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Abstract

Die Verfügbarkeit mikroklimatischer Datensätze gilt als erforderlich, wenn die Entwicklung und Popu-

lationsdynamik von Pflanzen- und Tierarten im Kontext des anthropogenen, globalen Klimawandels

untersucht werden soll. Zu diesem Zweck werden aktuelle Ansätze aufgezeigt und diskutiert, die

Anwendung finden, um derlei Datensätze zu generieren. Der Fokus dieser Arbeit liegt dabei auf

mobile Wetterstationsdaten; Feldmessungen, die daraufhin untersucht werden sollen, ob sie einen

Mehrwert für die Betrachtung, Analyse und Einschätzung von mikroklimatischen Bedingungen leis-

ten können. Um diese Leitfrage zu beantworten, werden die Wetterdaten anhand programmierter

R-Skripte und eines R-Paketes bezüglicher ihrer Datenqualität validiert und mit Stationen des Deut-

schen Wetterdienstes verglichen. Diese Datenqualitätsüberprüfung ergibt, dass circa 95 % aller Luft-

temperaturwerte, 97 % aller Niederschlagswerte und 91 % aller Werte der relativen Luftfeuchtigkeit

als valide gekennzeichnet werden. Der Stationsvergleich hingegen zeigt auf, dass die untersuchten

Klimavariablen Temperatur und relative Luftfeuchtigkeit starke Ähnlichkeiten mit den Kontrollstatio-

nen aufweisen. Die Überprüfung der Niederschlagswerte gestaltet sich aufgrund der hohen räumli-

chen Variabilität dieser Variable aufgrund der Distanzen zwischen den Stationen als ungenau. Diese

Auswertung der untersuchten Wetterstationsdaten ergibt, dass die eingesetzten Sensoren jedoch in

der Lage sind, lokale Klimaausprägungen mit Distanzen von mindestens einem Meter zum Boden

zu erfassen. Deswegen können sie für aufbauende Forschungsansätze in Kombination mit weiteren

Datensätzen angewendet werden.

The availability of microclimatic datasets is considered necessary when trends of ecological proces-

ses like population dynamics of species are to be studied in the context of climate change. To this

end, current approaches are highlighted and discussed, while the focus will be on mobile weather

station data. Can in situ datasets add to the observation, analysis, and assessment of microclima-

tes? To answer this question, the data will be validated concerning its quality using R scripts and

an R package. Furthermore, they will be compared with data from the German Weather Service.

This data quality check shows that 95 % of all tested temperature values are classified as valid.

Meanwhile, 97 % of the precipitation and 91 % of the relative humidity measurements are valid. The

station comparison shows that the examined climate variables temperature and relative humidity

show strong similarities with the control stations. The verification of the precipitation values turns out

to be inaccurate due to the high spatial variability caused by the distances between the stations. This

evaluation of the investigated weather station data shows that the sensors are able to detect local

climate characteristics when used properly and can be used for further research.
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

1.1 Vorstellung des Themas

Der globale, anthropogene Klimawandel erfordert Forschungen zur Erweiterung des derzeitigen

Wissensstandes und die Entwicklung von Anpassungsstrategien und Maßnahmen in den verschie-

densten Bereichen, die die Landwirtschaft (siehe: Muldowney et al., 2013), den Städtebau (siehe:

Reckien et al., 2018), die Klimaforschung (siehe: IPCC 2014), die Wasserwirtschaft (siehe: Wang et

al., 2016), den Artenschutz und weitere abdecken (siehe: Bowgen et al., 2022). Zur Analyse dieser

einzelnen Bereiche und ihrer spezifischen Aspekte werden qualitativ hochwertige Daten benötigt,

die lokale Bedingungen exakt erfassen können (Suggitt et al., 2011, S. 6–7; Zellweger et al., 2019,

S. 327–328). Diese Auseinandersetzung mit klimatischen Bedingungen an einem spezifischen, lo-

kalen Raum ist an den Begriff Mikroklima gekoppelt. Dieser Begriff ist eng mit der Entstehung der

wissenschaftlichen Disziplin der Klimaforschung verknüpft, welche wiederum auf das 19. Jahrhun-

dert zurückgeht (Geiger 1950, S. XVII). Zu dieser Zeit war die Wissenschaft bestrebt, Methoden zu

entwickeln, um über Kilometer hinweg die typischen Ausprägungen der Witterung und des Wetters

über die Zeit hinweg für einen Landstrich zu erfassen (Geiger 1950, S. XVII). Diese Messungen wur-

den und werden in Höhen von mindestens zwei Metern Höhe durchgeführt (Geiger 1950, S. XVII).

Unterhalb dieser Marke nimmt der Einfluss der umliegenden Umgebung mit ihren klimatologischen

Einflussgrößen wie dem Wind oder der Lufttemperatur so stark zu, dass sie sich auf die Messer-

gebnis auswirken können (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398). Dieser Fokus auf die Messung

von großräumigen Klimaausprägungen, dem sogenannten Makroklima, dominierte die Forschung

(Geiger 1950, S. XVIII). Veränderungen an den Anforderungen des Informationsgehaltes von Wet-

terdaten, lenkten ab dem 20. Jahrhundert den Fokus auf die Erfassung, Beschreibung und Analyse

mikroklimatischer Bedingungen, die von den bis dato genutzten Messverfahren nicht berücksichtigt

wurden (Geiger 1950, S. XVIII).

Der Begriff Mikroklima stellt somit die Auseinandersetzung mit lokalen Wetter- und Klimaphäno-

menen dar und beschränkt sich je nach Definition auf einen geografischen Raum, der null bis zwei

Meter Höhe abdeckt (siehe: Broll et al., 2017). Es ist das Klima der bodennahen Luftschichten, bezie-

hungsweise das Klima des Pflanzenbestandes, das sich in seiner Lufttemperatur und der relativen

Luftfeuchtigkeit aufgrund lokaler Gegebenheiten wie Mikrorelief, Pflanzenbestand, abschwächen-

den Luftzirkulation von der umliegenden Umgebung (dem Meso- und Makroklima) klimatisch unter-

scheidet (siehe: Broll et al., 2017; Gebhardt et al., 2007, S. 191). Diese Lokalität von Mikroklimaten

hat zur Folge, dass sie von gängigen, groß eingesetzten Messverfahren nicht abgedeckt werden.

Nationale Wetterstationen etwa zielen darauf ab, die Wetterbedingungen großräumiger Flächen zu

beschreiben, wodurch heterogene Ausprägungen des Wetters und damit des Klimas unbedacht blei-

1



1.2 Ziel der Masterarbeit und verwendete Methoden 1 EINLEITUNG

ben können (Geiger 1950, XVII f.). Anhand lokal installierten Messsensoren lassen sich solche lokal

geprägten mikroklimatischen Gegebenheiten erfassen, jedoch geht mit diesen Verfahren hohe An-

schaffungskosten und Wartungsarbeiten einher, die einen großräumigen Einsatz solcher Methoden

erschwert (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398).

Um dieser Problematik zu begegnen, werden verschiedene Verfahren angewendet, um mikrokli-

matische Datensätze, die für die exakte Umsetzung von etwa Artenverteilungsmodellen benötigt

werden, im Feld zu erheben oder aus anderen Daten zu modellieren (Maclean, Duffy et al., 2021,

S. 1398). In ihrer Ausführlichkeit werden diese Ansätze in den nachfolgenden Kapiteln beschrieben,

doch um einen kurzen Ausblick auf diese zu geben, können mikroklimatische Bedingungen aus

großräumigen Daten wie nationalen Wetterstationsdaten anhand teils rechenaufwendiger Modelle

für lange Zeiträume berechnet werden (siehe: Kearney, Shamakhy et al., 2014; Kearney und Porter

2017; Maclean, Mosedale et al., 2019); anhand von Satelliten-, Luftbild- und Drohnenaufnahmen

flächenhaft für bestimmte Zeitpunkte aufgezeichnet und modelliert werden (siehe: Zellweger et al.,

2019); oder wenn möglich direkt im Feld gemessen werden (Rebaudo et al., 2016, S. 3). Ein jeder

dieser Ansätze weist Stärken und Schwächen auf, die miteinander verglichen und diskutiert werden;

der Fokus dieser Arbeit wird jedoch auf die Feldmessung mit mobilen Wetterdaten liegen.

1.2 Ziel der Masterarbeit und verwendete Methoden

Das Ziel dieser Arbeit ist es, einen gegebenen Datensatz von Wettermessungen, welcher mit mobi-

len Wetterstationen der Firma Arable Labs, die mit den Sensoren Arable-Mark-2 ausgestattet sind,

sowohl auf seine Datenqualität hin zu überprüfen als auch mit einer anderen Wetterdatenquelle

zu vergleichen. Dieses Ziel wird getragen von der folgenden Forschungsfrage: Eignen sich mobile

Wetterstationen wie die Arable-Mark-2, um einen Mehrwert für die Betrachtung, Analyse und Ein-

schätzung von Mikroklimaten zu erzeugen? Wie gut ist die Datenqualität solcher Messsensoren und

wie stark weichen die erhobenen In situ Daten von den makroklimatischen Wetterdaten nationaler

Wetterstationen ab? – die sich wie ein roter Faden durch diese Arbeit ziehen wird. Umgesetzt wird

dieses Ziel anhand von zwei methodisch getrennten Abläufen: zum einen der Datenqualitätsüber-

prüfung und zum anderen dem stationsspezifischen Datenvergleich.

Die eingesetzten Methoden der Datenqualitätsüberprüfung bauen auf Expertengesprächen auf und

werden gestützt von Fachliteratur der Weltorganisation für Meteorologie (WMO) und des Deutscher

Wetterdienst (DWD)), wobei letzteres auf den Ansätzen der WMO aufbaut (siehe: Kaspar et al.,

2013; Spengler 2002; Zahumenský 2002; WMO 2021). Diese Testverfahren der Datenqualität de-

cken die aufeinander aufbauenden Bereiche der technischen Überprüfung (Fehlwertüberprüfung,

sensorbasierte Überprüfung), der regional logischen Überprüfung (klimatische Überprüfung) und
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der inneren Logik der Messwerte (innere als auch zeitliche Konsistenzprüfung) ab (siehe: Kapitel

3.1). Umgesetzt werden diese Testverfahren anhand der Programmierung eines R-Paketes, wel-

ches die einzelnen Methoden als Funktionen beschreibt, die innerhalb zweier R-Skripte auf den

Datensatz angewendet werden. R steht hierbei für eine Programmierumgebung, die für den Einsatz

der Datenanalyse und der Modellierung anhand statistischer Verfahren gedacht ist (Tucker et al.,

2022, S. 2).

Die Methodik des Messwertevergleiches hingegen basiert auf statistische Verfahren, wie sie inner-

halb der Klimatologie angewendet werden (Regressionsanalysen, Erstellung von Boxplots, Histo-

grammen, Kurvendiagramme und weiteres), um zwei Stationsstandortspaare miteinander zu ver-

gleichen (Zimmermann-Janschitz 2014, S. 314–330). Diese Standorte sind Erdeborn-Querfurt und

Bentzin-Greifswald, wovon ersterer von einer Station des Arable-Datensatzes und einer ortsnahen

DWD-Station vertreten wird und zweiterer von vier Arable-Stationen und einer ortsnahen DWD-

Station. Auf diese Weise soll ein detailliertes Bild über die Datengüte der eingesetzten mobilen

Wetterstationen gezeichnet werden, um die Relevanz solcher lokaler Wetterdaten für die Erfassung

und Erforschung von Mikroklimaten zu diskutieren und hervorzuheben.

1.3 Aufbau der Masterarbeit

Der Aufbau der Masterarbeit folgt einem stringenten Aufbau, der in die Thematik einführt und über

die Durchführung und Ergebnisdarstellung zur Diskussion führen wird. Das sich dieser Einleitung an-

schließende Kapitel lautet 2 Theoretische Grundlagen und baut auf der bereits erfolgten Vorstel-

lung des Themas (1.1) auf. So erfolgt zuallererst die Thematische Eingrenzung (2.1) in welcher

die Masterarbeit in die Thematik des globalen, anthropogenen Klimawandel eingeordnet wird (wo-

bei die gesellschaftliche wie politische Relevanz dessen beleuchtet werden). Dem schließt sich die

ausführliche Begriffsdefinition (2.2) und die Darstellung des Forschungsstandes (2.3) an. Letz-

teres dient der Darstellung der generellen Entwicklung des wissenschaftlichen Interesses an der

Thematik Mikroklima; der geschichtlichen Entwicklung dieses Forschungsfeldes; und aktuellen For-

schungsansätzen, die neben den direkten Feldmessungen eingesetzt werden, um mikroklimatische

Zusammenhänge und Daten zu analysieren und zu modellieren. Den Abschluss dieses Grundla-

genkapitels bildet die Formulierung der Leitfrage und der Hypothesen (2.4), die das Rückgrat

der eigentlichen Arbeit darstellen.

Die Kapitel 3 Methodik und 4 Ergebnisse sind jeweils zweigeteilt und beleuchten erst die Da-

tenqualitätsüberprüfung und anschließend den Datenvergleich. Ersteres beleuchtet hierbei die Be-

schreibung der Datengrundlage, an der sich die Methodenbeschreibungen der Datenqualitätsüber-

prüfungen anschließen. Diese Methodenbeschreibung beinhalten jeweils immer die literarische Be-
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schreibung dieser, sowie die R-basierte Umsetzung dieser. Abgeschlossen wird dieses Kapitel vom

stationsspezifischen Datenvergleich, der die Beschreibung der verwendeten statistischen Methoden

und Darstellungsformen sowie die darauf aufbauend programmierten Skripte beinhalten wird.

4 Ergebnisse stellt die auf Basis der beschriebenen Methoden erzeugten Ergebnisse dar; wobei

der Fokus auf die Güte der Messwerte (4.1) und den stationsspezifischen Datenvergleich (4.2)

liegt. Diese Ergebnisdarstellung dient dem anschließenden Kapitel 5 Diskussion als Grundlage.

Innerhalb dessen erfolgt die Diskussion von vier zentralen Auseinandersetzungen, die die Diskus-

sion der Methodenauswahl (5.1), die Ergebnisdiskussion (5.2) mit vergleichbaren Forschungen,

die kritische Hypothesenüberprüfung (5.3) und die Literaturdiskussion (5.4) umfasst. Letzteres

wird die Relevanz der Erfassung von mikroklimatischen Daten anhand von Feldmessungen in den

Diskurs mit den anderen aktuellen Forschungsansätzen stellen. Den Abschluss dieser Masterar-

beit bildet das Kapitel 6 Fazit. Dieses dient der Zusammenfassung der wichtigsten Ergebnisse, der

Beantwortung der formulierten Forschungsfrage, der Einordnung dieser Arbeit innerhalb des skiz-

zierten Forschungsstandes und dem Aufzeigen potenzieller zukünftiger Forschungen.

2 Theoretische Grundlagen

Das Kapitel Theoretische Grundlagen behandelt neben der Erschließung des thematischen Rah-

mens (2.1), in dem die Masterarbeit angesiedelt ist, die Definitionsfestschreibung zentraler Begriffe

wie Mikroklima (2.2), die Darstellung des aktuell diskutierten Forschungsstandes innerhalb der re-

levanten Wissenschaftsdisziplinen (2.3) sowie das Herauskristallisieren der zentralen Leitfrage und

der wissenschaftlichen Relevanz dieser Arbeit (2.4). Diese zentralen Themen bilden gemeinsam

den theoretischen Grundbau, auf dem die nachfolgenden Kapitel (3. Methoden und Daten, 4. Er-

gebnisse und 5. Diskussion) aufbauen werden.

2.1 Thematische Eingrenzung

Der anthropogene (vom Menschen gemachte) Klimawandel und seine direkten, wie indirekten Fol-

gen sind eine der großen Herausforderungen des 21. Jahrhunderts (Gillis 2013; Storlie et al.,

2014, S. 1). Nach Thomas F. Stocker (Ko-Vorsitzender des Intergovernmental Panel on Climate

Change (IPCC)) stellt er die derzeit größte Bedrohung für unseren Planeten und unsere modernen

Lebensweisen dar (Gillis 2013). Um diesem nachhaltig begegnen zu können, werden auf wissen-

schaftliche Erkenntnisse beruhende Anpassungen der derzeitig ausgelebten gesellschaftlichen wie
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wirtschaftlichen Praktiken angestrebt, um für die Herausforderungen der Zukunft gewappnet zu sein

(UNFCCC 2022).

Der Beginn der wissenschaftlichen Auseinandersetzung mit Fragen bezüglich des globalen Klimas,

seinen lokal divergent ausfallenden Ausprägungen und seinem Wandel über die Zeit wird im Rah-

men der wissenschaftlichen Historik auf das 19. Jahrhundert datiert und an den Wissenschaftler

Joseph Fourier gekoppelt (Semprebello et al., 2021, S. 20). Er formulierte, aufbauend auf wissen-

schaftlichen Ansätzen und gedanklichen Konstrukten der vorangegangenen zwei Jahrhunderte, Hy-

pothesen bezüglich der Entstehung der terrestrischen Temperatur und versuchte, anhand dieser, die

auf der Erde auftretenden Temperaturunterschiede zu erklären (Fleming 1999, S. 73; Semprebello

et al., 2021, S. 22). In einem Artikel, der 1824 erschien, diskutierte Fourier, dass die globale Er-

wärmung der Erde auf drei Quellen zurückzuführen sei: die Solarstrahlung, die sich ungleichmäßig

über das Jahr über den Planeten verteilt; die Energie, die von den Sternen außerhalb des Sonnen-

systems ans Weltall abgegeben wird; und die Hitze, die vom Erdinneren ausgestrahlt wird (Fleming

1999, S. 73; Semprebello et al., 2021, S. 22). Innerhalb dieses Artikels postulierte er auf Basis von

Hypothesen des Naturforschers Horace Bénédict de Saussure, dass sich die Erde in einer gasar-

tigen Hülle befindet, deren Zusammensetzung im Zusammenspiel mit den drei genannten Quellen

der Erwärmung zu einem Phänomen führt, das heutzutage als Treibhauseffekt bekannt ist (Fleming

1999, S. 73).

Der Treibhauseffekt gilt als Antrieb des globalen Klimawandels und hat sich gemeinsam mit diesen

in den letzten Jahrzehnten als stark diskutierter Begriff fest in den gesellschaftlichen, politischen

wie wissenschaftlichen Diskurs verankert (Schneider 1989, S. 771; Schmidt et al., 2013, S. 1233).

Seit den 90er-Jahren findet eine verstärkte mediale Auseinandersetzung mit dieser Thematik statt

(Schmidt et al., 2013, S. 1233), die sich auch in den Wissenschaften niederschlägt (siehe: Kapitel

2.3.1: Abbildung 1). Auf politischer Ebene gewinnt sie seit spätestens der 80er-Jahre an globaler

Bedeutung. Im Zuge des wissenschaftlichen und medialen Diskurses gründeten die Vereinten Na-

tionen (UN) und die WMO 1988 den IPCC, der über 600 Klimawissenschaftler aus über 130 Ländern

unter einem Dach vereint und in regelmäßigen Abständen Berichte zum Zustand des anthropoge-

nen Klimawandels veröffentlicht (Fanelli 2014, S. 15). Diese Berichte müssen von einem jedem

UN-Mitglied inhaltlich abgesegnet werden und gelten als die am stärksten kontrollierten und rezen-

sierten wissenschaftlichen Quellen, die sich mit dieser Thematik auseinandersetzen (Fanelli 2014,

S. 15). Mit der Veröffentlichung des ersten IPCC-Berichtes 1990 wurde der Einfluss des Menschen

auf den globalen Klimawandel stark diskutiert und zu 50 % als wahrscheinlich angesehen (Fanelli

2014, S. 16). Als Ursachen wurden damals die Nutzung fossiler Brennstoffe und Veränderungen in

der Landnutzung benannt (IPCC 1992, S. 9). Diese Einschätzung wird in heutiger Zeit zu 95 bis 99
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% als wahrscheinlich angesehen und geht zurück auf den benannten Ausstoß von Treibhausgasen,

die durch menschliche Aktivität (wirtschaftliche, industrielle Produktion) in die Atmosphäre abgege-

ben werden und dort die Treibhauseffekt verstärken (Fanelli 2014, S. 16).

Dieser Ursachenfindung folgend, formulierte das UN-Organ United Nations Framework Conventi-

on on Climate Change (UNFCCC) 1997 das Protokoll von Kyōto zum Rahmenübereinkommen der

Vereinten Nationen über Klimaänderungen sowie das Übereinkommen von Paris im Jahr 2015 (Falk-

ner 2016, S. 1107). Letzteres gilt als das erste universelle, rechtsverbindliche globale Klimaschutz-

abkommen, das von allen Mitgliedsstaaten der UNFCCC verabschiedet wurde (UNFCCC 2022;

Falkner 2016, S. 1107). Dieses Abkommen verfolgt das Ziel, anhand der Reduzierung des welt-

weiten Treibhausgasausstoßes das Ausmaß des globalen Temperaturanstiegs auf unter 2° Celsius,

vorzugsweise 1,5° Celsius, zu beschränken (UNFCCC 2015, S. 3; Falkner 2016, S. 1108). Derzei-

tige wissenschaftliche Erkenntnisse besagen, dass ein Anstieg der terrestrischen Temperatur auf

oder über 2° Celsius dazu führen wird, dass der Mensch keinen nennenswerten Einfluss mehr auf

die Entwicklung und die direkten und indirekten Folgen des anthropogenen Klimawandels ausüben

kann (Fanelli 2014, S. 18). Im Climate Change 2014 Synthesis Report werden als potenzielle Fol-

gen unter anderem die Bedrohung von Ökosystemen und Lebewesen wie Pflanzen benannt, die

auf drastische Temperaturveränderungen nicht im gleichen Ausmaß reagieren können (IPCC 2014,

S. 29). Über 70 % der marinen Lebewesen könnten durch die Reduktion des Sauerstoffgehaltes im

Wasser bedroht werden, wohingegen durch weitere Folgen 12 % aller Vogelarten und 25 % aller

Säugetiere betroffen sein könnten (Fanelli 2014, S. 18). Ein Anstieg des Meeresspiegels könnte

mehr als 30 % der Küstenregionen bedrohen (Fanelli 2014, S. 18). Zusätzlich wird bei einem An-

stieg von über 2° Celsius eine Reduzierung der Leistungsfähigkeit ökologischer Dienstleistungen

befürchtet, was eine Zunahme der Verknappung an Ressourcen und der Lebensmittelproduktion

mit sich führen könnte (IPCC 2014, S. 29).

2.2 Begriffsdefinitionen

Im vorangegangenen Unterkapitel fielen bereits einige Begriffe, die zentral für die Auseinanderset-

zung dieser Arbeit sind; allen voran der Klima-Begriff. Klima als solches bezeichnet die Bedingungen

der Atmosphäre an einem bestimmten Ort über einen längeren Zeitraum, der die dort vorherrschen-

de Witterung und das aktuelle Wetter prägt (Hendl und Liedtke 1997, S. 329; A. H. Strahler und

A. N. Strahler 2005, S. 179). Diese drei Begriffe Klima, Witterung und Wetter stellen statistische Be-

trachtungszeiträume dar, in denen die atmosphärischen Bedingungen festgehalten werden (Hendl

und Liedtke 1997, S. 329–330). Wetter bezeichnet den physikalischen Zustand der Atmosphäre
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zu einem bestimmten Zeitpunkt, an einem bestimmten Ort (siehe: Broll et al., 2017; Gebhardt et

al., 2007, S. 190). Witterung hingegen ist die langfristige Betrachtung des Wetters über festgeleg-

te Zeiträume wie Jahreszeiten oder etwa dem Jahresverlauf des Wetters (Gebhardt et al., 2007,

S. 190). Der Betrachtungszeitraum des Klimas hingegen beträgt mindestens 10, möglichst 30 Jahre

(Hendl und Liedtke 1997, S. 329); er kann und wird jedoch im Rahmen der Paläoklimatologie an-

hand der Untersuchung von Boden-, Eis- und Seebohrkernen und damit verbundenen Klimaproxys

auch auf Jahrhunderte und Jahrtausende ausgeweitet (Gebhardt et al., 2007, S. 427 & 543–549).

Das Klima und die Witterung werden hierbei repräsentiert von der statistischen Beschreibung der

Ausprägungen und Schwankungen der atmosphärischen Elemente und stellen somit immer eine

Charakterisierung lokaler Atmosphärenbedingungen über die Zeit dar (DWD 2022b; DWD 2022d).

Das Klima einer spezifischen geografischen Region, gekennzeichnet durch einen für diesen cha-

rakteristischen jährlichen Ablauf der Witterung, kann sowohl groß- als auch kleinräumig betrachtet

werden (Gebhardt et al., 2007, S. 191). Großräumige Betrachtungsperspektiven unterteilen sich

in makro- wie mesoklimatische Bedingungen (Gebhardt et al., 2007, S. 191). Das Makroklima be-

schreibt globale oder auch kontinentale Zusammenhänge (Meeresströmungen, atmosphärische Zir-

kulation, Klimatypen) und wird besonders durch die großräumigen Prozesse der Atmosphäre ge-

steuert (Gebhardt et al., 2007, S. 192). Das Mesoklima hingegen beschreibt regionale Gegebenhei-

ten (Stadtklima, Ökosysteme, Landstriche), die von den Eigenschaften und Beschaffenheiten der

Relief- und Oberflächenformen geprägt werden (Gebhardt et al., 2007, S. 192). Die kleinste Betrach-

tungsebene ist das Mikroklima, das von lokal auftretenden Klimavariablen geprägt wird (Gebhardt

et al., 2007, S. 192).

Grundsätzlich wird das Mikroklima als das Klima der bodennahen Luftschichten in Höhen von null

bis zwei Meter oder als das Klima von Pflanzenbeständen definiert (siehe: Broll et al., 2017). Es ist

die Summe der atmosphärischen Bedingungen, die in einem lokalen, begrenzten Raum auftreten

und das Resultat der Heterogenität der erdoberflächigen Umweltbedingungen sind (Vanwalleghem

und Meentemeyer 2009, S. 1158). Mikroklimatische Orte sind somit geografische Räume, die, be-

zogen auf ihre Klimatologie, von ihrer direkten Umgebung abweichen (Wanjohi 2017). Die räumliche

Ausbreitung von Mikroklimaten ist nicht fest definiert, sondern abhängig vom jeweiligen Untersu-

chungsobjekt und kann kleine Areale von Größen von wenigen Zentimetern bis einige Meter oder

Wälder und Hanglagen abdecken (Wanjohi 2017).

Geprägt wird das Mikroklima von der lokalen Topografie, der Lufttemperatur, der Luftfeuchtigkeit,

dem Wind und Luftturbulenzen, dem Hitzeausgleich und der Evaporation, die nicht nur auf horizon-

taler Ebene wirken, sondern auch in der Vertikalen (Rafferty 2022; Geiger 1950, S. XVIII; Maclean,

Duffy et al., 2021, S. 1398). Diese Variablen beeinflussen und bedingen einander und prägen das
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Mikroklima auf komplexe Weise: so stehen sie zum Beispiel im direkten Zusammenhang mit der

Verteilung von Pflanzenarten, die stark abhängig vom Zustand des Bodens ist (Stoutjesdijk und

Barkman 2014, S. 3). Tiere hingegen sind abhängig vom Vorhandensein oder Fehlens bestimmter

Pflanzenarten; ihr Vorkommen oder Nichtvorkommen kann somit ebenfalls durch das Vorhanden-

sein einer bestimmten, mikroklimatischen Ausprägung des Klimas begünstigt werden (Stoutjesdijk

und Barkman 2014, S. 3). Als eines von vielen Beispielen nennen die Autoren Stoutjesdijk und Bark-

man (2014, S. 3) die submediterrane Pflanze Cirsium eriophorum (Wolfkopf-Kratzdistel), die nur im

Südwesten der Niederlande vorkommt, da dort die Winter milde ausfallen und der Niederschlags-

verlauf einem mediterranen Muster folgt. Wenn nun eine Tierart exakt jene Pflanze zum Überleben

benötigt, dann wird diese Art nur dort vorkommen können, wo diese Pflanzenart vertreten ist (Stout-

jesdijk und Barkman 2014, S. 3–5). Auf einen Nationalstaat bezogen, entstehen so Flickenteppiche

von kleinräumigen, lokalen Gebieten, die aufgrund ihrer mikroklimatischen Ausprägungen dazu füh-

ren, dass Pflanzen- und Tierarten vorkommen können, die für die Region, für das Land, untypisch

sind (Stoutjesdijk und Barkman 2014, S. 5). Das Mikroklima ist somit jene Ausprägung des Klimas,

die tatsächlich von Lebewesen wahrgenommen wird und diese direkt beeinflusst (Kearney und Por-

ter 2017, S. 664; Storlie et al., 2014, S. 1).

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf dem Begriff Mikroklima. Wie dargestellt, ist es unter anderem ein

zentrales Forschungsobjekt der Pflanzenökologie oder von Untersuchungen des Vorkommens und

Populationsdynamiken einer Art (Stoutjesdijk und Barkman 2014, S. 8). Das Meso- und das Ma-

kroklima hingegen stellen typische Forschungsobjekte zum einen im Rahmen von bioklimatischen

Studien, Planungsvorhaben oder aber auch der Analyse von urban-ökologischen Prozessen dar, wo-

hingegen letzteres in den Disziplinen der physischen Geografie und der Biogeografie Anwendung

findet (Stoutjesdijk und Barkman 2014, S. 8). Wenn im Rahmen dieser Arbeit von Mikroklima ge-

sprochen wird, dann sind damit klimatische Orte wie Wälder, Ackerfelder oder Hanglagen gemeint,

die sich von ihrer direkten Umgebung abheben (Wanjohi 2017). Dabei wird sich auf die Betrachtung

der Verhältnisse wenige Meter über dem Erdboden konzentriert, statt auf die Messung im Zentime-

terbereich. Der Grund dafür liegt in der bereits angerissenen vertikalen Ausprägung der einzelnen

Klimavariablen, die unterhalb von 1,5 bis 2 Meter in ihrem Zusammenspiel von den höheren Luft-

schichten abweichen (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398–1400).
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2.3 Forschungsstand

Die vorangegangene Skizzierung der Komplexität und das Zusammenwirken der einzelnen in einem

Mikroklima wirkenden Variablen nehmen einen großen Stellenwert ein, wenn die Überlebensfähig-

keit, die Wanderungsbewegungen und die Populationsdynamiken von Pflanzen und Tieren in der

Gegenwart und unter zukünftigen Klimaentwicklungen untersucht werden sollen. Ein weiterer stark

diskutierter Aspekt bei der Analyse von lokalen mikroklimatischen Bedingungen ist die Produktions-

fähigkeit von Ökosystemen (siehe: Lembrechts, Nijs et al., 2019; Zellweger et al., 2019; Kollas et al.,

2014). Forschungsgruppen wie Forest & Nature Lab versuchen aktiv die Verbindung zwischen Biodi-

versität und Ökosystemdienstleistungen und den Einfluss des Klimawandels auf diese zu erörtern,

um auf dieser Basis Handlungsstrategien für die Zukunft zu entwickeln (Ghent-University 2022).

Eine Methode, die angewendet wird, um besagte Auswirkungen auf Arten und Ökosysteme zu er-

mitteln, sind Modelle zur Artenverteilung (species distribution model = SDM) (Lembrechts, Nijs et al.,

2019, S. 1267). SDMs werden angewendet, um vorherzusagen, wie Arten in ihrer räumlichen Ver-

teilung auf Umweltveränderungen reagieren (Wanderungen von Arten, Aussterben von Arten . . . )

(Lembrechts, Nijs et al., 2019, S. 1267). Als Datengrundlage dienen dieser und ähnlichen Metho-

den makroskalige Datensätze, die großräumige Klimabedingungen erklären (Lembrechts, Nijs et al.,

2019, S. 1267; Zellweger et al., 2019, S. 327). Bei der Betrachtung homogener, geografischer Objek-

te wie der Landschaftstyp des Flachlandes ist die Anwendung solcher Datensätze möglich; werden

jedoch heterogene Landschaftstypen betrachtet, kann es zu fehlerhaften Charakterisierungen der

Verhältnisse und kritischen Interpretationen der erzielten Ergebnisse kommen (Lembrechts, Nijs et

al., 2019, S. 1268). Heterogene Landschaftstypen, die von mikroklimatischen Einflüssen geprägt

sind, sind zum Beispiel Wald- und Gebirgsgebiete (Zellweger et al., 2019, S. 327). Die Ausrich-

tung von Gebirgshängen kann bei einem Vergleich zwischen Nord- und Südhanglage zu Tempe-

raturunterschieden zwischen diesen von bis zu 20° Celsius führen (Zellweger et al. 2019: S. 327).

Waldgebiete hingegen weisen aufgrund des Kronendaches teils starke Pufferungseffekte von bis zu

7° Celsius im Unterholz auf (Zellweger et al., 2019, S. 327). Direkte Sonneneinstrahlung, Windge-

schwindigkeiten und -turbulenzen werden von diesem abgemildert und resultieren so in die bereits

aufgezeigte Verminderung der Temperatur und der Luftfeuchtigkeit (Frenne et al., 2021, S. 2280).

Im Vergleich mit ihrem direkten Umland weisen Wälder somit unterhalb des Blätterdaches geringere

Maximaltemperaturen und höhere Minimaltemperaturen auf; die jährliche Variabilität des Tempera-

tursignals ist abgemildert (Frenne et al., 2021, S. 2280).

2.3.1 Entwicklung des wissenschaftlichen Interesses an das Mikroklima

Diese erste Einführung in die wissenschaftliche Auseinandersetzung mit dem Mikroklima zeigt auf,

dass es ein vielschichtiges Forschungsobjekt ist, das für unterschiedliche Anwendungsfelder Rele-
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vanz hat. Bezogen auf Themen wie die Klimaerwärmung und dem Treibhauseffekt wurde bereits

aufgezeigt, dass ihre Bedeutung innerhalb der Politik, beziehungsweise den Medien ab den 80ern

beziehungsweise 90ern zugenommen hat, doch in welchem Ausmaß genau und wie verhält es sich

im Detail mit der Thematik Mikroklima?

Schmidt et al., (2013, S. 1245) untersuchten, wie stark die mediale Berichterstattung (anhand von

Zeitungsartikeln) zu dem Thema Klimawandel zwischen 1996 und 2010 in 27 Ländern angestie-

gen ist. Insgesamt stieg der mediale Aufmerksamkeitsgrad um 0,60 % an (Schmidt et al., 2013,

S. 1241). Der mediale Aufmerksamkeitsgrad steht hierbei für die Anzahl an Artikel, die sich mit dem

Thema Klimawandel auseinandergesetzt haben, im Verhältnis gesetzt zu allen anderen untersuch-

ten Artikeln (Schmidt et al., 2013, S. 1240). Bei Betrachtung kleiner Zeitabschnitte wie 1997-2000,

2001-2005 und 2006-2009 ergeben sich auf Basis der getätigten Untersuchung Werte für den me-

dialen Aufmerksamkeitsgrad von 0,20 %, 0,29 % und 1,26 % (Schmidt et al., 2013, S. 1241). Kehren

wir nun zum Begriff Mikroklima zurück und unterziehen diesen einem ähnlichen Vergleich, so ergibt

sich ein vergleichbares Bild. 1 stellt beispielhaft dar, wie sich zwischen 1992 und 2021 die Anzahl der

veröffentlichten wissenschaftlichen Artikel, die die Begriffe microclimate (in schwarz), microclimate

ecosystem (in orange) und microclimate forest (in grün) beinhalten, entwickelt hat. Diese Daten

basieren auf Zahlen der Datenbank Web of Science (Clarivate 2022) . Web of Science dient der

Recherche veröffentlichter, wissenschaftlicher Artikel und ermöglicht es, diese nach ihrem Erschei-

nungsjahr zu sortieren. Der in dieser Abbildung dargestellte Anstieg der Veröffentlichungen zum

Thema Mikroklima gleicht dem Bild, wie es Schmidt et al., (2013, S. 1240–1243) bezüglich der me-

dialen Berichterstattung des Klimawandels gezeichnet haben: Zu Beginn der Betrachtung steigt die

Anzahl der Artikel nur geringfügig an. Zwischen 2005 und 2010 kommt es zu einer quasi Verdopp-

lung der Artikel, die den Suchbegriff microclimate enthalten (von 222 Artikel im Jahr 2005 auf 378

Artikel im Jahr 2010). In den Folgejahren erfolgt ein starker Anstieg der veröffentlichten Artikel auf

bis zu 1419 im Jahr 2021; was dem Vierzehnfachen aus 1992 (100 Artikel) entspricht. Die Anstiege

der Suchbegriffskombinationen microclimate ecosystem und microclimate forest verlaufen vergleich-

bar, wenn auch weniger drastisch. Microclimate ecosystem steigt um das 30-fache an (von 7 Artikel

1992 auf 230 Artikel im Jahr 2021) und microclimate forest um das 14-fache (von 25 Artikel 1992

auf 356 Artikel im Jahr 2021). Die Spannbreite der Themengebiete reicht dabei von der Analyse der

Auswirkung von Vegetation auf das umgebende Mikroklima in urbanen Räumen anhand von plant

evaluation models (siehe: Yang et al., 2019); über die Vorhersage der zukünftigen Anbaubedingun-

gen landwirtschaftlicher Nutzpflanzen anhand mikroklimatischer Daten (siehe: Gardner et al., 2021);

über Untersuchungen, die versuchen, mikroklimatische Bedingungen aus makroskaligen Daten wie

nationalen Wetterdaten zu generieren (siehe: Kearney, Shamakhy et al., 2014); bis hin zu Analysen,

ob Modelle zur Vorhersage von Insektenhäufigkeiten anhand der Nutzung von Mikroklimadaten ver-
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Abbildung 1: Darstellung der Web of Science Suchen als Liniendiagramm (Eigene Darstellung).

bessert werden können und unterstreicht damit die weitgefächerte Reichweite der Thematik (siehe:

Rebaudo et al., 2016).

Trotz der unterschiedlichen Untersuchungsobjekte innerhalb der bisher zitierten Literatur zieht sich

eine Thematik, ein Konflikt, eine Frage, wie ein roter Faden durch diese hindurch, die für die vorlie-

gende Masterarbeit von zentraler Bedeutung sein wird: welche Datenskalendimension muss oder

kann verwendet werden, um mikroklimatische Bedingungen oder von ihnen abhängige Phänomene

zu analysieren?

2.3.2 Rückgriff: Historische Entwicklung der Mikroklimatologie

Um die wissenschaftliche Debatte bezüglich der klimatischen Dimension bezogen auf die Analy-

se mikroklimatischer Fragen besser greifen zu können, ist ein Blick in die Vergangenheit von Be-

deutung. Möchte man den Beginn der wissenschaftlichen Auseinandersetzung mit dem Mikroklima

datieren, so muss der Botaniker Gregor Kraus (1841-1915) genannt werden. Der würzburgische

Botaniker gilt als einer der Mitbegründer der Mikroklimatologie und veröffentlichte 1911 sein Werk

Boden und Klima auf kleinstem Raum, das ein wichtiger Grundbaustein nachfolgender Forschun-

gen und Erkenntnisse darstellt (Geiger 1950, S. XX). Prof. Dr. R. Geiger baut mit seinem Werk The

Climate Near the Ground auf diese und ähnliche Arbeiten auf und definiert in diesem den Begriff
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Mikroklima und erläutert, diskutiert und analysiert mikroklimatische Zusammenhänge basierend auf

die in diesem wirkenden Klima- und Bodenvariablen (siehe: Geiger 1950). In dem einführenden Ka-

pitel seines Werkes skizziert Geiger die Grundproblematik bei der Analyse von mikroklimatischen

Fragestellungen: Mit Beginn der europäischen Wetteraufzeichnung im 19. Jahrhundert wurde auf

Basis zahlreicher Experimente die Entscheidung getroffen, die Messsensoren von zu errichtenden

Wetterstationen in Höhen von mindestens zwei Meter oder höher über den Boden anzubringen (Gei-

ger 1950, S. XVII). Diese Entscheidung wurde getroffen, weil mit den Wetterstationen keine lokalen,

mikroklimatischen Bedingungen gemessen werden sollten, sondern repräsentative Werte, die für

ein Gebiet von bis zu mehreren Kilometern valide sein können (Geiger 1950, S. XVII). Aufgrund von

steigendem Interesse an Mikroklimadaten seitens der Landwirtschaft vor dem Hintergrund der Ge-

winnmaximierung zeigte sich die Problematik auf, dass Klimadaten lediglich im makroklimatischen

Niveau erhoben wurden, die jedoch nicht die klimatische Realität der Nutzpflanzen widerspiegelt, da

diese unterhalb der festgesetzten Höhenmarke existieren (Geiger 1950, S. XVIII). Dieser Erkenntnis

folgend, beschreibt Geiger Methoden und Ansätze, die auf die Beschreibung der mikroklimatischen

Ausprägungen abzielen, die von späteren, heutigen Bestrebungen weitergeführt werden.

2.3.3 Forschungsansätze zur Erforschung von Mikroklimaten

Die Mikroklimatologie ist ein interdisziplinäres Forschungsfeld, das in seinen Anfängen stark von

landwirtschaftlichen Interessen geprägt wurde (Kearney, Shamakhy et al., 2014, S. 273). Relevante,

mit diesem verknüpfte Forschungsinteressen sind: die Analyse des derzeitigen Artenvorkommens

von Flora und Fauna (siehe: Ray et al., 2016), die Populationsentwicklungen dieser und des Men-

schen (siehe: Rebaudo et al., 2016; Stephenson et al., 2010), die Analyse von vorhandenen Ökosys-

temdienstleistungen, wie auch die Modellierung zukünftiger Entwicklungen dieser Interessengebiete

vor dem Hintergrund des anthropogenen Klimawandels (siehe: Bellard et al., 2012). Die Bedeutung

mikroklimatischer Einflüsse auf diese Untersuchungsobjekte und die Relevanz von Datensätzen,

die mikroklimatische Gegebenheiten widerspiegeln, wurde seit der Veröffentlichung von The Clima-

te Near the Ground von Geiger (siehe: 1950) anhand unterschiedlicher Forschungen nachgewiesen

(Rebaudo et al., 2016, S. 1). Exemplarisch kann hierbei die Anwendung von Artenverteilungsmo-

dellen genannt werden. Diese basieren typischerweise auf makroklimatische Datensätze wie na-

tionale Wetterstationssysteme, da mikroklimatische Daten nicht großräumig vorliegen (Zellweger et

al., 2019, S. 327). Die Erstellung solcher Modelle auf Basis einer makroklimatischen Datenbasis

kann zur Folge haben, dass Schlussfolgerungen über eine Art gezogen werden, die von der Realität

abweichen (Gillingham et al., 2012, S. 990–991). Expliziter gesprochen kann das Ergebnis einer

solchen Modellierung sein, dass eine Art vom Aussterben bedroht ist, weil sie sich nicht den Klima-

änderungen ihrer Umwelt anpassen oder weg wandern kann (Zellweger et al., 2019, S. 328). Wird
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ein solches Modell jedoch um mikroklimatische Bedingungen erweitert, kann sich die Schlussfolge-

rung dahin gehend verändern, dass aufgrund von mikroklimatischen Nischen die Art fortbestehen

kann (Scherrer und Körner 2010, S. 414; Wasof et al., 2015, S. 1410). Eine solche Nische kann zum

Beispiel durch topologischen Ausprägungen des Reliefs in Gebirgen wie den Alpen hervorgerufen

werden, die es bedrohten Pflanzenarten ermöglicht, trotz der Folgen des globalen Klimawandels

fortzubestehen (Scherrer und Körner 2010, S. 414; Wasof et al., 2015, S. 1410).

Gegenstand interdisziplinärer Debatten ist an dieser Stelle die Frage, ob solche und ähnliche Fra-

gestellungen für ihre Analyse mikroklimatische Datensätze benötigen oder ob diese häufig nicht

vorliegenden Daten auch aus meso- oder makroklimatischen Datensätze modelliert werden können

(Rebaudo et al., 2016, S. 1)? Potenzielle Antworten auf diese Frage sollen an dieser Stelle nicht

erörtert werden – dafür dient das Kapitel 5 Diskussion –, stattdessen werden nachfolgend ein Teil

der wichtigsten, derzeitigen Methoden vorgestellt, die im wissenschaftlichen Alltag ausgeübt wer-

den. Diese stellen einen fundamentalen Anteil des aktuellen Forschungsstandes dar und können zu

teilen als Gegenentwürfe des Ansatzes dieser Arbeit gewertet werden.

Grundsätzlich gesprochen lassen sich drei Ansätze unterscheiden, die die Anwendung und Ana-

lyse mikroklimatischer Bedingungen ermöglichen: die Modellierung aus makroklimatischen Daten

oder fernerkundliche Datensätze auf der einen Seite und die Erhebung von in situ Daten (Maclean,

Mosedale et al., 2019, S. 281). Makroklimatische Datensätze sind unter anderem nationale Wetter-

daten wie jene des DWD oder räumlich hochaufgelöste globale Wetter- und Klimadaten wie jene der

WorldClim-Datenbank (Fick und Hijmans 2017, S. 4313–4314). Diese werden aufgrund ihrer zeit-

lichen Verfügbarkeit herangezogen und ermöglichen es, die Variationen des Klimas über die Zeit

zu ermitteln (Maclean, Mosedale et al., 2019, S. 281). In ihrer Rohform repräsentieren diese jedoch

nicht mikroklimatische, sondern makroklimatische Bedingungen (Slavich et al., 2014, S. 953). Statt-

dessen dienen diese als Eingangsdatensätze für Modellierungssverfahren, die versuchen, kleinräu-

mige Klimageschehnisse zu berechnen (Kearney und Porter 2017, S. 665; Maclean, Mosedale et

al., 2019, S. 281). Die Fülle an methodischen Ansätzen ist dabei mannigfaltig. Regionale Klimamo-

delle versuchen kleinräumigere Bedingungen anhand der Anwendung von physikalischen Gesetzen

zu berechnen (Xuejie et al., 2001, S. 1224–1226). Ihr Einsatz kommt jedoch aufgrund der Kom-

plexität dieser Berechnung und damit einhergehendem konstant ansteigenden Rechenaufwand ab

circa 5 Kilometer an ihr Ende (Maclean, Mosedale et al., 2019, S. 281). Stattdessen werden Land-

oberflächenmodelle und mechanistische Ansätze angewendet, um sich den mikroklimatischen Be-

dingungen anzunähern. Landoberflächenmodelle wenden ebenfalls physikalische Gleichungen an,

werden jedoch punktuell oder entlang eines Gitters angewendet, um die Energie- und Wasserbi-

lanz an jedem Ort zu berechnen, und liefern Informationen zu den bodennahen Temperaturen und
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der Luftfeuchtigkeit (Best et al., 2011, S. 693). Eine Weiterentwicklung dieser eher für meteorolo-

gische und hydrologische Zwecke entwickelten Modelle sind mechanistische Ansätze, allen voran

das R-Paket NICHE MAPPER von Kearney und Porter (siehe: 2017). Der NICHE MAPPER ver-

sucht bodennahe, mikroklimatische Bedingungen anhand von gegebenen Wetterinformationen der

Umgebung und den Eigenschaften des Habitats zu ermitteln (Kearney und Porter 2017, S. 665).

Besonderes Augenmerk liegt hierbei auf die Modellierung des Energie- und Massehaushaltes von

Organismen und ihrem Mikroklima (Maclean, Mosedale et al., 2019, S. 281). So eignen diese sich

zum Beispiel, um für landwirtschaftliche Nutzpflanzen anhand von Klimavariablen, die für diese Art

relevant sind, ihr Wachstum und ihren Nährstoff- und Kohlenstoffhaushalt vorherzusagen (Gardner

et al., 2021, S. 2). Je kleinräumiger die Eingangsdaten dabei sind, desto besser werden die Ergeb-

nisse, jedoch mangelt es bei der Anwendung dieser Modelle an eben jene (Gardner et al., 2021,

S. 2).

Einer der aktuellen Ansätze, der entwickelt wurde, um dieses Problem zu umgehen, sieht die Er-

weiterung mechanistischer Modelle durch die Beigabe von mesoklimatischen Prozesse vor (Lem-

brechts und Lenoir 2019, S. 337; siehe: Maclean, Mosedale et al., 2019). Die Beigabe von Variablen

wie der Kaltluftzufuhr, der Küstenexposition und der Geländehöhe, gekoppelt an der Betrachtung

der mikrotopografischen Variationen des Geländes, der Vegetationsbedeckung und der Bodenei-

genschaften anhand von Energiehaushaltsgleichungen, sollen verbesserte Ergebnisse ermöglichen

(Lembrechts und Lenoir 2019, S. 337; siehe: Maclean, Mosedale et al., 2019). Diese Ergebnis-

se könnten zum Beispiel Stunden- wie Tageswerte der Lufttemperatur und Bodenfeuchtigkeit sein,

die sowohl gegenwärtige als auch zukünftige Prognosen abdecken (Lembrechts und Lenoir 2019,

S. 337; siehe: Maclean, Mosedale et al., 2019). Die Anwendbarkeit und Genauigkeit dieser Modelle

muss jedoch erst noch validiert werden (Lembrechts und Lenoir 2019, S. 338).

Fernerkundliche Ansätze vereinen Aspekte der Modellierung anhand makroklimatischer Datensätze

mit Messungen vor Ort. Unterscheiden lassen sich hierbei zwei grundlegende Arten der Datenerhe-

bung, die jeweils mit der Entfernung des Aufzeichnungsobjektes zu tun haben: Satellitenerhebung

und Flugzeug- oder Drohnenbefliegung (Johannsen und Daughtry 2009, S. 251). Diese Verfah-

ren generieren anhand der eingesetzten Sensoren Daten unterschiedlicher räumlicher Auflösung,

die von 10 bis 60 m räumlicher Auflösung pro Bildpixel bei den europäischen SENTINEL-2 Satel-

liten (EOS 2022) und bis zu kleiner als 5 cm bei Drohnenfotos reichen können (Gray et al., 2018,

S. 1). Fernerkundliche Erhebungsansätze generieren Datensätze, die für die Erstellung von Arten-

verteilungsmodellen oder auch Landschaftsklassifikationen von großer Bedeutung sind, da sie es

erlauben, großräumig und hochaufgelöstes Kartenmaterial zu generieren (Maclean, Mosedale et al.,

2019, S. 281).
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Unterscheiden lassen sich fernerkundliche Daten anhand des jeweils genutzten Aufnahmegerätes,

wovon nachfolgend das Light Detection and Ranging (LiDAR)-Verfahren, das Terrestrisches Lasers-

canning (TLS)-Verfahren und die Erstellung von Thermalbildern anhand von Thermales Infrarot (TIR)

vorgestellt werden sollen.

LiDAR-Daten ermöglichen es, räumlich zusammenhängende Daten mit Auflösungen von bis zu un-

ter einem Meter zu sammeln, die wichtige Informationen über die Bodenbeschaffenheit und die

Vegetationsstruktur liefern (Lefsky et al., 2002, S. 27–29; Zellweger et al., 2019, S. 329). Eine güns-

tigere Alternative ist die Verwendung von Luftfotografien (Flugzeug oder Drohnen), deren Informati-

onsgehalt jedoch geringer ausfallen, da sie in ihrem räumlichen Ausmaß einen kleineren Ausschnitt

abdecken als es Satellitenaufnahmen vermögen (Zellweger et al., 2019, S. 329). Dennoch stellt

besonders die Anwendung von Drohnen ein viel genutztes Werkzeug dar, um ortsspezifische In-

formationen zu sammeln (Nattke 2021, S. 389). Sie stellen eine wichtige Informationsquelle dar,

wenn die Phänologie von Vegetationen und damit ihre Auswirkung auf das Mikroklima über die Zeit

beobachtet werden soll (Zellweger et al., 2019, S. 329). Terrestrische Laserscanning Verfahren an-

hand von Satelliten liefern ergänzende Informationen zur Vegetationsstruktur und ermöglichen etwa

die Analyse des Unterholzes (Liang et al., 2016, S. 64). Um Oberflächentemperaturen großräumig

zu messen und anschließend mit statistischen Interpolationsverfahren für die Analyse mikroklima-

tischer Bedingungen nutzbar zu machen, eignen sich thermale Infrarotaufzeichnung (Zellweger et

al., 2019, S. 331). TIR-Kameras zeichnen die langwellige von Objekten reflektierte Infrarotstrahlung

auf, die Aussagen über die Oberflächentemperatur und über den Energiehaushalt von Pflanzen und

Tieren ermöglichen (Zellweger et al., 2019, S. 331). Sie liefern jedoch keine direkten Informatio-

nen zur Lufttemperatur (Zellweger et al., 2019, S. 331). Durch den Einsatz von Drohnen, die im

Zentimeterbereich Daten sammeln können, lassen sich auf dieser Datenbasis Aussagen über den

Wasserhaushalt und Wasserstress von Pflanzen oder über die bodennahen Temperaturen treffen,

denen auf den Pflanzen Insekten ausgesetzt sind, deren Vorkommen im Rahmen der Landwirt-

schaft von Relevanz sein können (siehe: Gray et al., 2018; Zellweger et al., 2019, S. 331). Diese

und weitere Fernerkundungsdatensätze können in Kombination betrachtet wichtige Informationen

zum Mikroklima eines Ortes generieren.

Die dritte Möglichkeit mikroklimatische Daten zu generieren, ist die Messung direkt vor Ort im Feld,

statt in der Luft, wie es beim Einsatz von Drohnen erfolgt. Hierbei steht eine Vielzahl an Gerät-

schaften wie Thermometer zur Verfügung, die manuell oder automatisch Daten generieren. Aktuelle

Forschungsartikel betonen diesbezüglich jedoch, dass es, je nachdem wie nah am Erdboden man

Messungen vornehmen möchte, kein leichtes Unterfangen ist, akkurate mikroklimatische Daten zu

erheben (Maclean, Duffy et al., 2021, 1407 f.). So ergibt sich beispielsweise für die Messung der
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Klimavariable Lufttemperatur die Problematik, dass Messungen unter der typischen Wetterstations-

marke von 1,2 – 2 Meter über dem Boden Störungsquellen ausgesetzt sein können, die die Messung

verzerren (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398).

In der ersten Edition des Guide to Meteorological Instruments and Methods of Observation von 1954

schreibt die WMO, dass für die Messung der Variable Lufttemperatur ein Messgerät von der direkten

Einstrahlung der Sonne und der reflektierten Strahlung der umliegenden Objekte abgeschirmt wer-

den muss, da ansonsten Abweichungen der Messungen von der Realität möglich sind (WMO 2018,

S. 107–109). Die verwendeten Schilde, um ein Thermometer abzuschirmen, sind bei klassischen

Wetterstationen aus reflektierendem Material hergestellt, berühren nicht direkt das Thermometer

und ermöglichen eine gute Luftzirkulation innerhalb des Schildes, damit die innere Lufttempera-

tur der äußeren gleicht (WMO 2018, S. 107). Wird nun die Lufttemperatur unterhalb der typischen

Wetterstationshöhe oder gar bodennah gemessen, verringert sich die Zirkulation der Luft und der

Einfluss der Umgebungsstrahlung nimmt zu (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398). Die Problematik,

die sich daraus ergibt, ist folgende: nutzt man einen Schild, um das Thermometer vor der direkten

Einstrahlung und der reflektierten Strahlung der Umgebung abzuschirmen, kommt es zu Ungenau-

igkeiten aufgrund der fehlenden Luftzirkulation; gleichzeitig kann der Schild jedoch nicht weggelas-

sen werden, weil sonst der benannte Einfluss der Umgebungsstrahlung zu stark wird (WMO 2018,

S. 107–109; Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398).

Diese auf die Lufttemperatur bezogene Problematik für Messungen nahe dem Boden veranschau-

licht, dass auch die Erhebung von in situ Daten ein komplexes Unterfangen ist. Es reicht nicht

aus, Messsensoren zu montieren, sondern stattdessen muss stark auf die direkte Umgebung ge-

achtet und die richtige Stelle für den richtigen Sensor gefunden werden (Stoutjesdijk und Barkman

2014, 173 ff.). Ein zusätzliches Problem gestaltet sich in der unausweichlichen Geräteanschaffung

(Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398). Trotz dessen ermöglichen direkte vor Ort Messungen geziel-

te Aussagen über den Einfluss des Klimas, des Wetters und der Witterung auf die vorkommenden

Pflanzen- und Tierarten ziehen zu können (Field-Studies-Council 2022).

2.3.4 Zusammenfassung und Ausblick

Die Mikroklimatologie ist ein Forschungsfeld, das in den letzten Jahrzehnten aufgrund des wach-

senden Interesses an der Auseinandersetzung mit dem anthropogenen Klimawandel und dessen

gegenwärtige und zukünftige Auswirkungen auf unser Leben und das von Pflanzen und Tieren, an

Bedeutung gewonnen hat. Besonders ökologische Fragestellungen, im Hinblick auf eine nachhalti-

ge, produktive Landwirtschaft (siehe: BMEL 2022), dem Modellieren des derzeitigen Vorkommens

und der zukünftigen Entwicklung von Arten (Bellard et al., 2012, S. 365–367) und ähnlichem, domi-

nieren die Auseinandersetzung mit diesem Forschungsfeld.
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Die drei vorgestellten Ansätze erlauben es zu unterschiedlichen Graden mikroklimatische Bedin-

gungen zu erfassen, jedoch weisen sie alle unterschiedlichen Stärken und Schwächen auf. Wäh-

rend nationale Wetterdaten und vergleichbares sich für die Analyse langer Zeitreihen eignen, be-

schränkt sich ihre Aussagekraft über lokale Mikroklimaten auf die Güte der angewendeten Model-

lierung (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398). Fernerkundungsdatensätze decken zum Beispiel bei

Satellitendaten mit ihren Messungen große Regionen bildhaft ab, jedoch sind sie in ihrer tempo-

rären Auflösung teils stark abhängig von Wetterbedingungen (Wolkendecken), die Umlaufbahn der

Satelliten und die Auflösungsqualität der Sensoren, die von hunderten Metern bis zu wenige Meter

reichen kann (Al-Wassai und Kalyankar 2013, S. 54). Die Erhebung von Daten direkt im Feld geht

mit ihren eigenen Problematiken einher (vertikaler Einfluss von Klimavariablen wie den Wind auf

Messsensoren wie zum Beispiel Thermometer, Anschaffungskosten, geringe räumliche Abdeckung,

Dauer der Erhebungen), jedoch ermöglicht sie die Messung von lokalen, klimatischen Gegebenhei-

ten für Räume, die sich nicht in unmittelbarer Nähe zu einer nationalen Wetterstation und ähnlichem

befinden (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1408–1409). Aufgrund dieser unterschiedlichen Stärken

und Schwächen der Ansätze sehen aktuelle Forschungsansätze eine Verknüpfung dieser vor, um

durch die Verwendung aller drei Arten die realitätsnächste Abbildung mikroklimatischer Bedingun-

gen erzielen zu können (Lembrechts, Nijs et al., 2019, S. 1274).

2.4 Leitfrage und Relevanz der Arbeit

Die literarische Auseinandersetzung mit der Thematik der Erhebung oder auch Modellierung von

mikroklimatischen Daten lässt mehrere Anknüpfpunkte für die eigene wissenschaftliche Arbeit zu.

Mehrere Faktoren, darunter die grundsätzliche Verfügbarkeit der Messgeräte und das persönliche

Interesse, führten dazu, dass sich diese Arbeit auf den zuletzt angesprochenen Zweig der Erhe-

bungsmethoden stützt: dem Erheben von lokalen Klimadaten direkt im Feld. Diese Daten, auf die

im nachfolgenden Kapitel näher eingegangen wird, wurden und werden mit mobilen Wetterstationen

der Firma Arable Labs erhoben. Arable Labs ist Produzent und Dienstleister von mobilen Wetter-

stationen, der sich dazu verschrieben hat, Prozesse der Digitalisierung in die Landwirtschaft zu

überführen (Arable-Labs 2022a). Durch das zur Verfügung stellen von lokalen Klimadaten sollen

Entscheidungsträger die Leistungsfähigkeit ihrer Nutzpflanzen steigern und ihr Wissen über die kli-

matischen Bedingungen, denen die Pflanzen ausgesetzt sind, erweitern (Arable-Labs 2022b). Da

diese mobilen Messstationen für den Einsatz innerhalb der Landwirtschaft konstruiert sind, mes-

sen sie in diesem Fall die klimatischen Bedingungen wenige Meter über dem Boden im offenen Feld

(Arable-Labs 2021, S. 3). Der Fokus dieser Arbeit liegt dabei weniger auf die direkte Anwendung der

Messdaten als vielmehr auf die Überprüfung der Datenqualität und darauf, wie sie im Vergleich zu
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konventionellen Datensätzen wie nationale Wetterstationen abschneiden. Darauf basierend formu-

lieren sich die Leitfragen dieser Arbeit: Eignen sich mobile Wetterstationen wie die Arable-Mark-2,

um einen Mehrwert für die Betrachtung, Analyse und Einschätzung von Mikroklimaten zu erzeugen?

Wie gut ist die Datenqualität solcher Messsensoren und wie stark weichen die erhobenen in situ Da-

ten von den makroklimatischen Wetterdaten nationaler Wetterstationen ab?

Vor diesem Hintergrund ist ein zentrales Ziel dieser Arbeit, Methoden zur Datenqualitätsüberprü-

fung zusammenzusammeln, auf einen stetig wachsenden Datensatz anzuwenden und diese Daten

mit anderen Datenquellen grafisch zu vergleichen, um Ähnlichkeiten oder Unähnlichkeiten heraus-

zuarbeiten. Ferner soll sie Anreize für Forschungsvorhaben liefern, die mit diesen Daten arbeiten

werden. Diese beiden Faktoren zusammengenommen bilden die Relevanz dieser Arbeit. Vor dem

Hintergrund des bereits vorgestellten Diskurses soll sie eine Möglichkeit aufzeigen, im Feld zeitlich

hochaufgelöste Daten zu sammeln, mit deren Hilfe die Güte von Forschungsfragen, die mit lokalen

Klimabedingungen arbeiten müssen, zu erhöhen. Gleichzeitig soll sie aber auch dem Beispiel von

Maclean, Duffy et al., (siehe: 2021) die Grenzen solcher Messgeräte aufzeigen.

Zum Erreichen dieser Ziele werden sich die nun anschließenden Kapitel, ganz besonders die In-

terpretation und Diskussion der Ergebnisse an den nachfolgenden Hypothesen orientieren, die es

zu überprüfen gilt:

• Der Einsatz mobiler Wetterstationen ermöglicht eine exaktere Abbildung der Realität als es

mit makroklimatischen Daten möglich ist (Vergleich: Burnett und Anderson 2019; Kearney,

Shamakhy et al., 2014; Kollas et al., 2014; Lembrechts, Nijs et al., 2019; Storlie et al., 2014;

Zellweger et al., 2019).

• Wird die Datenqualität der zu überprüfenden Daten als gut befunden, dann werden die Ab-

weichungen zwischen diesen und anderen Wetterstationen wie jenen des DWD nur geringe

Messunterschiede aufweisen (Arable-Labs 2020a; Arable-Labs 2020b).

• Wenn die Arable-Mark-2 mobilen Wetterstationen vergleichbare Ergebnisse wie etablierte

Wetterstationen erzielen, dann werden sie auch im Feld, wo keine großräumigen Daten er-

hoben werden, qualitativ gute Daten erheben.

• Wenn die Genauigkeit der Messdaten von mobilen Wetterstationen hoch ausfällt, dann können

mit diesen mikroklimatischen Bedingungen beobachtet und analysiert werden.
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3 Methodik

3.1 Datengrundlage

In dieser Arbeit finden zwei Datensätze Anwendung: zum einen die vom Fachbereich Digital Geo-

graphy der Martin-Luther-Universität Halle-Wittenberg zur Verfügung gestellten Klimadaten, die mit

den mobilen Wetterstationen Arable-Mark-2 erhoben wurden, und Klimadatensätze des DWD. Die

den zu testenden Arable-Klimadaten zugrundeliegenden mobilen Wetterstationen sind all-in-one Lö-

sungen, die neben relevanten Klimaparametern Pflanzeninformationen sammeln, um einen Einblick

in das Wachstum und das generelle Wohlbefinden der Nutzpflanzen zu liefern (Arable-Labs 2020a,

S. 3). Die Geräte sind witterungsbeständig gebaut und verfügen über Mobilfunkverbindungen, um

die gemessenen Daten ohne Feldbetretung abrufen zu können (Arable-Labs 2020a, S. 3). Ferner

verfügen sie über GPS, einem 6-Kanal Spektrometer, Radiometer für langwellige wie kurzwellige

Strahlung, sowie ein akustisches Disdrometer (Arable-Labs 2020a, S. 3). Zusammengenommen er-

möglichen diese Sensoren die Messung von über 40 Pflanzen- und Klimadaten (Arable-Labs 2020a,

S. 3).

Der erhobene Arable-Datensatz enthält die gemessenen Wetterdaten von derzeit 48 Stationsstand-

orten, die über gesamt Mittel- und Norddeutschland verteilt sind. Die ersten Messwerte liegen ab

dem 13.06.2021 in stündlicher Auflösung vor, wobei für neuere Stationsstandorte andere Start- und

auch Enddaten gelten. Der Datensatz ist somit zeitlich betrachtet stark heterogen und geprägt von

aktuell stattfindenden Messungen und Untersuchungen im Feld. Dieser Aspekt spielte bei der Um-

setzung der Methodik eine relevante Rolle (siehe: 3.3.1). Für die Untersuchungen der Datenqualität

wurde sich auf drei Klimavariablen konzentriert: der Lufttemperatur (im Datensatz = t_air, t_min,

t_max und t_dew), dem Niederschlag (im Datensatz = precip) und der relativen Luftfeuchtigkeit (im

Datensatz = rel_hum). Weitere zwingend erforderliche Variablen sind unter anderem data_id, stati-

on_id, date und date_time, die der Identifikation der einzelnen Messwerte dienen.

Wichtig bei der Verwendung dieser Daten ist zu wissen, dass sie bereits bis zu einem gewissen Grad

korrigiert, beziehungsweise bearbeitet wurden. Arable Labs verwendet automatisierte AI-gestützte

Algorithmen, um Klimavariablen zu messen und zu korrigieren (Arable-Labs 2021, S. 1). Dies trifft

für jeden einzelnen der zu untersuchenden Klimavariablen zu. Sowohl die Temperatur- als auch die

relativen Feuchtigkeitswerte werden nach der Erhebung im Feld durch einen AI-gestützten Algorith-

mus korrigiert, jedoch geht nicht hervor, bis zu welchem Grad diese Korrektur erfolgt (Arable-Labs

2021, S. 1). Der Niederschlag hingegen wird mit einem Disdrometer ermittelt; das bedeutet, dass

anhand des akustischen Signals fallender Regentropfen die Anzahl und die Stärke des Regenereig-

nisses geschätzt werden (Arable-Labs 2021, S. 2). Anhand der gemessenen Frequenz der einzel-

nen Tropfen berechnet ein Algorithmus die Größe der Tropfen und schließt auf dieser Basis auf die
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Gesamtmenge und die Niederschlagsrate (Arable-Labs 2021, S. 2).

Die nachfolgende Tabelle 1 beinhaltet relevante Informationen zu den drei zu untersuchenden Klima-

variablen Lufttemperatur, Niederschlag und der relativen Luftfeuchtigkeit. Hervorzuheben ist dabei

die Genauigkeit der Sensoren und der Messbereich, für den diese kalibriert sind. Diese Werte flie-

ßen in die Methodik ein, die im nachfolgenden Kapitel erläutert wird.

Die zweite Datensatzquelle, die für den Vergleich der Arable-Daten mit anderen verwendet wird,

Tabelle 1: Informationen zu der Sensorik des Arable-Mark-2 (Arable-Labs 2021, S. 1).

Klimavariable Einheit Messbereich Genauigkeit

Lufttemperatur ° C Kalibriert: -18° bis 45° C
Kalibriert: ± 0,8° C
Nicht-kalibriert: ± 1,5° C

Niederschlag mm 0 bis 100 mm pro Stunde ± 6 %

Relative Luftfeuchtigkeit % 1 bis 100 % ± 5 %

sind Wetterdaten des DWD. Diese stammen von den Stationen Querfurt (DWD-ID: 04036) und

Greifswald (DWD-ID: 01757) und liegen in stündlicher Auflösung vor. Ausgewählt wurden hierbei die

gleichen Klimavariablen wie bei den Arable-Daten, deren Kürzel TT_TU für die Lufttemperatur, R1

für den Niederschlag und RF_TU für die relative Luftfeuchtigkeit lauten.

Ein wichtiger Hinweis zu den Einheiten der einzelnen Variablen: Während die Temperaturwerte

beider Datensätze in Grad Celsius und der Niederschlag in Millimeter angegeben werden, ist die

relative Luftfeuchtigkeit bei den Arable-Daten als Dezimalzahl ausgedrückt, wohingegen sie inner-

halb der DWD-Daten direkt als Prozentangabe eingetragen sind. Um grafische Vergleiche zwischen

diesen beiden Datensätzen zu ermöglichen, werden die relativen Luftfeuchtigkeitswerte der Arable-

Stationen zu diesem Zweck mit 100 multipliziert.

3.2 Datenqualitätsüberprüfung

Die Standardisierung der Erhebung von Wetter- und Klimadaten ist ein Prozess, der mit der ersten

Edition des Guide to Meteorological Instruments and Methods of Observation im Jahr 1954 von der

WMO angestoßen wurde (siehe: WMO 2018). Auf Fragen wie „Mit welchen Geräten kann welche Kli-

mavariable gemessen werden?“, „Wie erhält man diese Daten?“ und „Wo und wie errichtet man eine

Wetterstation?“ findet man in der Literatur zahlreiche Antworten (siehe: WMO 1993; WMO 2019).

Anders verhält es sich mit der Suche nach Methoden zur Überprüfung der Datenqualität solcher

Datensätze. Die nachfolgend vorgestellten Methoden, die in dieser Arbeit angewendet werden, stel-

len eine Zusammenstellung basierend auf Gesprächen mit Experten, die in diesem Feld tätig sind,
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dar, die von Literatur des DWD und der WMO getragen werden. Dieses literarische wie Experten

basierte Wissen dient während der Überprüfung der Datenqualität der Einhaltung von etablierten

Standards.

Das Ziel der Methodendurchführung soll ein Datensatz sein, der die Qualität der Werte der Kli-

mavariablen Lufttemperatur (t_air), Niederschlag (precip) und relative Luftfeuchtigkeit (rel_hum) mit

sogenannten quality flags darstellt. Für jede Variable eines jeden Wertes soll ein solcher Quali-

tätsflaggingschlüssel vergeben werden. Dieser ergibt sich auf Basis mehrerer Tests. Die Durch-

führung dieser Überprüfungsverfahren und Bestimmung des Qualitätsschlüssels soll anhand eines

selbst programmierten R-Paketes und Ausführungsskripte erfolgen, die den zur Verfügung gestell-

ten Arable-Datensatz semi-automatisiert überprüfen. Nachfolgend werden die den Tests zugrunde-

liegenden Methoden und wie diese innerhalb des R-Paketes definiert sind, erläutert. Dabei werden

einzelne Codebeispiele vorgestellt, jedoch aus Platzgründen nicht das gesamte Skript schrittweise

durchgegangen. Die Funktionsweise dieser lässt sich anhand der Kommentare innerhalb der Ein-

zelskripts, die gemeinsam mit dieser Arbeit abgegeben werden, nachvollziehen.

Nach der Beschreibung der einzelnen Testverfahren und ihren methodischen Hintergründen wird

die Erstellung des allgemeinen Qualitätsschlüssels für die drei Klimavariablen aufgeschlüsselt. Der

Abschluss dieses Kapitels stellt die Beschreibung der Erstellung des R-Paketes und der R-Skripte

dar, die einen fundamentalen Anteil an der methodischen Durchführung ausmachen. Dabei wird

auf die Skripte beider methodischen Schwerpunkte (Datenqualitätsüberprüfung der Arable-Mark-2

Daten und die Vergleichsanalyse) eingegangen, da sich diese in ihrer Durchführung voneinander

unterscheiden.

Die nachfolgenden Methodendarstellungen 3.2.1 bis einschließlich 3.2.6 sind jeweils immer zwei-

geteilt. Der erste Teil des jeweiligen Unterkapitels beschreibt die Methode als solche und welche

Richtwerte und -linien angewandt werden, wohingegen der zweite Teil die Umsetzung innerhalb der

R-Skripte thematisiert, die allesamt im programmierten R-Paket unter dem Verzeichnis R zu finden

sind. Diese ausgewählten Methoden sind nur eine Auswahl an einer Vielzahl an Testverfahren zur

Überprüfung der Datenqualität (siehe: WMO 2021). Die Entscheidung dahin gehend, welche der

einzelnen Verfahren angewendet werden, ergab sich auf Basis des Ausgangsdatensatzes, der auf-

grund seiner temporären Auflösung nur einen Teil der Methoden zulässt. Dieser zentrale Aspekt

wird im Unterkapitel 5.1 näher beleuchtet und diskutiert.
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3.2.1 Fehlwertüberprüfung

Die Überprüfung des Datensatzes auf Fehlwerte ist ein wichtiger, erster Schritt zur Überprüfung

der Datenqualität (Spengler 2002, S. 246). Liegt ein Wert nicht vor, kann dieser nicht überprüft

werden. Wie mit diesen Werten umgegangen werden soll, zum Beispiel, ob der fehlende Stunden-

wert aus der Zeitreihe gestrichen oder durch vorherige und nachfolgende Werte interpoliert wird,

ist an dieser Stelle nicht von Bedeutung. Alles, was in diesem ersten Schritt passiert, ist, dass

das Fehlen oder Vorhandensein eines Fehlerwertes im Datensatz in einer neuen Spalte des R-

Arbeitstabellendokumentes mit einem Schlüssel codiert wird. Dieser Schlüssel kann entweder eine

1 für vorhanden, -777 für fragwürdig oder -999 für einen Fehlwert sein.

Innerhalb des R-Paketes wird dieser Schritt mit dem Skript qcFlag_NA.R umgesetzt. In diesem wird

eine Funktion qcFlag_NA programmiert, die einen Eingangsdatensatz x benötigt und diesen um die

drei Spalten qcFlag_na_t_air, qcFlag_na_precip und qcFlag_na_rel_hum erweitert. Um diese Spal-

ten mit dem jeweiligen Datenqualitätsschlüssel versehen zu können, wird eine Schleife program-

miert, die diese zuallererst mit 1 codiert, um die Menge an Abfragen zu reduzieren. Anschließend

wird überprüft, ob für die Messung eines jeweiligen Stundenwertes der drei zu prüfenden Klimava-

riablen ein Fehlwert vorkommt oder nicht. Wenn ja, dann wird in die jeweilige Flagging-Spalte (wie

qcFlag_na_t_air) auf der Ebene des jeweiligen Stundenwertes der Wert -999 eingetragen.

x[[i]]$qcFlag_na_precip[is.na(x[[i]]$precip)] <- -999

Der obenstehende Codeausschnitt stellt diesen Arbeitsschritt beispielhaft für den Niederschlag dar.

Innerhalb des Datensatzes x wird eine beliebige Zelle i der Spalte qcFlag_na_precip mit dem Wert

-999 gefüllt, wenn in der korrespondierenden Spalte precip der zugehörige i-te Wert ein Fehlwert

ist. i entspricht hierbei der Anzahl der Zeilen des Datensatzes und ermöglicht es dank einer Schleife

jeden einzelnen Niederschlagswert nacheinander zu überprüfen. Die Abfrage per is.na() ist dadurch

möglich, dass Fehlwerte innerhalb des Arable-Datensatzes als NA oder auch leere Zeile codiert

werden. Eine Änderung dieses Umstandes würde ein Umschreiben dieser einleitenden Funktion er-

fordern.

Den Abschluss der Funktion bildet eine zweite Schleife, die über den Wert j gesteuert wird und

es ermöglicht, exakt jeden Einzelwert einer Station zu untersuchen und mit seinen zugehörigen

Stundenwerten der anderen Klimavariablen zu vergleichen. Angewendet wird diese Schleife, weil

der Datensatz für die Niederschlagswerte eine Besonderheit aufweist. In seltenen Fällen wird für

den Niederschlag der Wert 0 ausgegeben, während alle anderen Sensoren des gesamten Da-

tensatzes Fehlwerte enthalten. Da an dieser Stelle unklar ist, ob der Niederschlagssensor tat-

sächlich etwas gemessen hat oder diese Nullwerte von Arable eingetragen wurden, werden die-

se besonderen Niederschlagsnullwerte mit -777 geflaggt, wenn zeitgleich in qcFlag_na_t_air und
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qcFlag_na_rel_hum der Wert -999 vorzufinden ist. Dabei muss der bereits codierte Schlüssel inner-

halb von qcFlag_na_precip ungleich -999 sein; er wurde somit mit 1 codiert.

Diese Abfrage erfolgt über den Befehl ifelse(), der den Zelleninhalt eines jeden Niederschlagstun-

denwertes mit -777 ersetzt, wenn die so eben beschriebene Bedingung erfüllt ist. In codierter Form

sieht diese Funktion wie folgt aus und besagt: ein Zellenwert innerhalb der Spalte qcFlag_na_precip

bekommt den Wert -777 zugewiesen, wenn der jeweils entsprechende Wert in qcFlag_na_t_air und

qcFlag_na_rel_hum -999 beträgt, wobei der jeweils entsprechende Wert der Spalte qcFlag_na_precip

nicht -999 sein darf:

x[[i]]\$qcFlag_na_precip[j] <-

ifelse(x[[i]]$qcFlag_na_t_air[j]==-999

& x[[i]]$qcFlag_na_rel_hum[j]==-999

& x[[i]]$qcFlag_na_precip[j]!=-999,

-777,

x[[i]]$qcFlag_na_precip[j])

Aufgrund dieser genauen Abfrage wird verhindert, dass fälschlicherweise korrekt klassifizierte Flag-

gingwerte mit -777 überschrieben werden. Abschließend werden die Werte und Spalten mit return(x)

ausgegeben.

3.2.2 Technische Überprüfung: Sensor Range Test

Die technische Überprüfung der gemessenen Werte durch den Arable-Mark-2 erfolgt anhand eines

Sensor-Range-Tests; in manchen Werken auch plausible value check genannt (Zahumenský 2002,

S. 5). Das Ziel dieses Tests ist es, zu überprüfen, ob die gemessenen Werte plausibel sind. Als Basis

für diese Einschätzung werden die Messbereiche und Ungenauigkeiten der Messsensorik herange-

zogen (Zahumenský 2002, S. 5; WMO 2021, S. 23). Wenn ein Wert diesen Test nicht besteht, muss

er weiteren Testverfahren oder der kritischen Auseinandersetzung des Nutzers unterzogen werden,

bevor er für die Berechnung anderer Parameter oder ähnliches verwendet werden kann (Zahumens-

ký 2002, S. 5). Als Grundlage für die Einschätzung der Plausibilität werden die Werte aus Tabelle 1

auf Seite 20 herangezogen (Arable-Labs 2021, S. 1).

Die methodische Umsetzung erfolgt mit dem Skript qcFlag_sensorRange.R des programmierten

R-Paketes. Dieses Skript erzeugt sechs Qualitätsschlüssel, wobei einer nur zu Zwecken der Durch-

führung vergeben wird. Diese Werte sind:
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• 1 für valide

• -999 für Fehlwerte

• -888 für Werte, die außerhalb des Messbereiches liegen

• -887 für Werte, die aufgrund von Sensorungenauigkeiten innerhalb des plausiblen Messberei-

ches liegen könnten

• -886 für Werte, die im nicht kalibrierten Bereich des Temperaturmesssensors liegen und somit

höheren Messungenauigkeiten von bis zu ± 1,5° C ausgesetzt sind (Arable-Labs 2021, S. 1)

• -555 besagter temporärer Wert, der für die Durchführung der Funktion vergeben wird

Die Funktion für den Sensor Range Test ist in vier Teile untergliedert. Der erste Teil dient der grundle-

genden Kalibrierung der drei zu erstellenden Tabellenspalten des Qualitätstests. Um Rechenkosten

zu sparen, wird qcFLag_sensorRange_t_air mit -886 codiert, während die Spalten für den Nieder-

schlag und die relative Luftfeuchtigkeit den temporären Wert -555 zugewiesen bekommen. Nach

dieser Vorbereitungsphase werden drei Schleifen aufgerufen, die nacheinander die drei Klimavaria-

blen basierend auf den Werten aus Tabelle 1 codieren.

Alle Werte, die bei der Lufttemperatur zwischen -18° und 45° Celsius liegen, werden mit 1 codiert.

Diese Werte gelten als valide und sollten lediglich um bis zu ± 0,8° Celsius von der realen Lufttempe-

ratur abweichen (Arable-Labs 2021, S. 1). Da die Spalte im ersten Schritt mit -886 vorcodiert wurde,

erhalten alle Werte, die außerhalb dieses Bereiches liegen, diesen Qualitätsschlüssel. Abschlie-

ßend erfolgt die Codierung potenzieller Fehlwerte innerhalb der Spalte t_air. Diese Werte erhalten

den Wert -999, der identisch mit der Qualitätskontrolle des vorangegangenen Tests sein muss.

Für den Niederschlag muss ein etwas anderes Prinzip angewendet werden, da hier ein tatsächli-

cher Mess- und kein Kalibrierungsbereich benannt ist (Arable-Labs 2021, S. 1). Dieser Messbereich

reicht von 0 bis 100 mm pro Stunde und Werte, die innerhalb dieses liegen, werden als valide be-

trachtet. Zusätzlich wird die Genauigkeit (accuracy) berechnet, die bei 6 % liegt (Arable-Labs 2021,

S. 1). Das bedeutet, dass alle Werte bis einschließlich 106 mm als plausibel angesehen werden

können. Diese Werte werden mit -887 codiert, um auf diesen Umstand hinzuweisen. Werte, die

selbst mit Berücksichtigung der Sensorungenauigkeit nicht in den Messbereich fallen (Werte über

106 mm), werden mit -888 codiert. Fehlwerte werden vergleichbar, mit der der Lufttemperaturüber-

prüfung behandelt.

Die Überprüfung der relativen Feuchtigkeit verhält sich wie jene der Temperatur. Da der Messbereich

nur zwischen 0 und 100 % (beziehungsweise 0 bis 1) liegen kann, werden alle Werte als valide er-

klärt, die in diesem Bereich fallen. Jedoch gilt für alle diese Werte, dass sie um bis zu ± 5 % von

der Realität abweichen können (Arable-Labs 2021, S. 1). Obwohl der vorgegebene Messbereich
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für die relative Luftfeuchtigkeit strikt vorgegeben ist, wird anschließend eine Funktion aufgerufen,

die untersucht, ob Werte außerhalb dieses Bereiches fallen. Diese Werte werden automatisch mit

-888 codiert und müssen vom Nutzer des Datensatzes kritisch betrachtet werden. Fehlwerte werden

wieder mit -999 codiert. Nach der Durchführung dieser Methode enthält der Eingangsdatensatz drei

neue Spalten, die die Qualitätsschlüssel der einzelnen Klimavariablen beinhalten.

3.2.3 Klimatische Überprüfung: Plausible Values

Der Plausible Values oder auch Climate-based range Test testet, angelehnt an Zahumenský (2002,

S. 5), ob ein Einzelwert basierend auf klimatologischen Grenzen plausibel erscheint. Diese Schwel-

lenwerte können grob gefasst werden, um die Klimavariablenschwankungen über ein Jahr zu fassen

oder auch spezialisiert für die jeweilige Jahreszeit angepasst werden (WMO 2021, S. 39). Idealer-

weise werden diese Grenzwerte auf Basis von Klimadaten der jeweiligen Station festgelegt, die

mindestens einen Zeitraum von 30 Jahre abdecken, um die klimatischen Bedingungen vor Ort zu

erfassen (WMO 2021, S. 39). Wenn dies nicht möglich ist, können diese Grenzwerte allgemein

definiert werden (Zahumenský 2002, S. 6) oder anhand einer ortsnahen Station, die einen entspre-

chenden Zeitraum abdeckt, ermittelt werden (WMO 2021, S. 39).

Da die mobilen Wetterstationen des Arable-Datensatzes über ein räumlich großes Gebiet erstreckt

sind und sich die jeweiligen Standorte jederzeit ändern können, wurden, um die zukünftige Wartung

und Anpassung des Skriptes zu minimieren, die folgenden Grenzwerte angesetzt:

• Lufttemperatur: -30° bis +40° Celsius (Zimmermann et al., 2015, S. 2)

• Relative Luftfeuchtigkeit: 0 - 100 % (Zahumenský 2002, S. 6)

• Niederschlag: bis zu 40 mm pro Stunde (DWD 2022a)

Diese Grenzwerte orientieren sich stark an den Warnkriterien des DWD und überprüfen den Da-

tensatz auf Extremereignisse hin. Temperaturen von unter 40 Grad werden vom DWD als extreme

Wärmebelastung (DWD-Warnstufe 2) und Niederschläge bis 40 mm pro Stunde als heftiger Starkre-

gen (DWD-Warnstufe 3) klassifiziert (DWD 2022a). Temperatur- oder Niederschlagswerte, die diese

Grenzwerte überschreiten, liegen zwar im Bereich des möglichen für Stundenwerte, stellen jedoch

extreme Wetterereignisse dar und müssen vom Anwender der Daten dahin gehend überprüft wer-

den, ob ein solches Ereignis tatsächlich vorlag (anhand eines Vergleiches mit anderen Stationen und

Datensätzen) oder ob es sich hierbei um einen zweifelhaften Messwert handelt (Zimmermann et al.,

2015, S. 2). Selbst die Anwendung von Grenzwerten, die anhand der maximalen, beziehungswei-

se minimalen Ausprägung der Klimasignale über einen Zeitraum von 30 Jahren festgelegt werden,

kann aufgrund des globalen Klimawandels dazu führen, dass Extremereignisse der Zukunft als frag-

würdig geflaggt werden (WMO 2021, S. 39). Das Ziel dieses Tests ist es nicht, zu überprüfen, ob

25



3.2 Datenqualitätsüberprüfung 3 METHODIK

ein Messwert im Bereich des Möglichen liegt, sondern um zu überprüfen, ob er basierend auf dem

ortstypischen Klima der letzten 30 Jahre oder anderweitig festgelegten klimatischen Grenzwerten

plausibel erscheint (WMO 2021, S. 39; Zahumenský 2002, S. 6).

Die Durchführung dieser Methode erfolgt mit dem Skript qcFlag_plausibleValues.R. Dieses Skript

setzt sich aus zwei Schleifen zusammen, einer äußeren und einer inneren. Die äußere Schleife dient

der Vorbereitung der Tabellenspalten qcFlag_plausibleValues_t_air, [. . . ]_precip und [. . . ]_rel_hum,

deren Zellen den Platzhalterwert -555 zugewiesen bekommen. Die innere Schleife berechnet für

jeden Wert der zu überprüfenden Klimavariablen einer jeder Station, ob dieser in den definierten

Grenzen liegt. Begonnen wird dabei mit der Lufttemperatur. Wenn die Werte zwischen -30° und

+40° Celsius liegen, werden sie mit 1 für valide codiert, fragwürdige Werte von Ausreißern, die

auf Extremereignissen zurückzuführen sein könnten, erhalten den Wert -777 und Fehlwerte den

Schlüssel -999. Diese Abfrage der validen und der potenziellen invaliden Werte erfolgen per ifelse()

Befehle, die besagen, wenn ein Wert x zwischen zwei Werten y und z liegt, dann bekommt er den

Schlüssel 1 oder -777 zugewiesen. Die Fehlwertabfrage erfolgt über den Befehl is.na(). Diese drei

Funktionen werden in angepasster Form auf die drei Klimavariablen angewendet und ihre Werte mit

return(x) ausgegeben.

Der nachfolgende Code stellt diesen Aspekt der Codierung für die Lufttemperatur anhand des Flag-

ging der validen Werte dar:

x[[i]]$qcFlag_plausibleValue_t_air[j] <-

ifelse(x[[i]]$t_air[j]>=(-30)

& x[[i]]$t_air[j]<=40,

1,

x[[i]]$qcFlag_plausibleValue_t_air[j])

In die jeweilige Zeile der Spalte qcFlag_plausibleValue_t_air wird der Wert 1 geschrieben, wenn

der Messwert der Spalte t_air für eine spezifische Station j zwischen größer gleich -30 °C und klei-

ner gleich 40 °C liegen. Der Zusatz x[[i]]$qcFlag_plausibleValue_t_air[j] zum Abschluss der Funk-

tion muss angegeben werden, damit die bereits codierten Werte der anderen Zeilen der Spalte

qcFlag_plausibleValue_t_air nicht überschrieben werden können.
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3.2.4 Innere Konsistenzprüfung

Die innere Konsistenzprüfung ist eine Methode, die verwendet wird, um einen Klimadatensatz auf

seine innere Logik zu überprüfen. Auf Basis der gegebenen Klimavariablen des Arable-Datensatzes

und den in der Literatur gefundenen Variablenzusammenhänge wird die Lufttemperatur auf die nach-

folgenden Zusammenhänge überprüft:

1. Liegt die gemessene Lufttemperatur zwischen dem zur gleichen Zeit verzeichneten Maximum

und Minimum der Lufttemperatur (WMO 1993, S. V1.12; Cerlini et al., 2020, S. 6)?

2. Ist der Taupunkt der Temperatur kleiner oder gleich der gemessenen Lufttemperatur (Zahu-

menský 2002, S. 7; Cerlini et al., 2020, S. 6)?

Für den Niederschlag und die relative Luftfeuchtigkeit wurden innerhalb der Literatur zwar Zusam-

menhänge zwischen diesen und anderen Variablen gefunden, jedoch können diese auf den Arable-

Datensatz aufgrund des Fehlens dieser Überprüfungsvariablen nicht durchgeführt werden. Ein sol-

cher Zusammenhang wäre zum Beispiel für den Niederschlag der Vergleich mit einer Variable, die

angibt, welcher Niederschlagstyp vergeben wurde (Zahumenský 2002, S. 7). Wird etwa ein Nieder-

schlagstyp wie heftiger Niederschlag bei einem Niederschlagswert von 0 mm ausgegeben, müsste

dieser Wert als fragwürdig markiert werden (Zahumenský 2002, S. 7).

Die Überprüfung der genannten Bedingungen für die Lufttemperatur erfolgt mit dem Skript qcFlag

_internalConsistency.R. Damit es durchgeführt werden kann, sind die Variablen t_min, t_max und

t_dew vonnöten. Das Skript setzt sich, wie die vorausgegangenen, aus zwei Schleifen zusammen,

wovon die äußere in diesem Fall nacheinander die einzelnen Stationen durchgeht und die innere

Schleife sich auf die Werte, der durch die äußere Schleife definierten Station bezieht. Um zu über-

prüfen, ob der gemessene Wert der Lufttemperatur zwischen dem Maximum und dem Minimum

dieser liegt, wird der nachfolgende Code verwendet:

x[[i]]$[...]t_air_vs_max_min[j] <-

between(x[[i]]$t_air[j],x[[i]]$t_min[j],x[[i]]$t_max[j])

Dieser Code fragt ab, ob t_air wertetechnisch zwischen t_min und t_max liegt und schreibt das Er-

gebnis dieser Überprüfung in die jeweilige gerade zu überprüfende Zelle der Spalte qcFlag_internal

Consistency_t_air_vs_max_min. Dieses Ergebnis lässt nur zwei Ausprägungen zu: wahr (TRUE)

oder falsch (FALSE). Nachfolgend werden zwei ifelse() Befehle durchgeführt, die jenen der Funkti-

on qcFlag_plausibleValues(x) entspricht:, und verwendet werden, um die Ausprägungen TRUE und

FALSE in Qualitätsschlüssel umzuwandeln. Wenn das Ergebnis der between-Abfrage mit TRUE co-

diert wird, so wird dieser Wert zu den Qualitätsschlüssel 1 umgeschrieben; ist das Ergebnis FALSE,
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dann erhält er den Qualitätsschlüssel -777 für fragwürdig. Die Fehlwertabfrage wird abschließend

per is.na() ermittelt.

Der Aufbau der Abfrage bezüglich des Taupunktes und der Lufttemperatur folgt dem gleichen Sche-

ma. Jedoch werden die TRUE und FALSE Werte anhand des nachfolgenden Codes einleitend er-

mittelt:

x[[i]]$qcFlag_internalConsistency_t_air_vs_t_dew[j] <-

x[[i]]$t_dew[j]<=x[[i]]$t_air[j]

Wenn t_dew kleiner oder gleich t_air ist, wird in die jeweilige Zelle der Spalte qcFlag_internal Con-

sistency_t_air_vs_t_dew der Wert TRUE geschrieben. Ist dem nicht so, ist das Ergebnis FALSE. Die

anschließende Codierung dieser Ergebnisse ist identisch mit dem Aufbau der ersten Bedingung.

3.2.5 Zeitliche Konsistenzprüfung

Die zeitliche Konsistenzprüfung ist eine Methode, die einen Wert x mit seinem vorangegangenen

Wert vergleicht und überprüft, ob die Differenz zwischen ihnen einen festgelegten Grenzwert über-

schreitet (Zahumenský 2002, S. 6). Ist dies der Fall, wird dieser Wert als fragwürdig markiert (Zahu-

menský 2002, S. 6). Je nach Literatur werden unterschiedliche Grenzwerte genannt. Für die Luft-

temperatur wird diesbezüglich ein Grenzwert von ± 4° Celsius (Cerlini et al., 2020, S. 6) und für die

relative Luftfeuchtigkeit ein Wert von 10 % also 0.1 angesetzt (Zahumenský 2002, S. 6). Wichtig zu

wissen ist, dass ein solcher Test die meteorologische Varianz von Klimasignalen über die Zeit nicht

berücksichtigt und somit bei der Betrachtung von sehr großen Zeiträumen an Bedeutung verlieren

kann (WMO 2021, S. 40). Ferner müssen diese Grenzwerte gegebenenfalls aufgrund zukünftiger

Klimaveränderungen angepasst werden, wenn diese von den gegenwärtigen Klimabedingungen ab-

weichen (WMO 2021, S. 40). Zusätzlich kann der Niederschlag für dieses Testverfahren nicht be-

rücksichtigt werden. Im Gegensatz zu der Temperatur oder der relativen Luftfeuchtigkeit nimmt die

Niederschlagsmenge nicht kontinuierlich zu, sondern tritt je nach Ereignis spontan auf (Platzregen)

(DWD 2022c). Diese Methode setzt jedoch voraus, dass ein Anstieg oder auch ein Abfall der Werte

kontinuierlich vonstattengeht und nicht plötzlich (WMO 2021, S. 40).

Wie auch die vorangegangenen Methoden wird auch diese in dem programmierten R-Paket als

Funktion zur Verfügung gestellt. Diese Funktion qcFlag_timeConsistency() ist in dem identisch be-

nannten R-Skript definiert und setzt sich wie folgt zusammen: Zuallererst wird die äußere Schleife

definiert, die es ermöglicht, jede Station getrennt voneinander und nacheinander zu untersuchen.

Gesteuert wird diese Schleife über die Funktion:
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i in 1:(length(x))

wobei i für eine beliebige Station steht.

Die innere Schleife hingegen wird wie auch bei den vorangegangenen Funktionen mit dem nachfol-

genden Befehl gesteuert:

j in 1:(dim(x[[i]]))[1])

Dieser Befehl besagt, dass nacheinander eine jede Zelle j einer bestimmten Station i beginnend bei

1 bis zum letzten, gemessenen Zellenwert durchlaufen werden soll. Das Ermitteln der Anzahl aller

Zellen einer Station wird über den dim(x[[i]])[1] Befehl geregelt, der überprüft, wie viele Einträge in

dem Datensatz einer jeden Station vorkommen (RDocumentation 2022b).

Beginnend mit dem allerersten erhobenen Wert aller Werte einer Station wird direkt eine Problematik

aufgeworfen: Es ist kein vorheriger Wert vorhanden. Deswegen berechnen die Befehle in Zeile 24

und 43 im Skript nicht den derzeitigen und den vorherigen Wert, sondern den nachfolgenden und

den derzeitigen Wert und speichern diese in temporäre Tabellenspalten ab:

x[[i]]$temporary_(t_air[j] )<- x[[i]]$t_air[j+1] - x[[i]]$t_air[j]

Im nächsten Schritt wird für die zu untersuchenden Klimavariablen eine weitere temporäre Tabel-

lenspalte erstellt, deren Zellen mit -777 vorcodiert werden, um Rechenschritte zu ersparen. Die

eigentliche Vergabe der Qualitätsschlüssel findet ab Zeile 31 beziehungsweise 50 statt und erfolgt

per ifelse() Abfrage:

x[[i]]$temporary_(qcflag_(t_air[j] ) )<-

ifelse(x[[i]]$temporary_(t_air[j] )>=(-4)

& x[[i]]$temporary_t_air[j]<4,

1,

x[[i]]$temporary_qcflag_t_air[j])

Wenn ein Wert in der Tabellenspalte temporary_t_air zwischen -4° und +4° Celsius liegt, so wird

dieser mit 1 codiert. Alle Werte, die dieser Abfrage nicht entsprechen, behalten den vorcodierten

Wert -777 und müssen nachfolgenden Betrachtungen unterzogen werden. Abgeschlossen wird die

Bestimmung der Qualitätsschlüssel mit der bereits bekannten Fehlwertüberprüfung per is.na().

Damit ist die innere Schleife fertig programmiert, jedoch besteht noch immer die Problematik, dass

die codierten Qualitätsschlüssel um eine Zeile nach oben versetzt sind und nicht ihrem jeweiligen

Tabellenwert zugeordnet sind, da für die Berechnung der Qualitätsschlüssel der nachfolgende Wert

mit dem derzeitigen verglichen wurde. Um diese Problematik zu lösen, wird die nachfolgende Funk-

tion für die Klassifikationsspalten beider Klimavariablen angewendet:
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x[[i]]['qcFlag_timeConsistency_t_air']<-

c(-999,head(x[[i]]['temporary_qcflag_t_air'],dim(x[[i]])[1] - 1)[[1]])

Diese Funktion verschiebt die Werte der Spalte temporary_qcflag_t_air beziehungsweise [. . . ]_rel_

hum um genau eine Zeile nach unten. Dadurch werden die Qualitätsschlüssel den richtigen Wer-

ten zugeordnet. Gleichzeitig wird der alle erste Spalteneintrag mit -999 codiert, da dieser aufgrund

des fehlenden vorangegangenen Wertes nicht berechnet werden kann. Diese modifizierte tempo-

räre Spalte wird schließlich in die abschließende qcFlag_timeConsistency_t_air beziehungsweise

[. . . ]_rel_hum überführt und ausgegeben. Die verbliebenden temporären Tabellenspalten werden

per Select Abfrage und dem Befehl subset() entfernt und tauchen im getesteten Datensatz nicht

auf. Die soeben beschriebene Definierung des Qualitätsschlüssels, die den nachfolgenden und

den derzeitigen Wert miteinander vergleicht und das Ergebnis am Ende um eine Zeile nach un-

ten verschiebt, damit die Qualitätsschlüssel den richtigen Werten zugeordnet werden, ist historisch

entwachsen und ergab sich zwangsweise aus Verhaltensweisen der Programmiersprache R. So

führt etwa die Ermittlung der temporären Werte aus dem vorangegangenen mit dem derzeitigen

Stundenwert immer zum Abbruch der Funktion, weil für den allerersten Messwert kein vorheriger

gegeben ist. Die einzige Lösung, die gefunden werden konnte, um dieses Problem zu umgehen, ist

die soeben vorgestellte.

3.2.6 Erstellung des allgemeinen Qualitätsschlüssel

Nach der Durchführung der Einzeltests muss ein allgemeiner Qualitätsschlüssel für die drei Klima-

variablen generiert werden, dessen Zweck es ist, einem Nutzer des geflaggten Datensatzes die

Möglichkeit zu geben, auf einen Blick erkennen zu lassen, welche Werte als valide deklariert wur-

den, welche als fragwürdig gelten und welche auf Fehlwerten beruhen. Die Qualitätsschlüssel sind

dabei wie folgt zu deklarieren:

• 1 = valide, alle Tests wurden bestanden

• - 777 = fragwürdig, nicht jeder Test wurde bestanden

• - 999 = Fehlwert, kein Test wurde bestanden

Umgesetzt wird dieser letzte Schritt mit zwei R-Skripten, wovon das eine zu Beginn der Untersu-

chung ausgeführt wird und das zweite am Ende. qcFlag_initializing.R erzeugt drei leere Tabellen-

spalten mit den Namen qcFlag_totalScore_t_air, qcFlag_totalScore_precip und qcFlag_totalScore_

rel_hum. Diese Tabellenspalten sollen innerhalb des zu erstellenden überprüften Flagging-Daten

satzes vor den Testergebnisspalten stehen. Das R-Skript qcFlag_totalScore.R befüllt diese nach

Abschluss der Testverfahren. Der generelle Aufbau der Funktion qcFlag_totalScore() gleicht im Kern
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den vorangegangenen: Es wird eine äußere wie eine innere Schleife deklariert, wobei die äußere

zu Beginn verwendet wird, um die drei genannten qcFlag_totalScore Spalten mit dem Wert -777

vorzucodieren. Die eigentliche Berechnung erfolgt innerhalb der inneren Schleife und ist in drei Ab-

schnitte unterteilt, die sich nach den drei Klimavariablen Lufttemperatur, Niederschlag und relative

Luftfeuchtigkeit richten.

Im ersten Schritt wird per ifelse() Abfrage überprüft, ob alle Testergebnisse einer Klimavariable als

valide (1) codiert wurden (siehe Zeile 25-32, 60-64 und 89-94 im Skript qrFlag_totalScore.R). Wenn

ja, dann wird der Wert 1 in die jeweilige Zelle der jeweiligen qcFlag_totalScore Spalte geschrieben.

Nachfolgend unterscheiden sich die Einzelfunktionen der Klimavariablen. Für die Lufttemperatur

wird als nächstes überprüft, ob ein Wert in der Spalte qcFlag_timeConsistenzy_t_air den Schlüssel

-999 vorweisen kann. Ist dem so, wird der zugehörige totalScore auf -777 gesetzt, da dieser Test für

diesen Wert nicht bestanden wurde. Die zweite für die Lufttemperatur besondere Abfrage ergibt sich

aus dem Sensor-Range Test. Wurde ein Wert in diesem mit -886 codiert, dann wird der totalSco-

re ebenfalls auf -777 gesetzt, um darauf hinzuweisen, dass dieser Wert außerhalb des kalibrierten

Messbereiches des Sensors liegt und somit größere Ungenauigkeiten aufweist. Die abschließen-

de Funktion (Zeile 48) teilen sich alle drei Klimavariablen und überprüft, ob Fehlwerte vorkommen.

Wenn in einem der Testergebnisse einer vorkommt, dann wird der jeweilige Wert der jeweiligen to-

talScore Spalte auf -999 gesetzt.

Abweichungen für den Niederschlag und die relative Luftfeuchtigkeit sind begründet in den unter-

schiedlichen Qualitätsschlüsseln, die innerhalb des Sensor-Range Tests vergeben werden. Für den

totalScore des Niederschlages werden alle Werte, die mit -887 (Messwert ist innerhalb des Messbe-

reiches dank Sensorungenauigkeiten) mit 1 und alle Werte, die den Qualitätsschlüssel -888 aufwei-

sen (Wert liegt außerhalb des Messbereiches) mit -777 klassifiziert. Letzteres gilt auch für den ab-

schließenden Qualitätsschlüssel der relativen Luftfeuchtigkeit. Zusätzlich wird für den Niederschlag

überprüft, ob in der Spalte qcFlag_na_precip fragwürdige Werte mit -777 hervorgehoben wurden.

Wenn ja, dann wird der totalScore für den Niederschlag auf -777 gesetzt.

Wichtig ist an dieser Stelle zu betonen, dass ein Stundenwert, der einen totalScore von -777 auf-

weist, nicht zwangsläufig falsch sein muss. Dieser Wert kann aufgrund eines mit dem Stundenwert

festgehaltenen Extremereignis oder vergleichbares zustande gekommen sein und bedarf die Über-

prüfung des Anwenders. Wie mit den -999 Werten umgegangen werden soll, ist ebenfalls vom An-

wender abhängig.

Im nachfolgenden Abschnitt wird erläutert, wie die vorgestellten Funktionen als R-Paket verpackt

werden, wie sie aktualisiert werden können und wie sie ausgeführt werden.
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3.2.7 Erstellung des R-Pakets

Um zu gewährleisten, dass die Funktionen in Zukunft leicht angepasst werden können und um

die Übersicht bei deren Sichtung zu gewährleisten, wurden sie als ein R-Paket zusammengefasst.

Dieses R-Paket ist im Abgabeordner unter Abgabedateien -> Datenqualitätsüberprüfung_Arable ->

arableQualityControlFlagging zu finden und beinhaltet neben den Dateien NAMESPACE.dat und

DESCRIPTION.dat, ein RStudio-Projekt namens arableQualityControlFlagging.Rproj und die zwei

Verzeichnisse R und man. In dem Verzeichnis R befinden sich alle in diesem Kapitel benannten

R-Skripte, die jederzeit bearbeitet werden können. Das Verzeichnis man hingegen stellt für jedes

einzelne R-Skript die notwendige Dokumentation zur Verfügung, die mit dem Befehl help() innerhalb

von R oder R-Studio aufgerufen werden können. Diese Dokumentationen enthalten Informationen

über den Aufbau und die Funktionsweise der jeweiligen Funktion (R-Project 2022).

Aufgrund der Komplexität bei der Erstellung eines R-Paketes, bedingt durch die notwendige Doku-

mentation dessen und dem generellen Aufbau eines R-Paketes, wurde dieser Arbeitsschritt mit dem

freiverfügbaren Programm R-Studio umgesetzt (RStudio 2022a). Dieses Programm wurde auch

für die Programmierung der Einzelskripts verwendet und erlaubt es, Projekte wie arableQuality-

ControlFlagging.Rproj für R-Pakete zu erstellen, die es einem ermöglichen, ein Paket von dem

Programm erstellen zu lassen. Für die Erstellung eines R-Paketes muss die zusätzliche Softwa-

re RTools (https://cran.rstudio.com/bin/windows/Rtools/) heruntergeladen werden. Nach

der erfolgreichen Übertragung der programmierten Funktionen in das Verzeichnis R und der Do-

kumentationen in das Verzeichnis man, kann das Paket über den Reiter Build -> Clean and Install

erstellt werden. Eine jede Änderung an den Skripten erfordert die erneute Durchführung dieses

Arbeitsschrittes.

3.2.8 Erstellung und Aufbau der R-Skripte

Nach der Erstellung des R-Paketes müssen Skripte geschrieben werden, die den Arable-Datensatz

automatisch herunterladen, die einzelnen Funktionen der Qualitätsüberprüfung durchführen und an-

schließend die geflaggten Werte in die Datenbank übertragen. Die zwei programmierten Skripte lau-

ten qc_flagging_complete_arable_dataset.R und qc_flagging_only_new_values.R und werden für

unterschiedliche Zwecke verwendet. Ersteres dient dem Testen des gesamten Arable-Datensatzes.

Dieses Skript ist historisch entwachsen und muss nur ausgeführt werden, wenn bewusst der gesam-

te Arable-Datensatz überprüft werden muss (beispielsweise bei Verlust des geflaggten Datensatzes

arable_data_hourly_flag). Zu Beginn des Skriptes werden die notwendigen Bibliotheken/R-Pakete

eingebunden und aktiviert. Dazu gehört auch das vorangegangene selbsterstellte Paket arableQua-

lityControlFlagging. Im nächsten Schritt erfolgt die Initialisierung der Datenbankverbindung über die

Variable con und dem Befehl dbConnect() ab Zeile 27 (RStudio 2022b). Der nächste Abschnitt dient
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dem Herunterladen und Vorbereiten des Arable-Datensatzes. Dieser wird zu Teilen (lediglich die Va-

riablen ’id_data’, ’station_id’, ’date’, ’date_time’, t_air’, ’t_max’, ’t_min’, ’t_dew’, ’precip’ and ’rel_hum’

werden heruntergeladen) in der Variable arable_data_hourly temporär zwischengespeichert und in

die Variable arable_data_hourly_temporary überführt. Dieser Datensatz wird anhand der Variable

date_time sortiert und anschließend mit dem Befehl split() anhand der station_id aufgeteilt. Der

so generierte Datensatz setzt sich aus Unterdatensätzen zusammen, die jeweils die Werte einer

Messstation beinhalten. Nur auf diese Weise ist es möglich, die Stationen getrennt voneinander zu

untersuchen, ohne eine Vielzahl an Datensätzen generieren zu müssen.

Der nächste und vorletzte Abschnitt dient der Durchführung der einzelnen Funktionen auf den

erstellten und zerteilten temporären Datensatz. Nacheinander ausgeführt werden die Funktionen:

qcFlag_initializing(), qcFlag_NA(), qcFlag_sensorRange(), qcFlag_plausibleValues(), qcFlag_ inter-

nalConsistency(), qcFlag_timeConsistency() und qcFlag_totalScore(). Der auf diese Weise getestete

komplette Datensatz wird im letzten Abschnitt des Skriptes mit dem unsplit() Befehl wieder in einen

gemeinsamen Datensatz, der tabellarisch die Werte aller Stationen in einer Tabelle darstellt, in ara-

ble_data_hourly_flag überführt. Diese Datei wird abschließend mit dbWriteTable() in die Datenbank

hochgeladen, wobei eine bestehende Datei mit dem gleichen Namen überschrieben wird.

Um jedoch den Rechenaufwand und die Notwendigkeit, dass der gesamte bereits geflaggte Da-

tensatz überschrieben wird, zu verringern und zu vermeiden, wird das zweite und benannte Skript

qc_flagging_only_new_values.R ausgeführt. Dieses weicht in seiner Komplexität zwar von dem vor-

angegangenen Skript stark ab, ist jedoch in der Lage, die Berechnungen schneller und effizienter

auszuführen und nur die neuen, noch nicht überprüften Werte der Datenbank hinzuzufügen. Der

Beginn gleicht dabei dem anderen Skript. Zuallererst werden die notwendigen Bibliotheken/Pakete

geladen, die Datenbankverbindung hergestellt und der Arable-Datensatz anhand der gleichen Se-

lect-Abfrage heruntergeladen, um nur den benötigten Teil temporär zur Verfügung zu stellen. Zusätz-

lich wird jedoch der Datensatz arable_data_hourly_flag heruntergeladen, der die bereits überprüften

und geflaggten Werte enthält. Dieser Datensatz wird benötigt, um ermitteln zu können, welche Wer-

te bereits überprüft wurden, da R es nicht ermöglicht, solch komplexeren SQL-Abfragen direkt an

die Datenbank zu senden.

Um diese Grenzwerte oder auch Boundary Values zu ermitteln, die widerspiegeln, welche Werte

bereits überprüft wurden, wird der arable_data_hourly Datensatz mit order() anhand der Variable

date_time sortiert. Mit dem Befehl aggregate() wird anhand der station_id ermittelt, wann zum letz-

ten Mal für eine Station ein Messwert eingetragen wurde (boundaryValues_lastFlagged).

Der nächste Abschnitt dient dem Generieren eines Datensatzes, der für jede Station das Datum

und die Zeitangabe des ersten, noch nicht geflaggten Wert enthält. Dafür werden die beiden Daten-
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sätze dataset_arableDataHourly und dataset_arableDataHourlyFlag mit rbind() zusammengeführt

und dieser Datensatz combinedDataset per subset() Befehl so beschnitten, dass nur die einmalig

vorkommenden Zeilen in combinedDataset_uniqueValues überführt werden. Dieser Datensatz wird

anhand der date_time sortiert und per aggregate() aggregiert. Der so erzeugte Datensatz boun-

daryValues_lastFlagged_correction enthält für jede Arable-Station das Datum und die Zeitangabe

(date_time) des ersten, nicht überprüften Wertes. Benötigt werden diese Werte für alle neuen, un-

geprüften Stationen und für jene, die bereits überprüft wurden, aber neue, ungeprüfte Werte bein-

halten, die zeitlich vor den geprüften liegen. Diese beiden boundaryValues Datensätze werden an-

schließend zu einem gemeinsamen Datensatz überführt:

combinedBoundaryValues <-

boundaryValues_lastFlagged %>%

anti_join(boundaryValues_lastFlagged_correction, by = "station_id") %>%

bind_rows(boundaryValues_lastFlagged_correction) %>%

arrange(station_id)

Der oben stehende Code erzeugt einen neuen Datensatz namens combinedBoundaryValues, der

zuallererst mit den Werten aus boundaryValues_lastFlagged befüllt wird und dann anschließend mit

den Werten aus boundaryValues_lastFlagged_correction für die betroffenen Stationen überschrie-

ben wird. Die Generierung dieses Datensatzes ist notwendig, da nicht jede Arable-Wetterstation

über den gesamten Zeitraum in Betrieb ist und es vorkommen kann, dass frühere Messwerte dem

Datensatz hinzugefügt werden (zum Beispiel vom 04.05.2022 für Station xyz) obwohl bereits spä-

tere Messwerte für die gleiche Station vorliegen und getestet wurden. Diese beschriebenen Um-

stände verkomplizieren die Überprüfung der noch nicht getesteten Werte und machen den soeben

beschriebenen Ablauf notwendig, der aufgrund der Einschränkungen der möglichen SQL-Abfragen

nicht direkt von der Datenbank durchgeführt werden kann.

Neben der Generierung des Datensatzes combinedBoundaryValues wird auf die bereits beschrie-

bene Art und Weise mithilfe von aggregate() der Datensatz boundaryValues_lastFlagged_correction

generiert, der für jede Station das Datum und die Zeitangabe des zuallererst gemessenen Wert

enthält. Dieser Datensatz und boundaryValues_lastFlagged werden beide für die Funktion functi-

on_subsetByDateTime() verwendet. function_subsetByDateTime() dient dazu, den kompletten Arable-

Datensatz auf jene Werte zu beschränken, die noch nicht überprüft wurden. Dafür wird eine Schleife

programmiert, die nacheinander auf die einzelnen Stationen eine if/else Abfrage anwendet. Der if

Teil der Abfrage überprüft, ob die stationsspezifischen date_time Werte aus combinedBoundaryVa-

lues ungleich der Werte aus boundaryValues_firstFlagged_dateTime sind. Ist dem so, so wird ein

y-Wert generiert, der sich aus den jeweiligen stationsbedingten date_time Werten von combined-
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BoundaryValues – 3600 berechnet. Alle Werte, die größer oder gleich dieses y-Wertes sind, werden

aus dem Datensatz arable_data_hourly übernommen. Diese Werte sind all jene Werte, die noch

nicht überprüft wurden, samt dem jeweiligen vorangegangenen Wert, der bereits überprüft wurde

(generiert durch die Subtraktion der date_time des ersten ungeflaggten Wertes mit 3600 innerhalb

von y). So kann sichergestellt werden, dass die Funktion qcFlag_timeConsistency() mit den richti-

gen Werten arbeitet und ein korrektes Ergebnis erzielt, obwohl nur eine Teilmenge des gesamten

Datensatzes überprüft wird.

Die else Abfrage der Schleife muss hinzugefügt werden, weil nicht immer zeitgleich alle gemes-

senen Werte in die Datenbank überführt werden. In diesem Fall wird für die betroffene Station eine

provisorische neue erste Zeile hinzugefügt, die eine Stunde vor dem tatsächlich ersten gemessenen

Stundenwert angesetzt ist und für die Lufttemperatur und der relativen Luftfeuchtigkeit ein Fehlwert

ausgibt. Nur mit dieser Funktion kann garantiert werden, dass die zeitliche Konsistenz trotz der tem-

porär variablen Natur des Arable-Datensatzes korrekt überprüft wird.

Der anschließende Abschnitt dient der Durchführung der Qualitätsüberprüfung anhand der bereits

benannten Funktionen der Qualitätsüberprüfung und wird abgeschlossen mit dem nachfolgenden

Befehl, der für jede Station die erste Zeile entfernt:

for (i in 1:(length(temporary_qualityControl))) {

temporary_qualityControl[[i]] <- temporary_qualityControl[[i]][-1,]}

Diese erste Zeile ist jene, die innerhalb der if/else Abfragen der Funktion function_subsetBy DateTi-

me() dem Datensatz der nicht überprüften Werte hinzugefügt wurde, damit die zeitliche Konsistenz

korrekt berechnet werden kann. Da diese ersten Zeilen einer jeder Station entweder bereits im Da-

tensatz arable_data_hourly_flag vorhanden sind (if Abfrage) oder manuell generiert wurden (else

Abfrage), müssen sie entfernt werden. Abschließend wird der aufgeteilte Datensatz per unsplit()

wieder zu einem gemeinsamen überführt und der Datei arable_data_hourly_flag innerhalb der Da-

tenbank per dbAppendTable() hinzugefügt.

Zusammengefasst lässt sich festhalten, dass die einzelnen Methoden der Datenqualität in einzelne

Skripte umgesetzt wurden, die gemeinsam in dem R-Paket arableQualityControlFlagging verpackt

sind. Um diese Einzelskripte als Funktionen ausführen zu können, stehen zwei Skripte zur Verfü-

gung, wobei qc_flagging_complete_arable_ dataset.R die Methoden der Datenüberprüfung basie-

rend auf den Richtlinien der WMO auf den gesamten Datensatz anwendet (siehe: Zahumenský

2002; WMO 2021) und einen neuen namens arable_data_hourly_flag erzeugt. qc_flagging_only_

new_values.R hingegen wendet diese Methoden lediglich auf die neu erhobenen und nicht über-

prüften Messwerte an. Durch die Variabilität des Einspeisens der einzelnen Messwerte, führt die
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Abfrage der noch nicht überprüften Werte zu einer Zunahme der Komplexität des Skriptes, jedoch

ist sie dem anderen vorzuziehen, weil nicht jedes Mal der gesamte Datensatz überschrieben wird,

sondern lediglich die noch ungeflaggten Werte überschrieben werden.

3.3 Stationsspezifischer Datenvergleich (Arable/DWD)

Den Abschluss des Kapitels Methodik bildet der Datenvergleich ausgewählter Arable-Stationen un-

tereinander und mit ortsnahen Wetterstationen des DWD. Auf diese Weise soll ermittelt werden,

wie ähnlich, beziehungsweise unterschiedlich die jeweiligen Messergebnisse ausfallen. Dabei ist zu

beachten, dass dieser Vergleich lediglich ein Indiz für die Korrektheit der Daten sein kann. Ein jeder

Sensor einer Wetterstation ist mit Ungenauigkeiten behaftet (PRODATA 2022). Vergleicht man meh-

rere Stationen mit teils unterschiedlichen Sensoren miteinander oder auch identische Stationen mit

den gleichen Sensoren, kann es zu Ungenauigkeiten kommen, die eine direkte Validierung erschwe-

ren (PRODATA 2022). Zusätzlich werden solche direkten Vergleiche von lokalen mikro- wie mesokli-

matischen Bedingungen beeinflusst, die schon auf kleinstem Raum die Vergleichbarkeit problema-

tisch gestalten können (PRODATA 2022). Um ein bestmögliches Ergebnis zu generieren, müssten

die Messsensoren ähnlichen Bedingungen ausgesetzt sein, wie jene der Vergleichsstation. Diese

Bedingungen können ähnliche Messverfahren und Bedingungen (zum Beispiel, dass die Tempe-

ratur mit Bezug auf mögliche Reliefunterschiede in der exakt gleichen Höhe gemessen wird) sein

(PRODATA 2022). Da dies jedoch nicht immer gegeben sein kann, wenn Datensätze unterschiedli-

cher Quellen verglichen werden, muss an dieser Stelle auf diese potenzielle Quelle für festgestellte

Abweichungen hingewiesen werden.

Die Methode unterteilt sich in ihrer Durchführung in zwei unterschiedlichen Fragestellungen: Im ers-

ten Schritt soll untersucht werden, wie vergleichbar die Messergebnisse einer ausgewählten Arable-

Station mit einer ortsnahen DWD-Station ausfallen. Hierfür werden die Daten der Station mit der

station_id 20 in der Nähe von Erdeborn mit den DWD-Daten der Station in Querfurt verglichen. Der

zweite Schritt erweitert diesen Ansatz dahin gehend, dass eine ortsnahe DWD-Station mit mehreren

nah beieinander aufgestellten Arable-Stationen verglichen wird. Als Referenzstation dient die DWD-

Station nahe der Stadt Greifswald in Mecklenburg-Vorpommern. Die zu untersuchenden Arable-

Stationen sind jene mit der station_id 60, 61, 62 und 63, welche im circa 17 Kilometer entfernten

Bentzin in geringer Distanz zueinander auf einem Acker aufgestellt sind. Dieser Vergleich dient der

Erweiterung der Erkenntnisse aus dem vorangegangenen und soll diese vertiefen.

Der Vergleich zwischen der Arable-Station in Erdeborn mit der DWD-Station in Querfurt erfolgt über

einen Zeitraum von einem Jahr (14.06.2021 bis einschließlich dem 14.06.2022), wohingegen der

Vergleich zwischen den Bentzin Stationen mit der DWD-Station in Greifswald den Zeitraum vom
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04.05.2022 bis zum 04.07.2022, somit zwei Monate abdecken wird.

Durchgeführt wird diese Methodik anhand eines separat dafür programmierten Skriptes, welches für

die beiden Vergleiche angepasst werden muss, sich im Kern jedoch gleicht. Nachfolgend soll der

Aufbau des Grundkonzeptes dieser Skripte beschrieben werden. Die Ergebnisdarstellung sowie die

Diskussion dieser erfolgen dann in den nachfolgenden Kapiteln 4. Ergebnisse und 5. Diskussion.

3.3.1 Aufbau des Skriptes für den datenspezifischen Stationsvergleich

Die erwähnten und anzuwendenden Skripte für die Durchführung des Datenvergleiches mehrerer

Stationen sind im Ordner Vergleichsanalyse_Arable_DWD unter Abgabedateien des Abgabever-

zeichnisses zu finden und heißen:

• Arable_Erdeborn_vs_DWD_Querfurt.r

• Arable_Bentzin_vs_DWD_Greifswald.r

Nachfolgend wird der generelle Aufbau der Skripte anhand des erstgenannten beschrieben. Jenes

für den Vergleich der Bentzin Stationen mit der DWD-Station Greifswald folgt einem identischen,

wenn auch komplexeren Schema, da für die Abbildung nicht zwei, sondern fünf Stationen miteinan-

der verglichen werden. Den Anfang des Skriptes macht die Festlegung des Arbeitsverzeichnisses

über den Befehl setwd(). Dieser legt fest, welches Verzeichnis auf einer Festplatte als Arbeitsver-

zeichnis dienen soll (Lathiya 2021). Anschließend erfolgt die Installation und das Einbinden der

Bibliotheken und R-Pakete, die zur Durchführung dieser Methode benötigt werden (zum Beispiel

ggplot2, um Abbildungen generieren zu können). Wie auch für die Skripte, die unter 3.2.8 beschrie-

ben werden, wird eine Verbindung mit der Datenbank aufgenommen, um den benötigten Arable-

Datensatz herunterzuladen. Dieser wird mit subset() auf die wesentlichen Variablen für die Stations-

ID, Datumsangaben, Lufttemperatur- und Niederschlagswerte, wie auch Messwerte der relativen

Luftfeuchtigkeit zusammengefasst und mit dem bereits bekannten split() Befehl temporär in mehre-

re kleinere Datensätze aufgeteilt.

Im nächsten Schritt werden die benötigten Messwerte vom Server des DWD bezogen. Dies er-

folgt über die Befehle selectDWD(), dataDWD() und readDWD() des R-Paketes rdwd (BRRY 2022).

Heruntergeladen wird sowohl für die Station Querfurt (Stations-ID = 04036) als auch Greifswald

(Stations-ID = 01757) die Datensätze air_temperature und precipitation in stündlicher Auflösung

aus dem Verzeichnis der aktuellen Datensätze (DWD recent). Der Datensatz air_temperature bein-

haltet neben den Werten Lufttemperatur auch jene der relativen Luftfeuchtigkeit. Diese Datensät-

ze werden per merge() anhand der Spalte MESS_DATUM zusammengeführt und in einen neu-

en Datensatz überführt, der die Spalten station_id, date_time, t_air, precip und rel_hum beinhal-

tet, die mit den korrespondierten Spalten STATIONS_ID.x, MESS_DATUM, TT_TU.Lufttemperatur,
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R1.Niederschlagshoehe und RF_TU.Relative_Feuchte des so eben zusammengeführten Datensat-

zes gefüllt werden. Den Abschluss dieses vorbereitenden Arbeitsschrittes bildet die Auswahl der zu

untersuchenden Arable-Stationen anhand des Befehls:

arable_data_hourly_erdeborn<- data.frame(arable_data_hourly_temporary[[20]])

Die 20 steht hierbei für die Stations-ID der jeweiligen Arable-Station und wird für die Bentzin Statio-

nen durch 60, 61, 62 und 63 ersetzt.

Nach diesem vorbereitenden Arbeitsschritt erfolgt die eigentliche methodische Durchführung. Da-

zu wird eine Vorauswahl der Daten mit subset() generiert, um jeweils einen der zwei angesprochen

Zeiträume vom 14.06.2021 bis 14.06.2022 und 04.05.2022 bis 04.07.2022 abzudecken. Dies erfolgt

ab den Zeilen 125 beziehungsweise 135 in den jeweiligen Skripten. Aufbauend auf diesen Daten-

sätzen werden nacheinander Boxplots, Liniendiagramme und Histogramme erstellt, die aufgeteilt

nach den drei Klimavariablen Lufttemperatur, Niederschlag und relative Luftfeuchtigkeit die jeweili-

gen Stationen gegenüberstellen.

Die Erzeugung der Boxplots erfolgt über den Befehl ggplot()+geom_boxplot(). Boxplots sind stan-

dardisierte Abbildungen, die es ermöglichen, die Verteilung, die Schiefe und die Streuung eines

Datensatzes grafisch darzustellen (Zimmermann-Janschitz 2014, S. 327). Dabei werden die fünf

statistischen Kennwerte Minimum, das erste Quantil, der Median, das dritte Quantil und das Maxi-

mum als Grenzen des Boxplots verwendet (Galarnyk 2018; Zimmermann-Janschitz 2014, S. 326–

327). Sowohl das Minimum als auch das Maximum des Boxplotes, auch Whisker genannt, sind nicht

die kleinsten oder größten Werte eines Datensatzes, sondern jene, die innerhalb eines vordefinier-

ten Abstandes zum ersten und dritten Quantil liegen (Zimmermann-Janschitz 2014, S. 326–327).

Dieser Abstand kann zum Beispiel durch Q1 – 1.5 * IQR beschrieben werden, wobei Q1 für das

erste Quantil und IQR für den InterQuantilsabstand stehen (Galarnyk 2018; Zimmermann-Janschitz

2014, S. 326–327). Werte, die außerhalb dieses Bereiches liegen, gelten als Ausreißer (Galarnyk

2018). Ferner erlauben es Boxplots Aussagen über die Verteilung der Werte schließen zu können,

zum Beispiel, ob sich diese normalverteilt um den Median herum verteilen oder ob die Verteilung

links- oder rechtssteil ist (Williamson et al., 1989, 916 ff.).

Die Erzeugung der Liniendiagramme beginnt für den Vergleich Erdeborn Querfurt ab Zeile 187

und wird über ggplot()+geom_line() generiert. Während die Boxplots und auch die nachfolgenden

Histogramme die Stundenwerte als Basis verwenden, wird für die Liniendiagramme Tagesmittel-

werte berechnet. Diese Mittelwertberechnung erfolgt vor der Erstellung der Diagramme mithilfe des

R-Paketes dplyr, das es einem erlaubt, mehrere Arbeitsschritte in einem Befehl zusammenzufas-

sen. So wird der Datensatz arable_erdeborn_subset ab Zeile 190 des Skriptes zuallererst anhand
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der Datumsangabe gruppiert (alle 24 Werte eines Tages werden als Gruppe zusammengefasst) und

anschließend der Mittelwert aus diesen berechnet.

arable_erdeborn_subset_t_air <- arable_erdeborn_subset %>%

group_by(date) %>%

dplyr::summarize(t_air_mean = mean(t_air,na.rm=TRUE))

Dieser Arbeitsschritt wird auf die Arable, wie auch DWD-Datensätze angewendet und erzeugt für

beide jeweils immer drei Datensätze, die Tagesmittelwerte der Lufttemperatur und der relativen

Luftfeuchtigkeit, beziehungsweise die Tagessummenwerte der Niederschläge beinhalten. Dieser Ar-

beitsschritt entfällt für die Histogramme. Diese benötigen lediglich die vorbereiteten Datensätze, die

auf die spezifischen Zeiträume zugeschnitten wurden und werden ebenfalls anhand von ggplot()

erzeugt. Für die Darstellung der Diagramme benötigt ggplot() Angaben bezüglich der Eingangsda-

ten, welche Art von Diagramm erstellt werden soll (für Histogramme wäre dies geom_histogram()),

wie der Titel lauten soll ggtitle(), Bezeichnungen für die Achsenbeschriftungen, die über xlab() und

ylab() gesteuert werden und weitere Angaben bezüglich der Textgröße und der Form der Legende,

die unter theme() zusammengetragen werden.

Erzeugt werden diese weiteren Abbildungsarten, weil sie zusätzliche Informationen in grafischer

Form liefern, die die inhaltliche Interpretation, die anhand der Boxplots bereits vollzogen werden

kann, erweitern. Die Liniendiagramme vergleichen jeweils die Tagesmittelwerte für die Erdeborn-

und die Querfurt-Station in Einzelbetrachtung anhand der gegebenen Klimavariablen.

Liniendiagramme werden verwendet, um Trends über die Zeit erkenntlich zu machen (Bahrenberg

et al., 2017, S. 57–61) . Hierfür werden Datenpunkte (in diesem Fall Tagesmittelwerte) in einem xy-

Diagramm abgetragen und mit einer Trendlinie verbunden. Die Histogramme hingegen dienen der

Darstellung der Verteilung von Datenwerten einer spezifischen Variable (Zimmermann-Janschitz

2014, S. 314–315 & 322). Dabei werden in einem xy-Diagramm Balken eingezeichnet, die immer

eine vordefinierte Spannbreite von Werten umfassen (beispielsweise alle Werte von 0 bis 5 werden

von einem Balken repräsentiert, wohingegen die Werte von 6 bis 10 durch einen weiteren Balken

dargestellt werden) (STHDA 2022). Auf die Lufttemperatur bezogen, repräsentiert die x-Achse der

zu erstellenden Histogramme die Reichweite der gemessenen Lufttemperaturwerte, wohingegen

die y-Achse für die Häufigkeit des Vorkommens dieser steht (Vergleich: STHDA 2022). Wenn zum

Beispiel der Wert 30° Celsius zehnmal im Datensatz vorkommt, wird auf der y-Achse eine 10 ein-

getragen. Histogramme können als Erweiterung der Boxplots gedacht werden, die auf eine andere

Art und Weise die Verteilung der Daten darstellen.
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Nach dem Abschnitt der Visualisierung der jeweiligen Datensätze und Stationswerte werden in bei-

den Skripten, die diesen Abbildungen zugrundeliegenden statistischen Maße berechnet. Hierfür wer-

den die beiden Datensätze (zum Beispiel: arable_erdeborn_subset und dwd_querfurt_subset), die

auf die zu untersuchenden Zeiträume beschränkt wurden, mit merge() anhand der Variable da-

te_time zusammengeführt. Anschließend wird ein neuer Datensatz generiert, der von diesem zu-

sammengefassten nur die relevanten Klimavariablen (t_air, precip, rel_hum) beinhaltet. Die eigentli-

che Berechnung des Medians, des Mittelwertes, des ersten und dritten Quantils samt Minimum und

Maximum (in Anlehnung an die Boxplots) erfolgt mit dem Befehl summary(). Diese Werte werden

anschließend als csv-Datei exportiert und in Tabellen übertragen, die im Kapitel 4 Ergebnis vorzu-

finden sind.

Zusätzlich zur Berechnung der statistischen Maße wie Mittelwert und Median werden der Korre-

lationskoeffizient und das Bestimmtheitsmaß berechnet. Diese werden jedoch nicht verwendet, um

Zusammenhänge zwischen zwei unterschiedlichen Variablen wie Temperatur und relative Luftfeuch-

tigkeit zu messen, sondern um den Zusammenhang zwischen der Lufttemperatur zum Beispiel der

Erdeborn Station mit der Querfurt Station zu generieren. Die hierfür verwendeten Befehle sind sum-

mary(lm(x, y)) und cor(x, y, use=„complete.obs“). summary(lm()) besteht aus zwei Funktionsteilen,

wobei lm() verwendet wird, um ein lineares Regressionsmodell zu berechnen, das anhand von sum-

mary() in tabellarischer Form ausgegeben wird (RDocumentation 2022d). Um den Korrelationsko-

effizienten zu ermitteln, muss cor() verwendet werden (RDocumentation 2022a). Auch diese Ergeb-

nisse werden tabellarisch als csv-Datei ausgegeben.

Ein solches lineares Regressionsmodell beschreibt, wie gut eine unabhängige Variable x eine ab-

hängige Variable y beschreiben kann (Freund und Sa 2006, S. 36; Sykes 1993, 3 f.). Im oben

beschriebenen Fall wird somit überprüft, wie gut etwa die Temperaturwerte der Erdeborn Arable-

Station die korrespondierenden Messergebnisse der DWD-Station in Querfurt erklären können.

Dargestellt werden diese linearen Regressionen im nachfolgenden Kapitel als Graphen, die Punk-

tewolken darstellen, die um eine Regressionsgerade herum streuen. Je stärker diese Punktewolke

einer Linie gleicht, desto größer ist der lineare Zusammenhang zwischen den beiden getesteten

Variablen. Ausgedrückt wird dieser Zusammenhang anhand des Korrelationskoeffizienten r (Taylor

1990, S. 36). Dieser kann Werte zwischen -1 und +1 annehmen, wobei 0 bedeuten würde, dass kein

linearer Zusammenhang zwischen den Variablen besteht und ±1, dass ein nahezu perfekter linea-

rer Zusammenhang besteht (Taylor 1990, S. 36). Bezogen auf den zu untersuchenden Sachverhalt

würde eine +1 bedeuten, dass hohe Temperaturwerte, die mit den Arable-Stationen gemessen wur-

den, mit vergleichbaren Werten bei der DWD-Station einhergehen (Taylor 1990, S. 36). Je stärker

der Korrelationskoeffizient gegen 0 strebt, desto schwächer wird die erklärende Aussagekraft; desto

unterschiedlicher sind die Messergebnisse zwischen den Stationen (Zimmermann-Janschitz 2014,
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S. 287).

Als ergänzende Angabe wird im nachfolgenden Kapitel neben dem Korrelationskoeffizient r das

Bestimmtheitsmaß r² angegeben. Das Bestimmtheitsmaß beschreibt, wie viel Prozent der Varianz

(Streuung) zwischen zwei oder mehreren Variablen durch eine lineare Regression erklärt werden

kann (Nakagawa et al., 2017, 1 f.). Werte können zwischen 0 und 100 % (0 bis 1) liegen und je

höher der Wert ist, desto besser ist die Güte des Modells (Nakagawa et al., 2017, 1 f.). Erstellt wur-

den die Regressionsgraphen mit dem generischen Befehl von Base-R plot(). plot() ermöglicht es auf

einfache Art und Weise beispielsweise zwei Variablen in Form von plot(Variable 1, Variable 2, . . . )

gegenüberzustellen (RDocumentation 2022c) . Um eine Grafik zu erzeugen, die mehrere Regressi-

onsdiagramme darstellt, kann ein Datensatz generiert werden, der die einzelnen Variablen in sich

vereint und anstelle von den zwei Variablen im plot() Befehl angegeben wird.

Wenn nicht anders angegeben, dann wurden die vorgestellten Funktionen auf Basis von help() und

bereits vorhandenem Wissen aus vorangegangenen Veranstaltungen zur Programmierung mit R er-

stellt.

4 Ergebnisse

Das Kapitel Ergebnisse ist wie die Darstellung der Methoden zweigeteilt: zuallererst werden die Er-

gebnisse der Datenqualitätsüberprüfung besprochen, die auf Basis der Methoden des Unterkapitel

3.2 durchgeführt wurden, anschließend erfolgt die Ergebnisdarstellung des stationsspezifischen Da-

tenvergleiches.

4.1 Datenqualitätsüberprüfung und -flagging

Die Datenqualitätsüberprüfung generierte drei Typen von Ergebnissen: die zwei R-Skripte und das

R-Paket, die zur Durchführung der Überprüfung und dem Flagging benötigt werden, und der Daten-

satz arable_data_hourly_flag der auf Basis des R-Paketes und der zwei Skripte entweder erzeugt

oder erweitert werden kann. Die Beschreibung des funktionalen Aufbaus der Funktionen des R-

Paketes, basierend auf den Methoden zur Datenqualitätsüberprüfung, wie auch der zwei R-Skripte,

erfolgte bereits im Methodenteil unter 3.2. Auf diesen Ausführungen sei diesbezüglich an dieser

Stelle verwiesen. Statt diesen Inhalt zu wiederholen, wird an dieser Stelle die Aufmerksamkeit auf

den Datensatz arable_data_hourly_flag und seinen Inhalt gelenkt, der als Ergebnis der R-Skripte

angesehen werden kann.
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Der Datensatz arable_data_hourly_flag setzt sich zusammen aus 27 Spalten und zum Zeitpunkt

des Verfassens dieser Arbeit aus 123.740 Zeilen, also 123.739 Stundenwerten, die sich über der-

zeit 48 teils aktive, teils inaktive Stationen erstrecken. Von diesen 123.739 Stundenwerten wurden

118.173 innerhalb der Tabellenspalte qcFlag_totalScore_t_air mit einer 1 geflaggt. Das bedeutet,

dass 118.173 Lufttemperaturwerte als valide klassifiziert wurden. Das entspricht 95,50 % aller Luft-

temperaturstundenwerte. Als fragwürdig (-777) wurden 2.083 Lufttemperaturwerte geflaggt. Dies

entspricht einem prozentualen Anteil von 1,68 %. Die Anzahl aller Fehlwerte beläuft sich auf 3.483

und entspricht einem prozentualen Anteil aller Lufttemperaturstundenwerte von 2,81 %. Bezüglich

des Niederschlages (qcFlag_totalScore_precip) gilt, dass 96,79 % aller Niederschlagswerte als va-

lide geflaggt wurden, wobei 2,72 % den fragwürdigen (-777) und 0,49 % den fehlenden Werten

(-999) zugeschrieben werden. Die validen Werte der relativen Luftfeuchtigkeit belaufen sich hinge-

gen auf 112.708, was 91,09 % aller Luftfeuchtigkeitswerte entspricht. Als fragwürdig gelten 6,10 %

und Fehlwerte belaufen sich auf 3483 (2,81 %). Diese Werte werden für den Überblick in Tabelle

2 zusammengefasst und liefern einen ersten Überblick über die Datenqualität. Die Darstellung der

Tabelle 2: Ergebnisse der Datenqualität (Eigene Darstellung).

totalScore_t_air totalScore_precip totalScore_rel_hum

Anzahl: valide (1) 118.173 119.761 112.708

Anzahl: fragwürdig (-777) 2.083 3.368 7.548

Anzahl: fehlend (-999) 3.483 610 3.483

Anzahl: summiert 123.739 123.739 123.739

%-Anteil: valide (1) 95,50 96,79 91,09

%-Anteil: fragwürdig (-777) 1,68 2,72 6,10

%-Anteil: fehlend (-999) 2,81 0,49 2,81

Ergebnisse der Totalscores liefert einen ersten Eindruck über die Qualität der Daten, jedoch geht

aus diesen nicht hervor, wie sich die einzelnen Testverfahren auf diese Werte auswirkten. Die nach-

folgenden Tabellen 3 (S. 43), 4 (S. 44) und 5 (S. 44) stellen der Reihe nach die Anzahl der validen,

fragwürdigen und nicht vorhandenen Werte dar und ermöglichen einen Einblick darüber, welche

Tests prozentual weniger Stundenwerte als valide klassifizierten.

Für Tabelle 3 (S. 43) der stündlichen Temperaturwerte gilt: dass für die Tests Fehlwertüberprüfung

(3.2.1), Technische Überprüfung: Sensor Range Test (3.2.2), Klimatische Überprüfung: Plausible

Values (3.2.3), und der Inneren Konsistenzprüfung (3.2.4) bezogen auf den Vergleich zwischen der

Lufttemperatur (t_air) und dem Minimum (t_min) und Maximum (t_max) der Lufttemperatur die glei-
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che Anzahl an Werten als valide, fragwürdig oder fehlend eingestuft werden. Für diese Tests beläuft

sich die Anzahl der validen Stundenwerte auf 120.263 (97,19 %), jene der fragwürdigen Werte

auf 0 und der Fehlwerte auf 3.476 (2,81 %). Anders verhält es sich mit den Werten der Inneren

Konsitenzprüfung (3.2.4) bezogen auf den Vergleich zwischen der Lufttemperatur (t_air) und dem

Taupunkt (t_dew) sowie für die Zeitliche Konsistenzprüfung (3.2.5). Für ersteres gilt, dass 97,06 %

(120.107) aller stündlichen Temperaturwerte als valide klassifiziert wurden, wohingegen sich die An-

zahl der fragwürdigen auf 0,12 % (149) und jene der Fehlwerte auf 2,81 % (3.483) beläuft. Für die

zeitliche Konsistenzprüfung fallen diese Werte wie folgt aus: 95,62 % (118.323) gelten als valide,

1,20 % (1.487) erscheinen fragwürdig zu sein und 3,18 % (3.929) der Werte wurden als Fehlwerte

klassifiziert. Für den Niederschlag ergibt sich eine homogene Verteilung der Werte zwischen den

Tabelle 3: Ergebnisse der einzelnen Datenqualitätstests: Lufttemperatur (Eigene Darstellung).

Fehlwerte
Sensor Plausible *1. Innere **2. Innere Zeitliche
Range Values Konsistenz Konsistenz Konsistenz

Anzahl: valide 120.263 120.263 120.263 120.263 120.107 118.323

Anzahl: fragwürdig) 0 0 0 0 149 1.487

Anzahl: fehlend 3.476 3.476 3.476 3.476 3.483 3.929

Anzahl: summiert 123.739 123.739 123.739 123.739 123.739 123.739

%: valide 97,19 97,19 97,19 97,19 97,06 95,62

%: fragwürdig 0,00 0,00 0,00 0,00 0,12 1,20

%: fehlend 2,81 2,81 2,81 2,81 2,81 3,18

(*1. Innere Konsistenz: t_min < t_air < t_max | **2. Innere Konsistenz: t_dew < t_air)

Methoden Technische Überprüfung: Sensor Range Test (3.2.2) und Klimatische Überprüfung: Plau-

sible Values (3.2.3). Wie der Tabelle 4 (S. 44) entnommen werden kann, beläuft sich die Anzahl

der validen Ergebnisse dieser zwei Tests auf 123.129 Stundenwerte, was einem Anteil von 99,51

% entspricht. Fragwürdige Werte sind mit diesen Tests nicht zu verzeichnen, wohingegen sich die

Anzahl der Fehlwerte auf 610 (0,49 %) beläuft. Abweichend flaggt die Überprüfung der Fehlwer-

te 119.761 (96,79 %) aller niederschlagsbedingten Stundenwerte als valide. 3.476 (2,81 %) gelten

als fragwürdig und 502 gehen auf Fehlwerte zurück. Zu guter Letzt folgen die Stundenwerte der

relativen Luftfeuchtigkeit, die mit den Testverfahren Fehlwertüberprüfung (3.2.1), Technische Über-

prüfung: Sensor Range Test (3.2.2), Klimatische Überprüfung: Plausible Values (3.2.3), und der

Zeitlichen Konsistenzprüfung (3.2.5) geflaggt wurden. Für diese ergibt sich, wie der Tabelle 5 (S.

44) ein ähnliches Bild wie schon für die Temperaturwerte. So wurden für die Tests der Fehlwert-

überprüfung, der technischen wie klimatischen Überprüfung die gleiche Anzahl an Werten valide
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Tabelle 4: Ergebnisse der einzelnen Datenqualitätstests: Niederschlag (Eigene Darstellung).

Fehlwerte Sensor Range Plausible Values

Anzahl: valide 119.761 123.129 123.129

Anzahl: fragwürdig) 3.476 0 0

Anzahl: fehlend 502 610 610

Anzahl: summiert 123.739 123.739 123.739

%: valide 96,79 99,51 99,51

%: fragwürdig 2,81 0,00 0,00

%: fehlend 0,41 0,49 0,49

Tabelle 5: Ergebnisse der einzelnen Datenqualitätstests: Rel. Luftfeuchtigkeit (Eigene Darstellung).

Fehlwerte Sensor Range Plausible Values Zeitliche Konsistenz

Anzahl: valide 120.256 120.256 120.256 112.708

Anzahl: fragwürdig) 0 0 0 7.099

Anzahl: fehlend 3.483 3.483 3.483 3.932

Anzahl: summiert 123.739 123.739 123.739 123.739

%: valide 97,19 97,19 97,19 91,09

%: fragwürdig 0,00 0,00 0,00 5,74

%: fehlend 2,81 2,81 2,81 3,18

(120.256), fragwürdig (0) und fehlend (3.483) eingestuft, jedoch weicht wie bei den Temperaturwer-

ten die zeitliche Konsistenzüberprüfung von diesen Ergebnissen ab. Für diese gilt, dass 112.708

aller Werte als valide, 7.099 als fehlerhaft und 3.932 als fehlend eingestuft wurden. Die Gründe für

diese aufgezeigten Abweichungen zwischen der inneren und zeitlichen Konsistenzüberprüfungen

von den anderen Testverfahren sind eines der Themen, die im Zuge des nachfolgenden Kapitels

Diskussion thematisiert werden.

4.2 Stationsspezifischer Datenvergleich (Arable/DWD)

Aufbauend auf der allgemeinen Datenqualitätsüberprüfung wurden ausgewählte Stationen des Arable-

Datensatzes mit Wetterstationen des DWD verglichen. Dabei wurden, wie unter 3.3 beschrieben,

zwei voneinander getrennt betrachtete Arable und DWD-Stationspaare miteinander verglichen. Dies

sind zum einen die Arable-Station 20 nahe Erdeborns mit der DWD-Station 04036 in Querfurt,

und zum anderen die vier Arable-Stationen 60, 61, 62 und 63, welche mit der DWD-Station 01757
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in Greifswald verglichen werden. Die aus diesen Vergleichen generierten Ergebnisse werden nun

nacheinander vorgestellt. Dabei wird innerhalb der nachfolgenden Unterkapitel nur ein Teil der er-

stellten Abbildungen direkt innerhalb des Textes präsentiert werden. Die restlichen finden sich auf-

grund der Anzahl der insgesamt erstellten Abbildungen im Anhang dieser Arbeit. Wenn nötig, wer-

den sie mit dem jeweiligen Verweis auf ihre Position im Anhang im Text thematisiert.

4.2.1 Vergleich der Arable-Station Erdeborn mit der DWD-Station Querfurt

Der erste Vergleich erfolgt zwischen der Arable-Station bei Erdeborn und der nächstgelegensten

DWD-Station, welche im circa 10 Kilometer entfernten Querfurt gelegen ist. Der betrachtete Zeit-

raum beginnt am 14.06.2021 und endet mit dem 14.06.2022, wobei stündliche Werte verglichen

werden. Paarweise werden in der nachfolgenden Tabelle 6 (S. 45) die ermittelten statistischen Ma-

ße der zu untersuchenden Klimavariablen gegenübergestellt. Diese sind das Minimum, das erste

Quantil, der Median, der Mittelwert, das dritte Quantil und das Maximum; jeweils aufgeschlüsselt

nach den beiden Stationen. Zusätzlich beinhaltet die Tabelle den Korrelationskoeffizienten r und

das Bestimmtheitsmaß r², die zwischen den Klimavariablen der jeweiligen Stationen gebildet wer-

den (etwa die Temperaturwerte von Erdeborn mit den Temperaturwerten von Querfurt).

Tabelle 6: Statistischer Überblick über die Klimavariablen Lufttemperatur, Niederschlag und relative
Luftfeuchtigkeit für die Stationen Arable Erdeborn und DWD Querfurt (Eigene Darstellung).

Lufttemp. Lufttemp. Niederschlag Niederschlag Rel. Luft- Rel. Luft-
feuchtigkeit feuchtigkeit

Erdeborn Querfurt Erdeborn Querfurt Erdeborn Querfurt
(in °C) (in °C) (in mm) (in mm) (in %) (in %)

Minimum -12,60 -12,10 0,00 0,00 23,00 19,00

1. Quantil) 4,40 4,50 0,00 0,00 69,00 65,00

Median 9,80 9,90 0,00 0,00 84,00 81,00

Mittelwert 10,38 10,43 0,06 0,07 78,59 75,96

3. Quantil 16,10 16,00 0,00 0,00 91,00 89,00

Maximum 33,10 33,10 28,50 39,10 100,00 100,00

r 0,9850654 0,5464303 0,9223089

r² 0,9704 0,2986 0,8507

Die statistischen Maße bezogen auf die Lufttemperatur fallen vergleichbar aus. So beträgt der Medi-

an für Erdeborn 9,80 °C, während er für Querfurt bei 9,90 °C liegt. Die Mittelwerte liegen ähnlich nah

beieinander: 10,38 °C für Erdeborn und 10,43 °C für Querfurt. Der kleinste gemessene Wert liegt für

Erdeborn bei -12,6 °C und für Querfurt bei -12,1°. Die Werte des 1. Quantils belaufen sich auf 4,40°
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(Erdeborn) und 4,50 °C (Querfurt), wohingegen das 3. Quantil jeweils bei 16,1 °C beziehungsweise

16 °C angesetzt werden. Die Höchstwerte belaufen sich für beide Stationen auf 33,1 °C. Der Kor-

relationskoeffizient zwischen den Temperaturwerten der Erdeborn- und der Querfurt-Station beträgt

0,9851 wohingegen das Bestimmtheitsmaß 0,9704 beträgt, was auf einen starken erklärenden Zu-

sammenhang der Variable Lufttemperatur zwischen den einzelnen Stationen hindeutet.

Für den Vergleich der Niederschlagswerte ergeben sich gleiche Werte für die Minima, das 1. Quan-

til, den Median und dem 3. Quantil von 0,00 mm. Der Mittelwert wird für Erdeborn mit 0,06 mm

und für Querfurt mit 0,07 mm beziffert. Die Maxima hingegen liegen für Erdeborn bei 28,50 mm

und für Querfurt bei 39,10 mm. Der Korrelationskoeffizient beträgt hingegen 0,5464 und das Be-

stimmtheitsmaß 0,2986; die Werte der Erdeborn Station erklären nur zu geringen Anteilen jene der

DWD-Station. Die Ursache für diese Werte wird anhand der später erfolgenden Betrachtung der

Abbildungen 5 (S. 49), 7 (S. 50) und 6 (S. 50) klarer und wird Gegenstand der Diskussion sein.

Die Werte der relativen Luftfeuchtigkeit sind in Prozent angegeben und reichen von 0 bis 100 %. Die

Minimum-Werte liegen bei 23 % (Erdeborn) und 19 % (Querfurt) und weichen um 4 Prozentpunkte

voneinander ab. Dieselbe Verschiebung weisen auch die Werte des 1. Quantils auf. So erreicht Er-

deborn 69 % und Querfurt 65 %. Median und Mittelwert liegen für Erdeborn hingegen bei 84 % und

78,59 %, wohingegen Querfurt 81 % und 75,96 % zu verzeichnen hat. Das 3. Quantil wird jeweils

mit 91 % (Erdeborn) oder 89 % (Querfurt) beziffert, wohingegen das Maxima für beide Stationen bei

100 % liegt. Der Korrelationskoeffizient erzielt zwischen den Werten Erdeborns und Querfurts 0,92,

wohingegen das Bestimmtheitsmaß auf circa 0,85 kommt. Es besteht somit zwischen den Stationen

für diese KlimaVariable ein ausgeprägter, linearer Zusammenhang, der zu 85 % die Varianz dieser

Werte voneinander beschreiben kann.

Zur besseren Veranschaulichung dieser statistischen Maße und um einen vereinfachteren Zugang

zu der Vergleichsanalyse zu ermöglichen, wurde auf die Darstellungsmethoden der Boxplots, Li-

niendiagramme, Histogramme und linearer Regressionsmodelle zurückgegriffen. Die nachfolgende

Abbildung 2 (S. 47) stellt die Temperaturwerte der Stationen Erdeborn und Querfurt als Boxplots in

Orange und Grün dar. Die untere Linie der Boxen repräsentiert die in Tabelle 6 (S. 45) angegebe-

nen Werte für das 1. Quantil, wohingegen die obere Linie der Box dem 3. Quantil entspricht. Die

schwarz eingezeichnete Linie innerhalb der Box repräsentiert jeweils den Median. Vergleicht man

diese beiden Boxen miteinander, wirken diese identisch zueinander. Große Unterschiede zwischen

den Temperaturmessungen der Arable- und der DWD-Station scheinen nicht vorhanden zu sein.

Abbildungen 3 (S. 47), 18 (S. 93) und 19 (S. 93) liefern vergleichbare Ergebnisse. So weist der

Kurvenverlauf der durchschnittlichen, täglichen Temperaturwerte der Arable-Station (dargestellt in

Grün) einen ähnlichen Verlauf auf wie jene der DWD-Station (dargestellt in Orange). Abweichungen

sind zwar vorhanden, abgesehen von diesen sind die Kurvenverläufe nahezu deckungsgleich.
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Abbildung 2: Vergleich der Boxplots der Stationen Arable Erdeborn und DWD Querfurt für die Luft-
temperaturwerte (Eigene Darstellung).

Abbildung 3: Vergleich der täglichen Durchschnittstemperaturwerte der Stationen Arable Erdeborn
und DWD Querfurt anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).
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Abbildung 4: Einfaches lineares Regressionsmodell der Temperaturwerte der Stationen Arable Er-
deborn und DWD Querfurt (Eigene Darstellung).

Abbildung 4 (S. 48) vertieft diesen Eindruck, in dem diese das berechnete, lineare Regressionsmo-

dell der Temperaturwerte beider Stationen grafisch darstellt und die Brücke zu den in Tabelle 6 (S.

45) bezifferten Regressionskoeffizienten und dem Bestimmtheitsmaß schlägt. Auf der x-Achse wer-

den die Temperaturwerte der Arable-Station und auf der y-Achse jene der DWD-Station abgetragen.

Diese schwarzen Punkte streuen dicht um die blaue Regressionsgerade herum und veranschauli-

chen, dass ein gemessener Temperaturwert x innerhalb des Datensatzes der Erdeborn-Station zu

einem bestimmten Zeitpunkt y mit einem vergleichsweis ähnlich stark oder schwachen Temperatur-

wert in dem Querfurt-Datensatz einhergehen. Zwischen den Werten dieser beiden Stationen scheint

ein starker linearer Zusammenhang zu bestehen. Für den Niederschlag ergibt sich ein abweichen-

des Bild von der Verteilung der Werte. Abbildung 5 (S. 49) stellt die Boxplots der Niederschlagswerte

beider Stationen dar. Da bis auf die Werte der Maxima sämtliche statistischen Maße beider Statio-

nen gleich oder sehr nah an 0 mm liegen, können keine Boxen eingezeichnet. Dargestellt werden

anhand schwarzer Punkte die Ausreißer, die nicht von der Spannweite der Whisker abgedeckt wer-

den. Optisch sammelt sich die Mehrzahl dieser zwischen 0 bis 10 mm und weisen Ähnlichkeiten

zueinander auf. Die Ausreißer oberhalb der 10 mm Marke weichen jedoch stärker voneinander ab.
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Abbildung 5: Vergleich der Boxplots der Stationen Arable Erdeborn und DWD Querfurt für die Nie-
derschlagswerte (Eigene Darstellung).

Von den vier Ausreißern der Erdeborner Station liegen zwei nahe der 10 mm Marke, wohingegen

die anderen beiden nahe bei 26 und 28,5 mm liegen. Querfurt hat fünf Ausreißer über der 10 mm

Marke zu verzeichnen, wovon der erste bei circa 12 mm, die nächsten beiden bei circa 16 und 18

mm liegen. Die verbleibenden zwei Ausreißerereignisse liegen bei circa 27 und 39,1 mm. Dieser

Eindruck der starken Ansammlung (Clusterung) der gemessenen Niederschlagswerte im unteren

Segment, gekoppelt mit teils stark ausgeprägten Ausreißern, spiegelt sich auch in der Betrachtung

des nachfolgenden linearen Regressionsdiagrammes (Abbildung 6 (S. 50)) wider:

Der Großteil der eingetragenen Messpunkte ist zwischen 0 und 5 mm auf der x-Achse und 0 und 5

mm auf der y-Achse vorzufinden. Sie clustern sich um den Punkt 0|0 mm herum. Verglichen mit der

Abbildung 4 (S. 48) für die Regression der Lufttemperaturwerte (wo hohe/niedrige Temperaturwerte

von Erdeborn mit hohen/niedrigen Werten für Querfurt einhergehen), sind für die Niederschlagsmes-

sungen Werte zu verzeichnen, die von der Arabl Station gemessen werden, jedoch nicht im selben

Ausmaß von der DWD-Station in Querfurt und umgekehrt (siehe Punkte, die entlang der Achsen

aufgereiht sind). Dasselbe gilt nicht nur für die niedrigen Niederschlagsmessungen, sondern auch

für die verzeichneten Ausreißer.
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Abbildung 6: Einfaches lineares Regressionsmodell der Niederschlagswerte der Stationen Arable
Erdeborn und DWD Querfurt (Eigene Darstellung).

Abbildung 7: Vergleich der täglichen Summenwerte des Niederschlages der Stationen Arable Erde-
born und DWD Querfurt anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).
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Betrachtet man an dieser Stelle die täglichen Niederschlagssummenwerte, wie sie in Abbildung 7 (S.

50) dargestellt sind, fällt auf, dass stärker ausgeprägte Niederschlagsereignisse von beiden Statio-

nen am gleichen Tag gemessen wurden, jedoch in ihrer Stärke variieren. So weist das DWD Signal

höhere Werte auf, bei gleichen Niederschlagsereignissen.

Abbildung 8: Vergleich der Boxplots der Stationen Arable Erdeborn und DWD Querfurt für die rela-
tiven Luftfeuchtigkeitswerte (Eigene Darstellung).

Ausgehend von den in Tabelle 6 (S. 45) eingetragenen Werten, die sich zwischen Erdeborn und

Querfurt ähneln, kann der Eindruck entstehen, dass die Stationen vergleichbare Werte für die re-

lative Luftfeuchtigkeit liefern. Abbildung 8 (S. 51) stellt, wie auch schon zuvor für die Temperatur-

und Niederschlagswerte, die Boxplots dar. Wie schon anhand der Tabelle aufgezeigt wurde, ver-

zeichnet die Arable-Station insgesamt höhere Werte bezüglich der statistischen Maße bezogen auf

die Quantile und dem Median. Insgesamt ist die Spannweite des Arable Boxplots geringer als die

des DWD (3. Quantil = 91 %, 1. Quantil = 69, Spannweite zwischen diesen 22 verglichen mit einer

Spannweite von 24 für Querfurt).

Die Betrachtung der täglichen Durchschnittswerte anhand von Abbildung 9 (S. 52) zeigt, dass diese

für die relative Luftfeuchtigkeit die Kurven der Arable und DWD-Station im Zeitraum von Juni 2021

bis circa Januar 2022 Ähnlichkeiten aufweisen. Bei genauerer Betrachtung fällt jedoch die bereits

beobachtete Tatsache auf, dass die DWD Luftfeuchtigkeitswerte niedriger ausfallen als die Erdeborn
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Abbildung 9: Vergleich der täglichen Durschnittswerte der relativen Luftfeuchtigkeit der Stationen
Arable Erdeborn und DWD Querfurt anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).

Werte. Mitte Juni und Oktober 2021 sind dafür gute Beispiele. Ab Mitte Februar nehmen die Abwei-

chungen zu. Im Zeitraum März bis Mai 2022 fallen die niedrigen Luftfeuchtigkeitsdurchschnittswerte

geringer aus als für die Arable-Station. Ergänzend dazu sei an dieser Stelle auf die Abbildung 17

im Anhang auf Seite 91 verwiesen. Diese stellt für den Zeitraum vom 14. Juli 2021 bis 21. Juli 2021

die Tageswerte der gemessenen relativen Luftfeuchtigkeitswerte ausschnitthaft dar. Diese Nahauf-

nahme zeigt, dass die gemessenen Werte einander zwar ähneln, sie jedoch in ihren minimalen und

maximalen Ausprägungen nicht identisch sind. So werden zum Beispiel in den Nächten vom 14. und

15. Juli 2021 die relative Luftfeuchtigkeit für die Arable-Station als geringfügig höher eingeschätzt,

als für die Querfurter Station. Zudem scheint ein zeitlicher Versatz der Messungen zwischen den

Stationen vorzuliegen.

Mit einem Regressionskoeffizienten von 0,9223089 und einem Bestimmtheitsmaß von 0,8507 deu-

tet vieles darauf hin, dass es zwischen der Verteilung der Erdeborn Luftfeuchtigkeitswerte und den

Querfurtern einen positiven Zusammenhang gibt. Abbildung 10 (S. 53) zeigt, dass die Luftfeuchtig-

keitswerte sich über den gesamten Messwertebereich annähernd homogen verteilen. Zwischen 20

und 40 % sind die wenigsten Werte zu verzeichnen. Darüber hinaus erscheint die Werteverteilung

über den Messbereich von 40 bis 100 % gleichmäßig entlang der Regressionsgerade zu erfolgen.

Generell lässt sich anhand dieser Grafik festhalten, dass hohe Luftfeuchtigkeitswerte in der einen

Wetterstation mit hohen in dem Datensatz der anderen einhergehen. Wie bereits aufgezeigt wurde,

gibt es jedoch auch Wertepaare, wo etwa die Erdeborn-Station einen höheren Wert gemessen hat
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als die Querfurter und andersherum.

Abbildung 10: Einfaches lineares Regressionsmodell der relativen Luftfeuchtigkeitswerte der Statio-
nen Arable Erdeborn und DWD Querfurt (Eigene Darstellung).

Neben diesen Abbildungen wurde für jede Station und für jede KlimaVariable jeweils ein Histo-

gramm und Nahaufnahmen eines kürzeren Betrachtungszeitraumes anhand der Stundenwerte für

die Variablen Temperatur und Niederschlag erstellt, wie sie so eben bei der Ergebnisdarstellung

der relativen Luftfeuchtigkeitswerte erwähnt wurde. Diese Abbildungen 18 (S. 93), 19 (S. 93), 20

(S. 94), 21 (S. 94), 22 (S. 95), 23 (S. 95), 15 (S. 90), 16 (S. 91) und 17 (S. 91) finden sich im

Anhang und unterstreichen die dargestellten Ergebnisse weiter. So weisen die Temperaturkurven-

verläufe der beiden Stationen in Abbildung 15 (S. 90) starke Ähnlichkeiten zueinander auf. Auch die

Histogramme (Abbildungen 18 (S. 93) und 19 (S. 93)) gleichen einander, wohingegen jene für die

relative Luftfeuchtigkeit wie bereits dargestellt marginal stärker voneinander abweichen, als es für

die Temperaturwerte der Fall ist (Abbildungen 22 (S. 95) und 23 (S. 95)). Die Histogramme für die

Niederschlagswerte (Abbildungen 20 (S. 94) und 21 (S. 94)) sind ebenfalls stark identisch und he-

ben die extreme Anzahl von Stundenwerte hervor, an denen kein Niederschlag gemessen wurde (in

beiden Fällen bis an die 8.000 niederschlagslose Ereignisse). Die starken Niederschlagsereignisse

über 10 mm treten in beiden Datensätzen derart selten auf, dass sie innerhalb der Histogramme

nicht erkenntlich sind.
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4.2.2 Vergleich der Arable-Stationen Bentzin mit der DWD-Station Greifswald

Der Vergleich zwischen der Arable-Station 20 in Erdeborn und der DWD-Station in Querfurt hat sich

auf eine einseitige Betrachtung mit jeweils nur einer Station beschränkt. Um die Erkenntnisse die-

ses Vergleiches zu erweitern, wurden kurzfristig die Messwerte der Stationen 60, 61, 62 und 63 des

Arable-Datensatzes herangezogen und untereinander und mit der DWD-Station in Greifswald vergli-

chen. Da diese Arable-Stationen seit Anfang Mai 2022 Wetterdaten sammeln, beschränkt sich der

nachfolgend dargestellte Zeitraum der Daten auf den 04.05.2022 bis zum 04.07.2022. Diese kurz-

fristige Betrachtung über zwei Monate hebt jedoch wichtige Besonderheiten der Arable Messdaten

hervor, die im Umgang mit diesen zu beachten sind und die Grenzen der automatischen Datenqua-

litätsüberprüfung aufzeigen.

4.2.2.1 Vergleich der Boxplots anhand Stundenwerte

Die nachfolgende Abbildung 11 (S. 55) stellt eine Zusammenstellung der anhand der Klimavariablen

Lufttemperatur, Niederschlag und Relative Luftfeuchtigkeit erstellten Boxplots für die genannten fünf

Stationen dar. Die Farbcodierung ist dabei einheitlich gehalten, sodass die DWD-Station Greifswald

in dunkelgrün, Arable-Station 60 in Orange, 61 in Lila, 62 in Pink und 63 in Hellgrün dargestellt

werden. Beginnend mit den Boxplots basierend auf den Temperaturwerten fällt auf, dass die Arable

Boxplots von circa 15 bis 21 °C reichen, wohingegen die DWD-Station bei 15 °C beginnt und bei

circa 18 °C endet. Diese Unterschiedlichkeit ist auch bei der relativen Feuchtigkeit zu beobachten.

Hier liegen die Werte des 1. und 3. Quantils der DWD-Station zwischen circa 60 und 85 %, wohinge-

gen die Arable-Stationen Werte von 50 % bis 85 % oder im Fall der Station 62 gar 90 % erreichen.

Die Niederschlagswerte hingegen weisen in ihrer Darstellung Ähnlichkeiten zu den Boxplots des

Erdeborn-Querfurt Vergleiches auf. Die eigentlichen Boxen sind nicht erkennbar und die als Punkte

dargestellten Ausreißer liegen zwischen 0 und circa 8 mm. Der Großteil der Niederschlagsereignis-

se ist im unteren Segment bis 2,5 mm vorzufinden. Die Ereignisse über dieser Marke fallen alle in

ihren Messwerten unterschiedlich aus. Vergleichbare Ergebnisse liefern die Stationen Arable 60 und

62. Verschiebungen im Signal der Messstärke treten verglichen zu diesen bei Arable 61 und 63 auf.

Die Höchstwerte hat die Station 61 zu verzeichnen.
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Abbildung 11: Gemeinsame Darstellung der Boxplots der Stationen Arable Bentzin und DWD Greifs-
wald der Klimavariablen Lufttemperatur, Niederschlag und Relative Luftfeuchtigkeit (Eigene Darstel-
lung).

4.2.2.2 Vergleich der Liniendiagramme anhand täglicher Werte

Die Betrachtung der nachfolgenden drei Liniendiagramme der Abbildungen 12 (S. 56), 13 (S. 57)

und 14 (S. 57) zeigen auf, wo die innerhalb der Boxplots beobachtete Abweichungen auftreten.

Abbildung X stellt die durchschnittlichen Tageswerte der Lufttemperatur aller fünf Stationen als

Linienverläufe dar. Die Farbcodierung ist hierbei identisch mit jener der Boxplots. Um die DWD-

Station besser abzuheben, wird diese als schraffierte Linie dargestellt. Auf der x-Achse werden

die Tage, an denen die Messungen stattfanden, abgetragen und auf der y-Achse die gemessenen,

täglichen Durchschnittstemperaturwerte. Die Betrachtung der Linienverläufe zeigt auf, dass es zwi-

schen dem 04.05.2022 bis zum 10.05.2022 zu auffälligen Diskrepanzen zwischen den Werten der
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Abbildung 12: Vergleich der täglichen Durchschnittstemperaturwerte der Stationen Arable Bentzin
und DWD Greifswald anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).

Arable-Stationen und der DWD-Station kommt. Ab dem 10.05.2022 gleichen sich die fünf Kurven

einander an und verlaufen, abgesehen von leichten Abweichungen zwischen Greifswald und den

Bentzin Stationen in den Zeiträumen 16.05. bis 18.05.2022 und 02.06 bis zum 06.06.2022, nahezu

deckungsgleich.

Ein anderes Bild liefern die Niederschlagswerte, die in Abbildung 13 (S. 57) dargestellt sind. Wie

schon anhand der Boxplots erkennbar war, verlaufen diese Kurven der aufsummierten Tageswer-

te keinesfalls identisch zueinander. Erkennbar ist, dass wenn Niederschlagsereignisse auftraten,

diese von allen Stationen aufgenommen wurden. Dafür ist die Betrachtung der Arable-Stationen un-

tereinander umso relevanter, da diese ortsnah voneinander aufgestellt wurden und teils voneinander

abweichen. Zwei solcher auffälligen Ereignisse sind jene am 28. Mai und 2. Juni 2022. Im ersten Fall

schlug besonders die Arable-Station 60 stark aus und erreicht Werte von bis zu circa 15,5 mm. Die

restlichen Arable-Stationen erreichen um die 8 mm. Das Ereignis am 2. Juni hat zwei Stationen mit

starken Signalen von bis zu 17 mm zu verzeichnen (Station 61 und 63), wohingegen die Stationen

60 und 62 5 mm erreichen. Die potenziellen Messfehler zwischen dem 4. und 10. Mai sind in dieser

Abbildung nicht erkennbar.
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Abbildung 13: Vergleich der täglichen Niederschlagssummenwerte der Stationen Arable Bentzin und
DWD Greifswald anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).

Abbildung 14: Vergleich der täglichen Durchschnittswerte der relativen Luftfeuchtigkeit für die Sta-
tionen Arable Bentzin und DWD Greifswald anhand eines Liniendiagramms (Eigene Darstellung).

57



4.2 Stationsspezifischer Datenvergleich (Arable/DWD) 4 ERGEBNISSE

4.2.2.3 Vergleich der Histogramme basierend auf Stundenwerte

Neben den Boxplots und Liniendiagrammen wurden auch Histogramme erstellt, die im Anhang ab

Seite 96 finden. Der Vergleich der Arable-Stationen untereinander liefert vergleichbare Ergebnisse

für alle drei Klimavariablen. Ausgeprägte Abweichungen treten nur im Vergleich mit der DWD-Station

auf. Die Abbildungen 25 (S. 97), 27 (S. 99) und 29 (S. 101) stellen den gleichen Datensatz dar, je-

doch wurde dieser um dem Zeitraum 4. bis 10. Mai bereinigt. Das Ergebnis sind stark vergleichbare

Histogramme zwischen allen Stationen. Besonders für die Temperatur- und Niederschlagswerte sind

die verzeichneten Abweichungen zur DWD-Station in den Abbildungen 25 (S. 97) und 29 (S. 101)

kaum noch vorhanden. Die bereits aufgestellten Abweichungen der DWD mit den Arable-Stationen

in den Histogrammen bleibt jedoch trotz der Bereinigung bestehen (Abbildung 27 (S. 99) ).

4.2.2.4 Vergleich der durchgeführten Regressionsanalysen

Aufbauend auf diesen Erkenntnissen wurde die Berechnung der Regressionskoeffizienten ohne den

Zeitraum vom 4. bis 10. Mai durchgeführt. Auf diese Weise kann ausgeschlossen werden, dass

Messwerte einfließen, die aufgrund von Sensorkalibrierungen oder anderen Einflüssen von der Rea-

lität abweichen. Warum dieser Zeitraum zu Beginn der Messungen solche Unterschiede zwischen

den Wetterdatensätzen aufweist, wird im Unterkapitel 5.2 erörtert.

Tabelle 7 (S. 58) trägt die ermittelten Korrelatioskoeffizienten und Bestimmtheitsmaße paarweise

ab. Zu lesen ist die Tabelle dabei so, dass zum Beispiel der Korrelatioskoeffizienten r = 0,994 in der

dritten Zeile, vierten Spalte jener der linearen Regression der Stationen Arable 60 und Arable 61 ent-

spricht. Die hervorgehobenen Korrelatioskoeffizienten und Bestimmtheitsmaße sind jene, zwischen

Tabelle 7: Regressionsanalyse zwischen den Stationen Arable Bentzin und DWD Greifswald für die
Lufttemperaturwerte (Eigene Darstellung).

DWD
Arable 60 Arable 61 Arable 62 Arable 63

Greifswald

DWD r = 1,000 r = 0,940 r = 0,942 r = 0,946 r = 0,951
Greifswald r² = 1,000 r² = 0,884 r² = 0,887 r² = 0,895 r² = 0,904

Arable 60
r = 0,940 r = 1,000 r = 0,994 r = 0,995 r = 0,994
r² = 0,884 r² = 1,000 r² = 0,988 r² = 0,990 r² = 0,988

Arable 61
r = 0,942 r = 0,994 r = 1,000 r = 0,994 r = 0,994
r² = 0,887 r² = 0,988 r² = 1,000 r² = 0,988 r² = 0,988

Arable 62
r = 0,946 r = 0,995 r = 0,994 r = 1,000 r = 1,000
r² = 0,895 r² = 0,990 r² = 0,988 r² = 1,000 r² = 0,986

Arable 63
r = 0,951 r = 0,994 r = 0,994 r = 0,993 r = 1,000
r² = 0,904 r² = 0,988 r² = 0,988 r² = 0,986 r² = 1,000
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der DWD-Station Greifswald und den einzelnen Arable-Stationen.

Im Vergleich zwischen der DWD-Station mit der Arable-Station 60 besteht ein starker linearer Zu-

sammenhang zwischen den Variablen von 0,94. Hohe Temperaturwerte in der DWD Messung gehen

mit vergleichbar hohen Werten bei der Arable-Station einher. Diese Aussage spiegelt sich in dem

Bestimmtheitsmaß von 0,88 wider. 88 % der Varianz kann von dem linearen Modell erklärt werden.

Der höchste Regressionskoeffizient tritt zwischen der DWD-Station und Arable 63 auf und beträgt

gerundet 0,951. Die Werte der Arable-Stationen untereinander liegen, deutlich näher beieinander.

Der niedrigste Korrelationskoeffizient tritt zwischen Arable 62 und 63 auf und beträgt 0,993, während

die anderen sich auf 0,994 oder 0,995 belaufen. Dieser Eindruck spiegelt sich in der Kurvenverlauf-

darstellung der Temperaturwerte in Abbildung 12 (S. 56) wider.

Abbildung 30 im Anhang auf Seite 102 stellt diese Tabelle als Regressionsdiagramme dar. Der

Aufbau und die Lesart ist dabei identisch zu dieser Tabelle und stellt die linearen Zusammenhän-

ge bildlich dar. Die Lufttemperaturwerte der Arable-Stationen untereinander liegen eng beieinander

und bilden eine dünne, diagonale Linie. Starke Ausreißerwerte treten keine auf. Im Vergleich mit

der DWD-Station streuen diese etwas stärker, doch auch für diese reihen sich die Einzelpunkte

der Regressionsgerade entlang auf und spiegeln die hohen Korrelationskoeffizienten und Bestimmt-

heitsmaße wider.

Für die Niederschlagswerte bestätigt sich das bereits gezogene Ergebnis, dass die DWD-Station

verglichen mit den Arable-Stationen weniger Gemeinsamkeiten aufweisen, als die Arable-Stationen

untereinander. Für die Arable-Stationen untereinander ergeben sich Korrelationskoeffizienten, die

Tabelle 8: Regressionsanalyse zwischen den Stationen Arable Bentzin und DWD Greifswald für die
Niederschlagswerte (Eigene Darstellung).

DWD
Arable 60 Arable 61 Arable 62 Arable 63

Greifswald

DWD r = 1,000 r = 0,2777 r = 0,182 r = 0,303 r = 0,006
Greifswald r² = 1,000 r² = 0,077 r² = 0,033 r² = 0,092 r² = 0,000

Arable 60
r = 0,277 r = 1,000 r = 0,785 r = 0,926 r = 0,576
r² = 0,077 r² = 1,000 r² = 0,616 r² = 0,857 r² = 0,332

Arable 61
r = 0,182 r = 0,785 r = 1,000 r = 0,814 r = 0,840
r² = 0,033 r² = 0,616 r² = 1,000 r² = 0,663 r² = 0,706

Arable 62
r = 0,303 r = 0,926 r = 0,814 r = 1,000 r = 0,571
r² = 0,092 r² = 0,857 r² = 0,663 r² = 1,000 r² = 0,326

Arable 63
r = 0,006 r = 0,576 r = 0,840 r = 0,571 r = 1,000
r² = 0,000 r² = 0,332 r² = 0,706 r² = 0,326 r² = 1,000
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zwischen 0,571 und 0,926 liegen. Der geringste lineare Zusammenhang scheint dabei zwischen

den Stationen 62 und 63 (0,571) wie 60 und 63 (0,576) zu bestehen. Das nächste Wertepaar (60

und 61) erreicht bereits einen Wert von 0,785, gefolgt von 0,814 (61 und 62) und 0,84 (61 und 63).

Die größte Korrelationskoeffizient tritt zwischen Arable 60 und 62 auf und beträgt 0,926. Die Arable-

Stationen untereinander liefern Ergebnisse, die vergleichbar sind, jedoch in den Ausprägungen der

gemessenen Niederschlagsereignisse voneinander abweichen. Dieser Eindruck wurde bereits von

Abbildung 13 (S. 57) vermittelt, die Ähnlichkeiten und Unterschiede in der Signalstärke einzelner

Stationspaare aufzeigte, die sich in diesen Werten nun wiederfinden.

Abbildung 31 im Anhang auf Seite 103 stellt diese beschriebenen linearen Zusammenhänge gra-

fisch dar. Anhand dieser lässt sich für den Vergleich der Arable-Stationen untereinander festhalten,

dass sie eine starke Ansammlung an Einzelpunkten nahe 0|0 aufweisen. Die wenigen gemessenen

Niederschlagsereignisse reihen sich einer gedachten diagonalen Regressionsgeraden entlang auf,

wenn für diese Stationspaare hohe Korrelationskoeffizienten und Bestimmtheitsmaße ausgegeben

werden. Beispiele hierfür sind die Stationen 60 und 62 oder 61 und 63. Stationen mit niedrigen Re-

gressionsmaßen weisen optisch eine stärkere Streuung auf. Dies ist zum Beispiel für 60 und 63 der

Fall, wo hohe Niederschlagswerte bei der einen Station mit vergleichbar niedrigen Werten bei der

anderen einhergehen.

Für den Vergleich der DWD-Station mit den Arable-Stationen ergibt sich ein abweichendes Bild.

Der Großteil der Werte sammelt sich zwar um 0|0 herum, doch die ausschlaggebenden Nieder-

schlagsereignisse stimmen selten überein. Hohe Werte bei den einzelnen Arable-Stationen gehen

mit niedrigen DWD Werten einher und umgekehrt. Dementsprechend fallen die Korrelationskoeffi-

zienten innerhalb der Tabelle 8 niedrig aus und betragen: 0,277 (DWD / Arable 60), 0,182 (DWD /

Arable 61), 0,303 (DWD / Arable 62) und 0,006 (DWD / Arable 63). Zwischen den Niederschlags-

werten der zwei verwendeten Datensätze besteht kein linearer Zusammenhang.

Dieses Kapitel abschließend folgt nun die Betrachtung der Regressionsanalyse der relativen Luft-

feuchtigkeitswerte. Zur Erinnerung: Anhand der vorangegangenen Ergebnisdarstellung anhand der

Boxplots (Abbildung 11 (S. 55)), dem Liniendiagramm (Abbildung 14 (S. 57)) und den Histogram-

men (Abbildung 29 (S. 101)), wurde herauskristallisiert, dass die relativen Luftfeuchtigkeitswerte der

Arable-Stationen untereinander vergleichbare Ergebnisse erzielen, wohingegen zur DWD-Station in

Greifswald ausgeprägtere Abweichungen auftreten. Die nachfolgende Tabelle 9 (S. 61) und Abbil-

dung 32 im Anhang auf Seite 104 liefern an dieser Stelle Auskunft darüber, wie stark diese Abwei-

chungen und Zusammenhänge tatsächlich sind.

Für den Vergleich zwischen Greifswald und den Arable-Stationen ergeben sich Regressionskoef-
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Tabelle 9: Regressionsanalyse zwischen den Stationen Arable Bentzin und DWD Greifswald für die
relativen Luftfeuchtigkeitswerte (Eigene Darstellung).

DWD
Arable 60 Arable 61 Arable 62 Arable 63

Greifswald

DWD r = 1,000 r = 0,880 r = 0,879 r = 0,883 r = 0,886
Greifswald r² = 1,000 r² = 0,774 r² = 0,773 r² = 0,780 r² = 0,785

Arable 60
r = 0,880 r = 1,000 r = 0,993 r = 0,993 r = 0,992
r² = 0,774 r² = 1,000 r² = 0,986 r² = 0,986 r² = 0,984

Arable 61
r = 0,879 r = 0,993 r = 1,000 r = 0,991 r = 0,993
r² = 0,773 r² = 0,986 r² = 1,000 r² = 0,982 r² = 0,986

Arable 62
r = 0,883 r = 0,993 r = 0,991 r = 1,000 r = 0,992
r² = 0,780 r² = 0,986 r² = 0,982 r² = 1,000 r² = 0,984

Arable 63
r = 0,886 r = 0,992 r = 0,993 r = 0,992 r = 1,000
r² = 0,785 r² = 0,984 r² = 0,986 r² = 0,984 r² = 1,000

fizienten von 0,88 (DWD / Arable 60), 0,879 (DWD / Arable 61), 0,883 (DWD / Arable 62) und

0,886 (DWD / Arable 63). Zwischen den gemessenen relativen Luftfeuchtigkeitswerten der DWD-

Station verglichen mit den einzelnen Arable-Stationen besteht jeweils ein ausgeprägter positiver

Zusammenhang. Hohe Messwerte der DWD-Station gehen eher mit vergleichbar hohen Messwer-

ten bei den einzelnen Arable-Stationen einher. Wie den Bestimmtheitsmaßen von beispielsweise

0,774 (DWD / Arable 60) entnommen werden kann, werden die einzelnen Punktpaare innerhalb

der grafischen Darstellung dieser Zusammenhänge zu einem gewissen Teil streuen und somit die

Messergebnisse der DWD-Station von den einzelnen Arable-Stationen abweichen. Ein Blick auf Ab-

bildung 32 veranschaulicht diese Aussage. Der Großteil der DWD-Stationswerte geht mit vergleich-

bar ausgeprägten Werten für die relative Luftfeuchtigkeit bei den Arable-Stationen einher. Jedoch

streuen die Punktpaare um die gedachte, diagonale Regressionsgerade herum, wodurch die ein-

zelnen Regressionsgraphen im Bereich zwischen 30 und 60 Prozentpunkte stärkere Variationen zu

verzeichnen haben und die Punktwolken bauchig wirken. Wie anhand des Vergleiches zwischen der

DWD-Station und Arable 60 ersichtlich wird, kommen Ausreißer vor. Niedrige Messergebnisse der

Station 60 von 30 % gehen mit hohen Werten im DWD-Datensatz von bis zu 80 % einher. Solche

Ausreißer sind für jeden Vergleich mit einer Arable-Station zu verzeichnen.

Abweichend dazu weisen die Arable-Stationen innerhalb der Regressionsgraphen untereinander

vergleichbar starke Ähnlichkeiten zu jenen der Temperaturwerte in Abbildung 30 auf. Die Werte-

paare streuen bei gemessenen Bestimmtheitsmaßen von zum Beispiel 0,986 also 98,6 % für die

Stationen 60 und 62 nur geringfügig. Die linearen Regressionsmodelle können die Varianz nahe-

zu perfekt beschreiben. Aufgrund der Korrelationskoeffizienten, die allesamt zwischen 0,991 und
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0,993 liegen, reihen sich die Punktpaare eng entlang der gedachten, diagonal verlaufenden Regres-

sionsgeraden auf. Die Werte der relativen Luftfeuchtigkeit fallen für die Arable-Stationen nahezu

deckungsgleich aus.

5 Diskussion

Der Dreh- und Angelpunkt dieser Arbeit ist neben dem Programmieren eines R-Skriptes, das die

aufgezeichneten Messdaten der eingesetzten Arable-Mark-2 Sensoren automatisch anhand gege-

bener Richtwerte und Bedingungen qualitativ vor überprüft, der Vergleich dieser mit bereits eta-

blierten und zur Verfügung stehenden Datensätzen; in diesem Fall der Fokus auf die Datenquelle

des DWD. Dieser Vergleich setzte ursprünglich nur auf den Stationsvergleich zwischen Erdeborn

und Querfurt, wurde jedoch während des Schreibens dieser Zeilen um den Vergleich zwischen den

Arable-Stationen in Bentzin mit der DWD-Station Greifswald erweitert; glücklicherweise, da sich so

Aspekte des Arable-Datensatzes hervorheben lassen, die bei der Station in Erdeborn nicht beob-

achtbar sind. Allem voran die Besonderheit der Messwerte zwischen dem 04.05. bis 10.05.2022, die

für alle vier Bentzin Stationen zu verzeichnen ist: das Auftreten von Werten, die sich auch bei der

Betrachtung der Stundenwerte für knapp eine Woche nicht grundlegend verändern. Die stündlichen

Temperaturwerte schwanken in dieser Zeit zwischen 20 und 22 °C, wohingegen die Messwerte der

relativen Feuchtigkeit zwischen 40 und 45 Prozentpunkte angesiedelt sind. Eine genaue Ursache

für diesen Effekt kann an dieser Stelle nicht genannt werden, da der Autor nicht an der Aufstellung

der Sensoren beteiligt war, jedoch soll eine mögliche Ursache benannt werden, die in ihrer Nachvoll-

ziehbarkeit schwer zu überprüfen ist: Auf welche Art und Weise werden die Messergebnisse genau

erhoben, beziehungsweise wie stark werden diese korrigiert?

Als Rückgriff auf 3.1 Datengrundlage wird daran erinnert, dass sowohl die Messwerte der Lufttem-

peratur als auch der relativen Luftfeuchtigkeit AI-gestützt sind (Arable-Labs 2021, S. 1). Inwiefern

diese potenziellen Korrekturen die Rohdaten beeinflussen, ist nicht in Erfahrung zu bringen. Für die

Niederschlagswerte gilt, dass diese nicht physisch aufgefangen und die Menge des Niederschlages

auf diese oder ähnliche Weisen gemessen wird, sondern stattdessen wird die Niederschlagsmenge

anhand akustischer Signale, die Regentropfen erzeugen, berechnet (Arable-Labs 2021, S. 2). Die

genauen Prozesse dieses Messverfahrens sind nicht bekannt und so kann sich anhand der noch

zu diskutierenden Ergebnisdarstellung die Frage bilden: Sind die unterschiedlichen Ergebnisse der

ortsnah aufgestellten Bentzin Messstationen bedingt durch dieses Verfahren (also Sensorungenau-

igkeiten) oder auf tatsächlich gemessene Differenzen der Niederschlagsstärke auf kleinem Raum

zurückzuführen?
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Eine Antwort auf diese Fragen kann aufgrund fehlender Informationen nicht formuliert werden. Von

Bedeutung ist an dieser Stelle zu wissen, dass diese Unbekannte existiert und auf Basis der Ver-

gleiche mit anderen Ortschaften nicht ersichtlich wird, warum sich die Stundenwerte der Temperatur

und der relativen Luftfeuchtigkeit für die vier Bentzin Stationen so verhalten, wie sie es tun. Ausführ-

licher werden diese Ergebnisse jedoch unter 5.2 diskutiert. Worauf stattdessen einleitend der Fokus

gelenkt werden soll, ist eine potenzielle Schwäche des Datenqualitätsskriptes und seiner Testver-

fahren, die, unabhängig davon ob die Messwerte des Zeitraumes 04.05. bis 10.05.2022 korrekt sind

oder nicht, nichts an diesen Werten auszusetzen haben. Sie werden nicht als fragwürdig klassifi-

ziert.

Wie vorgestellt wurde, arbeiten die Testverfahren mit Grenz- und Schwellwerte. Je nachdem ob

diese über- oder unterschritten werden, werden den Stundenwerten passende Qualitätsschlüssel

vergeben, die diese als valide, fragwürdig oder fehlend markieren. Was die Testverfahren nicht

überprüfen können, ist, ob die gemessenen Werte tatsächlich der Realität entsprechen. Solange

sie im Rahmen der Grenz- und Schwellenwertprüfung keine Auffälligkeiten aufweisen, werden diese

als valide markiert. Dieser Aspekt zeigt eine wichtige Komponente der Datenqualitätsüberprüfung

auf, die grundlegender Bestandteil dieser ist: automatische Kontrollmethoden liefern erste Richt-

werte bezüglich der Datenqualität, jedoch muss ein solcher Datensatz idealerweise immer auch

von einem Experten gesichtet und eventuell die jeweils vergebenen Flags angepasst werden, wenn

solche oder andere Aspekte beobachtet werden (Cai und Zhu 2015, S. 5 & 8; WMO 2021, S. 5).

Dieser Prozess der erweiterten Qualitätskontrolle (Extended Quality Control Procedures) kann auf

den gleichen, bereits eingesetzten Methoden aufbauen (jedoch sollten diese dann anhand langer

Zeiträume durchgeführt werden), weitere Testverfahren heranziehen, die die Daten im Detail über-

prüfen können, oder aber auch statistische Methoden verwenden, um Besonderheiten wie Ausreißer

und Ähnliches herauszuarbeiten (Zahumenský 2002, S. 7).

5.1 Auswahl der angewandten Methoden

Bevor an dieser Stelle weiter über die Güte der erzielten Ergebnisse und des Arable-Datensatzes

im Allgemeinen gesprochen wird, muss eine wichtige Thematik vorgezogen werden, die bereits im

Methodenkapitel angeschnitten wurde: Warum wurden die vorgestellten Methoden angewendet und

nicht andere?

Eine grundlegende Problematik bei der Auswahl der Testverfahren bezüglich der Qualität von Wet-

terdaten ergab sich bereits ganz zu Beginn der Recherche und manifestierte sich in Form unge-

nauer Methodenbeschreibungen innerhalb der gesichteten Literatur. Testverfahren wurden genannt,

jedoch nicht beschrieben, wie diese angewendet wurden. Einziger Nenner dieser war die in unter-
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schiedlichen Formen auftretende Aussage, dass alle Entscheidungen bezüglich der Datenqualitäts-

überprüfung auf Richtlinien der WMO aufbauen. 2021 veröffentlichte diese den Leitfaden Guidelines

on Surface Station Data Quality Control and Quality Assurance for Climate Applications, welcher den

Leitfaden Guidelines on the Quality Control of Surface Climatological Data (WMO/TD-No. 111) aus

dem Jahr 1986 ersetzt (WMO 2021, S. 1). In diesem Werk werden nicht nur grundlegende Richtli-

nien für das Erheben von Wetterdaten und deren Überprüfung aufgestellt, sondern auch 41 unter-

schiedliche Testverfahren benannt und beschrieben (siehe: WMO 2021, 24 ff.). Diese Tests gelten

entweder als obligatorisch, empfohlen oder optional. Die in dieser Arbeit verwendeten Verfahren

gelten alle als obligatorisch und wurden, wenn keine Grenzwerte für die einzelnen Testverfahren

genannt wurden, in Anlehnung an den Guidelines on Quality Control Procedures for Data from Au-

tomatic Weather Stations oder aber auch Angaben des DWD und weiteren Autoren ermittelt (siehe:

Zahumenský 2002; DWD 2022a; Zimmermann et al., 2015; WMO 2021). Die Auswahl der Metho-

den erfolgte anhand der Einzelbeschreibungen dieser, wobei einige der in der Richtlinie von 2021

genannten, obligatorischen Verfahren fallen gelassen werden mussten, da sie Voraussetzungen an

den Eingangsdatensatz stellen, der nicht erfüllt werden konnte. So benötigt es zum Beispiel für den

Domain Test, der eine Ergänzung der bereits getätigten klimatischen Überprüfung (3.2.3) darstellt,

einen Datensatz, der mindestens einen Zeitraum von 30 Jahren abdecken kann (WMO 2021, S. 28).

Anhand eines solchen Datensatzes wird für jeden Wert überprüft, ob dieser zwischen der 0,3 und

99,7 Perzentile aller Werte der letzten 30 Jahre fällt (WMO 2021, S. 28). Die zeitliche Begrenzung

des Arable-Datensatzes verhindert automatisch die Anwendbarkeit einiger Testverfahren, die auf

Datensätze wie nationale Wetterstationen des DWD angewendet werden könnten.

Andere Testverfahren wie zero precipitation spatial test setzen voraus, dass Nachbarstationen ge-

geben sind und überprüft, ob ein starkes Niederschlagsereignis, das von einer Station verzeichnet

wurde, auch von Nachbarstationen beobachtet wurde (WMO 2021, S. 30). Ist dem nicht so, kann

das darauf hindeuten, dass dieser Wert für den falschen Tag eingetragen wurde oder eine Auf-

summierung des Signals über mehrere Tage hinweg entspricht (WMO 2021, S. 30). Im Fall des

Arable-Datensatzes scheitert die Anwendung dieser Methode anhand der Tatsache, dass nicht im-

mer eine Arable Nachbarstation in direkter Umgebung gegeben ist. Deswegen ist zero precipitation

spatial test eines von jenen Verfahren, die wie eingangs erwähnt von einem Anwender der Daten

eingesetzt werden sollte, um diese im Detail zu überprüfen (WMO 2021, S. 5).

Die angewandten Methoden stellen somit eine Auswahl jener typischen Datenqualitätsmethoden

dar, die auf den zeitlich und räumlich begrenzten Arable-Datensatz angewandt werden können und

diesen auf obligatorische Bedingungen testet. Sie zählen zu den grundlegenden Testverfahren, die

bei manuellen und automatischen Erhebungsverfahren durchgeführt werden sollen (WMO 2021,
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S. 10). Würden einzelne Stationen innerhalb dieses Datensatzes über Jahre hinweg in Betrieb sein

und Daten generieren, wäre es ratsam, weitere Testverfahren wie den Domain-Test hinzuzuneh-

men, um die Konsistenz der Daten auch über einen längeren Zeitraum als wenige Monate oder

Jahre prüfen zu können. Ferner gelten die in 3.2 Datenqualitätsüberprüfung genannten Grenz-

werte der einzelnen Testverfahren nur für die gegenwärtigen klimatischen Bedingungen. Sollte es in

der Zukunft zu starken Veränderungen der zum Beispiel durchschnittlichen Höchsttemperaturen im

Sommer oder im Jahresverlauf kommen, so müssten diese Werte gegebenenfalls angepasst wer-

den.

5.2 Ergebnisdiskussion

Die dargestellten Ergebnisse in Form von Tabellen, Abbildungen und schriftlichen Ausführungen für

die beiden Themenfelder dieser Arbeit erfolgte in ausführlicher Form, jedoch stehen sie derzeit noch

unangefochten im Raum. Um diese kritisch betrachten zu können, wird im Zuge der nachfolgenden

Auseinandersetzung Literatur herangezogen werden, die auf wissenschaftlichen Untersuchungen

aufbauen, die sich ebenfalls mit den Arable-Mark-2 Sensoren und den von ihnen erhobenen Daten

auseinandergesetzt haben. Weiterhin sollen die Ergebnisse vor dem Hintergrund der eingangs for-

mulierten Hypothesen überprüft und diskutiert werden.

96 % aller Temperaturwerte, 97 % aller Niederschlagswerte und 91 % aller relativen Luftfeuch-

tigkeitswerte gelten aufgerundet als valide (Tabelle 2). Wie herausgearbeitet werden konnte, ging

dabei der Großteil der als fragwürdig geflaggten Werte auf die zeitliche Konsistenzprüfung zurück.

Um es in Erinnerung zu rufen: diese überprüft, wie groß der Abstand zwischen zwei aufeinander

folgenden Stundenwerte ist und wenn dieser einen festgelegten Grenzwert überschreitet, wird der

derzeit betrachtete Wert als fragwürdig (-777) klassifiziert. Für die Lufttemperatur wurde hierbei ein

Grenzwert von ± 4° Celsius (Cerlini et al., 2020, S. 6) und für die relative Luftfeuchtigkeit ein Wert

von 10 % also 0.1 pro Stunde angesetzt (Zahumenský 2002, S. 6). Dieses Testverfahren verlangt

die Überprüfung der Werte von einem Experten. Wenn ein Wert als fragwürdig gekennzeichnet wur-

de, dann immer, weil der Abstand zwischen diesen und dem vorangegangenen Wert zu groß ist.

Jedoch kann dieser Abstand von unterschiedlichen Faktoren beeinflusst werden. Ungenauigkeiten

der Sensoren oder auch die Messerhebungsmethoden als solche, die AI-gestützt korrigiert werden,

können Auswirkungen haben. Wurde ein Wert mit -777 geflaggt, bedeutet das lediglich, dass manu-

ell eingeschätzt werden muss, ob dieser Wert als plausibel gilt. Diese Expertenüberprüfung ist ein

zentraler Aspekt der Datenqualitätsüberprüfung und muss idealtypisch immer durchgeführt werden

(WMO 2021, S. 5). Wenn dem nicht möglich ist, weil es ein sehr zeit- und arbeitsaufwendiger Schritt
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ist, dann müssen mindestens die fragwürdige -777 Werte manuell gesichtet werden (WMO 2021,

S. 5)

Basierend auf dem, was die Testverfahren überprüfen, wird das Ergebnis der Datenqualitätsüber-

prüfung als gut eingeschätzt. Jedoch muss dabei betont werden, dass eine weiterführende Daten-

qualitätsüberprüfung bei der Anwendung dieser Daten durchgeführt werden sollte, um durch etwa

statistische Verfahren Ungereimtheiten innerhalb der Daten, die von dem Skript nicht überprüft wer-

den können, festzustellen. Wie anhand des Bentzin und Greifswald Vergleich für den Zeitraum vom

4. bis zum 10. Mai 2022 aufgezeigt wurde, ist dieser Schritt für die Anwendung und Analyse der

Daten von großer Bedeutung.

Das Einschätzen der Güte der Messungen anhand der Stationen des DWD gestaltet sich kompli-

zierter. Unterschiedliche Faktoren wie die Distanz der Stationen zwischen einander oder die unter-

schiedlichen Sensoren, die für die Messungen verwendet werden, können Einflüsse auf die Ergeb-

nisse haben. Die getätigten Vergleiche zwischen den Stationsstandortpaare Erdeborn und Querfurt

oder Bentzin und Greifswald erlauben im Detail keine Aussagen darüber, welche Stationsart bes-

sere Ergebnisse liefert. Selbst wenn eine Arable und eine DWD-Station in direkter unmittelbarer

Nähe zueinanderstehen würden, verwenden sie immer noch unterschiedliche Sensoren, die unter-

schiedlich kalibriert sein können, wodurch die Ergebnisse voneinander abweichen können. Das Ziel

dieses Vergleiches ist zum Glück jedoch nicht, zu entscheiden, welche Stationsart bessere Ergeb-

nisse erzielt, sondern dient der Überprüfung der Arable Messergebnisse und ob diese den DWD

Messwerten gleichen. Für den Erdeborn-Querfurt Vergleich wurde die Hypothese angesetzt, dass

je stärker die Ergebnisse einander gleichen, desto genauer messen die Arable-Mark-2 Sensoren ih-

re Umwelt. Diese Annahme wurde dank der kurzfristigen Hinzunahme der Betrachtung der Bentzin

Arable-Stationen mit der DWD-Station in Greifswald erweitert, um einen Eindruck darüber gewinnen

zu können, wie vergleichbar die Messergebnisse mehrerer Arable-Mark-2 Sensoren untereinander

ausfallen, wenn diese ortsnah aufgestellt sind.

Vergleiche der Lufttemperaturmesswerte weisen über alle Stationspaare hinweg starke Gemein-

samkeiten auf. Sowohl die Vergleiche von täglichen Durchschnittswerten als auch Stundenwerten

erzielen sehr hohe Korrelationen und würden es zum Beispiel im Fall der Bentzin Stationen ermögli-

chen, beim kurzfristigen Ausfall einer Station die Nachbarstationen zum Interpolieren der Fehlwerte

zu verwenden (Xu et al., 2013, 7452 ff.). Für die relative Luftfeuchtigkeit ergibt sich, dass die Bent-

zin Stationen untereinander stark vergleichbar sind und nahezu das Gleiche messen, wohingegen

geringe Unterschiede zu der DWD-Station Greifswald auftreten. Selbiges gilt auch für das Stations-

paar Erdeborn-Querfurt und ist ein zu erwartendes Ergebnis. Sensoren und räumliche Distanzen
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von mehreren Kilometern zwischen den Stationen können Verschiebungen der Messwerte zur Fol-

ge haben (Abimbola et al., 2022, S. 6–7). Stärkere Abweichungen treten beim Niederschlag auf.

Wenn Niederschlagsereignisse auftreten, werden sie zwar fast immer von allen betrachteten Statio-

nen registriert, jedoch schwanken sie teils stark in der Ausprägung dieser. Gerade an dieser Stelle

muss die bereits getätigte Aussage wiederholt werden, dass der Vergleich keine Aussage über die

Korrektheit der Messwerte treffen kann. Die Stationen sind im Fall von Erdeborn und Querfurt circa

10 km voneinander entfernt, wohingegen die Stationen Bentzins und Greifswald auf circa 15 km

kommen. Nach Jensen und Pedersen (2005, S. 269 & 276–277) kann es bereits bei einer Distanz

von 0,5 km zu Abweichungen von bis zu 100 % zwischen zwei Stationen kommen. Kleinere Distan-

zen von nur 250 m können darüber hinaus Unterschiede von bis zu 26 % hervorrufen (Pedersen

et al., 2010, S. 449). Niederschlagsmessungen zwischen Stationen zu vergleichen, ist somit immer

mit Ungenauigkeiten verbunden. Und selbst die Ungenauigkeiten zwischen den Arable-Stationen in

Bentzin untereinander müssen nicht weniger oder mehr korrekt sein, sondern können aufgrund der

Distanzen von 100 bis 200 m zwischeneinander oder den mehrfach erwähnten Messungenauigkei-

ten auftreten.

Weil die Ausprägungen der Klimavariablen Lufttemperatur und relative Luftfeuchtigkeit zwischen

Arable-Stationen, aber auch im Vergleich zu DWD-Stationen teils stark vergleichbare Ergebnisse er-

zielen und das, obwohl sie mehrere Kilometer voneinander entfernt sind und nicht unter den gleichen

Bedingungen erhoben werden (die untersuchten Arable-Stationen stehen zum Beispiel auf Ackerflä-

chen, wohingegen die DWD-Stationen stadtnah aufgestellt sind), können die mit dem Arable-Mark-2

Sensoren erhobenen Daten als gut eingeschätzt werden. Die Überprüfung des Niederschlages ge-

staltet sich im Stationsvergleich als schwieriger und lässt keine allgemeingültige Antwort bezüglich

der Güte der Messungen zu, jedoch erscheinen sie plausibel. Ortsnahe Arable-Stationen unter-

einander verzeichnen die gleichen Niederschlagsereignisse und erzielen im Schnitt Regressions-

koeffizienten von 0,785 bis 0,926 untereinander. Vergleichbare Niederschlagsereignisse werden zur

gleichen Zeit auch von weiter entfernten DWD-Stationen gemessen. Ob es sich bei den Messwerten

der Bentzin Stationen vom 04.05. bis 10.04.2022 um realitätsnahe Bedingungen handelt, lässt sich

schwer überprüfen. Vergleich der Stundenwerte zwischen der DWD-Station Greifswald oder exter-

nen Wetterarchiven von Wetterstationen von nächstgelegenen Ortschaften wie Demmin zeigen auf,

dass diese stärkere Variationen des stündlichen Temperatursignals aufweisen (siehe: Timeanddate

2022). Die Zweifel an diesen Ergebnissen werden dabei nicht dadurch hervorgerufen, dass diese

von den anderen Datenquellen abweichen, sondern weil sie im Fall der Lufttemperatur sich über

Tage hinweg kaum ändert, nur um dann schlagartig sich den Werten der DWD-Station Greifswald

anzugleichen (siehe: Abbildungen 12 und 14). Diese Beobachtung ist über beide Vergleiche hinweg

einmalig.
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Vergleichbare Ergebnisse anderer Forschungsprojekte zu finden, gestaltet sich aufgrund der re-

lativen Neuheit der Arable-Mark-2 Sensoren als schwierig. Die einzig vergleichbare Studie, die

gefunden werden konnte, ist der Artikel Improving crop modeling to better simulate maize yield

variability under different irrigation managements von Abimbola et al., (2022). In diesem wird un-

tersucht, wie gut sich der Maisertrag anhand von in situ Daten vorhersagen lässt (Abimbola et al.,

2022, S. 1). Solche Modellierungsversuche, bezogen auf den Ertrag von Nutzpflanzen innerhalb der

Landwirtschaft, werden üblicherweise anhand von Daten generiert, die nicht die lokalen Bedingun-

gen widerspiegeln müssen (Abimbola et al., 2022, S. 1). Dieser Einsatz von Makroklimadaten oder

Daten von nahegelegenen Wetterstationen führt zu einer Über- oder Unterschätzung der Erträge

(Abimbola et al., 2022, S. 1). Einer der genannten Gründe für diese Abweichungen sind zum einen

die mikroklimatischen Unterschiede zwischen (in diesem Fall) den zu untersuchenden Ackerflächen

und der nächstgelegenen nationalen Wetterstation oder aber auch Unterschiede in der Sensorkali-

brierung und Sensorart (Vergleich: Abimbola et al., 2022, S. 2; mit: Pedersen et al., 2010, S. 449;

Jensen und Pedersen 2005, S. 276–277). Für die erarbeiteten Ergebnisse dieser Masterarbeit sind

die von den Autoren angestellten Vergleiche zwischen den Messwerten der von ihnen eingesetzten

Arable Mark-1 und Mark-2 Sensoren mit ortsnahen Wetterstationen von Relevanz. Die Ergebnisse

dieser angestellten Vergleiche besagen, dass die Lufttemperaturmessungen starke Ähnlichkeiten

aufweisen. Die Durchführung von linearen Regressionen erzielt ein Bestimmtheitsmaß r² von 0,93

(Abimbola et al., 2022, S. 6). Die relativen Luftfeuchtigkeitswerte erzielen ein r² von 0,71, was einem

Korrelationskoeffizienten von circa 0,84 entspricht (Abimbola et al., 2022, S. 6). Ausgeprägte Abwei-

chungen zwischen den untersuchten Wetterstationen ergeben sich für die Niederschlagswerte. Als

Ursache werden dabei die unterschiedlichen Messverfahren und die räumliche Distanz zwischen

den Stationen genannt (Abimbola et al., 2022, S. 7).

Vergleicht man diese Ergebnisse mit jenen dieser Masterarbeit und jenen, die Arable Labs selbst

durchgeführt hat, um die Güte ihrer Sensoren zu testen (Arable-Labs 2020a, 8 ff.), lassen sich ver-

gleichbare Aussagen ziehen: Die mit Arable-Mark-2 gemessenen Lufttemperaturwerte und auch die

relativen Luftfeuchtigkeitswerte weisen starke Ähnlichkeiten zu anderen Wetterdatensätzen auf (wo-

bei der lineare Zusammenhang zwischen den Lufttemperaturwerten stärker ausgeprägt ist) (Ver-

gleich: Arable-Labs 2020a, S. 8, 11–12; Abimbola et al., 2022, S. 6). Die größten Abweichungen

treten bei den Niederschlagswerten auf, doch liefern diese keine direkte Aussage über die Güte

der Messungen. Im Fall der vorliegenden Masterarbeit und den Ergebnissen nach Abimbola et al.,

(2022) wäre es ratsam, einen solchen Vergleich zwischen den Arable-Mark-2 Sensoren und einer

nationalen Wetterstation in direkter Nähe zueinander durchzuführen. Überdies wäre es für die Analy-
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se der Güte der Messergebnisse, die nicht explizit durchgeführt wurde, ratsam, weitere Datenquellen

wie Fernerkundungsdaten zurate zu ziehen (Verweis: Lembrechts, Nijs et al., 2019).

5.3 Hypothesenüberprüfung

Die getätigten und soeben geschilderten Schlussfolgerungen bezüglich der Qualität der program-

mierten R-Skripte, als auch der Messergebnisse der Arable-Mark-2 Sensoren als solche, bilden die

Grundlage für die nachfolgende Hypothesenüberprüfung, die zu Beginn der Durchführung dieser

Masterarbeit formuliert wurden.

Zuallererst galt es zu überprüfen, ob der Einsatz von mobilen Wetterstationen wie die Arable-

Stationen eine exaktere Abbildung der Realität erlauben, als es anhand von makroklimatischen Da-

ten möglich ist (Vergleich: Burnett und Anderson 2019; Kearney, Shamakhy et al., 2014; Kollas et al.,

2014; Lembrechts, Nijs et al., 2019; Storlie et al., 2014; Zellweger et al., 2019)? Diese Hypothese

lässt sich nur schwierig bestätigen. Messsensoren von Wetterstationen weisen unterschiedliche Ge-

nauigkeiten und Ungenauigkeiten auf und sind zum Beispiel für räumlich abhängige Klimavariablen

wie dem Niederschlag stark von räumlichen Gegebenheiten abhängig und erschweren den Ver-

gleich zwischen mehreren Stationen (Pedersen et al., 2010, 447 ff.). Ferner stellen Messungen nie

die direkten, realen Bedingungen dar. Jede Messung ist ein Eingriff in das lokale Klimageschehen

und das bloße Aufstellen von Messapparaten kann zu Verzerrungen der Ergebnisse führen (Stout-

jesdijk und Barkman 2014, 171 ff.). Diese Messergebnisse sind jedoch auch abhängig von den

eingesetzten Messgeräten und dem Objekt, das untersucht werden soll. Wie Maclean, Duffy et al.,

(2021, S. 1398) aufzeigen, kommt es allein bei der Messung der Lufttemperatur zu Problematiken

(unter anderem Rückstrahlung von umliegenden Objekten wie Vegetation oder den Boden), die sich

direkt auf das Ergebnis der Messungen auswirken können, je näher man dem Boden kommt. Diese

Hypothese kann somit weder bejaht noch verneint werden. Sowohl direkte Messungen im Feld als

auch die Modellierung anhand von makroklimatischen Daten stellen immer nur Annäherungen an

die Wirklichkeit dar und sind behaftet mit Ungenauigkeiten (Fodor und Kovács 2005, S. 54–56).

Die zweite zu überprüfende Hypothese lautet Wird die Datenqualität der zu überprüfenden Daten

als gut befunden, dann werden die Abweichungen zwischen diesen und anderen Wetterstationen

wie jenen des DWD nur geringe Messunterschiede aufweisen und setzt sich aus den zwei methodi-

schen Teilaspekten dieser Arbeit zusammen, deren Ergebnisse bereits vorgestellt werden. Als erste

Bedingung gilt die Überprüfung der Datenqualität, die anhand des R-Skriptes durchgeführt wurde.

Wie vorgestellt, wurden mehr als 95 % (Lufttemperatur und Niederschlag), beziehungsweise 91 %

(relative Luftfeuchtigkeit) aller Werte der drei Klimavariablen als valide eingestuft. Als zweite Bedin-
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gung gilt der Vergleich der Arable-Stationen mit den DWD-Stationen, die vergleichbare Ergebnisse

für die Lufttemperatur und die relative Luftfeuchtigkeit erzielen, wohingegen die Ausprägung der

Niederschlagsmessungen voneinander abweichen können.

Auf Basis der alleinigen Betrachtung des Vergleiches zwischen Erdeborn und Querfurt würde sich

diese Hypothese zumindest für die Lufttemperatur und die relative Luftfeuchtigkeit bestätigen, wohin-

gegen die Einschätzung der Güte der Niederschlagswerte aufgrund der hohen räumlichen Schwan-

kungen schwieriger ausfällt (Abimbola et al., 2022, S. 7). Der Vergleich zwischen Bentzin und Greifs-

wald zeigt weiterführend auf, dass, selbst wenn Messwerte als valide eingestuft werden, es zu deut-

lichen Abweichungen zwischen diesen und zum Beispiel DWD Wetterstationen kommen kann. Der

hier angesprochene Zeitraum vom 04.05. bis 10.05.2022 ist hier zu nennen, dessen Verlauf der

Stundenwerte als fragwürdig erscheinen, wenn man diese mit umliegenden Städten und Ortschaf-

ten wie Greifswald oder Demmin vergleicht. Anhand solcher Messergebnisse müsste die Hypothe-

se eher verneint werden, da sie zwar von der Datenqualitätsüberprüfung als valide gekennzeichnet

wurden, jedoch sehr auffällig von Vergleichsstationen abweichen. Da derlei Messergebnisse je-

doch kaum im Arable-Datensatz gefunden werden konnten und sie für die Bentzin Station nur in

den ersten Tagen auftreten, kann die Hypothese als solche bejaht werden. Wenn die Tests, die

Messergebnisse als valide markieren, weisen sie bezogen auf die Lufttemperatur und die relative

Luftfeuchtigkeit nur geringfügige Unterschiede zu anderen Datenquellen auf.

Wenn die Arable-Mark-2 Sensoren vergleichbare Ergebnisse wie etablierte Wetterstationen generie-

ren, können diese auch dort eingesetzt werden, wo keine großräumigen Daten erhoben werden, um

qualitativ gute Daten gewinnen zu können – Diese Hypothese lässt sich anhand der erzielten Ergeb-

nisse und der vorangegangenen bejahen. Die Vergleiche zwischen den Arable und DWD-Stationen

zeigen auf, dass diese besonders bezogen auf die Lufttemperatur und die relative Luftfeuchtigkeit

sehr vergleichbare Ergebnisse erzielen. Selbst die Niederschlagswerte weisen, wenn sie von meh-

reren Arable-Stationen ortsnah gemessen werden, Ähnlichkeiten untereinander auf (siehe Bentzin

Ergebnisse). So werden dieselben Niederschlagsereignisse erfasst, deren unterschiedliche Ausprä-

gung der Messsignale von der hohen Variabilität von Niederschlagsereignissen über bereits wenige

hundert Meter erklärt werden kann (Jensen und Pedersen 2005, S. 269, 276–277; Pedersen et al.,

2010, S. 449). Wenn die Arable-Stationen korrekt im Feld aufgestellt werden, dann sollten sie über

die Zeit gute Messergebnisse der lokalen Bedingungen erheben können. Für die spätere Anwen-

dung der Daten sollten diese immer anhand unterschiedlicher Methoden wie statistischen Analysen

ausführlicher untersucht werden, um potenzielle Auffälligkeiten, wie Ausreißer daraufhin zu über-

prüfen, ob diese durch Extremwetterereignisse hervorgerufen wurden oder Messfehler aufweisen,

weswegen sie als fragwürdig gekennzeichnet wurden. Wie die Untersuchung der Bentzin Stationen
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gezeigt hat, können auch Auffälligkeiten auftreten, die von der Datenqualitätsüberprüfung nicht er-

fasst werden, die durch die Anwendung eines Experten schnell ausfindig gemacht werden können.

Alles in allem eignen sich die Arable-Stationen auf Basis dieser Untersuchung und weiteren für das

Erfassen lokaler Klimabedingungen, sowohl in Regionen, die bereits von anderen Erfassungssyste-

men wie nationale Wetterdaten abgedeckt werden, eine solche Abdeckung nicht vorzuweisen haben

oder im Rahmen von wissenschaftlichen Untersuchungen, die darauf abzielen, die lokalen Klima-

und Wettergegebenheiten aufzuzeichnen (siehe: Abimbola et al., 2022).

Die letzte zu überprüfende Hypothese besagt: wenn die Genauigkeit der Messdaten von mobilen

Wetterstationen hoch ausfällt, dann können mit diesen mikroklimatischen Bedingungen beobachtet

und analysiert werden.

Die Bewertung dieser Hypothese ist stark von der angesetzten Definition von Mikroklima abhängig.

Versteht man mikroklimatische Bedingungen als jene Klimaausprägungen, die lokal und in kleinräu-

migen Gebieten auftreten (etwa Hanglagen), die maximal bis wenige Meter über der Erdoberfläche

auftreten und sich von ihrer Umgebung klimatologisch abheben, so kann diese Hypothese unter

Vorbehalt bejaht werden (Wanjohi 2017). Der Vergleich zwischen den Stationen in Bentzin mit der

DWD-Station in Greifswald zeigt auf, dass die Messwerte zwischen den beiden Ortschaften ein-

ander zwar ähneln, jedoch bezogen auf die Luftfeuchtigkeit und den Niederschlag in ihren Ausprä-

gungen voneinander abweichen. Hingegen erzielen die ortsnah aufgestellten Arable-Stationen stark

vergleiche Ergebnisse mit nahezu perfekten linearen Zusammenhängen zwischen den Lufttempera-

turen und den relativen Luftfeuchtigkeitswerten jeweils untereinander. Die bereits zitierte Arbeit von

Abimbola et al., (2022, S. 14) arbeitet in diesem Zusammenhang heraus, dass die Verwendung von

mit Arable-Mark-2 Sensoren für die Berechnung von Vorhersagemodellen aufgrund der genaueren

Beschreibung lokaler Klimabedingungen eine Verbesserung solcher Modelle erzielen können und

dieser Einschätzung schließt sich diese Arbeit an. Solange mindestens ein Meter zwischen den

Arable-Mark-2 Sensoren und dem zu beobachteten Untersuchungsobjekt wie Nutzpflanzen vorhan-

den ist, sollten diese die lokalen Wetterausprägungen optimal messen können (Wright 2021, S. 3).

Definiert man Mikroklima jedoch als jenen Bereich, der erdbodennah gelegen ist, könnten die Arable-

Mark-2 Sensoren unzureichend sein. Nach Maclean, Duffy et al., (2021, S. 1398) ist die Erhebung

von akkuraten, mikroklimatischen Daten allein für relevante Klimavariablen wie die Lufttempera-

tur unterhalb der 1,2 Metermarke stark von potenziellen Verzerrungsquellen betroffen. Die Gründe

hierfür wurden bereits geschildert, doch um es kurz in Erinnerung zu rufen, stellt die Hauptpro-

blematik die Abnahme der Luftzirkulation dar, die den Einsatz von abgeschirmten Thermometern

erschwert, während gleichzeitig die Auswirkungen der reflektierten Strahlung der umliegenden Ob-

jekte zunimmt (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398). Diese können die Messergebnisse eines nicht
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abgeschirmten Thermometers verzerren (Maclean, Duffy et al., 2021, S. 1398).

Wie genau die Arable-Mark-2 Sensoren in Bodennähe arbeiten, wurde im Rahmen dieser Arbeit

nicht getestet und könnte eine interessante Forschungsfrage für eine weiterführende Arbeit sein.

Die von Arable Labs vorgesehene Nutzungsweise der Sensoren beschränkt sich derzeit auf die An-

wendung innerhalb der Landwirtschaft, um zum Beispiel für die Einschätzung der Entwicklung von

Nutzpflanzen relevante Klimavariablen generieren zu können (Habte et al., 2019, S. 1). Für diesen

Einsatzbereich von Installationshöhen von über einen Meter bis zum Beispiel 4,9 m, wenn die zu

untersuchende Vegetation hochgewachsen ist (Abimbola et al., 2022, S. 3), sind die Sensoren ge-

testet und die AI-Algorhythmen angepasst (siehe: Arable-Labs 2020a). So gibt der ARABLE MARK

2 QUICK START GUIDE an, dass die Sensoren mindestens einen Meter über die zu untersuchen-

de Vegetation angebracht werden soll (Wright 2021, S. 3). Im Rahmen dieser Arbeit wird jedoch

nicht die zweite Definition von Mikroklima angesetzt, sondern jene, die einen kleinräumigen Bereich

von wenigen Metern über der Erdoberfläche abdeckt, der sich von seiner Umgebung klimatologisch

abhebt. Innerhalb dieses Definitionsspielraumes scheinen die Arable-Mark-2 Sensoren durchaus in

der Lage zu sein, die besonderen lokalen, also mikroklimatischen Bedingungen messen zu können.

5.4 Literaturdiskussion: Relevanz von in situ Daten

Trotz der vorangegangenen Aussagen und Schlussfolgerungen wurde bisher eine zentrale Frage-

stellung, die den wissenschaftlichen Diskurs dominiert, nicht thematisiert: braucht es für die Unter-

suchung oder Anwendung von mikroklimatischen Klimadaten die Erhebung von in situ Daten oder

genügt es, wenn diese modelliert werden?

Diese Frage wurde bereits in der Vorstellung des aktuellen Forschungsstandes (2.3) aufgeworfen

und die drei hauptsächlichen Methoden, die angewendet werden, um im Forschungskontext mikro-

klimatische Daten zu generieren, vorgestellt. Zur Erinnerung: Diese drei Methodenpakete sind grob

gefasst die Modellierung auf Basis von makro- beziehungsweise mesoklimatischen Datensätzen,

der Einsatz von Fernerkundungsmethoden oder die Erhebung direkt vor Ort und im Feld. Mögliche

Stärken und Schwächen der einzelnen Ansätze wurden bereits aufgezeigt. Unter anderem wurden

benannt: der hohe Rechenaufwand für die Modellierung mikroklimatischer Bedingungen anhand von

makroklimatischen Datensätzen und der aktuelle Trend innerhalb der Forschung mesoklimatische

Daten mit in solche Modellierungen einzubeziehen, um akkurate Stundenwerte und Ähnliches ge-

nerieren zu können bei gleichzeitiger Reduzierung des Rechenaufwandes (Lembrechts und Lenoir

2019, S. 338; Maclean, Mosedale et al., 2019); die Kombination verschiedener Fernerkundungsme-

thoden, um punktuelle Aussagen über Klimabedingungen zu erschließen, die über große Räume

hinweg interpoliert werden können, und eine Vielzahl an Klimavariablen abdecken, wobei beson-
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ders die räumliche (wie zeitliche) Auflösung für die Berechnung mikroklimatischer Bedingungen er-

schwerte Bedingungen mit sich bringen (Maclean, Mosedale et al., 2019, S. 281; Zellweger et al.,

2019, 328 ff.); und schlussendlich die Erhebung im Feld, die direkte Messungen mikroklimatischer

Bedingungen erlauben, sich jedoch als ein recht komplexes Methodengebiet herausstellt, da die

herkömmlichen Messmethoden in Bodennähe mit Verzerrungseffekten konfrontiert werden können,

die in Höhen von 1,8 m und mehr in diesen Ausprägungen nicht auftreten (Maclean, Duffy et al.,

2021, 1398 ff.).

Eine weitere Problematik der einzelnen Ansätze sind die zur Verfügung stehenden Daten selbst.

Meso- und makroklimatische Datensätze von etwa nationalen Wetterstationen weisen zwar eine

gute zeitliche Auflösung auf (decken Jahrzehnte und mehr ab), sind dafür in ihrer räumlichen Ver-

teilung eingeschränkt und können für lange Zeitreihen Fehlwerte enthalten, mit denen umgegangen

werden muss (Xu et al., 2013, 7452 f. Jeffrey et al., 2001, S. 312–321). Sie sind punktuell verteilt

und Gebiete, wo keine Messstation steht, müssen auf Basis anderer Stationen interpoliert werden

(Jeffrey et al., 2001, S. 309–310). Fernerkundungsdatensätze hingegen können großräumige, flä-

chenhafte Informationen erfassen (die Sentinel-2 Satelliten besitzen eine Schwadbreite von 290 km)

(ESA 2022), weisen dabei jedoch Einschränkungen in ihrer zeitlichen und räumlichen Auflösung auf

(siehe: ESA 2022; EOS 2022). So erreichen die europäischen SENTINEL-2 Satelliten je nach Sen-

sor zwischen räumliche Auflösungen von 10 bis 60 m Bildpixel (EOS 2022) und Umlaufbahnen, bis

der gleiche Ort wiederholt überflogen wird, von wenigen Tagen (ESA 2022). Diese Problematik ist

für in situ Daten nicht gegeben. Je nach betrachteter mikroklimatischer Dimension können direkt im

Feld Sensoren verwendet werden, um vor Ort konstante Messungen durchzuführen (Lembrechts,

Nijs et al., 2019, S. 1269). Jedoch sind diese Messungen in ihrer zeitlichen Auflösung beschränkt

und sind oft nur für kurze Zeitperioden wie Jahreszeiten oder ausgewählte Jahre im Betrieb (Lem-

brechts, Nijs et al., 2019, S. 1269). Nach Lembrechts, Nijs et al., (2019, S. 1269) messen diese keine

mikroklimatischen Bedingungen, als vielmehr die derzeitigen Ausprägungen des Mikrowetters. Ne-

ben der zeitlichen Auflösung sind in situ Datensätze stark in ihrer räumlichen Verteilung beschränkt.

Anschaffungskosten und Wartung der Gerätschaften verhindern einen großräumigen Einsatz dieser

(Lenoir et al., 2013, S. 1471).

Welche dieser unterschiedlichen Datensätze ist für die Anwendung und Analyse des Mikroklimas

einzelner Regionen im wissenschaftlichen Kontext am besten geeignet?

Derzeitige Trends zielen auf die Verbesserung bestehender methodischen Ansätze ab. So werden

mechanistische Modelle um mesoklimatische Bedingungen erweitert, um mikroklimatische Bedin-

gungen exakter berechnen und um Stundenwerte generieren zu können (siehe: Maclean, Mose-

dale et al., 2019; Lembrechts und Lenoir 2019). Aufgrund ihrer jeweiligen Stärken und Schwächen
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erscheinen Kombinationen dieser methodischen Vorgehensweisen als ratsam. So können in situ

Daten mit Satellitendaten aus der Fernerkundung kombiniert werden, um mikroklimatische Bedin-

gungen über den Raum zu interpolieren (Greiser et al., 2018, S. 153–156). Erweitert man diesen

Ansatz durch die Hinzunahme von etwa nationalen Wetterstationen, lassen sich Datensätze erzeu-

gen, die mikroklimatische Bedingungen aus den in situ Daten, mit der räumlichen Ausbreitung der

fernerkundlichen Daten, mit der zeitlichen Auflösung von nationalen Wetterstationen kombiniert. Ein

solcher Ansatz wird von Lembrechts, Nijs et al., (2019, 1274 ff.) für den Einsatz mikroklimatischer

Daten für Artenverteilungsmodelle postuliert. Solche Modelle benötigen, um exakte Aussagen für

Arten vor dem Hintergrund des globalen Klimawandels und dessen Auswirkungen treffen zu kön-

nen, Informationen bezüglich des Mikroklima (Storlie et al., 2014, S. 3–4).

Innerhalb der Landwirtschaft zeichnen sich ähnliche Erkenntnisse und Trends ab. Vor dem Hinter-

grund der Gewinnmaximierung bei gleichzeitiger Kostenreduzierung eignen sich in situ Daten, wie

sie mit den Arable-Mark 2 Sensoren aufgezeichnet werden können, um während der Wuchsphasen

der Pflanzen korrekte Entscheidungen, bezüglich deren Bedarf treffen zu können (Abimbola et al.,

2022, S. 2). Nachhaltigkeitsinteressen und ressourcenschonende Anbautechniken stehen dabei im

Vordergrund moderner Entwicklungen innerhalb der Landwirtschaft (BMEL 2022, S. 11). So werden

schon jetzt fernerkundungsgestützte Verfahren verwendet, um Traktoren dank Satellitennavigation

bis auf zwei Zentimeter genau zu steuern, wodurch Überlappung bei der Zugabe von Dünger und

Pflanzenschutzmittel vermindert wird (BMEL 2022, S. 12). Drohnen werden verwendet, um Tiere

oder Objekte wie Steine im Feld erfassen und entfernen zu können (BMEL 2022, S. 12). Zusätzlich

dienen sie der Messung von relevanten Daten wie Bestandsdichte, Nährstoffversorgung oder Tro-

ckenstress oder für die gezielte Ausgabe von Schädlingsbekämpfungsmitteln (Lutz 2017, S. 438).

Wetterdaten von nationalen Wetterstationen werden verwendet, um den Wasserbedarf einschätzen

zu können (BMEL 2022, 15 f.). Direkt vor Ort erhobene Daten (in situ) bezüglich der Temperatur,

des Niederschlages (Wasserbedarf), der relativen Luftfeuchtigkeit, der Bodenbeschaffenheit sollen

diese Entscheidungen weiter verbessern können (Lutz 2017, S. 434).

Zusammengefasst lässt sich festhalten, dass die Bedeutung der Betrachtung von mikroklimatischen

Prozessen und Bedingungen in den letzten Jahrzehnten zugenommen hat. Die Darstellung der Ab-

bildung 1 stellte diese Zunahme in grafischer Form anhand von wissenschaftlichen Artikeln, die

sich mit diesem Thema auseinandersetzen, grob dar, und wurde im Zuge der Darstellung des

Forschungsstandes (2.3) und der darauf aufbauenden Literaturdiskussion (5.4) erweitert. Mi-

kroklimatische Datensätze werden in den unterschiedlichsten Bereichen benötigt, sei es um die

Auswirkungen des globalen Klimawandels auf Ökosysteme und Lebewesen einschätzen zu können

(Artenverteilungsmodellen) oder um ressourcenschonende, effiziente Entscheidungen innerhalb der
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Landwirtschaft treffen zu können (Lutz 2017, S. 434). Welche Daten und welche Methodenart ver-

wendet wird, ist immer abhängig von der jeweiligen Forschungsfrage, den gegebenen Daten für jene

Region und dem Forschungsziel. Keine der genannten Erhebungsarten kann als die Beste betitelt

werden; vielmehr sind sie gleichwertige Werkzeuge, die je nach Forschungsobjekt in Tandem ver-

wendet werden sollten (Lembrechts, Nijs et al., 2019, 1274 ff. WMO 2021, S. 18).

6 Fazit

Diese Masterarbeit, die den Titel „Anwendung von mobilen Wetterdaten zur Analyse und Einschät-

zung von Mikroklimaten“ trägt, verfolgt das Ziel, die bereitgestellten Wetterdaten, die mit den Arable-

Mark-2 an verschiedenen Standorten für unterschiedlich lange Zeitabschnitte gesammelt wurden,

auf ihre Qualität hin zu überprüfen. Während der Phase der Ideensammlung bezüglich der Umset-

zung kristallisierten sich zwei grundlegende Vorgehensweisen heraus: zum einen sollte ein Skript

geschrieben werden, das mithilfe von selbst geschriebenen Funktionen anhand von vorangegan-

genen wissenschaftlichen Arbeiten die Daten testet und zum anderen sollte ein Vergleich zwischen

diesen und anderen Wetterdaten angestellt werden, um herauszufinden, wie ähnlich sich diese sind.

Die Arbeiten an dem Skript führten dazu, dass dieses aufgeteilt wurde in ein R-Paket, das die einzel-

nen Funktionen gesammelt beinhaltet, und R-Skripte, die verwendet werden, um diese Funktionen

auf den Datensatz anzuwenden. Trotz Problematiken wie eingeschränkten SQL-Abfragen und dem

Handling eines Datensatzes, der die Daten mehrerer Stationen beinhaltet, welche methodenbedingt

getrennt voneinander untersucht werden müssen, konnten zwei Skripte geschrieben werden, die

zur Überprüfung des Datensatzes verwendet werden können. Das Erste ermöglicht es, den ge-

samten Datensatz zu überprüfen, wohingegen das Zweite genutzt werden kann, um lediglich die

neuen, nicht überprüften Werte zu testen. Letzteres benötigte viele Korrekturarbeiten, um mit den

Besonderheiten der Dateneingabe in die Datenbank umgehen zu können (wie zum Beispiel die be-

reits erwähnte Tatsache, dass teils weiter in der Vergangenheit liegende Werte eingetragen werden,

obwohl neuere hinzugefügt und getestet wurden). Vor diesem Hintergrund ist es ein optimales Er-

gebnis, dass die Umsetzung der recherchierten Methoden nicht nur als Funktionen innerhalb eines

R-Paketes möglich war, sondern auch, dass ein Skript geschrieben werden konnte, das trotz der

aufgezeigten Besonderheiten in der Lage ist, lediglich die noch nicht getesteten Werte zu kontrol-

lieren und zu flaggen. Die Tatsache, dass R eine Programmiersprache und Entwicklungsumgebung

darstellt, die für den Einsatz von statistischen Verfahren und der Erstellung von statistischen Grafi-

ken entwickelt wurde (Tucker et al., 2022, S. 2), ist dies ein sehr zufriedenstellendes Ergebnis. Die

Erwähnung der eigentlichen Nutzungsweise Rs leitet in den zweiten zentralen Aspekt dieser Arbeit

75



6 FAZIT

ein: der Vergleichsanalyse.

Als Vergleichsstation wurde aufgrund der freien Zugänglichkeit und dem direkten Einbinden in R die

Wetterstationsdaten des DWD ausgewählt. Auf Basis von Recherchen wurden DWD-Stationen aus-

gewählt, die räumlich betrachtet den zu testenden Arable-Stationen am nächsten sind. Die Arable-

Station bei Erdeborn wurde dabei zufällig herausgewählt, wohingegen die vier Bentzin Stationen

bewusst während des Schreibens dieser Arbeit Anfang Juli in die Analyse aufgenommen wurden,

weil sie die perfekte Ergänzung zum Erdeborn-Querfurt Vergleich darstellen. Auf Basis dieser beiden

Vergleiche lässt sich festhalten, dass die Arable Sensoren dazu in der Lage sind, die Lufttemperatur

und die relative Luftfeuchtigkeit zu messen. Im Vergleich mit DWD-Stationen fallen die Messwerte

stark vergleichbar aus, wohingegen die Stationen untereinander noch ähnlichere Ergebnisse erzie-

len (siehe: Tabelle 6 (S. 45), Tabelle 7 (S. 58), Tabelle 8 (S. 59) und Tabelle 9 (S. 61). Dies deutet

darauf hin, dass die Messungenauigkeiten von 0,8 °C im kalibrierten Bereich für die Lufttemperatur

und 5 % für die relative Luftfeuchtigkeit nur marginale Auswirkungen auf die Messungen haben.

Die Überprüfung des Niederschlages gestaltet sich als deutlich schwieriger aufgrund der hohen

räumlichen Variabilität dessen (Jensen und Pedersen 2005, S. 269, 276–277; Pedersen et al., 2010,

S. 449). Dennoch erscheinen die Messungen als plausibel und realitätsnah; besonders wenn dieser

Fakt mit der potenziellen Messungenauigkeit von 6 % bedacht wird.

Kommen wir an dieser Stelle zurück zum Titel der Masterarbeit und ergänzen diesen durch die

eingangs gestellte Forschungsfragen: Eignen sich mobile Wetterstationen wie die Arable-Mark-2,

um einen Mehrwert für die Betrachtung, Analyse und Einschätzung von Mikroklimaten zu erzeu-

gen? Wie gut ist die Datenqualität solcher Messsensoren und wie stark weichen die erhobenen in

Situ Daten von den makroklimatischen Wetterdaten nationaler Wetterstationen ab? Lässt sich an-

hand der dargestellten Ergebnisse und Zusammenhänge diese Frage bejahen und inwiefern?

Der zweite Aspekt dieser Forschungsfragen wurde soeben erst beantwortet, jedoch: auf Basis der

angestellten Vergleichsanalysen kann zumindest für die Messungen der Lufttemperatur als auch

der relativen Luftfeuchtigkeit der Schluss gezogen werden, dass die Arable-Mark-2 Sensoren stark

vergleichbare Messungen zu zum Beispiel makroklimatische Wetterdaten erzielen können. Dabei

werden 95 % der Lufttemperatur- und der Niederschlags- und 90 % der relativen Luftfeuchtigkeits-

werte als valide klassifiziert. Wenn Werte als fragwürdig deklariert wurden, dann häufig auf Basis

der Grenzwerte der zeitlichen Konsistenzprüfung. Diese Werte werden innerhalb der Literatur für

klassische Wetterstationen angegeben und nicht für Messsensoren, wie sie für die Arable-Stationen

Anwendung finden (siehe: Cerlini et al., 2020, S. 6; Zahumenský 2002, S. 6). Wie jedoch dargestellt

werden konnte, gewinnen in situ Daten erst langsam und seit einigen Jahren mehr und mehr an Be-

deutungszuwachs, wenn es darum geht, sie in die Analyse von wissenschaftlichen Fragestellungen
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einzubinden (Storlie et al., 2014, S. 1–3; Zellweger et al., 2019, S. 329; Kearney, Shamakhy et al.,

2014, S. 273; Burnett und Anderson 2019, S. 1). Diese Grenzwerte könnten und sollten mit Verän-

derungen des derzeitigen Klimas und anderen Arbeiten im Laufe der Zeit Anpassungen erfahren

(WMO 2021, S. 39).

Für die Beantwortung des ersten und zentralen Teils der Forschungsfragen muss auf die Hypothe-

senüberprüfung (5.3) und die Literaturdiskussion (5.4) verwiesen werden. Je nach Definition des

Begriffes Mikroklima variiert die Beantwortung dieser Forschungsfrage. Versteht man Mikroklima

wie jene Klimabedingungen, denen Kleinstiere und Pflanzen in Bodennähe ausgesetzt sind (Broll

et al., 2017), so kann sie auf Basis der vorgestellten Ergebnisse und angestellten Untersuchungen

nicht beantwortet werden. Die Arable Wetterstationen sind für den Einsatz der Beobachtung und

Messung von Bedingungen, denen Nutzpflanzen innerhalb der Landwirtschaft ausgesetzt sind, ge-

dacht, um zielgerichtete Entscheidungen der Landwirte zu ermöglichen (Arable-Labs 2020a). Dabei

müssen die Sensoren mindestens einen Meter zum Untersuchungsobjekt aufweisen (Wright 2021,

S. 3). Diese Arbeit überprüft jedoch nicht, wie korrekt die Messungen ausfallen, wenn dieser Abstand

nicht eingehalten wird oder wie genau die Messungen sind, wenn statt Pflanzen der Boden betrach-

tet wird. Wenn das Mikroklima als ein Raum von wenigen Metern über den Boden, der besonders

durch seine Verschiedenheit von seiner direkten Umgebung, als solches definiert wird (Vanwalle-

ghem und Meentemeyer 2009, S. 1158; Gebhardt et al., 2007, S. 192; Broll et al., 2017), dann kann

die Forschungsfrage auf Basis der ermittelten Ergebnisse bejaht werden (Vergleich: Abimbola et al.,

2022, S. 6–7).

Darüber hinaus scheint die Güte der Messungen gut genug zu sein, um, wie nachgewiesen wur-

de, sehr vergleichbare Messungen wie etablierte Systeme wie national Wettersysteme des DWD zu

erzielen (siehe: 4.2.1 und 4.2.2). Dies führt zu der Schlussfolgerung, dass die Arable-Mark-2 Sen-

soren nicht nur in der Lage sind, lokale Gegebenheiten über mindestens 1 m zu erfassen (Wright

2021, S. 3), sondern auch darüber hinaus eingesetzt werden können, um an Orten, wo keine na-

tionalen Wetterstationen oder vergleichbares vorzufinden sind, aufgestellt werden können. Dieser

Aspekt der Güte der Messungen, gepaart mit der simplen Installation der Stationen im Feld (sie-

he: Wright 2021), macht diese Art der mobilen Wetterstation für die Erforschung mikroklimatischer

Fragestellung relevant. Zum einen können Daten an Orte gesammelt werden, wo keine etablierten

Systeme vorkommen, und zum anderen ermöglichen diese die vertiefende Betrachtung und Analyse

von Forschungsvorhaben, wenn weitere Datenquellen gegeben sind (Lembrechts, Nijs et al., 2019,

S. 1274).

Wenn es das Ziel einer Untersuchung sein soll, lokale Bedingungen zu messen, wo keine anderen

etablierten Systeme vorkommen, die zum Vergleich herangezogen werden könnten, wäre es sinn-
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voll, die in dieser Arbeit vorgestellte Methodik zu erweitern. Nach der automatisierten Datenquali-

tätsüberprüfung sollen Messwerte immer der Betrachtung durch einen Experten unterzogen werden

(WMO 2021, S. 5). Wenn dies nicht möglich ist, dann sollten zumindest die fragwürdigen Werte kri-

tisch hinterfragt werden (WMO 2021, S. 5). Diese Überprüfung der Datensätze kann selbst anhand

von Vergleichsanalysen, wie die anhand der Stationen des DWD durchgeführten sehr schnell sehr

zeitaufwendig werden. So konnten im Rahmen dieser Arbeit lediglich 5 der 48 enthaltenden Arable-

Stationen im Detail betrachtet werden. Ferner liegen solche Vergleichsdatensätze nicht für jeden

potenziellen Einsatzort für mobile Wetterstationen vor. Darauf aufbauend kann der weiterführen-

de Forschungsansatz erdacht werden, Methoden der Fernerkundung hinzuzunehmen, um die lokal

durchgeführten Messungen zu überprüfen (Lembrechts, Nijs et al., 2019, S. 1274). Damit nicht ge-

nug wäre es sinnvoll, wenn eine solche Überprüfung anhand von Fernerkundungsdaten zumindest

teils automatisch durchgeführt werden könnte, um den Arbeitsaufwand der manuellen Kontrolle zu

minimieren. Nach der WMO (2021, S. 18) könnten auf diese Weise Klimavariablen wie die tägliche

Durchschnittstemperatur, die tägliche Niederschlagssumme, die Sonneneinstrahlung, die Wolken-

bedeckung und die Schneedecke validiert werden (WMO 2021, S. 18–19).

Ein weiterer aufbauender Forschungsansatz könnte experimenteller Natur sein und versuchen, zu

untersuchen, was die Grenzen der Arable-Mark-2 Sensoren sind. Es wurde bereits geschlussfolgert,

dass sich diese Sensoren sehr wahrscheinlich nicht dazu eignen, um mikroklimatische Bedingun-

gen nahe dem Boden zu messen. So schreibt Arable Labs selbst, dass die Sensoren mindestens 1

m über Pflanzenwuchs aufgestellt werden sollen und für den Einsatz innerhalb der Landwirtschaft

ausgelegt sind (Wright 2021, S. 3; Habte et al., 2019, S. 1; Arable-Labs 2020a). Unter welchen Be-

dingungen liefern mobile Wetterstationen wie Arable-Mark-2 die genausten Ergebnisse? Wie sehr

lässt sich ins Detail bei mikroklimatischen Bedingungen gehen? Und braucht es das oder reicht die

Güte der Sensoren für mikroklimatische Fragestellungen aus? - wären Fragen, von denen man sich

leiten lassen könnte.

Neben diesen Ansätzen lassen sich noch weitere herausarbeiten, wie zum Beispiel eine detaillierte

Vergleichsanalyse von mikroklimatischen Datensätzen, die auf verschiedenen Weise generiert wur-

den (siehe: 2.3.3 Forschungsansätze zur Erforschung von Mikroklimaten, doch mit den genann-

ten wird es an dieser Stelle belassen. Die zukünftigen Einsatzfelder von Mikroklimadaten und den

unterschiedlichen Erhebungsweisen wie durch mobile Wetterstationen sind mannigfaltig und wer-

den im Zuge der Digitalisierung der Landwirtschaft und weiterer Bereiche zunehmen (BMEL 2022,

S. 11). Diese Masterarbeit lieferte auf Basis der Arable-Mark-2 Wetterdaten einen relevanten Schritt

in diese Richtung. Mobile Wetterstationsdaten sind in der Lage, ein besseres Verständnis über lo-

kale Klimabedingungen zu ermöglichen. Ihr Einsatz kann bestehende Datensätze und Erkenntnisse

erweitern (Lembrechts, Nijs et al., 2019, S. 1274) oder neue für Orte generieren, wo diese nicht
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vorliegen. Die Stärke dieser Klimadaten und mobiler Wetterstationen als solche wird jedoch in dem

gemeinsamen Einsatz mit weiteren Datenquellen wie jene aus der Fernerkundung oder ähnlichem

gesehen. Eine Kombination der derzeit verfügbaren Methoden (Modellierung aus Makroklimada-

ten, Fernerkundung und in situ Messungen) kann detailreiche Klimaforschungen ermöglichen, die

eine hohe zeitliche und flächenhafte Ausbreitung aufweisen, die dank lokaler Messungen stärker

und genauer mikroklimatischer Bedingungen berücksichtigen kann. Solche Klimaforschungen und

-ansätze sind vonnöten, wenn den direkten wie indirekten Folgen des anthropogenen, globalen Kli-

mawandels nachhaltig begegnet werden soll und hier kommt die Betrachtung, Erhebung und Ana-

lyse des Mikroklimas ins Spiel, denn es sind diese kleinräumigen, lokalen Klima-, Witterungs- und

Wetterausprägungen, die Pflanzen- und Tierarten und damit auch den Menschen direkt beeinflus-

sen.
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ANHANG

Anhang

Im Zusammenhang mit der Ergebnisdarstellung in den Kapiteln 4.2.1 Vergleich der Arable-Station

Erdeborn mit der DWD-Station Querfurt und textbf4.2.2 Vergleich der Arable-Stationen Bentzin

mit der DWD-Station Greifswald wurde auf ausgewählte Abbildungen eingegangen, die innerhalb

des Fließtextes nicht dargestellt wurden. Diese Abbildungen werden im nachfolgenden der Reihe

nach aufgelistet.

Erläuterung zu den Liniendiagrammen

Stationsvergleich: Erdeborn-Querfurt

Neben der Darstellung der Durchschnitts- beziehungsweise Summenwerte der Klimavariablen wur-

den im Zuge des Unterkapitels 4.2.1 ein kürzerer Zeitraum basierend auf den Stundenwerten be-

trachtet. Dieser Zeitraum deckt die Tage 14. - 21.07.2021 ab und soll einen Eindruck über die Unter-

schiede der Stationen anhand der Klimavariablen liefern. In Orange wird jeweils die Arable-Station

und in Grün die DWD-Station dargestellt. Diese drei Abbildungen 15, 16 , und 17 finden sich ab

Seite 90 und bis 91.

7 tägiger Vergleich der Stundenwerte der Temperatur für Erdeborn und Querfurt

Abbildung 15: 7 tägiger Vergleich der Stundenwerte der Temperatur für Erdeborn und Querfurt (Ei-
gene Darstellung).
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Erläuterung zu den Liniendiagrammen ANHANG

7 tägiger Vergleich der Stundenwerte des Niederschlages für Erdeborn und Querfurt

Abbildung 16: 7 tägiger Vergleich der Stundenwerte des Niederschlages für Erdeborn und Querfurt
(Eigene Darstellung).

7 tägiger Vergleich der Stundenwerte der rel. Luftfeuchtigkeit für Erdeborn und Querfurt

Abbildung 17: 7 tägiger Vergleich der Stundenwerte der relativen Luftfeuchtigkeit für Erdeborn und
Querfurt (Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Erläuterung zu den Histogrammen

Stationsvergleich: Erdeborn-Querfurt

Die Abbildungen 18, 19, 20, 21, 22 und 23, beginnend mit Seite 93 und endend mit Seite 95 basie-

ren auf den unter 4.2.1 Vergleich der Arable-Station Erdeborn mit der DWD-Station Querfurt

dargestellten Vergleich zwischen den Stationen Erdeborn (Arable) und Querfurt (DWD). Dargestellt

werden jeweils die drei Klimavariablen Lufttemperatur, Niederschlag und Relative Luftfeuchtigkeit,

die jeweils für die Arable- (in orange) und einmal für die DWD-Station (in grün) in abwechselnder

Folge dargestellt werden.

Stationsvergleich: Bentzin-Greifswald

Die Abbildungen 24, 25, 26, 27, 28 und 29, beginnend mit Seite 96 und endend mit Seite 101 ent-

sprechen den unter 4.2.2 Vergleich der Arable-Stationen Bentzin mit der DWD-Station Greifs-

wald thematisierten Darstellungen der Histogramme des Stationsvergleiches Bentzin-Greifswald.

Diese sechs Abbildungen stellen Zusammenstellungen von jeweils fünf Histogrammen dar, wobei

ein jedes Histogramm für eine der fünf untersuchten Stationen des Bentzin-Greifswald-Vergleiches

stehen. Für jede Klimavariable werden nacheinander zwei Abbildungen aufgeführt, die vom Aufbau

her identisch sind. Der Unterschied zwischen diesen liegt in dem betrachteten Zeitraum der Da-

ten. Abbildungen 24, 26 und 28 repräsentieren den gesamten Untersuchungszeitraum vom 04.05.

bis 04.07.2022. Die Abbildungen 25, 27 und 29 hingegen stellen den Zeitraum vom 10.05. bis

04.07.2022 dar. Diese Gegenüberstellung soll es den Betrachter ermöglichen, sich die Auswirkun-

gen der fragwürdigen Werte vom 04.05. bis 10.05.2022 auf die Verteilung der Messdaten zu er-

schließen.
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Lufttemperatur für Erdeborn (Arable)

Abbildung 18: Histogramm der Lufttemperatur für Erdeborn (Arable) (Eigene Darstellung).

Histogramm: Lufttemperatur für Querfurt (DWD)

Abbildung 19: Histogramm der Lufttemperatur für Querfurt (DWD) (Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Niederschlag für Erdeborn (Arable)

Abbildung 20: Histogramm des Niederschlages für Erdeborn (Arable) (Eigene Darstellung).

Histogramm: Niederschlag für Querfurt (DWD)

Abbildung 21: Histogramm des Niederschlages für Querfurt (DWD) (Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Relative Luftfeuchtigkeit für Erdeborn (Arable)

Abbildung 22: Histogramm der relativen Luftfeuchtigkeit für Erdeborn (Arable) (Eigene Darstellung).

Histogramm: Relative Luftfeuchtigkeit für Querfurt (DWD)

Abbildung 23: Histogramm der relativen Luftfeuchtigkeit für Querfurt (DWD) (Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Lufttemperaturwerte Bentzin und Greifswald mit 4.-10.05.2022

Abbildung 24: Histogramme: Lufttemperatur Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab 04.05.2022
(Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Lufttemperaturwerte Bentzin und Greifswald ohne 4.-10.05.2022

Abbildung 25: Histogramme: Lufttemperatur Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab 10.05.2022
(Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Niederschlagswerte Bentzin und Greifswald mit 4.-10.05.2022

Abbildung 26: Histogramme: Niederschlag Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab 04.05.2022
(Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Niederschlagswerte Bentzin und Greifswald ohne 4.-10.05.2022

Abbildung 27: Histogramme: Niederschlag Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab 10.05.2022
(Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Luftfeuchtigkeitswerte Bentzin und Greifswald mit 4.-10.05.2022

Abbildung 28: Histogramme: Rel. Luftfeuchtigkeit Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab
04.05.2022 (Eigene Darstellung).
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Erläuterung zu den Histogrammen ANHANG

Histogramm: Luftfeuchtigkeitswerte Bentzin und Greifswald ohne 4.-10.05.2022

Abbildung 29: Histogramme: Rel. Luftfeuchtigkeit Bentzin (Arable) und Greifswald (DWD) ab
10.05.2022 (Eigene Darstellung)
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Regression Bentzin ANHANG

Regression Bentzin

Den Tabellen 7, 8 und 7 folgend, wurden drei Regressionsdiagramme erstellt, die die Regressionen

zwischen den einzelnen Stationen für jede Klimavariable gemeinsam darstellen.

Diese Abbildungen 30, 31 und 32 sind dabei wie folgt zu lesen: die Grafiken in der ersten Zeile

rechts neben DWD in Abbildung 30 stellen die Regressionen der Regressionsanalysen zwischen

Arable 60 und DWD, Arable 61 und DWD, und so weiter dar.

Abbildung 30: Lineare Regressionen der Lufttemperaturwerte für Bentzin (Arable) und Greifswald
(DWD) (Eigene Darstellung).
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Regression Bentzin ANHANG

Abbildung 31: Lineare Regressionen der Niederschlagswerte für Bentzin (Arable) und Greifswald
(DWD) (Eigene Darstellung).
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Regression Bentzin ANHANG

Abbildung 32: Lineare Regressionen der relativen Luftfeuchtigkeitswerte für Bentzin (Arable) und
Greifswald (DWD) (Eigene Darstellung).
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