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1.  Einfiihrung

Im Projekt ,iMolch® wird durch die Entwicklung und Nutzung innovativer Prozess- und Quellin-
dikatoren sowie reaktiver Stofftransportmodelle eine umfassende Zustandsbeschreibung aus-
gesuchter Grundwasserkorper im Hinblick auf Wasserqualitat, Wassermenge und Okologi-
schem Zustand erstellt.

Im untersetzenden und hier dokumentierten Aufstockungsprojekt ,NitratMolch® wurden die flr
die Ausweisung kritischen Bestandteile naher betrachtet. Zunachst handelt es sich dabei um
die Reprasentativitat von Grundwassermessstellen und deren Eignung und Eigenschaften hin-
sichtlich der Ermittlung eines korrekten Abbilds der Grundwasserbeschaffenheit, einschlieflich
des Nitratgehalts. Dabei geht es um die Anwendung angepasster Modellierungsverfahren, um
punktuell gemessene Daten auf eine groRere Flache zu Ubertragen. Dabei wurden innovative
Verfahren der sog. ,kunstlichen Intelligenz® (KI) angewandt, um die in vorhandenen grof3en
Datensatzen vorhandenen Zusammenhange zu erschlielen und fir die flachige Darstellung
nutzbar zu machen.

Verfahren des maschinellen Lernens wurden zur Modellierung hydrochemischer Konzentrati-
onen im Grundwasser auf einen deutschlandweiten Datensatz als sinnvolle Erganzung zum
vom BMBF geférderten Projekt ArNO angewandt. Die Trainingsdaten beruhen auf bundesweit
geltenden fachlichen Anforderungen an geostatistische oder vergleichbare Verfahren nach §
6 (2) GrundwV (2022) zur Regionalisierung hydrochemischer Daten im Grundwasser.

Die Modellierung wurde fiir etwa 10.000 Messstellen (Grundwassermessstellen, Brunnen und
Quellen) in Deutschland, basierend auf einem umfangreichen Datensatz zu Nitratkonzentrati-
onen im Grundwasser aus den Jahren 2016 bis 2020 untersucht. Es handelt es sich bei dem
Datensatz um einen umfangreich aufbereiteten und qualifizierten Datensatz zu Nitratkonzent-
rationen im Grundwasser, der mit aktiver Mithilfe der Wasserwirtschaftsverwaltungen der Bun-
deslander anhand von Messdaten ihrer jeweiligen Messstellen der EG-Wasserrahmenrichtli-
nienmessnetze im Auftrag (UBA 2026) und mit Genehmigung des Umweltbundesamtes (Ge-
upel 2024) zur Verwendung im hier dokumentierten Projekt generiert wurde. Er bietet ausrei-
chend Potential, um mit Trainingsdaten die Algorithmen zu verbessern.

Unter Nutzung von KI-Methoden (random forest) wurde der Versuch unternommen, eine bun-
desweite, flachenhafte Regionalisierung der Nitratwerte mit den Daten zu generieren. Das be-
zieht sich auch auf die zu verwendenden raumlichen Pradiktoren in einer zu optimierenden
Merkmalskombination, z. B. hydrogeologischen Einheiten, StickstoffUberschisse und Land-
nutzungsdaten. Mittels Nutzung der entwickelten und fortzuschreibenden random-forest-Algo-
rithmen wurde eine raumlich hochaufgeléste Regionalisierung der Nitratwerte im Grundwasser
des oberen Grundwasserleiters unter Nutzung vorhandener Pradiktoren (z. B. hydrogeologi-
sche Einheiten, Landnutzung, N-Uberschiisse, Bodenparameter, Machtigkeit und Durchlas-
sigkeit der ungesattigten Zone) durchgeflhrt.

Die Ergebnisse sollen zur Identifikation der Vor- und Nachteile von Modellierungsansatzen
beitragen (Liesch et al. 2020, Emde et al. 2022, Frank et al. 2025); Brenning (2024) formuliert:

,~Kombinierte und hybride Modelle des maschinellen Lernens mit geostatistischen Kom-
ponenten machen derzeit einen bedeutenden Schritt nach vorne. Dennoch liegt neben
der mangelnden Modelltransparenz eine grol3e Herausforderung darin, die formulierten
Anforderungen zu erfiillen. Nach bisherigem Kenntnisstand stehen zusétzlicher Auf-
wand, Unsicherheiten und mangelnde Interpretierbarkeit derzeit in keinem guten Ver-
héltnis zum mdéglichen, aber noch nicht gesicherten Gewinn an Vorhersageglite, wes-
halb zunéchst weitere Forschung an diesen Verfahren empfohlen wird.*
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2. Methoden zur Ubertragung von Messdaten in Flichendaten

Die fachliche und gesetzliche Bewertung des Schutzgutes Grundwasser erfordert die flachen-
deckende Darstellung der Nitratkonzentration.

Die bundesdeutsche Grundwasserverordnung in der aktuellen Fassung aus 2022 enthalt in
Anlage 2 fur Nitrat den Schwellenwert von 50 mg/l als Grundwasserqualitatsnorm geman
Richtlinie 2006/118/EG. Zudem enthalt die Anlage 2 den Hinweis:

sLiegen keine denitrifizierenden Verhéltnisse' vor, so ist der gemessene Nitratgehalt im
Grundwasser mafl3geblich. Liegen denitrifizierende Verhéltnisse vor, so ist der mal3geb-
liche Wert die Summe aus dem gemessenen Nitratgehalt im Grundwasser und dem er-
mittelten Denitrifikationswert. Der Denitrifikationswert ist der Wert, der angibt, wie viel
Nitrat im Grundwasser bereits abgebaut worden ist. Er ist mit der besten verfligbaren
Methode spétestens bis zum Ablauf des 22. Dezember 2025 erstmalig zu ermitteln. Die
Parameter, die zur Ermittlung des Denitrifikationswertes erforderlich sind, miissen in
Proben analysiert werden, die zeitgleich mit den Proben zur Bestimmung des Nitratge-
halts dem Grundwasser entnommen worden sind.*

Ein weiterer Ausgangspunkt besteht aktuell dazu durch die in § 5 Absatz 2 der AVV (2022)
enthaltene Regelung:

¢ Die immissionsbasierte Abgrenzung erfolgt in allen Grundwasserkorpern eines Landes
einheitlich durch die Anwendung eines geostatistischen Regionalisierungsverfahren
nach Anlage 2

die jedoch derzeit durch eine Ubergangsregelung in § 15 Absatz 2 der AVV noch keine bzw.
nur eine sehr untergeordnete Anwendung in den Landern findet. Vielmehr werden demnach
noch bis 2028 magliche deterministische bzw. hydrogeologisch bzw. hydraulisch basierte Ver-
fahren zur flachenhaften Berechnung von Nitratkonzentrationen verwendet.

Da Primardaten zur Nitratkonzentration im Grundwasser in Deutschland jedoch nur in Form
von Messergebnissen fur diskrete Messstellen (Punktdaten) vorliegen, ist es notwendig, die
punktuellen Messwerte in eine flichenbezogene Darstellung zu (iberfiihren. Die Ubertragung
dieser punktuellen Messwerte auf eine groRere Flache wird als Regionalisierung oder Interpo-
lation bezeichnet. Dabei ist die Wahl der Methode entscheidend, da unterschiedliche Verfah-
ren die rdumliche Struktur und Unsicherheiten der Messwerte unterschiedlich abbilden. Es
lassen sich drei methodische Ansatze unterscheiden: deterministische, geostatistische sowie
explorativ-statistische Verfahren mit Methoden der kinstlichen Intelligenz.

2.1. Deterministische Verfahren

Deterministische Verfahren stellen die einfachste Gruppe der raumlichen Interpolationsverfah-
ren dar, mit denen punktuelle Messwerte Gber mathematische oder geometrische Regeln auf
raumliche Raster oder Flachen uUbertragen werden. Dabei wird angenommen, dass Mess-
punkte in rdumlicher Nahe ahnliche Werte aufweisen, sodass sich aus bekannten Messungen
Werte flr benachbarte Flachen ableiten lassen. Im Gegensatz zu geostatistischen Verfahren
werden dabei jedoch keine Unsicherheiten oder statistischen Zusammenhange der Daten be-
rtcksichtigt.

" Nach § 1 Ziffer 5 GrwV (2022): ,Verhsltnisse, bei denen die fiir den Denitrifikationsprozess im Grundwasser erforderlichen
natirlichen Bedingungen gegeben sind; dies sind insbesondere das Vorliegen sauerstoffarmer Verhaltnisse und das Vorhanden-
sein von Abbauprodukten von Denitrifikationsprozessen im Grundwasser wie gel6stes Eisen (ll) oder Sulfat.”
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Ein bekanntes deterministisches Verfahren ist die Inverse Distanzgewichtung (IDW). Bei IDW
wird der Wert an einem unbekannten Ort als gewichtetes Mittel benachbarter Messpunkte an
bekannten Orten berechnet. Nahe Punkte werden dabei starker berlcksichtigt als weiter ent-
fernte. Die Gewichtung ist dabei umgekehrt proportional zur Entfernung und kann Uber einen
Parameter gesteuert werden, der bestimmt, wie stark der Einfluss mit der Entfernung abnimmt.

Zu den Vorteilen deterministischer Methoden zahlen (a) die einfache Anwendung, (b) der ge-
ringe Rechenaufwand und (c) die klare Nachvollziehbarkeit der Ergebnisse. Sie eignen sich
besonders zur ersten Visualisierung von Trends, zur Identifikation von Ausreil3ern und zur
Darstellung von Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Messstellen. Einschrankungen beste-
hen darin, dass sie keine Unsicherheiten bertcksichtigen und komplexe raumliche Strukturen
oft nur unzureichend abbilden kénnen, weshalb die Ergebnisse fir detaillierte Analysen weni-
ger realitdtsnah ausfallen kdnnen (Li & Heap, 2014)

2.2. Geostatistische Verfahren

Geostatistische Verfahren basieren im Gegensatz zu deterministischen Verfahren nicht nur
auf festen mathematischen Regeln, sondern berlcksichtigen auch die raumliche Abhangigkeit
zwischen Messpunkten. Zwei Punkte, die raumlich naher beieinander liegen, weisen tenden-
ziell eine starkere Korrelation auf als Punkte, die weit voneinander entfernt sind. Die rdumliche
Abhangigkeit des Merkmals wird dabei mithilfe von Variogrammen beschrieben. Durch diese
Annahme lassen sich Werte im umliegenden Bereich eines bekannten Messpunktes schatzen.
Anders als deterministische Verfahren erlauben geostatistische Methoden zudem die quanti-
tative Betrachtung der Zuverlassigkeit ihrer Ergebnisse (Schafmeister 1999).

Das bekannteste geostatistische Interpolationsverfahren ist das sog. Kriging-Verfahren. Es
existieren verschiedene Kriging-Varianten, darunter Ordinary Kriging, Universal Kriging und
Co-Kriging, die sich in den Annahmen Uber die zugrunde liegende Variabilitdt unterscheiden.

Zu den Vorteilen geostatistischer Verfahren zahlt, dass neben den Schatzwerten auch Unsi-
cherheitsmalie ermittelt und systematisch raumliche Muster der Daten erkannt werden. Nach-
teilig ist, dass ein hdherer Rechenaufwand besteht, eine gute Datendichte vorausgesetzt wer-
den muss und die Methoden auf bestimmten Modellannahmen beruhen. Zudem sind sie kom-
plexer in ihrer Anwendung.

2.3. Verfahren unter Einsatz von Methoden zur kiinstlichen Intelligenz

Methoden des maschinellen Lernens haben sich in den Umweltwissenschaften in den vergan-
genen Jahren als leistungsfahige Werkzeuge etabliert. Im Kern ist maschinelles Lernen ein
Ansatz der Datenanalyse, bei dem Computermodelle aus existierenden sog. , Trainingsdaten®
lernen, Muster zu erkennen und auf dieser Basis Vorhersagen zu treffen. Anstatt fir jede spe-
zifische Aufgabe explizit programmiert zu werden, optimieren diese Modelle ihre internen Pa-
rameter schrittweise, um eine gegebene Problemstellung bestmadglich zu I6sen.

Random Forest (RF) ist ein weit verbreitetes Verfahren des maschinellen Lernens, das auf
einer Vielzahl von Entscheidungsbaumen basiert. Jeder dieser Baume wird auf einer zufalligen
Teilmenge sowie einer zufalligen Auswahl von Merkmalen der Daten trainiert, wodurch ein
vielfaltiger und mdglichst unkorrelierter Wald entsteht. Flr eine Vorhersage wird jeder Ent-
scheidungsbaum einzeln ausgewertet und die Ergebnisse aggregiert. Das Endergebnis ist der
Durchschnitt der Vorhersagen (bei Regression) oder die von den meisten Baumen gewabhlte
Klasse (bei Klassifizierung).

Die Starke von RF liegt in der Fahigkeit, komplexe, nichtlineare Zusammenhange zwischen
einer groflen Anzahl von erklarenden Variablen (Pradiktoren) und der ZielgréRe flexibel zu
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modellieren, ohne starre Annahmen Uber die statistische Verteilung der Daten treffen zu mus-
sen. Durch die Kombination vieler Entscheidungsbaume werden Ausrei3er und Rauschen in
den Daten abgefangen, was die Modellvorhersagen stabilisiert (Breiman 2001). Gleichzeitig
kdnnen Unsicherheiten abgeschatzt und die relative Bedeutung einzelner Pradiktoren analy-
siert werden, was die Interpretierbarkeit der Ergebnisse unterstiatzt (Knoll et al., 2020). Studien
wie Knoll et al. (2019) unterstreichen das Potenzial solcher Methoden fiir die rdumliche Um-
weltmodellierung.

Trotz dieser Vorteile ist die eingeschrankte Interpretierbarkeit von Black-Box-Modellen wie z.B.
Random Forest nach wie vor ein zentraler Kritikpunkt. Ein wesentlicher Nachteil ist dabei das
Risiko von Overfitting, was die Uberanpassung eines Modells an die spezifischen Muster und
modglicherweise an das Rauschen der Trainingsdaten beschreibt. Im Gegensatz dazu tritt Un-
derfitting auf, wenn das Modell zu einfach ist und die zugrunde liegende Komplexitat der Daten
nicht ausreichend abbilden kann. Beides flihrt dazu, dass das Modell auf neue, ungesehene
Daten keine zuverlassigen Vorhersagen treffen kann.

2.4. Schlussfolgerungen zur Auswahl einer Methode

Die flachendeckende Regionalisierung von Nitratkonzentrationen im Grundwasser wird durch
deren hohe rdumliche Variabilitat sowie komplexe, nichtlineare Zusammenhange mit hydroge-
ologischen Eigenschaften, Landnutzung und Stickstoffeintragen erschwert. Geostatistische
Verfahren, die im Rahmen der AVV GeA (2022) den zukiinftig (ab 2029) verbindlichen Stan-
dard darstellen, und auch die Gbergangsweise zulassigen deterministischen Verfahren stol3en
bei dieser Komplexitat oft an ihre Grenzen. Dies dul3ert sich in systematischen Verzerrungen
und geringer raumlicher Korrelation der geschatzten Werte (Ohlert et al. 2023).

Die Notwendigkeit, KI-Verfahren wie Random Forest zu nutzen, ergibt sich daraus, dass aus-
schlie3lich deterministische bzw. geostatistische Verfahren die signifikante Rolle der hydro-
chemischen Randbedingungen (z.B. Redoxbedingungen) im Grundwasser nicht abbilden kdn-
nen. Diese Randbedingungen steuern jedoch mafRgeblich den Nitratabbau. Untersuchungen,
wie die von Ohmer et al. (2025) in Niedersachsen, bestatigen, dass die Integration dieser Pro-
zesslogik entscheidend fur die Vorhersagegute ist.

Fir die hier durchgefiihrte Methodik wurde daher ein hybrider Ansatz gewahlt, wobei fir die
Vorhersage der Nitratkonzentrationen ein Random-Forest-Regressionsmodell zur Anwendung
kommt. Eine Herausforderung in der flachendeckenden Anwendung des Modells besteht da-
rin, dass einige der ausgewahlten Eingangsvariablen (hydrochemische Messwerte) nur diskret
an den Messstellen vorliegen. Um diese Variablen fir die Modellierung flachendeckend zu
erschliefen, werden die fehlenden Werte zunachst mit Kriging und IDW flachenhaft interpo-
liert. Eine alternative Vorgehensweise, bei der die fehlenden Pradiktoren ebenfalls per Ran-
dom Forest geschatzt wird (,Chained Modelling“), wiirde zu verzerrten Vorhersagen und uber-
schatzter Modellgute fuhren (Hengl et al., 2018).

Die Kombination von Kriging/IDW mit anschlieRendem Random Forest stellt daher einen ro-
busten, nachvollziehbaren Ansatz dar. Die interpolierten Pradiktoren bilden eine solide Grund-
lage, um die raumliche Verteilung von Nitrat realitdtsnah abzubilden, die komplexen nichtline-
aren Zusammenhange zu erfassen und die Ergebnisse fir weiterfliihrende Analysen zu nutzen.
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3. Datengrundlagen

3.1. Flachenbasierte Eingangsdaten

3.1.1. Hydrogeologische Informationen

Hydrogeologische Daten sind wichtige Pradiktoren fur die Modellierung der Nitratkonzentration
im Grundwasser, da die geologische Beschaffenheit und die Durchlassigkeit der Grundwas-
serleiter die Nitratmobilitat und -speicherung entscheidend beeinflussen.

Fir das Projekt wurden zwei flachenbasierte hydrogeologische Datensatze genutzt:
1. Hydrogeologische Ubersichtskarte 1:250.000 (HUK250)

Die HUK250-Karte wurde von den Staatlichen Geologischen Diensten (SGD) der Lander ge-
meinsam mit der Bundesanstalt flir Geowissenschaften und Rohstoffe (BGR) erstellt und digi-
tal bereitgestellt (HUK250, Version 1.0.3, 2019). Fir das Modell wurden folgende Attribute als
Pradiktoren getestet:

- Durchlassigkeit (kf-Wert, m/s)
- Gesteinsart

- Hohlraumart

- Geochemischer Gesteinstyp
- Hydrogeologische Einheit

2. Hydrogeologische Raumgliederung Deutschlands (HYRAUM)

Die hydrogeologische Raumgliederung HYRAUM liefert eine hierarchische Abgrenzung von
Gebieten mit ahnlichen hydrogeologischen Eigenschaften in drei Ubergeordneten Ebenen:

- Hydrogeologische GrofRraume: 10 Einheiten
- Hydrogeologische Raume: 36 Einheiten
- Hydrogeologische Teilrdume: 247 Einheiten

Je nach Modellvariante wurde eine Ebene der hydrogeologischen Raumgliederung (s. Anhang
3 — Hydrogeologische Einheit (HE), Groflraum (GR), Raum (R) oder Teilraum (TR) — als kate-
gorialer Pradiktor fur das Modell genutzt.

3.1.2. Landnutzung

Die Landnutzungsdaten stammen aus dem CORINE Land Cover 5 ha-Datensatz (CLC5,
Stand 2018) des Bundesamtes flr Kartographie und Geodasie (BKG, 2022). Sie liefern eine
Klassifikation der Landnutzung, z. B. Ackerland, Grinland, Wald oder Siedlungsflachen, auf
einer Mindestflachenauflosung von 5 ha.

Zunachst wurde die originale Klassifikation mit 37 Klassen verwendet und anschlieRend fur
das Modell in eine grébere Gruppierung Uberfihrt, um die Daten handhabbar zu machen. Die
Zuordnung der einzelnen CLC-Klassen zu den Gruppen ist im Anhang 2 in Tabelle 7 bis Ta-
belle 9 dokumentiert.

Um den Einfluss der Umgebung auf jede Messstelle zu berticksichtigen, wurde ein 1 km-Ra-
dius um die Messpunkte definiert. Innerhalb dieses Puffers wurden die Anteile der Landnut-
zungsklassen als numerische Features ibernommen.

Dieser Ansatz ermdglicht es, die Landnutzung als flachendeckende Variable in das Random
Forest Regression-Modell einzubringen und den Einfluss der umliegenden Flache auf die Nit-
ratkonzentration im Grundwasser abzubilden.
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3.1.3. Hydrologische und klimatische Variablen

Fur die Modellierung der Nitratkonzentrationen im Grundwasser wurden die klimatische Was-
serbilanz sowie Niederschlag als Pradiktoren getestet.

Die Daten stammen vom Deutschen Wetterdienst (DWD) und lagen als ASCII-Rasterdatei
(asc-Datei) vor. Um langfristige klimatische Bedingungen abzubilden, wurden die Daten nicht
als einzelne Jahreswerte, sondern als Mittelwerte Uber zwei aufeinanderfolgende Referenzpe-
rioden aggregiert: 1961 bis 1990 und 1991 bis 2020. Die klimatische Wasserbilanz (kwb) be-
schreibt das Verhaltnis von Niederschlag zu potenzieller Verdunstung.

Klimatische Variablen sind fur die Modellierung der Nitratkonzentrationen von groRRer Rele-
vanz, da Regionen mit hoher Verdunstung oder geringem Niederschlag eine entscheidend
andere Nitratmobilitdt aufweisen als feuchtere Gebiete. Sie helfen somit, die hydrodynami-
schen Prozesse des Grundwasserleiters zu erklaren.

Die Grundwasserneubildung (GWN) lag als Rasterdatei im TIFF-Format vor und basierte auf
den Mittelwerten der Referenzperiode von 1991 bis 2020.

Die Sickerwasserrate (SWR) ist ein eng verwandter, jedoch abzugrenzender hydrologischer
Wert. Die SWR beschreibt die mittlere jahrliche Sickerwasserhdhe, die den durchwurzelten
Bodenbereich im langjahrigen Mittel abwarts verlasst. Im Gegensatz zur GWN beinhaltet die
SWR zusatzlich den Zwischenabfluss (lateraler Abfluss im Oberboden), der das Grundwasser
nicht erreicht.

3.1.4. Stickstoffiiberschiisse und Bodeninformationen

Die flachenbezogenen Stickstoffuberschisse der Landwirtschaft wurden als Datenprodukt des
Umweltbundesamtes (UBA) Ubernommen (HauRermann & Bach, UBA 2026). Die Uber-
schusse wurden als Mittelwerte Uber zwei verschiedene Zeitraume (2016 bis 2020 und 1991
bis 2022) aggregiert und separat im Modell getestet. Diese Werte reprasentieren das potenzi-
elle Nitratangebot im Boden.

Eng damit verbunden sind die Eigenschaften des Bodens. Die Bodenart (z. B. Sand, Schliuff,
Ton) ist ein entscheidender Parameter, da sie die Wasserspeicherfahigkeit, die Durchlassig-
keit und somit die Nitratmobilitat stark beeinflusst. Die Daten zur Bodenart stammen aus dem
BGR-Datensatz "Bodenarten in Oberbdden Deutschlands 1:1.000.000 (BOART1000)".

Ebenfalls relevant ist der Humusgehalt (Gehalt an organischer Substanz im Boden), der die
Bindungskapazitat fur Nahrstoffe und die mikrobielle Aktivitat im Boden beeinflusst und damit
die Nitratfreisetzung steuert. Diese Informationen wurden aus dem BGR-Datensatz "Gehalte
an organischer Substanz in Oberbéden Deutschlands 1:1.000.000 (HUMUS10000B)" abge-
leitet. Der Humusgehalt ist ein entscheidender Faktor fir die Nitratfreisetzung, da er die Bin-
dungskapazitat fir Nahrstoffe und die mikrobielle Aktivitat im Boden beeinflusst.

3.1.5. Weitere flaichenbasierte Pradiktoren

Tabelle 1 dokumentiert alle flachenhaft verwendeten Pradiktoren bzw. Pradiktorengruppen so-
wie Angaben zu deren Kartenprodukten bzw. online verfugbaren Datensatzen.

Anhang 1 beinhaltet — in der Reihenfolge der Tabelle 1 - zu jedem einzelnen Pradiktor flachen-
hafte Ubersichtskarten zur rdumlichen Ausdehnung der jeweiligen Auspragungsklassen, die
im Rahmen der Modellierung in dieser Form i.d.R. verwendet wurden. Aus dem Datensatz der
HUK 250 wurde hier der Parameter ausgewahlt, da ihm a priori die gréfte hydrogeologische
Bedeutung beigemessen wird.
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Tabelle 1: Verwendete Pradiktoren auf Basis vorhandener Kartenprodukte bzw. Datensatze

Nr | Kartenprodukt/Da- Pradiktor Daten- Link
tensatz format

1 CORINE Land Cover 5 | Landnutzung shp https://www.geoportal.de/Meta-
ha CLC5 (2018) data/206F9836-0493-4E76-872A-

33F4A723A321

2 Hydrogeologische Durchlassigkeit | shp https://www.bgr.bund.de/DE/The-
Ubersichtskarte (m/s), men/Grundwasser/Projekte/Flaechen-
1:250.000 von Geochemischer Rauminformatio-

Deutschland Gesteinstyp nen/Huek250/huek250.html
(HUK250) Gesteinsart,

Hohlraumart

Hydrogeologi-

sche Einheit

3 Hydrogeologische Hydrogeologi- shp https://www.bgr.bund.de/DE/The-
Raumgliederung von sche GroB3- men/Grundwasser/Projekte/Flaechen-
Deutschland (HY- raume, Rauminformationen/Hyraum/hy-

RAUM) Hydrogeologi- raum.html
sche Raume,
Hydrogeologi-
sche Teilrdume

4 | Bodenarten in Ober- Bodenart shp https://www.bgr.bund.de/DE/The-
boéden Deutschlands men/Boden/Flaechen-Rauminformatio-
1:1.000.000, Version nen/Bodenkundliche-Flaecheninformati-
2.0 (boart1000) onen/Themenkar-

ten/boart10000b/boart10000b_node.html

5 Gehalte an organi- Humusgehalt shp https://www.bgr.bund.de/DE/The-
scher Substanzin men/Boden/Flaechen-Rauminformatio-
Oberbdden Deutsch- nen/Bodenkundliche-Flaecheninformati-
lands 1:1000000 (HU- onen/Themenkarten/humus10000b/hu-
MUS100008B) mus10000b_node.html

6 Mittlere jahrliche Grundwasser- tif https://numis.niedersachsen.de/treffer-
Grundwasserneubil- neubildung anzeige?docuuid=91DB02B4-48A2-4BE3-
dungvon Deutsch- 81E8-99F400108491
land 1:1.000.000
(GWN1000)

7 Klimatische Wasser- Klimatische asc https://opendata.dwd.de/climate_en-
bilanz (mehrjahriges Wasserbilanz vironment/CDC/grids_germany/multi_an-
Mittel, DWD) nual/water_balance/

8 | Schutzpotential der Grundwasseruberdeckung s.Nr. 2

9 Mittlere jahrliche Si- Sickerwasser- tif https://www.geoportal.de/Meta-
ckerwasserrate aus rate data/641D1613-5E4B-43B6-A0CB-
dem Boden in 723371356E62
Deutschland
(SWR1000_250)

10 | Uberschuss der land- | Stickstoffbilanz | xlsx https://gis.uba.de/maps/re-
wirtschaftlichen sources/apps/lu_nflaechenbilanzueber-
Stickstoff-Flachenbi- schuss/index.html?lang=de
lanz (Kreisebene,

Deutschland)

12



https://www.geoportal.de/Metadata/206F9836-0493-4E76-872A-33F4A723A321
https://www.geoportal.de/Metadata/206F9836-0493-4E76-872A-33F4A723A321
https://www.geoportal.de/Metadata/206F9836-0493-4E76-872A-33F4A723A321
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Huek250/huek250.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Huek250/huek250.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Huek250/huek250.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Huek250/huek250.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Hyraum/hyraum.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Hyraum/hyraum.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Hyraum/hyraum.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Grundwasser/Projekte/Flaechen-Rauminformationen/Hyraum/hyraum.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/boart1000ob/boart1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/boart1000ob/boart1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/boart1000ob/boart1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/boart1000ob/boart1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/boart1000ob/boart1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/humus1000ob/humus1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/humus1000ob/humus1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/humus1000ob/humus1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/humus1000ob/humus1000ob_node.html
https://www.bgr.bund.de/DE/Themen/Boden/Flaechen-Rauminformationen/Bodenkundliche-Flaecheninformationen/Themenkarten/humus1000ob/humus1000ob_node.html
https://numis.niedersachsen.de/trefferanzeige?docuuid=91DB02B4-48A2-4BE3-81E8-99F400108491
https://numis.niedersachsen.de/trefferanzeige?docuuid=91DB02B4-48A2-4BE3-81E8-99F400108491
https://numis.niedersachsen.de/trefferanzeige?docuuid=91DB02B4-48A2-4BE3-81E8-99F400108491
https://opendata.dwd.de/climate_environment/CDC/grids_germany/multi_annual/water_balance/
https://opendata.dwd.de/climate_environment/CDC/grids_germany/multi_annual/water_balance/
https://opendata.dwd.de/climate_environment/CDC/grids_germany/multi_annual/water_balance/
https://www.geoportal.de/Metadata/641D1613-5E4B-43B6-A0CB-723371356E62
https://www.geoportal.de/Metadata/641D1613-5E4B-43B6-A0CB-723371356E62
https://www.geoportal.de/Metadata/641D1613-5E4B-43B6-A0CB-723371356E62
https://gis.uba.de/maps/resources/apps/lu_nflaechenbilanzueberschuss/index.html?lang=de
https://gis.uba.de/maps/resources/apps/lu_nflaechenbilanzueberschuss/index.html?lang=de
https://gis.uba.de/maps/resources/apps/lu_nflaechenbilanzueberschuss/index.html?lang=de

Modellierung der Nitratkonzentrationen im Grundwasser Deutschlands mit Random Forest HY D‘R

3.2. Punktbasierte Eingangsdaten

3.2.1. Aufbereitung und Selektion der Messstellen

Die Grundlage fir die hier verwendeten Daten bildet ein umfassend aufbereiteter Datensatz
aus dem UBA-Projekt zur ,Entwicklung einer nationalen und regional aufgelésten Obergrenze
fur reaktiven Stickstoff'. Der Datensatz umfasst 10.023 Messstellen in Deutschland. In Abbil-
dung 1 sind die Messstellen in den hydrogeologischen GroRraumen Deutschlands dargestellt.

Hydrogeo- 2 7 Nitrat[mg/L] ® 10-25 |0 50 100 150 200km

logische 3 8  Mittelwert O 25-375 | I I I

GroBrdume 4 9  Zeitraum ® 37,5-50

(BGR 2015) gy 5 10 2016bis 2022 @ > 50 ETRS89/UTM Zone 32N HYD‘R
1 = @ <BG-10 MaBstab: 1 : 3.400.000

Abbildung 1: Mittlere Nitratkonzentrationen der 10.023 Messstellen in den hydrogeologischen GroBrau-
men als punktbezogene Datenbasis der Modellierung (Quelle: UBA 2026, dort Abb. 57 im Anhang 4)
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Sie wurden aus einem urspriinglichen Bestand von rund 13.000 Messstellen ausgewahlt. Zu
berlcksichtigen waren dabei folgende Inhomogenitaten im Ausgangsdatensatz (UBA 2026):

Stammdaten: Filteroberkante und -unterkante waren zum Teil in m u. GOK und zum
Teil in m u. MPH angegeben, dadurch kann Ungenauigkeit in Angabe der Filterlage
von einigen Dezimetern entstehen.

Koordinaten der Messstellen lagen nicht alle in einem einheitlichen Koordinatensystem
vor.

Bei einem Teil der Messstellen waren die Angaben der Koordinaten nur auf 100 m
genau (da sensible Daten z. B. von Trinkwasserversorgern).

Beschaffenheitsdaten: in einige Fallen waren mehrere Konzentrationsangaben (= Mes-
sungen?) mit gleichem Datum vorhanden; fur die Berechnungen bzw. Auswertungen
wurde i.d.R. der hochste Wert GUbernommen.

Teilweise fehlten die Angaben zur Bestimmungsgrenze (BG). Daflir wurden die Hau-
figkeiten der BG der Parameter NOs, Sulfat, Eisen (fir Daten ab 2016) und Sauerstoff
in den anderen Datensatzen wurde ausgewertet, daraus wurden fir fehlende Werte
zur BG als BG festgelegt: NO3 und Sulfat <1 mg L-1, Eisen <0,01 mg L-1, Sauerstoff
< 0,1 mg L-1.

Heterogenitat in Bezug auf Eisen(ll) und Eisen, geldst: in einigen Bundeslandern wird
unter Fe(gel) im Datensatz Eisen(ll) gefiihrt; in anderen Bundeslandern Fe(geldst). Es
wurde eine Plausibilitatsprifung zu Wertepaaren durchgefihrt, in denen ein Wert zu
Fe(ll) mitgefGhrt wurde (02 > 5 mg L-1 und Fe(ll) > 0,05 mg L-1 sowie Fe(ll) > 0,2 mg
L-1 und NOs > 2,0 mg L-1).

Berechnete Daten, die im Rahmen der N2/Ar-Methode erhoben wurden, werden in den
Bundeslandern sehr unterschiedlich verdffentlicht. Teilweise werden die bereits umge-
rechneten Werte zur NOs-Eintragskonzentration zur Verfugung gestellt. War die NOs-
Eintrags-konzentration noch zu berechnen wurde diese einheitlich bestimmt. Bei Vor-
handensein von Werten unterhalb der Bestimmungsgrenze wurden diese zur weiteren
Verarbeitung allerdings nicht halbiert.

In wenigen Fallen wurden daher von den Autoren unplausible Einzelwerte geléscht.

Zur Reduktion und Vereinheitlichung des Datensatzes wurden die Messstellen anschlie3end
nach folgenden Kriterien selektiert.

3.

Eindeutige Kennzeichnung Messstellenart: Nur Auswahl von GWM, Brunnen, Quel-
len/Stollen (keine Schachtbrunnen)

Brunnen und GWM: Ausschluss, wenn keine Information zu Filterlage oder Messstel-
lentie-fe vorlag

Nur Messstellen < 75 m Tiefe
Nur Messstellen < 50 m Filterlange

bei Messstellengruppen wird nur der OP geflihrt (Identifizierung der Gruppe, wie folgt:
Puffer von 10 m um jede Messstelle; wenn mehrere Messstellen innerhalb des Puffers,
dann Auswahl der flachesten Messstelle).

Mindestens 2 Messwerte pro Messstelle.
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Neben den in Abbildung 2 dargestellten Nitratkonzentrationen (NO3) enthalt der Datensatz
weitere chemische Parameter wie Sulfat (SO,), gelésten Sauerstoff (O,) und Eisen (Fe), die
fur die Modellierung als erklarende Pradiktoren genutzt werden.

[ Bundeslénder
— Nitratkonzentration
" [mgNOs L-1]
- ;—; @ <10
taase @ 10-25
SRl O 25-375

Abbildung 2: (Beispiel) Nitratmessstellen
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Sie sollen dem Modell als Proxies flir anoxische Bedingungen und das Denitrifikationspoten-
zial im Grundwasserleiter dienen, welches fir den Abbau von Nitrat essentiell ist. Die exakte
Lage der Messstellen wird durch Rechts- und Hochwerte im GauR-Kriger-Koordinatensystem
angegeben. Zusatzlich sind Angaben zur Filtertiefe und weitere Standortmerkmale der Mess-
stellen enthalten.

Fur dieses Projekt wurden ausschlieRlich Grundwassermessstellen, Brunnen sowie Quellen
bertcksichtigt, fur die Filtertiefe oder Filterlage bekannt waren. Messstellen mit einer Gesamt-
tiefe von mehr als 75m oder einer Filterlange tber 50m wurden ausgeschlossen. In Bereichen
mit mehreren eng benachbarten Messstellen wurde ausschlie3lich die flachste Messstelle in
den Datensatz Gbernommen. Zudem war Voraussetzung, dass pro Messstelle mindestens
zwei NO3;-Messwerte flr den Zeitraum 2016 bis 2020 vorlagen.

Nach dieser Aufbereitung und Selektion standen insgesamt 10.023 Messstellen flir dieses
Projekt zur Verfugung.

Eine Ubersicht Uber die regionale Verteilung und die Verfliigbarkeit der NOs-Messstellen zeigt
Tabelle 2. Die Messstellendichte variiert deutlich: GroRe Flachenlander wie Hessen (2.439
Messstellen) und Baden-Wirttemberg (1.600) weisen besonders viele Messstellen auf, wah-
rend Stadtstaaten wie Bremen (27) und Hamburg (18) aufgrund ihrer geringen Flache deutlich
weniger Messstellen enthalten.

Auch die Abdeckung der weiteren chemischen Parameter ist unterschiedlich: Sauerstoff wurde
an Uber 9.500 Messstellen bestimmt, Eisen an rund 9.751 und Sulfat an 9.955. Fir Schleswig-
Holstein wurden die vorhandenen Sauerstoffwerte im Rahmen des Projektes nicht weiter be-
reitgestellt.

Tabelle 2: Anzahl der Messstellen mit verfligbaren chemischen Parametern nach Bundesland

Bundesland Nitrat Sauerstoff Sulfat Eisen gesamt
Brandenburg 708 696 696 696
Berlin 148 148 148 148
Baden-Wirttemberg 1600 1600 1597 1588
Bayern 703 703 703 703
Bremen 27 27 27 27
Hessen 2439 2324 2401 2348
Hamburg 18 18 18 18
Mecklenburg-Vorpommern 373 373 373 373
Niedersachsen 941 941 932 932
Nordrhein-Westfalen 1294 1289 1293 1289
Rheinland-Pfalz 260 260 260 260
Schleswig-Holstein 235 143 234 235
Saarland 32 32 32 32
Sachsen 539 538 538 398
Sachsen-Anhalt 536 536 536 536
Thuringen 170 169 169 168
Gesamt 10023 9628 9957 9751

Die chemischen Parameter liegen ausschlie3lich als Punktdaten vor. Fir das Modelltraining
von RF kénnen diese Punktwerte direkt mit den flachenbasierten Pradiktoren verschnitten wer-
den. Fur die flachendeckende Anwendung des Modells auf Rasterdaten hingegen missen die
punktuellen chemischen Parameter zuvor regionalisiert werden, da sie in den meisten Raster-
zellen nicht vorliegen. Die Vorgehensweise zur Regionalisierung wird in Kapitel 4.1.2 detailliert
beschrieben.
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4. Entwicklung einer Regionalisierungsmethode

Ziel dieses Kapitels ist die Entwicklung einer Methode zur flachenhaften Regionalisierung der
punktuell erhobenen Nitratkonzentrationen im Grundwasser. Aufbauend auf den in Kapitel 3
beschriebenen Datengrundlagen werden im Folgenden die methodischen Schritte zur Erstel-
lung, Optimierung und Anwendung eines pradiktiven Modells beschrieben.

Zunachst wurden die Punktdaten der an Messstellen (Grundwassermessstellen, Quellen und
Brunnen) gemessenen hydrochemischen Konzentrationen von Nitrat und der Indikatorpara-
meter Eisen, Sulfat und Sauerstoff aufbereitet und mit den flachenbasierten Pradiktoren ver-
knupft, um eine konsistente Trainingsgrundlage zu schaffen (Kapitel 4.1). AnschlieRend wurde
eine systematische Auswahl der Pradiktoren durchgefiihrt, um redundante Variablen zu iden-
tifizieren und die Modellkomplexitat zu reduzieren (Kapitel 4.2).

Auf Basis der so ausgewahlten Pradiktoren wurde das Modelltraining mit dem Random-Forest-
Algorithmus durchgefihrt (Kapitel 4.3). Das resultierende Modell wurde abschlieRend auf ei-
nen Rasterdatensatz von 1.000 x 1.000 Meter angewendet, um flachenhafte Vorhersagen der
NO;-Konzentrationen im Grundwasser zu generieren (Kapitel 4.4).

4.1. Aufbereitung der Daten

Um eine verlassliche Grundlage fir die nachfolgende Modellierung mittels Random Forest zu
schaffen und um sicherzustellen, dass die Modelle flachendeckende und verlassliche Ergeb-
nisse liefern kdnnen, war eine sorgfaltige Datenaufbereitung von entscheidender Bedeutung.
Sie umfasste mehrere Schritte, um die Robustheit der Daten zu sichern und Datenverluste zu
minimieren. Die folgenden Arbeitsschritte beschreiben das Vorgehen zur Aufbereitung der Ein-
gangsvariablen und die Regionalisierung der chemischen Messdaten (O, Fe, SOa).

4.1.1. Aufbereitung allgemeiner Punktdaten und flachenbasierter Pradiktoren

Ein zentraler Punkt der Vorbereitung war der Umgang mit fehlenden Werten in den Eingangs-
daten. Ohne eine spezifische Behandlung von Licken im Datensatz kann das RF-Modell an
Stellen, an denen ein einziger Pradiktorwert (Merkmal) fehlt, keine Vorhersage treffen. Dies
fuhrt dazu, dass die gesamten Beobachtungen an diesem Ort vom Modelltraining ausge-
schlossen werden missen, was einen signifikanten Informationsverlust zur Folge hat.

Die Behandlung fehlender Werte variierte je nach Datentyp. Fehlende Werte wurden nur er-
setzt, wenn der Anteil der Lucken beim jeweiligen Pradiktor unter 5 % lag. Fur numerische
Variablen wurden die NaN-Werte durch einen Marker (-9999) ersetzt wahrend bei kategorialen
Variablen ,keine Angabe“ verwendet wurde. Auf diese Weise konnte die Information tUber das
Fehlen des Wertes beibehalten werden, ohne die tibrigen Daten fir die Modellierung zu ent-
fernen oder das Modelltraining mit synthetischen Werten zu verfalschen. Eine Ausnahme bil-
deten die chemischen Parameter (Eisen, Sauerstoff, Sulfat). Die Fehlwerte wurden hier im
Rahmen der Regionalisierung (vgl. Kapitel 4.1.2) durch Interpolationsverfahren aufgefllt.

Neben der Behandlung der Fehlwerte war die raumliche Aufbereitung der flachenbasierten
Pradiktoren ein weiterer wichtiger Schritt vor dem Modelltraining. Die flachendeckenden Pra-
diktoren wurden mittels raumlicher Verschneidung (Spatial Join) mit den Messstellen ver-
knlpft, um einen punktbasierten Datensatz fir das anschlieRende Modelltraining zu erzeugen.
Um die lokale Heterogenitat der Umgebung besser abzubilden, wurde zusatzlich ein 1 km-
Puffer um jede Messstelle definiert. Innerhalb dieses Puffers wurden die prozentualen Fla-
chenanteile der Landnutzungsklassen berechnet und den Messpunkten als neue numerische
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Features zugeordnet. Auf diese Weise konnte ein Teil der unmittelbaren Umgebung in die
Modellierung einbezogen werden.

4.1.2. Regionalisierung chemischer Parameter (Eisen, Sauerstoff und Sulfat)

Zur Vorbereitung einer flachendeckenden Vorhersage der Nitratkonzentrationen wurden die
an den Messstellen erfassten hydrochemischen Konzentrationswerte von Eisen, Sauerstoff
und Sulfat zunachst raumlich interpoliert. Dieses Vorgehen war notwendig, um einen vollstan-
digen Raster-Datensatz fir die anschliefende RF-Modellierung zu erhalten.

Die Interpolation wurde mit zwei verschiedenen Verfahren durchgefiihrt, um deren Einfluss auf
die finale Nitrat-Zielkarte spater gegenuberzustellen. Hierzu kamen folgende Methoden zur
Anwendung:

- Kriging, implementiert im Programmpaket R sowie
- Inverse-Distanz-Gewichtung (IDW), implementiert in Python unter Nutzung von ,scipy.spa-
tial.cKDTree*

In beiden Verfahren wurden die Werte unter Berlcksichtigung ihrer raumlichen Lage und Ent-
fernung zur nachstgelegenen Messstelle berechnet und konnten so als Eingangsdaten (Pra-
diktoren) fur das Modell dienen. Dem Datensatz wurde anschlie3iend noch ein Indikator-Pra-
diktor erganzt, der kennzeichnet, ob ein Wert urspringlich gemessen oder interpoliert wurde.
Dieses Feature soll dem Modell zusatzliche Informationen Uber die Herkunft der Werte bereit-
stellen.

4.2. Modelltraining und -Bewertung

Fur die Vorhersage der Nitratkonzentration im oberflachennahen Grundwasser wurde ein Ran-
dom-Forest-Regressionsmodell (RF) verwendet. Die Nitratkonzentrationen dienten als Zielva-
riable fur das Modell, wahrend die EingangsgréRen (Pradiktoren) aus einer Kombination von
punktbasierten chemischen Parametern und extrahierten Werten flachenbasierter Pradiktoren
bestanden (sh. Kapitel 0).

Die gesamten Daten wurden im ersten Schritt in 80 % Trainings- und 20 % Testdaten aufge-
teilt. Der Datensatz enthielt mehrere kategorische Features, die mit One-Hot-Encoding in nu-
merische Variablen transformiert wurden. Um die Stabilitat des Modells gegenuber zufalliger
Datenteilung zu bewerten und Overfitting zu vermeiden, wird wahrend des Trainings eine 5-
fache Kreuzvalidierung durchgefuhrt. Daflr wird der Trainingsdatensatz in mdglichst gleich
grolde Teilstlicke (sogenannte k-Folds) zerlegt, hier k = 5.

Wahrend ein Teilstlick fur die Validierung zurtickgehalten wird, wird das Modell mit den restli-
chen Stucken trainiert und die Modellgute bestimmt. Dieser Vorgang wird so oft wiederholt, bis
alle Teilstlicke einmal als Validierungsmenge genutzt wurden. Aus den einzelnen Testergeb-
nissen wird anschliefend ein Durchschnittswert gebildet. Dieses Vorgehen stellt sicher, dass
das Modell nicht zufallig gut auf einer bestimmten Stichprobe der Daten funktioniert und gibt
eine deutlich stabilere Schatzung von der Modellleistung als bei einer einmaligen Trennung
der Daten.

Fur die weitere Verbesserung der Vorhersagekraft wurden die Hyperparameter des RF-Mo-
dells (Anzahl der Baume, maximale Baumtiefe, minimale Samples pro Blatt und maximale
Anzahl betrachtende Features) optimiert. Dazu wurde GridSearchCV verwendet.

Nach dem finalen Modelltraining mit den optimierten Hyperparametern erfolgte anschlielend
eine erste Vorhersage der Nitratkonzentrationen auf den Testdatensatz. Die vorhergesagten
Werte werden den realen Messwerten gegenibergestellt. Fir die Beurteilung der
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Modellleistung wurden gangige Metriken, wie der mittlere quadratische Fehler (MSE), der ab-
solute Fehler (MAE) und das Bestimmtheitsmalf’ (R?) herangezogen.

4.3. Feature-Selektion

Die Auswahl der Pradiktoren beeinflusst entscheidend, wie zuverlassig ein Modell Zusammen-
hange in den Daten erkennt und Vorhersagen trifft. Eine gezielte Auswahl der Features ver-
bessert sowohl die Vorhersagegenauigkeit als auch die Identifikation der wichtigsten Einfluss-
grélRen, da viele Variablen die Interpretation erschweren und den Rechenaufwand erhéhen.

Ziel der Feature-Selektion ist es daher, aus den potenziell relevanten Variablen jene auszu-
wahlen, die am starksten zur Modellleistung beitragen. Eine vollstandige Liste der getesteten
Parameter inkl. ihrer Kurzbezeichnungen befindet sich im Anhang 1.

4.3.1. Vorgehen bei unvolistandigen und redundanten Features

Zur Vorauswahl der Pradiktoren wurden die Features zunachst einer ersten Analyse unterzo-
gen, um sowohl ihre Verfugbarkeit als auch ihre statistischen Eigenschaften zu prifen. Dabei
wurde die Verfligbarkeit der einzelnen Variablen in Bezug auf die insgesamt 10.023 Messstel-
len ermittelt, die als Datengrundlage fur das Modell dienen. Features mit mehr als 5% fehlen-
der Werten wurden ausgeschlossen, da unvollstandige oder stark imputierte Variablen zu in-
stabilen Splits in den Entscheidungsbdumen fihren. Die Vorhersagesicherheit insbesondere
bei einer spateren Anwendung auf Rasterdaten wird dadurch eingeschrankt.

Die Variablen aHa (Austauschhaufigkeit des Bodenwassers) und NFK (nutzbare Feldkapazitat
im effektiven Wurzelraum) wurden zunachst als potenziell relevante Pradiktoren betrachtet, da
sie wichtige bodenphysikalische Eigenschaften und damit Prozesse des Wasser- und
Stofftransports im Untergrund abbilden. Beide Parameter wiesen jedoch in den Punktdaten
eine hohe Anzahl fehlender Werte auf (aHa: 45,4 %, NFK: 18,9 %), weshalb sie trotz ihrer
inhaltlichen Relevanz nicht in die weitere Modellierung einbezogen wurden.

Nach der Prufung der Verfugbarkeit wurde als nachster Schritt die Redundanz der Features
untersucht. Bei der Verwendung von Random Forest fur die Modellierung ist die Minimierung
der Multikollinearitat weniger entscheidend als bei linearen Modellen. Der Vorteil besteht hier
hauptsachlich darin, dass durch die Entfernung der korrelierten Feature die Modellkomplexitat
und die Recheneffizienz verbessert werden. Zudem liefern Variablen, die stark miteinander
korrelieren, dem Modell dhnliche Informationen. Eine hohe Redundanz kann die Effizienz der
Baumaufteilung in Random Forest leicht verringern, wahrend die Vorhersageleistung des Mo-
dells jedoch robust gegenuber Multikollinearitat bleibt (Lindner et al. 2022). Dadurch wird es
schwieriger zu erkennen, welchen Beitrag jede einzelne Variable zur Modellvorhersage leistet.
Wenn stark korrelierte Variablen vorhanden sind, wird die gesamte Wichtigkeit der redundan-
ten Information zwischen ihnen aufgeteilt, was zu einem verzerrten Bild der tatsachlichen Ein-
flussfaktoren fihren kann.

Zur |dentifikation redundanter Variablen wurden sowohl numerische als auch kategoriale Fea-
tures mithilfe von Clusteranalysen untersucht. Fur die numerischen Features wurde ein
Dendrogramm auf Basis der Korrelationen erstellt. Die paarweisen Korrelationen wurden an-
schlieRend in Distanzen uberfuhrt (Distanz = 1 — |Korrelation|), sodass stark korrelierte Vari-
ablen (|r| = 1) durch niedrige Distanzen reprasentiert werden. Auf Basis dieser Distanzmatrix
erfolgte das Clustering mithilfe der Ward-Linkage-Methode.

Das resultierende Dendrogramm (Abbildung 3) zeigt, dass vor allem zeitlich gemittelte GroRen
ahnlicher Prozesse stark miteinander korrelieren.
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Numerische Features (Korrelation) Abbildung 3: Dendro-
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Fir die kategorialen Features wurde ein Dendrogramm auf Grundlage der Hamming-Distanz
erstellt (Abbildung 4), das die Ahnlichkeit der Ausprégungen zwischen den Variablen darstellt.
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desto ahnlicher sind die Muster. Die Variablen wurden hierarchisch mit der Ward-Linkage-
Methode geclustert. Das Dendrogramm zeigt, dass alle kategorialen Features statistisch ei-
genstandig sind und keine redundanten Informationen enthalten. Eine abschlieRende Prifung
ihrer Eignung im Hinblick auf die Stabilitadt der Modellierung (Haufigkeitsverteilung) erfolgte im
nachsten Schritt (Kapitel 4.3.2).

Anstatt eine einzelne Variable pro korrelierter Gruppe festzulegen, wurde eine iterative Stra-
tegie der Variablenselektion verfolgt. Diese bestand darin, aus jeder hoch korrelierenden
Gruppe (z.B. der Wasserhaushalts- oder der N-Bilanz-Gruppe) alternierende Vertreter auszu-
wahlen und das Modell mit unterschiedlichen Feature-Kombinationen neu zu trainieren. Ziel
war es zu identifizieren, welche der Variablen innerhalb der Gruppe den gré3ten Beitrag zur
Modellleistung beitragen. Die endglltige Auswahl der Features basierte somit auf einer Ba-
lance zwischen der Minimierung der Redundanz und der Maximierung der pradiktiven Leistung
des Modells.

4.3.2. Analyse der Haufigkeitsverteilung und Selektion der Raumgliederung

Nachdem die Redundanz der Features geprift und Gruppen korrelierter numerischer Features
gebildet wurden, erfolgte die Analyse der Haufigkeitsverteilung der hydrogeologischen Variab-
len (HE, TR, GR, R). Fur das Training des RF-Modells ist dies besonders relevant, da Splits
in marginal besetzten Klassen zu instabilen Entscheidungsbdumen und damit zu
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inkonsistenten Vorhersagen flihren kénnen. Zudem kénnen Klassen, die in den Trainingsda-
ten gar nicht oder nur extrem selten auftreten, vom Modell nicht zuverlassig abgebildet werden.

Die Verteilung nach der hydrogeologischen Raumgliederung ist in Abbildung 5 dargestellt. Die
Grafik veranschaulicht, dass insbesondere die HE-Klassen sehr fein unterteilt sind. Auch der
TR weist eine hohe Detailtiefe auf.
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Abbildung 5: Haufigkeitsverteilung nach Raumgliederung (aktualisieren)

Aus hydrogeologischer Sicht waren gerade die feingliedrigeren Ebenen wie die Einheiten (HE)
und Teilrdume (TR) besonders gut geeignet die Nitratkonzentrationen vorherzusagen. lhre
hohe Detailtiefe ermoglicht es, lokale Unterschiede in der Gesteinszusammensetzung, Per-
meabilitdt und damit die Geschwindigkeiten des Wasser- und Stofftransports im Untergrund
praziser abzubilden als die gréberen Gliederungen. Die Entscheidung zu ihrem Ausschluss in
dieser Arbeit basiert daher ausschlieRlich auf der mangelnden statistischen Reprasentation
(geringe Messwertbelegung aufgrund kleiner Flachengrdfien), nicht auf ihrer fehlenden fachli-
chen Eignung.

Die beiden verbleibenden Variablen, der hydrogeologische Grofiraum und Raum, die die
Raumgliederung des Untergrundes auf unterschiedlichen Ebenen abbilden, wurden im weite-
ren Modellierungsprozess als gemeinsames Cluster behandelt. Diese Gruppierung erfolgt
nicht aufgrund statistischer Nahe, sondern aus fachlicher Sicht: Beide Variablen liefern wich-
tige Informationen Uber die raumliche Gliederung des Untergrundes. Durch die gemeinsame
Behandlung wird sichergestellt, dass die relevanten hydrogeologischen Informationen voll-
sténdig in das Modell einflie3en, ohne die Modellkomplexitat unndétig zu erhéhen.

4.3.3. Permutation Feature Importance

Im nachsten Schritt wurde analysiert, welche der vorausgewahlten Pradiktoren den gréfiten
Einfluss auf die Modellvorhersage haben. Zu diesem Zweck wurde ein Basismodell trainiert,
das alle fir das Training relevanten Features enthielt, die zuvor nicht wegen fehlender Daten
oder hoher Redundanz ausgeschlossen wurden. Um die Informationsdichte zu erhalten, wurde
zudem aus jedem Cluster zunachst ein reprasentatives Feature ausgewahlt. Dieses Modell
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diente anschlielend als Grundlage, um durch schrittweises Entfernen weniger relevante Fea-
tures die optimale Modellzusammenstellung zu ermitteln.

Die Relevanz der Pradiktoren wurde mit der Permutation Feature Importance (PFI) bewertet.
Dabei wird gepruft, wie stark die Vorhersagegenauigkeit abnimmt, wenn die Werte eines Fea-
tures zufallig permutiert werden. Ein deutlicher Anstieg des Fehlers nach der Permutation
weist darauf hin, dass die Variable einen wichtigen Beitrag zur Vorhersage leistet. Auf Grund-
lage dieser Analyse wurden anschlieRend die Pradiktoren mit sehr geringem Einfluss aus dem
Datensatz entfernt. Da sich die Bedeutung einzelner Features andern kann, wenn andere Va-
riablen entfernt werden, wurde die Feature-Selektion iterativ durchgefiihrt. Nach jeder Elimi-
nierung wurde die Modellglte (R?) erneut Uberprift. Dieser Prozess wurde so lange fortgefiihrt,
bis sich keine Verbesserung der Modellleistung mehr feststellen liel3.

Wahrend der lteration wurden die Hyperparameter des Basismodell verwendet, sodass sich
die Unterschiede ausschliellich auf die Auswahl der Pradiktoren zurtickzufiihren lassen.
Durch diese Fixierung der Hyperparameter wird die tatsachliche Leistung der Modelle etwas
unterschatzt, weshalb abschlieRend eine erneute Optimierung der Parameter fir das beste
Feature-Set erfolgte.

4.4. Anwendung des Modells auf Rasterdaten

Die Anwendung des trainierten Random-Forest-Modells auf Rasterdaten dient dazu, die Nit-
ratkonzentration im Grundwasser flachendeckend zu prognostizieren, auch in Regionen, in
denen keine Messstellen vorliegen. Dazu werden alle Pradiktoren auf das Deutschland-Grid
(GeoGitter) mit 1 km-Zellen Ubertragen.

Da das RF-Modell ausschlieRlich auf den realen, gemessenen Punktdaten trainiert wurde,
fand die Regionalisierung (Interpolation) der chemischen Redox-Parameter (O2, Fe, SO,) erst
im Zuge dieser flachendeckenden Anwendung statt, s. dazu die kartografisch in Form von
Ubersichtskarten erhaltenen Ergebnisse in Anhang 4.

Rasterzellen, die keine urspriinglichen Messwerte fiir diese Parameter enthielten, wurden da-
her mit den in Kapitel 4.1.2 interpolierten Werten (Regionalisierung mittels Kriging oder IDW)
aufgefullt.

Mit vollstandigen Pradiktorwerten konnte das Modell anschlieRend fir jede Rasterzelle einen
Nitratwert berechnen, wodurch eine kontinuierliche Karte der Nitratkonzentrationen entstand.
Die Zusammenfuhrung der Pradiktoren mit dem Rastergrid erfolgte in Python unter Verwen-
dung von GeoPandas fur die Vektordaten und Rasterio fiur Rasterdaten.

Innerhalb jeder Rasterzelle wurden numerische Pradiktoren gemittelt, wahrend flr kategoriale
Pradiktoren der Modus tbernommen wurde. Falls sich mehrerer Messstellen innerhalb dersel-
ben 1x1 km2-Rasterzelle befanden, wurden ihre Werte zu einem Mittelwert. Fir die Landnut-
zungsklassen wurde der prozentuale Flachenanteil innerhalb jeder Rasterzelle ermittelt. Feh-
lende numerische Werte wurden mit einem Marker (-9999) gekennzeichnet, fehlende katego-
riale Werte mit ,keine Angabe®“.

Auf diese Weise enthielt jede Rasterzelle einen vollstandigen Satz an Pradiktorwerten, was
die flachendeckende Vorhersage mit dem Random-Forest-Modell ermdglichte.
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5. Ergebnisse

5.1. Einfluss der Pradiktoren und Modellreduktion

Das Ziel der Feature-Selektion bestand darin, die Modellstruktur zu vereinfachen, die Progno-
seleistung zu maximieren und gleichzeitig die Stabilitat sowie die fachliche Nachvollziehbarkeit
der Ergebnisse zu gewahrleisten. Die Analyse der Permutation Feature Importance (PFI) zeigt
deutlich, welche Variablen den grof3ten Beitrag zur Modellprognose leisten und bildet die
Grundlage fur die anschlieliende Modellreduktion.

Abbildung 6 zeigt, dass nur wenige Pradiktoren einen dominanten Einfluss haben. Insbeson-
dere die chemischen Parameter bilden die starksten Pradiktoren fir die Nitratkonzentrationen
im Grundwasser.
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Abbildung 6: Rangfolge der permutierten Feature Importance im Basismodell zur Prognose der Nitratkon-
zentration

Eisen (0,342) und der Sauerstoff (0,303) dominieren die Modellleistung, gefolgt von der Land-
nutzungsklasse Ackerland (0,187), der klimatischen Wasserbilanz (0,119) und dem Sulfatge-
halt (0,104). Diese Variablen spiegeln sowohl geochemische Redoxprozesse als auch den
anthropogenen Eintrag durch landwirtschaftliche Nutzung wider.

Die chemischen Parameter wurden testweise aus dem Feature-Set entfernt, um ihre Bedeu-
tung fur das Modell zu verifizieren. Dabei sank die Vorhersagegute von R? = 0,5 auf R*= 0,2.
Dieser starke Abfall der Modellleistung bestatigt, dass die chemischen Parameter notwendig
zum Erreichen einer robusten Regionalisierung fur die Nitratkonzentration sind.

Eine weitere Mdglichkeit, den Einfluss einzelner Pradiktoren auf die Vorhersagen des RF-Mo-
dells zu untersuchen, bieten Partial Dependence Plots (PDPs). Hierbei wird eine Variable tber
ihren Wertebereich variiert, wahrend fir die restlichen Variablen der Mittelwert angenommen
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wird. So I&sst sich erkennen, wie sich Anderungen in dieser Variable auf die Modellvorhersage
auswirken. Die Ergebnisse der PDP sind in Abbildung 7 dargestellt und zeigen die funktionalen
Zusammenhange zwischen den wichtigsten Pradiktoren und der vorhergesagten Nitratkon-
zentration.
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Abbildung 7: Partial Dependence Plots (PDPs) exemplarisch dargestellter Modellpradiktoren auf die vor-
hergesagten Nitratkonzentrationen

Die durch das RF-Modell vorhergesagten Nitratwerte sinken stark mit einer Zunahme der Ei-
sengehalte im Grundwasser. Im Gegensatz dazu steigt die vorhergesagte Konzentration an-
nahernd linear mit dem Sauerstoffgehalt an. Die Landnutzung spiegelt ebenfalls klare Muster
wider: Die Konzentration steigt signifikant mit dem prozentualen Anteil an Ackerland (bis ca.
40 %), wohingegen die Werte mit zunehmendem Anteil an Laub- und Mischwald deutlich sin-
ken.
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Auf Basis der PFI-Bewertung und der detaillierten Funktionsanalyse mittels PDPs wurde das
Modell reduziert, indem die weniger einflussreichen Pradiktoren schrittweise entfernt wurden.
Das Ziel bestand darin, die Modellkomplexitat zu verringern, ohne die Vorhersagegenauigkeit
zu beeintrachtigen, und somit die Stabilitat und Generalisierungsfahigkeit zu erhéhen.

Die Rangfolge der wichtigsten Variablen fur die final reduzierten Modellvarianten, einmal flr
den hydrogeologischen Raum und einmal flr den Groldraum, ist in Abbildung 8 dargestellt.

Modell A: hydr. Raum Modell B: hydr. GroBraum
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Abbildung 8: Vergleich der Modellglte fur die reduzierten Modelle, links Raum und rechts GroBraum

Die Reduktion der Pradiktoren fuhrte zur Auswahl des ,Reduzierten Modells mit Raum®, wel-
ches die beste Generalisierungsleistung erzielte (vgl. Tabelle 3). Im Vergleich zum Basismo-
dell konnte die Testgute leicht verbessert werden. Die reduzierte Feature-Anzahl bei gleich-
zeitiger Leistungssteigerung bestatigt die Eliminierung redundanter Informationen und resul-
tiert in einem robusteren Modell.

Tabelle 3: Vergleich der Vorhersagegulte verschiedener Feature-Sets im Random-Forest-Modell

Modellvariante | Anzahl R? MAE RMSE cv-R? R? MAE RMSE
Features (Train) | (Train) | (Train) (Train) (Test) (Test) (Test)

Basismodell mit 20 0,877 5,674 11,411 0,496 0,527 12,527 | 21,822

Raum

Reduziertes Mo- 14 0,856 6,245 12,316 0,505 0,532 12,490 | 21,690

dell mit Raum

Basismodell mit 20 0,877 5,662 11,407 0,498 0,524 12,549 | 21,887

GroBraum

Reduziertes Mo- 12 0,933 4,657 8,409 0,501 0,531 12,792 | 21,714

dell mit GroB-

raum

Wahrend Tabelle 3 die quantitativen Unterschiede der Modellleistung darstellt, zeigt Abbil-
dung 9 die Gegenuberstellung der gemessenen und modellierten Nitratkonzentrationen flr
das ausgewahlte Modell. Die gestrichelte Linie reprasentiert eine ideale Vorhersage. Das trai-
nierte RF-Modell erklart etwa 53 % der Varianz der Nitratkonzentrationen. Im Bereich niedriger
Konzentrationen zeigt die hohe Punktdichte in den gelben und griinen Farbbereichen eine
solide Anpassung. Die durchschnittliche Abweichung zwischen Modellvorhersagen und
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Messwerten betragt etwa 22 mg/L. Auffallig ist, dass viele Datenpunkte unterhalb der 1:1-Linie
liegen, was darauf hinweist, dass das Modell insbesondere hohere Nitratkonzentrationen sys-
tematisch unterschatzt und in diesem Bereich eine geringe Vorhersageleistung aufweist.

(R? = 0.53, MAE = 12.49, RMSE = 21.69)
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Abbildung 9: Gegenuberstellung der gemessenen und modellierten Nitratkonzentration. Die rote Linie re-
prasentiert die ideale Vorhersage.

Besonders bei Konzentrationen tber 100 mg/L weichen die modellierten Werte deutlich von
den Messwerten ab. Dies liegt an der rechtsschiefen Verteilung der Messwerte, da hohe Kon-
zentrationen im Datensatz selten auftreten. Dadurch stehen dem Modell zu wenig Beispiele
fur diesen Bereich zur Verfigung, um die komplexen Zusammenhange robust zu erlernen.

5.2. Einfluss der Regionalisierung der chemischen Parameter auf die fla-
chenhafte Nitratvorhersage

Fir die flachenhafte Anwendung des Modells auf Rasterdaten standen nicht in allen Zellen
alle chemischen Parameter (O,, SO,, Fe) zur Verfigung. Um diese Liicken zu schliel3en, wur-
den die fehlenden Werte vor der Vorhersage durch raumliche Interpolationsverfahren erganzt.

Wie in Kapitel 4.1.2 beschrieben, kamen dafir Inverse Distance Weighting (IDW) und Kriging
zum Einsatz. Die Modellgute des Random-Forest-Modells ist in beiden Varianten identisch, da
das Modell ausschlieRlich auf den zusammengestellten Punktdatensatz trainiert wurde. Unter-
scheide zwischen den resultierenden Nitratkarten ergeben sich daher nur aufgrund der Art und
Weise, wie die Redox-Parameter (O2, Fe, SO4) fur die flachendeckende Anwendung regiona-
lisiert wurden.

Tabelle 4 fasst die deskriptiven statistischen Kenngréfien der vorhergesagten Nitratkonzent-
rationen fir beide verwendeten Methoden (Kriging-RF und IDW-RF) zusammen und stellt sie
den urspringlichen Messwerten gegenulber. Die punktuellen Messwerte dienen in diesem
Kontext lediglich als Referenz fiir die Groflenordnung der Nitratkonzentrationen. Sie decken
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nur einen sehr kleinen Bruchteil der Gesamtflache ab (9.526 Punkte vs. 357.219 Rasterzellen)
und sind daher nicht flachenreprasentativ. Mittelwert, Standardabweichung und Anteil der
Uberschreitungen bei den Messpunkten geben nur eine Orientierung, auf deren Grundlage die
Unterschiede zwischen den interpolierten Rasterkarten beurteilt werden kdnnen.

Tabelle 4: Statistische KenngroBen der NOs-Konzentrationen der Messstellen, Kriging-RF und IDW-RF

Methode Grundge- | Minimum | Maximum Mittlere Standard- Anteil
samtheit [mg/l] [mg/l] NO;-Kon- abwei- >50 mg/Ll

zentration chung [%]
[mg/l] [mg/l]

Mess- 9.526 0,01 390,90 22,84 32,35 13,06

werte Punkte

Kriging- 357.219 0,08 215,68 19,09 15,19 4,19

RF Zellen

IDW-RF 357.219 0,08 220,60 21,83 20,21 8,82

Zellen

Ein erster Blick auf die statistischen Kenngréf3en zeigt bereits Unterschiede in der Verteilung
der modellierten Nitratkonzentrationen. Im Vergleich zum Kriging-RF-Modell weist der IDW-
RF-Ansatz eine hdhere Standardabweichung (20,21 mg/L vs. 15,19 mg/L) und einen hdéheren
Anteil an Hotspots tber 50 mg/l (8,82 vs. 4,19 %) auf.

5.3. Raumliche Darstellung der modellierten Nitratkonzentrationen

Die raumliche Darstellung der modellierten Nitratkonzentrationen dient dazu, die flachendiffe-
renzierten Verteilungsmuster mit den dominanten Pradiktoren (hydrogeologische Lagerungs-
bedingungen und Landnutzung in Beziehung zu setzen. Die resultierenden flachenhaften Ver-
teilungen der Nitratkonzentrationen (Abbildung 11 und Abbildung 12) zeigen eine strukturierte
Verteilung, die sich in Gebiete mit geringer und Gebiete mit erhdhter Belastung gliedert.

In beiden Karten wird ein durchgehend geringes Belastungsniveau in grokflachigen Wald- und
Mittelgebirgslandschaften dargestellt. Beispiele hierfur sind das Alpenvorland, der Schwarz-
wald oder Mittelgebirgsregionen wie Harz und Bayerischer Wald, die Uberwiegend niedrige
Nitratwerte zeigen. Diese Muster passen zu den dort vorherrschenden hydrogeologischen und
landnutzungsseitigen Bedingungen, die insbesondere durch geringere Stickstoffeintrage in-
folge reduzierter landwirtschaftlicher Nutzung gekennzeichnet sind. Einen deutlichen hydroge-
ologischen Kontrast, der zu erhdhter Belastung und extremer raumlicher Variabilitat fuhrt, zei-
gen hingegen Gebiete mit Kluft- und Karstaquiferen. Karstaquifere besitzen sehr schnelle
FlieBwege und eine insgesamt geringe Filterwirkung. Diese Eigenschaften fihren dazu, dass
eingetragene Stoffe sehr rasch und nahezu ungepuffert ins Grundwasser gelangen kénnen
und der Untergrund nur wenig zu Abbau der Konzentrationen beitrdgt. Dadurch kann Nitrat
schnell und teils in hohen Konzentrationen in das Grundwasser gelangen.

Aufgrund der diskontinuierlichen Durchlassigkeitsverbindungen und der komplexen Struktur
des Karsts kdnnen benachbarte Bereiche allerdings stark kleinteilige und haufig abrupt wech-
selnde Konzentrationen aufweisen. So kénnen die Werte von lokal hohen bis hin zu Bereichen
mit geringen Konzentrationen reichen.

Diese hohe strukturelle Variabilitat wird in der IDW-RF-Karte in Form kleinteiliger, fragmentier-
ter Belastungsmuster abgebildet, was dem erwarteten diskontinuierlichen Transport im Karst
entspricht. Besonders in den mittel- und stiddeutschen Karstgebieten wie der Schwabischen
Alb, der Frankischen Alb und im Bereich des Thiringer Beckens sowie in Kluftgebieten der
Mittelgebirge ist dies deutlich zu beobachten, wobei Kriging-RF in diesen Gebieten tendenziell
homogenere Flachenkonzentrationen aufweist.
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Im Gegensatz zu diesen Festgesteins- und Karstregionen wird die Hydrogeologie Nord-
deutschlands von machtigen Porengrundwasserleitern (Sande und Kiese) dominiert. In weiten
Teilen des Norddeutschen Tieflandes herrschen aufgrund des Vorkommens organischer Sub-
stanzen und der vorherrschenden hydrogeochemischen Bedingungen reduzierte Verhaltnisse.
Dies begunstigt eine hohe Denitrifikationsrate (DWA 2015, Wolters et al. 2022, Knoll et al.
2024), was zu einem starken Abbau von Nitrat fihrt und die Konzentrationsmuster in vielen
Bereichen glattet. Die Ubersichtskarte in Abbildung 10 dokumentiert dazu die von Knoll et al.
(2024) modellierten prozentualen Anteile der Stickstoffreduktion beim Ubergang von der un-
gesattigten 8inkl. Bodenzone) in die gesattigte Grundwasserzone. Sehr deutlich erkennbar
sind die Unterschiede zwischen hoher Reduktion in den Lockergesteinsgebieten Norddeutsch-
lands im Vergleich zu den Festgesteinsgebieten in Mittel- und Stiddeutschland.
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Abbildung 10: Modellierte Reduktion der Stickstofffrachten von der ungesattigten Zone zum Grundwasser
in den MoRE-Analysegebieten (Quelle: Knoll et al. 2024)

Diese glattende Wirkung der Denitrifikation ist in gro3en Teilen des Norddeutschen Tieflandes
in beiden Varianten der Darstellung (s. Abbildung 11 und Abbildung 12 und zusammen mit
den Messstellen als punktbezogene Plausibilitatskriterien) gut zu erkennen. Abbildung 13 do-
kumentiert die Differenzen zwischen den beiden Modellen in absoluten Kategorien.

Diese Regionen weisen, obwohl oft landwirtschaftlich stark genutzt, grof3flachig nur moderate
Belastungen auf. Die Modellierung spiegelt hier wider, dass die naturliche, mikrobielle Reduk-
tionskapazitat vielerorts im Zeitraum der verwendeten Daten (2016 bis 2020) noch in der Lage
war, die Stickstoffeintrage effektiv abzubauen.
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" Nitrat-Konzentration
[mg NO, L]
Bl =10
[ - 10-25
[]>25-375
B -375-50

Abbildung 11: Vorhersage der NOs-Konzentrationen im Grundwasser mit Kriging-RF
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Abbildung 12: Vorhersage der NO3z-Konzentrationen im Grundwasser mit IDW-RF
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Abbildung 13: Differenzen der mittels Random Forest modellierten Nitratkonzentrationen zwischen den
beiden Modellen RF-IDW und RF-Kriging
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Dennoch zeigen sich auch in diesen Gebieten kleinteilige, fragmentierte Hotspots, die durch
die Modellierung lokal nicht immer optimal reproduziert werden kénnen. Bei einer extrem ho-
hen lokalen Heterogenitat der Stickstoffeintrage mit resultierend einer gleichen Heterogenitat
der naturlichen Reduktionsprozesse, jedoch einer nicht ausreichenden Messstellendichte (und
damit zu wenig Trainingsdaten flr RF) zur adaquaten Reproduktion dieser Prozesse kann die
Modellierung kein lokal reprasentatives Ergebnis erzeugen.

Die extreme Heterogenitat ist exemplarisch in den intensiv landwirtschaftlich genutzten Regi-
onen im Oldenburger Minsterland, im Emsland (beides Niedersachsen), und im Minsterland
(Nordrhein-Westfalen) sichtbar. Bei diesen Gebieten handelt es sich um Regionen mit einer
sehr hohen Tierbesatzdichte, die sich vom noérdlichen Westfalen Uber das westliche Nieder-
sachsen bis nach Schleswig-Holstein erstrecken.

Die beiden Karten in Abbildung 14 dokumentieren diese Situation im Gebiet im Oldenburger
Mdunsterland bis in das stdliche angrenzende Minsterland in Nordrhein-Westfalen anhand des
Vergleiches der an den Messstellen gemessenen Konzentrationen (Punkte) mit den model-
lierten Konzentrationen (Flachenfarben). Es zeigt sich deutlich, dass die mittels IDW-RF mo-
dellierten Hotspots zumeist starker mit den Messstellen korrespondieren, wahrend Kriging-RF
tendenziell eine geglattete Darstellung liefert und dabei hohe gemessene Konzentrationen
(rote Punkte) im Ergebnis der Modellierung unterschatzt.
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Abbildung 14: Vergleich IDW-RF und Kriging-RF in Gebieten Norddeutschlands mit hoher Viehbesatzdichte

Ein im Vergleich dazu deutlich groRraumigeres Muster einer flachenhaft hohen Nitratbelastung
zeigt sich am Nordrand der Oberrheinischen Tiefebene in der Vorderpfalz in Rheinland-Pfalz.
In beiden berechneten Modellversionen wird dieser bekannte und gut dokumentierte Hotspot
der Nitratbelastung in RP (LFUWG RP 2006, FH-DGGV 2026) als eine Region mit hoher (> 50
mg/L) und raumlich flachenhafter Nitratbelastung ausgewiesen (s. Abbildung 15).

Diese hohe Belastung spiegelt die intensive landwirtschaftliche Nutzung des Gebiets in Form
von Sonderkulturen wider (Weinbau, Gemilseanbau etc.), die zu hohen Stickstoffeintragen
fuhrt. Anders als in Norddeutschland wird hier die hohe Belastung hier nicht flachendeckend
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durch eine starke Denitrifikationskapazitat im Boden, in der ungesattigten und auch nicht in
der gesattigten Zone der Grundwasserleiter reduziert, da anoxische Verhaltnisse in den gro-
beren Schottersedimenten des Rheins im Vergleich zu dem feinkérnigeren glazigenen Mate-
rial in Norddeutschland nur untergeordnet auftreten. Die Kombination aus hohen Eintragen
und hoher Durchlassigkeit der Aquifere ohne ausreichende Reduktion flihrt daher zu einer
kontinuierlichen hohen und flachenhaften Belastung des oberflachennahen Grundwassers

Abbildung 15: Vergleich IDW-RF und Kriging-RF in der nordlichen Oberrheinischen Tiefebene in RP

Neben diesen Extremfallen zeigt sich ein weiterer bedeutender Belastungstyp in den Léssbor-
den Mitteldeutschlands (z. B. Magdeburger Bérde, Hellwegbdrde). Diese Regionen sind eben-
falls durch auRerst intensive landwirtschaftliche Nutzung auf dort sehr fruchtbaren Léssbdéden
gekennzeichnet. Das Muster in Abbildung 16 weist hierbei oft hohe bis sehr hohe Belastungen
aus, was die massiven Stickstoffeintrage widerspiegelt. Die dort vorherrschenden feinkdrnigen
Deckschichten (Ldss) bieten zwar im Vergleich zu Karst- oder Grobsand-Regionen eine po-
tenziell héhere Schutzwirkung und langsamere FlieRwege, sind jedoch bei langanhaltenden
(Jahrzehnte) hohen Eintragen nicht mehr in der Lage, die Nitratfrachten ausreichend abzu-
bauen oder zurtickzuhalten. Beide Varianten der Modellierung zeigen hier vergleichbar plau-
sible Ergebnisse vor dem Hintergrund der dokumentierten Messwerte.

Abbildung 16: Vergleich IDW-RF und Kriging-RF im Bereich der Magdeburger Bérde in ST
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6. Validierung, Diskussion und Bewertung

6.1. Validierung der Modellergebnisse

Die tatsachliche Vorhersagegiite des Modells auf unabhangigen Daten betragt R* = 0,532.
Damit wird etwas mehr als die Halfte der Nitratvariabilitdt im Grundwasser erklart. Obwohl
dieser Wert fur die Regionalisierung solide ist und mit ahnlichen Studien (Knoll et al. 2020;
UBA 2026) ubereinstimmt, signalisiert der starke Leistungsabfall gegenliber der Trainings-
phase (R? = 0,856) klares Overfitting. Das Modell kann die Muster der Trainingsdaten hervor-
ragend abbilden, ist aber in der Generalisierung auf neue, rdumlich unabhangige Daten nur
malig prazise. Die unerklarte Varianz ruhrt von Prozessen her, die das Modell nicht erfassen
kann, wie lokale Unterschiede in den hydrogeologischen Lagerungsbedingungen, der fir den
mikrobiellen Nitratabbau bedeutenden Tiefendifferenzierung der verwendeten Grundwasser-
messstellen sowie den kurzfristigen zeitliche Schwankungen.

Der Vergleich zwischen cv-R? (0,505) und Test-R? zeigt, dass die Generalisierungsleistung als
stabil angenommen werden kann und somit die Prognose eine verlassliche Darstellung der
dominanten Muster liefert. Das Modell kann somit im GroRen und Ganzen die rdumliche Ver-
teilung der im Grundwasser gemessenen Nitratkonzentrationen widerspiegeln und erfasst die
Streuung durch die wichtigen Pradiktoren.

Einschrankungen ergeben sich im Bereich der Extremwerte mit hohen Nitratkonzentrationen.
Der deutlich hdhere RMSE (21,690 mg/l) im Vergleich zum MAE (12,490 mg/l) weist darauf
hin, dass die Gesamtfehlerbilanz stark von einigen wenigen groRen Fehlern dominiert wird,
was auch im Diagramm in Abbildung 9 deutlich wird. Diese systematische Unterschatzung
hoher Konzentrationen Iasst sich vor allem durch die rechtsschiefe Verteilung der Nitratmess-
werte erklaren, da extrem hohe Werte in den Messdaten selten auftreten und dem Modell beim
Lernen nur begrenzt zur Verfugung standen. Das Modell prognostiziert vor allem Konzentrati-
onen Uber 100 mg/l niedriger, sodass raumliche Hotspots dort tendenziell geglattet und damit
ggf. unterschatzt werden.

6.2. Bewertung der Regionalisierungsverfahren

6.2.1. Diskussion der Pradiktor-Relevanz

Die PFI-Analyse identifiziert die chemischen Parameter Eisen und Sauerstoff als die wichtigs-
ten Pradiktoren. Das weist darauf hin, dass das Modell stark von geochemischen Bedingungen
beeinflusst wird. Ein kurzer Test wahrend des Modelltrainings zeigte ebenfalls, dass Modelle
ohne diese Pradiktoren nur eine geringe Vorhersageleistung erreichen, wahrend ihre Einbe-
ziehung die Vorhersage signifikant verbessert.

Deutlich wird die zentrale Rolle der hydrochemischen Parameter auch bei der Analyse der
PDPs. Sie zeigen eine deutliche Abnahme der prognostizierten Nitratwerte bei steigenden Ei-
senkonzentrationen. Eine hohe Konzentration von geléstem Eisen im Grundwasser weist auf
reduzierende Bedingungen hin (Scheytt 1994, DWA 2015), da Eisen (llI)-Oxide unter Sauer-
stoffarmut zum wasserldslichen Eisen (Il) reduziert werden. Unter diesen Bedingungen lauft
auch die mikrobielle Denitrifikation ab, bei der Nitrat abgebaut wird. Hohe Eisenwerte sind
somit ein sehr guter Indikator fur Nitratabbauprozesse, was vom Modell erkannt wird.

Ein umgekehrter Einfluss zeigt sich beim im Grundwasser gelésten Sauerstoffgehalt. Stei-
gende O,-Konzentrationen flihren nach den Ergebnissen der PDP zu héheren prognostizier-
ten Nitratwerten. Dieser Zusammenhang ist plausibel, da oxidierende Bedingungen die Denit-
rifikation hemmen und damit das Nitrat stabil im Grundwasser geldst bleiben kann (Hannappel
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et al. 2018). In einem gut durchlifteten, oxischen Grundwasserleiter wird Nitrat daher kaum
abgebaut, wodurch die Belastung bestehen bleibt oder sich verstarken kann.

Auch dem Sulfatgehalt wird im Modell eine groRe Bedeutung zugeordnet. Sulfat kann im
Grundwasser sowohl als Elektronenakzeptor dienen als auch ein Produkt mikrobieller Vor-
gange sein. Die PDPs zeigen, dass hohere Sulfatwerte mit moderat erhohten Nitratkonzentra-
tionen korrespondieren. Mit steigendem Sulfatgehalt flacht die Kurve ab und erreicht ein
asymptotisches Verhalten. Dies deutet auf eine Veranderung der dominierenden biogeoche-
mischen Prozesse hin, bei dem die Sulfatkonzentrationen dem RF-Modell keinen Mehrwert flir
die Nitratprognose liefern.

Die Analyse der Ergebnisse zu Eisen, Sauerstoff und Sulfat zeigt, dass das RF-Modell die
geochemischen Prozesse flr die Nitratvorhersage korrekt erfasst und diese flir die Prognose
von zentraler Bedeutung sind. Auch Ohmer et al. (2025) konnten in ihren Untersuchungen
zeigen, dass die Einbeziehung hydrochemischer Kovariablen (wie Eisen und Kalium) die Vor-
hersage in bestimmten Gebieten Deutschlands entscheidend verbessert.

Neben den chemischen Parametern werden im Modell auch anthropogene Einfllisse plausible
erfasst. Die PFI-Analyse zeigt, dass der Flachenanteil von Ackerland im Umkreis der Grund-
wassermessstellen (als Ersatz fur die nicht vorhandenen Zustrom- bzw. Einzugsgebiete zu
den Grundwassermessstellen und Quellen) zu den wichtigsten nicht-geochemischen Pra-
diktoren gehort. Das RF-Modell prognostiziert deutlich erhdhte Nitratkonzentrationen, sobald
der Anteil an Ackerland zunimmt. Das stimmt gut mit den hohen Stickstoffeintragen in stark
landwirtschaftlich genutzten Gebieten lberein, in denen grolse Mengen an mineralischem bzw.
Wirtschaftsdiinger (Gulle) ausgebracht werden. Umgekehrt sinken die Konzentrationen mit
zunehmendem Anteil an Laub- und Mischwald deutlich, da diese Gebiete geringere Dun-
gungsintensitaten aufweisen, starkere Nahrstoffbindung erméglichen und eine Verdinnung
durch hoéhere Infiltrationsraten férdern.

6.2.2. Einfluss der Interpolation auf die Hotspot-ldentifikation

In diesem Projekt wurden Random Forest als Hauptalgorithmus sowie Kriging und IDW als
erganzende geostatistische bzw. deterministische Verfahren zur flachendeckenden Interpola-
tion fehlender Redox-Parameter ausgewahlt. Die beiden Modellansatze (IDW-RF und Kriging-
RF) haben einen unterschiedlichen Einfluss auf die raumliche Genauigkeit der Nitratvorher-
sage.

Obwohl das geostatistische Kriging-Verfahren eine anerkannte, fundierte Methode zur Regio-
nalisierung von Grundwasserparametern ist und auch in der AVV GeA (2022) als das zukunf-
tige Regelverfahren bestimmt wird, wiesen die mit IDW-RF modellierten Nitratkonzentrationen
eine signifikant hdhere rdumliche Variabilitat in der Vorhersage auf. Gerade in hydrogeologisch
komplexen Gebieten (z. B. Karstregionen) und intensiv landwirtschaftlich genutzten Raumen,
wo kleinskalige Hotspots auftreten, zeigte IDW-RF visuell eine bessere Korrespondenz mit
den punktuellen Extremwerten des Messnetzes.

Der Grund hierflr kdnnte eine doppelte Glattung der lokalen Konzentrationsspitzen sein. Wah-
rend beide Modelle unter der statistischen Modellglattung des RF leiden, bewahrt die IDW-
Interpolation die lokal gemessene Messwertvariabilitat besser, da sie die Extremwerte der Ein-
gangsparameter (Redox-Parameter) weniger dampft. Kriging reduziert die Maxima durch die
raumliche Autokorrelation starker. Dadurch liefert IDW-RF eine detailreichere Karte, die fir die
Identifikation kritischer Hotspots raumlich besser geeignet erscheint.
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Diese starkere Abbildung der Variabilitat durch IDW spiegelt sich auch im Anteil der Hotspots
wider. So weist IDW-RF mehr als doppelt so viele Flachen mit Konzentrationen Gber 50 mg/I
aus als Kriging-RF. Auch die Standardabweichung und der Mittelwert liegen naher an den
dokumentierten Messwerten, was die realistischere Abbildung der globalen Belastung unter-
streicht.

Fir die Identifikation kritischer Grundwasserbereiche im Sinne der Wasserrahmenrichtlinie
(EG-WRRL) bzw. der Dungeverordnung (DUV 2020) und der AVV GeA (2022) in nationaler
Umsetzung der EG-Nitratrichtlinie, die eine Abgrenzung von Flachen mit hohem Belastungs-
potenzial erfordert, ist die IDW-basierte Regionalisierung daher die geeignetere Wahl, da sie
weniger stark glattet und die lokale Variabilitat besser erhalt.

6.3. Raumliche Analyse der Vorhersageunsicherheit

Die Unsicherheit einer Vorhersage ist ein entscheidendes Mal fur deren Verlasslichkeit. Da
die IDW-RF-Methode gegeniber dem Kriging-RF-Ansatz eine prazisere Identifikation klein-
raumiger Hotspots ermdglicht, wurde die Abschatzung der Vorhersageunsicherheit aus-
schliel3lich fur das finale IDW-RF-Modell durchgefuhrt. Kriging ist darauf ausgelegt, den Fehler
an jedem Punkt zu minimieren, um eine harmonisierte Oberflache zu erzeugen. Als Modellin-
put wirde die statistische Unscharfe dieser Interpolation fir RF jedoch unsichtbar bleiben.
Dem Modell wiirde dadurch eine kinstliche Stabilitdt suggeriert werden, woraus eine syste-
matische Unterschatzung der Gesamtunsicherheit resultieren wiirde. Eine realistischere Ab-
schatzung konnte hierbei nur erzielt werden, wenn die Kriging-Varianz als zusatzlicher Pradik-
tor im Modell mit aufgenommen wird.

Anstatt die Unsicherheit Gber Zusatzvariablen zu modellieren, bietet die IDW-RF-Methode eine
.fransparentere Darstellung der Vorhersagesicherheit. Als deterministisches Verfahren ge-
wichtet IDW die Nachbarn strikt nach ihrer Distanz und bewahrt so lokale Datenkontraste und
die naturliche Variabilitat der hydrochemischen Eingangsdaten. Treffen diese direkt regionali-
sierten Signale im Random Forest auf widersprichliche Informationen anderer Pradiktoren,
fuhrt dies im Modell zu einer messbar hdheren Uneinigkeit zwischen den Einzelbdumen. Die
raumliche Unsicherheit der Eingangsdaten kann somit direkt Gber die Ensemble-Varianz des
Modells abgebildet werden.

Zur Quantifizierung wurde fir jede Rasterzelle die Verteilung dieser baumspezifischen Prog-
nosen analysiert und daraus das 90 %-Vorhersageintervall (Qos—Qos) abgeleitet. Die in Abbil-
dung 17 dargestellten Klassen beschreiben somit genau jene Spanne der Nitratkonzentration,
in der der tatsachliche Wert mit einer Wahrscheinlichkeit von 90 % liegt. Wichtig ist hierbei,
dass die Karte die Breite dieses Bereichs visualisiert und keine direkte Aussage Uber das ab-
solute Konzentrationsniveau trifft. Breite Intervalle (z. B. > 100 mg/l) weisen auf eine sehr hohe
Unsicherheit der prognostizierten Werte hin, wahrend schmale Intervalle (z. B. <20 mg/l) eine
stabile und verlassliche Vorhersage kennzeichnen.

Die raumliche Verteilung der Unsicherheit korrespondiert eng mit der im Kapitel 6.1 festge-
stellten Problematik der Extremwert-Prognose. In Regionen mit hoher Nitratbelastung und ho-
her lokaler Variabilitat, wie etwa in Teilen Niedersachsens und Nordrhein-Westfalens, zeigt die
Karte gro¥flachig hohe Unsicherheiten (dunkelblaue Cluster). Dies bestétigt, dass das Modell
im Bereich raumlicher Hotspots die geringste statistische Sicherheit aufweist. Weite Teile Std-
und Ostdeutschlands weisen sowohl niedrige modellierte Konzentrationen als auch schmale
Unsicherheitsintervalle auf. Hier korrelieren die Umweltpradiktoren durchweg mit den Mess-
daten der Nitratkonzentrationen, was die Verlasslichkeit der Modellaussagen flr diese Natur-
raume unterstreicht.
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Abbildung 17: Raumliche Verteilung der Vorhersageunsicherheit des IDW-RF-Modells. Dargestellt ist die
Spannweite des Ensemble-basierten 90 %-Vorhersageintervalls (Differenz aus 95- und 5-Perzentil der Ein-
zelbaum-Prognosen).

6.4. Vergleich mit weiteren, aktuell vorliegenden Modellergebnissen

Im Rahmen des UBA-Projekts ,Entwicklung einer nationalen und regional aufgel6sten Ober-
grenze fir reaktiven Stickstoff* (UBA 2026) wurde die Nitratkonzentration im Grundwasser
mithilfe eines Random-Forest-Ansatzes modelliert, der dort als Klassifikationsalgorithmus
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bezeichnet wird. Ziel dieser Modellierung war die Erstellung einer bundesweit flachenhaften
Ubersicht, um Gebiete mit Uberschreitungen von 50 mg/l dokumentieren zu kénnen. Das Er-
gebnis dieses Klassifikationsansatzes ist oben links in Abbildung 18 dargestellt. Um eine di-
rekte Vergleichbarkeit dieser raumlichen Muster zu gewahrleisten, wurde in der vorliegenden
Arbeit dieselbe, finffach differenzierte Klasseneinteilung (<10; > 10-25; > 25-37,5; > 37,5-50;
> 50 mg/l) gewahlt.

Trotz der unterschiedlichen Ziele (Regression der Konzentration vs. Klassifikation von Grenz-
werten) sind die modelltechnisch erreichten, statistischen Glitemalie der Konzentrationsprog-
nosen vergleichbar. Dies liegt auch daran, dass die Datengrundlage hinsichtlich der raumli-
chen Punktdichte und des zeitlichen Rahmens weitgehend identisch ist, was zur Stabilitat der
Modellierungsergebnisse beitragt. Wahrend das Modell von UBA (2026) auf den Trainingsda-
ten ein R? von 0,56 und einen MAE von 13,3 mg/l erreichte, erzielt die vorliegende Untersu-
chung auf den unabhangigen Testdaten ein R? von ca. 0,53 und einem MAE von 12,5 mgl/l.
Obwohl fiir den UBA-Ansatz keine explizite Testgute vorliegt, deutet der Umstand, dass das
hier entwickelte Modell auf unabhangigen Testdaten ein nahezu identisches Giteniveau er-
reicht wie das Referenzmodell in der Trainingsphase, auf eine hohe Generalisierungsfahigkeit
und eine verlassliche Ubertragbarkeit des Regressionsansatzes hin. Auch das Modell von
Knoll et al. (2020) erreichte mit einem R? von 0,51 (MAE von 12,97 mg/l) in den Testdaten ein
vergleichbares Leistungsniveau.

Unabhangig vom Modellansatz zeigen alle drei Modellierung, dass bestimmte Pradiktoren ei-
nen dominanten Einfluss auf die Nitratvorhersage haben. Dazu gehdren vor allem die Redox-
bedingungen im Grundwasserleiter (reprasentiert durch Fe, O> und SOs), die hydrogeologi-
sche Raumstruktur (nach der Raumgliederung der Staatlichen Geologischen Dienste vom hyd-
rogeologischen Grofiraum bist zur hydrogeologischen Einheit), die landwirtschaftliche Nut-
zungsstruktur (hier vor allem der Anteil der Ackerflache im Umkreis der Messstellen sowie der
Stickstoffuberschuss im Ergebnis der flachenhaften Stickstoffbilanzen.

Signifikante Unterschiede zeigen sich erst in der raumlichen Darstellung der Konzentrationen,
was maldgeblich auf die Regionalisierung der Redox-Parameter als Eingangsgréfien zurick-
zufuihren ist. Wahrend Knoll et al. (2020) und das UBA-Projekt (2026) hierfir Random-Forest-
Modelle verwenden, kommen in den hier verwendeten Ansatzen erganzend raumliche Inter-
polationsverfahren zur Regionalisierung der nur punktbezogen vorliegenden Messwerte der
hydrochemischen Indikatorparameter Eisen, Sulfat und Sauerstoff, wie IDW oder Kriging zum
Einsatz. Die resultierenden vier Karten der modellierten Nitratkonzentrationen sind in Abbil-
dung 18 dargestellt.

Die Karte von Knoll et al. (2020) zeigt deutlich scharfere Kontraste und insgesamt tendenziell
héhere Konzentrationsbereiche, vor allem im Bereich des Niederrheins in NRW, in Teilen Bay-
erns und Sachsens sowie im Thiringer Becken und im Suden von Sachsen-Anhalt. In weiten
Bereichen Nordostdeutschlands dagegen (Brandenburg, Altmark in Sachsen-Anhalt) und in
Vorpommern sind flachenhaft niedrige bzw. sehr niedrige Werte erkennbar. Hier lokal eben-
falls vorkommende hohe Messwerte werden vermutlich durch das entwickelte Modell in ihrer
raumlichen Reichweite unterschatzt. In den Lockergesteinsgebieten Niedersachsens und in
Schleswig-Holstein mit oft hohen bis sehr hohen Viehbesatzdichten im Zeitraum der Messwer-
terhebung (bis zu den 2010er-Jahren) dagegen zeigen sich auch flachenhaft deutlich erkenn-
bar groe Areale mit modellierten hohen Konzentrationen, welche die damalige Belastungssi-
tuation vermutlich realistisch wiedergeben, allenfalls sie in ihrem rdumlichen Ausmal} etwas
uberschatzen konnten.
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Insgesamt liegen bei Knoll et al. (2020) etwa 10 % der Rasterflachen Uber dem Schwellenwert
der EG-Nitratrichtlinie bzw. der nationalen GrwV (2022) von 50 mg/l, was deutlich Uber den
Anteilen des UBA-Projekts (2 %) und etwas Uber den hier entwickelten Modellansatzen (Kri-
ging-RF: 4,2 %, IDW-RF: 8,8 %) liegt. Allen vier Ansatzen gemein ist jedoch, dass die genann-
ten Anteile einerseits deutlich unter dem Anteil der Messstellen mit Konzentrationen Gber dem
Schwellenwert 50 mg/L im aktuellen, 672 Messstellen umfassenden Nitratmessnetz Deutsch-
lands (25,6 %, BMEL & BMUV 2024) und andererseits auch deutlich unter dem Anteil der
Grundwasserkoérper im schlechten chemischen Zustand wegen Nitrat nach EG-WRRL liegen.
Sehr klar wird hier die Bedeutung eines madglichst flachenreprasentativen Messnetzes zur Er-
fassung der kleinrdumigen hydrochemischen Heterogenitaten im Grundwasser, was aktuell in
Deutschland durch die vollumfangliche und im hier dokumentierten Bericht realisierte Einbe-
ziehung der von den Bundeslandern betriebenen Messstellen des EG-Wasserrahmenrichtli-
nien-Messnetzes in die Modellierung der flachenhaften Belastung des Grundwassers am Bes-
ten gelingt. Diesen Messnetzen kommt daher auch weiterhin eine sehr gro3e Bedeutung zur
Ermittlung von flachenhaften Auswirkungen der landwirtschaftlichen Tatigkeit im Grundwasser
Deutschlands zu. Der finanzielle und kapazitative hohe Aufwand, der bei den Landern zur
Erhaltung und Fortbestandes dieses Messnetzes betrieben wird, erscheint also gerechtfertigt.

Die Unterschiede im Vergleich der Modellierungsansatze verdeutlichen, wie stark die Wahl
des Regionalisierungsverfahrens die Identifikation von Belastungsgebieten beeinflusst. Das
UBA-Modell erzeugt ein eher zurlickhaltendes Belastungsniveau und glattet starke lokale Ext-
remwerte, wahrend der Ansatz von Knoll et al. (2020) diese starker gewichtet. Im Vergleich
dazu weisen die IDW-RF und Kriging-RF-Modelle der hier dokumentierten Modellierung eher
moderatere Flachenanteile aus. Dabei bildet IDW-RF lokale Hotspots raumlich reprasentativer
ab als das glattende Kriging-Verfahren.

Methodisch kritisch anzumerken bleibt die unzureichende Justierung dieser Ansatze bei der
Abbildung von Extremwerten. Wie auch bei Knoll et al. beobachtet, tendieren alle betrachteten
Modelle dazu, hohe Konzentrationen (>100 mg/l) systematisch zu unterschatzen. Die von
Knoll et al. ausgewiesene hohe Vorhersageunsicherheit (MPI von 53 mg/l) verdeutlicht, dass
punktgenaue Modellprognosen in lokal hinsichtlich der im oberflachennahen Grundwasser ge-
messenen Nitratkonzentrationen stark heterogenen Gebieten weiterhin nur begrenzt zuverlas-
sig sind.
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Abbildung 18: Nitratkonzentrationen im oberflachennahen Grundwasser in Deutschland, modelliert mit
unterschiedlichen Random Forest-Verfahren.
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7. Schlussfolgerung und Ausblick

Ziel der Untersuchungen war die Entwicklung, Validierung und Anwendung eines Random Fo-
rest (RF) basierten Modells zur flachendeckenden Regionalisierung der Nitratkonzentrationen
im oberflachennahen Grundwasser Deutschlands. Grundlage der Bearbeitung war ein
deutschlandweiter Datensatz von mehr als 10.000 Messstellen mit Messwerten aus dem Zeit-
raum 2016 bis 2020, der bei den Wasserwirtschaftsverwaltungen der Bundeslander im Zu-
sammenhang mit einem vorausgegangenen Projekt des Umweltbundesamtes (UBA 2026) re-
cherchiert worden war. Bei den Messstellen handelt es sich im Wesentlichen um die EG-
WRRL-Messstellen der entsprechenden Messnetze der Lander. Fir die Modellierung mittels
RF und begleitender deterministischer bzw. geostatistischer Verfahren wurden verschiedene
raumliche Faktoren (Pradiktoren) wie hydrogeologische Raumeinheiten und Landnutzung mit
den hydrochemischen Messwerten unterschiedlicher Parameter der Grundwassermessstellen
kombiniert, die dem Modell als Eingangsdaten dienten.

Die Ergebnisse zeigen, dass das hier entwickelte bzw. - im Vergleich zu UBA 2026 - fortge-
schriebene RF-Modell mit einer Testglite von R? = 0,532 eine robuste Leistungsfahigkeit zur
flachendeckenden Abbildung groldrdumiger Muster der Nitratbelastung im oberflachennahen
Grundwasser aufweist. Die Redox-Parameter Eisen und Sauerstoff sowie der jeweils relative
Anteil an Ackerland im Umfeld der Grundwassermessstellen waren flir die Modellprognose die
wichtigsten Treiber. Die Fahigkeit des Modells, die hydrogeochemische Muster der Nitratbe-
lastung korrekt zu erfassen, konnte durch die Analyse der Partial Dependence Plots (PDPs)
bestatigt werden. Insbesondere der abrupte Abfall der Nitratkonzentrationen mit steigenden
Eisenkonzentrationen fungiert als klarer Indikator daflr, dass das RF-Modell den dominanten
Treiber des Prozesses, namlich die Denitrifikation in reduzierenden, anoxischen Milieus der
oberflachennahen Grundwasserleiter erkannt hat. Die vergleichende Analyse der Regionali-
sierungsverfahren zeigt, dass der entwickelte IDW-RF-Ansatz zur flachenhaften Regionalisie-
rung der punktuell (diskret) vorliegenden hydrochemischen Indikatorparameter (Eisen, Sulfat
und Sauerstoff) im Vergleich zu Kriging-RF und externen Referenzmodellen die hdchste raum-
liche Variabilitat und Plausibilitat im Vergleich mit den tatsachlich gemessenen Konzentratio-
nen an den Grundwassermessstellen aufweist. Dies fiihrte zur Abgrenzung von mehr als dop-
pelt so vielen Hotspots (Konzentrationen > 50 mg/l) als beim Kriging-Verfahren, was die Be-
deutung dieser Interpolationsmethode fir die Abbildung lokaler Extreme unterstreicht.

Die umfangreiche Validierung des Modells zeigt, dass der angewandte Random Forest-Ansatz
eine transparente und fachlich plausible Methode zur Regionalisierung der Nitratbelastung
darstellt. Die gezeigte Interpretierbarkeit durch PFI und PDPs entkraftet die oft genannte Kiritik
der mangelnden Nachvollziehbarkeit von Machine Learning-Verfahren und belegt die Eignung
des Modells als zuverlassiges, vergleichbares Verfahren. Aufgrund der konservativen (glatten-
den) Natur von Regressionsmodellen und der geringen Datendichte fur extrem hohe Mess-
werte (rechtsschiefe Verteilung) unterschatzt das Modell jedoch systematisch hohe und sehr
hohe Konzentrationen (>> 100 mg/l). Hieraus ergibt sich kunftiger Optimierungsbedarf hin-
sichtlich der Messstellendichte im Layout der WRRL-Messnetze der Bundeslander, aber auch
der entwickelten Modellansatze. Dennoch liefert die rdumliche Darstellung bereits jetzt eine
valide Abgrenzung der gro3raumigen Belastungsmuster im Grundwasser Deutschlands.

Das resultierende bundesweite Raster der Nitratkonzentrationen bietet eine raumlich hochauf-
geldste Grundlage fir die Bewertung des chemischen Zustands von Grundwasserkérpern im
Rahmen der Berichtspflichten nach EG-WRRL (und ggf. zur Dingeverordnung) und tragt zur
Identifikation von Vor- und Nachteilen unterschiedlicher Regionalisierungsmethoden bei.
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Anhang 1: Flachenhafte Darstellung der Auspragungsklassen der in die
Modellierung einbezogenen Pradiktoren (s. Tabelle 1)

3

[ Bundeslander
Landnutzung

Ackerland

[0 Griinland und
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Nitratkonzentration
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Abbildung 19: Aggregierte Landnutzungseinheiten auf Basis von Corine Land Cover (gruppiert nach Tabelle 9) und
klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 20: Durchlassigkeitsklassen kf nach HUEK 250 und klassierte Nitratkonzentrationen an den
EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 21: Hydrogeologische Raume entsprechend hydrogeologischer Raumgliederung von Deutsch-
land (HYRAUM) und klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander
(Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 22: Bodenarten in Oberbdden Deutschlands 1:1.000.000, Version 2.0 (boart1000) und klas-
sierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 23: Gehalte an organischer Substanz in Oberbéden Deutschlands 1:1000000 (HUMUS10000B)
und klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016
bis 2020)
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Abbildung 24: Mittlere jahrliche Grundwasserneubildung von Deutschland 1:1.000.000 (GWN1000) und
klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis
2020)
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Abbildung 25: Klimatische Wasserbilanz (mehrjahriges Mittel 1961-1990, DWD) und klassierte Nitratkon-
zentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 26: Schutzpotential der Grundwassertuberdeckung und klassierte Nitratkonzentrationen an
den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis 2020)
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Abbildung 27: Mittlere jahrliche Sickerwasserrate aus dem Boden in Deutschland (SWR1000_250) und
klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016 bis
2020)
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Abbildung 28: Uberschuss der landwirtschaftlichen Stickstoff-Fldchenbilanz (Kreisebene, Deutschland)
und klassierte Nitratkonzentrationen an den EG-WRRL-Messstellen der Bundeslander (Mittelwert 2016
bis 2020)
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Anhang 2: Landnutzung

Tabelle 5: Beschreibung der verwendeten CLC-Klassen in Deutschland nach CORINE Land Cover 2018

CLC-Code | CLC-Klassenname (Deutsch)

111 Durchgangig stadtische Pragung

112 Nicht durchgangig stadtische Pragung

121 Industrie und Gewerbeflachen, 6ffentliche Einrichtungen

122 StraBen-, Eisenbahnnetze und funktionell zugeordnete Flachen

123 Hafengebiete

124 Flughafen

131 Abbauflachen

132 Deponien und Abraumhalden

133 Baustellen

141 Stadtische Grunflachen

142 Sport- und Freizeitanlagen

211 Nicht bewéassertes Ackerland

221 Weinbauflachen

222 Obst- und Beerenobstbestande

231 Wiesen und Weiden

242 Komplexe Parzellenstruktur

243 Landwirtschaftlich genutztes Land mit Flachen natlirlicher Bodenbedeckung von signifikan-
ter GroBe

311 Laubwalder

312 Nadelwalder

313 Mischwalder

321 Naturliches Grinland

322 Heiden und Moorheiden

324 Wald-Strauch-Ubergangsstadien

331 Strande, Dinen und Sandflachen

332 Felsen ohne Vegetation

333 Flachen mit sparlicher Vegetation

334 Brandflachen

335 Gletscher und Dauerschneegebiete

411 Sumpfe

412 Torfmoore

421 Salzwiesen

423 In der Gezeitenzone liegende Flachen

511 Gewasserlaufe

512 Wasserflachen

521 Lagunen

522 MlUndungsgebiete

523 Meere und Ozeane

Getestete Aggregation der Landnutzung

Tabelle 6: Zuordnung der CLC-2018 Codes zu 3 Landnutzungskategorien

Kategorie CLC-Codes Beschreibung
1 | Landwirtschaft 211, 221, 222, 231, 242, Alle agrarisch genutzten Flachen, inkl. Acker-
243 land und Sonderkulturen
2 | Forstwirtschaft & Was- 311, 312, 313, 321, 322, Waldflachen sowie Gewasser und Feuchtge-
ser/Feuchtgebiete 324, 331, 332, 333, 334, biete
335,411, 412, 421, 423,
511,512, 521,522,523
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Infrastruktur & Siedlung

111, 112,121,122, 123,
124,131,132, 133, 141,
142

Kunstliche und urbane Flachen, Infrastruktur

Tabelle 7: Zuordnung der CLC-Codes zu 5 Landnutzungskategorien

Kategorie CLC-Codes Beschreibung
1 | Feuchtgebiete und Wasser 411,412,421, 423, 511, alle Binnen- und Kustenfeuchtgebiete sowie
512,521, 522,523 flieBende und stehende Gewasser.
2 | Grunland 321, 322, 331, 332, Uberwiegend naturlich oder nur extensiv ge-
333, 334, 335 nutzte Vegetationsflachen (Gras-, Heide-,
Sand-, Fels-, Gletscherflachen)
3 | Landwirtschaft 211, 221, 222, 231, Acker- und Dauerkulturen sowie intensiv ge-
242,243 nutztes Dauergrinland (Wiesen/Weiden)
4 | Siedlung 111,112,121, 122,123, samtliche kunstlichen Flachen inkl. Infra-
124,131,132, 133,141, struktur, Industrie/Gewerbe, Abbau-/Depo-
142 nie-/Baustellen sowie stadtische Griin- und
Freizeitflachen
5 | Wald 311, 312,313, 324 geschlossene Laub-, Nadel-, Misch-und
Ubergangswiélder/-Gebiische

Tabelle 8: Zuordnung der CLC-Codes zu 6 Landnutzungskategorien

512, 521,522, 523

Bezeichnung CLC-Codes Begrundung
1 | Intensiv genutztes Acker- 211, 231, 243 Klassisches Ackerland, extensiv bis intensiv
land bewirtschaftet
2 | Intensive Sonderkulturen & 221,222,242 Dauerkulturen (Wein, Obst), komplexe Par-
Mischstrukturen zellenmuster mit intensivem Anbau
3 | Extensives Dauergriinland & | 321, 322, 231
Weiden
4 | Nicht landwirtschaftlich be- | 311, 312, 313, 324, 331, Waldflachen, sparliche Vegetation
einflusste Naturraume 332, 333, 334, 335
5 | Infrastruktur & Siedlung 111,112,121, 122, 123, Kinstliche Flachen, keine landwirtschaftli-
124,131,132,133, 141, che Nutzung
142
6 | Wasser & Feuchtgebiete 411,412,421, 423, 511, Gewasser, Feuchtgebiete
512,521, 522,523
Tabelle 9: Zuordnung der CLC-Codes zu 7 Landnutzungskategorien
Kategorie CLC-Codes Beschreibung
1 | Ackerland 211, 231, 243 Klassisches Ackerland, extensiv bis intensiv
bewirtschaftet
2 | Sonderkulturen 221,222,242 Dauerkulturen (Wein, Obst), komplexe Par-
zellenmuster mit intensivem Anbau
3 | Laubwald 311, 313 Waldflachen
4 | Nadelwald 312 Waldflachen
5 | Infrastruktur & Siedlung 111,112,121, 122, 123, Kunstliche Flachen, keine landwirtschaftli-
124, 131,132,133, 141, che Nutzung
142
6 | Grinland & offene natur- 321, 322, 324, 331, 332, Naturliches oder extensiv genutztes Grun-
nahe Flachen 333, 334, 335 land, Heiden, Ubergénge, sparliche Vegeta-
tion
7 | Wasser & Feuchtgebiete 411,412,421, 423, 511, Gewasser, Feuchtgebiete
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Anhang 3: Hydrogeologische Raumgliederung
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Abbildung 29: Haufigkeitsverteilung nach Raumgliederung
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Anhang 4: Regionalisierung der Redox-Parameter
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Abbildung 30: Ergebnis der interpolierten Eisenkonzentrationen im Grundwasser mit IDW; zusammenfas-
send dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrationen
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Abbildung 31: Ergebnis der interpolierten Sauerstoffkonzentrationen im Grundwasser mit IDW; zusam-
menfassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrati-
onen
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Abbildung 32: Ergebnis der interpolierten Sulfatkonzentrationen im Grundwasser mit IDW; zusammenfas-
send dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrationen
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Abbildung 33: Ergebnis der interpolierten Eisenkonzentrationen im Grundwasser mit Kriging; zusammen-
fassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrationen
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Abbildung 34: Ergebnis der interpolierten Sauerstoffkonzentrationen im Grundwasser mit Kriging; zusam-
menfassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrati-
onen
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Abbildung 35: Ergebnis der interpolierten Sulfatkonzentrationen im Grundwasser mit Kriging; zusammen-
fassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrationen
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Anhang 5: Raumliche Verteilung der modellierten NOs-Kontentrationen
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Abbildung 36: Ergebnis der modellierten Nitratkonzentrationen im Grundwasser mit IDW-RF; zusammen-
fassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrationen
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Abbildung 37: Ergebnis der modellierten Nitratkonzentrationen im Grundwasser mit Kriging-RF zusam-
menfassend dargestellt mit den im Grundwasser an den jeweiligen Messstellen gemessenen Konzentrati-
onen
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