schlages ist damit als gering ein-
zuschitzen. Sichtbar werden auch fehlende Werte fiir Ertrag_96 und Ertrag_98 und fiir den
Ertrag des Versuchsjahres 2002, die in der Datenvorverarbeitung entfernt wurden. Es han-
delt sich hierbei um insgesamt 8 Instanzen, die von der Modellierung ausgenommen wur-
den. Weiterhin konnte ein auffilliger Ausreiler im Ertrag_02 identifiziert werden®?. Die
entsprechende Instanz wurde ebenfalls entfernt. Damit gelangt man zu 403 Instanzen mit
vollstandigen Bodenattributen. In diesem Fall wurde darauf verzichtet, leere Werte zu er-
setzen, da es sich um relativ wenige Instanzen handelte, die ausgeschlossen werden muss-

ten. Gravierender stellt sich das Problem in Bezug auf die Spektralmessungen dar, da zur

® Dies fiihrt dazu, dass sich die Entscheidungsregeln auch den natiirlichen Gegebenheiten anpassen. Wahl-
weise konnten nur bestimmte Bereiche eines Schlages ausgewihlt werden oder kiinstliche Teilflachen erzeugt
werden, was jedoch i. d. R. zu sehr verschiedenen Regeln fiihrt.

62 Es handelt sich hierbei um eine Teilfliche am Rand des Schlages.
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zweiten N-Gabe keine Spektralmessung durchgefiihrt wurde. Das Attribut REIP_2 ist damit
in allen Instanzen fehlend und es konnen prinzipiell keine Regeln fiir einen Sensor-
Overlay-Ansatz zur zweiten N-Gabe generiert werden. Das Attribut REIP_3 wurde nur fiir

ungefihr die Hilfte aller Instanzen erfasst.

In Bezug auf die Modellierung des Einflusses der N-Diingung hat dieser Datensatz mehrere
gravierende Unzulidnglichkeiten: Da der Schlag in diesem Versuch einheitlich angediingt
wurde, existiert nur eine Auspridgung des Attributes N_I/. Weiterhin ist die Variation der
Stickstoff-Gaben zur zweiten und dritten N-Gabe sehr gering. Sie erstreckt sich jeweils nur
iber einen Bereich von 30 kg N/ha mit Ab- und Zuschldgen von 10 kg N/ha ausgehend von

der Mittelertragszone. Der mittlere Wert ist dabei unverhéltnisméBig oft vertreten.

Damit wird deutlich, dass dieser Versuch nicht fiir eine Ertragsprognose fiir variierende N-
Mengen in der ersten N-Gabe verwendet werden kann, da diese Ereignisse auB3erhalb des

Merkmalsraumes der Lerninstanzen liegen (vgl. Kap. 2.4).

Attribut Histogramm Minimum Maximum Mittelwert Std. Abw. Anzahl
N_1 l 70 70 - - 412

N_2 40 60 50.29 451 412
N_3 50 90 65.97 9.28 412
REIP_3 h 720.2 731.26 727.22 1.52 201
ZUGKRAFT _.i_ 15.67 37.12 27.46 3.35 412
EM_38 Ih 19.25 50.75 36.22 5.14 412
ERTRAG_96 L 5.26 9.2 7.51 0.59 411
ERTRAG_98 5.55 10.01 8.32 0.84 409
ERTRAG_02 _‘l‘ 52 9.31 7.81 0.66 408

Abbildung 31: Data Audit des Datensatzes Schafhof 02

Eine Ertragsprognose zur zweiten N-Gabe kann nur auf drei Auspriagungen (40, 50 und 60
kg N/ha) der zweiten N-Applikation aufbauen. Die Auswirkungen von Applikationen au-
Berhalb dieser Werte kann nur extrapoliert werden. Die Gefahren, die mit einer Extrapolati-
on verbunden sind, zeigen sich in der Analyse des trainierten neuronalen Netzwerkes (vgl.
Kap. 4.5.2). Die Verteilung der Merkmalsausprigungen von N_3 ist ebenfalls unzurei-
chend. Es liegen nur Ausprdgungen im Bereich von 50 — 90 kg N/ha vor, wobei der Wert
der schlageinheitlichen Diingermenge unverhéiltnismiBig oft vorkommit.

Das Hauptproblem des Datensatzes wird jedoch aus der Korrelationsmatrix in Abbildung
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32 deutlich. In den Instanzen, in denen die N-Menge variiert, wurden tiberwiegend dhnliche
Algorithmen angewendet (vgl. Kap. 4.2.1). Die Applikationsmengen resultieren groften-
teils aus dem verwendeten Mapping-Ansatz. Damit wird der Ereignisraum stark einge-
schriankt. Es gibt sehr wenige Instanzen, die hohe historische Ertrige und gleichzeitig nied-
rige Applikationen zur zweiten N-Gabe aufweisen. Gleichzeitig existieren wenige Instan-
zen fiir den umgekehrten Sachverhalt, d. h. niedrige historische Ertrdge und hohe N-
Applikation. Dadurch zeigt sich ein relativ starker Zusammenhang zwischen (historischen)
Ertragsattributen und den Teilapplikationen (N_2 und N_3). Es handelt sich hier um einen

Zusammenhang, der nur durch die Art der Versuchsdurchfiihrung zustande kommt.

Die Abbildung einer verzerrungsfreien Ertragsprognose fiir Teilapplikationen wird dadurch
erschwert, bzw. unmoglich gemacht. Vereinfacht dargestellt kann das neuronale Netz bei-
spielsweise nicht unterscheiden, ob ein hoherer Ertrag durch die N-Menge oder durch die
Bodenattribute hervorgerufen wird, wenn zwischen diesen beiden Attributen ein starker
Zusammenhang besteht. Insbesondere wird eine Ertragsprognose fiir variierende N-Gaben
kritisch.

N2 N3 REIP 3 KZRL,JAGF T EM 38 E RTgFéAG_ E RTgF;AG_ E RTOFZAG_
N_2 0.3 0.52 -0.15 0.01 0.38 0.3 0.46
N_3 0.3 0.04 0.04 -0.02 0.12 0.13 0.17
REIP_3 0.52 0.04 -0.3 0.28 0.16 0.31 0.73
ZUGKRAFT 0.15 0.04 -0.3 0.06 -0.15 -0.16 -0.29
EM_38 0.01 0.02 0.28 0.06 0.05 0.15 0.3
ERTRAG_96 0.38 0.12 0.16 -0.15 0.05 0.61 0.35
ERTRAG_98 0.3 0.13 0.31 -0.16 0.15 0.61 0.41
ERTRAG_02 0.46 0.17 0.73 -0.29 0.3 0.35 0.41

Abbildung 32: Korrelationsmatrix der Attribute Schafhof 02.

Das Problem wird durch die ,,unscharfe* Einteilung von Management-Zonen (vgl. Kap.
4.2.1), wie in Abbildung 33 zu erkennen ist, etwas abgeschwicht. Hier sind in einem Scat-
terplot die Instanzen des Versuches in ihren Attributen Ertrag_96 sowie Ertrag_98 abge-
tragen. Farb- und Formcodiert ist in dieser Abbildung auerdem die Applikation N_2 dar-
gestellt. Es zeigen sich die angesprochenen Gruppierungen der N_2-Auspriagungen, die das
Lernverhalten behindern. Die blauen Dreiecke (Applikation von 40 kg N/ha) liegen tiber-
wiegend ndher am Ursprung als die magentafarbenen Kreise (Applikation von 60 kg N/ha).
Bei einer Diingung nach einem Mapping-Ansatz auf Basis der einzelnen Teilfldchendaten

miisste dies allerdings durchgingig der Fall sein. Die Verwendung von Management-Zonen
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erzeugt somit eine unscharfe Trennung dieser beiden Gruppen. Zur dritten N-Gabe wird die
Verzerrung durch die Anwendung eines Sensor-Overlay-Algorithmus’ weiter abge-

schwicht.

Prinzipiell konnte eine derartige Verzerrung durch eine entsprechende Selektion von In-
stanzen weiter verringert werden, indem die Anzahl von Instanzen mit hohen Diingermen-
gen in Hochertragsbereichen beschrinkt werden wiirde. Allerdings wiirde dann die Zahl der
Instanzen sehr niedrig werden. Zum Training der neuronalen Netze werden deshalb alle

Instanzen verwendet.

Von den beiden Diingergaben N_2 und N_3 hat die frithere Applikation eine stirkere Kor-
relation mit dem Ertrag im Versuchsjahr. Der Vegetationsindex REIP_3 korreliert sehr
stark mit dem Ertrag im Versuchsjahr und ist damit fiir eine Ertragsprognose prinzipiell gut
geeignet. Die Korrelation der Bodenattribute mit Ertrag_02 ist insgesamt schwicher und
liegt im Bereich zwischen 0.3 und 0.4. Auffallend ist, dass das Attribut Zugkraft negativ
mit dem Ertrag des Versuchsjahres korreliert.
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Abbildung 33: Scatterplot aus Ertragsdaten und Applikationsmengen (N_2)

4.5.2 Ertragsprognose fiir die zweite N-Applikation

In einem ersten Schritt werden alle Instanzen mit allen zum Zeitpunkt N_2 vorhandenen
Attribute zum Training eines neuronalen Netzes verwendet. Das Ergebnis der Trainings-
phase ist in Tabelle 14 dargestellt. Die Estimated Accuracy dieses Netzwerkes liegt bei
90.71. Das erstellte Netz hat eine relativ kompakte Topologie mit vier Neuronen in der

Eingabeschicht, drei Neuronen in der ersten versteckten Schicht, einem Neuron in der zwei-
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ten versteckten Schicht sowie einem Neuron in der Ausgabeschicht. Das Attribut Ertrag_96
wurde durch den Pruning-Algorithmus abgeschnitten. Bei der Sensitivititsanalyse féllt auf,
dass das Attribut N_2 einen sehr hohen Einfluss auf die Prognose hat, wihrend das Attribut
Ertrag_98 von geringer Bedeutung fiir die Prognose ist. Zur Interpretation kann wiederum
die Verzerrung im Datensatz herangezogen werden. Durch die (Schein-)Korrelation von
N_2 mit den historischen Ertragsattributen konnten die Auswirkungen auf den Ertrag iiber
das Attribut N_2 im neuronalen Netz abgebildet worden sein. Die scheinbare Bodenleitfa-

higkeit EM_38 besitzt ebenfalls eine hohe Bedeutung fiir die Prognose.

Im nidchsten Schritt wird die Funktionalitdt des neuronalen Netzwerkes in einem Response
Surface untersucht. Dazu werden die Bereiche des Merkmalsraumes verwendet die ausrei-
chend abgedeckt sind®. Dieser Ausschnitt wird durch die Grundfliche des Diagramms rep-

riasentiert.

Tabelle 14: Neuronales Netzwerk zur zweiten N-Applikation (Versuch Schafhof 02)

Estimated accuracy: 90.71 Relative Importance of Inputs: | Einstellungen:

Input Layer: 4 neurons N_2 0.30 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 3 neurons EM_38 0.28 Stop on: Default

Hidden Layer 2: 1 neuron Zugkraft. 0.18 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron Ertrag_98: 0.17 Testsample: 50 %

In Abbildung 34 sind die entsprechenden Ertragsprognosen fiir diesen Ausschnitt graphisch
dargestellt. In diesem Diagramm werden in diesem Fall ,,Produktionsfunktionen* abgetra-
gen, die sich auf die Teilgabe N_2 beziehen. Es kann abgelesen werden, wie sich die Pro-
duktionsfunktionen verdndern, wenn das teilflachenspezifische Attribut Ertrag_98 verin-
dert wird (vgl. Kap. 4.4.4). Dabei zeigt sich eine stufenférmige Oberfldche. In den Berei-
chen, der nicht von Trainingsdaten abgedeckt wird, liegt die N-Response auf einem Plateau.
Dies ist sowohl im Bereich N_2 < 40 kg N/ha als auch N_2 > 60 kg N/ha der Fall. Im Be-
reich zwischen 40 und 60 kg N/ha steigt der prognostizierte Ertrag fiir alle Werte von Er-
trag_98 enorm steil an. Aus den zugrunde liegenden Daten ergibt sich ein durchschnittli-
cher Ertragszuwachs von 0,68 t/ha bei einer Erhohung von N_2 von 40 auf 50 kg N/ha.

Diese Werte konnen als realititsfern betrachtet werden.

Der gesamte Verlauf der hier abgebildeten Produktionsfunktionen ist extrem untypisch und
kann somit verworfen werden®. Dieses Ergebnis zeigt deutlich, dass die Rahmenbedingun-

gen, die auch schon in der Datenexploration angesprochen wurden zu Fehlinterpretationen

% In diesem Fall werden Ertrag_98-Werte von 7-9 verwendet. N_2 wird von 0 bis 100 variiert, um die Inter-
polationsméglichkeiten eines neuronalen Netzwerkes darzustellen.

o4 Vgl. Ergebnisse von N-Steigerungsversuchen im selben Jahr in der Region in GANDORFER ET AL. (2004a,
S.31).
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fiilhren konnen. In diesem Fall scheinen die Zusammenhinge der Teil-Applikationen mit
den Bodenattributen zu einer Uberschitzung der Ertragswirkung von Stickstoff zu fiihren.
Gleichzeitig zeigt dieses Beispiel auch sehr deutlich, dass die Fahigkeit neuronaler Netze
auf Bereiche auBlerhalb der Trainingsdaten zu extrapolieren, als kritisch zu bewerten sind.

Der plateauformige Verlauf zeigt praktisch keine Reaktion auf eine variierende N-Gabe.

Ertrag_02 [t/ha] 08-8.5
B7.5-8
o7-75
W6.5-7

B6-6.5

90

N_2 [kg N/ha]

7.8 8

Ertrag_98 [t/ha]

8.8

Abbildung 34: Response Surface zur zweiten N-Gabe (Ertrag_98, Versuch Schafhof 02)
Dies wurde auch von DRUMMOND ET AL. (2002, s.p.) bei d@hnlicher Datenlage festgestellt:

“This example demonstrates the danger of extrapolation from such models. Neural Net-
work models generalize far better when the data used to train them contains many observa-
tions. Where training data was relatively sparse (or non-existent) the models produced un-

reasonable results.”

Damit wird die Bedeutung einer exakten Exploration als Ausgangsbasis fiir eine Modellie-
rung und fiir eine Interpretation der Ergebnisse offenkundig. Weiterhin macht dieses Bei-
spiel die Notwendigkeit einer Variante deutlich, die den Merkmalsraum aus Sicht der N-

Gabe verzerrungsfrei abdeckt.

4.5.3 Ertragsprognose zur dritten Stickstoff-Applikation

Die Vorzeichen fiir eine Modellierung der Zusammenhéinge von N_3 mit dem Ertrag des
Versuchsjahres sehen eindeutig besser aus. Zum einen gibt es einen groferen Bereich an
Merkmalsauspriagungen (50-90 kg N/ha), zum anderen wird die Verzerrung des Datensat-

zes durch den Mapping-Ansatz durch den hinzukommenden Sensor-Overlay-Algorithmus
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in den Versuchsdaten weiter ,,verwischt®.

Bezogen das Attribute REIP_3 und der N_3-Gabe ist der Merkmalsraum verhéltnismiBig
gut abgedeckt, wie aus Abbildung 35 zu erkennen ist. Das Attribut N_3 wurde hierzu zwei-
fach codiert (Farbe und Grofie des Symbols)65. Hier liegen die Kombinationen dieser bei-
den Attribute in allen Varianten verhiltnisméBig gleichméBig vor. Es tauchen keine grof3e-
ren Anhdufungen dhnlicher Kombinationen auf. Wiederum zeigt sich in dieser Abbildung

der starke Zusammenhang von REIP_3 und dem Ertrag im Versuchsjahr.

Fiir das Training des neuronalen Netzes werden nur vollstindige Instanzen verwendet. Es
stellt sich heraus, dass wiederholte Trainingsvorginge zu unterschiedlichen Netztopologien
fiihren. Das liegt im Wesentlichen an der geringen Anzahl von Datensitzen und an mogli-
chen Gruppierungen von dhnlichen Datensédtzen in den zufillig ausgewdhlten Trainings-
und Testmengen. Auffillig ist der hohe Einfluss des Attributs REIP_3 fiir die Prognose.
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Abbildung 35: Scatterplot der Instanzen Schafhof 02 (REIP_3, Ertrag_02 und N_3)

Die Estimated Accuracy verbessert sich, wie zu erwarten, wenn mehr Input-Attribute ver-
wendet werden. Allerdings wird damit die Gefahr von Uberlernen erhoht. Werden alle In-
put-Attribute zum Zeitpunkt N_3 verwendet, so zeigt sich in der Validierung eine hohe U-
beranpassung auf die Trainings- und Testdaten. Daher werden schrittweise die Eingabe
Neuronen entfernt, die die geringsten Werte in der Sensitivitits-Analyse besitzen, um der

geringen Datenquantitit Rechnung zu tragen.

Beispielhaft soll ein Netzwerk vorgestellt werden, bei dem die Attribute N_2 und Er-

% Ein niedriger Wert von N_3 ist beispielsweise mit einem kleinen Kreis und einer blauen Farbe dargestellt.



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung

trag_96 nicht als Input-Faktoren verwendet werden. Die Analyse dieses Netzes ist in
Tabelle 15 abgetragen. Es zeigt sich eine Estimated Accuracy, die schlechter ist als im neu-
ronalen Netz zu N_2. Die Topologie des Netzes ist verhiltnismiBig komplex. Das Attribut
N_3 besitzt keinen besonders ausgeprédgten Einfluss auf die Ertragsprognose. Dies gilt al-

lerdings auch fiir die Bodenattribute. Die entscheidende Bedeutung besitzt, wie zu erwarten

war, das Attribut REIP_3.

Tabelle 15: Neuronales Netzwerk zur dritten N-Applikation (Versuch Schafhof 02)

Estimated accuracy: 90.19

Input Layer: 5 neurons
Hidden Layer 1: 6 neurons
Hidden Layer 2: 3 neurons

Output Layer: 1 neuron

Relative Importance of Inputs

REIP_3
EM 38
Zugkraft.
N_3
Ertrag 98:

0.45
0.25
0.19
0.16
0.15

Einstellungen:

Method: Exhaustive prune

Stop on: Default

Prevent overtraining: true

Sample: 50%

In Abbildung 36 ist die Ertragsprognose fiir die Attribute N_3 und REIP_3 abgetragen.
Wiederum konnen die Unzulédnglichkeiten des Trainings-Datensatzes erkannt werden. Au-
Berhalb der N-Mengen im Trainingsdatensatz zeigt sich wiederum ein plateauformiger Ver-

lauf. Der Anstieg des Ertrages bei hoheren N-Mengen fillt mit diesem Modell gemiBigter

und damit realitdtsnidher aus.

8.50

8.00

7.50

Ertrag_02 [t/ha]

7.00

REIP_3

90
60

08.00-8.50
B7.50-8.00
07.00-7.50
M6.50-7.00

30  MN_3[N(kgha)]

Abbildung 36: Response Surface zur dritten N-Applikation (REIP_3, Versuch Schafhof 02)

Der Anstieg des prognostizierten Ertrages fiir hohere REIP_3-Werte verlduft annidhernd
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linear. Auffillig ist der steilere Anstieg der prognostizierten Ertrige bei niedrigen REIP_3-
Werten im Vergleich zu hohen REIP_3-Werten. Dies deutet auf eine relativ hohere optima-
le N-Gabe bei niedrigen REIP_3-Werten hin. Diese Ableitung muss allerdings vor dem
Hintergrund der beschriebenen Unzuldnglichkeiten im Datensatz gesehen werden. Auf-
grund dieser Voraussetzungen wird von weiteren Analysen und von der Erzeugung von

Entscheidungsregeln abgesehen.

4.5.4 Zwischenfazit

Die wichtigste Lektion aus diesem Versuch ist darin zu sehen, dass Verzerrungen innerhalb
des Datensatzes zu gewichtigen Fehlinterpretationen fithren konnen. Korrelationsmatrizen
konnen in der Analyse des Datensatzes dazu wertvolle Aufschliisse liefern. Aus diesen Er-
gebnissen heraus wurde fiir die folgenden Versuche versucht, den Merkmalsraum in Bezug
auf die N-Gabe zu ,,bereichern®. Wie auch schon von anderen Autoren festgestellt, konnte
wiederum gezeigt werden, dass neuronale Netze praktisch keine Fiahigkeit zur Extrapolati-

on auf Werte auBerhalb des Merkmalsraumes haben.

Es konnte auch gezeigt werden, dass Response Surfaces sehr niitzlich sind, die abgebildeten
Muster in den neuronalen Netzen in verstdndlicher Weise darstellen. Damit kann agronomi-

sches Wissen zur Einordnung bzw. Verwerfung der Modelle herangezogen werden.

Um aus diesem Versuch dennoch Entscheidungsregeln fiir den Versuch des folgenden Jah-
res (D4 03) abzuleiten, wurden die Instanzen notgedrungen mit denen eines Stickstoff-
Steigerungsversuches kombiniert. Ohne niher auf diese Daten einzugehen, erwies sich die-
se Idee nach heutigem Kenntnisstand als nicht zielfiihrend: Zum einen standen fiir den N-
Steigerungsversuch nicht dieselben Attribute zur Verfiigung. Es fehlen beispielsweise Zug-
kraft- und Bodenleitfdhigkeits-Messungen sowie historische Ertragsdaten. Dies fiihrt zu
zahlreichen Instanzen mit fehlenden Werten, die die Modellierung beeintriachtigen. Weiter-
hin wurde der Parzellenversuch wie iiblich auf anndhernd homogenen (Boden-) Verhiltnis-
sen durchgefiihrt, sodass Versuche, diese fehlenden Werte zu ersetzen, zu zahlreichen In-
stanzen mit denselben Ausprigungen der Bodenattribute fithrte. Dadurch wird der Merk-
malsraum stark eingeschriankt und das Lernergebnis wiederum fragwiirdig. Weitere Prob-
leme ergaben sich dadurch, dass in diesem Versuch die N-Gesamtmenge auf vier Teilgaben

verteilt wurde und das Ertragsniveau vom Versuch Schafhof 02 stark abweicht.

4.6 Data Mining II: Versuch D4 03

Mit dem Versuch D4 03 wird eine verbesserte Abdeckung des Merkmalsraumes erreicht als
im Vorjahresversuch. Insbesondere die Variante Merkmalsraum gewihrleistet eine gleich-
mifBigere Datendichte beziiglich der Diingergaben. Allerdings stand in diesem Versuchsjahr

eine kleinere Versuchsfliche zur Verfiigung. Der daraus entstehende geringe Datenumfang
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ist kritisch zu sehen. Insbesondere bei Verwendung der Data-Mining-Algorithmen und dem
sequentiellen Eingang der Trainingsinstanzen ist es hier schwierig, stabile Modelle zu ent-

wickeln bzw. eine Auswahl fiir Modelle zu treffen.

Mit diesem Datensatz kann damit insbesondere untersucht werden, welchen Einfluss die
Quantitdt der Daten auf die Modellierungsergebnisse hat, und ob sich Losungsmoglichkei-

ten fiir dieses Problem ergeben.

4.6.1 Datenexploration

Aus der Versuchsanlage D4 03 wurden 208 Instanzen erzeugt. Die Ergebnisse des Data
Audit sind in Abbildung 37 abgetragen. Die drei Stickstoff-Applikationen decken den
Merkmalsraum zwar in einer grolen Spanne von 0-120 kg N/ha ab, die Verteilung ist je-
doch fiir die Modellierungsaufgabe nicht optimal. Insbesondere die Diingergaben der

schlageinheitlichen Variante sind weiterhin dominant vorherrschend.

Attribut Histogramm  Minimum Maximum Mittelwert Std. Abw. Anzahl
N_1 I 0 120 60.94 25.75 208
N 2 I i 0 120 55.48 29.51 208
N 3 Ii 0 140 52.86 31.79 208
REIP_2 * 719.16 724.86 722.54 0.99 208
REIP_3 . 721.88 729.22 727.23 1.21 208
Zugkraft ___h 19.46 42.95 33.75 4.6 208
EM_38 * 11.71 30.53 23.34 3.17 208
Ertrag 96 ﬂ 5.21 8.71 6.8 0.52 190
Ertrag 98 * 6.67 10.53 8.86 0.58 200
Ertrag 03 I ‘ 4.07 9.14 7.45 0.78 207

Abbildung 37: Data Audit des Datensatzes D4 03

Die geringe Anzahl von Instanzen verhindert ein Ausbalancieren, d. h. eine Reduktion der
betriebsiiblich gediingten Instanzen. In Relation zum Versuchsdatensatz Schafhof 02 sind

die Standard-Abweichungen der applizierten Teilmengen dennoch betrdchtlich hoher.

Die spektralen Messungen konnten in diesem Versuch vollstindig durchgefiihrt werden, es
ergeben sich demnach keine fehlenden Werte fiir REIP_2 und REIP_3. Der Mittelwert der
ersten Messung liegt dabei deutlich unter der zweiten (722,54 nm und 727,23 nm). Die

Standardabweichung erhoht sich zur zweiten Messung, was auf die Variante ,,Merkmals-
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raum‘ zuriickzufiihren ist. Insbesondere extreme Applikationen fiihren hier zu wachsenden
Heterogenititen im Bestand. Der Mittelwert von REIP_3 liegt im Vergleich zum Vorjah-

resversuch auf ungefihr demselben Niveau.

Die Bodenattribute unterschieden sich vom Versuch Schafhof 02 in einigen Punkten. Das
Niveau der Zugkraftdaten liegt hoher, das der Leitfihigkeitsdaten wesentlich niedriger, als
im Schlag Schafhof, obwohl die beiden Schlige aus bodenkundlicher Sicht Ahnlichkeiten
aufweisen (vgl. Kap. 4.2.4). Diese Unterschiede diirfen jedoch moglicher Verzerrungen der
Messwerte nicht iiberbewertet werden, sondern liefern lediglich ein Indiz fiir die Interpreta-
tion (vgl. Kap. 3.1.3).

Die Ertragsdaten fiihren in den einzelnen Jahren zu unterschiedlichen Kennzahlen. Der Mit-
telertrag des Jahres 1998 ist beispielsweise deutlich hoher als im Jahr 1996. Die Werte des
Versuchsjahres liegen in der Mitte dieser beiden Jahre. Bei diesen Ertragsdaten treten als
Ergebnis der Datenvorverarbeitung fehlende Werte auf. Hier wurde den Teilfldchen, fiir die
keine validen Ertragsmesspunkte vorliegen (Vorgewende), keine Auspriagung zugewiesen.
Die Standardabweichung der historischen Ertragsdaten ist, wie auch im Versuch Schafhof
02, gering. Die Standardabweichung der Ertragsdaten des Versuchsjahres ist deutlich hoher
als die der historischen Ertragsdaten, was wiederum auf die Variante Merkmalsraum und

auf die teilflachenspezifischen Applikationen zuriickzufiihren ist.

In der Abbildung 38 sind die Korrelationen der Attribute untereinander abgetragen. Dabei
fallen mehrere Eigenheiten des Datensatzes auf: Die erste N-Gabe besitzt den stérksten
linearen Zusammenhang mit dem Ertrag des Versuchsjahres. Die beiden folgenden Appli-
kationen haben tendenziell einen eher schwachen Einfluss auf den Ertrag. Ein auffallend
starker Zusammenhang besteht zwischen den N-Applikationen und den darauf folgenden

Vegetationsindices.

Die Korrelationen der Diingegaben mit den Bodenattributen sind in diesem Versuch stark
eingeschrinkt. Lediglich zur ersten N-Gabe, zu der ein Mapping-Ansatz angewendet wur-
de, existieren noch sehr schwache lineare Zusammenhinge mit den Ertragsdaten. Die bei-
den REIP-Kennzahlen korrelieren stark positiv mit den Ertrigen des Versuchsjahres (0,69
und 0,70).

Der Zusammenhang zwischen den beiden historischen Ertragsdaten der Jahre 1996 und
1998 ist mittelstark ausgeprédgt. Beide Attribute korrelieren mit den Ertragsdaten des Ver-
suchsjahres ebenfalls mittelstark. Dabei ist verwunderlich dass, obwohl die Ertragskarte des
Jahres 1998 augenscheinlich sehr schlecht war, die Korrelation zum Ertrag des Versuchs-
jahres deutlich hoher ist als die des Jahres 1996.

Das Attribut EM_38 verhilt sich zu den anderen Attributen nicht konsistent: Zu den histori-
schen Ertragsdaten korreliert es einmal schwach positiv, einmal schwach negativ, zu allen

anderen Attributen sind praktisch keine Korrelationen festzustellen. Im Vergleich zum Ver-
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such Schafhof 02 ist der Zusammenhang mit den Ertragsdaten sehr viel schwicher. Damit
erhértet sich der Verdacht, dass mit diesem Attribut keine standortunabhiingigen Aussagen

ermOglicht werden (vgl. Kap. 3.1.3 und 4.7.1).

N_1 N.2 N3 REIP.2 REIP_.3 ZUGKRAFT EM_38 ERTRAG 96 ERTRAG 98 ERTRAG_03

N_1 028 0.24 0.53 0.7 -0.12 0.01 0.16 0.08 0.48
N_2 0.28 0.25 0.09 0.67 0.01 0.01 0.09 0.06 0.3
N_3 024 0.25 0.16 0.29 0.08 0.02 -0.02 0.06 0.17
REIP_2 0.53 0.09 0.16 0.62 -0.35 0.03 0.19 0.31 0.70
REIP_3 0.7 067 0.29 0.62 -0.16 0.04 0.19 0.18 0.69
ZUGKRAFT 0.12 0.01 0.08 -0.35 -0.16 0.21 -0.52 -0.34 -0.43
EM_38 0.01 0.01 0.02 0.03 0.04 0.21 -0.17 0.32 0.07
ERTRAG 96 0.16 0.09 0.02 0.19 0.19 -0.52 -0.17 0.24 0.28
ERTRAG 98 0.08 0.06 0.06 0.31 0.18 -0.34 0.32 0.24 0.36
ERTRAG 03 048 0.3 0.17 0.70 0.69 -0.43 0.07 0.28 0.36

Abbildung 38: Korrelationsmatrix Versuch D4 03

Das Attribut Zugkraft ist mit den Ertragsattributen, wie aus dem Schathof-Versuch zur er-
warten war, durchgingig negativ korreliert. Die Stirke der linearen Zusammenhinge ist im

Vergleich zu den anderen Bodenattributen sehr hoch.

Im Vergleich zu den von SPAULDING ET AL. (2004, s.p.) festgestellten Zusammenhinge
erscheinen die des vorliegenden Datensatzes sehr stark. Der Grund kann zum einen in der
hoheren Prézision der Versuchsanstellung, aber auch an den naturrdumlichen Gegebenhei-

ten liegen.

4.6.2 Data Mining bei begrenztem Datenumfang

Fiir die Data-Mining-Phase stehen 208 unvollstindige, bzw. 182 vollstindige (ohne fehlen-
de Werte) Instanzen zur Verfiigung. Diese Menge ist kritisch zu sehen. Ein ernst zu neh-
mendes Problem stellt die Anpassung der Topologie bzw. die Terminierung des Trainings
dar (vgl. Kap. 2.5.3). Im vorliegenden Fall stehen bei einer hilftigen Aufteilung in Trai-
nings- und Testsample jeweils 91 Instanzen zur Verfiigung. Dadurch, dass im Feldversuch
D4 03 mindestens ein Drittel der Instanzen dieselben N-Applikation erhalten hat, muss eine
entsprechend schlechte Datenhomogenitit bzw. Datenreprisentativitit in den Teilmengen
angenommen werden (vgl. Kap. 2.4.2). Bei der zufélligen Aufteilung in Trainings und

Testmenge konnen kleine Unterschiede einen entscheidenden FEinfluss auf das Ergebnis



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 123

ausiiben.

Dieses Problem verschirft sich, da es bei diesem geringem Datenumfang nicht mehr sinn-
voll ist, eine Kreuzvalidierung durchzufiihren und die Modellierung an deren Ergebnissen
auszurichten. Im vorliegenden Fall werden bei einer fiinffachen Kreuzvalidierung an je-
weils einem Fiinftel der Instanzen, also an lediglich ca. 45 Instanzen, die Mallzahlen zur
Prognosegiite ermittelt. Dies fiihrt zu einer enormen Variation der Maf3zahlen in den auf-
einander folgenden Phasen. Gleichzeitig bleiben dann nur noch jeweils vier Fiinftel der
Instanzen iibrig, um die jeweiligen neuronalen Netze zu trainieren, wobei auch in diesem
Fall nicht auf ein Test-Sample verzichtet werden kann, da durch die Heterogenitét des Da-

tensatzes der optimale Trainingszeitraum (Anzahl der Zyklen) wechselt.

Es kann nicht gewihrleistet werden, dass die Abdeckung des Merkmalsraumes fiir die be-
notigten Trainings-, Test- und Validierungsmengen gewihrleistet ist, wenn der Datensatz
zufillig aufgespaltet wird. Eine manuelle Unterstiitzung dieser Aufspaltung ist zwar prinzi-
piell moglich, kann aber bei der verwendeten hohen Anzahl von Attributen nicht durchge-
fiihrt werden. Innerhalb der Teilphasen der Validierung entstehen dadurch sehr unterschied-
liche Netze, die dann auch noch an sehr unterschiedlichen Validierungsstichproben getestet

werden. Damit konnen keine verlédsslichen Konfidenz-Kennziffern ermittelt werden.

Ersatzweise muss auf ,,rustikale* Methoden zuriickgegriffen werden. Die Auswahl der Mo-
delle kann demnach nur durch wiederholtes Training, durch die Auswahl nach der Estima-
ted Accuracy und durch die Analyse von trainierten Netzen und deren Response Surfaces
und Entscheidungsregeln geschehen. Die Gefahr, nur lokale Minima in der Approximation

zu erreichen ist entsprechend hoch.

Um eine Uberanpassung zu vermeiden muss in diesem Versuch darauf geachtet werden,
dass nur wenige Attribute verwendet werden bzw. dass die Attribute verdichtet werden, d.
h. z. B. die beiden Ertragsdaten zu einem durchschnittlichen historischen Ertrag zusam-

menzufassen.

4.6.3 Ertragsprognose und Entscheidungsregeln zur ersten N-Applikation

Im Umgang mit den fehlenden Werten wurden drei verschiedene Datenaufbereitungsme-
thoden getestet. Als erste Alternative wurde versucht, die fehlenden Attribute mit dem Mit-
telwert der Trainingsmenge zu ersetzen. Dadurch wurde dieses Attribut jedoch weniger
wertvoll fiir die Prognose und iiberwiegend durch den Pruning-Algorithmus (vgl. Kap.
2.5.3) abgeschnitten. Bei dem Versuch, die fehlenden Werte mit einem Entscheidungs-
baumverfahren zu ersetzen, ergaben sich Netze mit sehr komplexen Topologien, die auf
starkes Uberlernen hinweisen (vgl. Kap. 2.6.3). Es gelang nicht, die fehlenden Werte mit
dem entsprechenden Messrauschen zu erzeugen. Daher wurden alle Instanzen mit leeren

Werten ausgeschlossen und mit 182 vollstandigen Instanzen gearbeitet.
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In der Anwendung des Exhaustive-Prune-Modus ergeben sich selbst unter identischen Vor-
aussetzungen bei wiederholten Trainingsdurchldufen sehr verschiedene Topologien. Zum
einen werden sehr grofle Netzwerke ausgegeben (oftmals jeweils 20 Neuronen in den zwei
versteckten Schichten), was auf starkes Uberlernen hindeutet. Im anderen Extremfall wer-
den sehr triviale Netze gebildet, die nur ein Neuron in einer versteckten Schicht besitzen.
Dadurch wird ein stark interpolatives Verhalten wahrscheinlich (vgl. Kap. 2.6.3).

In allen erzeugten neuronalen Netzen dominieren die beiden Attribute Zugkraft und N_1I -
wie nach der Korrelationsmatrix zu erwarten war. Diese beiden Attribute erreichen in der
Sensitivititsanalyse die hochsten Werte. Im Allgemeinen hat das Attribut Ertrag_98 einen
hoheren Einfluss auf die Ertragsprognose als das Attribut Ertrag_96, das in der Regel vom
Exhaustive-Prune-Algorithmus abgeschnitten wird. Dasselbe gilt fiir das Attribut EM_38.
Es zeigen sich allerdings keine Vorteile, wenn diese Attribute ex ante nicht als Input-
Attribute verwendet werden. Die Estimated Accuracy schwankt im Bereich zwischen 91
und 93. Die Zusammenfassung der beiden Attribute Ertrag_96 und Ertrag_98 zu einem
durchschnittlichen Ertrag (AVG_Ertrag) fiihrt zu einer sehr geringen Bedeutung dieses Att-
ributes fiir die Prognose. Die Ergebnisse sind im Anhang (Tabelle A-31, im Anhang) zu-

sammengefasst.
Neuronales Netzwerk

Fiir die weitere Analyse wird deshalb ein repridsentatives Netz mit der hochsten Estimated
Accuracy verwendet. Dieses Netzwerk zeigt eine ,,durchschnittliche® Topologie und ver-
wendet nur die drei Attribute Zugkraft, N_I und Ertrag_98 fiir die Prognose. Die anderen
Input-Attribute wurden im Netzwerktraining abgeschnitten. Die Ergebnisse des Trainings
sind in Tabelle 16 dargestellt. Die verwendeten Attribute besitzen in diesem Netzwerk sehr

dhnliche Bedeutungen fiir die Prognose.

Tabelle 16: Neuronales Netzwerk zur ersten N-Applikation (Versuch D4 03)

Estimated accuracy: 93.21 Relative Importance of Inputs | Einstellungen:

Input Layer: 3 neurons Zugkraft. 0.22 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 4 neurons N_1: 0.21 Stop on: Default

Hidden Layer 2: 2 neurons Ertrag_98: 0.19 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron Sample: 50 %

Eine hohe Bedeutung bekommt unter den dargestellten Voraussetzungen die Analyse mit-
tels Response Surfaces. Zu diesem Zweck wurde ein Testvektor mit den Attributen N_1,
Zugkraft und Ertrag_98 konstruiert und als Input in das trainierte neuronale Netzwerk ein-
gegeben.
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Response Surfaces

Beziiglich des Ertrags_98 ergibt sich unter Verwendung des dargestellten Netzwerkes die
in Abbildung 39 abgebildete Response. Die daraus ersichtlichen Produktionsfunktionen
weisen eine Form auf, wie sie bei der Schidtzung von Produktionsfunktionen aus N-
Steigerungsversuchen an einem vergleichbaren Standort beschrieben werden (vgl. GAN-
DORFER, 2005, S. 50ff). Uber alle Ertragszonen hinweg fiihrt eine Erh6hung von Stickstoff
erst zu einem steilen Anstieg, der sich allmihlich abflacht, d. h. es zeigt sich eine Funktion

mit abnehmendem Grenzertrag.

=<

Ertrag_03 [t/ha]

07.50-8.00
07.00-7.50
6.50 6.50-7.00
06.00-6.50
5.50-6.00
85.005.50

N_1 [kg N/ha]

0 75

Abbildung 39: Response Surface zur ersten N-Applikation (Ertrag_98, Versuch D4 03)

Hierbei ergeben sich zwei Trends. Ein hoherer Ertrag des Jahres 1998 fiihrt in diesem Dia-
gramm auch zu einem hoheren prognostiziertem Ertrag (Ertrag_03). Allerdings ist der Er-
tragsanstieg bei hohen N_/-Mengen nicht so hoch, wie bei niedrigen N-Mengen. Beziiglich
der ertragsmaximierenden Stickstoffmenge gilt, dass die maximale Diingermenge stets auch
zum maximalen Ertrag fiihrt. Dennoch scheint der Ertragsanstieg bei der maximalen Appli-
kation von 100 kg N/ha noch nicht zu Ende zu sein. Aufféllig ist, dass der Ertragsanstieg in
Folge einer erhohten N-Applikation in niedrigen Ertragsbereichen hoher als in hohen Er-
tragsbereichen ist, was in diesem Fall 6konomische Effekte verursacht. Dies zeigt die Ana-

lyse der stickstoffkostenfreien Leistung.

Dazu werden die Faktoren N_/ und der prognostizierte Ertrag mit markiiblichen Preisen
bewertet (vgl. Kap. 4.4.3). Die dadurch entstehende Oberflidche ist in Abbildung 40 darge-
stellt. Auf der z-Achse ist die (prognostizierte) stickstoffkostenfreie Leistung (in €/ha) ab-
getragen. Hierbei wurde die Perspektive der 3-D-Abbildung so gewihlt, dass die Oberfla-
che frontal aus Sicht der X-Achse betrachtet wird. Damit ist der Teil der gekriimmten Ober-
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flache, der hinter dem Maximum liegt, nicht mehr zu sehen. Aus diesem Diagramm kann
abgelesen werden, dass das okonomische Optimum bei niedrigen Ertrag_98-Werten hoher
liegt, als bei hohen. Die 6konomisch optimale N_/- Menge liegt beispielsweise in Teilfla-
chen mit einem Ertrag_98 von 7.5 t/ha bei ca. 70 kg N/ha. Bei einem Ertrag_98 von 10
t/ha sind dies ca. 30 kg N/ha.

0850-900
01800-850
E750-800
0700-750

6507/

NKL [€/ha]

8.30 100
Ertrag_98 [t/ha] ’ 9.10 50 N_1 [kg N/ha]

9.90

Abbildung 40: NKL-Response zur ersten N-Applikation (Ertrag_98, Versuch D4 03)

Hieraus kann ein Muster bzw. ein Ansatz zur 6konomischen Optimierung der ersten N-
Gabe abgeleitet werden. Entgegen dem ,.klassischen® Mapping-Ansatz (vgl. Kap. 3.1.2)
liegt nach diesen Ergebnissen N,y in Niedrigertragsbereichen hoher als in Hochertragsbe-
reichen. Die resultierende Diingestrategie kann als ,,inverser Mapping-Ansatz* umschrieben
werden. Der 6konomische Effekt, der mit einer Diingung an N, erreicht werden kann, ist
bei niedrigen Ertragsbereichen wesentlich hoher als bei hohen Ertragsbereichen. So fiihrt
beispielsweise nach dieser Schitzung eine Null-Diingung auf einer Teilfliche mit einem
Ertrag_98 von 7.5 t/ha zu einer stickstoffkostenfreien Leistung von ca. 700 €/ha. Mit einer
Erhohung der Diingung auf 60 kg/ha kann dieser Betrag auf ca. 800 €/ha gesteigert werden.
In hoheren Ertragsbereichen fillt dieser Effekt wesentlich kleiner aus, obwohl das durch-

schnittliche Niveau hoher liegt.

In dhnlicher Weise werden Responses Sufaces fiir das Attribut Zugkraft untersucht. Die
Basis fiir eine teilflichenspezifische Optimierung ist hier jedoch stark eingeschrinkt, da
sich die optimalen N-Gaben nur minimal unterscheiden. Der Verlauf der Response-
Diagramme unterscheidet sich jedoch bei verschiedenen Ertrag_98 Werten. Der Verlauf
der NKL-Response ist im Anhang (Abbildung A-71) dargestellt.
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Entscheidungsregeln

Zur weiteren Analyse werden Entscheidungsbaumverfahren verwendet. Mit dem vorgestell-
ten neuronalen Netzwerk wird der Datensatz D4 03 ex post 6konomsich optimiert (vgl.
Kap. 4.4.2) und diese Daten mit einem Entscheidungsbaumalgorithmus modelliert (vgl.
Kap. 4.4.3). Mit diesem Data-Mining-Werkzeug sollen die wichtigsten Regeln fiir eine teil-
flichenspezifische Optimierung basierend auf den Attributen Zugkraft und Ertrag 98 er-
mittelt werden. In dieser Modellierung stellen diese beiden Attribute den Input dar. Das
Output-Attribut (ZielgroBe) ist die ex post optimierte N-Menge (Nop). Aus diesem Daten-
satz lisst sich der Entscheidungsbaum aus Abbildung 41 erstellen®

Es wird deutlich, dass das entscheidende Attribut fiir die Bestimmung von N, der Er-
trag_98 ist und in allen Abzweigungen ein hoherer Wert dieses Attributes zu einem niedri-
geren Ny fithrt. Damit zeigt sich wiederum der ,,inverse Mapping-Ansatz®, der bereits aus
den Response Surfaces abgeleitet wurde. Das Attribut Zugkraft verhilt sich nicht konsi-
stent: in niedrigen Ertrag_98-Bereichen fiihrt eine niedrigere Zugkraft zu einem hoheren
Nopt. In vergleichsweise hohen Ertrag_98-Bereichen fiihrt eine niedrigere Zugkraft zu nied-
rigeren Noy und vice versa. Insgesamt werden N,p-Gaben in einer ,,praxisiiblichen* Spanne
von 30-80 kg N/ha abgeleitet.

® ©

—— <=885 Ertrag_98 >8.85
’®7 Ertrag_98 —@‘ @ Ertrag_98 @
<=8.22 >8.22 <=9.36 > 9.36
@ Ertrag_98 @ @ Zugkraft @ @ Zugkraft @ @ Ertrag_98 @
<=7.72 >7.72 <=27.53 >27.53 <=39.76 >39.76 <=9.94 >9.94
..fihrt zu einer hgheren Soll-Menge Okonomisch optimierte Soll Menge in kg N/ha
O ...fuhrt zu einer gleichbleibenden Soll-Menge

@ ...fuhrt zu einer niedrigeren Soll-Menge

Abbildung 41: Entscheidungsbaum zur ersten N-Gabe (Versuch D4 03)

In weiteren Testreihen mit gleichen bzw. verdnderten Trainingsparametern und Datenauf-

bereitungen tauchen die beschriebenen (Grob-)Muster regelmédBig auf. Allerdings unter-

% Wie beschrieben, wird die Darstellung auf drei Ebenen beschriinkt. Der vollstindig ausgebildete Entschei-
dungbaum besteht aus sieben Ebenen.
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scheiden sich die Ergebnisse, wenn einzelne Response Surfaces bzw. Entscheidungsregeln
miteinander verglichen werden, betrdchtlich. Die Oberfldche der Response Surfaces @ndert
sich in ihrer Struktur unter Umsténden sehr aufféllig. Insbesondere in Bereichen mit gerin-
ger Datendichte produzieren neuronale Netze teils sehr unregelmifBig geformte Oberfla-
chen. Gleiches gilt fiir die Splits der Entscheidungsbiume (Kanten). Hier konnen keine

konstanten Werte beobachtet werden.

Als Ergebnis kann demnach festgehalten werden, dass die geringe Anzahl von Instanzen in
Verbindung mit einer miBigen Abdeckung des Merkmalsraumes die Data-Mining-Phase
stark erschwert. Eine Anderung in der Datenaufbereitung resultiert immer in mehr oder
weniger gravierenden Abweichungen der approximierten Ertragsfunktion. Gleichzeitig
steigt das Risiko, ein nicht reprasentatives Netz auszuwihlen, sofern dies unter diesen Vor-
aussetzungen iiberhaupt beurteilt werden kann. Die Extraktion von stabilen Mustern gelingt

nur dann, wenn ausschlieBlich grobe Zusammenhénge betrachtet werden.

4.6.4 Ertragsprognose und Entscheidungsregeln zur zweiten N-Applikation

Zur zweiten Stickstoff-Applikation wurden wiederum verschiedene Datenaufbereitungen
und Trainingsdurchliufe getestet. Alle trainierten Netze zeigen dieselbe Rangfolge der Att-
ribute bezogen auf die Relative Importance. Als stirkstes Prediktor-Attribut erweist sich
REIP_2, gefolgt von der Zugkraft und N_2. Die Ertragsattribute werden zumeist abge-
schnitten. Eine Ubersicht der trainierten Netze ist im Anhang (Tabelle A-32)angefiihrt.

Neuronales Netzwerk

Aus diesen Netzen wurde als reprisentatives Beispiel ein neuronales Netz ausgewdhlt, des-
sen Eigenschaften in Tabelle 17 zusammengefasst sind. Dieses Netz zeichnet sich durch die
hochste Estimated Accuracy und eine kompakte Netztopologie aus. Die Ergebnisse der
Sensititvititsanalyse liegen im Einklang mit den alternativen neuronalen Netzen. Durch den
Exhaustive-Prune-Algorithmus wurden lediglich die drei Attribute REIP_2, Zugkraft und
N_2 verwendet; alle anderen wurden abgeschnitten. Im Vergleich zur Ertragsprognose zu
N_1 hat sich die Estimated Accuracy nicht verbessert, obwohl weitere Attribute hinzugezo-

gen wurden. Dies bestitigt die Schwierigkeit, globale Minima zu erreichen.

Tabelle 17: Neuronales Netzwerk zur zweiten N-Applikation (Versuch D4 03)

Estimated accuracy: 93.21
Input Layer: 3 neurons
Hidden Layer 1: 2 neurons
Hidden Layer 2: 1 neuron

Output Layer: 1 neuron

Relative Importance of Inputs

REIP_2: 0.45
Zugkraft. 0.15
N_2: 0.13

Einstellungen:

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true

Sample: 50 %




Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 129

Das ausgewihlte neuronale Netzwerk wird im folgenden Schritt dazu verwendet, um Ertra-
ge fiir einen Testvektor zu prognostizieren. Zunichst wird die Wirkung der Teilapplikation
bei unterschiedlichen REIP_2-Werten untersucht.

Das entsprechende Response Surface ist in Abbildung 42 dargestellt. Deutlich erkennbar ist
der stark positive Zusammenhang zwischen den REIP_2-Werten und dem prognostizierten
Ertrag. Fiir die hochsten Werte des Vegetationsindex (725 nm) werden mehr als acht Ton-
nen Kornertrag pro Hektar prognostiziert, wihrend diese Menge bei einem sehr niedrigen
Versorgungszustand bei lediglich ca. sechs Tonnen pro Hektar liegt. Der Einfluss der zwei-
ten Teilapplikation ist ebenfalls durchgingig positiv, allerdings féllt der Anstieg des prog-
nostizierten Ertrages fiir niedrig versorgte Teilflachen sehr viel hoher aus, als bei gut ver-
sorgten Bestinden. Bei REIP-Werten von iiber 724 nm zeigt sich eine sehr geringe Er-
tragswirkung der N-Diingung. Der Anstieg erfolgt zunichst vergleichsweise steil und flacht
dann allméhlich ab.

Ertrag (t/ha) 08.00-8.50

6.50 07.50-8.00
07.00-7.50
86.50-7.00
06.00-6.50
W5.50-6.00
85.00-5.50

722.4

REIP_2 (nm)

724.8
Abbildung 42: Response Surface zur zweiten N-Applikation (REIP_2, Versuch D4 03)

Die Berechnung der entsprechenden prognostizierten stickstoffkostenfreien Leistung zeigt,
dass das 6konomische Optimum bei sehr niedrigen REIP-Werten bei 100 kg N/ha liegt und
dann schrittweise abnimmt, bis es zu einer Hohe von O kg N/ha bei sehr hohen REIP-
Werten gelangt. Das entsprechende Diagramm ist im Anhang (Abbildung A-72) dieser Ar-
beit zu finden.

Als néchsten Schritt wurde die Response dieses neuronalen Netzwerkes im Hinblick auf
das Attribut Zugkraft untersucht. Das Response Surface beziiglich der Zugkraft und der
zweiten Stickstoff-Applikation ist in Abbildung 43 dargestellt. Es ergibt sich in diesem Fall
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ein ausgeprigter negativer Zusammenhang von Zugkraft und dem prognostizierten Ertrag.
Beziiglich der zweiten N-Applikation zeigt sich ein durchgéngig gleichgerichteter Zusam-
menhang mit dem Ertrag des Versuchsjahres. Im Vergleich zu dem Attribut REIP_2 ist die
Sensitivitit hinsichtlich der Zugkraft schwiicher®.

Aus okonomischer Sicht ist der Anstieg des Ertrages bei zunehmender N-Gabe interessant.
Zunichst zeigt sich in allen Bereichen ein abnehmender Grenzertrag. Die Abflachung der
Steigung erfolgt in hohen Zugkraft-Bereichen spiter als in niedrigen Zugkraft-Bereichen.
Die durchschnittliche Steigung ist ebenfalls in hohen Zugkraft-Bereichen hoher. Daraus
ergeben sich 6konomische Konsequenzen, wie aus der Berechnung der stickstoffkostenfrei-
en Leistung hervorgeht. Die optimale N-Gabe sinkt mit zunehmender Zugkraft von ca. 80
auf 20 kg N/ha.

B7.80-8.00
07.60-7.80
Ertrag_03 [t/ha] B 7.40-7.60
07.20-7.40
07.00-7.20
06.80-7.00
B6.60-6.80
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Zugkraft [-kN] 22

33

37

90 100
4 1 20 30 40 50 60 70 80
0 N_2 [kg N/ha]

Abbildung 43: Response Surface zur zweiten N-Applikation (Zugkraft, Versuch D4 03)

Aus der Analyse der Response-Surfaces ergeben sich damit eindeutige Hinweise fiir die
okonomische Optimierung. Wiederum wird versucht, mit den ex post optimierten Teilfl4-
chen des Versuchsdatensatzes Entscheidungsregeln zu generieren um diese Indizien niher

zu untersuchen. Der daraus entstehende Entscheidungsbaum ist in Abbildung 44 dargestellt.

Wie zu erwarten war, nimmt das Attribut REIP_2 eine dominierende Stellung in diesem
Entscheidungsbaum ein. Erst in der dritten Ebene tritt das Attribut Zugkraft in Erscheinung.

Die damit verbundenen Regeln fithren allerdings zu einer groBen Anderung von Ny (je-

%7 Dies kann an den maximalen Anderungen des prognostizierten Ertrages bei einer maximalen Variation des
Input-Attributes in den zwei Diagrammen abgelesen werden.
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weils 30 kg N/ha). Die Variation der optimierten N-Mengen erscheint sehr grof3. Dabei ist
aber zu beachten, dass die Teilfldchen, fiir die die Anwendung des Entscheidungsbaumes
zu extremen Applikationen (z. B. 100 kg N/ha) fiihrt, auch sehr selten auftreten. Dies kann
annihernd iiber die Histogramme des Data Audit nachvollzogen werden®. Das bedeutet, es
wiirden wenige Instanzen des Schlages D4 03 ex post mit 0 bzw. 100 kg N/ha gediingt
werden. Die Wirkungszusammenhénge verlaufen so, wie es aus den Response Surfaces zu
erwarten ist. Ein niedriger Versorgungszustand fiihrt durchgingig zu einem hoheren Ny
Fiir niedrige REIP-Werte wird zur Entscheidung das Attribut Zugkraft hinzugezogen. In

diesen Bereichen fiihrt eine niedrigere Zugkraft jeweils zu einem hoheren Ny,

©D s RO
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Q ...fuhrt zu einer gleichbleibenden Soll-Menge

@ ...fuhrt zu einer niedrigeren Soll-Menge

Abbildung 44: Entscheidungsbaum zur zweiten N-Applikation (Versuch D4 03)

Damit konnen zur zweiten N-Applikation wiederum (Grob-)Muster identifiziert werden. Zu
diesem Zeitpunkt entspricht die Optimierung einem ,klassischen® Sensor-Ansatz. Ein
schlechterer Versorgungszustand fiihrt nach diesem Modell zu einem hoheren Nip. Das
Attribut Zugkraft scheint ebenfalls einen Einfluss auf die Bestimmung von Ny zu haben.
Nach diesem Modell sollte in Bereichen mit hohen Zugkraft-Werten aus 6konomischer
Sicht die zweite Teilapplikation verringert werden — allerdings nur in schlecht versorgten

Bestinden.

4.6.5 Ertragsprognose und Entscheidungsregeln zur dritten N-Applikation

Fiir das Training der neuronalen Netze zur dritten N-Gabe stehen zwei weitere Input-
Attribute, REIP_3 und N_3, zur Verfiigung. Wihrend der Data-Mining-Phase werden meh-

rere Varianten der Input-Attribute sowie Verdnderungen in den Trainingsparametern (v.a.

% Wie dem Data Audit zu entnehmen ist, treten beispielsweise REIP_2-Werte von unter 722.16 nm ver-
gleichsweise selten auf.
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GroBle des Test-Samples) getestet. Ein Ausschnitt an trainierten Netzen ist im Anhang
(Tabelle A-33) zu finden. Wie aus der Datenexploration zur erwarten war, féllt bei allen
getesteten Netzen der Einfluss der dritten Teilgabe auf den Ertrag relativ gering aus (Relati-
ve Importance < 0.1). In einigen Fillen wird dieses Attribut vom Trainingsalgorithmus ab-
geschnitten. Daraus kann der Hinweis abgeleitet werden, dass die Teilgabe keine ausge-
priagte Ertragswirkung hat. Im Allgemeinen wird diese Teilgabe auch als ,,Qualititsgabe“
bezeichnet, d. h. die Stickstoffgabe erhoht zwar die Konzentration von Stickstoff im Korn,
aber nicht unbedingt die Masse (vgl. Kap. 3.1.1). Vor diesem Hintergrund lassen sich die

Ergebnisse interpretieren.

Als stédrkste Prediktoren erweisen sich REIP_3, Zugkraft und in einigen Fillen Ertrag_98.
Wiederum zeigen sich unterschiedliche Ergebnisses bei Wiederholung des Trainingsvor-
gangs — selbst unter identischen Voraussetzungen. Die Estimated Accuracy schwankt ent-

sprechend stark.

Um die Zahl der Input-Attribute gering zu halten, werden die vorausgegangenen N-
Applikationen, REIP_2, EM_38 sowie Ertrag_96 nicht zur Prognose verwendet. Dadurch
kann die Gefahr von Uberlernen etwas verringert werden. Als Beispiel zur Analyse wird
ein Netzwerk verwendet, das in Tabelle 18 dargestellt ist. Dieses Netz hat eine relativ kom-
pakte Struktur, die vergleichbar ist mit der zur zweiten N-Applikation. Die Prizision steigt
durch den Einbezug der beiden neuen Attribute etwas an. Die Bedeutung des Attributes
REIP_3 fiir die Prognose ist sehr hoch, wohingegen die dritte N-Gabe eine Relative Impor-
tance von lediglich 0.09 erreicht. Wiederum zeigt sich ein hoher Einfluss der Zugkraft auf

die Ertragsprognose.

Tabelle 18: Neuronales Netzwerk zur dritten N-Applikation (Versuch D4 03)

Estimated accuracy: 93.31 Relative Importance of Inputs | Einstellungen:

Input Layer: 4 neurons REIP_3: 0.45 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 neurons Zugkraft. 0.21 Stop on: Default

Hidden Layer 2 : 2 neurons Ertrag 98: 0.15 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron N_3: 0.09 Sample: 40 %

Aus diesem Netz konnen wiederum die abgebildeten Zusammenhinge analysiert werden.
Zunichst ist dabei der Zusammenhang zwischen den Attributen REIP_3 und N_3 auf den
prognostizierten Ertrag interessant (vgl. Abbildung 45). Es zeigt sich ein dhnlicher Verlauf
wie zur zweiten N-Applikation (entsprechend REIP_2). Die Ertragswirkung aus einer Vari-
ation dieser beiden Attribute heraus ist allerdings schwicher ausgeprigt. In Bereichen mit
sehr niedrigen REIP_3-Werten fiihrt eine Erhohung der Diingung zu einer Erh6hung des

prognostizierten Ertrages. In sehr gut versorgten Bereichen dagegen tritt der umgekehrte
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Fall ein: Eine Erhohung der Diingung fiihrt zu einem leichten Absinken des Ertrages. Aus
okonomischer Sicht konnen daraus Ansitze fiir eine teilflichenspezifische Diingung abge-
leitet werden. Das 6konomische Optimum fiir sehr niedrige REIP_3-Werte (725 nm) liegt
bei 50 kg N/ha. Bei einer Erhohung des Versorgungszustandes verringert sich das kono-
mische Optimum schrittweise bis zur Nulldiingergabe. Ab einem Wert ca. 727 nm liegt Nop
durchgéngig bei diesem Wert.
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Abbildung 45: Response Surface zur dritten N-Applikation (REIP_3, Versuch D4 03)

Aus der Analyse des Response Surfaces der Zugkraft im Zusammenhang mit der N_3-
Diingung lassen sich hingegen keine Ansitze zu einer teilflichenspezifischen Diingung

ableiten. Die Produktionsfunktionen verlaufen iiber alle Zugkraft-Bereiche sehr dhnlich.

Dagegen lassen sich fiir die historischen Ertragsdaten durchaus Ableitungen finden. Mit
Hilfe eines Response-Surface (vgl. Abbildung 46) wird dieser Zusammenhang illustriert.
Dabei zeigt sich zum einen, dass relativ niedrige N-Gaben zur Erreichung des Ertragsma-
ximums ausreichen. Diese Intensitit reicht von ca. 20 kg N/ha bei sehr niedrigen Er-
trag_98-Werten bis hin zu 50 kg N/ha bei sehr hohen Ertrag_98-Werten. Bei Ertrag_98-
Werten ab 10.8 t/ha lédsst sich wiederum ein plateauférmiger Verlauf erkennen. Dieser Be-
reich ist im Merkmalsraum der Trainingsdaten nur sehr schwach abgedeckt. Die entspre-
chende 0konomische Ableitung wire also - wie zur zweiten N-Applikation - in einem
,klassischen* Mapping-Ansatz zur sehen. Zu beachten ist allerdings, dass das Attribut ei-

nen relativ geringen Einfluss auf die Prognose hat. Es ist beispielsweise zu erwarten, dass
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die Zusammenhiénge von REIP_3 mit der dritten N-Applikation diese Ergebnisse dominie-
ren.
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Abbildung 46: Response Surface zur dritten N-Applikation (Ertrag_98, Versuch D4 03)

Dies 148t sich mit Hilfe von Entscheidungsbaumverfahren nachvollziehen. Werden die
Diingermengen der Datensitze des D4 03 ex post mit Hilfe dieses neuronalen Netzes opti-

miert und daraus Entscheidungsregeln abgeleitet, ergibt sich ein Entscheidungsbaum, der in
Abbildung 47 dargestellt ist.
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Abbildung 47: Entscheidungsbaum zur dritten N-Applikation (Versuch D4 03)
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Wie zu erwarten dominiert das Attribut REIP_3 diese Regeln. Es ergeben sich optimale
spezielle Intensitdten von 0-50 kg N/ha. Es zeigt sich eindeutig, dass die optimale spezielle
Intensitit mit abnehmenden REIP _3-Werten zunimmt. In einem Knoten wird das Attribut
Ertrag_98 angewendet. Ein hoherer historischer Ertrag fiihrt dabei auch zu einer héheren
empfohlenen N_3-Applikation und vice versa. Dies ist insofern iiberraschend, als dass bei
der ersten N-Applikation der Einfluss dieses Attributes auf Ny in die entgegen gesetzte

Richtung zeigt.

4.6.6 Zwischenfazit

Die Auswertung des Versuches D4 03 brachte interessante Ergebnisse. Es zeigen sich kon-
krete Ansitze zur teilflichenspezifischen Optimierung der Stickstoff-Applikationen. Dabei

spielen die Attribute in den jeweiligen Teilgaben sehr unterschiedliche Rollen.

Aus der Datenexploration wurde deutlich, dass die Teilapplikationen einen unterschiedli-
chen Einfluss auf den Ertrag haben. Wihrend die erste N-Gabe einen relativ starken Zu-
sammenhang mit dem Ertrag hat, sinkt die Stirke dieses Zusammenhangs fiir die folgenden

Teilapplikationen.

Zur Bemessung der ersten N-Gabe dominieren historische Ertragsdaten. Es kristallisiert
sich ein Ansatz heraus, der als ,,inverser Mapping-Ansatz*“ bezeichnet werden kann. Die
Andiingung sollte demnach bei Niedrigertragsbereichen hoher erfolgen als in Hochertrags-
bereichen. Das Attribut Zugkraft verhilt sich in den verschiedenen Ertragsbereichen nicht

konsistent.

Zur zweiten N-Gabe wandelt sich das Bild. Historische Ertragsdaten spielen fiir die Diin-
gung zu diesem Zeitpunkt keine Rolle. Die optimale Diingung wird iiberwiegend iiber den
Vegetationsindex REIP_2 bemessen. Eine untergeordnete Rolle kommt dem Attribut Zug-
kraft zu. Die optimale Diingung wird in einigen Fillen erhoht, falls die Zugkraftwerte unter

bestimmten Grenzen liegen und vice versa.

Zur dritten N-Gabe spielt wiederum der aktuelle Vegetationsindex (REIP_3) die dominie-
rende Rolle. Auffillig ist, dass sich die Wirkungsweise des Attributes Ertrag umkehrt: Die

dritte Teilgabe sollte mit steigenden historischen Ertrigen ebenfalls erhoht werden.

Die Ergebnisse dieses Versuches stehen somit im Widerspruch zur teilflachenspezifischen
Umsetzung der Diingung nach Entzug (vgl. Kap. 3.1.2). Eine Ubereinstimmungen mit dem
zugrunde liegende Konzept kann lediglich fiir die dritte Teilapplikation beobachtet werden,
wobei diese Applikation eine sehr geringe Bedeutung fiir den Ertrag aufweist. Nach den
Ergebnissen dieser Data-Mining-Phase kann mit Hilfe von Ertragskarten ein sehr hohes
Potenzial zur teilflichenspezifischen Optimierung realisiert werden — allerdings groften-

teils zur ersten N-Applikation und in der gegenteiligen Richtung.
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Auffallend ist, dass das Attribut Zugkraft generell eine sehr groe Bedeutung fiir die Er-
tragsprognose besitzt, aber sich diese Bedeutung nicht entsprechend in der Bemessung der

Diingergaben widerspiegelt.

Die durchschnittliche Verteilung der Diingergaben kann aus den ex post optimierten Ver-
suchsdatensitzen bestimmt werden. Es ergibt fiir dieses Jahr eine durchschnittliche optima-
le N-Menge von ca. 50 kg N/ha fiir die erste Gabe, von 54 kg N/ha fiir die zweite N-Gabe
und von lediglich 10 kg N/ha fiir die dritte Gabe. Damit wiirde das durchschnittliche Ni-
veau im Vergleich zu den tatsdchlich applizierten Mengen (vgl. Tabelle 6) insgesamt stark

absinken. Auffillig ist das niedrige Niveau zur dritten N-Gabe.

Einschrinkend muss auf die Probleme hingewiesen werden, die sich aus dem begrenzten
Datenumfang ergeben. Wie bereits dargestellt, musste dadurch auf eine Validierung ver-
zichtet werden. Die Auswahl von Modellen erschwert sich, da die Entscheidung fiir ein
,besseres* neuronales Netzwerk gegebenenfalls anhand von subjektiven Einschidtzungen

erfolgen muss.

4.7 Data Mining III: Versuch Gorzig 04

Die Datenquantitit stellt sich fiir den Versuch Gorzig 04 wesentlich besser dar. Nach der
Datenaufbereitung stehen 4329 vollstindige Instanzen zur Verfiigung. Dies entspricht in
etwa der zehnfachen Menge wie in den IKB-Versuchen. Die Abdeckung des Merkmals-
raumes in Bezug auf die Stickstoff-Applikationen ist allerdings durch die geringe Anzahl

von Teilfldchen der Variante ,,Merkmalsraum* eingeschrinkt (vgl. Tabelle 8).

4.7.1 Datenexploration

Zunichst wurde eine Korrektur vorgenommen, die sich aus der visuellen Sichtung der
Histogramme ergab. In diesen lassen sich vereinzelte Ausreisser in Bezug auf das Attribut
EM_38 erkennen. Deshalb wurden alle Instanzen, deren Wert grofler als 50 mS/m betrug,

6
von der Auswertung ausgeschlossen ’.

Der damit entstandene Datensatz ist in Abbildung 48 mit einem Data Audit dargestellt. Die
Attribute werden mit Histogrammen sowie mit Kennzahlen der deskriptiven Statistik (Mi-
nimum, Maximum, arithmetischer Mittelwert, Standardabweichung und Schiefe der Vertei-

lung) beschrieben.

Bei den Stickstoff-Applikationen lédsst sich der Einfluss der Versuchsvarianten erkennen.
Zur ersten N-Gabe wurde in allen Varianten schlageinheitlich 60 kg N/ha ausgebracht. Le-
diglich iiber die Versuchs-Variante Merkmalsraum wurde ein gewisser Ausgleich erreicht.

Das Resultat ist ein Histogramm mit einer Dominanz der Ausprigung 60 kg N/ha. Es exis-

69 1~- . . . . .. .
Diese Instanzen befinden sich in einem zusammenhingenden Bereich des Schlages.
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tieren ca. 3500 Instanzen mit einer Applikation von ca. 60 kg N/ha zur ersten N-Gabe, aber
lediglich ca. 40 Instanzen mit einer Applikation von 90 kg N/ha. In einigen Stichproben
zeigte sich allerdings, dass selbst von diesen wenigen Instanzen das Spektrum der damit

verbundenen Bodendaten vergleichsweise gut abgedeckt wurde.

Attribut Histogramm Minimum Maximum Mittelwert :l::v Schiefe
N_1 0 100 57.64 14.13 -2.13
N_2 “ . 0 100 39.69 17.13 0.6
N_3 “ 0 100 38.49 16.03 0.92
REIP_2 ‘ 721.71 727.18 725.69 0.62 -1.01
REIP_3 ‘ 722.92 729.53 728.17 0.64 -1.84
EM_38 Lol I:l:: " 17.97 49.95 33.68 4.93 0.01
ERTRAG_03 l 1.19 12.38 6.27 1.48 0.59
ERTRAG_04 ‘ 6.42 11.37 9.15 0.74 -0.52

Abbildung 48: Data Audit des Datensatzes Gorzig 04

In den darauf folgenden Applikationen wird eine gleichmiBigere Datendichte des entspre-
chenden Attributes erreicht. Dennoch konzentriert sich die Verteilung immer noch auf ei-
nen Bereich. Die Mittelwerte der Teil-Applikationen liegen nahe bei den Werten der
schlageinheitlichen Variante (vgl. Tabelle 7, Kap. 4.2.1).

In den Histogrammen der beiden Vegetationsindices zeigen sich jeweils dhnliche, links-
schiefe Verteilungen. Die Werte im unteren Bereich stammen iiberwiegend aus den Teilfla-
chen der Variante Merkmalsraum mit sehr geringen Applikationsmengen7o. Ansonsten lie-
gen die Werte am Mittelwert konzentriert vor. Das Maximum liegt nur ca. 1nm vom Mit-
telwert entfernt. Das Niveau und damit die N-Versorgung ist im Vergleich zu den beiden
anderen Versuchen sehr hoch (vgl. Abbildung 31 sowie Abbildung 37). Die Standardab-
weichung liegt unter der der anderen Versuche.

™ Die Instanzen wurden dazu in der Graphik interaktiv ausgewihlt und genauer analysiert.
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Das Attribut EM_38 zeigt sich linksseitig anndhernd normalverteilt, wobei sich die Werte
im Bereich zwischen 30 und 40 mS/m hiufen. Der Mittelwert liegt bei 33.68 mS/m und
damit zwischen den Mittelwerten der Schldge Schafhof und D4. Die Standardabweichung
ist verhiltnismiBig hoch.

Der Vorjahresertrag (Ertrag_03, Kornermais, feucht) erstreckt sich in einer sehr breiten
Spanne zwischen 1 und 12 t/ha mit einer mittleren Standardabweichung. Das Niveau liegt
sehr niedrig, was auf die trockenen Verhiltnisse in diesem Jahr hindeutet. Dagegen weist
der Ertrag im Versuchsjahr (Ertrag_04) einen sehr hohen Mittelwert mit einer geringen

Standardabweichung (in etwa halb so grofl wie im Vorjahr) auf.

In Tabelle 19 sind die Pearson-Korrelationen zwischen den einzelnen Attributen dargestellt.
Die Zusammenhinge sind aus mehreren Gesichtspunkten aufschlussreich. Auffallend hoch
sind die Korrelationen der Stickstoff-Applikationen untereinander. Dies ist damit zu erkli-
ren, dass innerhalb der einzelnen Varianten derselbe Algorithmus in der zweiten und dritten
Applikation verwendet wurde. Weiterhin wurde die iiberwiegende Anzahl der Teilflichen
zur ersten N-Gabe schlageinheitlich gediingt. Die zweite und dritte Stickstoff-Applikation
der Mapping-Variante korrelieren beispielsweise vollstindig. Die Variante Merkmalsraum
kann diesem Effekt nur bedingt entgegenwirken: Zum einen ist die Anzahl der Teilfldchen
dieser Variante zu gering. Zum anderen konnten die Teilgaben nicht zufillig bestimmt wer-
den (vgl. Kap. 4.2.2). Daher korrelieren selbst in dieser Variante die Teilmengen miteinan-
der. Insbesondere der starke Zusammenhang zwischen N_2 und N_3 ist kritisch fiir die
Modellierung der Ertragswirkung einer einzelnen Teilgabe. Es ist zu erwarten, dass der
Einfluss einer einzelnen Teilapplikation auf den Ertrag iiberschitzt wird. Zum Zeitpunkt
der ersten N-Applikation werden beispielsweise die weiteren Applikationen N_2 und N_3
nicht als Input-Attribut verwendet. Unter den genanten Voraussetzungen, ist die Wahr-
scheinlichkeit hoch, dass einer Instanz mit einer niedrigen N-Applikation zur ersten Teilga-
be auch in den folgenden Applikationen eine niedrige N-Menge appliziert wird und umge-
kehrt. Damit kann ,,das Netz* schwer lernen, welche Bedeutung die einzelnen Teilapplika-
tionen auf den Ertrag haben. Die genauen Auswirkungen dieser Verzerrung sind jedoch

schwer abzuschitzen.

Auffallend hoch sind die Zusammenhinge der Bodenattribute (EM_38 und Ertrag_03) un-
tereinander und mit dem Ertrag im Versuchsjahr. Von diesen beiden Attributen ist daher
eine hohe Bedeutung fiir die Ertragsprognose zu erwarten. Werden nur Instanzen mit glei-
chen N-Applikationen ausgewdhlt, steigt die Stirke der linearen Zusammenhénge nochmals

bedeutend an.
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Tabelle 19: Korrelationsmatrix des Datensatzes Gorzig 04

N_1 N2 N3 REIP2 REIP.3 EM38 Ertrag 03 Ertrag 04

N_1 0.54 0.44 0.36 0.44 0.16 -0.03 0.19
N_2 0.54 0.77 0.03 0.34 0.12 0.13 0.22
N_3 0.44 0.77 0.12 0.3 0.17 0.23 0.22
REIP 2 0.36 0.03 0.12 0.54 0.27 0.12 0.25
REIP_3 0.44 0.34 0.3 0.54 0.42 0.22 0.49
EM 38 0.16 0.12 0.17 0.27 0.42 0.39 0.50
Ertrag 03 -0.03 0.13 0.23 0.12 0.22 0.39 0.54
Ertrag 04 0.19 0.22 0.22 0.25 0.49 0.50 0.54

Demgegeniiber sind die Korrelationen der spektralen Kennzahlen mit dem Ertrag im Ver-
suchsjahr bei weitem nicht so hoch, wie aus den IKB-Versuchen zu erwarten war. Eine
Erklidrung dafiir konnte in der geringeren Prizision der Messung (durch den groBen Fahr-
gassenabstand bzw. durch die rdumliche Interpolation) liegen. Der Zusammenhang von
Stickstoff und Ertrag, d. h. die Ertragswirksamkeit der Stickstoffapplikation, im Versuchs-

jahr zeigt sich schwach ausgeprigt.

Im néchsten Schritt der Exploration wird der Merkmalsraum grafisch untersucht. Hierzu
wird zunichst ein Scatterplot der Bodenattribute EM_38 und Ertrag_03 erstellt, in dem
gleichzeitig der Zusammenhang mit dem Ertrag_04 farblich illustriert ist (vgl. Abbildung
49). Wie dargestellt wurde, korrelieren diese beiden Bodenattribute untereinander mittel-
stark (0,39). Beide besitzen eine Verteilung, bei denen sich die Hiufigkeiten zentral kon-
zentrieren. Aus Abbildung 49 ist ersichtlich, dass sich die Punkte ebenfalls auf ein Zentrum

konzentrieren (erkennbar durch die Grof3e der Punkte).

Das Zentrum der kombinierten Verteilung reicht von EM_38-Werten von 30 bis 40 mS/m
und von Ertrag_03-Werten von 5-7 t/ha. Um diesen Bereich herum liegt ein Bereich, der
verhiltnisméBig gut abgedeckt ist. Dieser Bereich, an dem sich auch der Testvektor fiir die
Respones Surfaces orientiert, umfasst EM_38 Werte von 24 — 44 mS/m und gleichzeitig
Ertragswerte von 3-9 t/ha, wobei Einschriankungen in den Ecken (hoher Ertrag und niedri-
ger EM_38-Wert sowie umgekehrt) hingenommen werden miissen. Erkennbar ist in dieser
Abbildung 49 weiterhin der hohe Einfluss dieser beiden Attribute auf den Ertrag_04, der
farblich codiert dargestellt ist. Der Anstieg des Attributes Ertrag_04 verlauft diagonal.
Niedrige EM_38 und Ertrag_03 Werte bedingen in der Regel einen niedrigen Ertrag_04

und vice versa.
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Abbildung 49: Scatterplot des Datensatzes Gorzig 04 (EM_38, Ertrag_03, Ertrag_04)
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Die Verteilung der N-Gaben innerhalb dieses Ausschnittes kann als ausreichend, aber nicht
optimal angesehen werden, wie in Abbildung 50 illustriert ist. In diesem Fall wurden je-

weils das Attribut N_2 kombiniert mit einem der beiden Bodenattribute ein einem Scat-

terplot dargestellt. Der Ausschnitt entspricht dem eben vorgestellten zentralen Bereich in-

nerhalb der Trainingsdaten. Zur besseren Darstellung wurde (zufillig) nur die Hélfte aller

Instanzen ausgewihlt, sodass eine dhnliche Situation wie bei der Aufspaltung der Trai-

ningsdaten in Training- und Testsample erzeugt wird.
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Abbildung 50: Verteilung des Attributes N_2 im Versuch Gorzig 04
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Dabei wird deutlich, dass einige Liicken existieren. Beispielsweise existieren sehr wenige
Null-Applikationen in hohen EM_38-Bereichen, sowie sehr wenige hohe Applikations-

mengen fiir niedrige Vorjahresbereiche.
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Deutlich sind in der rechten Grafik in Abbildung 50 die Einfliisse des Mapping-Ansatzes zu

erkennen, der zu den Instanzen fiihrt, die auf der Diagonalen, dicht besetzten Linie fiihrt.

Damit wurden die Ausgangsbedingung fiir die Data-Mining-Phase vorgestellt. Die Ergeb-
nisse miissen vor diesem Hintergrund interpretiert werden. Beispielsweise konnen fiir Re-

gionen mit geringer Datendichte keine validen Ergebnisse erwartet werden.

4.7.2 Erste Stickstoff-Applikation

Die Ertragsprognose zur ersten N-Gabe gestaltet sich aufgrund der eingeschréinkten Varia-
tion beziiglich N_1 schwierig. Zunichst soll deshalb untersucht werden, ob durch eine Da-
tenbalance, d. h. durch eine entsprechende Selektion der Instanzen, bessere Modellierungs-
ergebnisse Ergebnisse erreicht werden. Dazu werden in der Modellierung zwei Verfahren
getestet.

Vergleich von Datenaufbereitungsmethoden

In der ersten Methode der Datenaufbereitung werden alle Instanzen verwendet und ein neu-
ronales Netzwerk mit dem Exhaustive-Prune-Algorithmus trainiert. Das Ergebnis ist in
Tabelle 20 abgetragen. Die Estimated Accuracy (91,76) erscheint im Vergleich zum Ver-
such D4 03 niedrig. Allerdings muss dazu die geringere Prizision in der Applikation und
Datenerfassung des Versuches Gorzig 04 gesehen werden. Die Topologie des trainierten
neuronalen Netzwerkes weist grole versteckte Schichten auf. Die relative Bedeutung der
einzelnen Attribute fiir die Prognose entspricht ungefihr den Korrelationen dieser Attribute
zum Ertrag des Versuchsjahres. Der Vorjahresertrag stellt das bedeutendste Attribut fiir die
Ertragsprognose dar, wihrend der ersten N-Gabe lediglich eine geringe Bedeutung (0.14)
zugemessen wird. Die scheinbare elektrische Leitfihigkeit erweist sich von mittlerer Be-

deutung.

Tabelle 20: Neuronales Netzwerk zur ersten N-Applikation (Versuch Gorzig 04)

Estimated accuracy: 91,76 Relative Importance of Inputs | Einstellungen:

Input Layer: 3 neurons ERTRAG_03: 0.55 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 7 neurons EM_38: 0.35 Stop on: Default

Hidden Layer 2: 3 neurons N_1: 0.14 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron Sample: 50 %

In Wiederholungen des Trainingsprozesses zeigen sich sehr dhnliche Ergebnisse. Die Topo-
logie bleibt stabil, die geschitzte Genauigkeit verdndert sich kaum. Dies zeigt, dass mit

diesem Datensatz die erforderliche Datenmenge erreicht wurde.

Das Ziel der Datenbalance besteht in diesem Fall darin, eine ausgeglichenere Verteilung

beziiglich des Attributes N_I zu erreichen. Standardméfig wird dies mit der Option Reduce
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(Clementine®) erreicht (vgl. 2.4.3). Die Ergebnisse dieser Methode sind fiir die vorliegende
Aufgabe allerdings nicht zufrieden stellend. Die Option fiithrt dazu, dass lediglich 200 In-
stanzen Uibrig bleiben, da mit dieser Option eine Gleichverteilung erzeugt wird. Damit wird
die geringste Hiufigkeit in der Bandbreite als Niveau verwendet. Dadurch verschlechtert
sich die Abdeckung des Merkmalsraumes auch beziiglich der restlichen Attribute.
Abbildung 51 illustriert diesen Zusammenhang. In einem Scatterplot sind die Instanzen
nach der Datenselektion in den Dimensionen Ertrag_03, EM_38 und (farblich codiert) N_1

abgetragen.
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Abbildung 51: Das Ergebnis der Option ,,Reduce* in Bezug auf die Datenbalance

Es wird deutlich, dass grofe Liicken im Merkmalsraum entstehen. Dies gilt insbesondere
im Vergleich zum Ausgangsdatensatz (vgl. Abbildung 49). Beispielsweise befinden sich im
EM_38-Bereich von 38-44 mS/m sehr wenige Punkte. Ein weiterer Effekt zeigt sich in der
Variation: Dadurch, dass hier zufillig Instanzen ausgeschlossen werden, reduziert sich auch
die Anzahl der Datenpunkte in den interessanten Randbereichen. Dadurch miisste der Be-
reich, fiir den valide Prognosen erstellt werden konnen, weiter eingeengt werden. Die Er-
zeugung einer Gleichverteilung beziiglich der ersten Stickstoff-Applikation fithrt damit zu
einer schlechten Ausgangslage fiir die Modellierung der kleinrdumigen Zusammenhinge.
In einigen Versuchen zeigte sich, dass mit dieser Instanzenmenge keine zufrieden stellen-
den Modellierungsergebnisse erreicht werden konnen. Die ausgegebenen trainierten Netz-
werke neigen zu Uberlernen oder vereinfachen die Zusammenhinge, indem sie extrem

kompakte Topologien produzieren.

Aus diesem Grund wurde versucht, manuell einen Filter zur Datenbalance zu erstellen, der
als Kompromiss zwischen den beiden extremen Varianten gesehen werden kann. Wie in

Abschnitt 2.4.3 dargestellt wurde, kann aufgrund des ,,class imbalance problems* (vgl. JAP-
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KOWICZ UND STEPHEN, 2002, S. 429) keine optimale Balance ermittelt werden. Es kann nur
versucht werden, den Einflu groBerer Ungleichgewichte zu verringern. Die Balance-
Faktoren orientieren sich deshalb an den Histogrammen. Die Instanzen werden nach den

Regeln in Tabelle 21 ausbalanciert.

Beispielsweise werden dazu auch die Instanzen, die eine Nulldiingung zur ersten N-Gabe
erhielten, um die Hilfte verringert. Fiir die stark vertretene Gruppe der Applikationen mit
ca. 60 kg N/ha wurde die Anzahl um 70% reduziert, allerdings wurden dazu die Instanzen
ausgewihlt, die in den restlichen Attributen nahe am Mittelwert liegen, um deren Variation
nicht zu verringern. Die Reduktion der Teilflaichen mit einer N-/-Applikation von iiber 90

kg N/ha wurde auf 50 Prozent festgesetzt.

Tabelle 21: Balance-Regeln zur Optimierung des Trainings

Balance-Faktor Bedingung

0.5 N_1<10

N_1>=56 UND NI <64
0.3 UND ERTRAG _03 <7 UND ERTRAG_03 >5
UND EM_38 <40 UND EM_38 > 30

0.5 N_1>90

Als Resultat zeigt sich ein relativ gleichmifig abgedeckter Merkmalsraum mit geringeren
Héufungen. Mit den selektierten Instanzen wurde wiederum ein neuronales Netzwerk trai-
niert (vgl. Tabelle 22). Das Lernergebnis, bezogen auf die Estimated Accuracy, ist gering-
fiigig besser als ohne Datenbalance. Die Topologie bleibt dagegen gleich. Die Bedeutung
des Attributes N_/ fiir die Prognose steigt an. Dasselbe gilt fiir den Vorjahresertrag.

Tabelle 22: Neuronales Netzwerk zur ersten N-Applikation (Versuch Gorzig 04, mit Datenbalance)

Estimated accuracy: 91,81 Relative Importance of Inputs | Einstellungen:

Input Layer: 3 neurons ERTRAG_03: 0.66 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 7 neurons EM_38: 0.32 Stop on: Default

Hidden Layer 2 : 3 neurons N_1: 0.17 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron Sample: 50 %

Die Analysen der neuronalen Netzwerke zeigen, dass sich die beiden Varianten nur leicht
unterscheiden. Daher wird eine Kreuzvalidierung durchgefiihrt, um die beiden Varianten zu
testen. Daraus ergeben sich ebenfalls dhnliche Ergebnisse, wie Tabelle 23 zu entnehmen ist.
Der maximale bzw. minimale Fehler liegt bei beiden Varianten auf demselben Niveau. Sel-

biges gilt fiir die weiteren Maf3zahlen. In der Maf3zahl R? verbessert sich das Ergebnis al-
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lerdings merklich von 0.47 auf 0.52.

Gleichzeitig bietet sich diese Analyse an, um die Ergebnisse mit denen anderer Autoren
einzuordnen. Als Vergleich bietet sich die Studie DRUMMOND ET AL. (2002, s.p.) an, die
dhnliche Attribute (d. h. Bodenattribute) sowie eine dhnliche Datenaufbereitung verwendet
(vgl. Kap. 3.2). Der Median dieser Ergebnisse liegt bei einem R” von 0.38. Die Ergebnisse

liegen somit im oberen Bereich der Spanne der ausgewerteten Versuche.

Tabelle 23: Ergebnisse der Kreuzvalidierung fiir zwei Datenaufbereitungsmethoden

" . Mittelwert Mittlerer Lineare
A Eley AR IELRy des Feh- absoluter SEP Korrelation

Fehler Fehler 2

lers Fehler (R%)
Mit Datenba-

lance -1.81 2.18 0.00 0.42 0.54 0.52
Ohne Daten-

balance -1.99 2.20 -0.01 0.41 0.54 0.47

Als Zwischenfazit kann somit festgehalten werden, dass sich zum Training eines neurona-
len Netzes unter den vorgestellten Voraussetzungen im Wesentlichen zwei Datenaufberei-
tungsmethoden eignen. Entweder werden alle Instanzen in der Modellierungsphase ver-
wendet, oder es werden komplexere (aber manuelle) Verfahren zur Ausbalancierung ange-
wendet. Wie die Sensitivitdt zeigt, kann mit einer Ausbalancierung der Einfluss von N_/
auf die Ertragsprognose verstirkt werden und damit die Zusammenhiinge dieses Attributes
besser abgebildet werden. Aus diesem Grund werden zur Ableitung von Entscheidungsre-

geln diese Datenaufbereitungsmethode und das entsprechende Modell verwendet.
Extraktion von Mustern

Die Reaktion des trainierten Netzes aus den balancierten Daten wird wiederum in einem
Response Surface untersucht. In einem ersten Test wird das Attribut EM_38 konstant am
Mittelwert gehalten und die Attribute N_I und Ertrag_03 variiert. Aus Abbildung 52 kon-

nen dadurch Produktionskurven fiir verschiedene Vorjahresertrige abgelesen werden.

Hier ist zu erkennen, dass der Vorjahresertrage einen sehr ausgeprigten Einfluss auf den
prognostizierten Ertrag besitzt. Nach dieser Prognose kann bei Vorjahresertrigen von 3 t/ha
ein Maximalertrag von ca. 8 t/ha erreicht werden, wihrend fiir einen Vorjahresertrag von 9

t/ha ein Ertrag von ca. 10 t/ha vorhergesagt wird.

Gleichzeitig wird der prognostizierte Ertrag von der ersten N-Gabe beeinflusst. Die Verlau-
fe sind in den jeweiligen Ertragsregionen unterschiedlich. In den niedrigen Ertragsberei-
chen steigt der Ertrag bis zu eine N-Gabe von 70 kg N/ha vergleichsweise steil an und fallt
dann wieder gemiBigt steil ab. In mittleren Ertragsbereichen ist der Anstieg ebenfalls steil.

Das Ertragsmaximum wird mit 60 kg N/ha erreicht. Danach bleibt der Ertrag ungefidhr auf
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diesem Niveau. In hohen Ertragsbereichen des Vorjahres erfolgt der Anstieg erst spéter, bei
ungefdhr 20 kg N/ha. Das Maximum liegt unter diesen Voraussetzungen bei 50 kg N/ha.
Bei einer weiteren Erhohung der N-Applikation fillt der prognostizierte Ertrag vergleichs-

weise steil ab.

19.50-10.00

9.00-9.50

08.50-9.00

08.00-8.50

W7.50-8.00

07.00-7.50

Ertrag_04 [t/ha]

N_1[kg Nha] 40

o5 7 75 8 8°

3 35 4 % ' Ertrag_03 [t/ha]

Abbildung 52: Response Surface zur ersten N-Applikation (Ertrag_03, Versuch Gorzig 04)

Aus den Produktionsflachen wird deutlich, dass die N-Menge, die zu einem Ertragsmaxi-
mum fiihrt, sich innerhalb der verschiedenen Ertragszonen nur wenig unterscheidet. Aller-
dings werden hier auch mogliche Risiken deutlich: Eine zu hohe oder zu niedrige N_1I-
Applikation in hohen Ertragsbereichen fiihrt nach diesem Modell zu Minderertrigen. In
mittleren und niedrigen Ertragsbereichen fiihrt vor allem eine zu geringe N_I/-Menge zu

betrichtlichen Ertragsverlusten (bis zu einer Tonne pro Hektar).

Zu beachten ist allerdings, dass der Merkmalsraum wie oben erwéhnt nicht verzerrungsfrei
ist. Insbesondere durch die Datenbalance wird der Einfluss der Variante Merkmalsraum
verstarkt. In dieser Variante wurde den Teilflachen mit einer hohen N_1 Gabe auch oftmals
in den spiteren N-Gaben hohe Mengen appliziert und umgekehrt. Dadurch kénnten mit
dem Netzwerktraining die Effekte aller Teilapplikationen partiell dieser einen Teilapplika-
tion (N_I) zugerechnet worden sein. Es kann also nicht unterschieden werden, ob eine Er-

tragswirkung von N_I ausgeht, oder von den beiden folgenden N-Applikationen.

Aus okonomischer Sicht ergeben sich mit dieser Prognose optimale N_/-Applikationen von
50-60 kg N/ha, wobei die optimale N-Gabe bei niedrigen Vorjahresertrdgen hoher ist als

bei hohen Vorjahresertrigen. Es ist somit ansatzweise das Muster ,,inverser Mapping-
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Ansatz* (vgl. Kap. 4.6.3) zu erkennen. Gleichzeitig kann festgehalten werden, dass eine
Diingung auBerhalb von Ny zu stark negativen 6konomischen Konsequenzen fiihren kann.
Diese Schlussfolgerung kann allerdings aus den dargestellten Griinden nicht ausschlie8lich

auf die erste Teilapplikation bezogen werden.
Bodenleitfihigkeit und N-Applikation

Als néchsten Schritt wurde der Einfluss der Bodenleitfdhigkeit auf die optimale Diingung
untersucht. Hierzu wurde wiederum ein Response Surface (Abbildung 53) erstellt, bei dem
diesmal das Attribut EM_38 und N_I variiert werden und der Vorjahresertrag konstant
gehalten wird. Dabei ergibt sich ein dhnliches Bild. Auch hier wird das Ertragsmaximum
fiir alle EM_38-Werte bei einer N-Gabe 50-60 kg N/ha erreicht. In diesem Fall fiihrt aber
eine Applikation iiber diesen Bereich hinaus insbesondere in niedrigen EM_38-Bereichen
zu einem starken Ertragsabfall. Der Verlauf der Ertragsfunktion in diesem Bereich er-
scheint extrem: Der Ertrag steigt bis zu einer Applikation von 50 kg/ha sehr steil an und
fallt dann ebenso stark wieder ab. Dieser Bereich des Merkmalsraumes zeichnet sich aller-
dings auch nicht durch eine hohe Datendichte aus (insbesondere in den ,,Ecken®), sodass

die Validitdt dieser extremen Steigungen angezweifelt werden darf.

Aus okonomischer Sicht ergibt sich durchgéingig eine optimale N-Gabe von 50 kg N/ha.
Der Ertragsanstieg, der mit einer Erhohung der Applikation auf 60 kg N/ha in den Berei-
chen niedriger Bodenleitfihigkeit prognostiziert wird (Ertragsmaximum), reicht nicht aus,

um die Grenzkosten zu decken.

Ertrag_04 [t/ha]

09.50-10.00
19.00-9.50

08.50-9.00

H8.00-8.50

@7.50-8.00

100 36
80 EM_38 [mS/m]
N_1 [kg N/ha] 60

40

20
024

Abbildung 53: Response Surface zur ersten N-Applikation (EM_38, Versuch Gorzig 04)
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Die Interpretation der Response Surfaces aus 6konomischer Sicht fiihrt also zu Regeln, die
eine optimale Stickstoff-Gabe im Bereich von 50-60 kg N/ha erwarten lassen. Tendenziell
fiihren niedrigere Werte in den beiden Attributen EM_38 und Ertrag_03 zu geringfiigig
hoheren empfohlenen N-Gaben. Eine teilflichenspezifische Applikation verspricht nach
diesem Modell kein groBes Potenzial, da sich die optimalen N-Gaben nur geringfiigig un-
terscheiden. Allerdings reagieren die prognostizierten Ertrige in einigen Féllen stark (nega-

tiv), falls eine Applikation auBlerhalb dieses Bereiches gewihlt wird.

Die optimierten N-Gaben weichen also aus Sicht der Response Surfaces nicht weit von den
betriebsiiblichen Gaben ab. Durch die Anwendung des Entscheidungsbaum-Modells kann
hier weiter tiberpriift werden, welche Regeln zur optimierten Diingung generiert werden.
Dazu wird das neuronale Netzwerk (mit Datenbalance) ex post auf die Schlagdaten des
Versuches Gorzig 04 angewendet und die 6konomisch optimale N-Menge fiir alle Teilfla-
chen des Schlag ermittelt. Die optimierten N-Gaben werden zusammen mit den Teilfld-
chendaten als Input in einen Entscheidungsbaum-Algorithmus eingegeben. Der daraus ent-

stehende Entscheidungsbaum ist in Abbildung 54 dargestellt.

@ <=41.14 > 41,14 —Q
’@_@ﬁ@ @ e ©

<=4.42 >4.42 <= 7 44 >7.44
@ EM_38 Ertrag03
<=25.12 >25.12 <=9.20 >9.20
..fuhrt zu einer héheren Soll-Menge . .. .
Okonomisch optimierte Soll Menge in kg N/ha
O +«-fuhrt zu einer gleichbleibenden Soll-Menge * Anteil der Instanzen, auf die aus dem Trainingssample in diesem

. N Ast klassifiziert werden
...fuhrt zu einer niedrigeren Soll-Menge

Abbildung 54: Entscheidungsbaum zur ersten N-Applikation

Aus dem Entscheidungsbaum wird deutlich, dass sich die optimalen N-Mengen nur wenig
unterscheiden. Aufféllig ist die linke Abzweigung, die zu einer empfohlenen Null-
Diingergabe fiihrt. Dabei handelt es sich um Teilfldchen, die in den Vorjahren einen sehr
geringen Ertrag hatten und gleichzeitig eine sehr niedrige Bodenleitfihigkeit aufweisen.
Diese Ableitung ist aus den Response Surfaces nicht zu beobachten. Es fallen allerdings nur
sehr wenige Instanzen de Schlages in diesen Bereich (ca. 2%) und die Abdeckung des ent-

sprechenden Ausschnittes im Merkmalsraum ist entsprechend schlecht.
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Der Grofteil des Schlages wiirde somit ex post mit 50 kg N/ha gediingt werden. Das ent-
spricht einer Absenkung um 10 kg N/ha vom betrieblichen Niveau. Wie auch im Versuch
D4 03 sind die Muster eines ,,inversen Mapping-Ansatzes zu erkennen, allerdings in die-

sem Fall nicht stark ausgeprigt.

4.7.3 Zweite Stickstoff-Applikation

Die Ausgangsbedingungen zur Modellierung der zweiten N-Gabe gestalten sich besser. Die
zweite N-Gabe wurde nach verschiedenen Varianten ausgebracht, was zu einer wesentlich
besseren Abdeckung des Entscheidungsraumes fiihren sollte. Es wird zwar durch jede Ver-
suchs-Variante eine Verzerrung beziiglich der N-Applikationen erzeugt, aber da die N-
Applikation nach unterschiedlichen Entscheidungsgrundlagen bemessen wird, ,,entschirft*
sich diese Verzerrung bezogen auf den gesamten Datensatz. Der am héufigsten vertretene
Wert der zweiten N-Applikation ist 40 kg N/ha. Die Verteilung konzentriert sich nicht mehr
so intensiv auf diesen Wert wie zur ersten N-Applikation.

Datenaufbereitung

Zur Modellierung der zweiten N-Applikation werden wiederum verschiedene Varianten der
Datenaufbereitung getestet. Insbesondere die Attributauswahl sowie die Datenbalance kon-
nen variiert werden. Dazu wurden verschiedene Varianten getestet. Als Ergebnis zeigen
sich sehr dhnliche Response Surfaces und Entscheidungsbiume. Die Grobstrukturen tau-
chen bestindig auf, wihrend sich die detaillierten Strukturen selbst unter gleichen Trai-
ningsbedingungen der neuronalen Netze verdndern. Im Folgenden wird deshalb auf eine

Analyse der Datenaufbereitung verzichtet.
Neuronales Netzwerk

Unter Verwendung aller Attribute zu diesem Zeitpunkt wird ein neuronales Netz trainiert,
dessen Eigenschaften in Tabelle 24 zusammengefasst sind. Die komplexe Topologie deutet

auf leichtes Uberlernen hin.

Tabelle 24: Neuronales Netzwerkes zur zweiten N-Applikation (Versuch Gorzig 04)

Estimated accuracy: 92,58 Relative Importance of Inputs: | Einstellungen:
Input Layer: 5 neurons ERTRAG_03: 0.41 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 14 neurons EM_38: 0.28 Stop on: Default
Hidden Layer 2: 9 neurons N_1: 0.23 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron N 2 0.19 Sample: 50 %

REIP_2 0.18

Es kann beobachtet werden, dass sich durch die zusitzlichen Attribute (N_2, REIP_2) die
geschitzte Genauigkeit der Vorhersage merklich erhoht (von 91.81 auf 92.58). Vor diesem
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Hintergrund ist auffallend, dass die zusitzliche Attribute (N_2 und REIP_2) eine geringe
Bedeutung fiir die Ertragsprognose haben, obwohl die Erhohung der Genauigkeit nur iiber

diese beiden Attribute zustande kommen kann.

Die Bodenattribute haben wie schon zur ersten N-Gabe eine hohe Bedeutung fiir die Er-
tragsprognose. Die Bedeutung der ersten N-Gabe erhoht sich gegeniiber der Ertragsprogno-
se zur ersten N-Applikation. Die Prognoseleistung, die mit Hilfe einer Kreuzvalidierung
geschitzt wird, verbessert sich ebenfalls, wie Tabelle 25 zeigt. Im Vergleich zur ersten N-

Applikation verbessern sich alle GiitemaB3e der Prognose merklich.

Tabelle 25: Ergebnisse der Kreuzvalidierung zur zweiten N-Applikation

Minimaler Maximaler Mittelwert des  Mittlerer absolu- SEP BestimmtheitsmaB
Fehler Fehler Fehlers ter Fehler (RQ)
-1.99 1.99 -0.01 0.39 0.51 0.53

In der Analyse dieses Modells ist vor allem das neue Attribut REIP_2 interessant. Dazu
wird wiederum ein Response Surface erstellt. Das Attribut REIP_2 sowie die N_2-Menge
werden variiert und die restlichen Werte am Mittelwert gehalten. Abbildung 55 illustriert

die ausgegebenen Werte des neuronalen Netzwerkes.

Ertrag_04 [t/ha] @10.00-10.50
09.50-10.00
09.00-9.50
B8.50-9.00
08.00-8.50
W7.50-8.00
@7.00-7.50

90

N_2 [kg N/ha]

REIP_2 [nm] 726.2

727
Abbildung 55: Response Surface zur zweiten N-Applikation (REIP_2, Versuch Gorzig 04)
In Teilflichen mit niedrigen REIP_2-Werten (schlechte N-Versorgung) fiihrt eine Erho-

hung der N_2-Gabe zu einem steilen Anstieg des prognostizierten Ertrages. Das Ertragsma-

ximum wird bei ca. 60 kg N/ha erreicht. Im Vergleich zu einer Null-Applikation kann der
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Ertrag demnach um ca. 1.5 t/ha (!) erhoht werden. Dieser Anstieg erscheint iibertrieben.
Wiederum muss dieses Ergebnis vor dem Hintergrund der schlechten Abdeckung des
Merkmalsraumes in diesen Bereichen gesehen werden. Nach Erreichung des Ertragmaxi-

mums fiihrt eine Erhohung des Applikation zu einem ebenso steilen Ertragsabfall.

Je hoher das REIP_2-Attribut wird, desto schneller wird mit einer Erhohung der N-
Applikation das Ertragsmaximum erreicht. Bei 725 nm wird das Ertragsmaximum bereits
mit 50 kg N/ha erreicht. Bei 727 nm reichen 10 kg N/ha aus, um den maximalen Ertrag zu
erreichen. Auffillig ist weiterhin, dass das prognostizierte Ertragsmaximum (ca. 10 t/ha)
eines sehr schlecht versorgten Bestandes @hnlich hoch ist, wie das eines sehr gut versorgten

Bestandes, nur dass dazu eine geringere N-Applikation notig ist.

Aus diesen Werten lassen sich Muster zur optimalen 6konomischen N-Gabe ableiten. Die
optimale N-Gabe fiir sehr schlecht versorgte Bestidnde liegt bei 60 kg N/ha und verringert
sich schrittweise bis hin zu 10 kg N/ha bei sehr gut versorgten Bestidnden. Dies entspricht

einer ,,klassischen Sensorsteuerung (vgl. Kap. 3.1.2).

Zu untersuchen ist weiterhin, wie sich eine Variation in den Bodenattributen auf die opti-
male N-Menge auswirkt. Dies wird wiederum anhand von Response Surfaces untersucht.

Das Ergebnis beziiglich des Vorjahresertrages ist in Abbildung 56 dargestellt.
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Abbildung 56: Response Surface zur zweiten N-Applikation (Ertrag_03, Versuch Gorzig 04)

Es zeigt sich eine sehr unregelmiBig geformte Oberfliche, was auf Uberlernen hindeutet.
Generell wird fiir einen hohen Vorjahresertrag auch ein hoher Ertrag prognostiziert. In

niedrigen Ertragsbereichen des Vorjahres fiihrt eine Erhohung der N-Applikation zu einem
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steilen Anstieg des prognostizierten Ertrages, der wiederum nach Erreichung des Ertragma-
ximums steil absinkt. Das Ertragsmaximum fiir einen Vorjahresertrag von 3 t/ha wird bei
60 kg N/ha erreicht. Bei hohen Ertragbereichen wird selbiges bereits mit einer N-Gabe von
30 kg N/ha erreicht. Der Einbruch des Ertrages bei einer Applikation iiber das Ertragsma-

ximum hinaus féllt in diesem Modell bei hohen Ertragsbereichen schwach aus.

Die 6konomische Konsequenz ist wie zur ersten Applikation in einem inversen Mapping-
Ansatz zu sehen. Die optimale N-Menge sinkt im Ubergang von niedrigen auf hohen Er-
tragbereichen von 60 kg N/ha auf 30 kg N/ha. Als letztes soll der Einfluss der scheinbaren
Bodenleitfdhigkeit im Ertragsprognosemodell untersucht werden. Das entsprechende Res-

ponse Surface ist in Abbildung 57 dargestellt.
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Abbildung 57: Response Surface zur zweiten N-Applikation (EM_38, Versuch Gorzig 04)

Wiederum zeigt sich eine unregelméBig geformte Oberfliche. Das Ertragsmaximum wird
bei Teilflachen mit niedrigen EM_38-Werten bereits bei ca. 40 kg N/ha erreicht. Der An-
und Abstieg bezogen auf den maximal prognostizierten Ertrag verlduft in diesem Bereich
sehr steil. In Bereichen mit hoherer Bodenleitfihigkeit entsteht eine Oberflache mit zwei
Gipfeln, die ungefihr gleich hoch liegen. Aufgrund der eingeschriankten Anzahl von Trai-
ningsinstanzen fiir den Bereich mit sehr hoher Bodenleitfdahigkeit und sehr niedriger N-
Applikation muss der ,,vordere* Gipfel jedoch kritisch gesehen werden. Ohne diesen unge-
wohnlichen Gipfel ergibt sich ein relativ konsistenter Verlauf der N-Menge, die zur Errei-
chung des Ertragsmaximums fiihrt. Diese Menge wird umso groBer, je hoher die Bodenleit-
fahigkeit wird. Bei sehr hohen EM_38-Werten liegt die ertragsmaximierende N-Menge bei
50-70 kg N/ha. Auffillig ist weiterhin, dass der Ertragsabfall bei sehr hohen EM 3§-
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Werten sehr flach ausfillt.

Die optimalen N-Mengen aus 6konomischer Sicht verlaufen @hnlich zu denen zur Errei-
chung des Ertragsmaximums. Damit wird ein Trend erkennbar, der sich bei der ersten N-
Applikation nicht gezeigt hat: ein ,,klassischer* Mapping-Ansatz beziiglich der scheinbaren
elektrischen Leitfdhigkeit.

Mit diesen drei Ausschnitten konnten einige stabile Zusammenhinge dargestellt werden.
Wiederum reagieren die prognostizierten Ertrige in einigen Fillen stark (negativ), falls eine

Applikation neben der jeweiligen optimalen N-Applikation gewihlt wird.

Die Frage ist allerdings, wie diese Zusammenhédnge in Regeln abgebildet werden. Dazu
wird wiederum das Entscheidungsbaumverfahren angewendet. Das Ergebnis ist in
Abbildung 58 abgetragen. Es zeigt sich ein dominanter Einfluss des Attributes REIP_2.
Wie aus den Response Surfaces zu erwarten war fiihrt ein niedriger REIP_2-Wert zu einer
Erhohung der optimalen N_2-Menge. Damit zeigt sich, dass ein niedriger Wert in der Sen-
sitivitidtsanalyse des neuronalen Netzwerkes nicht notwendigerweise auf die Bedeutung

beziiglich der 6konomischen Optimierung schlieen lasst.
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Abbildung 58: Entscheidungsbaum zur zweiten N-Applikation (Versuch Gorzig 04)

Es wird lediglich ein weiteres Attribut, nimlich der Ertrag des Vorjahres, zur Entscheidung
verwendet. Allerdings muss angemerkt werden, dass falls die Beschriankung der Maximum
Tree Depth auf drei Ebenen aufgehoben wird, die restlichen Attribute durchaus zur Ent-
scheidung herangezogen werden. Die Entscheidungsrichtung iiber die scheinbare elektri-
sche Bodenleitfihigkeit entspricht dem Wirkungszusammenhang, der sich iiber die Respon-

se Surfaces gezeigt hat.
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4.7.4 Dritte Stickstoff-Applikation

Auch zur dritten Stickstoff-Applikation wurden verschiedene Verfahren der Datenaufberei-
tung getestet. Wiederum zeigen sich nur Abweichungen in den ,,Feinstrukturen®. Schwer-

punktméBig wurde in den trainierten Modellen die Beziehung REIP_3 und N_3 untersucht.

In einem ersten Modell wurden sdmtliche zur Verfiigung stehenden Attribute als Input-
Attribute verwendet. Das Ergebnis ist in Tabelle 26 abgebildet. Das Netzt hat im Vergleich
zu den Netzen der vorausgegangenen Applikationen eine hohere Estimated Accuracy
(92.86). Durch die Hinzunahme der beiden Attribute REIP_3 und N_3 verbesserte sich so-
mit die Prognose. Es entsteht ein relativ komplexes Netz mit zwei grofen versteckten
Schichten. Mit der Anwendung des Exhaustive-Prune-Algorithmus werden keine Input-

Einheiten abgeschnitten. Somit sind alle Attribute fiir die Prognose bedeutend.

Tabelle 26: Neuronales Netz zur dritten N-Applikation (Versuch Gorizg 04)

Estimated accuracy: 92,86 Relative Importance of Inputs: | Einstellungen:
Input Layer: 7 neurons ERTRAG 03 0.47 Method: Exhaustive Prune
Hidden Layer 1: 11 neurons EM_38 0.39 Stop on: Default
Hidden Layer 2: 7 neurons REIP_3 0.34 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 neuron N _1 0.24 Sample: 50 %

N_3 0.21

N 2 0.21

REIP_2 0.16

Bei der Relative Importance der Input-Einheiten riickt das Attribut REIP_3 mit 0.34 auf
den dritten Rang vor, wihrend die Stickstoff-Applikationen relativ einheitlich an den hinte-
ren Plidtzen landen. REIP_2 wird durch die spitere Messung REIP_3 verdringt und befindet
sich an letzter Position. Zur Beurteilung der trainierten Netze miissen nochmals die in der
Exploration angefiihrten hohen Korrelationen zwischen den beiden Teilgaben N_2 und N_3
sowie den entsprechenden Vegetationsindices herangezogen werden. Durch die starken
Zusammenhinge konnen die Einzeleffekte nicht isoliert betrachtet werden. In der Prognose
kann unter Umsténden der Einfluss eines dieser Attribute durch das entsprechende korrelie-

rende Attribut abgebildet werden.

In einem ersten Schritt werden die Zusammenhinge der neuen Attribute (N_3 und REIP_3)
auf den prognostizierten Ertrag untersucht. In umfangreichen Analysen mit Hilfe von Pivot-
Tabellen zeigt sich, dass der Zusammenhang stark von den Einfliissen der restlichen Attri-
bute, insbesondere von Ertrag_03 und EM_38, geprigt ist. Die Verldaufe der Response-
Surfaces unterscheiden sich stark. Es wird dazu iibergegangen, den durchschnittlichen

prognostizierten Ertrag darzustellen. Der in den Modellen abgebildete Zusammenhang zwi-
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schen N_3, REIP_49 und dem Ertrag im Versuchsjahr ist in Abbildung 59 dargestellt. Es
zeigt sich eine unregelmiBig geformte Oberfldche. Aus dieser Darstellung kann abgeleitet

werden, dass eine hohere N-Aufnahme zu hoheren prognostizierten Ertrigen fiihrt.

L7
4!"!.

Ertrag_03 [kg/ha]

09.50-10.00
19.00-9.50
08.50-9.00
M 38.00-8.50
[7.50-8.00

100
80
60

726.8

N_3 [kg N/h
REIP_3 [nm] 3 [kg N'ha]

728.6

Abbildung 59: Response Surface zur dritten N-Applikation (Versuch Gorzig 04)

Auffillig ist der Verlauf bei niedrigen REIP_3-Werten. Hier fillt der prognostizierte Ertrag
mit zunehmender N_3-Applikation zuerst ab, dann steigt er bis zu einem Gipfel bei ca. 60
kg N/ha. Nach dieser N-Stufe féllt der Ertrag wieder ab. Dieser wellenformige Verlauf
macht aus pflanzenbaulicher Sicht keinen Sinn. Die Erkldrung dafiir kann in der geringen
und wechselnden Datendichte in diesem Bereich gesehen werden. Aus Sicht der REIP_3-
Werte liegt der Schwerpunkt der Verteilung bei ungefihr 728 nm. Das bedeutet, dass die
tiberwiegende Anzahl der Teilflichen der Trainingsmenge im rechten Teil dieses Dia-
gramms zu finden wire. Wihrend es relativ viele Teilflichen mit eine Nullapplikation gibt,
existieren fiir den Bereich von 10-30 kg N/ha nur sehr wenige Teilflachen mit niedrigen

REIP_3-Ausprigungen. Dieser Verlauf kann somit das Resultat einer Uberanpassung sein.

Bei mittleren REIP-Werten wird das Ertragsmaximum bei 50 kg N/ha erreicht. Bei hohen
REIP-Werten geniigen 40 kg N/ha zur Erreichung des Ertragsmaximums. Der Ertragsabfall
bei Applikationen iiber diesen Diingermengen hinaus verlduft unterschiedlich steil: Wih-
rend der Abstieg bei niedrig versorgten Teilflachen sehr steil ausfillt, ist bei besser versorg-

ten Teilflichen nur ein méBiger Abstieg zu beobachten.

Aus 0konomischer Sicht ergeben sich optimale N-Gaben von 30 kg N/ha bei sehr hohen
REIP_3-Werten bis hin zu 60 kg N/ha bei sehr niedrigen REIP_3-Werten. Es ist zu beo-
bachten, dass die 6konomischen Verluste bei einer Applikation neben den N, in Relation
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zur zweiten N-Applikation geringer ausfallen. Schlimmstenfalls ist mit einer Differenz zur

maximalen NKL von ca. 50 €/ha zu rechnen.

Als niéchsten Schritt soll die Reaktion des neuronalen Netzes auf eine Variation der dritten
Teilapplikation und dem Attribut Ertrag_03 untersucht werden (vgl. Abbildung 60). Auf-
fallig ist zunéchst ein extrem steiler Abfall des prognostizierten Ertrages, falls bei niedrigen
Ertragsbereichen iiber das Ertragsmaximum hinaus gediingt wird. In niedrigen Ertragsbe-
reichen reichen 30 kg N/ha zur Erreichung des Ertragsmaximums. In mittleren Ertragsbe-
reichen verschiebt sich das Ertragsmaximum zu einem Gipfel der erst mit einer N-Gabe von
ca. 70 kg N/ha erreicht wird. Allerdings ist in diesem Bereich der Einfluss der N-
Applikation auf den Ertrag relativ gering. In hohen Vorjahresertragsbereichen wird das

Ertragsmaximum bei ca. 50 kg N/ha erreicht.

10.50

010.00-10.50
19.50-10.00
39.00-9.50
038.50-9.00
008.00-8.50
B7.50-8.00
07.00-7.50
W6.50-7.00

Ertrag04 [kg/ha]

N_3 [kg N/ha]

5 7
Ertrag03 [t/ha] L

Abbildung 60: Response Surface zur dritten N-Gabe (Ertrag_03, Versuch Gorzig 04)

Aus okonomischer Sicht liegt die optimale spezielle Intensitét in niedrigen Vorjahresberei-
chen bei 30 kg N/ha und steigt auf 40 kg N/ha fiir sehr hohe Ertragsbereiche an. Damit

werden hier wieder Anzeichen fiir einen konventionellen Mapping-Ansatz deutlich.

Als letzten Schritt in der Untersuchung des trainierten neuronalen Netzwerkes wird auf das
Attribut EM_38 eingegangen. Die Zusammenhinge des prognostizierten Ertrages und N_3
bei verschiedenen Leitfihigkeitsbereichen ist in Abbildung 61 dargestellt. Es zeigt sich eine
relativ gleichméBig geformte Oberfliche. Ausgenommen davon ist der Bereich mit hohen
N_3-Applikationen und niedrigen EM_38-Werten. Hier fillt der prognostizierte Ertrag steil
ab. Erneut konnte fiir diese Prognose die schlechte Abdeckung dieses Bereiches in der

Trainingsdatenmenge verantwortlich gemacht werden. In niedrigen EM_38 Bereichen wird
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das Ertragsmaximum mit niedrigen N-Gaben erreicht, in Bereichen mit hoher Bodenleitfa-
higkeit wird dazu eine groRere Menge benétigt. Im Ubergang befindet sich ein wellenfor-

miger Bereich.
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Abbildung 61: Response Surface zur dritten N-Gabe (EM_38, Versuch Gorzig 04)

Aus Okonomischer Sicht liegt die optimale spezielle Intensitdt in niedrigen EM_3§-
Bereichen bei 40 kg N/ha. Bei mittleren EM_38-Bereichen erfolgt ein Sprung hin zu 60-70
kg N/ha. Bei extrem hohen EM-38-Bereichen fillt sie allerdings wieder zuriick auf 50 kg

N/ha. Hier reicht der Anstieg des Ertrages nicht mehr aus, um die Grenzkosten zu decken.
Entscheidungsregeln

Mit diesen Visualisierungen wurden die Zusammenhinge der wichtigsten Attribute im trai-
nierten neuronalen Netz analysiert. Es kann festgehalten werden, dass sich einige Ansitze
fiir eine teilflichenspezifische Applikation aus den Ergebnissen ableiten lassen. Allerdings
beschrinken sich die Visualisierungen auf einzelne Attribute. In den Entscheidungsbaum-
algorithmus flieBen dagegen alle Attribute, die im trainierten neuronalen Netzwerk verwen-
det werden. Genau dieser Vorteil des Entscheidungsbaumverfahrens zeigt sich im vorlie-

genden Fall.

In Abbildung 62 ist der Entscheidungsbaum fiir diese Applikation abgebildet. Es zeigt sich,
dass die Bestimmung der optimalen speziellen Intensitét in erster Linie iiber das Attribut
REIP_2, d. h. iiber die reflexionsoptische Messung zu EC 32 bestimmt wird. Das ist inso-
fern verwunderlich, da dies nicht dem aktuellen Versorgungszustand zu N_3 entspricht.

Wiederum miissen dazu die méglichen Verzerrungen innerhalb des Datensatzes herangezo-
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gen werden. Da die beiden reflexionsoptischen Messungen untereinander einen starken
Zusammenhang aufweisen und zwischen den beiden Teilapplikationen N_2 und N_3 eben-
falls ein starker Zusammenhang besteht, konnen hier mit dem neuronalen Netz Approxima-

tionen erzeugt werden, die speziell fiir diesen Datensatz passen.
@ <=725.84 REIP_2 > 725.84
© Ertrag_03 @ @ REIP_3 ©

<=7.69 >7.69 <=728.54 >728.54
Ertrag 03 @ Ertrag 03 @ @ Ertrag_03 @
<=4.49 >4.49 <=6.84 > 6.84 <=757 >7.57
-fihrt zu einer hoheren Soll-Menge Okonomisch optimierte Soll-Menge in N [kg/ha]

O ...fuhrt zu einer gleichbleibenden Soll-Menge

@ ...fhrt zu einer niedrigeren Soll-Menge
Abbildung 62: Entscheidungsbaum zur dritten N-Applikation (Versuch Gorzig 04)

Auffillig ist, dass ein hoher REIP_2-Wert im Durchschnitt zu einer niedrigeren N_3-
Applikation fiihrt. Bei vergleichsweise niedrigen REIP_2-Werten (linker Teil des Baumes)
wird zur Entscheidung das Attribut Ertrag_03 herangezogen. Ein niedriger Ertrag_03 fiihrt
nach diesem Modell zu einer verringerten speziellen Intensitit und umgekehrt. Bei hohen
REIP_2-Werten (rechter Teil der Baumstruktur) folgt zunédchst eine Aufspaltung nach dem
aktuellen Vegetationsindex REIP_3. Falls dieser Wert unter einer Grenze (728.54 nm) liegt,
erhoht sich die durchschnittliche spezielle Intensitit und umgekehrt. Dies entspricht dem
Zusammenhang aus den Response Surfaces. Das Attribut Ertrag_03 zeigt in der Wir-
kungsweise nach diesem Split keine konstante Richtung: Bei vergleichsweise gut versorg-
ten Bestidnden (hoher REIP_3) wird Ny mit zunehmenden Vorjahresertrag verringert und
vice versa. Bei vergleichsweise schlecht versorgten Bestinden tritt genau der umgekehrte
Fall ein.

Dies zeigt dass die hohe Anzahl von verwendeten Attributen zu einer entsprechend hohen
Komplexitit in der Interpretation fiihrt. Insbesondere gilt dies, wenn innerhalb des Daten-

satzes (versuchsbedingte) Verzerrungen auftauchen.

4.7.5 Zwischenfazit

Mit diesem Versuchsdatensatz kann gezeigt werden, dass der notwendige Datenumfang fiir
eine konsistente Durchfithrung des Netzwerk-Trainings erreicht wurde. Allerdings kénnen

in der Datenexploration einige Verzerrungen beobachtet werden, die die Modellierung und
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Interpretation von Teilapplikationen erschweren. Insbesondere sei dazu die starke Korrela-
tion der N-Applikationen untereinander erwédhnt. Mit der Feldversuchs-Variante Merkmals-
raum werden diese Verzerrungen unter Umstidnden verstirkt, da keine zufillige Auswahl

der Teil-Applikationsmengen vorgenommen wurde.

In der Modellierung der neuronalen Netzwerke bilden sich im Allgemeinen relativ komple-
xe Netzwerke heraus, die ein Uberlernen wahrscheinlicher machen. Allerdings werden mit

diesen Strukturen bessere Ergebnisse in der Validierung erreicht.

Fiir alle Teilapplikationen gilt, dass auch bei unterschiedlichen Datenaufbereitungen diesel-
ben (Grob-)Muster zu beobachten sind. Falls detaillierte Ergebnisse, wie beispielsweise
einzelne Aste eines Entscheidungsbaumes oder einzelne Produktionsfunktionen innerhalb
eines Response Surfaces betrachtet werden, kénnen nur noch Ahnlichkeiten festgestellt

werden. Die exakten Ergebnisse unterscheiden sich unter Umsténden betrichtlich.

Zur ersten N-Applikation werden bessere Resultate in der Validierung erreicht, wenn die
Instanzen beziiglich der Stickstoff-Gaben ausbalanciert werden. In der Analyse zeigt sich
ansatzweise die Optimierung nach einem inversen Mapping-Ansatz (vgl. Kap. 4.6.3). Be-
ziiglich des Attributes EM_38 konnten keine Ansitze fiir eine teilflichenspezifische Opti-
mierung beobachtet werden. Allerdings deutet sich an, dass, falls die Applikation nicht bei
Nope erfolgt, die prognostizierte NKL stark einbricht. Fiir diese Teilapplikation kdnnen da-
mit insbesondere Erkenntnisse zur schlageinheitlichen Intensititsanpassung gewonnen
werden. Die durchschnittliche ex post optimierte Intensitit liegt ca. 15 kg N/ha niedriger als
die betriebsiibliche Andiingung.

Zur zweiten N-Applikation stellt die aktuelle N-Versorgung (REIP_2) das entscheidende
Attribut zur Bemessung der N-Applikation dar. Es kann deutlich beobachtet werden, dass
die optimale N-Applikation bei niedrig versorgten Bestinden hoher liegt als bei gut ver-
sorgten Bestdnden. Gleichzeitig liefert dieses Attribut sehr enge Bereiche, innerhalb derer
die N-Applikation liegen muss, ohne dass mit hohen Einbufen hinsichtlich der NKL zu
rechnen ist. Damit konnen wiederum Anhaltspunkte fiir die Intensitdtsanpassung festge-
stellt werden. Die durchschnittliche ex post optimierte Intensitit liegt ca. 5 kg N/ha hoher
als die betriebsiibliche zweite N-Applikation — allerdings konnen groB3e Differenzen je nach
teilfldchenspezifischen Verhiltnissen festgestellt werden. Ein nicht zu vernachldssigender
Einfluss auf die Bemessung der N-Gabe geht vom Vorjahresertrag aus. Hier zeigt sich wie-
derum das Muster eines inversen Mapping-Ansatzes. Beziiglich des Attributes EM_38 kann
das Muster eines klassischen Mapping-Ansatzes beobachtet werden, wenn die Uberanpas-

sung an die Trainingsdaten nicht beachtet wird.

Der Einfluss der dritten N-Applikation auf den Ertrag ist vergleichsweise schwach ausge-
pragt. Entsprechend niedrig sind die EinbuBlen hinsichtlich der NKL, wenn das 6konomi-
sche Optimum nicht getroffen wird. Beziiglich des Attributes REIP_3 zeigt sich dasselbe
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Muster wie zur zweiten N-Applikation mit dem entsprechenden Attribut REIP_2. Das N
liegt bei schlecht versorgten Teilflichen hoher als bei gut versorgten Teilfldchen. Auffillig
ist weiterhin, dass eine hohere NKL erreicht werden kann, wenn Teilflichen mit einem ho-
hen Vorjahresertrag auch eine vergleichsweise hohe N-Menge appliziert wird. Damit kehrt

sich die Richtung der Intensititsanpassung um — hin zu einem klassischen Mapping-Ansatz.

4.8 Verifikation und Erkenntnisgewinn des WED-Prozesses

In diesem Kapitel gilt es nun, die Ergebnisse des WED-Prozesses zusammenzustellen. Zu-
nichst sollen dazu die Resultate der Verifikation, d. h. der Feldversuche dargestellt werden.
Darauthin wird entsprechend dem Ziel dieser Arbeit versucht, gemeinsame Muster aus der

Analyse der einzelnen Versuche abzuleiten.

4.8.1 Ergebnisse der Feldversuche

Die trainierten neuronalen Netze zur Ertragsprognose sollen im Sinne einer Verifikation
innerhalb des WED-Prozess jeweils in den darauf folgenden Jahren getestet werden (vgl.
Kap. 4.1). Konkret wurde die vorgestellte Methode im Rahmen des IKB-Projektes in den
Feldversuchen D4 03 und Schafhof 04 getestet. Die neuronalen Netzwerke des Versuches
Gorzig 04 konnten im Versuch Gorzig 05 getestet werden.

IKB-Versuche

Fiir den Versuch D4 03 wurden dazu Entscheidungsregeln aus einer Kombination der In-
stanzen des Versuches Schafhof 02 und eines N-Steigerungsversuches erzeugt. Wie bereits
in Kap. 4 dargestellt wurde, erwies sich dieser Ansatz als nicht zielfithrend. Insbesondere
konnte kein neuronales Netzwerk zur ersten N-Applikation erstellt werden. Die Kombinati-

on der beiden Datensitze ,,krankte* an der schlechten Kompatibilitit.

Zur Verifikation im Versuch Schafhof 04 wurden die Instanzen aus dem Versuch Schafhof
02 und D4 03 verschnitten. Auch hier zeigten sich Probleme, die in WEIGERT UND WAGNER
(2004, s.p.) ausfiihrlich beschrieben sind. Dariiber hinaus existierten versuchstechnische
Probleme (lokale N-Uberhiinge aus dem Vorjahr, vgl. Kap. 4.2.1), die eine Interpretation

der Ergebnisse behindern.

Die okonomischen Ergebnisse dieser Feldversuche sind ausfiihrlich von GANDORFER
(2005) beschrieben. Zusammenfassend konnten keine signifikanten 6konomischen Vorteile
gegeniiber den Vergleichsvarianten aufgezeigt werden. Im Sinne einer Verifikation des hier
vorgestellten Verfahrens eignen sich diese Feldversuche aus den eben vorgestellten Griin-

den nur bedingt und sind daher als Zwischenevaluierung zu betrachten.

Versuch Gorzig 05



Entwicklung von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoff-Ausbringung 160

Die Entscheidungsregeln aus dem Versuch Gorzig 04 konnten im darauf folgenden Jahr im
Versuch Gorzig 05 getestet werden (vgl. WAGNER ET AL., 2005).

Die Variante Netz wurde entsprechend der in dieser Arbeit vorgestellten Methode optimiert.
Dazu wurden die trainierten neuronalen Netze aus Kap. 4.7.2, 4.7.3 und 4.7.4 verwendet.
Zur Optimierung konnte in der Anwendung auf dieselben Attribute zuriickgegriffen wer-
den, die auch im Training verwendet wurden (EM_38, REIP_2, REIP_3, Ertrag_03). Das
Trainings-Attribut Ertrag_03 (Kornermais) des Versuches am Schlag 550 wurde entspre-
chend ersetzt durch den Ertrag_03 auf dem Schlag 350 (Braugerste)’'.

Das Data Audit der Instanzen des Versuches Gorzig 05 ist in Abbildung 63 abgetragen. Es
ergaben sich 1692 vollstindige Instanzen, die mit derselben Methode vorverarbeitet wur-
den, wie im Versuch Gérzig 04 in dieser Arbeit (vgl. Kap. 4.3.2). In diesem Versuch wurde
ein 20 x 20 m-Raster verwendet. Jede Teilfliche ist somit 400 m* groB.

Attribut Histogramm Minimum Maximum Mittelwert Std. Abw.  Anzahl

ERTRAG 03 b 4.29 9.67 6.94 1.14 1692
EM_ 38 i 23.32 34.46 26.68 1.33 1692
REIP_2 i 721.7 728.21 725.49 0.83 1692
REIP_3 720.45 727.3 725.74 0.84 1692

— A

Abbildung 63: Data Audit der Instanzen des Versuches Gorzig 05

In Relation zum Versuch Gérzig 04 ergeben sich dadurch vergleichbare statistische Kenn-
zahlen. Insgesamt erscheint die Heterogenitit dieses Schlages schwiécher ausgeprigt zu sein
als im Schlag 550. Das Attribut Ertrag_03 zeigt einen leicht hoheren Mittelwert. Die Stan-
dardabweichung dagegen liegt niedriger. Das Attribut EM_38 ist im Durchschnitt in diesem
Schlagausschnitt niedriger als in dem vergleichbaren Versuch Gérzig 03 (26.68 zu 33.68).

Die Variabilitit beziiglich dieser beiden Bodenattribute ist sehr niedrig einzuschétzen.

Die erste reflexionsoptische Messung zu EC 32 zeigte sehr dhnliche Ergebnisse wie im
Versuch des vorausgegangenen Jahres. Die Kennzahlen zeigen eine groBe Ubereinstim-

mung. Dagegen liegt das Niveau der zweiten reflexionsoptischen Messung auffillig niedrig

! Dadurch, dass die Attribute in absoluten GroBen in das Netz Eingang finden, ergibt sich in diesem Versuch
ein Problem in der Umrechnung: Es stellt sich die Frage, wie eine Ertragseinheit Braugerste in eine Ertrags-
einheit Kornermais umzurechnen ist. Dies ist insofern elementar, als dass das neuronale Netz auf die Ertrags-
einheit Kornermais ,,geeicht™ ist. Nach Absprache mit der Firma AgriCon© wurden dazu die Braugerstener-
trage um 6% nach unten korrigiert.
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(728,17 zu 725,74). In diesen Werten zeigen sich allerdings bereits die Auswirkungen der

Teilapplikationen der einzelnen Systeme.

In der Anlage des Versuches wurde darauf geachtet, dass die einzelnen Varianten beziiglich
des Mittelwertes der Attribute Ertrag_03 und EM_38 nur sehr leicht differieren (vgl. Kap.
4.2.2). Dadurch konnten vergleichbare Vorausetzungen fiir die betrachteten Systeme er-
reicht werden. Die Auswertung dieses Versuches kann somit iliber einen Mittelwertsver-
gleich der Instanzen erreicht werden, ohne dass die Kovariaten EM_38 und Ertrag_03 be-
riicksichtigt werden miissen. Die Ergebnisse der einzelnen Varianten sind in Tabelle 27

zusammengefasst.

Tabelle 27: Ergebnisse des Versuches Gorzig 05

Betrieb Sensor Netz
Stickstoff (kg/ha) 175 182 148
Ertrag (dt/ha) 7.04 7.34 7.68
NKL 731 763 825.4
Proteingehalt (in TS, %) 14,34 14,88 12,97
NKLp,or, o™ (€/ha) 606 633 647

*NKL-Berechnung unter Bewertung des Proteingehaltes und unter Verwendung von aktuellen Preisen

Die schlageinheitliche Variante Betrieb erzielte einen Ertrag von 7.04 t/ha unter Einsatz
von 175 kg N/ha. Die teilflaichenspezifische Variante Sensor konnte einen hoheren Ertrag
erreichen, wobei dazu geringfiigig mehr Stickstoff eingesetzt wurde. Die Variante Netz er-
zielte den hochsten Ertrag (7.68 t/ha), wobei betrdchtlich weniger Stickstoff gediingt wurde.
Bezogen auf die ZielgroBe NKL mit den Faktorpreisen, die in dieser Arbeit verwendet und
zur Optimierung der Variante herangezogen wurden, ergibt sich ein Vorteil der Variante
Netz von knapp 100 € pro Hektar gegeniiber der schlageinheitlichen Variante. Im Vergleich
zur Variante Sensor sind dies ca. 60 € pro Hektar. Werden aktuelle Faktorpreise verwendet
und gleichzeitig der Proteingehalt bewertet, der im Versuch stichprobenartig erfasst wurde,
verringert sich der 6konomische Vorteil auf 40 bzw. 15 € pro Hektar (Auszahlungspreise
fiir die Region Halle/Saale, August 2005).

Beziiglich beider Bewertungsmalstibe zeigen sich damit betrichtliche 6konomische Vor-
teile der Variante Netz, die in dieser Hohe nur selten beobachtet werden konnten (vgl. Kap.
3.1.2). Dieses Ergebnis erscheint vor allem dadurch iiberraschend hoch als dass zur An-
wendung dieser Methode nur ein Trainingsjahr verwendet wurde und dass der Schlag als
homogen klassifiziert werden kann. Nochmalig sei erwihnt, dass die Applikationsmengen

in dieser Variante autonom unter dem Einsatz der trainierten neuronalen Netze bestimmt
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wurden und dass keine manuellen Eingriffe hinsichtlich einer Anpassung der N-Mengen

erfolgten.72

In den Schlussfolgerungen muss beachtet werden, dass der Versuch nur eine Einzelbeo-
bachtung darstellt. Der Versuch muss mehrfach wiederholt werden, um zufillige Einfliisse
auf das Ergebnis auszuschlieen. Im Sinne einer Verifikation liefert dieser Versuch damit
lediglich ein (wenngleich starkes) Indiz fiir die 6konomische Vorteilhaftigkeit des in dieser
Arbeit vorgestellten Systems zur Optimierung - unter den dargestellten Rahmenbedingun-

gen.

Die in Abschnitt 4.4.1 aufgestellte Hypothese, dass die trainierten neuronalen Netze iiber
die reflexionsoptischen Kennzahlen kalibriert werden und damit jahresunabhédngig einge-
setzt werden konnen, scheint sich zu bestidtigen. Wie bereits dargestellt, wurde zum Trai-
ning der neuronalen Netze nur ein Versuchsjahr verwendet. Obwohl die Witterungsverhalt-
nisse des Trainingsjahres und des Anwendungsjahres voneinander (leicht) abweichen, lie-
fern die neuronalen Netze sehr gute Ergebnisse in der Optimierung. Die Konsequenzen fiir
einen moglichen Praxiseinsatz wiren betrdchtlich: Es wére mit minimalem Aufwand (vgl.
Versuchsanlage Gorzig 04) moglich, Entscheidungsregeln fiir einen spezifischen Standort

zu erzeugen.

Es ist davon auszugehen, dass fiir das gute Abschneiden der neuronalen Netzwerke mitun-
ter die Ahnlichkeit der Merkmalsriume im Training und in der Anwendung verantwortlich
ist (vgl. Abbildung 48 und Abbildung 63). Alle Attributsausprigungen der Anwendungs-
beispiele liegen durchgingig innerhalb des Bereiches, der von den Trainingsbeispielen auf-
gespannt wird. Eine Extrapolation wie beispielsweise im Versuch Schafhof 02 (vgl. Kap.
4.5.2) konnte vermieden werden. Wie in diesem Versuch gezeigt wurde, haben neuronale
Netze praktisch keine Fahigkeit zur Extrapolation. Dies kann auch als Hinweis fiir die
Ubertragbarkeit auf andere Standorte verstanden werden: Die Einsatzbedingungen trainier-
ter neuronaler Netze sollten demnach sehr dhnlich sein zu den Trainingsbedingungen. Um
dies beurteilen zu konnen, sollten die Instanzen mit Hilfe eines Data Audits untersucht wer-

den.

Weiterhin liefert dieser Versuch ein Indiz fiir die These, dass eine 6konomische Optimie-
rung gleichzeitig zu positiven dkologischen Effekten fiihrt (vgl. Kap. 3.1.2). In diesem Fall
konnte der Einsatz von Stickstoff um ca. 30 kg N/ha im Vergleich zu den anderen Syste-

men verringert werden und damit auch das Risiko fiir N-Auswaschung.

Uber die Griinde fiir die Uberlegenheit dieser Variante in diesem Versuch kann jedoch nur

spekuliert werden. Es konnen keine Einzelteile der immanenten Entscheidungsregeln he-

> Um diesen Punkt zu verdeutlichen: Die Applikationsmengen wurden ,,am Computer” erstellt, ohne den
Schlag oder Bestand vorher zu begutachten. Es wurden lediglich die Daten der Teilfldchen in die jeweiligen
trainierten neuronalen Netze eingegeben und die N-Mengen nach dem vorgegebenen Zielsystem ausgewihlt
(vgl. Kap. 4.4.2).
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rausgegriffen werden, denen die konomischen Effekte zugeschrieben werden konnen. Da-

zu sind nédhere Untersuchungen bzw. alternative Versuchsanlagen nbtig73.

4.8.2 Extrahierte Muster

Dadurch, dass mit dieser Arbeit in einigen Punkten wissenschaftliches Neuland betreten
wurde und dementsprechend heterogene Durchldufe des WED-Prozesses produziert wur-

den, gestaltet sich die Ableitung von Mustern bzw. Erkenntnissen schwierig.

Erkenntnisse aus einem WED-Prozess lassen sich allgemein in den Kategorien Neuigkeit,
Verstindlichkeit und Niitzlichkeit beurteilen (vgl. Kap. 2.7.) Fiir diese Arbeit ergeben sich
sehr differenzierte Beurteilungen der Ergebnisse nach diesen Kategorien.

Zum einen konnen die trainierten neuronalen Netze als Muster angesehen werden. Wie sich
mit dem Versuch Gorzig 05 andeutet, konnen mit Hilfe der trainierten Netze — selbst wenn
dazu nur ein Versuchsjahr zum Training angewendet wird — iiberraschend hohe 6konomi-
sche Effekte realisiert werden. Allerdings ist es mit der vorgestellten Versuchsanlage nicht
moglich, die Ursachen fiir diese Effekte zu analysieren. Es kann also nicht ergriindet wer-
den, welche der (Teil-)Muster fiir den okonomischen Erfolg ausschlaggebend sind. Der
vorgestellte Ansatz zur Verifikation bezieht sich auf den gesamten Optimierungsvorgang.
In der Verifikation deutet sich streng genommen lediglich an, dass mit der Anwendung der
drei vorgestellten neuronalen Netzwerke stark positive dkonomische Effekte erzielen las-
sen. Beziiglich der Kategorien Neuigkeit und Niitzlichkeit entspricht dies sehr guten Ergeb-
nissen. Im Sinne der Verstdindlichkeit bzw. der Gewinnung von beschreibbaren Erkenntnis-
sen ist dieses (Teil-) Ergebnis allerdings nicht zielfiihrend. Die positiven Effekte lassen sich

nicht einzelnen verstindlichen Mustern zuweisen.

Unter Zuhilfenahme von Entscheidungsbaumalgorithmen konnen verstandliche Regeln
abgeleitet werden. Allerdings ergibt sich ein Trade off zwischen der Verstéiindlichkeit und
der Niitzlichkeit einer Entscheidungsregel. Wenn neuronale Netzwerke exakt in Regeln
iiberfiihrt werden, ergeben sich uniiberschaubar viele Regeln, von denen eine einzelne Re-
gel eine vernachlissigbar grofe Bedeutung in einer moglichen Anwendung hat. Wenn bei-
spielsweise aus einem Response Surface abgelesen werden kann, dass eine Erhohung der
Diingung um 10 kg N/ha bei Teilflichen mit einem EM_38-Wert von 44 mS/m zu einem
Ertragszuwachs von 0.1 t/ha fiihrt, ist dieses ,,Muster* nur niitzlich, wenn es in der Anwen-
dung auch Teilfldchen mit diesem EM_38-Wert gibt. Eine Niitzlichkeit einer einzelnen Re-

gel kann somit schwer eingeschitzt werden, da sie stark vom Anwendungsfall abhingt.

Gleichzeitig fiihrt eine hohe Anzahl von detaillierten Regeln, wenn sie als Ganzes betrach-

3 Beispielsweise konnte der inverse Mapping-Ansatz zur ersten N-Gabe isoliert angewendet werden und mit
einer betriebsiiblichen Diingung verglichen werden. Daraus kann abgeleitet werden, welchen 6konomischen
(Teil-)Beitrag dieser Ansatz liefert.
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tet werden, zu einer Uniuibersichtlichkeit und damit zu einer unzureichenden Verstdindlich-
keit. Selbst die in der Arbeit dargestellten und auf drei Ebenen beschrinkten Entschei-
dungsbdume mit numerischen Splits sind schwer verstindlich, da keine Vorstellung mit

einer konkreten Ausprigung eines Attributes (z. B. falls EM_38 > 35.4) verbunden ist’*.

Es kommt also darauf an, ein geeignetes Mal} zur Darstellung von Erkenntnissen zu finden.
Innerhalb der einzelnen Data-Mining-Phasen wurde diese Maf relativ fein gewdhlt. Die
Muster (bzw. Regeln) gelten streng genommen nur unter den gezeigten Voraussetzungen

und sind dementsprechend in den Zwischenfazits festgehalten.

In diesem Abschnitt wird dagegen ein groberes Raster an die Muster angelegt. Es gilt, die
Muster, die sich in den einzelnen Data-Mining-Phasen gezeigt haben, auf den kleinsten
gemeinsamen Nenner zu bringen. Diese Muster miissen als Indizien verstanden werden, die
innerhalb des vorgestellten WED-Prozesses nicht verifiziert werden konnen und deren
Niitzlichkeit nicht gut abgeschitzt werden kann. Die Auswahl kann damit nicht nach objek-
tiven Gesichtspunkten erfolgen. Umso wichtiger ist deshalb die Interpretation vor dem Hin-
tergrund des derzeitigen fachspezifischen Stands des Wissens (vgl. Kap. 3 bzw. SCHOM-
MER, 2003, S. 8).

Muster 1: Bedeutung der riumlichen Informationen

Es deutet sich an, dass iiber die Kombination mehrerer teilflichenspezifischer Attribute
ein entscheidender Vorteil zur 6konomischen Optimierung erreicht werden kann. Zur Op-
timierung werden in der Regel mehrere Informationen iiber eine Teilfliche verwendet. In
dieser Arbeit stellte sich kein Attribut heraus, dass per se unwichtig fiir die Bemessung der
N-Gabe ist. Es existieren allerdings beziiglich des Standortes und der Teilapplikation grof3e
Unterschiede beziiglich der Bedeutung der jeweiligen Attribute. Wie auch von anderen Au-
toren festgestellt, ist der Zusammenhang der Bodenattribute (EM_38 und Ertragskarten) mit
dem teilfldchenspezifischen Ertrag von standortspezifischen Einfliissen geprigt (vgl. KHA-
KURAL ET AL. 1999, 577ff.; KRAVCHENKO UND BULLOCK, 2000, S. 78ff; SPAULDING ET AL.
2005, s.p.).

Muster 2: Optimierung der Teilapplikationen

Als weiteres Muster deutet sich an, dass die Optimierung der Teilapplikationen auf Basis
der maximal verfiigbaren Informationen einen entscheidenden ©Okonomischen Vorteil

bringt. Dies leitet sich aus folgenden Indizien ab:

¢ Die Ertragswirkung und die damit verbundenen 6konomischen Effekte der Stick-

stoff-Applikation sind in den einzelnen Teilgaben nicht konstant. Dies ist ersichtlich

™ Ein Ausweg, der in einigen WED-Anwendungen verwendet wird, ist die Unterteilung der numerischen
Trainingsattribute in kategorische Werte, also beispielsweise EM_38 ist ,hoch* oder ,,niedrig”. Dadurch ist
allerdings Vorwissen zur Einteilung notig und die Prézision wird in der Regel stark eingeschrinkt.
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aus den Korrelationsmatrizen, aus der Sensitivitidtsanalyse der neuronalen Netzwer-
ke und aus den produzierten Entscheidungsbdumen. Die beiden ersten N-Gaben ha-
ben in der Regel eine vergleichsweise hohe Bedeutung fiir den Ertrag, die dritte N-

Applikation besitzt demgegeniiber lediglich eine geringe Bedeutung.

¢ In den einzelnen Teilapplikationen @ndert sich die Bedeutung teilflichenspezifischer
Attribute zur Bemessung der N-Gabe. Gleichzeitig dndern sich in einigen Fillen die
Wirkungszusammenhinge, wie dies beispielsweise bei historischen Ertragsdaten der
Fall ist.

e Die aus der Ex-post-Optimierung erzeugten durchschnittlichen Stickstoffmengen

der Teilapplikationen unterscheiden sich stark.
Muster 3: Ertragskarten

Ertragskarten spielen fiir die Optimierung der N-Gabe eine groBe Rolle, allerdings wirken
sich die daraus abgeleiteten Attribute nicht konsistent auf die Bemessung der N-Gabe aus.
Ein stabiles Muster (D4 03 und Gorzig 04) kann im Ergebnis als inverser Mapping-
Ansatz zur ersten N-Applikation umschrieben werden. Nach diesem Muster sollte in
Teilschlidgen, auf denen ein vergleichsweise niedriger Ertrag produziert wurde, die erste N-

Applikation erhoht werden und umgekehrt.

Es existieren Arbeiten, die ebenfalls auf dieses Muster hinweisen (vgl. DIEPOLDER, 1994, S.
S. 159, HEGE UND OFFENBERGER, 2005, S. 35). Aus N-Steigerungsversuchen leiten HEGE
UND OFFENBERGER (2005) ab, dass sich fiir gute Standorte (im Kontext dieser Arbeit: ver-
gleichsweise hohe historische Ertrige) eine vergleichsweise niedrige Andiingung empfiehlt.
Fiir ungiinstige Standorte (im Kontext dieser Arbeit: vergleichsweise niedrige historische
Ertrige) empfehlen diese Autoren eine relativ hohe erste N-Applikation. DIEPOLDER konnte
beobachten, dass eine Erhohung der Andiingung auf leichteren sandigen Bdden zu deutlich
positiven Ertragseffekten fiihrt. Die Kategorie ,,leichtere und sandige Boden* deutet wie-

derum auf Boden mit historisch niedrigen Ertrdgen hin.

Weitere Indizien dafiir lassen sich auch bei GODWIN (2003, S. 535) erkennen. In dem be-
schriebenen Versuch fiihrt ein eingeschrinkter inverser Mapping Ansatz zu den besten Er-
gebnissen. Diese Ergebnisse werden erzielt, wenn nur die Niedrigertragsbereiche besonders
hoch gediingt werden und in den restlichen Ertragszonen Standard-Applikationen verwen-

det werden.

Die Inversion beschrinkt sich groftenteils auf die erste N-Gabe. Zur zweiten N-Applikation
zielen die Regeln noch mehrheitlich in diese Richtung. Spitestens zur dritten N-Gabe kehrt
sich der Effekt auf Ny um. Zu dieser Applikation wird iiberwiegend in Hochertragsberei-
chen eine hohere N-Gabe appliziert. Allerdings richtet sich die Bemessung der N-Gabe zur

zweiten und dritten N-Applikation iiberwiegend nach reflexionsoptischen Kennzahlen.
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Es finden sich in dieser Arbeit lediglich zur dritten N-Applikation Indizien, die auf eine
Vorteilhaftigkeit der Methode ,,Diingung nach Entzug* hindeuten. Diese N-Applikation
besitzt allerdings nach den hier vorgestellten Ergebnissen (Muster 1) die geringste Bedeu-

tung fiir den Ertrag.
Muster 4: Reflexionsoptische Messungen (REIP)

In allen Versuchen dieser Arbeit lassen sich zur zweiten und dritten N-Applikation ein An-
satz zur teilflaichenspezifischen N-Ausbringung beobachten, der auf reflexionsoptischen
Messungen und den daraus bestimmten Vegetationsindices (REIP) basiert. Dieser Index
liefert entscheidende Anhaltspunkte fiir die Bemessung einer 6konomisch optimierten N-
Gabe in einem konstanten Muster: In Teilflaichen mit schlechter N-Versorgung (ver-
gleichsweise niedriger REIP-Wert) erhoht sich die 6konomisch optimale N-Menge und
umgekehrt. Es ergeben sich dadurch groBe Ahnlichkeiten zu der Sensorsteuerung, die bei-
spielsweise mit dem Yara® N-Sensor® verfolgt wird (vgl. LINK, 2002, s.p.). Insbesondere
zur zweiten N-Applikation erdffnen sich mit diesem Attribut grole Chancen, die maximale
stickstoffkostenfreie Leistung zu erreichen. Allerdings zeigt es sich, dass dieses Attribut in
den generierten Entscheidungsregeln im Allgemeinen nicht isoliert verwendet wird. Zur

Optimierung werden hdufig Bodenattribute hinzugezogen.
Muster 5: Bodenleitfihigkeit (EM_38)

Beziiglich des Attributes EM_38 kann kein starkes Muster ausgemacht werden. Der Ein-
fluss auf die Bemessung der Diingergabe im Versuch D4 03 ist vernachldssigbar. Im Ver-
such Gorzig 04 steht dieses Attribut in engem Zusammenhang mit den Ertragskarten. Be-
ziiglich der ersten N-Applikation zeigen sich iiberwiegend inverse Einfliisse zur Bemessung
der N-Applikation. Das bedeutet, dhnlich wie bei den Ertragskarten, fithren niedrige
EM_38-Werte zu einer Erhohung der optimierten ersten N-Applikation und umgekehrt. In
den folgenden Applikationen kehrt sich dieser Einfluss tendenziell um. In hohen EM_38-
Bereichen sollte demnach die N-Applikation erhoht werden und umgekehrt. Damit zeigen
sich auch in dieser Arbeit die von mehreren Autoren festgestellten standortspezifischen

Zusammenhinge dieses Attributes mit dem teilflichenspezifischen Ertrag.
Muster 6: Zugkraft

Fiir dieses Attribut kann ebenfalls kein starkes bzw. verstidndliches Muster beobachtet wer-
den. Zum einen liegt dies daran, dass im Versuch Gérzig 03 keine Zugkraft-Daten verwen-
det wurden. Zum anderen liegt das an dem undurchsichtigen Einfluss auf die Bemessung
der Diingergabe, die sich im Versuch D4 03 gezeigt hat. Es fehlt fiir dieses Attribut das
notige Hintergrundwissen, um dieses Verhalten interpretieren zu kénnen. Das liegt im We-
sentlichen daran, dass sich bisher sehr wenige Autoren mit diesen Sensordaten beschiftigt
haben (vgl. Kap. 3.1.3). Dennoch deutet sich an, dass dieses Attribut einen nicht geringen

Einfluss auf die Bemessung der teilflichenspezifischen N-Applikation, vor allem zur ersten
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und zweiten Teilapplikation, besitzt.
Muster 7: Steile Produktionsfunktionen

Aufféllig ist ein Muster, das allerdings grofitenteils nur fiir den Versuch Gorzig 03 zu beo-
bachten ist: Es zeigen sich teilweise extrem steil verlaufende Produktionsfunktionen fiir die
Teilapplikationen. Die prognostizierten Ertrige steigen in einigen Fillen mit zunehmender
N-Applikation extrem stark an. Gleichzeitig ist ein starker Ertragseinbruch zu beobachten,
falls tiber das Ertragsmaximum hinaus die N-Applikation erhoht wird. Die ist insbesondere
deshalb interessant, als dass im Versuchsjahr kein Lagergetreide zu beobachten war. Dieser
Ertragsabfall resultiert nicht wie bei der Produktionstheorie aus der Anwendung quadrati-
scher Produktionsfunktion, sondern zeigt sich hier durch parameterfreie, selbstanpassende
Modelle des iiberwachten Lernens. Nach diesem Muster ergeben sich hohe Verluste hin-
sichtlich der stickstoffkostenfreien Leistung, falls die Diingung nicht am 6konomischen
Optimum erfolgt (vgl. im Gegensatz dazu PANELL, 2004, s.p.). Es deutet sich damit an, dass
hohe 6konomische Effekte durch eine (nicht unbedingt teilflichenspezifische) Intensitits-

anpassung erreicht werden kénnen.

Es zeigt sich damit, dass der Anwendung der Methode WED interessante Erkenntnisse (im
Sinne einer hohen Neuigkeit) aus empirischen Daten abgeleitet werden konnen. Gleichzei-
tig konnen Muster entdeckt werden, die zwar aus pflanzenbaulicher Sicht keine Neuigkeit
darstellen, aber bestitigen, dass mit dieser Methode valide Erkenntnisse aufgedeckt werden
konnen. Beispielsweise gilt dies fiir den Einfluss der Teilapplikationen auf den Kornertrag
oder die Sensorsteuerung.

Mit diesem Abschnitt schlieB3t sich die Beschreibung des Prozesses der Wissensentdeckung
in Datenbanken, der anhand empirischer Daten durchgefiihrt wurde. Es wurden alle Phasen
durchlaufen und detailliert beschrieben. Im folgenden Schlusskapitel sollen der gewihlte
Ansatz sowie die einzelnen Phasen zusammenfassend betrachtet werden und daraus

Schlussfolgerungen gezogen werden.
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S Diskussion und Schlussfolgerungen

Die vorliegende Arbeit stellt den ersten Versuch fiir den Einsatz der Methode Wissensent-
deckung in Datenbanken (WED) im Bereich Precision Farming dar. Deshalb musste in ei-
nigen Bereichen, insbesondere in der Versuchsanlage, in der Datenvorverarbeitung und in

der Durchfithrung der Data-Mining-Phase ,,Pionierarbeit* geleistet werden.

Im folgenden Abschnitt sollen die in dieser Arbeit aufgebauten Konzepte zur Entwicklung
von Entscheidungsregeln zur kleinrdumigen Stickstoffausbringung und zur Extraktion von
Mustern in allen Bereichen kritisch reflektiert werden. Es erfolgt weiterhin eine Beurteilung
der Methode WED im Bereich Precision Farming sowie Ideen zur weiteren Verbesserung
des aufgestellten Konzeptes. Schlielich wird noch bestehender Forschungsbedarf fiir die

Anwendung dieser Methode im agrarwissenschaftlichen Bereich identifiziert.

5.1 Zusammenfassung und Interpretation der Ergebnisse

Aufgrund der heterogenen Rahmenbedingungen der einzelnen Versuche ergibt sich eine
gewisse Schwierigkeit, die Ergebnisse dieser Arbeit zusammenzufassen und vergleichend
zu interpretieren. Das verwendete Datenmaterial der verschiedenen Feldversuche représen-

tiert eine grof3e Breite an moglichen Versuchen fiir eine Data-Mining-Auswertung.
Konzept Wissensentdeckung in Datenbanken

Die Konzeption der Data-Mining-Phase wurde entsprechend den Ergebnissen aus der Lite-
raturanalyse und den Anforderungen fiir diese Arbeit aufgebaut. Aus den Ergebnissen meh-
rerer Autoren (vgl. Kap. 3.2) konnte abgeleitet werden, dass mit neuronalen Netzwerken im
Vergleich zu alternativen statistischen Methoden (z. B. multivariate Regression) hinsicht-
lich einer Ertragsprognose die besten Ergebnisse zu erwarten sind. Weiterhin werden die
Aufspaltung der Stickstoff-Diingung in drei Teil-Applikationen und der zunehmende In-
formationsstatus in spiteren N-Applikationen (v. a. durch reflexionsoptische Messungen)
beriicksichtigt. Daher werden fiir jede der drei Teilapplikationen neuronale Netze mit dem

jeweiligen Informationsstatus trainiert.

Zur Entwicklung von 6konomischen Entscheidungsregeln werden die neuronalen Netze zur
Ertragsprognose verwendet und iiber ein 6konomisches Zielsystem die optimale spezielle
Intensitét fiir eine Teilapplikation ermittelt. Aus den ex post optimierten Teilflachen kdnnen

unter Anwendung von Entscheidungsbaumverfahren Regeln generiert werden.

Es stellte sich heraus, dass mit dieser Methode zwar Entscheidungsregeln generiert werden
konnen, dass aber die detaillierten Regeln sehr umfangreich werden und daher die Ver-
standlichkeit leidet. Zur Extraktion von Mustern werden daher zwei Verfahren angewendet:

Zum einen wurden die Entscheidungsregeln in ihrer Komplexitét beschrinkt und zum ande-
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ren wurden zur Analyse der neuronalen Netzwerke Response Surfaces verwendet.
Feldversuche

Die Feldversuche wurden an unterschiedlichen Standorten und in unterschiedlichen Jahren
durchgefiihrt. Gleichzeitig variieren die Rahmenbedingungen beispielsweise hinsichtlich

der Fruchtfolge, der Sorte und des Managements.

Die Versuchsdaten der einzelnen Jahre zeigen individuelle Vor- und Nachteile hinsichtlich
der Anwendung von Data-Mining-Werkzeugen. Die IKB-Versuche zeichnen sich bei-
spielsweise durch eine sehr hohe Prizision in der Versuchsdurchfiihrung und Datenerfas-
sung aus. Allerdings kann damit nur ein geringer Datenumfang erzeugt werden. Dadurch
wird insbesondere die Validierung erschwert und die Gefahr fiir Uberanpassung steigt. Bei-
spielsweise konnten im Versuchsjahr nur ca. 200 Teilfldichen angelegt werden. Der umge-
kehrte Fall gilt fiir den Versuch Gorzig 04. Hier konnte eine hohe Datenquantitit erreicht
werden — allerdings mit Einbuen in der Qualitét. In den einzelnen Versuchen wird also mit

unterschiedlicher Datenquantitiit und Datenqualitit gearbeitet.

Uber alle Versuche hinweg lassen sich Schwachstellen beziiglich der Abdeckung des
Merkmalsraumes (Data Coverage) insbesondere fiir die Stickstoff-Applikationen erkennen.
Diese Schwachstellen konnte teilweise mit der Einfiihrung einer Variante Merkmalsraum,
behoben werden. Mit dieser Variante wurden Applikationsmengen fiir Bereiche mit gerin-

ger Datendichte erzeugt.
Datenvorverarbeitung

Die Datenvorverarbeitung gestaltet sich insbesondere fiir die IKB-Versuche aufwindig, da
in diesen Versuchen ansteuerbare Teilflichen erzeugt werden, die in Fahrgassenrichtung
verlaufen (vgl. Kap. 4.2.1). Dadurch konnen keine Standard-Software-Anwendungen zur
Datenvorverarbeitung verwendet werden. Die Kartierungen miissen daher individuell korri-
giert - und daraus Auspridgungen fiir die Teilflachen beziiglich der Attribute ermittelt wer-
den. Die Qualitit des Kartenmaterials kann schwer beurteilt werden. Augenscheinlich tra-
ten diesbeziiglich grole Unterschiede auf. Aufgrund der neuartigen Versuchsanlage existie-
ren keine Anhaltspunkte zur konkreten Ausgestaltung der Datenvorverarbeitung. Insbeson-
dere gilt dies fiir vergleichsweise neue Sensoren, wie die Zugkraftmessung. Im Versuch
Gorzig 03 wird eine Methode zur Datenvorverarbeitung angewendet, die fiir den Bereich
Precision Farming hdufig in der Literatur zu finden ist. Damit verbunden sind allerdings
EinbuBen in der Prizision. Die Instanzen fiir das iiberwachte Lernen, die das Resultat der

Datenvorverarbeitung darstellen, haben somit unterschiedliche Charakteristiken.
Data-Mining-Phase

Die Modellierung in der Data-Mining-Phase wird im Wesentlichen durch die versuchsbe-

dingten Voraussetzungen bestimmt. Dadurch, dass nicht speziell fiir die Anwendung er-
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zeugte Versuchsdaten verwendet werden, treten - wie bei WED-Anwendungen iiblich —
Verzerrungen innerhalb des Datenmaterials auf. Die Auswirkungen der Verzerrungen kon-
nen schwer beurteilt werden und auch nicht durch eine entsprechende Datenaufbereitung

beseitigt werden.

Eine intensive Exploration der Datensitze ermoglicht es allerdings, mogliche Schwachstel-
len der produzierten neuronalen Netzwerke zu ermitteln. Diese Schwachstellen werden bei

der jeweiligen Interpretation der Ergebnisse beriicksichtig.

Im Training der neuronalen Netzwerke zeigten sich mitunter Schwierigkeiten hinsichtlich
der Auswahl von ,,besseren* Netzwerken. Selbst unter identischen Voraussetzungen (glei-
che Einstellungen, gleiche Attribute) ergeben sich unterschiedliche Ergebnisse als Resultat
des Netzwerktrainings. Dies liegt im Wesentlichen an der Verwendung von selbstanpas-
senden Netzwerken und an der zufilligen Aufspaltung von Trainings- und Testmengen.
Dennoch zeigt sich, dass mit diesen Verfahren das Risiko von Uberlernen beschrinkt wer-
den kann. Aufgrund der heterogenen Instanzenmengen aus den Feldversuchen kénnen hier

zufillige Einfliisse auf das Ergebnis wirken.

Es kann allerdings mit Hilfe von Response Surfaces beobachtet werden, dass die unter-
schiedlichen Netze zwar im Detail unterschiedliche Reaktionen zeigen, aber dass die ,,gro-

ben‘ Muster aber in einer hohen Bestdndigkeit auftreten.

Im Relation zu vergleichbaren Arbeiten (vgl. Kap. 3.2) konnen gute Ergebnisse hinsichtlich
der Prognosegiite erzielt werden. Dazu wurde das Verfahren der Kreuzvalidierung ange-

wendet.

Generell deutet es sich an, dass grolere Datenmengen den Modellierungsprozess vereinfa-
chen, da sich hier stabile Netzformen herausbilden. Problematisch ist die Modellierung bei

einer geringen Datenmenge, wie beispielsweise im Versuch D4 03.
Ergebnisse

Mit den Daten der einzelnen Versuchsjahre kann gezeigt werden, dass sich Entscheidungs-
regeln zum Einsatz auf einem In-Field-Controller erzeugen lassen. Eine automatisierte
Diingung ist somit prinzipiell umsetzbar. Das Ziel dieser Arbeit, einen durchgingigen Weg
aufzuzeigen, wie Entscheidungsregeln generiert werden, kann anhand von empirischen Da-

tensétzen vorgefiihrt werden.

Zur Erreichung des weiteren Ziels, Erkenntnisse hinsichtlich einer optimalen kleinrdumigen
N-Applikation zu gewinnen, werden weitere Verfahren angewendet. Response Surfaces und
,beschriankte* Entscheidungsbdume ermoglichen eine Interpretation der trainierten neuro-
nalen Netzwerke im pflanzenbaulichen Kontext. Mit den vorgestellten Data-Mining-
Werkzeugen wird damit eine Zuginglichkeit zu den empirischen Modellen erreicht und die

Verstandlichkeit verbessert.
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Erkenntnisse, die aus dieser Arbeit gezogen werden konnen, bestehen aus (Grob-)Mustern.
Trotz heterogener Datenlage zeigen sich diesbeziiglich stabile (Grob-)Muster, die in Ab-
schnitt 4.8.2 zusammengefasst sind. Die Muster bestidtigen die Bedeutung einer hohen An-
zahl von unterschiedlichen teilflichenspezifischen Informationen. Es kann kein Sensor
identifiziert werden, der bedeutungslos fiir die Optimierung wire. Gleichzeitig deuten sich
entscheidende 6konomische Vorteile an, wenn auf die unterschiedlichen Charakteristiken
der Teilapplikationen eingegangen wird. Dies kann in vorliegender Arbeit beispielsweise an
Ertragskarten beobachtet werden. Zur ersten Teilapplikation geht von ihnen ein ,,inverser*
Einfluss fiir die Bemessung der N-Applikation nach 6konomischen Gesichtspunkten aus.
Demnach liegt die optimale spezielle Intensitdt in Niedrigertragsbereichen hoher als in

Hochertragsbereichen. In den weiteren Teilapplikationen kehrt sich diese Richtung um.

Reflexionsoptische Messungen erweisen sich von hoher Bedeutung zur Optimierung der
zweiten und dritten N-Applikation. In den optimierten Entscheidungsregeln sind Ahnlich-
keiten zur Steuerung, wie sie beispielsweise mit einem N-Sensor verfolgt wird, nicht zu
tibersehen. Allerdings sollten auch zur Optimierung der zweiten und dritten N-Applikation
Bodeninformationen verwendet werden, um das Optimierungspotenzial auszuschopfen.
Hinsichtlich der Bodenleitfiahigkeit und der Zugkraft konnen keine konsistenten Ergebnisse
erzielt werden, obwohl deren Einfluss zur Bemessung der Diingergabe nicht gering er-
scheint. Damit konnen die derzeitigen Ansitze z. T. bestétigt aber auch Widerspriiche auf-

gedeckt werden.

Eine Gesamt-Interpretation der Ergebnisse ist in dieser Arbeit aufgrund der spezifischen
Rahmenbedingungen der einzelnen Versuche schwierig, da die Modelle sehr komplex sind

und das Herauspicken einzelner Teile zu Missverstdndnissen fithren kann.

Die ,,besten* Ergebnisse sind streng genommen die jeweiligen trainierten neuronalen Netze,
die einen teilfldchenspezifischen Ertrag fiir variierende N-Mengen vorhersagen konnen. In
einem ersten Ansatz zur Verifikation zeigten sich iiberraschend gute Ergebnisse, die aller-
dings noch in Folgeversuchen bestitigt werden miissen. Weiterhin sind bis dato die Er-
folgsfaktoren, d. h. die Elemente, die das bessere ckonomische Ergebnis bewirkt haben,

noch nicht identifiziert.

Unter vorliegenden Bedingungen diirfen die Teilergebnisse nicht iiberinterpretiert werden:
Beispielsweise diirfen die erzeugten Regeln zur N-Applikation nicht als allgemeingiiltig
betrachtet werden (vgl. Kap. 5.2.). Es darf nicht iibersehen werden, dass die Voraussetzun-
gen beziiglich der Feldversuche modifiziert und weiter verbessert werden konnen. Dadurch
konnen stabilere Ergebnisse erreicht werden. Das Potenzial dieser Methode ist weitaus ho-

her einzuschitzen, als mit den vorliegenden Ergebnissen angedeutet wird.

Durch die Analyse der vorliegenden vier Versuche konnen tendenzielle Aussagen zu einer

modifizierten Versuchsgestaltung fiir die Entwicklung von Entscheidungsregeln gemacht
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werden: Es kann gezeigt werden, dass eine Grundvoraussetzung fiir ein Lernen eine Varian-

te zur Bereicherung des Merkmalsraumes ist.

Die Qualitédt der Variante Merkmalsraum determiniert die Qualitdt der Modellierung in ho-
hem Male. Dabei konnte gelernt werden, dass eine zufillige Auswahl von Varianten um
das geschitzte Optimum die beste Voraussetzung dafiir ist. Dabei darf die Zahl dieser not-
wendigen Variationen nicht unterschitzt werden. Die kostengiinstige Implementierung ei-
ner solchen Variante kann in den On-Farm-Experimenten in Halle gezeigt werden. Grund-
legende Verbesserungen konnten durch eine Ausweitung der Variante Merkmalsraum er-

reicht werden, die im letzten Abschnitt dieser Arbeit vorgestellt wird.

Gleichzeitig ist diese Variante die Basis fiir Interpretationen des Versuchsergebnisses. Die-
se Variante erlaubt es, Produktionsfunktionen zu schitzen, die beispielsweise fiir die Be-
wertung des Referenzszenarios (einheitliche Bewirtschaftung) und zur Abschitzung des
Optimierungspotenzials elementar sind (vgl. WEIGERT ET AL., 2004, S. 320ff; GANDORFER,
2000).

Weiterhin kann gezeigt werden, dass fiir die Data-Mining-Anwendung Teilfldchen in einer
hohen Anzahl bendtigt werden. Die eingeschrinkte GroBe der Versuchsflichen (IKB-
Versuche) fithrt zu einem sehr geringen Datenumfang, fiir den die Data-Mining-
Algorithmen nicht ausgelegt sind. Insbesondere gilt dies dann, wenn die Datenrepriésentati-
vitdt nicht angemessen ist. Ein groBerer Datenumfang er6ffnet erst die Moglichkeit zu einer
Daten-Selektion, die auf das Lernverhalten der Modelle abgestimmt ist. Die Auswahl der
Schlidge mit der bendétigten Variation und der geforderten Schlaggeschichte ist in erster Li-
nie ein organisatorisches Problem und kann somit bei entsprechenden Ressourcen geldst

werden.

Es existiert sicherlich noch weiterer Forschungsbedarf zur Vorverarbeitung von Sensorda-
ten, insbesondere fiir neuartige Sensoren (vgl. Zugkraft). Priazise Untersuchungen zur Da-
tenvorverarbeitung bzw. zur Korrektur von Karten konnten zu besseren Resultaten in der
Ertragsprognose fithren. Jeder Sensor hat seine Eigenheiten und rechtfertigt vermutlich spe-

zielle Prozeduren der Aufbereitung.

Weiterhin kann mit dieser Arbeit aufgrund der unterschiedlichen Datenbasis noch nicht die
Frage beantwortet werden, ob sich die Entscheidungsregeln an einem Standort in unter-
schiedlichen Jahren unterscheiden. Mit dem Versuch Gorzig 05 deutet sich an, dass die
Entscheidungsregeln stabil bleiben. Die Anpassung an jahresspezifische Einfliisse erfolgt

iber die reflexionsoptischen Kennzahlen.

Falls sich unterschiedliche Muster zeigen, stellt sich die Frage, wie diese zusammengefiihrt
werden konnen. Hierzu existieren zwei Moglichkeiten: Erstens, man trainiert ein neurona-
les Netz mit den Daten aus mehreren Jahren, ohne dass man in dem Trainingsalgorithmus

das Jahr mit einbezieht, aus dem die Trainingsdaten stammen. Damit muss das Netz eine
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Art Mittelweg finden zwischen den Extremdaten aus den verschiedenen Jahren. Zweitens,
man erstellt fiir jedes Jahr ex post die Entscheidungsregeln, also wie gediingt hitte werden
sollen, und vergleicht dann diese Regeln iiber die Jahre und versucht stabile Elemente he-
rauszufinden. Mit konstanten Versuchsanlagen erscheint das Training von neuronalen Net-

zen mit einem kombinierten Datensatz viel versprechend.

Fiir eine systematische Untersuchung muss ein groBes Spektrum an Bodenverhiltnissen

langjéhrig tiberpriift werden (vgl. BULLOCK UND BULLOCK, 2000, S. 96ff).

5.2 Wissensentdeckung in Datenbanken und Precision Farming

In diesem Kapitel sollen riickblickend die Chancen, aber auch die Schwierigkeiten darge-
stellt werden, die mit der Anwendung von Data Mining in der Wissenschaft einhergehen

und auch in dieser Arbeit offenkundig geworden sind.
Methodischer Ansatz

Wie im Kapitel 2.1 angedeutet, liegt der Methode Wissensentdeckung in Datenbanken ein
explorativer Ansatz zugrunde (vgl. PRESS, 2004, S. 2f). Nach dieser ,,Philosophie* werden
zuerst Daten angesammelt und darin nach Mustern, bzw. Zusammenhénge gesucht. Die
Data-Mining-Werkzeuge (z. B. neuronale Netze oder Entscheidungsbaumverfahren) beru-
hen auf dem Induktionsprinzip (induktives Lernen aus Beispielen, vgl. ausfiihrlich JAFAR-
SHAGHAGHLI, 1996, S. 17ff).

Im Gegensatz dazu steht der verifikative Ansatz, der auf dem Deduktionsprinzip (Gesetz
begriindendes Verfahren) basiert. Nach diesem Ansatz werden Hypothesen aufgestellt, die

dann mit experimentellen Daten unterstiitzt bzw. verworfen werden konnen.

Mit dem explorativen Ansatz ergibt sich die Chance, neue Erkenntnisse zu generieren. Es
konnen neue Wege gegangen werden, die dem verifikativen Ansatz versperrt blieben (vgl.
SCHOMMER, 2003, S. 13). Dies gilt insbesondere fiir den Fall, dass keine Anhaltspunkte fiir
geeignete Hypothesen zur Verfiigung stehen. Allerdings darf nicht der Fehler gemacht wer-
den, den explorativen Ansatz als ein Gesetz begriindendes Verfahren anzusehen.

,,Durch Induktion werden keine sicheren und hundertprozentigen Aussagen gewonnen, sondern durch Induk-
tion anhand von Beispielen und Beobachtungen konnen heuristische Aussagen formuliert und dargstellt und
unter Umstidnden gepriift werden. (Jafar-Shaghaghi, 1996, S. 19)

Die Gefahr der Methode Wissensentdeckung in Datenbanken bzw. Data Mining besteht
darin, dort Muster zu finden, wo eigentlich keine vorhanden sind. Im Extremfall werden
kleine Abweichungen, die z. B. durch Messrauschen entstanden sind, als Muster identifi-
ziert (HAND ET AL., 2001; PRESS, 2004, S. 3).

Gleichzeitig existiert in dieser Methode kein theoretisches Modell in analytischer Form,

anhand dessen die empirischen Ergebnisse iiberpriifbar sind. Es fehlen damit ,,Ankniip-
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fungspunkte®, mit denen verschiedene Ergebnisse miteinander verglichen werden kénnen.
Es kann nur schwer auf den Ergebnissen anderer Modelle aufgebaut werden. Diese Kritik
gilt auch fiir die Ableitung von Erkenntnissen aus empirischen Modellen im Bereich Preci-
sion Farming speziell bei On-Farm-Versuchen (vgl. LOWENBERG-DEBOER UND BOEHLIJE,
1996, S. 923ff; ADAMS UND COOK, 2004, s.p.).

Die Gefahr fiir Fehlinterpretationen resultiert in erster Linie aus dem Datenmaterial. In der
Regel wird dieses Datenmaterial nicht aus Experimenten generiert, die fiir die Analyse kon-
zipiert wurden, sondern entstehen quasi als Nebenprodukt (vgl. WIEDERHOLD, 1996, vii).
Die Daten sind somit nicht fiir jede Ex-post-Analyse geeignet (vgl. HAND ET AL., 2001,
S.21). Werden diese Umsténde nicht beriicksichtigt, ergeben sich dadurch Probleme:

“The data collected typically violate many of the desired assumptions of traditional statistics, such as attrib-
utes being independent, identically distributed, and having low correlation over time and space. Often, the
data are highly correlated spatially or temporally, or both. Violation of any of these assumptions can generate
major problems when the decision maker is trying to draw substantive conclusions. These data are generally

just collections of multidimensional observations, without regard to how they were collected.” (PRESS, 2004,
S. 6)

Dieses Problem ist jedoch, sofern in die Datenerzeugung eingegriffen werden kann, 16sbar.
Insbesondere ist dies fiir wissenschaftliche Zwecke vorstellbar. Im hier vorgestellten Fall
konnte beispielsweise durch die Einfithrung einer Variante Merkmalsraum die Qualitét der
Ergebnisse gesteigert werden. Wie im folgenden Kapitel dargestellt wird, konnen allerdings
noch weitere Details in der Versuchsanstellung verdndert werden, um zu einer Datenbasis
zu gelangen, die in der Data-Mining-Phase hilft, Fehlinterpretationen zu vermeiden. Durch
eine entsprechende Versuchsgestaltung konnen viele Probleme in der Data-Mining-Phase

vermieden werden.

Ob man sich damit von der Definition von Data Mining bzw. WED entfernt, sei dahinge-
stellt. Die strenge Trennung zwischen den beiden wissenschaftlichen Ansitzen ist ohnehin
nur idealtypisch (vgl. WITTEN UND FRANK, 2001, S. 28).

Einfluss des ,,Data Miners*

Schwieriger stellt sich die Beurteilung hinsichtlich des ,,Data Miners* dar, des Menschen,
der den Data Mining Prozess steuert. Im Gegensatz zum verifikativen Ansatz ist sein Ein-

fluss auf die Ergebnisse weitaus hoher:

,»The contributions of humans to data mining are often neglected. Results are dependent on the predictive
value of the features. It is the human who specifies the set of features, who usually knows to discard the junk
and who investigates how to transform the original features into better features. [...] No universal best ap-
proach is describable for data mining; making good decisions is part art, part science: to use the science when
it is known and effective, and to offer guidance on many practical issues that are not readily quantified (WEISS
UND INDURKHYA, 1998, S. 21)

Auch mit dieser Arbeit wurde offenkundig, dass Entscheidungen in jeder Phase des WED-
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Prozesses zu treffen sind, ohne dass die Konsequenzen genauer untersucht werden koénnen.
Insbesondere gilt dies fiir die Konfiguration der Modelle und die Integration der Modelle in
die Anwendungsumgebung. KRATZER (1993, S. 196) vertieft diese Kritik am Beispiel neu-
ronaler Netze. Zum Entwurf des Netzes und zu der Festlegung von Trainingsparametern
existieren bis dato wenige Anhaltspunkte, die ein optimales iiberwachtes Lernen gewihr-
leisten. Ahnliches gilt fiir die Aufbereitung des Datenmaterials (vgl. WIDMANN, 2001, S.
133 bzw. Kap. 2.4 ). Es fehlen Orientierungspunkte bzw. Standards, wie sie in der klassi-
schen Statistik (bzw. im verifikativen Ansatz) stiarker anzutreffen sind (vgl. ELDER UND
PERIGBON, 1996, S. 90ff).

WED-Prozess

Mit dem Einsatz von Data-Mining-Technologien ergibt sich daher auch eine Fiille von
moglichen Untersuchungsgegenstinden, die in der Regel nicht erschopfend bearbeitet wer-
den konnen:

,In fact, data mining often appears to be a process of working with and fixing up the data in light of what a

model shows until time and resources run out. At the point that time and resources expire, the project is de-
clared either a success or a failure, and it’s on to the next one! (PYLE 2003, S. 368)”

Durch die Interaktion bzw. das hybride Agieren (vgl. Kap. 2.1) wird der Grad der Komple-
xitdt im WED-Prozess erhoht. Die einzelnen Eingriffe bzw. Auswirkungen konnen daher in
der Regel nicht erschopfend analysiert werden. Gleichzeitig wird die Darstellung des Ge-
samtprozesses erschwert. Dies wird auch in den betrachteten Veroffentlichungen (vgl. Kap.
3.2) deutlich.

Daher muss der Anwender in diesem interaktiven Prozess durch das Data-Mining-System
unterstiitzt werden, um nicht selbst den Uberblick zu verlieren (BRACHMAN UND ANAND,
1996, S. 52ff). Dies kann vor allem durch entsprechende Softwarepakete erfolgen (vgl.
UTHURUSAMY, 1996). Insbesondere in der hier vorgestellten Anwendung ist die Datenver-
arbeitung immer zweiteilig, d. h. die Instanzen miissen erst in GIS-Systemen erzeugt und
vorverarbeitet werden und konnen dann erst an Data-Mining-Programme iibergeben wer-
den. Dort werden sie einer intensiveren Analyse unterzogen. Dies erschwert eventuelle
Riickkopplungsschleifen, wenn beispielsweise auffillige Instanzen in ihrer rdumlichen La-

ge (als Teilflichen) untersucht werden sollen.
Eignung der Methode fiir den Bereich Precision Farming

Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass sich die Methode Wissensentdeckung in
Datenbanken unter den vorgestellten Voraussetzungen nicht zum systematischen Aufbau
und zur statistischen Absicherung von wissenschaftlichen Erkenntnissen eignet. Schwierig-
keiten ergeben sich durch die Komplexitit und Interaktion in dem vorgestellten Prozess.
Besonders in der hier gezeigten Anwendung werden sehr viele Eingriffe des Anwenders

verlangt, die im Rahmen dieser Arbeit nicht genauer untersucht werden konnten. Dies gilt
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insbesondere fiir die Datenvorverarbeitung, Datenaufbereitung und fiir die Auswahl eines

trainierten neuronalen Netzwerkes.

Dennoch bietet diese Methode entscheidende Vorteile: Die Methode ist sehr gut geeignet,
um in einem ersten Zugriff aus einem komplexen Datenmaterial, wie es durch den Einsatz
von multiplen Sensoren bei Precision Farming der Fall ist, nach Ansitzen (Mustern) zu
suchen und Modelle zur Optimierung zu erzeugen. Grundsitzlich kann mit dieser Arbeit die
Eignung der Methode Wissensentdeckung in Datenbanken zur Entwicklung von kleinriu-

migen Entscheidungsregeln gezeigt werden.

Nach dem derzeitigen Kenntnisstand ist dies dariiber hinaus die einzige Methode, um sys-
tematisch 6konomisch optimierte und sensorbasierte Algorithmen fiir die kleinrdumige N-
Diingung zu generieren. Mit den vorgestellten Werkzeugen (insbes. Response Surfaces und
Entscheidungsbaumalgorithmen) ist es moglich, den WED-Prozess transparent zu gestalten.
Die Transparenz ermoglicht gleichzeitig ein Verstindnis fiir die Zusammenhinge der klein-
rdumigen Ertragsbildung. Diese Methode bietet sich demnach insbesondere fiir die Ent-

wicklung von Algorithmen zur Input-Optimierung fiir die Praxis an.

Dariiber hinaus kann eine (statistische) Verifikation der generierten Algorithmen in an-
schlieBenden Feldversuchen erfolgen (vgl. Kap. 4.1). Ebenso kdnnen interessante Muster in
diesen Algorithmen z. B. mit traditionellen statistischen Verfahren in Exaktversuchen niher

untersucht werden.

Der Vorteil dieser Methode ist weiterhin, dass sie auf alle kleinriumigen Betriebsmittelop-
timierungen iibertragbar ist. Die Elemente der Modellierung konnen bei entsprechender
Datenlage ohne weiteres libernommen werden. Weiterhin ist diese Methode beliebig ska-
lierbar. Das bedeutet, dass die Daten neuer Sensoren in den Data-Mining-Prozess einflieen
und analysiert werden konnen. Ebenso kdnnen noch wesentlich groflere Datenmengen in
einen solchen Prozess einflieBen, da die Algorithmen insbesondere fiir sehr grole Daten-
mengen ausgelegt sind. Bei Bedarf kann die Versuchsanstellung z. B. durch Erhohung der

Teilflachenanzahl beliebig verfeinert werden.

Ebenfalls sind Anwendungen mit einem anderen Zielsystem denkbar, beispielsweise eine
Optimierung nach 6kologischen Gesichtspunkten. Auch eine 6konomisch-6kologische Op-
timierung wire im Sinne einer nachhaltigen Landbewirtschaftung méglich. Die Anderung
besteht prinzipiell nur im Zielsystem, das zur Auswahl der Input-Output-Kombinationen
herangezogen wird. Die Input-Output-Kombinationen kdnnen —wie in dieser Arbeit- iiber
die trainierten neuronalen Netzwerke ermittelt werden. Beispielsweise kann aus dem Input
(N) und dem prognostizierten teilflichenspezifischen Ertrag die potenzielle Stickstoft-
Auswaschung prognostiziert werden, um dahingehend eine Auswahl zu treffen. Dariiber
hinaus konnen mit Hilfe von neuronalen Netzen bei entsprechenden Trainingsinstanzen

mehrere Output-Attribute gleichzeitig geschitzt werden. Damit konnte bei entsprechender



Diskussion und Schlussfolgerungen 177

teilflachenspezifischer Erfassung gleichzeitig der Ertrag und Qualitdtsparameter in Abhin-

gigkeit von der Stickstoff-Applikation geschitzt werden.

Generell kann festgehalten werden, dass die Optimierung der kleinrdumigen Stickstoff-
Ausbringung mit der hier vorgestellten Methode eines der schwierigsten Anwendungsfelder
ist. Das liegt insbesondere daran, dass die Stickstoffgabe in drei Teilgaben appliziert wird.
Wihrend dieser Zeit kann bei entsprechenden Witterungsverhéltnissen Stickstoff vom Bo-
den nachgeliefert werden. Dadurch wird die Komplexitidt enorm erhoht. Die Erzeugung
eines verzerrungsfreien Merkmalsraumes ist hier ebenfalls eine grofe Herausforderung
(aber: vgl. Kap. 5.3).

Ein einfacheres Beispiel zur Anwendung der hier vorgestellten Methode, wire beispiels-
weise die teilflichenspezifische Fungizid bzw. Wachstumsregler-Optimierung, die in der
Regel nur in ein bis zwei Teilapplikationen erfolgt. In diesem Fall kann dariiber hinaus eine
hohere Prizision in der Datenerfassung erreicht werden, da die Applikationsgenauigkeit bei

Feldspritzen in der Regel sehr hoch ist.

Zu einer Beurteilung der Methode miissen vor allem auch die Kosten fiir die Durchfithrung
angefiihrt werden. Die Kosten fiir eine Versuchsanlage, wie sie beispielsweise fiir den Ver-
such Gorzig 04 verwendet wurden, sind in Relation zu Exaktversuchen sehr gering (vgl.
GANDORFER ET AL., 2004). Bei entsprechender Ausstattung fallen fiir einen Precision-
Farming-Betrieb sehr geringe versuchsbedingte Mehrkosten an. Die Kosten fiir die Aus-
wertung (Einsatz von Data Mining) sind schwer abzuschitzen, diirften aber bei entspre-
chender Erfahrung nicht hoher liegen als im klassischen Exaktversuchswesen. Wenn sich
bestitigt, dass nur ein Versuch zur Erzeugung von Entscheidungsregln fiir spezifische Pra-
xisverhiltnisse benotigt wird (vgl. Gorzig 05), hitte dies betrdchtliche Konsequenzen fiir
einen moglichen Praxiseinsatz. In diesem Fall wire sogar eine einzelbetriebliche Anwen-

dung dieser Methode vorstellbar.

5.3 Verbesserungspotenzial und Ausblick

Die Verbesserungsmoglichkeiten ergeben sich durch die angesprochenen kritischen Punkte
im empirischen Teil dieser Arbeit. Die wichtigsten Punkte betreffen den Datenumfang, die
Ausgestaltung der Variante Merkmalsraum und die Prizision in der Datenerfassung (z. B.
Ertragskarten) und Prozesssteuerung. Die hier erzielten Ergebnisse und Erfahrungen aus
verschiedenen Versuchsanlagen und Modellierungen miinden in einer angepassten Ver-
suchsgestaltung, in der die Vorteile der beiden betrachteten Versuchsanlagen (IKB und

Gorzig 04) verbunden werden konnen.

Damit wird der Gedanke weiter ausgebaut, nicht nur ,fiir andere Zwecke aufgezeichnete
Daten zu verwenden, sondern die Datenerhebung gezielt zu beeinflussen (vgl. UTHURU-
SAMY, 1996, S. 567).
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Versuchsflichen

Der Ausgangspunkt der Anforderungen liegt in der Auswahl der Versuchsflichen. Wie
gezeigt werden konnte, fiihrt erst eine hohe Anzahl von Instanzen zu stabilen Ergebnissen.
Dafiir sind auch entsprechend grofe Versuchsschlige erforderlich (vgl. Gorzig 04). Eine
hohe Anzahl von Instanzen erlaubt eine groere Flexibilitdt in der Datenaufbereitung und

fiihrt zu stabileren Ergebnissen in der Data-Mining-Phase.

Die verwendeten Versuchsschldge sind im Sinne eines WED-Prozesses umso wertvoller, je
groBer die Variation der Attribute innerhalb der Teilflichendaten ist. Gleichzeitig sollten
insbesondere die Bodenattribute wiederholt erfasst werden, um die zeitliche Stabilitdt un-
tersuchen zu konnen. Interessant sind hier insbesondere die Ertrige bei einheitlicher Be-
wirtschaftung, die als ,,Bodenattribut® verwendet werden konnen. Damit wird eine gewisse

Vorlaufzeit benotigt, bevor ein Schlag als Versuchsschlag verwendet werden kann.

Die am schwersten realisierbare Anforderung betrifft die Variabilitit der Versuchsschlige.
Die Schlédge sollten den Merkmalsraum in Bezug auf Bodenattribute gleichmiBig (!) abde-
cken. Das bedeutet, dass hier Schlédge interessant sind, die einen besonders breiten Bereich
an Bodenattributen gleichmifig abdecken. Dadurch gewinnt der Data Mining Prozess an

Breite, d. h. die Entscheidungsregeln sind fiir gro3ere Bereiche (Standorte) anwendbar.
Versuchsausriistung und Datenaufbereitung

Ein wichtiges Ziel ist die Erhohung der Prizision in der Versuchsdurchfithrung. Es sollten
moglichst kleinrdumige Teilflichen erzeugt werden, von denen die Input-Output-

Kombinationen und die kleinrdumigen Verhiltnisse exakt erfasst werden konnen.

Dies kann dadurch erreicht werden, dass prizise Applikationsgerite eingesetzt werden.
Beispielsweise konnte auf Schleuderstreuer verzichtet werden und Applikationsgerite ein-
gesetzt werden, bei denen sich die einzelnen Teilbreiten separat ansteuern lassen (vgl. IKB-
Versuche). Bei entsprechender Applikationsgenauigkeit konnten auch die in dieser Arbeit
verwendeten 10er Schritte in den moglichen Stickstoff-Applikationsmengen durch eine
kleinere Abstufung abgelost werden und dadurch das 6konomische Optimierungspotenzial

erhoht werden””.

Eine weitere Chance zur Erhohung der Prézision kann durch den Einsatz von Feldrobotik
und einer Abstimmung der Arbeitsbreiten der eingesetzten Maschinen erreicht werden. Die
minimal ansteuerbare Teilbreite in der Applikation sollte dabei die Ausgangsbasis fiir die
maschinentechnische Ausstattung und fiir die Teilflicheneinteilung darstellen. Das Konzept
ist in Abbildung 64 dargestellt. In dieser Abbildung werden Méhdrescher und Bodenbear-
beitungsgerite eingesetzt, deren Arbeitsbreite der minimal ansteuerbaren Teilbreite in der

Applikation entspricht. Es ergeben sich damit groBe Ahnlichkeiten zu dem Konzept

> Durch eine feinere Abstimmung kann N,y exakter getroffen werden.
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Controlled Traffic (BERGLUND UND BUICK, 2005, S. 43).

Der Einsatz von Technologien zur Feldrobotik® ermoglicht, dass die Uberfahrten in den
verschiedenen Jahren in derselben Spur erfolgen. Damit wird zum einen sichergestellt, dass
keine Uberlappungen auftreten, und —was ebenso bedeutsam ist- dass die Sensormessungen
aus den unterschiedlichen Jahren von exakt denselben Spuren stammen. Dadurch, dass die
Bearbeitungsrichtung durch die Anwendung von Parallelfahrsystemen fixiert werden kann,
kann ein quadratisches (Standard)-Raster verwendet werden, das in die Bearbeitungsrich-
tung gedreht wird. Erst mit dieser Versuchsdurchfiihrung kann ermdéglicht werden, dass
jeder Teilfliche die berechnete Soll-Applikation zugefiihrt wird und dass von dieser Teil-
flache auch der Output exakt bestimmt werden kann. Die Genauigkeit der Applikation wiir-
de dadurch stark erhoht werden. Durch diesen Ansatz kann die Prézision erhoht und die

zeitliche Variabilitit der Attribute wesentlich genauer bestimmt werden.

S]] NN

Abbildung 64: Abstimmung der Arbeitsbreiten und angepasste Rasterung

Im Beispiel der Abbildung 64 erfolgt die Applikation genau in dem Bereich, in dem der
Output mit der Ertragserfassung gemessen wird. Gleichzeitig konnen beispielsweise die
Zugkraftmessung genau in dieser Spur erfasst werden und zwar in jedem der Versuchsjah-

re. Es konnen ,,scharf* abgegrenzte und ansteuerbare Teilfldchen erzeugt werden.

Zur Auswertung konnen dann ,.kritische Streifen®, also beispielsweise die Streifen auf de-

nen Fahrgassen liegen, grenzgenau ausgeschlossen werden.

Die wichtigsten Punkte in der Versuchsdurchfiihrung sind also die Abstimmung der Ar-
beitsbreiten, die Unterstiitzung durch Parallelfahreinrichtungen und die Anwendung eines
stabilen Rasters in Fahrgassenausrichtung. Damit gelangt man zu Instanzen, von denen
tiber Jahre hinweg prizise Daten erhoben werden konnen. Ebenso eroffnet dieser Ansatz

enorme Moglichkeiten zur Erzeugung eines gleichmifBig abgedeckten Merkmalsraumes.
Merkmalsraum

Verbesserungen der Ergebnisse konnen wie bereits dargestellt erreicht werden, wenn die

Daten, die in das Modell gelangen nicht nur ein Nebenprodukt der Bewirtschaftung sind,

6 7. B. die kommerziell verfiigbaren Technologien AutoGuide® oder AutoTrac®.
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sondern speziell fiir diese Form der Auswertung erzeugt werden. Im optimalen Fall sollte
die Variante ,,Merkmalsraum* speziell fiir das Attribut N-Applikation einen verzerrungs-
freien und gleichmiBig abgedeckten Merkmalsraum liefern. Der betrachtete und damit va-
riable Faktor sollte im Idealfall zum einen in allen moglichen Ausbringungsmengen und
zum anderen in allen méglichen Kombinationen mit den Auspriagungen der Bodenattribute
vorliegen. Die Methode der Randomisierung wie sie in den Versuchen, speziell im Versuch
Schafhof 04, angewendet wurde, hat sich als Schritt in die richtige Richtung erwiesen. Al-
lerdings erhoht sich in diesem Versuchsdesign der Aufwand betrédchtlich, da die Ausriistung

von Versuchsstationen (z. B. Parzellenmihdrescher) benotigt wird.

Das Ziel besteht demnach darin, fiir ein On-Farm-Versuchsdesign (vgl. Gorzig 04) einen
dhnlich guten Merkmalsraum zu produzieren. Erste Ansitze fiir ein modifiziertes Ver-
suchsdesign liefern PRINGLE ET AL. (2004a, S. 621f). In diesem Ansatz wird die Applikation
einer Teilgabe idealtypisch sowohl in Fahrtrichtung als auch in der Querverteilung kontinu-
ierlich sinusférmig schwingend um einen Mittelwert ausgebracht’’. Im einfachsten Fall

wird dazu beispielsweise folgende Funktion verwendet:

f(x,y) =sin(x)*sin(y)

Die x- und y-Werte beziehen sich dabei auf die x- bzw. y-Achse eines Koordinatensystems,
also beispielsweise auf einen Ausschnitt eines Schlages. Mit dieser Funktion kann eine Ap-
plikationsoberfldche erzeugt werden, wie sie in Abbildung 65 dargestellt ist. Die Oberfli-
che représentiert dabei die Soll-Applikations-Menge. Der Funktionswert kann in eine Diin-
germenge umgewandelt werden, bei der beispielsweise der Wert ,,1* der maximalen N-
Menge und der Wert ,,-1* der minimalen Diingermenge entspricht. Fiir die Ausfiihrung ei-

nes solchen Versuches stehen allerdings noch mehrere Fragen offen.

Forschungsbedarf besteht beispielsweise darin, eine angepasste Schwingungsperiode zu
ermitteln, die versuchstechnisch durchfiihrbar ist und moglichst kleinrdumige Schwingun-

gen erlaubt, ohne dabei die rdumliche Autokorrelation zu erhdhen’®.

Dazu sind wiederum die Anforderungen an die Abstimmung der eingesetzten Maschinen

sowie die Anlage von stabilen und separat ansteuerbaren Parzellen zu beachten.

Gleichzeitig muss darauf geachtet werden, dass bei drei Teilapplikationen keine Verzerrung
im Merkmalsraum entsteht. Somit darf beispielsweise nicht dreimal hintereinander dieselbe
Funktion zur Applikation verwendet werden, da sonst Teilgaben hochgradig korreliert sind
und sich die Effekte einer Teilgabe nicht ermitteln lassen. Dies konnte beispielsweise da-
durch verhindert werden, dass die Schwingungsfrequenz verdndert wird. Weiterhin muss

untersucht werden, inwieweit sich kontinuierliche Verdnderungen quer zur Bearbeitungs-

" Da innerhalb einer ansteuerbaren Teilbreite die Ausbringungsmenge nicht variiert werden kann, miissen die
kontinuierlichen Soll-Werte diskretisiert werden.
" In ihrem Versuch verwendeten PRINGLE ET AL. (2004b, S. 629) eine Schwingungslinge von 120m.
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richtung erzeugen lassen, bzw. welche Abstufungen in der Ausbringungsmenge bei be-

nachbarten Fahrspuren gewdhlt werden.
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Abbildung 65: Zweidimensionale Sinus-Wellen (verindert nach PRINGLE ET AL. 2004a, S. 621)

Mit einem Versuch in diesem Design konnen reichhaltige Merkmalsrdume ohne Verzer-
rung aufgebaut werden. Insbesondere konnen die kontrollierbaren Input-Mengen in einer
beliebigen Verteilung erzeugt werden. Damit konnen die Probleme in der Wahl der Daten-

aufbereitung, insbesondere Datenbalancierung usw. behoben werden.

Dies zeigt, dass die Probleme, die im empirischen Teil dieser Arbeit aufgetreten sind, mit
einer Anpassung der Versuchsdurchfiihrung relativ einfach unter dem Einsatz bereits in der
Praxis verfiigbarer Technologien behoben werden konnen und gleichzeitig die Prézision der
Modellierung enorm angehoben werden kann, ohne die Kosten der Versuchsdurchfithrung
wesentlich zu beeinflussen. All diese Punkte verdeutlichen das gro3e Potenzial der Metho-

de Wissensentdeckung in Datenbanken im Bereich Precision Farming.
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6 Zusammenfassung

Als ein Hemmnis fiir die Akzeptanz von Precision Farming in der Praxis konnen Wissens-
defizite identifiziert werden: Es existieren bis dato nur wenige Algorithmen zur Umsetzung
einer kleinrdumigen Stickstoff-Applikation (N-Applikation), die iiberlegene 6konomische
Ergebnisse erwarten lassen. Aus diesem Grund kommt der Entwicklung von Entschei-
dungsregeln, in denen Wissen zur teilflichenspezifischen Diingung abgebildet ist, besonde-

rer Bedeutung zu (vgl. Kap. 1).

Aufgrund der Fiille von teilflichenspezifischen Daten, die durch den Einsatz von Precision
Farming entstehen, bietet sich zur Analyse die Methode Wissensentdeckung in Datenban-
ken (WED) an. Dazu gilt es, den gesamten Prozess der WED fiir den Bereich Precision
Farming anzupassen und daraus Erkenntnisse abzuleiten. Die Ausgangsfrage dieser Arbeit
ist in der Untersuchung der Anwendbarkeit der Methode Wissensentdeckung in Datenban-
ken zu sehen. Dennoch sollen — sofern als moglich — Wissensbausteine zur Optimierung

einer teilflichenspezifischen N-Applikation identifiziert werden.

Der Prozess WED setzt sich aus Datengewinnung, Datenaufbereitung, Anwendung von
Data-Mining-Techniken und Validierung zusammen. Diese einzelnen Phasen werden im
Hinblick auf die Anwendung fiir Precision Farming vorgestellt (Kap. 2). Der Fokus liegt
auf der Datenvorbereitung und auf den Data-Mining-Werkzeugen, die in dieser Arbeit ein-

gesetzt werden (neuronale Netzwerke sowie Entscheidungsbaumalgorithmen).

Der Einsatz der Methode WED setzt weiterhin eine intensive Analyse des Anwendungsge-
bietes voraus (Kap. 3). Dazu zdhlt insbesondere die Stickstoffdiingung bei Winterweizen
und deren teilflaichenspezifische Umsetzungen mit den entsprechenden Sensorinformatio-
nen. Aus dieser Analyse ergeben sich mehrere Hinweise fiir mogliche Verbesserungen.
Zum einen sollten die Entscheidungsregeln auf ein Zielsystem, ndmlich auf die Maximie-
rung der teilflichenspezifischen stickstoffkostenfreien Leistung, ausgerichtet werden. Zum
anderen sollten Entscheidungsregeln alle zur Verfiigung stehenden teilflichenspezifischen
Daten beriicksichtigen. Schlussendlich sollten fiir jede N-Teilapplikation individuelle Ent-
scheidungsregeln entwickelt werden, um damit die jeweilige Informationslage zu beriick-
sichtigen. Diese Anforderungen werden in dieser Arbeit umgesetzt. Ansitze zur Gestaltung
des WED-Prozesses liefern insbesondere Arbeiten zur teilflichenspezifischen Ertragsprog-

nose mit kiinstlichen neuronalen Netzen (Kap. 3.2).

Aus diesen Voriiberlegungen heraus wird ein Prozessmodel WED fiir die Optimierung der
kleinrdumigen N-Applikation definiert (Kap. 4.1). Zur Anwendung der Methode werden
insgesamt fiinf Feldversuche durchgefiihrt, deren Design schrittweise optimiert wird (Kap.
4.2). Die zur Verfiigung stehenden teilflichenspezifischen Daten setzen sich aus (histori-
schen) Ertragskarten, Zugkraftkarten, Bodenleitfahigkeitskarten (EM38), reflexionsopti-
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schen Messungen (Vegetationsindex REIP) und den Stickstoffmengen der Teilapplikatio-
nen zusammen. Ein wesentlicher Schritt in der Datenvorbereitung ist die Erzeugung von

Instanzen (Lernbeispielen) aus diesen rdumlichen Daten.

Die eigentliche Data-Mining-Phase wird in drei Modellierungsschritte aufgeteilt. Der erste
Schritt besteht in einer teilfldchenspezifischen Ertragsprognose mit Hilfe neuronaler Netze.
Als Input-Parameter werden dazu unter anderem die N-Applikationsmengen der Teilgaben
verwendet. Die trainierten neuronalen Netze werden im nichsten Schritt zur 6konomischen
Optimierung von Teilapplikationen verwendet. Im letzten Schritt werden Entscheidungsre-
geln mit Hilfe von Entscheidungsbaumverfahren konstruiert. Zu diesem Zweck werden die
ersten beiden Schritte wiederholt angewendet, um Datensitze zu erzeugen, in denen 6ko-
nomisch optimierte N-Applikationen fiir unterschiedliche teilflichenspezifische Situationen

abgetragen sind.

Der gesamte Prozess der WED wird fiir die drei N-Teilapplikationen durchgefiihrt und fiir
die jeweiligen Versuchsjahre wiederholt. Dadurch kénnen in allen Bereichen dieses Prozes-

ses wichtige Erkenntnisse gewonnen werden.

Insbesondere zeigt sich, dass zur Anwendung von Data-Mining-Techniken eine Anpassung
des Versuchsdesigns notig ist. Dies wird durch die Anlage von N-Steigerungsversuchen
erreicht, die in ein On-Farm-Research-Design eingebunden werden. Gleichzeitig zeigen die
Ergebnisse, dass eine intensive Exploration der Datensitze unumgénglich ist, um mogliche

Verzerrungen in den Datensétzen beurteilen zu konnen.

Die trainierten neuronalen Netze wurden mit Hilfe von Response Surfaces untersucht. Mit
dieser Darstellungsform kann die Prognose der neuronalen Netze graphisch dargestellt und
interpretiert werden. Dadurch konnen bereits in diesem Schritt erste Muster extrahiert wer-

den.

Weitere Hinweise ergeben sich durch die erzeugten Entscheidungsbiume. In diesen Ent-
scheidungsbidumen sind 6konomische Priamissen eingebaut. Dadurch kann in den Entschei-
dungsbdumen die Bemessung der N-Applikation aus 6konomischer Sicht abgelesen wer-

den.

Als problematisch erweist sich die hohe Komplexitit der erzeugten Regeln, die eine einfa-
che Interpretation behindert. Insbesondere wird dadurch eine Zusammenfassung der Muster
tiber die verschiedenen Versuche hinweg erschwert. Aus diesem Grund werden die Ent-
scheidungsbidume zur Ableitung von Mustern in ihrer Dimension beschrédnkt. Zur Steue-
rung der Ausbringungsmenge kann jedoch auf diese Komprimierung verzichtet werden. Die
Extraktion von (Grob-)Mustern zeigt iiber die Versuchsjahre hinweg folgende Ergebnisse:

Muster 1: Bedeutung der teilflichenspezifischen Informationen

Es deutet sich an, dass iiber die Kombination mehrerer teilflichenspezifischer Attribute ein
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entscheidender Vorteil zur 6konomischen Optimierung erreicht werden kann. In dieser Ar-
beit stellt sich kein Attribut heraus, das per se unwichtig fiir die Bemessung der N-Gabe
wire. Es existieren allerdings beziiglich des Standortes und der Teilapplikationen grofle

Unterschiede in der Bedeutung der jeweiligen Attribute.
Muster 2: Optimierung der Teilapplikationen

Als weiteres Muster deutet sich mit dieser Arbeit an, dass die Optimierung der Teilapplika-
tionen auf Basis der maximal verfiigbaren Informationen einen entscheidenden 6konomi-

schen Vorteil bringt.
Muster 3: Ertragskarten

Ertragskarten spielen fiir die Bemessung der N-Gabe eine groe Rolle. Die Ergebnisse zei-
gen, dass zur ersten N-Applikation ein ,,inverser” Mapping-Ansatz 6konomische Vorteile
bringt. Nach diesem Muster sollte fiir Teilschldge aus Niedrigertragsbereichen die erste N-
Applikation erhoht werden und umgekehrt. In den folgenden Applikationen ergeben sich in

Abhingigkeit von den reflexionsoptischen Messungen differenzierte Entscheidungsregeln.
Muster 4: Reflexionsoptische Messungen (REIP)

Der Vegetationsindex REIP liefert entscheidende Anhaltspunkte fiir die Bemessung einer
okonomisch optimierten N-Gabe in einem konstanten Muster: In Teilflichen mit schlechter
N-Versorgung (vergleichsweise niedriger REIP-Wert) erhoht sich die 6konomisch optimale
N-Menge und umgekehrt. Allerdings zeigen die Ergebnisse, dass dieses Attribut nicht iso-
liert von den Bodenattributen zur Entscheidung verwendet werden sollte.

Muster 5: Bodenleitfihigkeit

Beziiglich der scheinbaren elektrischen Bodenleitfihigkeit kann kein stabiler Zusammen-
hang ausgemacht werden. Der Einfluss auf die Bemessung der Diingergabe ist in den ein-

zelnen Versuchen unterschiedlich.
Muster 6: Zugkraft

Das Attribut Zugkraft wurde als neues Bodenattribut in die Untersuchung mit einbezogen.
Es deutet sich an, dass dieses Attribut einen Einfluss auf die Bemessung der teilflichenspe-

zifischen N-Applikation hat. Dies gilt vor allem zur ersten und zweiten Teilapplikation.

Nach dem erstellten Konzept WED fiir Precision Farming sollen die trainierten neuronalen
Netze bzw. die Entscheidungsregeln im darauf folgenden Versuch eingesetzt werden, um
eine Validierung bzw. Verifikation anzustreben. Dies gelingt aufgrund der schrittweisen
Anpassung des Versuchsdesigns erst im letzten Versuchsjahr 2005 mit dem Versuch Gor-
zig. Es zeigen sich hohe 6konomische Vorteile gegeniiber Vergleichsvarianten (schlagein-
heitliche Diingung und Sensordiingung). Fiir statistisch abgesicherte Aussagen muss dieser

Versuch allerdings mehrmalig wiederholt werden.
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Zusammenfassend kann gezeigt werden, dass mit der Methode WED Muster identifiziert
werden konnen, die im pflanzenbaulichen Kontext sinnvoll interpretierbar sind. Die An-

wendbarkeit der Methode kann somit bestétigt werden.

Die Ergebnisse dieser Arbeit und insbesondere der angepasste Prozess der Wissensentde-
ckung in Datenbanken fiir Precision Farming konnten grundsitzlich fiir alle Arten der teil-
flichenspezifischen Betriebsmitteloptimierung eingesetzt werden. Eine entsprechende Wei-
terentwicklung des Versuchsdesigns und der Prizision der Datenerfassung und Applikation
wiirde zu weiteren Verbesserungen fiihren. Fiir die teilflichenspezifische Stickstoffausbrin-
gung gilt es, die gefundenen Entscheidungsregeln mehrjdhrig zu testen, um damit abgesi-

cherte Aussagen zu erhalten.



Literaturverzeichnis 186

7 Literatur

ADAMS, M. L., Cook, S. E. (2000): On-Farm Experimentation: Application of Different
Analytical Techniques for Interpretation. In: Robert, P. C. et al. (Hrsg.): Proceed-
ings of the 5™ International Conference on Precision Agriculture. Madison, WI,
USA. [CD-ROM]. s.p.

AUERNHAMMER, H. (1999): Precision Farming for Site-Specific Fertilization. In: Zeitschrift
fiir Agrarinformatik, Miinster-Hiltrup, H3. S. 58-66.

AUERNHAMMER, H. (2004): Precision Crop Farming. In: Matthies, H. J., Meier, F. (Hrsg.):
Jahrbuch Agrartechnik 2004. Landwirtschaftsverlag Miinster. S. 31-38.

AUERNHAMMER, H., DEMMEL, M., MAIDL, F. X., SCHMIDHALTER, U., SCHNEIDER, T., WAG-
NER, P. (1999): An On-Farm Communication System for Precision Farming with
Nitrogen Real-Time Application. Presented at the 1999 ASAE/CSAE-SCGr An-
nual International Meeting, Toronto, Canada. ASAE Paper, No. 99 11 50.

AUERNHAMMER, H., DEMMEL, M., MUHR, T., ROTTMEIER, J., ET AL. (1994): GPS for yield

mapping on combines. In: Computers and Electronics in Agriculture, Amsterdam:
Elsevier, Vol. 11, No. 1. S. 53-68.

AUERNHAMMER, H., DEMMEL, M., MUHR, T., ROTTMEIER, J., WILD, K. (1993): Yield Meas-
urement on combine harvesters. An ASAE Meeting Presentation, Paper No. 93-
1506, 1993, Chicago, Illin./USA. S. 1-8.

AUFHAMMER, W. (1998): Getreide- und andere Kornerfruchtarten. Verlag Eugen Ulmer,
Stuttgart.

BACHMAIER, M., AUERNHAMMER, H. (2004): A method for correcting raw yield data by
fitting paraboloid cones. In: AgEng Leuven 2004. Book of abstracts. Leuven 2004,
part 1. S. 374-378.

BACHMAIER, M., AUERNHAMMER, H. (2005): Yield mapping based on robust fitting
paraboloid cones in butterfly and elliptic neighborhoods. In: Stafford, J.V. (Hrsg.):
Precision Agriculture ‘05. Proceedings of the ECPA Conference 2005, Uppsala,
Schweden. S. 741-750.

BERGLUND, S., BUICK, R. (2005): Guidance and automated steering drive resurgence in
precision farming. In: Stafford, J.V. (Hrsg.): Precision Agriculture “05. Proceed-
ings of the ECPA Conference 2005. Uppsala, Schweden. S. 39-45.

BERRY, J. A., LINOFF, G. S. (2000): Mastering Data Mining — The Art and Science of Cus-
tomer Relationship Management. Wiley, New York.

BIGUS, J. P. (1996): Data mining with neural networks: Solving business problems from
application development to decision support. McGraw-Hill, Inc. Hightstown, NJ,
USA.

BisHOP, C.M. (1995): Neural Networks for Pattern Recognition. Oxford University Press,
New York.



Literaturverzeichnis 187

BLACKMORE, S., GODWIN, R. J., FOUNTAS, S. (2003): The Analysis of Spatial and Temporal
Trends in Yield Map Data over Six Years. Biosystems Engineering 84 (4), S. 455-
466.

BRACHMAN, R. J., ANAND, T. (1996): The Process of Knowledge Discovery in Databases.
In: Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthurusamy, R. (Hrsg.): Ad-
vances in Knowledge Discovery and Data Mining, Menlo Park. S. 37-57.

BREIMAN, L., FRIEDMAN, J. H., OLSHEN, R. A., STONE, CH. (1984): Classifikation and Re-
gression trees. Wadsworth International Group, Belmont, California.

BREVIK, E. C., FENTON, TH. E., HORTON, R. (2004): Effekt of Daily Soil Temperature Fluc-
tations on Soil Electrical Conductivity as Measured with the Geonics® EM-38.
Precision Agriculture, 5. S. 145-152.

BuLLOCK, D. S., LOWENBERG-DEBOER, J., SWINTON, S. M. (2002): Adding value to spa-

tially managed inputs by understanding site-specific yield response. Agricultural
Economics 27 (2002). S. 233-245.

BULLOCK, D. S.; BULLOCK, D. G. (2000): From Agronomic Research to Farm Management
Guidelines: A Primer on the Economics of Information and Precision Technology.
Precision Agriculture (2) 2000. S. 71-101.

CALLAN, R. (2002): Neuronale Netze im Klartext. Pearson Studium, Prentice-Hall, New
Jersey.

CHAUDAHARY, A., COLVIN, T. S., JAYNES, D. B., KASPAR, T. C. (2004): Development re-
sponse curves using field scale data and data mining. In: Mulla, D.J. (Hrsg.): Pro-
ceedings of the 7th International Conference on Precision Agriculture, July 25-28,
2004. Precision Agriculture Center, University of Minnesota, St. Paul, MN.
[CDROM]. s.p.

CHRISTENSEN, W. F., AND COOK, D. (1999). Data mining soil characteristics affecting corn
yield. Iowa State University Statistical Laboratory Preprint Series, #99-06.

CoLviIN, T. S., JAYNES, D. B., KAsPAR, T. C., JAMES, D.E., MEEK, D. W., Coo0K, J. D.
(2000): Yield Certainty with Plots or Fields. 5" International Conference On Pre-
cision Agriculture Abstracts & Proceedings. St. Paul, Minnesota. [CD-ROM]. s.p.

CorvINn, D. L., LEscH, S. M. (2003): Application of Soil Electrical Conductivity to Preci-

sion Agriculture: Theory, Principles, and Guidelines. Agronomy Journal 95
(2003), S. 455-471.

DABBERT, S., KILIAN, B. (2002): Okonomie. In: Precision Agriculture — Herausforderungen
an integrative Forschung, Entwicklung und Anwendung in der Praxis. Tagungs-
band Precsion Agriculture Tage 13.-15. Mirz in Bonn. KTBL-
Sonderverdffentlichung 038. Hrsg.: Kuratorium fiir Technik und Bauwesen in der
Landwirtschaft e. V. (KTBL), Darmstadt. S. 423-446.

DABERKOW, S. G., MCBRIDE, W. T. (2000): Adoption of Precision Agriculture Technolo-
gies by U.S. Farmers. 5™ international Conference on Precision Agriculture. CD-
ROM. Bloomingtion, MN. s. p.



Literaturverzeichnis 188

DIEPOLDER, M. (1994): Untersuchungen zur Ableitung von Richtlinien fiir die Optimierung
der N-Diingung zu Winterweizen. Dissertation, Technische Universitit Miinchen-
Weihenstephan.

DIKER, K., HEERMANN, D. F., BUCHLEITER, G. W., BAUSCH, W. C., FARAHANI, H, WEST-
FALL, D. (2004): Modelling Yield by Neural Network. In: Mulla, D. J., (Hrsg.):
Proceedings of the 7th International Conference on Precision Agriculture, July 25-
28, 2004. Precision Agriculture Center, University of Minnesota, St. Paul, MN.
[CDROM]. s.p.

DOBERMANN, A., BLACKMORE, S., COOK, S. E., ADAMCHUK, V. I. (2004): Precision Farm-
ing: Challenges and Future Directions. In: Proceedings of the 4™ International
Crop Science Congress 2004, Brisbane, Australia. [CD-ROM]. Web site
WWW.cropscience.org.au.

DRUMMOND, S. T., SUDDUTH, K. A. (2004): Analysis of Errors Affecting Yield Map Accu-
racy. In: Mulla, D. J. (Hrsg.): Proceedings of the 7th International Conference on
Precision Agriculture, July 25-28, 2004. Precision Agriculture Center, University
of Minnesota, St. Paul, MN. [CD-ROM]. s.p.

DRUMMOND, S. T., SUDDUTH, K. A., JOSHI, A., BIRELL, S. J., KITCHEN, N. R. (2003): Statis-
tical and Neural Methods for Site-Specific Yield Prediction. Transactions of the
ASAE Vol. 46(1). S. 5-14.

DRUMMOND, S. T., SUDDUTH, K. A., KITCHEN, N. R., BATCHELOR, W. D., BOLLERO, G. A.,
BuLLock, D. G., CLAY, D. E., PALM, H. L., WIEBOLD, W. J., PIERCE, F. J,,
SCHULER, R. T., THELEN, K. D. (2002): Neural Network Analysis of Site-Specific
Soil, Landscape and Yield Data. In: Robert, P. C. et al. (Hrsg): Proceedings of the
6th Int. Conference on Precision Agriculture. Madison, WI, USA. [CD-ROM]. s.p.

DRUMMOND, S.T., SUDDUTH, K. A., JOSHI, A. (2000): Predictive Ability of Neural Networks
for Site-Specific Yield Estimation, Paper presented at 2" Intern. Geospatial In-
formation in Agriculture and Forestry Conference, Lake Buena Vista, Florida,
2000, http://www.fse.missouri.edu/mpac/pubs/drummond.pdf, Stand 13.01.2003.

S. p-

DURLESSER, H. (1999): Bestimmung der Variation bodenphysikalischer Parameter in Raum
und Zeit mit elektromagnetischen Induktionsverfahren. FAM-Bericht 35. Shaker
Varlag Aachen 1999.

EARL, R., TAYLOR, J. C., WoOD, G. A., BRADLEY, I., JAMES, I. T., WAINE, T., WELSH, J. P.,
GODWIN, R. J., KNIGHT, S. M. (2003): Soil Factors and their Influence on Within-
field Crop Varaiability, Part I: Field Observation of Soil Variation. Biosystems
Engineering 84(4). S. 425-440.

EBERTSEDER, TH.; GUTSER, R.; HEGE, U.; BRANDHUBER, R.; SCHMIDHALTER, U. (2003):
Strategies for site-specific nitrogen fertilization with respect to long-term envi-
ronmental demands. In: Stafford, J.; Werner, A. (Hrsg.) Precision Agriculture Wa-
geningen Academic Publishers Wageningen. S. 193-198.



Literaturverzeichnis 189

ECKERT, N. (1998): Unternehmensentwicklung und Okologie des Wissens - Der Primat
impliziten Wissens und seine Implikationen fiir eine Evolutionédre Organisations-
theorie. Verlag Barbara Kirsch, Miinchen.

EHLERT, D., DAMMER, K.-H., ADAMEK, R. (2004): Crop-Meter for site-specific Farming. In:
Mulla, D. J. (Hrsg.): Proceedings of the 7th International Conference on Precision
Agriculture. July 25-28, 2004, Minneapolis, Minnesota. [CD-ROM]. s.p.

ELDER, J. F., PRGIBON, D. (1996): A Statistical Perspective on Knowledge Discovery in
Databases. In: Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthurusamy, R.
(Hrsg.): Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, Menlo Park. S. 83-
113.

ENGEL, TH. (1991): Entwicklung und Validierung eines Simulationsmodells zur Stickstoff-
dynamik in Boden und Pflanze mit Hilfe objektorientierter Programmierung. Dis-
sertation, TU-Miinchen-Weihenstephan.

ESTER, M., SANDER, J. (2000): Knowledge Discovery in Databases: Techniken und Anwen-
dungen, Springer Verlag.

FAYYAD, U., PIATETSKY-SHAPIRO G., SMYTH, P. (1996): From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases. Al Magazine 17(3) 1996. S. 37-54.

FAYYAD, U., PIATETSKY-SHAPIRO, G., SMYTH, P. (1996): From Data Mining to Knowledge
Discovery. In: Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthurusamy, R.
(Hrsg.): Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, Menlo Park.
S. 1-37.

FINCK, CH. (2004): Cut Through the Clutter. Farm Journal, 128 (12). S. 14-19.

GANDORFER, M. (2005): Bewertung von Precision Farming dargestellt am Beispiel der teil-
flachenspezifischen Stickstoffdiingung. Dissertation, TU Miinchen-
Weihenstephan. Im Druck.

GANDORFER, M., MEYER-AURICH, A., HEIBENHUBER, A. (2004a): Der Einsatz moderner

Informationstechnologien im Pflanzenbau - ein Beispiel aus der teilflichenspezifi-
schen Stickstoffdiingung. Zeitschrift fiir Agrarinformatik, Heft 2/ 2004. S. 27-33.

GANDORFER, M., WEIGERT, G., AMON, H., STICKSEL, E., HEIBENHUBER, A., WAGNER, P.
(2004b): Okonomische Analyse von Precision Farming Technologien im pflan-
zenbaulichen Versuchswesen. Referate der 25. GIL — Jahrestagung in Bonn 2004.
Berichte der Gesellschaft fiir informatik in der Land-, Forst- und Erndhrungswirt-
schaft. Band 17, Bonn 2004.

GEHRA, B. (2005): Fritherkennung mit Business Intelligence Technologien — Anwendung
und Wirtschaftlichkeit der Nutzung operativer Datenbestinde. Dissertation LMU
Miinchen.

GENTSCH, P. NIEMANN, CH., ROTH, M. (2000): Data Mining — 12 Softwarelosungen im
Vergleich. Studie des Business Application Research Center. Oxygon Verlag,
Feldkirchen.



Literaturverzeichnis 190

GOoDWIN, R. J., MILLER, P. C. H. (2003): A Review of the Technologies for Mapping
Within-field Variability. Biosystems Engineering 84(4). S. 393-407.

GODWIN, R. J., RICHARDS, T. E., WooD, G. A., WELSH, J. P., KNIGHT, S. M. (2003): An Eco-
nomic Analysis of the Potential for Precision Farming in UK Cereal Production.
Biosystems Engineering. 84(4). S. 533-545.

GOMEZ, K. A., GOMEZ, A. A. (1984): Statistical procedures for agricultural research. Inter-
national Rice Research Institute. Second Edition. John Wiley & Cons, New York,
Chichester, Brisbane, Toronto, Singapore.

GRIFFIN, T. W., LOWENBERG-DEBOER, J., LAMBERT, D. M., PEONE, J., PAYNE, T., DABER-
KOW S. G. (2004): Adoption, Profitability, and Making Better Use of Precision
Farming Data. Staff Paper #04-06. Department of Agricultural Economics, Purdue
University.

GURNEY, K. (1997): An Introduction to Neural Networks. Routledge, London.

GUTSER, R. (2005): Zur Stickstoffverfiigbarkeit organischer Diinger. SuB Heft 3-4/05. S. 5-
10.

GUYOT, G., BARET, F. UND MAIOR, D. J. (1988): High spectral resolution: determination of
spectral shifts between the red and near infrared. Int. Archives or Photogrammetry
and Remote Sensing. 11. S. 750-760.

HAN, J., KAMBER, M. (2001): Data Mining — Concepts and Techniques, Morgan Kaufmann
Publishers. San Franzisco, USA.

HAND, D., MANNILA, H., SMYTH, P. (2001): Principles of Data Mining. MIT Press, Cam-
bridge, Massachusetts, USA.

HEGE, U., MAIDL, F.-X., DENNERT, J., LIEBLER, J., OFFENBERGER, K. (2002): Diingestrate-
gien fiir Stickstoff zu Winterweizen: Ein Vergleich von Simulationsmodellen und
Diingeberatungssystemen. Pflanzenbauwissenschaften, 2002(1). S. 26-35.

HEGE, U.; OFFENBERGER, K. (2005): Am Anfang wenig. Optimale N-Verteilung bei Win-
terweizen. Bayrisches Landwirtschaftliches Wochenblatt, Heft 5, 2005.

HEYLAND, K.-U. (1996): Spezieller Pflanzenbau. Ulmer Verlag, Stuttgart.

HUBERT, M., ROUSSEEUW, P. J., VAN AELST, S. (2005): Multivariate Outlier Detection and
Robustness. In: Rao, C.R., Wegman, E.J., Solka, J.L. (Hrsg.) 2005. Data Mining
and Data Visualization. Handbook of Statistics 24, Elsevier, Amsterdam. S. 263-
302.

HURLEY, T. M., KILIAN, B., MALZER, G., DIKICI, H. (2001): The value of information for
variable rate nitrogen applications: A comparison of soil test, topographical and
remote sensing information [Online]. http://www.amesremote.com/research.htm
(abgerufen am 7.Nov 2005). Univ. of Minnesota, St. Paul.



Literaturverzeichnis 191

JAFAR-SHAGHAGHI, F. (1996): Maschinelles Lernen, Neuronale Netze und Statistische
Lernverfahren zur Klassifikation und Prognose — Theoretische Analyse und 6ko-
nomische Anwendung. Shaker Verlag Aachen.

JAPKOWICZ, N., STEPHEN, S. (2002): The class imbalance problem: A systematic study. In-
telligent Data Analysis, 6(2002). S. 429-449.

KAMATH, C. (2001): On Mining Scientific Datasets. In: Data Mining for Scientific and en-
gineering applications. Grossman, R. L., Kamath, C. Kegelmeyer, Ph., Kumar, V.
Raju, R. (Hrsg.). Kluwer Academic Publishers, Dordrecht. 2001. S. 1-22.

KANTARDZIC, M. (2003): Data Mining — Concepts, Models, Methods, and Algorithms.
IEEE-Presss, Wiley-Interscience. New York, USA.

KHAKURAL, B. R., ROBERT, P. C., HUGGINS, D. R. (1999): Varability of corn/soybean yield
and soil/landscape properties across a southwestern Minnesota landscape. In:
Robert, P.C. Rust, R.H., Larson, W.E. (Hrsg.) Proceedings of the 4th Conf. on Pre-
cision Agriculture, Madison, WI, USA. S. 573-579.

KILIAN, B., MALZER, G. (2001): The Value for Variable Rate Nitrogen Applications: A
Comparison of Soil Test, Topographical, and Remote Sensing Information, Se-
lected Paper American Agricultural Economics Association Annual Meeting, Chi-
cago, IL, 2001 http://agecon.lib.umn.edu/cgi-bin/pdf view.pl?paperid=2722,
Stand: 13.01.2003.

KLOSGEN, W., ZYTKOW, J. M. (2001): The Knowledge Discovery Process. In: Klosgen, W.
und Zytkow, J.M. (Hrsg.) The Handbook of Data Mining, Oxford University
Press, Oxford 2001. S. 10-21.

KoLLIG, M. (1993): Entscheidungshilfen fiir den Zuckerriibenanbau — Entscheidungs-
unterstiitzungsmodule fiir den Zuckerriibenanbau mittels neuronaler Netze und re-
gelbasierter Systeme. Agrarwirtschaft, Sonderheft 138.

KRATZER, K. P. (1993): Neuronale Netze — Grundlagen und Anwendungen. Hanser Verlag,
Miinchen.

KRAVCHENKO, A. N., BULLOCK, D. G. (2000): Correlation of corn and soybean grain yield
with topography and soil properties.Agronomy. Journal. 92(1). S. 75-83.

LAMB, J. A., DOwDY, R. H., ANDERSON, J. L., REAM, G. W. (1997): Spatial and temporal
stability of corn grain yield. J. Prod. Agric. 10. S. 410-414.

LAMBERT, D.; LOWENBERG-DEBOER, J. (2000): Precision Agriculture Profitability Review.
Staff Paper. Site Specific Management Center, Purdue University, West Lafayette,
Indiana. URL: http://www.agriculture.purdue.edu/ssmc/.

LAPEN, D. R., HAYHOE, H. N., Topp, G. C., MCLAUGHLIN, N. B., GREGORICH, E. G., CUR-
NOE, W. E. (2002): Measurements of Mouldboard Plow Draft: II. Draft-Soil-Crop
and Yield-Draft Associations. Precision Agriculture, 3(2002). S. 237-257.



Literaturverzeichnis 192

LIEBLER, J. (2003): Feldspektrometrische Messungen zur Ermittlung des Stickstoffstatus
von Winterweizen und Mais auf heterogenen Schligen. Dissertation, TU
Miinchen.

LIEBLER, J., STICKSEL, E., MAIDL, F.-X. (2001): Field Spectroscopic Measurements to
Characterise Nitrogen Status and Dry Matter Production of Winter Wheat. In:
Sevila, F. (Hrsg.): Proceeding of the Third ECPA Conference, Montpellier, 2001.
S. 935-938.

LINK A., JASPER, J. (2003): Site-specific N fertilization based on remote sensing — is it nec-
essary to take yield variability into account? In: Stafford, J., Werner A. (Hrsg.):
Precision Agriculture. Proceedings of the 4th European Conference on Precision
Agriculture. 14.-19. Juni, Berlin, Deutschland. S.353-360.

LINK, A., PANITZKI, M. und REUSCH, S. (2002): Hydro N-Sensor: Tractor-Mounted Sensing
fiir Variable N Fertilization. In: Robert, P. C. et al. (Hrsg): Proceedings of the 6th
Int. Conference on Precision Agriculture. Madison, WI, USA. [CD-ROM]. s.p.

LINSEISEN, H. (2003): Entwicklung eines Management-Informationssystems fiir Entschei-
dungen im Precision Farming. Dissertation TU Miinchen-Weihenstephan.

Lisso, H. (2003): GPS-gestiitzte Teilflichenbewirtschaftung. RKL-Schrift 4.1.0. S. 1123-
1143.

Liu, J. GOERING, C.E., TIAN, L. (2001): A Neural Network for Setting Target Corn Yields.
In: Transactions of the ASAE, Vol 44(3). S. 705-713.

LOWENBERG-DEBOER, J., BOEHLIE, M.. (1996): Revolution, evolution or dead-end: eco-
nomic perspectives on precision agriculture. P.C. Robert, R.H. Rust and W_.E. Lar-
son (Hrsg.): Proceedings of the 3rd International Conference on Precision Agricul-
ture, June 23-26, 1996, Minneapolis, Minn., USA. S. 923-944.

MAIDL, F.-X., SCHACHTL, J., HUBER, G. (2004): Strategies for Site-Specific Nitrogen Fer-
tilization on Winter Wheat. In: D.J. Mulla (Hrsg.): Proceedings of the 7th Interna-
tional Conference on Precision Agriculture. July 25-28, 2004, Minneapolis, Min-
nesota. [CD-Rom)]. s.p.

MAKOWSKI, D., WALLACH, D. (2001): How to improve model-based decision rules for ni-
trogen fertilization. European Journal of Agronomy 15 (2001). S. 197-208.

MISTELE, B. (2005): Tractor based spectral reflectance measurements using an oligo view
optic to detect biomass, nitrogen content and nitrogen uptake of wheat and maize
and the nitrogen nutrition index of wheat. Dissertation TU Miinchen-
Weihenstephan. Im Druck.

MISTELE, B. GUTSER, R., SCHMIDHALTER, U. (2004): Validation of field-scaled spectral
measurements of the nitrogen status in winter wheat. In: Mulla, D. J. (Hrsg.): Pro-
ceedings of the 7th International Conference on Precision Agriculture, July 25-28,
2004. Precision Agriculture Center, University of Minnesota, St. Paul, MN. [CD-
ROM]. s.p.



Literaturverzeichnis 193

NAKHAEIZADEH, G. (1998): Wissensentdeckung in Datenbanken und Data Mining: Ein U-
berblick. In: G. Nakhaeizadeh (Hrsg.): Data Mining: Theoretische Aspekte und
Anwendungen. Physika-Verlag, Heidelberg, Germany. S. 1-28.

NOACK, P. H., MUHR, T., DEMMEL, M. (2003): An Algorithm for Automatic Detection and
Elimination of Defective Yield Data. In: J.V. Stafford and A. W. Erdner (Hrsg.):
Proceedings of the 4th European Conference on Precision Agriculture, Wagenin-
gen Academic Publishers, Netherlands. S. 445-450.

OBERHOFER, W. ZIMMERER, TH. (1996): Wie Kiinstliche Neuronale Netze lernen: Ein Blick
in die Black Box der Backpropagation Netzwerke. Regensburger Diskussionsbei-
triage Nr. 292, Universitit Regensburg, Wirtschaftswissenschaftliche Fakultét.

OLFS, H-W., BLANKENAU, K. BRENTRUP, F., JASPER, J., LINK, A., LAMMEL, J. (2005): Soil
and Plant-Based Nitrogen-Fertilizer Recommendations in Arable Farming. Journal
of Plant Nutrition and Soil Science 2005(168). S. 414-431.

OLSON, D. L. (2004): Data Set Balancing. In: Shi, Y., Xu, W., Chen, Z. (Hrsg.). Data Min-
ing and Knowledge Management (Chinese Academy of Sciences Symposium).
Springer Verlag. S. 71-80.

OSTERMEIER, R., AUERNHAMMER, H. (2004): Real-Time Process Control for a Sensor
Based Fertilizer Application System Using Multisensor Data Fusion AGENG
LEUVEN 2004, Engineering the future, Leuven (Belgium). [CD-ROM]. s.p.

OSTERMEIER, R., AUERNHAMMER, H., DEMMEL, M., (2003): Development of an In-Field
Controller for an Agricultural Bus-System Based On Open Source Program Li-
brary LBS-Lib. In: Stafford, J., Werner, A. (Hrsg.): Precision Agriculture. Wagen-
ingen Academic Publishers Wageningen. S. 515-520.

PANELL, D. J. (2004): Flat-earth exonomics: The far-reaching consequences of flat payoff
functions in economic decision making. URL:
http://www.general.uwa.edu.au/u/dpannell/dp0402.htm.

PATTERSON, D. (1996): Kiinstliche neuronale Netze — Das Lehrbuch. Prentice Hall,
Miinchen.

PETERS, M. W. ET AL. (1999): Nitrogen Management Strategies for Precision Farming. IN:
STAFFORD, J. V.: Proceedings of the 2nd European Conference on Precision Ag-
riculture '99, Odensee. S. 719-728.

PIEKIELEK, W. P., FOoX, R. H., TOTH, J. D., MACNEAL, K. E. (1995): Use of a Chlorophyll
Meter at the Early Dent Stage of Corn to Evaluate Nitrogen Sufficiency. Agron. J.
87. S. 403-408.

POKRAJAC D., OBRADOVIC Z. (2001a): Neural Network-Based Software for Fertilizer Op-
timization in Precision Farming. In: Proc. International Joint Conference on Neural
Networks, Vol. 3, 2001. S. 2110-2115.



Literaturverzeichnis 194

POKRAJAC, D., OBRADOVIC, Z. (2001b): A Neural Network-Based Method for Site-Specific
Fertilization Recommendation. Written for presentation at the 2001 ASAE Annual
International Meeting in Sacramento, California, USA. 30. Juli — 1. August, 2001.
Paper Number: 01-311. S. 1-13.

PRESS, S. J. (2004): The Role of Bayesian and Frequentist Multivariate Modeling in Statis-
tical Data Mining. In: Bozdogan, H. (Hrsg.). Statistical Data Mining and Knowl-
edge Discovery. Chapman & Hall/CRC, London. S. 1-13.

PRINGLE, M. J., COOK, S. E., MCBRATNEY, A. B. (2004a): Field-Scale Experiments for Site-
Specific Crop Management. Part I: Design Considerations. Journal for Precision
Agriculture 2004(5). S. 617-624.

PRINGLE, M. J., COOK, S. E., MCBRATNEY, A. B. (2004b). Field-Scale Experiments for Site-
Specific Crop Management. Part II: A Geostatistical Analysis. Journal for Preci-
sion Agriculture 2004(5). S. 625-645.

PYLE, D. (1999): Data Preparation for Data Mining. Morgan Kaufmann Publishers, Inc. San
Francisco, California, USA.

PYLE, D. (2003): Data Collection, Preparation, Quality and Visualization. In: Nong, Y.
(Hrsg.) 2003. The Handbook of Data Mining. Lawrence Erlbaum Associate, Lon-
don. S. 365-393.

REINER, L., BUHLMANN, V., GRASER, S., HEIBENHUBER, A., KLASSEN, M., PFEFFERKORN, V.,
SPANAKAKIS, A., STRAB, F. U. A. (1992): Weizen aktuell. DLG-Verlag, Frankfurt
am Main.

REUSCH, S. (1997): Entwicklung eines reflexionsoptischen Sensors zur Erfassung der Stick-
stoffversorgung landwirtschaftlicher Kulturpflanzen. Dissertation, Christian-
Albrechts-Universitit Kiel.

ROBERTS, R. K., ENGLISH, B. C., MAHAJANASHETTI, S. B. (2000): Evaluating the Returns to
Variable Rate Nitrogen Application. Journal of Agricultural and Applied Econom-
ics. 32(1) April 2000. S. 133-143.

ROTHMUND, M., AUERNHAMMER, H. (2004): A web based information management system
for process data designed with open source tools. AGENG LEUVEN 2004, Engi-
neering the future, Leuven (Belgium), [CD-ROM]. S. 1-8.

ROTHMUND, M., ZIPPRICH, M., AUERNHAMMER, H., DEMMEL, M. (2003): Zugkraftmessung
bei der Bodenbearbeitung als erginzende Information zur Standortbeschreibung.
In: VDI -MEG Tagung Landtechnik 2003. Hannover 7./8. Nov. 2003. S. 305-310.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. (1986): Learning Internal Representati-
ons by Error propagation. Parallel Distributed Processing 1. S. 318-362.

SAUBERLICH, F. (2000): KDD und Data Mining als Hilfsmittel zur Entscheidungsunterstiit-
zung. Entscheidungsunterstiitzung fiir 6konomische Probleme 18, Peter Lang Ver-
lag, Frankfurt am Main.



Literaturverzeichnis 195

SCHACHTL, J. (2004): Sensorgestiitzte Bonitur von Aufwuchs und Stickstoffversorgung bei
Weizen — und Kartoffelbestinden. Dissertation, TU Miinchen.

SCHARPF, H. C., WEHRMANN, J. (1975): Die Bedeutung des Mineralstickstoffvorrates des
Bodens zu Vegetationsbeginn fiir die Bemessung der N-Diingung zu Winterwei-
zen. Landw. Forsch. 32. S. 100-114.

SCHERER, A. (1997): Neuronale Netze — Grundlagen und Anwendungen. Vieweg, Braun-
schweig.

SCHMIDHALTER, U. JUNGERT, S BREDEMEIER, C. GUTSER, R. MANHART, R. MISTELE B.
GERL, G. (2003): Field-scale validation of a tractor based crop scanner to deter-
mine biomass and nitrogen uptake of winter wheat. ECPA, Berlin: 15. — 19. 6.
2003, Precision Agriculture: Papers from the 4th European Conference on Preci-
sion Agriculture. S. 615-619.

SCHMITTER, E. D. (1991): Neuronale Netze — Einfithrung, Programmierbeispiele, praktische
Anwendungen. Hofacker Verlag, Holzkirchen.

SCHNEIDER, M. (2005): Okonomische Potenziale von Precision Farming. Diplomarbeit an
der Martin-Luther-Universitidt Halle Wittenberg.

SCHOMMER, CH. (2003): Anwendung von Data Mining. Shaker Verlag, Aachen.

Scott, D. W., SAIN, S. R. (2005): Multidimensional Density Estimation. In: Rao, C. R.,
Wegman, E. J., Solka, J. L. (Hrsg.): Data Mining and Data Visualization. Hand-
book of Statistics 24. Elsevier, Amsterdam. S. 229-258.

SHATAR, T. M., MCBRATNEY, A. B. (1999): Empirical Modelling of Relationships between
Sorghum Yield and Soil Properties. Precision Agriculture 1999(1). S. 249-276.

SHEARER, S. A., THOMASSON, J. A., BURKS, T. F., MUELLER, T., FULTON, J. P, GILBERT, D.
HIGGINS. S. G (1999): Yield Prediction Using a Neural Network Classifier Trained
Using Soil Landscape Features And Soil Fertility Data. ASAE Paper No. 993041.
St. Joseph, Mich. ASAE.

SHEKHAR, S., HUANG, Y., WU, W., LU, C., CHAWLA, S. (2001): What’s spatial about spatial
data mining: Three case studies. In: Grossman, R. L., Kamath, Ch., Kegelmeyer,
Ph. Kumar, V., Namburu, R. (Hrsg): Data Mining for scientific and engineering
applications. Kluwer Academic Publischers, Dordrecht.

SPAULDING, A. D., SAGHAIAN, S. H., DILLON, C., MUELLER, T., SCHEARER, S. (2004): The
Value of Soil Electrical Conductivity and Topographical Information for Variable
Rate Nitrogen Application: First Assessment. In: Mulla, D. J. (Hrsg.): Proceedings
of the 7th International Conference on Precision Agriculture, July 25-28, 2004.
Precision Agriculture Center, University of Minnesota, St. Paul, MN. [CD-ROM].

S.p.
SPSS (2003): Clementine 8.0 — User’s Guide. SPSS. Chicago, IL, USA.

STEINHAUSER, H., LANGBEHN, C., PETERS, U. (1982): Einfiihrung in die landwirtschaftliche
Betriebslehre — Allgemeiner Teil. Verlag Eugen Ulmer, Stuttgart.



Literaturverzeichnis 196

STEINMAYR, TH. (2002): Fehleranalyse und Fehlerkorrektur bei der lokalen Ertragsermitt-
lung im Mihdrescher zur Ableitung eines standardisierten Algorithmus fiir die Er-
tragskartierung. Dissertation, TU-Miinchen-Weihenstephan.

STURM, H., BUCHNER, A. ZERULLA, W. (1994): Gezielter diingen. VerlagsUnion Agrar,
Frankfurt (Main).

SUDDUTH, K. A., DRUMMOND, S. T., KITCHEN, N. R. (2001): Accuracy isssues in electro-
magnetic induction sensing of soil electrical conductivity for precision agriculture.
Computers and electronics in agriculture. 31(2001). S. 239-264.

SUDDUTH, K. A., FRAISSE, C. W., DRUMMOND, S. T., KITCHEN, N. R. (1998): Integrating
Spatial Data Collection, Modelling and Analysis for Precision Agriculture. Pre-
sented at the first International Conference on Geospatial Information in Agricul-
ture and Forestry, Lake Buena Vista, Florida, 1998. s. p.

SutTOoN, C. D. (2005): Classification and Regression Trees, Bagging, and Boosting. In:
Rao, C. R., Wegman, E.J., Solka, J.L. (Hrsg.): Data Mining and Data Visualiza-
tion. Handbook of Statistics 24, Elsevier, Amsterdam. S. 303-329.

SWINTON, S. M., JONES, K. Q. (1998): From Data to Information: The value of sampling vs,
Sensing soil data. Staff Paper 98-15. Michigan State University.

SWINTON, S. M., LU, Y. (2002): Is Yield Response Site-Specific? — Revisiting Nitrogen
Recommendations on Corn. Selected Paper, American Agricultural Economics
Association annual meeting, Long Beach, CA, 2002. S. 1-25.

SYDSAETER, K., STROM, A. BERCK, P. (2000): Economists’ Mathematical Manual. Third
Edition. Springer-Verlag, Berlin.

THYLEN, L., ALGERBO, P. A., GIEBEL, A. (2001): An Expert Filter Removing Erroneous
Yield Data. In: Robert, P. C., Rust, R. H., Larsen, W. E. (Hrsg.): Precison Agricul-
ture, Proceedings of the Sth International Conference, ASA, CSSA and SSSA,
Madison, WI, USA. [CD-ROM]. s.p.

TOTTMANN, D.R. (1987): The decimal code for the growth stage of cereals, with illustra-
tions. Ann. Appl. Biol. 110. S. 441-454.

UTHURUSAMY, R. (1996): From Data Mining to Knowledge Discovery: Current Challenges
and Future Directions. In: Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthuru-
samy, R. (Hrsg.): Advances in Knowledge Discovery and Data Mining, Menlo
Park. S. 561-569.

WAGNER, P. (1999): Produktionsfunktionen und Precision Farming. In: Zukunftsorientierte
Betriebswirtschaft und Informationstechnologien in der Agrarwirtschaft. Gieener
Schriften zur Agrar- und Erndhrungswirtschaft, Heft 29, Frankfurt. S. 39-66.

WAGNER, P. (2004): Wirtschaftlichkeit von Precision Farming — Methoden und Moglich-
keiten der Wirtschaftlichkeitspriifung im landwirtschaftlichen Unternehmen. In:
Precision Farming, Analyse, Planung, Umsetzung in der Praxis. KTBL-Schrift
419.



Literaturverzeichnis 197

WAGNER, P., SCHNEIDER, M., WEIGERT, G. (2005): Einsatz kiinstlicher Neuronaler Netze
zur automatischen Ableitung von Entscheidungsregeln fiir die N-Diingung in Win-
terweizen. In: Gesellschaft fiir Agrarinformatik in der Land-, Forst- und Ernih-
rungswirtschaft (Hrsg.): Zeitschrift fiir Agrarinformatik, 4/2005.

WATKINS, D. (1997): Clementine’s Neural Networks Technical Overview.
www.cs.bris.ac.uk. Abgerufen 09/2005.

WEGMAN, E. J. SOLKA, J. L. (2005): Statistical Data Mining. In: Rao, C. R., Wegman, E. J.,
Solka, J. L. (Hrsg.) 2005. Data Mining and Data Visualization. Handbook of statis-
tics 24. Elsevier, Amsterdam. S. 1-44.

WEIGERT, G. UND WAGNER, P. (2004): Site-Specific Yield Prediction for Varying N Rates
by the Application of Data Mining Techniques. In: Mulla, D.J. (Hrsg.): Proceed-
ings of the 7th International Conference on Precision Agriculture. July 25-28,
2004, Minneapolis, Minnesota. [CD-ROM]. s.p.

WEIGERT, G., GANDORFER, M., MEYER-AURICH, A., HEIBENHUBER, A., AND P. WAGNER
(2004): Evaluation of Decision Rules for Site Specific N-Fertilization in Strip Tri-
als. In: Vlachopouplou, M., Manthou, V., Illiadis, L., Gertsis, S., Salampasis, M.
(Hrsg.): International Conference on Information Systems & Innovative Technolo-
gies in Agriculture, Food and Environment; Thessaloniki (Greece). Proceedings
Volume II. S. 320-323.

WEISS, S. M., INDURKHYA, N. (1998): Predictive Data Mining — A Practical Guide. Morgan
Kaufmann Publishers, Inc., San Francisco, USA.

WELTZIEN, C., V. CHAPPUIS, A., KROMER, K-H., PERSSON, K., RESNIK, B., SCHMITTMANN,
0. (2002): Technikbetreuung und -vergleich. In: KTBL (Hrsg.): Precision Agricul-
ture — Herausforderung an integrative Forschung, Entwicklung und Anwendung in
der Praxis. KTBL-Sonderveroffentlichung 38. S. 153-168.

WENDROTH, O., REUTER, H. 1., KERSEBAUM, K. C., (2003): Predicting Yield of barley
across a landscape: a state-space modelling approach. Journal of Hydrology 272.
S. 250-263.

WENKEL, K.-O., BROZIO, S., GEBBERS, R. I. B. (2002): Methods and Algorithms for Site-
Specific Nitrogen Fertilization of several crops and N-Fertilization Strategies In:
Robert, P. C. et al. (Hrsg): Proceedings of the 6th Int. Conference on Precision Ag-
riculture. Madison, W1, USA. [CD-ROM]. s.p.

WESTPHAL, CH., BLAXTON, T. (1998): Data Mining Solutions — Methods and Tools for
Solving Real-World Problems. Wiley-Verlag, New York.

WHELAN, B. M., MCBRATNEY, A. B. (2000): The “Null Hypothesis” of Precision Agricul-
ture Management. In: Precision Agriculture 2000(2). S. 265-279.

WHIPKER, L. D., AKRIDGE, J.T. (2005): Agricultural Services Dealership Suvey Results.
Staff Paper # 05-11. September 2005. Department of Agricultural Economics.
Purdue University.



Literaturverzeichnis 198

WIDMANN, G. (2000): Kiinstliche neuronale Netze und ihre Beziehungen zur Statistik. Dis-
sertation. Peter Lang, Frankfurt am Main.

WIDROW, B., HOFF, M.E. (1960): Adaptive Switching Circuits. In: Anderson, J.A. und Ro-
senfeld, E. (Hrsg.). Neurocomputing: Foundations of Research, MIT Press, 1988.
S. 126-134.

WIEDERHOLD, G. (1996) Foreword: On the Barriers and Future of Knowledge Discovery.
In: In: Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., Smyth, P., Uthurusamy, R. (Hrsg.): Ad-
vances in Knowledge Discovery and Data Mining, Menlo Park, S. vii-xi.

WITTEN, L. H., FRANK, E. (2001). Data Mining: Praktische Werkzeuge und Techniken fiir
das maschinelle Lernen. Hanser Verlag, Miinchen.

WOLLRING, J. (1995): Der Chlorophyllgehalt als MaBstab fiir den Stickstoffdiingerbedarf
bei Wintergetreide. Zeitschrift fiir Pflanzenerndhrung und Bodenkunde, 153(3). S.
47-53.

WOLLRING, J.; WEHRMANN, J. (1981): Der Nitrat-Pflanzentest, Entscheidungshilfe fiir die
N-Spitdiingung. DLG-Mitt. Heft 8.

ZHANG, X-S. (2000): Neural Networks in Optimization — Nonconvex optimization and its
applications. Kluwer Academic Publishers, Dordrecht.

ZIMMERMANN, H. G. (1994). Neuronale Netze als Entscheidungskalkiil. In: Rehkugler, H.,
Zimmermann, H.G. (Hrsg.): Neuronale Netze in der Okonomie — Grundlagen und
finanzwirtschaftliche Anwendungen. Verlag Vahlen, Miinchen. S. 1-88.



Anhang

199

8 Anhang

Wissenschaftszentrum

Technische Universitat Miinchen

Weihenstephan

Informationssystem Kleinrdaumige Bestandsflhrung Dirnast
(IKB Durnast)

Die DFG-Forschergruppe aus verschiedenen Fach-
disziplinen arbeitet in der zweiten Phase des Projekis
an einem betrieblichen Informationssystem fur eine
teilflichenspezifische Dlingung. Basierend auf den
Ergebnissen der Phase 1

IKB Phase 1 (1998 - 2001)

arbeiten die Teilprojekte an der Optimierung des
betrieblichen Informationssystems. Unter praxisnahen
Bedingungen werden wverschiedene Ansdtze des
Precision Farming entwickelt, getestet und bewertet.

IKB Phase 2 (2002 - 2005)

T. Steinmayr, H. Auernhamimer
FG Technik im Pflanzenbau
Analyse und Validierung lokaler
Ertragsdaten

Skalenabhangige
Validierung

und Vergleich
beruhrungsloser
Sensorik

A. Spangler, H. Auernhamier

B. Mistels, U.
LS fur Pllanzenernghrung

Schridhalter

FG Technik im Pflanzenbau
Prozefidatenerfassung im

j A Schmid, FX Maidl

LS Pflanzenbau und Pllanzenzichiung

Landwirtschatftlichen BUS-System

Betriebliches

J. Ligbler, F.X. Maidl
LS fir Pflanzenbau und
Pflanzenztichtung

h 4

D Geesing, U. Schmidhalter
LS fur PHanzenernahrung

Site specific effects of water
supply and nitrogen fertilization
on winter wheat

I. Manakos, T. Schreider
LS fir Landnutzungsplanung und

Informationssystem

Variabilitat der Biomassebildung : |KB-Datenbank
'

_________________ Entwicklung von T -, =
oo Entscheidungs- =

H i ! regeln

g I

Teilflachen-
spezifische
Bestandesfihrung
mit beruhrungs-
loser Sensorik

und des N-Status in Pflanzen B = = o e l

L G.Weigart, P Wagner
FG Unternehmensforschung und
Informationsmanagement

Naturschuitz
Feldspekiroskopische

Messungen zur Approximierung
der bidirektionalen Reflexions-

h 4 4
‘f:;dld‘lvo‘ggﬁzgrc)hlerlemganer R Ostermeisr, H. Ausrnnammer M Gandorfer, A Heissenfubsr
Oberflachentypen FG Techmr i Pllanzenban LS Wirtschaftsiehre des Landbaues
Realt me-Frozessfohruna Umweltdko-
H. Linzeisen, P. Wagner fur sensorgestutzte nomische
FG Unternehmensforschung und Drngesystame Bewertung waz
Informalionsmanagement

Entwicklung eines Management-
Informationssystems flr
Entscheidungen im Precision
Farming

Ch. Augsburger, P. Wagner
FG Unternefmensforschung und ]

Ire-rield Contro

Jﬁ i

Informationsmanagement
Konzeption und Implementierung
eines Leistungs-
Kostenrechnungsmodsells zur
Auswertung kleinrdumiger Daten

Pflanze

H-

L/ #/7 [‘:l
Traktor-Bus

Wasser

http:/fikb.weihenstephan.de/

Deutgche Gefordert durh die
Forschungsgemeinschaft Deutsche Forschunmsgemenschat (DFG
DFG
72003

Abbildung A-66: Konzeption des Forschungsprojektes IKB-Diirnast
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Tabelle A-28: Algorithmus zur dritten N-Gabe (Schafhof 02, Variante Sensor Overlay)

IF (EZ=N)

SREIPts = 726.9;

DGts = (SREIPts — IREIPts) * fa + NBts;

ELSE IF (EZ = M)

SREIPts = 727.0;

DGts = (SREIPts — IREIPts)* fa +NBts;

ELSE (EZ=H)

SREIP = 727.4;

DGts = (SREIPts — IREIPts) * fa + NBts;

END IF
Darin sind:
EZ =

N,M,H

SREIPts

IREIPts

fa =

Ertragszonen (Niedrig, Mittel, Hoch)

Ertragszone, abgeleitet aus der Ertagserwartung EEts (EEts = LI Ertragts (1996,1998))

Soll-Kennzahl in nm als Indikator fiir einen optimalen N-Versorgungszustand eines Teilstreifens (ts).

Ist-Kennzahl ermittelt aus Reflexionsmessungen in nm fiir jeden Teilstreifen (ts).

(-) der Pflanzen in kg N/ha eines Teilstreifens mit fa = 25. Akzeptierte Spanne der Werte: +20 bis -5 kg N/ha.

NBts =

N/ha (nach Diepolder, 1994, S. 152).

Die Gesamtdiingermenge darf nur Werte zwischen 60 und 90 kg N/ha annehmen

Quelle: Linseisen (2002, unveroffentlicht)

Tabelle A-29: Bodenwerte der Domiine Gorzig

Bodenwerte

Ton

Feinschluff

Mittelschluff

Grobschluff

Abschlammb. Teile

Feinsand

Mittelsand

Einheit
(%)
(%)
(%)
(%)
(%)
(%)

(%)

Gorzig
19
9
18
45

46

Bodenwerte

Grobsand

Sand insges.
Sorptionskapazitit
G

C/N

pH

Einheit
(%)
(%)
mval/100mg

(%)

Umrechnungsfaktor von Soll-Ist-Abweichung in nm zu einer aktuellen Unterversorgung (+) bzw. Uberversorgung

N-Bedarf der Pflanze zwischen EC 49 und Ernte in Abhingigkeit von der Ertragserwartung als EEts - 10 in kg

Gorzig

17
2,8
<10

7,1
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Abbildung A-67: Monatliche Temperaturmittelwerte in den Jahren 2002, 2003 und 2004 der Wetter-

station Weihenstephan (Datengrundlage: Deutscher Wetterdienst).
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Abbildung A-68: Niederschlagsmenge der Versuchsjahre 2002, 2003 und 2004 (IKB-Versuche, Daten-

grundlage: Deutscher Wetterdienst, Wetterstation Weihenstephan)
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Abbildung A-69: Niederschlagsmenge der Versuchsjahre 2004 und 2005 (Versuch Gorzig)

25 4 2004 I 2005 =—lang. Mittel

N
o
I

-
o
I

Monatsmittel Temperatur [°C]
=

a

November  Dezember

Januar April i August September Oktober

Abbildung A-70: Temperaturverlauf der Versuchsjahre 2004 und 2005 (Versuch Gorzig 04)
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Tabelle A-30: Korrektur der Ertragsdaten (Quelle: Agri Con®)

Eliminierung von Datensitzen:

® Ertrag <=1 oder >= 15 t/ha

e Feuchte <=1 oder >=25 %

e Geschwindigkeit <= 0 oder >= 15 km/h

e Falsche Schneidwerksbreiten

e Vorgewende (generell 36 m)

e Streuungsgrenze *+ 1,75 = 4% der Werte nach Normalverteilung
Anpassung an den Durchschnittsertrag

e Mehrere Mihdrescher liefern Daten (Kalibrierung)

® GroBe Abweichungen zum gewogenen Ertrag (Betriebsangabe)
Reduzieren der Daten bei hoher Anzahl

Uber 15.000 Datensitze (Mittelwert aus 2-4 Einzelpunkten)
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Tabelle A-31: Neuronale Netze zur ersten N-Applikation (Versuch D4 03)

Variante 1

Variante 2

Variante 3

Estimated accuracy: 91,14
Input Layer: 4 neurons
Hidden Layer 1: 6 neurons
Hidden Layer 2: 2 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs:

ZUGKRAFT 0.34
ERTRAG_98 0.20
EM_38 0.15
N_1 0.10

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 35,0

Estimated accuracy: 91,19

Input Layer: 3 neurons
Hidden Layer 1: 30 neurons
Hidden Layer 2: 20 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs:

N_1 0.25
ZUGKRAFT 0.21
ERTRAG_98 0.19

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 40,0

Estimated accuracy: 92,42
Input Layer: 3 neurons
Hidden Layer 1: 3 neurons
Hidden Layer 2: 1 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs:

ZUGKRAFT 0.24
N_1 0.22
AVG_Ertrag 0.05

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 40,0

Variante 4

Variante 5

Variante 6

Estimated accuracy: 91,731

Input Layer: 3 neurons
Hidden Layer 1: 29 neurons
Hidden Layer 2: 13 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs

ZUGKRAFT 0.29
N_1 0.28
AVG_Ertrag 0.04

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 50,0

Estimated accuracy: 91,42

Input Layer: 4 neurons
Hidden Layer 1: 6 neurons
Hidden Layer 2: 2 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs

N_1 0.35
ZUGKRAFT 0.25
EM_38 0.06

AVG_Ertrag 0.02

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 50,0

Estimated accuracy: 91,73

Input Layer: 3 neurons
Hidden Layer 1: 29 neurons
Hidden Layer 2: 13 neurons
Output Layer: 1 neurons

Relative Importance of Inputs

ZUGKRAFT 0.29
N_1 0.28
AVG_Ertrag 0.04

Method: Exhaustive prune
Stop on: Default

Prevent overtraining: true
Sample %: 50,0

*AVG_Ertrag: Mittelwert der beiden Attribute Ertrag_98 und Ertrag_96
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Abbildung A-71: NKL-Response zur ersten N-Applikation (Zugkraft, Versuch D4 03)

Tabelle A-32: Neuronale Netze zur zweiten N-Applikation (Versuch D4 03)

Estimated Topologie Input- Relative Importance of | Build Settings
Accuracy: (Anzahl Neuronen) Attribute Inputs

#1 92,71 Input Layer: 5 ERTRAG 98 REIP_2 0.42 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 N_1 ZUGKRAFT 021 | Freventovertraining: true
Hidden Layer 2: 1 N 2 N_2 0.10 | Sample%:500
Output Layer: 1 REIP_2 ERTRAG_98 0.03

ZUGKRAFT N_1 0.02

#2 92,60 Input Layer: 5 ERTRAG 98 REIP_2 0.28 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 N_1 ZUGKRAFT 0.24 Prevent overtraining: true
Hidden Layer 2: 2 N 2 N_1 0.10 Sample %: 40,0
Output Layer: 1 REIP_2 ERTRAG_98 0.07

ZUGKRAFT N_2 0.07

#3 93,21 Input Layer: 3 N 2 REIP_2 0.45 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 REIP_2 N_2 0.15 Sample %: 50,0
Hidden Layer 2: 1 ZUGKRAFT ZUGKRAFT 0.13 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1

#4 | 93.01 Input Layer: 4 ERTRAG 98 REIP_2 0.45 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 3 N 2 ZUGKRAFT 0.16 Stop on: Default
Hidden Layer 2: 2 REIP_2 N_2 0.14 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 ZUGKRAFT ERTRAG_98  0.03 Sample %: 35,0
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Abbildung A-72: NKL-Response zur zweiten N-Applikation (REIP_2, Versuch D4 03)
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Abbildung A-73: NKL-Response zur zweiten N-Applikation (Zugkraft, Versuch D4 03)
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Tabelle A-33: Neuronale Netze zur dritten N-Applikation (Versuch D4 03)

Variante | Estimated Topologie Input- Relative Importance: Build Settings
Accuracy: (Anzahl Neuronen) Attribute
1 92,74 Input Layer: 2 ERTRAG_96 REIP 3 0.62 Method: Exhaustive prune
; . - Prevent overtraining: true
Hidden Layer 1:2 ERTRAG_QB ZUGKRAFT 0.23 o 9
Hidden Layer 2: 1 N_1 Sample %: 50,0
Output Layer: 1 N 2
N_3
REIP_2
REIP_3
ZUGKRAFT
EM_38
2a 93.11 Input Layer: 4 ERTRAG_96 REIP_3 0.44 | Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 ERTRAG_98 REIP 2 0.34 Prevent overtraining: true
Hidden L 2:1 N_1 S le %: 40,0
aden tayer ~ ZUGKRAFT 0.18 | >2MP*
Output Layer: 1 N 2
N 3 N_3 0.08
REIP_2
REIP_3
ZUGKRAFT
EM_38
ob 93.41 Input Layer: 4 ERTRAG 96 REIP_3 0.39 Method: Exhaustive prune
Hidden Layer 1: 2 ERTRAG 98 REIP_2 032 Sample %: 40,0
Hidden Layer 2: 1 N_1 ZUGKRAFT 0.19 Prevent overtraining: true
Output Layer: 1 N 2
N 3 EM_38 0.09
REIP_2
REIP_3
ZUGKRAFT
EM_38
3 92,52 In.put Layer: 2 ERTRAG_98 REIP 3 0.49 Method: Exhau§t|.ve prune
Hidden Layer 1: 2 N_3 Prevent overtraining: true
Hidden Layer 2: 2 REIP_3 ERTRAG_98 0.29 | Sample %: 40,0
Output Layer: 1 ZUGKRAFT
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