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Kurzfassung 

In dieser Arbeit wird anhand der 137Cs-Emissionen bei der Unfallserie in Fukushima Dai-ichi 
im März 2011 der Frage nachgegangen, welche statistischen Parameter zur Beurteilung der 
Qualität, Zuverlässigkeit und Genauigkeit der inversen Modellierung von Quelltermen sowie 
von Ausbreitungsmodellen herangezogen werden können. Dazu werden nach einer kurzen 
Analyse der generellen Methodik der Modellierung von atmosphärischen Phänomenen ver-
schiedene Fehlermaße auf ihre Tauglichkeit und Aussagekraft untersucht. Die gängigen 
Fehlermaße, welche bei der Validierung von derartigen Modellen Verwendung finden, wer-
den vorgestellt und hinsichtlich ihrer Verwendbarkeit für die Evaluierung atmosphärischer 
Transportmodelle analysiert. Dabei zeigt sich, dass besonders der der Einfluss der Modell-
performance auf die Ausprägung der (normalisierten) Parameter zu bedenken ist. In weiterer 
Folge werden reale Datenpaare (bestehend aus einem Schätzer und einem Messwert) mit-
hilfe dieser Fehlermaße analysiert. Bei einer Anwendung auf die FLEXPART-Simulation von 
Stohl et al. (2012) zeigt sich, dass einige Ausreißer zu relativ schlechten Gütewerten führen. 
Bei Verwendung robuster Methoden ergeben sich jedoch befriedigende Werte. So steigt et-
wa bei der Betrachtung logarithmierter Werte der Korrelationskoeffizient von 0,24 auf 0,76. 
Eine Eliminierung der Extremwerte zeigt bereits bei einem um 1% gestutzten Datensatz eine 
Erhöhung der erklärten Varianz von 6% auf 97%. 

 

 

 

 

Abstract 

Based on the emissions of 137Cs released during the Fukushima Dai-ichi nuclear disaster in 
March 2011 into the atmosphere, this paper analyses different statistical parameters for 
model evaluation and validation; in particular, inverse modeling of source terms and disper-
sion modeling are investigated. Following an introductory analysis of available methods for 
modeling atmospheric phenomena, various statistical parameters are scrutinized regarding 
their suitability and significance for air pollution modeling. As it turns out, the influence of the 
model performance on the (normalized) parameters has to be taken into account. Subse-
quently, common parameters used for model validation are evaluated critically. In further 
consequence, selected data pairs (consisting of an estimator and a measured value) are 
analyzed with using selected statistical parameters. Applied to the FLEXPART simulation of 
Stohl et al. (2012), it turns out that a few outliers lead to relatively low performance parame-
ters. By using more robust methods satisfactory values are obtained. For example, the corre-
lation coefficient increases from 0.24 to 0.76 if raw data are replaced by their logarithms, and 
trimming 1% of the data as outliers increases the explained variance from 6% to 97%. 
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1 Einleitung 

Modelle spielen in allen Umweltwissenschaften eine große Rolle. Besonders im Bereich der 
Beurteilung der Belastung von Schutzgütern mit Schadstoffen kommt ihnen dabei eine weit-
reichende Bedeutung zu. Da Schadstoffbelastungen eine Funktion der Zeit sind und zudem 
von vielen weiteren Faktoren (wie etwa Seehöhe, geographische Breite, Exposition, etc.) 
beeinflusst werden, ist eine rein empirische Analyse dieser komplexen Schadstoffbelas-
tungs-Situation wenig praktikabel. Stattdessen wurden und werden verschiedenste Arten von 
Modellen entwickelt, welche dazu eingesetzt werden können, die tatsächliche Situation an-
hand weniger Messdaten möglichst realitätsgetreu zu simulieren. 

Um eine profunde Aussage über die Qualität dieser Modelle zu treffen, d.h. um beurteilen zu 
können, mit welcher Genauigkeit und Zuverlässigkeit die Wirklichkeit durch diese Simulatio-
nen repräsentiert wird, werden verschiedene Verfahren eingesetzt. Grundsätzlich ist der 
Vergleich der Messdaten mit den modellierten Werten, welcher zur Validierung von Modellen 
herangezogen wird, eine statistische Fragestellung. Eine der prominentesten Methoden mit 
der die Übereinstimmung von Modell und Wirklichkeit beurteilt werden kann, ist, neben der 
Zeitreihenanalyse, die Verwendung von Fehlermaßen und statistischen Parametern respek-
tive Kennzahlen. 

In der vorliegenden Arbeit soll dies nun mit Hilfe eines konkreten Beispiels dargelegt und 
erläutert werden. Anhand des Caesium-137-Ausstoßes1, welcher bei der Unfallserie im 
Kernkraftwerk Fukushima Dai-ichi im März 2011 stattgefunden hat, soll in dieser Arbeit der 
Frage nachgegangen werden, welche statistischen Parameter zur Beurteilung der Qualität, 
Zuverlässigkeit und Genauigkeit der inversen Modellierung2 von Quelltermen3 sowie von 
Ausbreitungsmodellen herangezogen werden können. Dazu werden zuerst verschiedene 
Fehlermaße auf ihre Tauglichkeit und Aussagekraft hin untersucht und die gängigen Fehler-
maße, welche bei der Validierung von derartigen Modellen Verwendung finden, werden vor-
gestellt und hinsichtlich ihrer Verwendbarkeit für die Evaluierung atmosphärischer Trans-
portmodelle analysiert. In weiterer Folge werden reale Datenpaare (bestehend aus einem 
Schätzer und einem Messwert) mithilfe dieser Fehlermaße analysiert. 

Dieses Beispiel aus der Meteorologie ist vom Autor aufgrund der Tatsache ausgewählt wor-
den, dass Ausbreitung, Transport und Deposition von Schadstoffen in der Atmosphäre, über 
bzw. durch die Atmosphäre eines der Haupteinsatzgebiete für (inverse) Modellierung dar-
stellt. Dieser Teilbereich der Meteorologie beschäftigt sich dabei unter anderem mit der Re-
konstruktion von Quelltermen diverser Schadstoffe durch inverse Modellierung. Der Quell-

                                                
1 Caesium (Elementsymbol Cs, Ordnungszahl 55) ist ein chemisches Element, welches zur Gruppe 

der Alkalimetalle gehört. Unter Normalbedingungen liegt es im festen Aggregatszustand vor. Im 
reinen Zustand ist es silberweiß, durch Verunreinigungen erscheint es goldgelb. Caesium hat einen 
für Metalle sehr niedrigen Schmelzpunkt, welcher bei 301,7 K liegt. Der Siedepunkt liegt bei 944 K. 
Die Masse von Caesium beträgt 132,91 u, die spezifische Dichte beträgt unter Normalbedingungen 
1,873 g/cm3. Mit einer Mohs-Härte von 0,2 ist Caesium ein sehr weiches Metall. (Hoppe A. 2012, 
s.p.). Das künstliche radioaktive Isotop 137Cs, welches in größeren Mengen bei diversen Kernwaf-
fenversuchen sowie bei den Reaktorunfällen von Tschernobyl (u.a. Garger et al., 2012) und Fu-
kushima (Yasunari et al. 2011) freigesetzt worden ist, entsteht als Spaltprodukt bei der Kernspal-
tung von Uran. 137Cs hat eine physikalische Halbwertszeit von 30,2 Jahren, die effektive Halbwert-
zeit beim Menschen liegt bei 70 Tagen. Aufgrund der guten Löslichkeit des in Form von Salzen 
vorliegenden 137Cs können sich die Ionen gut im Körper verteilen. Insbesondere findet eine Anrei-
cherung im Muskelgewebe, in Leber, Milz und Nieren statt (Statistisches Bundesamt 2012, s.p.; 
Müller 2012, s.p.). 

2  Bei der inversen Methode werden Konzentrationsmessungen der zu untersuchenden Substanz 
sowie Meteorologische Felder als Eingangsdaten für ein invertiertes, mikroskaliges, physikalisches 
numerisches Dispersionsmodell verwendet, um die gesuchte Emissionsrate zu bestimmen (Stock-
hause 2000, s.p.). Eine ausführlichere Beschreibung der Funktionsweise der inversen Modellierung 
bietet Stockhause (2000). 

3  Als Quellterm wird die die Art und Menge der freigesetzten Radionuklide bezeichnet. 
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term wird dann wiederum als Ausgangspunkt für das Ausbreitungsmodell herangezogen. 
Diese Vorgangsweise wird etwa bei der Modellierung der Ausbreitung radioaktiver Stoffe in 
der Atmosphäre angewendet. Der Ausstoß von radioaktiven Substanzen aus dem japani-
schen Kernkraftwerk Fukushima Dai-ichi, welcher im März 2011 durch eine Verkettung von 
Naturkatastrophen und Unfällen, die zu einem totalen Ausfall des Anschlusses an das exter-
ne Stromnetz (station blackout) geführt haben, verursacht worden ist, ist ein aktuelles Bei-
spiel für die Anwendung derartiger Dispersionsmodelle. 

Von allen radioaktiven Substanzen, welche von dem havarierten Atomkraftwerk ausgestoßen 
worden sind4, ist das Isotop 137Cs deshalb für die Analyse mit den Fehlermaßen ausgewählt 
worden, weil es aufgrund seiner Halbwertszeit von dreißig Jahren auch noch nach langen 
Transportwegen überall auf der Erde gut nachweisbar ist. Mit einer Menge von über 36 PBq 
(Stohl et. al 2012, 2327) wurden zudem größere Mengen an 137Cs freigesetzt. Aufgrund der 
guten Detektierbarkeit, welche auch auf das durch die Relevanz von 137Cs bei Nuklearversu-
chen bedingte gute Messnetz5 der CTBTO6 zurückzuführen ist, eignet sich 137Cs also gut für 
den Einsatz in der atmosphärischen Transportmodellierung. Ein weiterer Aspekt der Freiset-
zung des künstlichen Isotops 137Cs ist der Jahrzehnte andauernde Verbleib in der Umwelt, 
weshalb eine Modellierung des aufgrund seiner radiologischen Wirkung für den Menschen 
und seine Umwelt gefährlichen Isotops als relevant anzusehen ist. 

 

                                                
4  Bei den in Fukushima Dai-ichi freigesetzten Radionukliden handelt es sich um zwei Stoffgruppen. 

Den Großteil machen die direkt bei der Kernspaltung entstehenden Spaltprodukte, nämlich 131I, 
133Xe, 134Cs (133Cs), 136Cs, 137Cs, 110mAg, (109Ag), 129mTe, 132Te, 132I, 140Ba, 140La, 91Sr, 91Y, 95Zr, 95Nb 
und 99Mo aus. Zusätzlich wurde 239Pu und 240Pu durch die zeitweise brennenden Brennstäbe im 
Abklingbecken emittiert (KIT 2011b, 1). Daneben existieren aber auch ursprünglich nicht radioakti-
ve Substanzen, welche durch Anlagerung von Spalt-Neutronen in Radionuklide umgewandelt wer-
den. Zu diesen Aktivierungsprodukten zählen 239Np und 59Fe (Shozugawa et al. 2012; Tagami et al. 
2012; Stohl et al. 2012). 

5 Zum Zeitpunkt des Reaktorunfalls in Fukushima waren 63 Messstationen des Messnetzes für ae-
rosolgebundene Gammastrahler (International Monitoring System) einsatzbereit (CTBTO 2011, 
s.p.). Eine Übersicht über die einzelnen Messstationen des International Monitoring System (IMS) 
bietet die CTBTO (2012b, s.p.). 

6  Die Comprehensive Nuclear-Test-Ban Treaty Organization (Organisation des Vertrags über das 
umfassende Verbot von Nuklearversuchen) ist eine internationale Organisation, welche die Einhal-
tung des Kernwaffenteststopp-Vertrag nach seiner Unterzeichnung überwachen soll (CTBTO 
2012a, s.p.).  
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2 Material und Methoden 

Den Grundstock der Arbeit bilden eine ausführliche Literaturrecherche sowie eine statisti-
sche Auswertung von Datenpaaren, welche sich aus beobachteten Messwerten sowie aus 
dem a posteriori-Modell7 abgeleiteten Werten zusammensetzen. 

Die Literaturrecherche hat sich primär auf das Internet erstreckt, wo mit Hilfe der Suchma-
schinen Scopus, Scirus, ScienceDirect, Springerlink, ingentaconnect sowie der Metasuch-
maschinen WorldWideScience und ScientificCommons nach relevanten wissenschaftlichen 
Publikationen gesucht worden ist. Darüber hinaus sind die Websites verschiedener fachein-
schlägiger Institutionen (American Institute of Physics, Society of Industrial and Applied 
Mathematics) nach Informationen durchsucht worden. Des Weiteren hat die Universitätsbib-
liothek der Universität für Bodenkultur Wien als Quelle für diverse Dissertationen, Fachbü-
cher und weitere Publikationen gedient, welche für die Arbeit verwendet worden sind. 

Um das Thema der Modellevaluierung mittels Fehlermaßen zu veranschaulichen, bezieht 
sich die vorliegende Arbeit dabei auf Methodik, Daten und Modelle, welche Stohl et al. 
(2012) bei der Untersuchung der Freisetzung von Xenon-133 und Caesium-137 aus dem 
Kernkraftwerk Fukushima Dai-ichi angewendet haben. 

Die Daten für die statistische Analyse der Modellqualität stammen von Messstellen der 
CTBTO, dem europäischen Netzwerk Ring of Five (Ro5) sowie von diversen weiteren Mess-
stationen8 und sind von Frau Petra Seibert – einer Co-Autorin der Studie von Stohl et al. 
(2012) – bezogen worden. Bei dem Datensatz handelt es sich konkret um 1494 Wertetripel, 
welche sich aus einem Messwert der atmosphärischen Konzentration9 von 137Cs in Bq/m3, 
einem ausgehend vom First Guess10 (a priori) modellierten Wert der atmosphärischen Kon-
zentration von 137Cs in Bq/m3 und einem ausgehend vom finalen a posteriori Modell model-
lierten Wert der atmosphärischen Konzentration von 137Cs in Bq/m3 zusammensetzen11. Zu-
dem sind auch noch der Zeitpunkt, in dem die Werte gemessen worden sind, sowie die 
Messunsicherheit bekannt. Die verschiedenen statistischen Analysen des Datensatzes mit 
Hilfe diverser Fehlermaße sind mit dem Statistikprogramm R12 unter Zuhilfenahme diverser 
Spezialpakete durchgeführt worden. 

Darüber hinaus sind ExpertInnenmeinungen von SpezialistInnen auf den Gebieten der Me-
teorologie (Petra Seibert vom Institut für Meteorologie, BOKU) und der Umweltstatistik 
(Gregor Laaha vom Institut für Angewandte Statistik und EDV, BOKU) eingeholt worden. 

                                                
7  Der Terminus a posteriori bezeichnet ein genaues Modell, bei dem Wissen über einen zuvor unbe-

kannten Umweltzustand durch die empirische Beobachtung eines von diesem Umweltzustand ab-
hängigen Parameters gesammelt werden konnte. Im Gegensatz dazu bezeichnet a priori ein nähe-
rungsweises Schätzverfahren, welches auf Vorwissen beruht. 

8  Weitere Ausführungen zu den Messstationen finden sich in Kapitel 3.4.1 bzw. bei Stohl et al. 
(2012, 2318f). 

9 Die atmosphärische Konzentration wird in Becquerel pro Kubikmeter [Bq/m3] gemessen. Becquerel 
ist SI-Einheit der Aktivität eines radioaktiven Stoffes und gibt die mittlere Anzahl der pro Sekunde 
radioaktiv zerfallenden Atomkerne an. 

10 Der First Guess (auch Erste Näherung) ist eine Kurzfristvorhersage, die durch Extrapolation eines 
bekannten Zustandes getroffen wird und den wahrscheinlichsten Zustand zu einem anderen Zeit-
punkt abschätzt (Wergen 2002, 144). 

11 Diese Arbeit beschränkt sich dabei auf den Vergleich von beobachteten und modellierten Werten; 
die Schätzwerte aus dem First Guess werden nur in Einzelfällen herangezogen. 

12 Weitere Informationen zu dem Statistikprogramm und der Programmiersprache R sowie zum R 
Project finden sich unter R 2012. 
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3 Methodik der Modellierung 

Gesetzt den Fall, dass die Informationen (z.B. Menge, Ort, Zeit, Dauer, etc.) über Schad-
stoffquelle und -emissionen unzureichend oder gänzlich unbekannt sind, läuft die Modellie-
rung der Ausbreitung von Luftbeimengungen in der Atmosphäre prinzipiell in zwei Schritten 
ab. Zuerst wird ausgehend von Messwerten der Quellterm invers modelliert. Anschließend 
wird in einem zweiten Schritt der so rekonstruierte Quellterm als Ausgangspunkt für ein Aus-
breitungsmodell herangezogen. 

Grundsätzlich ist im Bereich der Modellierung von atmosphärischen Verschmutzungen fest-
zuhalten, dass die besondere Herausforderung in diesem komplexen Anwendungsbereich 
darin besteht, Trade-offs zwischen der Nachfrage nach immer mehr und immer besseren 
bzw. komplexeren Modellen und dem Rechenaufwand respektive der Datenunsicherheit ein-
zugehen (Sportisse 2002, V). 

Ziel dieses Kapitels ist es, einen kurzen Überblick über die inverse Methode sowie über 
Technik und Funktionsprinzip der Lagrange’schen Partikel-Ausbreitungsmodelle zu geben. 
Des Weiteren wird das Prinzip der Datenassimilation, welches zur Verbesserung der Modell-
qualität dient, kurz erklärt. 

Diese Einführung soll als theoretischer Background zum Prinzip der atmosphärischen Aus-
breitungsmodellierung dienen, welches in weiterer Folge durch Fehlerstatistik analysiert wird. 

3.1 Inverse Modellierung 

Im Gegensatz zu den klassischen Simulationsproblemen oder Vorwärtsproblemen handelt 
es sich bei der inversen Modellierung um ein sogenanntes inverses Problem. Während bei 
der erstgenannten Problemstellung versucht wird, von der Ursache auf eine Wirkung zu 
schließen, ist beim inversen Problem genau das Gegenteil der Fall. Das heißt, dass das 
zentrale Merkmal des inversen Problems in der Vorgangsweise begründet liegt, dass ver-
sucht wird, ausgehend von Messergebnissen Rückschlüsse auf die Werte jener Parameter 
zu ziehen, die ein System charakterisieren (Tarantola 2005, XI). Anders ausgedrückt bedeu-
tet dies, dass gegebene (i.e. gemessene) Werte dazu verwendet werden, die Größe von 
Parametern zu schätzen, die direkt oder indirekt mit der gemessenen Größe zusammenhän-
gen (Palmer 2012, s.p.). Bezogen auf den Anwendungsbereich inverser Modellierung in der 
Meteorologie impliziert dies, dass ausgehend von den Messungen der Spurenstoffkonzentra-
tionen und meteorologischer Parameter sowie der Bestimmung von Rückwärtstrajektorien13 
die Quellen der Luftbeimengungen und die Emissionsraten bestimmt bzw. abgeleitet werden 
(Seibert 2000, 4). 

Neben den gegebenen Daten respektive den Messungen ist auch eine bestimmte Invertie-
rungstechnik Grundvoraussetzung für die Anwendung der inversen Methode (Stockhause 
2000, 5). Es gibt dabei mehrere Invertierungsmethoden, die auf verschiedene Modelltypen 
anwendbar sind. Dazu gehören einerseits direkte Verfahren, die nur auf spezielle Modellty-
pen angewendet werden können, wie etwa Backward-Lagrange Modelle, invertierte Gauß-
Modelle oder Neuronale Netzwerkmodelle (Stockhause 2000, 9ff). Daneben gibt es noch 
adaptive Methoden (wie beispielsweise die Single Value Decomposition, die Kalman Filter 
Technik oder die Variationsanalyse), welche für jeden Modelltyp geeignet sind, da sie die 
simulierten Konzentrationen an die gemessenen anpassen (Stockhause 2000, 12ff). 

3.2 Datenassimilation 

Wie in Kapitel 3.1 soeben ausgeführt worden ist, werden zur Erstellung der inversen Modelle 
Daten verwendet, welche in der Regel über Beobachtung respektive Messung gewonnen 
werden. In aller Regel reichen die Beobachtungen alleine jedoch nicht aus, um den Anfangs-

                                                
13 Trajektorie bezeichnet allgemein eine Bahnkurve; hier ist jedoch konkret die Bahn eines Luftparti-

kels gemeint (Seibert 2000, 1). 
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zustand für ein Ausbreitungsmodell (also z.B. den Quellterm) durch inverse Modellierung zu 
bestimmen. Besonders für unterbestimmte Teile des Modells wird daher versucht, zusätzli-
che Informationen zu nutzen, welche dann in das Modell einfließen (Wergen 2002, 144). Es 
empfiehlt sich also, neben den Messungen und dem eigentlichen Ausbreitungsmodell auch 
noch einen so genannten First Guess und eine Methode zur Verknüpfung der Information 
aus beobachteten und modellierten Werten14 zu implementieren (Wergen 2002, 144f). Diese 
Verknüpfung wird als Datenassimilation15 bezeichnet. 

Wird bei der Validierung des Modells festgestellt, dass es fehlerhafte Resultate liefert, so 
kann dies verschiedene Gründe haben. Wergen (2002, 142) nennt dabei Fehler im Anfangs-
zustand (i.e. die Beobachtungen waren ungenau oder unvollständig) und Fehler im Vorher-
sagemodell als die beiden häufigsten Fehlerquellen. Um diese Fehler zu beseitigen, wird mit 
Hilfe der Methode der Datenassimilation16 der Modelllauf an die tatsächliche atmosphärische 
Situation, welche durch die gegebenen Messungen beschrieben wird, angepasst17 (Wergen 
2002, 142). Dazu wird die atmosphärische Situation zu einem bestimmten Zeitpunkt best-
möglich durch die prognostischen Gleichungen des Modells beschrieben. Unter Einbezie-
hung der (möglicherweise ungenauen und unvollständigen) Beobachtungen wird so ver-
sucht, den wahrscheinlichsten Zustand der Atmosphäre zu dem gewählten Zeitpunkt darzu-
stellen und zu untersuchen. So können Fehler in der Analyse identifiziert und im Modell kor-
rigiert werden (Deutscher Wetterdienst 2012, s.p.). 

Durch den Assimilationsprozess wird das Modell also für einen bestimmten Zeitpunkt an die 
Wirklichkeit angepasst. Bei Anwendung einer iterativen Vorgangsweise spiegelt das Modell 
somit nicht nur die aktuelle Situation, sondern auch zeitlich weiter zurückliegende, bereits 
assimilierte Beobachtungen wieder (Wergen 2002, 142). Bei einer erfolgreichen Datenassi-
milation werden also die wirklichen Werte durch das Modell sukzessive approximiert. 

3.3 Ausbreitungsmodelle 

Auch bei den Ausbreitungsmodellen gibt es verschiedene Modelltypen. Die wichtigsten 
Grundtypen der Ausbreitungsrechnung sind Gauß-Modelle, Euler-Ausbreitungsmodelle und 
Lagrange-Partikelmodelle (Stockhause 2000, 26ff). 

Im Folgenden wird nur auf Lagrange-Partikelmodelle eingegangen, da das für die Modellie-
rung der durch die Unfälle in Fukushima Dai-ichi verursachten 137Cs-Konzentrationen ver-
wendete Transportmodell FLEXPART ein Lagrange-Ausbreitungsmodell ist (Stohl et al. 
2005). 

3.3.1 Das Lagrange-Partikelmodell 

Lagrange-Ausbreitungsmodelle beruhen auf dem Prinzip, dass die sich ausbreitende Schad-
stofffahne durch eine Gruppe masseloser Teilchen beschrieben werden kann. Für diese 
Teilchen wird ein (gegebenenfalls auch zeit- und raumabhängiges) Wind- und Turbulenzfeld 
– also Grundströmung18 und Windfluktuationen – vorgegeben, in welchem sich die Teilchen 
bewegen und unabhängig voneinander ausbreiten können (wissenschaft-online 2012, s.p.). 

                                                
14 Dazu werden Methoden der Schätztheorie sowie der mathematischen Optimierung mittels Ausglei-

chungsrechnung angewendet. 
15 Datenassimilation bezeichnet also Techniken, welche dynamische Modelle mit Messdaten verbin-

den, um den Output zu verbessern. Bei dem verbesserten Output kann es sich beispielsweise um 
eine Verbesserung eines Modellparameters, um die Verbesserung der Modellergebnisse für ein 
konkretes Datenfeld oder um eine bessere Prognose handeln (Müller und von Storch 2004, 62). 

16 Es handelt sich dabei um eine vierdimensionale Datenassimilation, welche sich aus drei Raumdi-
mensionen und einer Zeitdimension zusammensetzt (Deutscher Wetterdienst 2012, s.p.). 

17 Grundvoraussetzungen für Datenassimilation sind ein dynamisches Modell, ein Observationsda-
tensatz und ein konkretes Assimilationsschema (Müller und von Storch 2004, 62). 

18 Als Grundströmung wird die vorherrschende großräumige Luftbewegung in der Atmosphäre be-
zeichnet, welche durch Störungen, die die Luftmassen aus der Richtung der Grundströmung ab-
lenken, beeinflusst wird (Wetterstation Emden 2009, s.p.) 
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So werden die Trajektorien einzelner Partikel rekonstruiert. Schließlich wird die Konzentrati-
onsverteilung aus der Aufsummierung der Aufenthaltsdauer der Teilchen in den Zellen eines 
Raums von entsprechend diskretisierter Topologie bestimmt (Mayer 2006, 18). 

Mit Hilfe eines Lagrange’schen Partikelmodells kann also die Ausbreitung von verschiedenen 
Substanzen unter Verwendung einer großen Anzahl repräsentativer Teilchentrajektorien si-
muliert werden (Mayer 2006, 36). 

3.4 Modellierung der Ausbreitung von 137Cs aus dem KKW Fukushima 

Im Folgenden wird die Studie von Stohl et al. (2012) über die Ausbreitung von Radionukliden 
aus dem KKW Fukushima Dai-ichi vorgestellt und hinsichtlich ihrer Methodik beschrieben19. 

3.4.1 Methodik 

Um die 137Cs-Emissionen bestimmen und modellieren zu können, sind von Stohl et al. (2012, 
2318ff) sowohl Daten über die Konzentration der Radionuklide in der Atmosphäre, als auch 
Depositionsdaten erhoben und für die Ausbreitungsrechnung verwendet worden. Diese 
Messdaten der atmosphärischen Konzentration von 137Cs, welche in der Studie von Stohl et 
al. (2012) verwendet werden, stammen großteils von der CTBTO und von dem europäischen 
Netzwerk Ring of Five (Ro5). Daneben sind Daten des japanischen National Institute for En-
vironmental Studies (NIES), des Japan Chemical Analysis Center (JCAC), der Japan Atomic 
Energy Agency (JAEA) und des japanischen Forschungsinstituts RIKEN verwendet worden. 
Zusätzlich sind noch Daten einer Studie von Hsu et al. (2012) sowie Messwerte von einzel-
nen Orten, welche durch direkten, persönlichen Kontakt gewonnen werden konnten, heran-
gezogen worden (Stohl et al. 2012, 2340). Die Depositionsdaten von 137Cs stammen von 
MEXT20. 

Ausgehend vom gesamten Nuklidinventar der jeweiligen Kraftwerksblöcke und der Abkling-
becken ist unter Berücksichtigung des Unfallhergangs zuerst die Gesamtmenge der freige-
setzten Radionuklide geschätzt worden. Um diese Daten für eine a priori Analyse (i.e. für die 
Inversion des Modells) verwenden zu können, sind sie durch Disaggregation21 in eine Zeit-
reihe gebracht worden. Für den First Guess sind zudem noch weitere ingenieurwissenschaft-
liche, technische, physikalische, chemische und materialwissenschaftliche Informationen 
sowie diverse Berichte und Beobachtungen bzw. Messungen herangezogen worden (Stohl 
et al. 2012, 2316ff). 

Für die Berechnung des Quellterms bzw. die Modellierung der Ausbreitung der radioaktiven 
137Cs-Isotope ist das Lagrange’sche Ausbreitungsmodell FLEXPART22 verwendet worden 
(Stohl et al. 2012, 2321). Bei FLEXPART handelt es sich um ein Lagrange’sches Dispersi-
onsmodell, welches ursprünglich zur Berechnung der weiträumigen, mesoskaligen Ausbrei-
tung von Luftschadstoffen entwickelt worden ist und nunmehr nach einigen Weiterentwick-
lungen auf jede Form atmosphärischer Ausbreitung (Modellierung von Transport, Diffusion 
und Deposition) angewendet werden kann (Stohl et al. 2005, 2461). Die Ausbreitung von 
radioaktiv zerfallenden Tracern wird dabei mit Hilfe von Trajektorien bestimmt, welche für 
eine Vielzahl an Partikeln berechnet werden. 

                                                
19 Ähnliche Analysen sind in kleinerem Maßstab u.a. von Schöppner et al. (2011), Leelössy et al. 

(2011), Yasunari et. al (2011), der BGR (Ceranna und Roß 2011) sowie der ZAMG (2011) und der 
CTBTO (2012c) durchgeführt worden. 

20 MEXT ist das japanische Ministerium für Bildung, Kultur, Sport, Wissenschaft und Technologie. 
21 Als Disaggregation wird die Aufschlüsselung statistischer Daten einer Gesamtgröße auf unter-

schiedliche Einzelgrößen bezeichnet. Diese Aufschlüsselung erfolgt nach bestimmten Merkmalen 
des Datensatzes (VNL 2012, s.p.). 

22 Eine genauere Beschreibung des Lagrang’schen Ausbreitungsmodells FLEXPART, welches für die 
Ausbreitungsrechnungen der Radionuklide aus dem KKW Fukushima Dai-ichi verwendet worden 
ist, ist in Anhang I zu finden. Weiterführende detaillierte Informationen finden sich in diversen Pub-
likationen über FLEXPART, etwa bei Stohl et al. (1998), Stohl und Thomson (1999) oder Stohl et 
al. (2005). 
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Im Rahmen der Modellierung ist FLEXPART dazu eingesetzt wordn, zuerst ausgehend von 
Messwerten durch inverse Modellierung ein Quellterm bestimmt, der dann wiederum in einer 
Vorwärtssimulation für die Ausbreitungsrechnung verwendet wird. Für die realitätsnahe Mo-
dellierung dieser Transportprozesse wird die Ausbreitung von Luftschadstoffen mit Hilfe von 
entsprechend aufbereiteten meteorologischen Daten für den gewünschten Zeitpunkt simu-
liert. 

Für die Modellierung der 137Cs-Emissionen von Fukushaima Dai-ichi sind dabei neben den 
bereits erläuterten 137Cs-Messwerten meteorologische Daten des Global Forecast System 
(GFS) herangezogen worden. Unter Zuhilfenahme dieser Informationen über die atmosphä-
rische Situation ist die Ausbreitung der Isotope für den Zeitraum von 10. März 2011, 10:00 
UTC bis 20. April 2011, 00:00 UTC in Dreistunden-Intervallen für drei verschiedene Höhen-
schichten (0-50 m, 50-300 m und 300-1000 m) simuliert worden (Stohl et al. 2012, 2321f). 

3.4.2 Sensitivität der Messstationen 

Die Sensitivität23 der Messstationen24 gegenüber den 137Cs-Emissionen von Fukushima Dai-
ichi nimmt grundsätzlich mit zunehmender Entfernung ab. So sind die Daten, welche direkt in 
Japan gemessen worden sind, durch hohe Sensitivitätswerte charakterisiert, während etwa 
Daten von Messstationen jenseits des Pazifischen Ozeans – u.a. bedingt durch Aus-
waschungen, etc. – durch niedrigere Sensitivität gekennzeichnet sind (Stohl et al. 2012, 
2324). 

3.4.3 Ergebnisse 

Die a posteriori ermittelte Gesamtemission an 137Cs wird von Stohl et al. (2012, 2327) mit 
36,6 Pbq angegeben. Im First Guess ist die Gesamtemission a priori mit 21,5 PBq ange-
nommen worden (Stohl et al. 2012, 2319). Die genauen Ergebnisse der Untersuchung kön-
nen unter Stohl et al. (2012, 2323) nachgelesen werden. 

                                                
23 Die Messstationen verfügen über unterschiedliche Detektionsschwellen. Die Messschwelle für 

137Cs in der Atmosphäre liegt bei 1µBq/m3. Bei einer Sensitivität von 10-15 Bq/m3 pro Bq/s sind so-
mit Emissionswerte über einem GBq/s detektierbar (Stohl et al. 2012, 2324). Die Detektionsschwel-
le für 137Cs im Boden liegt bei 2 Bq/m2 (Stohl et al. 2012, 2324). Bei den Depositionswerten variiert 
die Sensitivität der Messungen dabei zwischen 10-12 Bq/m2 pro Bq/s und 10-6 Bq/m2 pro Bq/s. So-
mit sind Emissionswerte größer als 5 × 106 Bq/m2 pro Bq/s respektive 5 × 1012 Bq/m2 detektierbar 
(Stohl et al. 2012, 2324). 

24 Nähere Informationen zur Messung radioaktiver Strahlung finden sich in Bieringer et al. 2000. 
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4 Quantitative Evaluierung und Validierung von Modellen 

Um Qualität, Zuverlässigkeit und Genauigkeit von einem Modell beurteilen zu können – i.e., 
um festzustellen, wie „realistisch“ es ist – wird es validiert25. Diese Kontrolle erfolgt grund-
sätzlich durch einen Vergleich des Modells mit der Wirklichkeit, also durch einen Vergleich 
von modellierten und beobachteten Werten.  

Die Evaluierung von Modellen, welche sich mit dem atmosphärischen Transport von Luft-
schadstoffen beschäftigen, kann qualitativ und quantitativ erfolgen. Die qualitative Analyse 
erfolgt beispielsweise durch einen Vergleich zweier Kartenausschnitte desselben Gebiets, 
wobei auf einer Karte die modellierten und auf der anderen die beobachteten Emissionswer-
te dargestellt sind (Stohl et al. 1998, 4248). Für die quantitative Analyse werden in der Regel 
statistische Parameter herangezogen. Auf die Validierung mittels quantitativer Analyse wird 
im Folgenden näher eingegangen. 

4.1 Fehler 

Bei einer quantitativen Analyse ist zu bedenken, dass sowohl das Modell als auch die Mes-
sungen bzw. die beobachteten Werte Fehler enthalten können (Müller und von Storch 2004, 
59). Im Sinne einer aussagekräftigen Validierung eines Modells sollten also neben den 
Fehlern zwischen Modell und Wirklichkeit auch die Fehler innerhalb des Modells und die 
Fehler in der Beobachtung bedacht werden. 

4.1.1 Fehler im Modell 

Der Modellvektor26 � ist ein Schätzer für den tatsächlich korrekten Modellvektor ��. Die Di-
mension des Modellvektors � ergibt sich dabei aus der Multiplikation der Dimension des Zu-

standsvektors �� mit der Anzahl der Orte respektive der Zeitschritte � = 1, 2, 3, … , �. Die Dif-
ferenz zwischen dem angenommenen Modellvektor � und dem tatsächlich korrekten Modell-
vektor �� wird durch den Parameter �, welcher alle Formen von Modellfehlern zusammen-
fasst, beschrieben (Formel 4.1). 

 � = �� + � (4.1) 

In einem perfekten Modell, welches die Realität exakt beschreibt, gibt es keine Fehler. Somit 
wäre � = 0, und ergo gälte � = ��. Wie oben jedoch bereits ausgeführt worden ist, gibt es 
keine derartigen perfekten (i.e. fehlerfreien) Modelle, weshalb immer eine bestimmte Unsi-
cherheit in Form eines Fehlers besteht. Dabei ist zudem zu bedenken, dass modellierte Va-
riablen als Durchschnittswerte interpretiert werden müssen (Müller und von Storch 2004, 59). 

4.1.2 Fehler in der Beobachtung 

Analog zum Modellfehler werden alle Beobachtungen zu dem Observationsvektor � zusam-
mengefasst. Dieser angenommene Observationsvektor � gilt wiederum als Schätzer für den 
tatsächlich korrekten Observationsvektor ��. Auch hier wird ein Parameter � definiert, wel-
cher sämtliche Formen von Mess- respektive Beobachtungsfehlern subsumiert und die Diffe-
renz zwischen � und �� beschreibt (Formel 4.2). 

 � = �� + � (4.2) 

                                                
25 Müller und von Storch (2004, 56) weisen darauf hin, dass Modelle – ebenso wie andere kognitive 

Konstrukte – niemals verifiziert werden können. Selbst wenn sie unter bestimmten Umständen die 
Wirklichkeit genau beschrieben oder vorhersagten, ist nicht sicher, dass dies unter sämtlichen po-
tentiell möglichen Umständen der Fall ist. Ergo können Modelle nur falsifiziert werden. Dabei stellt 
sich nicht die Frage, ob ein Modell richtig oder falsch ist, sondern ob es die Wirklichkeit aufgrund 
der richtigen Gründe gut reproduziert. 

26 Ein Vektor bezeichnet in diesem Fall somit eine geordnete Menge von Daten des gleichen Typs. 
Es handelt sich dabei also um eine Matrix mit nur einer Spalte oder Zeile (Holland 2012, s.p.).  
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Auch hier gilt analog zu den Modellfehlern, dass niemals ausgeschlossen werden kann, dass 
bei der Messung Fehler passieren, weshalb auch bei der Beobachtung eine gewisse Unsi-
cherheit in Form eines Fehlers bestehen bleibt. Neben klassischen Fehlern, welche etwa in 
Fehlfunktionen der Messgeräte oder Fehler in der Dokumentation der Daten begründet sind, 
ergibt sich die Unsicherheit auch aus der Tatsache, dass Messwerte nicht beliebig verfügbar 
sind, sondern zeitlich und räumlich an Messstationen gebunden sind. Außerdem ist zu be-
denken, dass Beobachtungen nicht notwendigerweise immer reine Zustandsvariablen be-
schreiben, sondern möglicherweise von Größen beeinflusst sind, welche mit den Zustands-
variablen zusammenhängen (Müller und von Storch 2004, 59). 

4.1.3 Umgang mit Fehlern 

Da Fehler nicht gänzlich ausgeschlossen werden können, muss es also Ziel sein, die Para-
meter � und � zu minimieren. Diese potentiellen Fehler werden in der Regel mit statistischen 
Parametern (wie beispielsweise der Standardabweichung) beschrieben, welche die Unsi-
cherheiten im Modell und bei den Messungen angeben. 

4.1.4 Der Zusammenhang zwischen Modell und Realität 

Unter Berücksichtigung der oben ausgeführten Gegebenheiten und Unsicherheiten kann nun 
folgende Observationsgleichung (Formel 4.3) aufgestellt werden, die mit Hilfe eines Opera-

tors �27 eine Verbindung von Modell und Realität herstellt: 

 �� = �[��] (4.3) 

Setzt man nun den Modellvektor � in diese Observationsgleichung ein, erhält man eine Mo-

dellschätzung �� für die Beobachtungen (Formel 4.4). 

 �� = �[�] (4.4) 

Diese modellierten Werte müssen nun im Rahmen der Validierung des Modells mit dem Ob-
servationsvektor � verglichen werden (Müller und von Storch 2004, 59f). Wie bereits ein-
gangs in Kapitel 4 erwähnt worden ist, kann dieser Vergleich qualitativ und quantitativ erfol-
gen. Auf die statistischen Parameter, welche für die quantitative Analyse verwendet werden, 
wird im Folgenden näher eingegangen. 

4.2 Statistische Parameter und Fehlermaße 

Im Bereich der Modellierung der Ausbreitung von Luftschadstoffen haben sich einige Para-
meter durchgesetzt, welche für die Evaluierung und Validierung von derartigen Ausbrei-
tungsmodellen verwendet werden. Daneben gibt es noch einige weitere Fehlermaße, welche 
bislang zwar eher unbeachtet bleiben, sich aber dennoch gut für Modellvalidierungen eignen. 

Die Tauglichkeit dieser statistischen Parameter für die Modellvalidierung wird in der Regel 
durch stochastische Verfahren überprüft. Eine der dazu am häufigsten eingesetzten Metho-
den ist die Monte Carlo Simulation. Dabei handelt es sich um ein stochastisches Verfahren, 
das auf dem Gesetz der großen Zahlen28 – und somit auf vielfach durchgeführten Zufallsex-
perimenten – beruht. Sie wird unter anderem dazu eingesetzt, Probleme, die analytisch nicht 
                                                
27 Der Operator � kann dabei in unterschiedlichen Komplexitätsniveaus auftreten. Im einfachsten Fall 

ist � dabei eine Projektion, also ein Operator, der aus den Werten aller Gitterzellen die Werte für 
jene Gitterzellen selektiert, die für die Messungen herangezogen werden. In den meisten anderen 
Fällen muss � jedoch näher spezifiziert werden (Müller und von Storch 2004, 59). 

28 Das Gesetz der großen Zahlen ist eine grundlegende Gesetzmäßigkeit der Wahrscheinlich-
keitstheorie. Es besagt, dass eine Folge von Zufallsvariablen bei wachsendem Stichprobenumfang 
gegen den Erwartungswert konvergiert (Albrecht 2011, 264). Anders ausgedrückt bedeutet dies, 
dass die relative Häufigkeit, mit der ein Zufallsereignis eintritt, sich der rechnerischen Wahrschein-
lichkeit schrittweise immer weiter annähert, je öfter das Zufallsexperiment – unter denselben Vo-
raussetzungen – durchgeführt wird (Statista 2012, s.p.). Mit Hilfe des Gesetzes der großen Zahlen 
kann das Grundmuster einer Massenerscheinung durch Betrachtung einer ausreichend großen 
Zahl an Einheiten der statistischen Masse beobachtet werden (Leiner 2004, 192). 
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oder nur mit einem unverhältnismäßigen Aufwand zu lösen sind, unter Zuhilfenahme der 
Wahrscheinlichkeitstheorie numerisch zu lösen. In der konkreten Anwendung zur Überprü-
fung der Aussagekraft der Parameter dient die Monte Carlo Simulation dazu, die originalen 
Messwerte durch normalverteilte randomisierte Fehler (mit gegebener Standardabweichung) 
zu manipulieren (Stohl et al. 1998, 4248f). Danach werden die Parameter sowohl für den 
Originaldatensatz, als auch für die manipulierten Daten berechnet. Aus den Ergebnissen 
kann man die Robustheit der Fehlermaße respektive die Sensitivität der Parameter gegen-
über Messfehlern ableiten. 

Im Folgenden werden nun einige verbreitete und einige weniger gebräuchliche statistische 
Parameter zur Modellevaluierung vorgestellt, beschrieben, und hinsichtlich ihrer Verwend-
barkeit für die Evaluierung atmosphärischer Dispersionsmodelle analysiert. 

Dabei bezeichnet (���, ���), �	 ∈ [1, �] ein Datenpaar aus modellierten (���) und beobachteten 
(���) Werten29. N steht für die Größe der Stichprobe bzw. für die Anzahl der Datenpaare. 

4.2.1 Mittelwerte 

Mittelwerte sind Kenngrößen, welche zur Lagebeschreibung eines kontinuierlichen Merkmals 
eines Datensatzes herangezogen werden können. Mittelwerte sind somit so genannte La-
gemaßzahlen (Strelec et al. 2008, 15). Man unterscheidet verschiedene Arten von Mittelwer-
ten. Die zwei wichtigsten Lageparameter werden im Folgenden kurz vorgestellt. 

Der arithmetische Mittelwert �̅ (der Durchschnitt) ist definiert als Quotient aus der Summe 
aller Werte und der Anzahl der Werte (Formel 4.5). 

 �̅ = 1�����
� !  (4.5) 

Da der arithmetische Mittelwert – obzwar er ein geeigneter Schätzwert für den Erwartungs-
wert jener Verteilung, aus der die Stichprobe stammt, ist – empfindlich gegenüber Ausrei-
ßern ist, kann der Median �" verwendet werden. Der Median ist der Zentralwert eines Daten-
satzes, also jener Wert, der in einer nach Größe sortierten Zahlenreihe in der Mitte steht. 

Formel 4.6 zeigt die Berechnung des Medians für eine ungerade Anzahl an Beobachtungen 
(n ungerade), während Formel 4.7 die Berechnung des Medians für eine gerade Anzahl an 
Messwerten (n gerade) definiert.  

 �" = �#�$!% & (4.6) 

 �" = 12 '�#�%& +	�#�%$!&( (4.7) 

4.2.2 Standardabweichung 

Die Standardabweichung s ist eine Streuungsmaßzahl (Strelec et al. 2008, 16), i.e. sie gibt 
die Streuung der Werte einer Zufallsvariablen um ihren Mittelwert an (Formel 4.8).  

Das Quadrat der Standardabweichung wird als Varianz )% bezeichnet. 

 * = + 1, − 1�(�� − �̅)%�
� !  (4.8) 

                                                
29 Diese Bezeichnungen sind auf das Anwendungsbeispiel der Validierung von atmosphärischen 

Transportmodellen hin gewählt und konstant beibehalten worden. In der Stochastik wird der Schät-
zer üblicherweise mit ./ bezeichnet, während . (statt des beobachteten Wertes) für den geschätz-
ten Parameter steht (Lebanon 2010). 
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Mittelwerte und Standardabweichung/Varianz sind einfach zu berechnende Kenngrößen. 
Obwohl sie zweckdienliche Grundinformationen über einen Datensatz enthalten und auch 
bei der Modellvalidierung verwendet werden, indem diese Parameter für die beobachteten 
und modellierten Werte gegenübergestellt werden (c.f. EPA 1984, 19ff; Slørdal 2002, 93f), 
kann man lediglich basierend auf diesen beiden Parametern keine detaillierten Schlüsse 
über die Modellqualität ziehen. Zwar kann festgestellt werden, dass es eine Abweichung 
zwischen Modell und Wirklichkeit gibt – woher diese rührt, wie sie sich äußert und welche 
Teile des Modells betroffen sind, ist allerdings nicht beurteilbar. Da die Ermittlung dieser Pa-
rameter jedoch einen geringen Aufwand darstellt, empfiehlt es sich, diese statistischen 
Kenngrößen zur statistischen Beschreibung des Datensätze mit anzugeben. 

4.2.3 Bias 

Als Bias wird die mittlere Differenz zwischen den Einzelwerten der Datenpaare – also zwi-
schen beobachteten und gemessenen Werten – bezeichnet (Mosca et al. 2008a, 4310). Bias 
bezeichnet somit das Ausmaß der Verzerrung – also die systematische Differenz – zwischen 
zwei kompletten Datensätzen (Formel 4.9). 

 0 = 1��(��� − ���)�
� ! =	��1111 − ��111 (4.9) 

Bei einem erwartungstreuen (also unverzerrten) Parameterschätzer ��� ist der Erwartungs-

wert der Schätzfunktion 2(���) gleich dem wahren Wert des wirklichen Parameters ���. Bei 
einem derart perfekten Modell, ist der Bias gleich 0. Man spricht von einem nicht verzerrten 
Modell, der Schätzer ist also unbiased. Dabei muss nicht zwangsweise � = � gelten. Ein-
zelne Werte des Datensatzes können sehr wohl Differenzen aufweisen, da der Bias mit der 
Differenz der Mittelwerte berechnet wird. 

Für 2(���) ≠ ��� gilt 2(���) −	��� 	≠ 0 und somit ��1111 − ��111 ≠ 0. Der Schätzer beschreibt den zu 
schätzenden Parameter infolgedessen nicht exakt; er ist nicht erwartungstreu. In diesem Fall 
ist der Parameter und somit das Modell biased, also verzerrt. Ist der Erwartungswert größer 
als der zu schätzende Parameter, gilt also 2(���) > 	���	bzw. ��1111 > ��111, so wird der Parameter 
systematisch überschätzt. Man erhält einen positiven Bias. Bei einem negativen Bias 
gilt	2(���) < 	���	bzw. ��1111 < ��111, der zu schätzende Parameter wird somit tendenziell unter-
schätzt, und ergo unterschätzt das Modell die tatsächliche Situation. 

Für die Modellvalidierung hat sich eine normierte Variante etabliert (c.f. Mosca et al. 1998a; 
Stohl et. al 1998, Seibert 2004), welche als Fractional Bias (FB) oder Relative Bias bezeich-
net wird (Formel 4.10). 

 80 = 	 20��1111 + ��111 = 2 × ��1111 − ��111��1111 + ��111 (4.10) 

Somit wird der FB durch die Normierung von den arithmetischen Mittelwerten der modellier-
ten (��1111) und der beobachteten (��111) Daten beeinflusst. Daraus ergibt sich eine Problematik, 
die auch in Kapitel 4.2.4 noch einmal aufgegriffen wird. Dadurch, dass die modellierten Wer-
te in den Nenner des Bruchs eingehen, liegt der Nachteil dieses so definierten Relative Bias 
in der Eigenschaft dieser Kennzahl, Modelle, die überschätzen, systematisch besser zu be-
werten (i.e., der FB ist kleiner) als Modelle, die unterschätzen. 

Sofern also keine relativen Werte benötigt werden, gibt es demnach keinen Grund, den Bias 
zu normieren. Sollten verschiedene Größen, die miteinander verglichen werden sollen, eine 
Normierung notwendig machen, empfiehlt es sich, die modellierten Werte für die Normierung 
zu vermeiden und stattdessen nur mit den beobachteten Werten oder mit einem eigens zu 
definierenden, von den modellierten Werten unabhängigen, Parameter zu normieren (siehe 
dazu auch die Überlegungen zur Normierung der mittleren quadratischen Abweichung in 
Kapitel 4.2.4). 
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Der Bias ist eine wichtige Kennzahl für die Evaluierung atmosphärischer Transportmodelle, 
weil mit Hilfe dieser Kennzahl festgestellt werden kann, ob ein Modell systematisch verzerrt. 
Das Wissen um die Tatsache, dass ein Modell tendenziell überschätzt oder unterschätzt, ist 
eine hilfreiche Information, die bei der Interpretation von Ergebnissen, welche mit Hilfe des 
Modells generiert worden sind, berücksichtigt werden kann. Sollte die Verzerrung jedoch zu 
groß sein, müssen Korrekturen im Modell vorgenommen werden. Aus Sicht des Autors ist 
dabei im Rahmen der Modellvalidierung der Bias dem Fractional Bias vorzuziehen, weil der 
Wert des Fractional Bias sehr stark vom Modell beeinflusst wird. 

4.2.4 Mittlere quadratische Abweichung 

Die mittlere quadratische Abweichung (auch mittlerer quadratischer Fehler), in ihrer engli-
schen Bezeichnung Mean Squared Error (MSE), gibt die mittlere Abweichung eines Schät-
zers vom zu schätzenden Wert – also zwischen zwei Variablen – an (Formel 4.11). 

 =>2 = 1��(��� − ���)%�
� !  (4.11) 

Je kleiner die mittlere quadratische Abweichung ist, desto besser stimmen Modell und Wirk-
lichkeit im Mittel überein. Der mittlere quadratische Fehler ist das zweite zentrale Moment 
des Fehlers und beinhaltet sowohl Varianz als auch Bias (Formel 4.12). Ein kleiner MSE-Wert 
bedeutet somit, dass der Schätzer den tatsächlichen Wert gut trifft und die Streuung dabei 
gering ist, i.e. dass der Schätzer in der Nähe des Erwartungswertes liegt (Lebanon 2010, 1). 

 =>2	(��) = 	2[(��� − ���)%] = ?@A(��) + [0�@*(��)]% (4.12) 

Bei der Evaluierung von atmosphärischen Dispersionsmodellen hat es sich eingebürgert, 
eine abgewandelte, (i.e. normierte) Form des MSE zu Validierungszwecken zu verwenden 
(c.f. Mosca et al. 1998a; Stohl et. al 1998, Seibert 2004). Die gebräuchlichste Form dieses 
Normalized Mean Squared Error (NMSE) ist in Formel 4.13 dargestellt. 

 �=>2 = 1�∑ (��� − ���)%�� !��1111��111  (4.13) 

Somit hängt der NMSE einerseits von den quadratischen Differenzen der Datenpunkte (��� − ���)% ab. Andererseits wird der NMSE von den arithmetischen Mittelwerten der model-
lierten (��1111) und der beobachteten (��111) Daten beeinflusst. Wie sowohl Seibert (2004, 2) als 
auch Stohl et al. (1998, 4249) zu Recht anmerken, liegt der Nachteil dieses so definierten NMSE somit in der Eigenschaft dieser Kennzahl, Modelle, die überschätzen, systematisch 
besser zu bewerten (i.e., der NMSE ist kleiner) als Modelle, die unterschätzen. 

Sofern also keine relativen Werte benötigt werden, gibt es demnach keinen Grund, den MSE 
zu normieren. Eine praktikable Möglichkeit wäre somit die Verwendung des Root Mean 
Squared Error (RMSE), also der Wurzel des MSE (Formel 4.14). 

 E=>2 = √=>2 = +1��G��� − ���H%�
� !  (4.14) 

Sollten verschiedene Größen, die miteinander verglichen werden sollen, eine Normierung 
notwendig machen, empfiehlt es sich, die modellierten Werte für die Normierung zu vermei-
den. Seibert (2004, 2) schlägt hierfür vor, nur die beobachteten Werte (Formel 4.15) respek-
tive eine – von den Datenpaaren unabhängige – charakteristische Größe (Formel 4.16) für 
die Normierung zu verwenden. 

 �=>2 = 1�∑ (��� − ���)%�� ! ��111%  (4.15) 
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 �=>2 = 1�∑ (��� − ���)%�� ! �∗%  (4.16) 

Seibert (2004, 3) weist zudem darauf hin, dass eine Normierung mit Parametern, die auf Mit-
telwerten beruhen, nur dann sinnvoll ist, wenn diese Mittelwerte der Größenordnung der Va-
rianz entsprechen. Die Verwendung von Varianzen (Formel 4.17) oder von 
Kovarianzmatrizen zur Normierung erscheint somit zweckmäßig. 

 �∗% =	)J% = +1��(�� − �̅)%�
� !  (4.17) 

Da der Bias mit dem Quadrat in die Berechnung des MSE eingeht, hat eine Verzerrung des 
Modells signifikante Auswirkungen auf den MSE. Wenn man nur die mittlere quadratische 
Abweichung betrachtet, impliziert ein hoher Bias also einen hohen MSE-Wert, was bei der 
Interpretation auch auf eine hohe Varianz zurückgeführt werden kann. Seibert (2004, 4) 
merkt dazu an, dass eine Verschiebung der Daten gegeneinander um einen gewissen Offset 
einen großen Bias und somit einen großen RMSE ergibt, obwohl die Varianz klein sein kann, 
da die Daten abgesehen von der Verschiebung möglicherweise gut übereinstimmen. Um 
diesen Fehler und somit Fehlinterpretationen zu vermeiden, kann der Bias-Corrected Root 

Mean Squared Error (RMSEKL) herangezogen werden (Formel 4.18). 

 E=>2MN = +1��OG��� − ��1111H − G��� − ��111HP%�
� !  (4.18) 

Aufgrund der Sensitivität in Bezug auf Unterschiede zwischen beobachteten und modellier-
ten Werten und aufgrund der Aussagen, die der Parameter über die Qualität des Modells – 
sowohl in räumlicher als auch in zeitlicher Hinsicht – erlaubt (Mosca et al. 1998a, 4312), hat 
sich der NMSE in der Validierung von atmosphärischen Schadstoffausbreitungsmodellen 
etabliert. Es ist jedoch – wie oben ausgeführt – grundsätzlich zu bedenken, dass die mittlere 
quadratische Abweichung insofern mit Vorsicht zu genießen ist, als sowohl Bias als auch 
Varianz in diesem Parameter enthalten sind. Ein auf den ersten Blick niedrig anmutender NMSE muss also nicht zwingend bedeuten, dass das ganze Modell schlecht ist. Insbesonde-
re Abweichungen bei den Maximalwerten haben besonders starke Auswirkungen auf den NMSE (Mosca et al. 1998a, 4312). Nichtsdestotrotz ist die mittlere quadratische Abweichung 
bei entsprechend überlegtem Umgang mit den Ergebnissen eine potente Kennzahl. Stohl et 
al. (1998, 4249) erklären zudem, dass der NMSE aufgrund seiner Verbreitung in der Modell-
validierung zur Evaluierung herangezogen wird, obwohl die Tatsache, dass der NMSE auf-
grund der Abhängigkeit von der Verteilung der Messungen und der Bevorzugung von über-
schätzenden Modellen für derartige Evaluierungen suboptimal ist, bekannt ist. 

Obwohl der NMSE die gebräuchlichste MSE-Kennzahl für die Validierung von atmosphäri-
schen Transportmodellen ist, wird in dieser Arbeit aufgrund der oben dargelegten Problema-
tik der Normierung der RMSE verwendet. Der RMSEKL wird sowohl aufgrund der geringen 
Verbreitung30 als auch aufgrund der Tatsache, dass man nicht im Vorhinein per se von ei-
nem hohen Bias und einer geringen Varianz ausgehen darf lediglich als unterstützender Be-
urteilungsparameter bzw. als Ergänzung zum RMSE herangezogen. 

4.2.5 Mean Absolute Error 

Der Mean Absolute Error MAE erlaubt Rückschlüsse auf systematische Fehler in einem Da-
tensatz bzw. auf systematische Abweichungen zwischen modellierten und beobachteten 

                                                
30 Die einzige gefundene Referenz ist Zinevich et al. 2008, 1476, welche den RMSEKL – allerdings in 

einer normierten Form – im Rahmen der Evaluierung einer Niederschlagsmodellierung verwenden. 
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Werten. Er errechnet sich aus den gemittelten Absolutwerten der Abweichungen zwischen 
beobachteten und modellierten Werten und gibt somit die Größe der mittleren absoluten Ab-
weichung zwischen Modell und Realität an (Formel 4.19).  

  =R2 = 1��|��� − ���|T
� !  (4.19) 

Der Wert für den MAE ist bei einer perfekten Übereinstimmung zwischen Modell und Realität =R2 = 0 und ist theoretisch nach oben nicht begrenzt. Je näher der Wert bei 0 ist, desto 
besser stimmen Modell und Wirklichkeit überein. 

Yu et al. (2006, 27) erläutern, dass der MAE – ähnlich wie die Standardabweichung als Er-
gänzung zur mittleren Abweichung – oft zusätzlich zum Bias angegeben wird, um die Band-
breite der Abweichung zu charakterisieren. Im Prinzip ist der Informationsgehalt des MAE 
vergleichbar mit dem des RMSE. Der RMSE reagiert jedoch stärker auf große Abweichungen. 

Auch bei diesem Parameter gibt es wiederum normalisierte Derivate, für deren Verwendung 
es – gesetzt den Fall, dass keine relativen Werte benötigt werden – aus den oben bei den 
Parametern Bias (Kapitel 4.2.3) und NMSE (Kapitel 4.2.4) bereits dargelegten Gründen keine 
Notwendigkeit gibt31. 

4.2.6 Pearsons Korrelationskoeffizient 

Der Korrelationskoeffizient r (auch Produkt-Moment-Korrelation oder Pearsons r) ist ein häu-
fig verwendetes dimensionsloses Korrelationsmaß, welches dazu dient, den Grad des linea-
ren Zusammenhangs zwischen zwei metrischen Variablen zu beschreiben. Pearsons Korre-
lationskoeffizient gibt dabei den Anteil an erklärter Variabilität an der Gesamtvariabilität an. 
Er wird berechnet, indem die Kovarianz zweier Variablen durch das Produkt der Standard-
abweichungen der beiden Variablen dividiert wird (Formel 4.20). 

 
A = 	 ∑ (��� − ��1111)(��� − ��111)�� !U∑ G��� − ��1111H%�� ! ∑ G��� − ��111H%�� !

 
(4.20) 

Der Korrelationskoeffizient kann dabei einen Wert zwischen –1 und +1 annehmen, wobei die 
Korrelation immer signifikanter wird, je weiter der Wert von 0 entfernt ist. Ein Wert von 0 indi-
ziert daher das Fehlen jedweder Form eines linearen Zusammenhangs (Ludwig-Mayerhofer 
2012, s.p.) 

4.2.7 Rangkorrelationskoeffizienten 

Rangkorrelationskoeffizienten sind verteilungsfreie Korrelationsmaße, welche dazu verwen-
det werden, um den Grad des Zusammenhangs zwischen zwei Variablen zu beschreiben. 
Dadurch, dass es sich um non-parametrische Maßzahlen handelt, haben sie gegenüber 
Pearsons Korrelationskoeffizienten den Vorteil, dass die Annahme eines linearen Zusam-
menhangs keine Voraussetzung für die Anwendung von Rangkorrelationskoeffizienten ist. 

Es gibt zwei gebräuchliche Rangkorrelationskoeffizienten, nämlich Spearmans Rho V und 
Kendalls Tau W. Diese beiden werden im Folgenden kurz präsentiert. Weitere Rangkorrelati-
onsmaße, wie etwa Goodman und Kruskals Gamma � werden aufgrund der geringen Rele-
vanz für die Validierung von atmosphärischen Dispersionsmodellen ausgeklammert. 

Spearmans Rho beruht auf dem Pearsonschen Produkt-Moment-Korrelationskoeffizienten, in 
welchen Rangplätze eingesetzt werden; i.e. die Daten werden vor der Berechnung des Koef-
fizienten in Ränge konvertiert. Der Unterschied zu Pearsons r besteht also im Prinzip nur 
darin, dass nicht die Werte der Variablen, sondern deren Ränge betrachtet werden (Brosius 
                                                
31 Diese normalisierten Parameter des Gross Error umfassen etwa den overall normalized gross error NGE, den location-specific gross error NGEY und den time-specific gross error NGEZ (cf. Jacobsen 

1999, 550) sowie den mean absolute normalized gross error MANGE (cf. Doty et al. 2002, 108). 
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1998, 510). Analog zu Pearsons r berechnet sich also Spearmans Rho, indem man die Ko-
varianz der Ränge zweier Variablen durch die Wurzel des Produkts der Standardabweichun-
gen der Ränge der beiden Variablen dividiert (Formel 4.21). 

 
V = 	 ∑ (A(���) − AJ[11111)(A(���) − AJ[11111)�� !U∑ GA(���) − AJ[11111H%�� ! ∑ GA(���) − AJ[11111H%�� !

 
(4.21) 

Kendalls Tau analysiert die Abhängigkeit bzw. den Zusammenhang zwischen zwei Daten-
sätzen, indem die Fehlordnung der Datenpaare untereinander betrachtet wird. Kendalls Tau 
ergibt sich dabei aus dem Quotienten von der Differenz der Anzahl der konkordanten (über-

einstimmenden) Datenpaare ,\und der Anzahl der diskordanten Datenpaare ,] und der Ge-
samtzahl der Datenpaare (Formel 4.22)32. 

 W = 	 ,\ − ,]�(� − 1)2  (4.22) 

Während Spearmans Rho ebenso wie Pearsons r den Anteil an erklärter Varianz an der Ge-
samtvariabilität in einem Korrelationsmodell angibt, drückt Kendalls Tau dagegen die Wahr-
scheinlichkeit des Vorliegens der Daten für die beiden Variablen (���, ���) in derselben Rang-
folge aus (StatSoft 2012, s.p.).  

Ebenso wie r sind ρ und τ Korrelationskoeffizienten, also Maße für die Beurteilung des Gra-
des einfacher linearer Zusammenhänge. Sämtliche nicht-linearen Zusammenhänge und Ab-
hängigkeiten zwischen Datensätzen werden von diesen Korrelationsmaßen ignoriert. Da im 
Rahmen der Validierung atmosphärischer Transportmodelle im Idealfall ein linearer Zusam-
menhang zwischen beobachteten und modellierten Werten vorliegt, können diese Korrelati-
onsmaße prinzipiell für die Validierung verwendet werden. Vom Autor wird jedoch vorzugs-
weise die Verwendung des Bestimmtheitsmaßes R2 empfohlen, welches zudem auch den 
Bias mitberücksichtigt. R2 ist bei nicht verzerrten Regressionsmodellen zwar formal gleich 
dem Quadrat des multiplen Korrelationskoeffizienten r2 (Hackl 2008, 86f), es besitzt jedoch 
teilweise divergierende wahrscheinlichkeitstheoretische Eigenschaften (Assenmacher 2002, 
125). 

4.2.8 Bestimmtheitsmaß 

Das Bestimmtheitsmaß R2 (manchmal auch Determinationskoeffizient genannt) ist ein Maß 
für die Anpassungsgüte (goodness of fit) von Regressionsmodellen, welches den Anteil der 
Varianz, welche durch das Modell erklärt wird (i.e. die Varianz der Schätzwerte �̂�), an der 
Gesamtvarianz der Beobachtungen �� angibt (Hackl 2008, 73). Das Bestimmtheitsmaß ist 
also der Quotient aus erklärter33 Varianz und Gesamtvarianz, und kann ergo mit Hilfe des 
Verhältnisses von erklärter Quadratsumme zu gesamter Quadratsumme berechnet werden 
(Assenmacher 2002, 120). Formel 4.23 stellt dieses Verhältnis mathematisch dar. 

 E% =	 ∑ (�̂� − �̅)%�� !∑ (�� − �̂�)%�� !  (4.23) 

 

  

                                                
32 Bei dieser Formel handelt es sich um die Berechnung für Kendalls Tau-a. Dies ist die simpelste 

Form von Kendalls Tau, welche Ties (also verbundene Ränge oder Bindungen) nicht berücksich-
tigt. Daneben gibt es noch komplexere Berechnungen für Kendalls Tau-b und Kendall-Stuarts  
Tau-c, welche Anpassungen im Nenner zur Berücksichtigung von Ties in quadratischen (Tau-b) 
bzw. rechteckigen Tabellen (Tau-c) enthalten.  

33 Obwohl der Terminus „erklärte Varianz“ ein in der Stochastik gebräuchlicher Begriff ist, sei an die-
ser Stelle angemerkt, dass Müller und von Stroch (2004, 264) darauf hinweisen, dass es seman-
tisch korrekt wäre, hier anstatt von erklärter Varianz von beschriebener Varianz zu sprechen. 
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In der (englischsprachigen) Literatur ist für Gesamtvariation, erklärte Variation bzw. residuale 
Variation auch folgende Notation üblich (Hackl 2008, 73): 

 TSS: Gesamtvariation von �� (total sum of squares) 
 ESS: erklärte Variation der Regresswerte (explained oder estimated sum of squares) 
 RSS: nicht erklärte Variation der Residuen (residual sum of squares) 

Das Bestimmtheitsmaß kann somit auch folgendermaßen dargestellt werden (Formel 4.24): 

 E% =	2>>_>> = 1 −	E>>_>> (4.24) 

R2 kann Werte zwischen 0 und 1 annehmen. Ein Wert von 0 bedeutet, dass die Wirklichkeit 
durch das Modell überhaupt nicht erklärt wird. R2 = 1 hingegen impliziert, dass das Regres-
sionsmodell an die Wirklichkeit ideal angepasst ist und somit eine perfekte Erklärung für die 
tatsächliche Situation liefert. 

Obwohl R2 zur Evaluierung von atmosphärischen Transportmodellen nicht so häufig einge-
setzt wird wie andere Parameter, finden sich doch Publikationen, welche dem Determinati-
onskoeffizienten eine wichtige Rolle einräumen (z.B. Fournier et al. 2005). Auch im Rahmen 
dieser Arbeit wird das Bestimmtheitsmaß zur Beurteilung der Modellgüte herangezogen, weil 
damit die Qualität des Zusammenhangs von beobachteten und modellierten Daten gut be-
schrieben werden kann. 

4.2.9 Figure of Merit 

Im Rahmen der statistischen Analysen bezeichnet Figure of Merit einen Koeffizienten, der 
dazu dient, ein System oder Modell in Bezug auf seine Alternativen zu charakterisieren. Im 
Rahmen der Modellvalidierung gibt es zwei gebräuchliche Figures of Merit, nämlich Figure of 
Merit in Space (FMS) und Figure of Merit in Time (FMT). Die Figure of Merit in Space wird 
anhand der räumlichen Verteilung der Daten bestimmt, während die Figure of Merit in Time 
anhand der zeitlichen Verteilung der Daten errechnet wird.  

Aufgrund der durch die Vertraulichkeit der Daten bedingten fehlenden geographischen In-
formationen zu den Messstellen werden FMS und FMT für die Analyse nicht weiter berück-
sichtigt. Nähere Informationen zu diesem Parameter finden sich in Anhang II. 

4.2.10 Peak Estimation Accuracy 

Die Peak Estimation Accuracy gibt Auskunft darüber, wie gut ein Modell einen Maximalwert 
(peak value) in räumlicher und/oder zeitlicher Hinsicht simulieren kann. Die Paired Peak 
Estimation Accuracy PPA gibt an, wie gut das Modell den Maximalwert hinsichtlich Zeit und 
Ort des Maximalwertes vorhersagen kann. 

Aufgrund der durch die Vertraulichkeit der Daten bedingten fehlenden geographischen In-
formationen zu den Messstellen wird die PPA für die Analyse nicht weiter berücksichtigt. Nä-
here Informationen zu diesem Parameter finden sich in Anhang III. 

4.2.11 Scatterplot, FOEX und FAα 

Die einfachste graphische Darstellung der Datenpaare bzw. die Visualisierung ihrer Vertei-
lung erfolgt in der Regel durch ein Streudiagramm (scatterplot). Dabei werden die Messwerte 
auf der Abszissenachse und die modellierten Werte auf der Ordinatenachse aufgetragen. Im 
Idealfall, also bei perfekter Übereinstimmung von Messwerten und modellierten Werten, 
ergibt sich eine Gerade b = � respektive �� = ��, welche im Koordinatenursprung beginnt 
und eine Steigung von 45° aufweist. Punkte unterhalb dieser Gerade kennzeichnen unter-
schätzte Werte, während Punkte, welche oberhalb der Gerade liegen, Werte darstellen, die 
überschätzt worden sind. 

Ausgehend von dieser Darstellung im Scatterplot erlaubt der Factor of Exceedance (FOEX) 
Rückschlüsse auf den Bias des Modells (Formel 4.25). O kennzeichnet dabei jene Werte, die 
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oberhalb der Gerade liegen und steht somit für die Anzahl der Überschätzungen – also für 
jene Anzahl an Datenpaaren, für die �� > �� gilt. 

 8e2f =	 ge� − 0,5i × 100 (4.25) 

Der FOEX kann somit Werte im Intervall von –50% bis +50% annehmen. Ein FOEX von –50% 
muss so interpretiert werden, dass alle Werte unterschätzt werden, während ein FOEX von 
+50% bedeutet, dass alle Werte überschätzt werden. Somit bedeutet ein FOEX von 0%, dass 
die Hälfte der Werte über der Geraden und die andere Hälfte unter der Geraden liegt. In die-
sem Fall liegt keine Verzerrung vor. Der FOEX berücksichtigt dabei allerdings nur die Anzahl 
der Werte die überschätzt werden; das Maß der Überschätzung bleibt unberücksichtigt 
(Mosca et al. 1998a, 4311). 

Eine weitere Kennzahl, welche sich auf das Streudiagramm bezieht, ist FAα. Das FAα-Band 
bezeichnet den Raum, der zwischen den beiden Linien von Formel 4.26 aufgespannt wird. �k� und �k� bezeichnen dabei die Koordinaten des Koordinatenursprungs. 

 �� −	�k� = (�� − �k�) ± ln(o) (4.26) 

Die gängigsten Werte für o sind 2 und 5. FA2 respektive FA5 bezeichnen somit den Anteil 
der prognostizierten Werte, welche innerhalb eines Faktors 2 bzw. 5 der Messwerte liegen 
(Mosca et al. 1998a, 4311). 

Ein Scatterplot mit FOEX und verschiedenen FAα-Bändern kann mit jeder Form von gepaar-
ten Daten relativ leicht erstellt werden und ist im Rahmen der Visualisierung der Datensätze 
bzw. einer ersten groben qualitativen Analyse sicherlich hilfreich. Die Aussagekraft dieser 
Parameter ist abgesehen von der graphischen Aufbereitung allerdings nicht besonders hoch. 
Der FOEX ist angesichts der Berechnung des Bias nur mehr bei Datensätzen mit vielen Ext-
remwerten, welche großen Einfluss auf den Bias ausüben, interessant, und die FAα-Werte 
reagieren sehr sensitiv auf Messfehler, wie von Stohl et al. (1998, 4248f) erläutert worden ist. 

4.2.12 Tests 

Neben den statistischen Parametern zur Modellvalidierung können verschiedene statistische 
Testverfahren angewendet werden, mit Hilfe derer die Abweichungen zwischen modellierten 
und beobachteten Werten analysiert werden können. Dazu zählen – je nach Form der vorlie-
genden Daten und unter Berücksichtigung der Grundvoraussetzungen für die Anwendung 
dieser Testverfahren – etwa Student’s t-Test, der Welch-Test, der Wilcoxon-Vorzeichen-
Rang-Test, der Kolmogorov-Smirnov-Test oder die Varianzanalyse. 

Diese statistischen Tests dienen dabei der Überprüfung der Gleichheit bestimmter Eigen-
schaften zweier Stichproben aus Sicht der statistischen Mathematik. Mit Hilfe dieser Tests 
kann so mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit (i.e. anhand eines definierten 
Signifikanzniveaus) die Gültigkeit einer Hypothese überprüft werden.  
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5 Analyse der Datenpaare 

Aufbauend auf dem theoretischen Hintergrund zu den statistischen Parametern zur Modell-
validierung und dem Background zur atmosphärischen Transportmodellierung wird in diesem 
Kapitel nun eine Bewertung des mit FLEXPART modellierten Caesium-137-Ausstoßes aus 
dem havarierten Kernkraftwerk Fukushima Dai-ichi im Zeitraum zwischen 11. März 2011 und 
19. April 2011 präsentiert. Wie schon in Kapitel 2 ausgeführt worden ist, werden dafür die 
von Stohl et al. (2012) für ihr Dispersionsmodell erhobenen und verwendeten 137Cs-
Konzentrationswerte als Datengrundlage für die Evaluierung des Dispersionsmodells heran-
gezogen. Dabei handelt es sich um 1494 Datenpaare34, welche aus einem modellierten und 
einem gemessenen Konzentrationswert bestehen. Beide Werte beziehen sich auf denselben 
Ort und dieselbe Zeit. 

5.1 Ausgewählte Fehlermaße 

Für die Analyse bzw. den Vergleich der gemessenen und beobachteten Konzentrationswerte 
sind die oben beschriebenen statistischen Parameter herangezogen worden. Da in dieser 
Arbeit keine Inter-Modell-Vergleiche angestellt und somit keine relativen Werte benötigt wer-
den, werden die normalisierten Derivate der statistischen Parameter nicht verwendet. 

5.1.1 Erste Analyse der Originaldaten 

Wie aus Tab. 1 hervorgeht, sind die Unterschiede zwischen modellierten und gemessenen 
Werten beträchtlich. R2 ist extrem gering, der E=>2 ist hoch und der Bias impliziert, dass 
das Modell verzerrt ist und die Wirklichkeit überschätzt. Der negative 8e2f hingegen deutet 
auf Unterschätzung der Realität hin. Dieser scheinbare Widerspruch zum Bias ist damit zu 
erklären, dass einige sehr hohe Werte den Bias – der aus den Mittelwerten berechnet wird – 
stark beeinflussen, während jedoch gleichzeitig mehr als die Hälfte der Daten unterhalb der 
Gerade �� = �� liegt. A ist ebenso gering und W konstatiert einen mittelmäßigen Zusammen-
hang. V erzielt jedoch einen verhältnismäßig guten Wert. Die nur mäßige Übereinstimmung 
von Modell und Wirklichkeit relativiert sich jedoch etwas, wenn man den Hintergrund der Da-
ten sowie die Datensätze an sich näher betrachtet und einige Optimierungen vornimmt. 

5.1.2 Aufbereitung der Daten 

Die 137Cs-Konzentrationen, welche aus geographisch weiter entfernteren Stationen stam-
men, sind großteils sehr niedrig. Daraus ergibt sich das Problem, dass die Konzentrationen 
dieses Radionuklids an einigen Messstellen (besonders in Europa) teilweise so gering gewe-
sen sind, dass sie unter den Messschwellen der Stationen gelegen sind, weshalb diese Sta-
tionen keine Messergebnisse liefern konnten. Von den 1494 verfügbaren Datenpaaren ist bei 
367 Messwerten keine 137Cs-Konzentrationen detektiert worden, weshalb bei diesen 367 
Datenpaaren der Messwert 0 ist.  

Daher stellt sich nun die Frage, wie mit Ergebnissen verfahren werden soll, welche unterhalb 
der Detektionsschwelle liegen. Reimann et al. (2008, 23) weisen darauf hin, dass es wenig 
praktikabel ist, nicht detektierbare Werte einfach durch 0 zu ersetzen. Zum einen besteht die 
Möglichkeit, dass 0 ein wahrer Messwert ist, und zum anderen wird die Wirklichkeit durch die 
simple Ersetzung des Wertes unter dem Detektionslimit durch 0 inkorrekt wiedergegeben, da 
0 eine zu gering angesetzte Schätzung für den wahren Wert ist. Darüber hinaus werden 
durch diese Vorgangsweise logarithmische Transformationen unmöglich, da log(0) = −∞. In 
Anlehnung an die Ausführungen von Reimann et al. (2008, 23f) zu diesem Thema wird somit 
für alle Werte unter der Detektionsschwelle ein Wert angenommen, welcher der Hälfte des 
Wertes des Detektionslimits entspricht. Wie in Kapitel 3.4.2 bereits erwähnt, liegt die Detekti-

                                                
34 Die im Rahmen des First Guess ermittelten Werte werden somit in diesem Kapitel nicht näher be-

trachtet, da es sich dabei lediglich um eine Kurzfristvorhersage und nicht um das finale (a posterio-
ri) Modell handelt. 
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onsschwelle der Messstationen für die atmosphärische 137Cs-Konzentration bei 1µBq/m3. 
Somit werden in weiterer Folge alle Werte unter der Detektionsschwelle mit einer gemesse-
nen 137Cs-Konzentration von 5×10-7 Bq angenommen. 

Tab. 1 zeigt neben den ausgewählten Skill Scores der Originaldaten auch die Abweichung 
jener Parameter, welche unter Berücksichtigung der korrigierten Messdaten erneut berech-
net worden sind, von den ursprünglichen Parametern der Originaldaten. Dabei ist ersichtlich, 
dass die Veränderungen respektive Verbesserungen im Vergleich zu den Skill Scores der 
Originaldaten nur minimal sind. Nichtsdestotrotz ist die Korrektur der Nullwerte, welche aus 
einer technisch bedingten Restriktion resultieren, ein wichtiger Schritt. 

Tab. 1: Übersicht über statistische Kennwerte der nicht korrigierten sowie der korrigierten beobachte-
ten und modellierten Werte des 137Cs-Ausstoßes in Fukushima Dai-ichi für den Zeitraum zwi-
schen 11. März 2011 und 19. April 2011 (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 

 

Parameter der Originaldaten 
[Bq/m3] 

Abweichung der Parameter der kor-
rigierten Originaldaten gegenüber 

den Originaldaten [Bq/m3] 

Beobachtet Modelliert Beobachtet Modelliert 

µ 0,3140 1,3036 -1,23e-07 !0 

σ 6,1765 27,4246 +6,25e-09 !0 

Maximalwert 183,2 794,5 !0 !0 

 
Parameter der Originaldaten 

[1] 

Abweichung der Parameter der kor-
rigierten Originaldaten gegenüber 

den Originaldaten [1] 

Bias 0,9896 +1,23e-07 

RMSE 26,6466 +2,03e-13 

RMSEBC 26,6283 -4,56e-09 

MAE 1,2735 +4,98e-08 

r 0,2383 +7,05e-10 

ρ 0,7310 +2,13e-04 

τ 0,5661 -3,39e-04 

R
2 0,0568 +3,36e-10 

FOEX 8,5007% -13,32 

 

5.2 Graphische Darstellung 

5.2.1 Scatterplot 

Ein Blick auf den Scatterplot der Datenpaare zeigt deren graphische Verteilung (Abb. 1). 
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Abb. 1: Scatterplot der nicht korrigierten Originaldaten im Vergleich zum Scatterplot der korrigierten 

Originaldaten (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 

Für die Interpretation des Streudiagramms ist die logarithmische Skalierung der Achsen zu 
beachten, welche aufgrund der enormen Unterschiede in der Höhe der 137Cs-Konzentration 
für eine übersichtliche graphische Darstellung notwendig ist. Die Verteilung der Datenpaare 
ist somit gut erkennbar. Die rote Linie kennzeichnet die ideale Übereinstimmung zwischen 
modellierten und beobachteten Werten; i.e. auf der roten Gerade gilt �� = ��. Aus der Gra-
phik geht hervor, dass zwar grundsätzlich eine Anordnung der Datenpaare um die Gerade 
herum feststellbar ist, die Datenpaare streuen jedoch nicht unerheblich entlang der Linie. 

Tab. 2: Übersicht über statistische Kennwerte der korrigierten logarithmierten beobachteten und mo-
dellierten Werte des 137Cs-Ausstoßes in Fukushima Dai-ichi für den Zeitraum zwischen 11. 
März 2011 und 19. April 2011 (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 

 

 Parameter der korrigierten 
Originaldaten [Bq/m3] 

Parameter der korrigierten 
logarithmierten Daten [1] 

Beobachtet Modelliert Beobachtet Modelliert 

µ 0,3140 1,3036 -4,5148 -4,6957 

σ 6,1765 27,4246 1,5719 1,5494 

Maximalwert 183,2 794,5 2,26 2,90 

 Parameter der korrigierten 
Originaldaten [1] 

Parameter der korrigierten 
logarithmierten Daten[1] 

Bias 0,9896 -0,1809 

RMSE 26,6467 1,1064 

RMSEBC 26,6283 1,0915 

MAE 1,2735 0,7365 

r 0,2383 0,7553 

R
2 0,0568 0,5705 
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Abb. 1 impliziert zudem, dass die Daten einer logarithmischen Normalverteilung unterlie-
gen35. Diese Hypothese wird dadurch untermauert, dass die korrigierten logarithmierten Da-
ten (Tab. 2) eine im Vergleich zu den Originaldaten sehr gute Performance des Modells – 
und somit eine hohe Übereinstimmung von Modell und Wirklichkeit – konstatieren. Diese 
Werte können allerdings können nicht für die Evaluierung des Modells herangezogen wer-
den, da die logarithmische Transformation die Ausgangsdaten in ihren Lagebeziehungen zu 
sehr modifiziert. 

5.2.2 Zeitreihen 

Zeitreihen ermöglichen einen guten Vergleich zwischen modellierten und beobachteten Wer-
ten. Jacobsen (1999, 551) betont die Wichtigkeit von Zeitreihen-Plots und merkt an, dass die 
Performance eines Modells mit Hilfe von Zeitreihen-Diagrammen oft besser beurteilt werden 
kann als mit manchen statistischen Parametern. 

Abb. 2 verdeutlicht den Unterschied im Zeitverlauf zwischen den durch den First Guess a 
priori rekonstruierten 137Cs-Emissionen (rote Linie) und den a posteriori durch den Inversi-
onsalgorithmus erhaltenen 137Cs- Emissionen (blaue Linie). 

Mit den vorliegenden Daten kann vom Autor keine aussagekräftige Zeitreihe der gemesse-
nen und der a posteriori modellierten 137Cs-Konzentrationen für den Zeitraum zwischen 11. 
März 2011 und 19. April 2011 erstellt werden, da aufgrund der fehlenden geographischen 
Informationen zu den Messstellen die Werte nicht zu Messstationen zugeordnet werden 
können. Ohne derartige Metadaten kann zwar prinzipiell eine Zeitreihe erstellt werden, diese 
kann aber in Hinblick auf ihren Aussagegehalt über tatsächliche 137Cs-Konzentrationen nicht 
fundiert interpretiert werden.  

 
Abb. 2: Zeitreihe (oben) und assoziierte Unsicherheit (unten) der 137Cs-Emissioinen. Die rote Linie 

kennzeichnet die durch den First Guess a priori rekonstruierten Emissionen, die blaue Linie 
bezeichnet die a posteriori durch den Inversionsalgorithmus erhaltenen Emissionen. Die Hin-
tergrundfarben gelb (0-50m), türkis (50-300m) und hellrot (300-1000m) kennzeichnen die ver-
tikale Verteilung der Emissionen in den drei Layers (für die a priori Emissionen oben, für die a 
posteriori Emissionen unten). Die orange vertikale Linie kennzeichnet den Zeitpunkt des Erd-
bebens (Stohl et al. 2012, 2326). 

                                                
35 Die Tests auf Standardnormalverteilung, welche in Kapitel 5.2.5 erläutert werden, schließen eine 

Standard-Gauß-Verteilung aus. 



Analyse der Datenpaare 

 

5.2.3 Boxplots 

Die Boxplots (Abb. 3) zeigen, dass die Mittelwerte sowie oberes und unteres Quartil bei be
den Datensätzen beinahe ident sind. D
Werten viel ausgeprägter. Es gibt zudem zahlreiche Ausreißer in beiden Datensätzen, die 
Ausreißer im Datensatz der modellierten Werte sind jedoch etwas größer.

Abb. 3: Boxplots der beobachteten und modellierten 
Stohl et al. 2012). 

5.2.4 Residuenplot 

Als Residuen werden die Schätzfehler bezeichnet, die in einem Modell auftreten. Residuen 
errechnen sich aus der Differenz von beobachtetem Wer

 

Abb. 4 zeigt die kumulierte Häufigkeit der Residuen des Modells. Die Verteilung der Fehler 
zeigt eindeutig, dass das Modell verzerrt ist und die Wirklichkeit überschätzt.

Abb. 4: Plot der kumulierten 
Stohl et al. 2012). 

 

) zeigen, dass die Mittelwerte sowie oberes und unteres Quartil bei be
den Datensätzen beinahe ident sind. Der untere Whisker ist jedoch bei den modellierten 
Werten viel ausgeprägter. Es gibt zudem zahlreiche Ausreißer in beiden Datensätzen, die 
Ausreißer im Datensatz der modellierten Werte sind jedoch etwas größer.

der beobachteten und modellierten 137Cs Werte (eigene Darstellung

Als Residuen werden die Schätzfehler bezeichnet, die in einem Modell auftreten. Residuen 
errechnen sich aus der Differenz von beobachtetem Wert und Schätzwert (Formel 5.1).s� = ��� − ��� 

zeigt die kumulierte Häufigkeit der Residuen des Modells. Die Verteilung der Fehler 
zeigt eindeutig, dass das Modell verzerrt ist und die Wirklichkeit überschätzt.

 Häufigkeit der geordneten Residuen (eigene Darstellung
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Werten viel ausgeprägter. Es gibt zudem zahlreiche Ausreißer in beiden Datensätzen, die 
Ausreißer im Datensatz der modellierten Werte sind jedoch etwas größer. 

 
Cs Werte (eigene Darstellung; Datenquelle: 

Als Residuen werden die Schätzfehler bezeichnet, die in einem Modell auftreten. Residuen 
t und Schätzwert (Formel 5.1). 

(5.1) 

zeigt die kumulierte Häufigkeit der Residuen des Modells. Die Verteilung der Fehler 
zeigt eindeutig, dass das Modell verzerrt ist und die Wirklichkeit überschätzt. 

 
Häufigkeit der geordneten Residuen (eigene Darstellung; Datenquelle: 
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5.2.5 Statistische Tests 

Für die Wertepaare aus beobachteten und modellierten Werten sind einige grundlegende 
statistische Tests durchgeführt worden, mit welchen die Übereinstimmung der beiden Daten-
sätze überprüft werden kann. 

Der Kolmogorov-Smirnov Test überprüft die Nullhypothese gleicher Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen (tk:	8(��) = 8(��)) in zwei Datensätzen. Da der p-Wert (p-value = 1,11×10-15) 
kleiner als das gewählte Risiko erster Art (o = 0,05) ist, ist die Nullhypothese abzulehnen, die 
Wahrscheinlichkeitsverteilung ist also nicht gleich. Die beiden Datensätze sind also auch 
nicht normalverteilt. Dasselbe eindeutige Ergebnis liefern der Shapiro-Wilk-Test und der 
Lilliefors-Test (beide mit einem p-value von 2,2×10-16). 

Der Welch-Test überprüft die Nullhypothese gleicher Mittelwerte (tk:	v� = v�) zweier unab-
hängiger Datensätze. Diese Nullhypothese ist mit einem p-Wert von 0,1738 bei einem Risiko 
erster Art von o = 0,05 anzunehmen, die Mittelwerte sind also einander gleich. Der Zwei-
stichproben T-Test liefert mit einem p-Wert von 0,1512 für gepaarte Stichproben und mit ei-
nem p-Wert von 0,1737 für unabhängige Stichproben dasselbe Ergebnis. 

Der Wilcoxon-Vorzeichen-Rang-Test ist ein nicht-parametrischer Test, welcher zur Überprü-
fung der Lage symmetrischer Merkmale verwendet wird (Strelec et al. 2008, 148). Mit Hilfe 
des Tests wird überprüft, ob zwei Stichproben ähnlich große Werte aufweisen. Die Nullhypo-
these der gleichen zentralen Tendenzen muss mit einem p-Wert von 0,0147 verworfen wer-
den, die Verteilung ist also nicht gleich. 

Eine Varianzanalyse (einfache ANOVA) kann nicht durchgeführt werden, da die Vorausset-
zungen der Homoskedastizität und der Normalverteilung nicht gegeben sind. 

5.3 Vertiefende Analyse 

Um den Einfluss der High-Leverage-Points36, also jener Punkte mit einer großen Hebelwir-
kung auf die Regressionsgerade und somit auf das Modell, auszuschalten, können so ge-
nannte robuste Verfahren, welche unempfindlicher gegenüber Ausreißern sind, angewendet 
werden. Zu den robusten Verfahren zählen etwa w=> (least median squares), w_> (least 
trimmed squares), die Anwendung des Tukey outlier filter oder bootstrapping. 

Exemplarisch für die robusten Verfahren wird im Folgenden das gestutzte bzw. getrimmte 
Mittel37 (engl. truncated oder trimmed mean) verwendet. Hierfür sind die wichtigsten Parame-
ter mit den um 1% gestutzten Werten nochmals berechnet worden (Tab. 3).  

Dabei zeigt dabei ein verblüffendes Ergebnis. Bereits eine Stutzung des Datensatzes um 1% 
ergibt eine signifikant bessere Modellqualität. Das Bestimmtheitsmaß konstatiert mit knapp 
97% eine fast perfekte Übereinstimmung, der Wert für den Bias ist sehr klein und impliziert 
eine nur geringe Verzerrung des Modells. Die Fehlerwerte E=>2 sowie =R2 zeugen von 
lediglich minimalen Abweichungen zwischen Modell und Wirklichkeit. Daraus ist zu schlie-
ßen, dass einige wenige High-Leverage-Points eine extrem große Hebelwirkung auf das 
Modell ausgeübt haben. 

Bei näherer Betrachtung der eliminierten Werte ist festzustellen, dass bei Betrachtung des 
Gesamtdatensatzes die größten Abweichungen (i.e. die größten absoluten Residuen) bei 
hohen Konzentrationswerten auftreten. 

                                                
36 Leverage ist ein Ausdruck für die Hebelwirkung von einzelnen Werten auf das Modell und stellt 

somit ein Maß für die Extremität (Ausreißer) der Fälle hinsichtlich der unabhängigen Variablen dar. 
Siehe dazu auch Anhang V respektive Abb. 5. 

37 Um einen getrimmten Datensatz zu erhalten, wird ein definierter Prozentsatz der größten und 
kleinsten Werte des geordneten Datensatzes abgeschnitten. Mit den restlichen Werten werden die 
Berechnungen durchgeführt. 
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Tab. 3: Übersicht über getrimmte statistische Kennwerte der korrigierten beobachteten und modellier-
ten Werte des 137Cs-Ausstoßes in Fukushima Dai-ichi für den Zeitraum zwischen 11. März 
2011 und 19. April 2011 (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 

 Parameter der korrigierten 
Originaldaten [Bq/m3] 

Parameter der korrigierten 
Originaldaten mit 1% Trim [Bq/m3] 

Beobachtete 
Werte 

Modellierte 
Werte 

Beobachtete 
Werte 

Modellierte 
Werte 

µ 0,3140 1,3036 0,0237 0,0134 

 Parameter der 
korrigierten Originaldaten [1] 

Parameter der korrigierten 
Originaldaten mit 1% Trim [1] 

Bias 0,9896 -0,0103 

RMSE 26,6467 0,1730 

RMSEBC 26,6283 0,1727 

MAE 1,2735 0,0205 

R2 0,0568 0,9686 
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6 Diskussion 

In dieser Arbeit ist gezeigt worden, dass es eine Vielzahl von statistischen Kenngrößen, Pa-
rametern, Skill Scores und Fehlermaßen gibt, welche für die Beurteilung der Qualität von 
atmosphärischen Transportmodellen herangezogen werden können. Die aussagekräftigsten 
Grundparameter sind dabei Bias, Bestimmtheitsmaß und E=>2. Die weiterführenden Feh-
lermaße wie =R2, Korrelations- und Rangkorrelationskoeffizienten sowie die diversen Deri-
vate wie Fractional Bias oder �=>2 können jedoch mit einem – gemessen an ihrem Aussa-
gegehalt – vertretbaren Mehraufwand berechnet und individuell – je nach Aufgabenstellung 
oder Fokus des Modells – zusätzlich zu Interpretationszwecken verwendet werden. Bei der 
Verwendung dieser Parameter für Analysezwecke ist dabei jedoch mit Vorsicht vorzugehen. 
Dabei ist der Einfluss der Modellperformance auf die Ausprägung der (normalisierten) Para-
meter zu bedenken. 

Obwohl es mit den in dieser Arbeit vorgestellten Parametern methodische Grundlagen für 
eine standardisierte Herangehensweise an die Evaluierung atmosphärischer Dispersions-
modelle gibt, sollte die Interpretation dieser Skill Scores also situationsabhängig und indivi-
duell für jedes Modell erfolgen. Jeder Fall ist also – zumindest bis zu einem bestimmten Grad 
– gesondert zu betrachten. 

Obzwar die statistischen Parameter im untersuchten Fall bei Betrachtung des Originaldaten-
satzes auf Basis der ausgewählten Parameter eine eher schlechte Übereinstimmung von 
Modell und Wirklichkeit konstatieren, relativiert sich dieser Umstand jedoch etwas, wenn man 
den Hintergrund der Daten näher betrachtet. Die Berücksichtigung der Komplexität atmo-
sphärischer Transportmodellierung im Allgemeinen und der suboptimalen Datengrundlage in 
diesem Fall im Speziellen ist in die Bewertung des Modells mit einzubeziehen. Im konkreten 
Fall der Evaluierung des Dispersionsmodells für die 137Cs-Emissionen von Stohl et al. (2012) 
sind dabei die die Messdaten betreffenden Einschränkungen zu berücksichtigen. Die teilwei-
se unter der Detektionsschwelle liegenden Messwerte der Messstationen, welche sich in 
großer räumlicher Entfernung zu Japan befinden, sowie die hohe Sensitivität der modellier-
ten Werte erhöhen die Modellunsicherheit. Hinzu kommt im vorliegenden Fall der Umstand, 
dass die Informationspolitik aufgrund der heiklen Materie sowohl seitens der Betreiberfirma 
des KKW Fukushima Dai-ichi, TEPCO, als auch seitens der japanischen Behörden sowie der 
IAEO suboptimal angelegt gewesen ist, wodurch auch die Beschaffung von Konzentrations-
werten der Ortsdosisleistung in Japan erschwert worden ist. Darüber hinaus ist auch die 
durch Erdbeben und Tsunami bedingte kapitale Zerstörung der Infrastruktur in Japan zu be-
denken, wovon auch Messstationen und Kommunikationsnetzwerke betroffen gewesen sind. 

Die teilweise erheblichen Abweichungen zwischen gemessenen und modellierten Werten 
führen Stohl et al. (2012, 2331) auf die Resuspension (i.e. auf Aufwirbelungen) von 137Cs von 
kontaminierten Oberflächen, welche in dem Modell nicht berücksichtig wird, sowie auf die 
Kontamination der Detektoren zurück. Daneben stellt das Ersetzen der Werte unter der De-
tektionsschwelle auch einen gewissen Unsicherheitsfaktor dar. 

Auch unerwartete lokale Wetterbedingungen können zudem einen Einfluss auf die Modell-
performance haben. Derartige atmosphärische Transportmodelle sind generell durch den 
hohen Grad an Dynamik geprägt, welcher der Meteorologie eigen ist. Daher geht eine Viel-
zahl an Aspekten, Einflussfaktoren, Kenngrößen und zu berücksichtigenden Parametern in 
das Formelwerk zur Modellierung ein, um ein möglichst realitätsnahes Ergebnis zu liefern. 
Trotz aller Bemühungen kann eine Modellierung daher nicht perfekt sein, da jede atmosphä-
rische Situation – bedingt durch die verschiedenen Faktoren, welche Auswirkungen auf die 
Atmosphäre haben und diese beeinflussen – einzigartig ist.  

Durch die Anwendung robuster Verfahren zeigt sich im Rahmen der Evaluierung allerdings 
eine signifikant bessere Modellperformance. Dies lässt Rückschlüsse darauf zu, dass einige 
High-Leverage-Points großen Einfluss auf die Modellgüte ausüben. Nach der Eliminierung 
dieser Ausreißer steigt die Modellgüte unerwartet stark an, was den enormen Einfluss dieser 
Extremwerte unterstreicht. Obwohl diese Ausreißer einzelne Ausnahmefälle darstellen, sind 
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sie doch Teil des zu evaluierenden Datensatzes und auch als solche zu interpretieren. Dabei 
ist festzuhalten, dass solche High-Leverage-Punkte aufgrund verschiedener Aspekte zu 
Stande kommen können. So kann es sich etwa dabei um Messfehler handeln, welche durch 
die oben bereits angesprochene Kontamination der Detektoren oder durch Resuspension 
bedingt sein können. Daneben können diese extremen Abweichungen möglicherweise auf 
Fehler in den Input-Daten für das Modell zurückgeführt werden. 

Allerdings ist auch festzuhalten, dass diese Skill Scores nicht notwendigerweise endgültig 
valide Parameter darstellen. Die Variabilität im Datensatz – sowohl bezüglich Ort als auch 
Zeit – stellt nämlich einen großen Unsicherheitsfaktor für die Ausbreitungsrechnung dar. Be-
reits eine kleine Abweichung im Rahmen der Modellierung, welche eine Schadstoffwolke 
nicht zur exakt richtigen Zeit am exakt richtigen Ort errechnet, kann mitunter eine erhebliche 
Verschlechterung der Parameter mit sich bringen. 

Für eine Evaluierung des untersuchten Schadstoffausbreitungsmodells hinsichtlich der Ver-
wendbarkeit der Ergebnisse für Katastrophenmanagement (z.B. Evakuierungen) können die 
durchgeführten Analysen aus Sicht des Autors nicht herangezogen werden. Für eine derarti-
ge Interpretation müsste die Modellperformance für große Konzentrationswerte untersucht 
werden. Im vorliegenden Fall ist dies allerdings nicht möglich, da die hohen Konzentrations-
werte die größten Residuen aufweisen und somit oftmals Ausreißer darstellen. Zudem ent-
hält der Datensatz der beobachteten Werte ohnehin lediglich fünf Werte mit einer Konzentra-
tion von über 10 Bq/m3. Die Werte des Datenensatzes liegen damit im Rahmen der Aktivi-
tätskonzentrationen natürlicher radioaktiver Stoffe in der Luft (KIT 2011a, 2). Da somit keine 
repräsentativen Daten über hohe Konzentrationswerte vorliegen, kann dieses Modell nicht 
adäquat hinsichtlich seiner Verwendbarkeit im Bereich des Zivilschutzes beurteilt werden. 
Darüber hinaus ist festzuhalten, dass das IMS der CTBTO prinzipiell zur Überwachung der 
Einhaltung des Kernwaffenteststopp-Vertrages dienen sollen. In dieser Funktion sind die 
Messstationen darauf ausgelegt, kleinste Spuren künstlicher Radionuklide nachzuweisen, 
weshalb die Messdaten aufgrund der notwendigen zeitintensiven Messverfahren mit einer 
zeitlichen Latenz von etwa drei Tagen nach Ende des Probenahmezeitraums vorliegen (BFS 
2012, s.p.). Da diese Messstationen somit nicht auf einen raschen Nachweis von Radionuk-
liden in der Umwelt ausgerichtet sind, erscheint eine Anwendung eines derartigen Trans-
portmodells für den Ernstfall aufgrund der Zeitverzögerung von mehreren Tagen nur bedingt 
praktikabel. Zudem weisen Koohkan et al. (2012) in ihrer Studie darauf hin, dass die Ver-
wendung der CTBTO-Daten für inverse Modellierung – und somit auch für die Anwendung 
von Dispersionsmodellen wie FLEXPART – aufgrund der unterschiedlichen Verteilung der 
IMS-Messstationen für unterschiedliche Regionen der Welt eine unterschiedlich gute Per-
formance der Modelle liefert. 

Die Methodik der Dispersionsmodellierung ist allerdings überaus vielfältig. In der vorliegen-
den Studie ist versucht worden, ein globales Optimum zu erreichen, wobei eine teilweise 
schlechtere Anpassungsgüte für einzelne Regionen zu Gunsten einer global optimalen Mo-
dellierung in Kauf genommen worden sind. Es besteht nun die Möglichkeit, die Ausbreitungs-
rechnungen im Detail an kleinräumigere Strukturen anzupassen, wodurch sich bei überbe-
stimmten Regionen eine weitaus bessere Anpassungsgüte erreichen lässt. 

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass die Performance des FLEXPART-Modells im un-
tersuchten Fall – trotz einer Überschätzung der Wirklichkeit, eines geringen Bestimmtheits-
maßes und eines großen E=>2 – als durchaus gut zu bewerten ist, da die schlechte Modell-
güte des Ausgangsdatensatzes auf einige wenige Extremwerte zurückzuführen ist. Der 
grundsätzliche Trend des Konzentrationsverlaufes wird allerdings gut wiedergegeben. Be-
denkt man zudem die oben erwähnte Dynamik und Komplexität der Materie sowie die subop-
timale Datengrundlage, ist das Modell ein durchaus potentes Werkzeug für die Simulation 
der Ausbreitung von Schadstoffen in der Atmosphäre.  
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8.5 Elementsymbole 
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Anhang 

Anhang I: Das Dispersionsmodell FLEXPART 

Für die Modellierung der Ausbreitung der radioaktiven 137Cs-Isotope ist das Lagrange’sche 
Partikelmodell FLEXPART verwendet worden (Stohl et al. 2012, 2321). FLEXPART ist ur-
sprünglich zur Berechnung der weiträumigen, mesoskaligen Ausbreitung von durch eine 
Punktquelle emittierten Luftschadstoffen entwickelt worden und kann nunmehr nach einigen 
Weiterentwicklungen in de facto allen Bereichen, in denen atmosphärischer Transport eine 
Rolle spielt, eingesetzt werden. Der Einsatzbereich umfasst somit die Modellierung von 
Transport, Diffusion, Deposition (sowohl trockene Deposition als auch Nassablagerung) so-
wie den radioaktiven Zerfall von Tracern, welche von einer Punkt-, Linien-, Flächen- oder 
Volumenquelle emittiert werden (Stohl et al. 2005, 2461). Die Ausbreitung der Tracer wird 
mit Hilfe von Trajektorien bestimmt, welche für eine Vielzahl an Partikeln berechnet werden. 
Um Turbulenz und Konvektion zu simulieren, werden zusätzlich zu den von den Input-Daten 
beschriebenen Bewegungen auch stochastische Komponenten verwendet (Eckhardt et al. 
2005, 87). Das Programm FLEXPART kann – analog zu der oben beschriebenen Vorgangs-
weise bei der Modellierung atmosphärischer Transportprozesse – in zwei Modi ausgeführt 
werden. So kann ausgehend von Messwerten durch inverse Modellierung ein Quellterm be-
stimmt werden, der dann wiederum in einer Vorwärtssimulation für die Ausbreitungsrech-
nung verwendet wird. Für die realitätsnahe Modellierung dieser Transportprozesse kann die 
Ausbreitung von Luftschadstoffen mit Hilfe von entsprechend aufbereiteten meteorologi-
schen Daten zu einem gewünschten Zeitpunkt simuliert werden. 

Das FLEXPART-Modell ist seit seiner Entwicklung in verschiedenen Bereichen der atmo-
sphärischen Transportmodellierung zum Einsatz gekommen (NILU 2010). Dabei ist das Mo-
dell auch anhand diverser Anwendungsbeispiele (u.a. Stohl 1996, Stohl et al. 1998, Stohl 
und Trickl 1999, Forster et al. 2001, Spichtinger et al. 2001, Stohl et al. 2002, Stohl et al. 
2003) evaluiert sowie weiterentwickelt, korrigiert und optimiert (u.a. Stohl und Thomson 
1999, NILU 2012) worden. Aus den im Rahmen der Atmospheric  Transport  Model  Evalua-
tion  Study  II (ATMES  II) von Mosca et al. (1998b) zwischen 49 Dispersionsmodellen 
durchgeführten Inter-Modell-Vergleichen geht FLEXPART als eines der besten atmosphäri-
schen Transportmodelle hervor (Mosca et al. 1998b, 50ff; Stohl 1996, 463). 

Aktuell liegt das Modell unter der GNU GPL V3.0 in Version 9 vor und wird von 35 Institutio-
nen aus 17 Ländern eingesetzt (NILU 2012, s.p.). 

  



Anhang 39 

 

Anhang II: Figure of Merit 

Im Rahmen der statistischen Analysen bezeichnet figure of merit einen Koeffizienten, der 
dazu dient, ein System oder Modell in Bezug auf seine Alternativen zu charakterisieren. Im 
Rahmen der Modellvalidierung gibt es zwei gebräuchliche figures of merit, nämlich Figure of 
Merit in Space (FMS) und Figure of Merit in Time (FMT). 

Die Figure of Merit in Space wird anhand der räumlichen Verteilung der Daten bestimmt. Sie 
ist definiert als der Anteil der Durchschnittsmenge der Flächen der gemessenen und model-
lierten Datensätze an der Vereinigungsmenge und ergibt sich aus dem Quotienten der Flä-
chen von Durchschnittsmenge und Vereinigungsmenge (Formel I.1). Um die FMS bestimmen 
zu können, wird zu einer gegebenen Zeit ein Schwellenwert für die Konzentration der Parti-
kel definiert. Alle Werte oberhalb dieses Schwellenwertes werden berücksichtigt. 

 8=> = 100R� ∩ R�R� ∪ R� (I.1) 

Je höher die FMS, desto besser ist die Performance des Modells. Da eine niedrige FMS je-
doch auch durch die Verschiebung der Punktwolken um einen gewissen Offset begründet 
sein kann, empfiehlt es sich, für die Analyse auch eine (geo)graphische Darstellung der Flä-
chen der gemessenen und der modellierten Daten heranzuziehen (Mosca et al. 1998a, 
4313). 

Analog zur FMT wird die Figure of Merit in Time anhand der zeitlichen Verteilung der Daten 
bestimmt. Dazu wird für einen gegebenen Ort L eine Zeitreihe (mit den Zeitpunkten ti) der 
modellierten Werte und der Messwerte erstellt. Die FMT evaluiert nun für ein definiertes Zeit-
intervall die Schnittmenge der modellierten und gemessenen Konzentrationen an diesem 
bestimmten Ort. Dieser Trend wird mit einer Zeitreihe bestehend aus den Maximalkonzentra-
tionen aus modellierten und gemessenen Werten normiert (Mosca et al. 1998a, 4313). Die 
mathematische Darstellung der FMT ist in Formel I.2 ersichtlich. 

 8=_ = 100 ∑ z�,{��(w, |�), ��(w, |�)}	�� !∑ z@�{��(w, |�), ��(w, |�)}	�� !  (I.2) 

Die Interpretation der FMT erfolgt analog zur FMS. Während hohe Werte auf eine hohe Mo-
dellgüte schließen lassen, empfiehlt sich bei niedriger FMT eine unterstützende qualitative 
Analyse mit Hilfe eines Konzentrations-Zeit-Diagramms. 

Da bei FMS und FMT wiederum die Modellwerte in Form der Vereinigungsmenge in den 
Nenner eingehen, empfiehlt Seibert (2004, 3), für die Normierung ausschließlich die Fläche 
der beobachteten Werte zu verwenden, i.e. die Fläche der Vereinigungsmenge durch die 
Fläche der Messwerte zu ersetzen. 
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Anhang III: Peak Estimation Accuracy 

Die Peak Estimation Accuracy gibt Auskunft darüber, wie gut ein Modell einen Maximalwert 
(peak value) in räumlicher und/oder zeitlicher Hinsicht simulieren kann. Die Paired Peak 

Estimation Accuracy ~~R gibt nun an, wie gut das Modell den Maximalwert hinsichtlich Zeit t 
und Ort L des Maximalwertes vorhersagen kann (Formel II.1) 

 ~~R = ���Gw/, |̂H −	���Gw/, |̂H���Gw/, |̂H  (II.1) 

Das Zirkumflex (^) kennzeichnet dabei die Maximalwerte, welche zu einem Zeitpunkt t an 
einem Ort L auftreten. Für die Berechnung werden also jene modellierten Werte verwendet 
werden, welche zeitlich und räumlich mit dem beobachteten Maximalwert einhergehen (Ja-
cobson 1999, 551). 

Da der PPA-Wert sehr empfindlich auf zeitliche oder räumliche Verschiebungen reagiert, 
kann dieser Parameter gesondert als Temporally Paired Peak Estimation Accuracy TPPA 
bzw. als Spatially Paired Peak Estimation Accuracy SPPA angegeben werden (Doty et al 
2002, 107). 
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Anhang IV: Weitere Skill Scores 

Ausgehend von den eben dargestellten grundlegenden statistischen Parametern zur Modell-
validierung gibt es für die Evaluierung derartiger Modelle noch diverse weitere Fehlermaße. 
Derartige Parameter, welche verwendet werden können, um die Performance von Modellen 
zu bewerten, werden allgemein als skill score oder in der sinngemäßen Übersetzung als 
Schätzgütemaß bezeichnet. 

Im Laufe der Zeit sind verschiedene Derivate von gängigen statistischen Parametern entwi-
ckelt worden, in welche diverse Korrekturen, Anpassungen oder Änderungen implementiert 
worden sind oder welche etwa durch verschiedene Normierungsverfahren charakterisiert 
sind (c.f. Murphy 1988, Murphy und Epstein 1989, Sperber 1999, Taylor 2001, Seibert 2004). 

In den Geowissenschaften sind diverse, speziell auf das jeweilige Anwendungsgebiet zuge-
schnittene Skill Scores weit verbreitet. In der Meteorologie finden sich so etwa Schätzgüte-
maße, welche in Formel III.1 in einer allgemeinen, abstrahierten Form angegeben sind. >��] 
steht dabei für die Schätzgüte der Modellvorhersage, >��� für die Schätzgüte einer Referenz-
vorhersage bzw. die Schätzgüte einer Standardvorhersage, und >���� drückt die Schätzgüte 
einer perfekten Vorhersage aus (Bureau of Meteorology 2012, s.p.).  

 >����	>��As = >��] − >���>���� − >��� (III.1) 

Ein konkretes Beispiel für ein derartiges Schätzgütemaß in der Meteorologie ist etwa der 
Brier skill score (Müller und von Storch 2004, 265). 

Auch für die Evaluierung von Schadstoffausbreitungsmodellen können prinzipiell noch eine 
große Zahl an weiteren Schätzgütemaßen (wie etwa jene von Taylor 2001, 7190f oder Sei-
bert 2004, 6) oder an diversen Derivaten herangezogen werden. Um den Rahmen nicht zu 
sprengen, werden diese adaptierten Skill Scores in dieser Arbeit jedoch nicht weiter betrach-
tet, zumal ohnehin zu bezweifeln ist, dass diese zunehmend komplexeren Parameter signifi-
kant bessere Modellvalidierungen ermöglichen als die gängigen und verbreiteten Parameter. 
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Anhang V: Diagnostic Plots 

Abb. 5 zeigt die Diagnostic Plots für die modellierten und gemessenen 137Cs-Werte. 

In der Abbildung links oben (Residuals vs Fitted) sind die Residuen gegen die vorhergesag-
ten Werte aufgetragen. Aus dieser Abbildung kann man ablesen, ob Homoskedastizität (Va-
rianzgleichheit) oder Bias vorliegen. Die ungleiche Streuung der Punkte um die Gerade im-
pliziert jedoch Heteroskedastizität. Zudem erkennt man einen systematischen Trend. 

Im Normal Q-Q-Plot (Normal-Quantile-Quantile-Plot) sind auf der y-Achse die standardisier-
ten Residuen und auf der x-Achse die bei Normalverteilung erwartete Werte aufgetragen. 
Dies gibt Auskunft darüber, ob die standardisierten Residuen normalverteilt sind. Bei Nor-
malverteilung sollten alle Werte möglichst auf der Geraden liegen. Während die Gerade 
großteils sehr gut getroffen wird, sprechen die doch sehr starken Abweichungen an den En-
den gegen eine Normalverteilung. 

Der Scale Location-Plot links unten zeigt auf der Ordinatenachse die Wurzel aus dem Betrag 
der standardisierten Residuen und auf der Abszissenachse die vorhergesagten Werte. Die 
rote Linie zeigt, dass die Varianz der Residuen nicht homogen ist, da sich ein auffälliger 
Trend nach oben abzeichnet, welcher eine Schiefe der Verteilung (skewness) impliziert. 

Der Residuals vs. Leverage-Plot stellt schließlich die standardisierten Residuen (Ordinate) 
gegen Leverage (Abszisse) dar. Leverage ist dabei ein Ausdruck für die Hebelwirkung von 
einzelnen Werten auf das Modell und stellt somit ein Maß für die Extremität (Ausreißer) der 
Fälle hinsichtlich der unabhängigen Variablen dar. In diesem Plot ist zudem auch noch 
Cooks Distanz dargestellt, welche ebenso ein Maß für den Einfluss eines Datenpunktes auf 
die Regressionsgerade darstellt, indem sie Rückschlüsse darüber zulässt, wie sehr ein ein-
zelner Datenpunkt die Koeffizienten der Regressionsgleichung beeinflusst. Alle Datenpunkte, 
die außerhalb der Linien für Cook’s distance in dem Diagramm liegen, überschreiten den 
kritischen Wert für einen extremen Einfluss auf die Regressionsgerade. 

 
Abb. 5: Diagnostic Plots für das Modell (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 

  



Anhang 

 

Anhang VI: Taylor-Diagramm

Taylor (2001, 7183ff) hat einen Zusammenhang zwischen dem Korrelationskoeffizienten
dem RMSEKL und den Standardabweichungen der Messwerte )J[ aufgezeigt und beschrieben (Formel 

 

Der geometrische Zusammenhang zwischen diesen Werten ist in 

Abb. 6: Geometrischer Zusammenhang zwischen Pearsons Korrelationskoeffizienten, der Wurzel aus 
der bias-korrigierten mittleren quadratischen Abweich
der modellierten und beobachteten Datensätze (verändert nach Taylor 2001, 7184)

Das Ergebnis dieser Überlegungen ist das sogenannte Taylor
sich um einen Graphen, welcher diese Parameter für die P
sammenfasst bzw. ausdrückt. Es handelt sich dabei um ein Polardiagramm, bei welchem die 
Radialkoordinate die Standardabweichung angibt und die Winkelkoordinate φ durch cos� definiert ist. In dieses Diagramm wird nun die Beoba
geplottet, während das Modell für 
den beiden Punkten stellt somit den 

Abb. 7 zeigt ein einfaches 
messenen Caesium-137 Werte

Abb. 7: Taylor-Diagramm für die 

                                               
38 Taylor (2001, 7184) bezeichnet die Beobachtung in diesem Zusammenhang allgemein als 

ce.  

Diagramm 

Taylor (2001, 7183ff) hat einen Zusammenhang zwischen dem Korrelationskoeffizienten
und den Standardabweichungen der Messwerte )J�und modellierten Werte 

aufgezeigt und beschrieben (Formel V.1).  E=>2MN% = )J�% + )J[% − 2)J�)J[A 
Der geometrische Zusammenhang zwischen diesen Werten ist in Abb. 

Geometrischer Zusammenhang zwischen Pearsons Korrelationskoeffizienten, der Wurzel aus 
korrigierten mittleren quadratischen Abweichung und den Standardabweichungen 

der modellierten und beobachteten Datensätze (verändert nach Taylor 2001, 7184)

Das Ergebnis dieser Überlegungen ist das sogenannte Taylor-Diagramm. Dabei handelt es 
sich um einen Graphen, welcher diese Parameter für die Performance eines Modells z
sammenfasst bzw. ausdrückt. Es handelt sich dabei um ein Polardiagramm, bei welchem die 
Radialkoordinate die Standardabweichung angibt und die Winkelkoordinate φ durch 

definiert ist. In dieses Diagramm wird nun die Beobachtung38 bei 
geplottet, während das Modell für � = A und Radius )J[ geplottet wird. Die Distanz zwischen 
den beiden Punkten stellt somit den RMSEKL dar (Seibert 2004, 5).  

einfaches Taylor-Diagramm für die mit FLEXPART modellierten und die g
137 Werte sowie die Werte des First Guess. 

mm für die 137Cs Werte (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012
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Taylor (2001, 7183ff) hat einen Zusammenhang zwischen dem Korrelationskoeffizienten r, 
und modellierten Werte 

(V.1) 

Abb. 6 dargestellt. 

 
Geometrischer Zusammenhang zwischen Pearsons Korrelationskoeffizienten, der Wurzel aus 

ung und den Standardabweichungen 
der modellierten und beobachteten Datensätze (verändert nach Taylor 2001, 7184). 
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erformance eines Modells zu-

sammenfasst bzw. ausdrückt. Es handelt sich dabei um ein Polardiagramm, bei welchem die 
Radialkoordinate die Standardabweichung angibt und die Winkelkoordinate φ durch A =

bei � = 0 und Radius )J� 
geplottet wird. Die Distanz zwischen 

Diagramm für die mit FLEXPART modellierten und die ge-

 
; Datenquelle: Stohl et al. 2012). 
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Wie aus Abb. 7 ersichtlich ist, ist d
ferenzwerten A = 0,24. Die Standardabweichung der modellierten Werte beträgt 27,42, während die Standardabweichung der Messwerte 
26,63. 

Abb. 8 zeigt ebenso ein Taylor-
messenen Caesium-137 Werte, allerdings ist dieses Diagramm um die negativen Korrelat
onswerte ergänzt. 

Abb. 8: Taylor-Diagramm für die 137Cs Werte (eigene Darstellung
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ersichtlich ist, ist der Korrelationskoeffizient zwischen Modellwerten und R
. Die Standardabweichung der modellierten Werte beträgt 

, während die Standardabweichung der Messwerte )J� = 6,18	ist. Der 

-Diagramm für die mit FLEXPART modellierten und die g
, allerdings ist dieses Diagramm um die negativen Korrelat

Cs Werte (eigene Darstellung; Datenquelle: Stohl et al. 2012
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Modellwerten und Re-
. Die Standardabweichung der modellierten Werte beträgt )J[ =

ist. Der RMSEKL beträgt 

für die mit FLEXPART modellierten und die ge-
, allerdings ist dieses Diagramm um die negativen Korrelati-
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