Berechnung von Information und Komplexitat in
Zeitreihen

Analyse des Wasserhaushaltes von bewaldeten
Einzugsgebieten

Dissertation

zur Erlangung des Doktorgrades
der Fakultat fir Biologie, Chemie und Geowissenschaften
der Universitat Bayreuth

vorgelegt
von

Frank Wolf

geboren in Paderborn

Februar 1999






Diese Arbeit wurde am Lehrstuhl fir Okologische Modellbildung des Bayreuther Instituts fiir
Terrestrische Okosystemforschung (BITOK) der Universitat Bayreuth vom 1. Méarz 1996 bis
zum 15. Februar 1999 erstellt.






INHALTSVERZEICHNIS 5

Inhaltsverzeichnis
INNAITSVEIZEICNNIS ... ettt e e ne e steete s e sreenee s 5
ZUSAMIMENTASSUNG ....veetieiie ettt ettt e e st esbeesbesseesbeeseeaseesbeesseaseesbeesteaneenseennens 8
SUIMIMBIY .ttt ettt b e bt ekt e st e e e b e e Rt e e b e e e st e e e be e e n b e e be e e nb e e nbeeanbeenneas 9
1 ] L= 1 (0 o SRR 10
1.1 Zum Begriff von Information und KOMPIEXItat...........cccoeriiiiininiiniice e 11
1.2 Praktische Anwendungen von KomplexitatSmaBen............covvriniinieiene e 13
1.3 Gliederung der ADEIT.........couiiiiieieee e 14
2 1V 1=3 4 0T [T o SRR 17
2.1 Hierarchie von DatenStruKIUIEN ..........coviiiiiiiiiiiiieee s 17
2.1.1 Partitionierung und SYMDBOISALZ..........cccoviiiiiiiiiieie e 18
2.1.1.1 Statische Partitionierung..........cccoeririeieieie e 19
2.1.1.2 Dynamische Partitionierung .........c.ccooevereienenenineseeeee e 21
2.1.2 WOItEr UNG BAUME......coeiiieiiee ettt nee e 21
2.1.3 ENdliche AUtOMALEN ........coiiiiiiieieec e 24
2.1.4 Hohere Ebenen, 6-MaSCINEN .......ccvvviiiiiiie ettt 27
2.2 Male TUFr KOITEIATION. .......iiiiiieiiicieee et 28
At U (0] o] =] =1 o] o PSSR 29
A I - 01 1] (0] 4T LA o] o PSSR 30
2.3 Bewertung von Dynamik mit Referenzprozessen .........ccoevevirerininieiieieie e 31
2.3.1 PeriodiSCNE PrOZESSE........ccviiieiiiieiieste sttt 32
2.3.2 Binarer BernOUII-PrOzZess. .........ccoooiiiiiiiiiiiiciese e 32
2.3.3 Logistische ABDIHAUNG ......cooiiiii e 33
2.4 Typen von KompleXitatSMalen ..o s 35
2.5  Male TUr INTOrMELION ....c.coviiiiiee e 36
2.5.1 ShanNON-ENTIOPIE .....oouiiiiiiiiieieie e 37
2.5.2 RENYI-ENTIOPIE ..ottt bbb eneas 39
2.5.3 MEtriSChe ENIOPIC.....cc.iiiiieiieiee e 42
2.5.4 Mittlerer INfOrmatioNSGEWINM .......ccveiiiiiiiieieiee e 44
2.5.5 Mittlere wechselseitige INfOrmation ...........ccooeveieiiiiniiee s 46
2.5.6 Algorithmische INFOrmation............cooiiiiiiiii e 48
2.6 Malle TUr KOMPIEXITAL.........oiviieiiiiiieieiee e bbb 51
2.6.1 Effektive MaBKOMPIEXITAL .........cccoiviiiiiiiiieiee e 51
2.6.2  FIuKtuationSKOMPIEXITAL .........cviiiiiiiiic i 54
2.6.3 RENYI-KOMPIEXITAL........eitiiiiiiiiiie e 57
2.6.4  &-KOMPIEXITAL ......ocveeiecie et 58
2.6.5 Metastatistische KOMPIEXItAL..........ccoevviiriiiiiiic e 61
2.6.5.1 Varianz-KompleXitat .........cccoeiieiieiicieseere e 61

2.6.5.2 BandverschmelzungskompleXitat............ccccvvveiieneiieiiere e 62



6 INHALTSVERZEICHNIS
2.6.5.3 Entropie-Verteilungskomplexitat............ccccovvevvieiieie e, 64

2.6.5.4 Fazit zu den metastatistischen Methoden............ccccevvereriiiiniicicienen, 64

2.7  Das Programm SYMDY N ......oooiiiiiiiiiii it snee e 64
3 Anforderungen an die Daten und Methode ...........cccccvevviiiiiciieccc e 66
K Vo U 1o 13 7: 2 V-2 66
KB = (0 To o | 74| LSRR 66
KT B LA 0] - U1 - | SO ST UR PSR 67
34 IMIESSIUCKEN ...ttt bbbttt bbbt 72
3.5 SChwankungen der WEITE ........ccveiiiie ettt sre e 73
3.6  Erforderliche Datenmenge und maximale Wortlange ...........cccocvevevveveeie v, 74
3.7 Extrapolationen und KorreKturformeln ...........ccccoooveiieiiic e 80
3.8 Zur Wahl der PartitionierUung..........cccveieeieiieieesie ettt ae e 82
3.8.1 BiNare AIPhabete........coooiiiii i 82

3.8.2 HOhere AIPNAbete..........coveiiiiiiieece e 85

3.8.3 Tolerante PartitioNIEIrUNGEN .........civiiieieeie e sre et sae e sre s 88

4 DALEN ...t r e n e nne e 89
4.1 Lehstenbach (FIChtelgehirge) ......coiviiiiieii e 89
4.2 Steinkreuz (Steigerwald) ........c.ooiveii i 92
4.3 Lange Bramke (HAIZ) ........coooiiiiie ettt ettt nne s 93
4.4 BIrkenes (NOIWEGEN) .....cuieiiirieiieeie st e ste e ste et e et e e et este e e s te e s beesaesaaesteenesseenneenteannenreas 95
4.5 Hubbard Brook Experimental FOrest (USA) ......coiiiiiieiiie e 96
4.6 H.J. Andrews Experimental FOrest (USA) ......oooiiiiiieiiceceese e 98
4.7 GWYNNS FAlIS (USA) ...ttt ettt et sre e ens 100
5 Analysen und EFrgebniSSe ..o 103
5.1 Information entlang von FLHERBWEQEN ..........cceoiiiiiiicccece e 103
5.1.1 LenSteNDACH .....c.oiiieiiccee s 104

512 SEEINKIBUZ.....c.eeieitiiieeii ettt bttt ettt sne e ene e e e e 105

5.2 Abhangigkeit der Abfluss-Information von der Vegetation .............c.cccccevveveieevvennenne. 107
5.2.1 Die Entwaldung des Watersheds 2 von 1966 bis 1968 .............ccccceevviievvenenne. 107

5.2.2 Vergleich aller acht Hubbard Brook Teileinzugsgebiete ..........ccccoevviiiivennne. 109
5.2.2.1 Grundsétzliche UntersChi€de .........cccocviiiiiinieieiene e 109

5.2.2.2 KorrelationSanalyse..........ccoveiiiiiieiieciie st 110

5.2.2.3 InformationSanalySe ..........cccuevuieiieiiieeiie e 112

5.2.2.4 Wiederkenranalyse...........cccoveiiiiiiiiiieiie st 115

5.3 Optimale Messauflosung und effektive Zeitskala .............cccooveiiiiiiiiiie, 116
5.3.1 Vorgehensweise am Beispiel der Langen Bramke...........ccccocvvevieiiicvie e, 117
5.3.1.1 Stundlicher Gebietsabfluss...........ccoiiiiiiriiiiiiii 117

5.3.1.2 Stundlicher Gebietsniederschlag..........ccccoooveviiiiiiiicii e, 122

5.3.2 Lehstenbach und StEINKIEUZ...........coouiiiiiiiii s 124
5.3.2.1 Hypothese und Programmi..........cccceoieeiieiiieeiie e 124

5.3.2.2 VOIgENENSWEISE ......oovieiiieciec ettt 125

5.3.2.3 Beobachtungen und Ergebnisse .........cccocovieiieiiiiiicii e 125

5.4 Klassifikation von EINZugSgebieten ..o 127
5.4.1  SAISONAITAL .......eoitiiiiiieiie ittt sre et eeenes 128

5.4.2 Information und KOMPIEXitat.........ccooiriiiiiiiiiee s 132

5.4.2.1 VOIQENENSWEISE .....cviiveiiiieiiiiesieesie ettt ens 132



INHALTSVERZEICHNIS 7

6.1
6.2

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5
7.6
7.7
7.8
7.9

10

11

5.4.2.2 ErgEDNISSE......oiviiiiiee e 133
SChIUSSDEMEFKUNGEN ...t re e 138
Berechnung von Information und Komplexitat in Zeitreihen...........c.ccocecvveieiveieenenn, 138
Analyse des Wasserhaushaltes von bewaldeten Einzugsgebieten............ccccccevvevieennee. 140
N 4] =TT SR 142
Die Shannon-Entropie des Bernoulli-Prozesses..........cccoveivivieiieiecieieese e 142
Rényi-Entropie des BernOUlli-ProzZesses..........cccviveiviieiiieieeie e 142
Formeln fiir den mittleren InformationSgeWINN ..........cccovvevieieiieseee e 143
Formeln fiir die mittlere wechselseitige Information.............ccccoeviiie v 143
Mittelwert des Netto-InformationSgeWINNS ...........ccocveveeieiiie s 144
Fluktuationskomplexitét fir einen Bernoulli-Prozess............ccccovvevveveiieiieeiesieeseennens 144
Zur Effektiven MalBKOMPIEXItAL...........ccoviiiiiciece e 145
Erwartungswert der Shannon-ENtrOPI€ ..........ccccveiviieeiie i 146
Tabellen zur erforderlichen DatenNMENQE ..........coveieiieie e 148
SYMDOIVEIZEICNNIS ... e 151
ADDIIAUNGSVEIZEICNNIS ....c.eiiiieee e 152
LiteratUrVerZEICNNIS. .. .c.i it 155

DT g1 T Vo U] o USRS 164



8 ZUSAMMENFASSUNG

Zusammenfassung

Bisher wurden und werden in der Okosystemforschung, wie am BITOK, vor allem die vielfal-
tigen, innerhalb von Waéldern ablaufenden Prozesse untersucht. In dieser Arbeit werden
Zeitreihen zum Wasserhaushalt (Niederschlag, Matrixpotential und Abfluss) bewaldeter
Einzugsgebiete ausgewertet, ohne dabei ein solches Prozessverstandnis vorauszusetzen. Ziel
ist es, dabei alleine die in diesen Daten vorhandene Information fir Aussagen uber Systemei-
genschaften und Vorhersagbarkeit zu nutzen. Die Beschrankung auf den Wasserhaushalt bei
diesen Untersuchungen erfolgt aufgrund der Schlisselfunktion des Wassers als Transportme-
dium der gel6sten Stoffe und aufgrund der guten Datenlage.

Der vorgeschlagene Ansatz erfordert die Quantifizierung von Information und Komplexitét in
experimentellen Zeitreihen. Die dazu angewendeten Methoden sind neu in diesem For-
schungsbereich. Sie werden ausfiihrlich vorgestellt und beziglich ihrer Anwendbarkeit auf
experimentelle Daten untersucht. Dazu wurde die fir eine bestimmte mittlere Genauigkeit
erforderliche Datenmenge ermittelt. Diese Bedingung sowie weitere Betrachtungen fiihren zu
einem weitgehend parameterfreien Verfahren. Die Methoden wurden fur eine universelle
Anwendung auf (lickenhafte) Zeitreihen programmiert. Das Programm SYMDYN steht
neben einer ausfuhrlichen Anleitung auf dem Internet allgemein zugénglich zur Verfligung.

Prinzipiell wurde eine Informationsabnahme des Wassers beim Durchlaufen der untersuchten
Einzugsgebiete vom Niederschlag bis zum Abfluss festgestellt. Die Abfluss-Information
nimmt mit zunehmender Regelmé&Rigkeit des Niederschlags ab und mit verminderter (natur-
naher) Bewaldung zu. Sie néhert sich dabei der Information des Niederschlags an. Der Ver-
gleich mit den Rohdaten und der Autokorrelation als klassischer Methode der Zeitreihenana-
lyse zeigt, dass die Abfluss-Information ein sensibles Mal3 fur die Beurteilung der Bebauung
oder forstlicher Eingriffe in die Bewaldung eines Gebietes ist.

Die Information des Matrixpotentials erlaubt im Vergleich mit der Abfluss-Information eine
Beurteilung der fir den Abfluss relevanten Eindringtiefe des Niederschlagssignals ohne
explizite Kenntnis der hydraulischen Bodenbeschaffenheit oder der bevorzugten FlieRwege.
Ein Maximum an Komplexitat kann als Indiz fur eine effektive Zeitskala gewertet werden.
Dies erlaubt die Bewertung von Messreihen beztiglich ihrer Redundanz und Zufélligkeit und
die Beurteilung ihrer Modellierbarkeit und Vorhersagbarkeit. Damit lassen sich Kriterien fir
zukunftige Messkampagnen formulieren, die eine angemessene rdumliche und zeitliche
Auflésung der im Mittel relevanten Dynamik der untersuchten GroRe garantieren und keine
unnotigen Kosten durch eine zu hohe Messfrequenz verursachen. Es wurde festgestellt, dass
eine grober als stiindliche Aufldsung von Niederschlagsmengen die mittlere Dynamik nicht
mehr auflésen kann, wahrend Abflussmengen gegebenenfalls auch seltener als taglich gemes-
sen werden konnen. Die ermittelten komplexitatsoptimalen Messauflésungen stimmen mit
den heuristischen Erfahrungswerten der Monitoringpraxis gut tberein.

Die Analyse der Daten stellt keine erschdpfende Betrachtung zur Information im Wasserhaus-
halt von bewaldeten Einzugsgebieten dar, sondern gibt Hinweise beztiglich der mdéglichen
Aussagen, die eine solche duRere Betrachtungsweise der Systeme erlaubt. Mit dieser Arbeit
wurden die methodischen Grundlagen und Voraussetzungen daflr geschaffen, die Vielzahl
von hydrologischen Datenreihen aus dem Monitoring von Okosystemen auf neue Indikatoren
von Veranderungen systematisch zu Uberprufen. Flr dieses praxisrelevante Ziel der Umwelt-
forschung wurde mit SYMDY N ein neues Werkzeug zur allgemeinen Verfligung gestellt.
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Summary

The main object of ecosystem research as performed at the BITOK are so far the various
processes related to forests. Here, time series of water related parameters (precipitation,
matrix potential, and runoff) of forested catchments are investigated without a priori knowl-
edge of specific processes. The aim was to formulate statements about system properties and
predictability purely on the basis of the information inherent in the data. The restriction to
water budgets in this initial study was due to their central role as a transport medium of
dissolved matter and the quality and quantity of available data.

The proposed concept requires the quantification of information and complexity in experi-
mental time series. The applied methods are new in the field. They are presented in detail and
investigated due to their applicability to experimental data. Therefore, the required amounts of
data for a given mean accuracy were determined. This requirement and further considerations
lead to an almost parameter-free procedure. The methods were programmed for a universal
application to time series involving gaps. The program, SYMDYN, and operating instructions
can be down-loaded from the internet free of charge by the public.

The percolation of the water through the investigated catchments was accopanied by a general
decrease of the hydrologic information from precipitation to runoff. The runoff information
decreases when the annual regularity of precipitation increases. It increases and thus contains
more of the precipitation information for a declined (natural) forest stand. As was shown by a
comparison with the raw data and the autocorrelation as a classical tool of time series analysis,
the runoff information is a sensitive measure for judging the build up area or deforestation of a
catchment.

The information of the soil matrix potential compared with the runoff information enables an
estimation of the relevant percolation depth, of which the dynamics of precipitation is reduced
to that of the runoff. This was possible without knowledge about soil structure and preferred
flow paths. A maximum of complexity is interpreted as an index for an effective time scale.
This allows the estimation of the redundancy and randomness and to judge the modellability
and predictability of the measured data. Thus, future measurment campaigns should be
planned for a resolution of the mean relevant dynamics of the observed parameter in the data
records. Costs can be saved by avoiding non-reasonable high sampling rates. It was concluded
that precipitation must be sampled hourly or more often to resolve its mean dynamic. Runoff
can sufficiently be measured daily or even coarser. The estimated optimal sampling rates due
to a maximum of complexity agree well with the heuristic experience of monitoring practice.

The data analysis of this study does not yield an exhaustive overview of the information
inherent in the water budget of forested catchments, but illustrates what can be achieved by
such an external viewpoint on the systems. This study provides the methodical requirements
for a systematic analysis of the variety of hydrological monitoring data with respect to new
indicators of changes. For this relevant aim in environmental research, SYMDYN was offered
as a new tool for common usage.
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1 Einleitung

Die Entwicklung der menschlichen Kultur ist an die Nutzung von natirlichen Ressourcen
gebunden (Goubig, 1994). Im Laufe dieses Jahrhunderts wurden bei der Nutzung von Oko-
systemen Umweltveranderungen als Folge einer industrialisierten Zivilisation zu einer neuen
wichtigen Randbedingung. Die Verschmutzung von Bdden und Gewassern durch ferntrans-
portierte Luftverunreinigungen wurde zum Anlass umfangreicher Forschungsbemihungen. In
den 80er Jahren wurden diese Forschungen ausgeweitet, als die Wirkungen dieser Umwelt-
verdnderungen auf Fischbestande oder in Waldern zu einer Offentlichen Auseinandersetzung
gefiinrt hatten. Die untersuchten Okosysteme erwiesen sich bald als ein besonders schwieriger
(komplexer?) Forschungsgegenstand.

Ein haufig verfolgter Ansatz diese Komplexitat zu bewéltigen, liegt in der versuchten Ent-
schliisselung der inneren Vernetzungen zwischen Struktur und Funktion der Bestandteile und
Kompartimente von Okosystemen. Ziel ist es dabei, auf der Basis eines solchen Prozessver-
standnisses ihr Verhalten und ihre Reaktion auf Stérungen vorhersagen zu kdnnen (KIMMINS,
1997). Mit dieser Begriindung wurden Forschungsinstitute wie das BITOK eingerichtet (PT
BEO & PT UKF, 1997).

Aufgrund des engen Zusammenhangs zwischen den chemischen Stoffumsétzen und dem
Wassertransport werden terrestrische Okosysteme oft in einer biogeochemischen Sichtweise
als belebte Wassereinzugsgebiete definiert (LIKENS & BORMANN, 1995). Wasser ist das
wichtigste Transportmedium der umgesetzten Stoffe. Die Okosystemforschung stiitzt sich
daher haufig auf die Beobachtung und Analyse des Stoff- und Wasserhaushaltes von kleinen,
haufig bewaldeten Einzugsgebieten. Mittlerweile liegen viele langjahrige Messreihen von
Niederschlag und Abfluss zu dieser Fragestellung vor (siehe z. B. Kapitel 4). Weitere Mes-
sungen aus dem Inneren dieser Einzugsgebiete, z.B. die Messungen des Bodenwasserzustan-
des als Matrixpotential, geben partiell Aufschluss tiber die Dynamik der Wasserbewegung in
verschiedenen Tiefen. Die Verluste durch Evapotranspiration werden zumindest implizit Gber
die Bilanzierung dichter Einzugsgebiete erfasst.

Der Anlass zu dieser Arbeit ist die Hypothese, dass es neben dem prozessorientierten Ansatz
moglich ist, die vorhandenen Daten direkt und moglichst ,,modellfrei zu analysieren. Die
Motivation dazu entspringt aus den vielféltigen Problemen, von Beobachtungsdaten zu einer
eindeutigen, modellgestiitzten Interpretation im Hinblick auf interne Prozesse zu gelangen
(BEVEN, 1996). Inshesondere lassen sich immer wieder sehr verschiedene Modellanpassungen
durchfuhren, die sich in der Qualitdt der Datenreproduktion nicht unterscheiden. Ein Grund
fiir diese vermutete Beliebigkeit der Modellierung von hydrologischen Daten auf der Einzugs-
gebietsebene (JAKEMAN & HORNBERGER, 1993) kdnnte bereits im Informationsgehalt oder der
Redundanz der Beobachtungsdaten liegen.

In dieser Arbeit sollen daher Methoden untersucht werden, die es erlauben, den Informations-
gehalt und die Komplexitdt von typischen hydrologischen Datensétzen mdglichst parameter-
frei zu quantifizieren. Damit kann eine Auswertung in zwei Schritte aufgeteilt werden: Erstens
eine abstrakte Analyse des Datensatzes anhand von Kriterien wie Informationsgehalt oder
Autokorrelation in Abhangigkeit von unterschiedlichen zeitlichen Messauflésungen oder
Daten-Aggregationen und zweitens eine weitergehende Modellierung und Interpretation, die
aber durch die Ergebnisse des ersten Schrittes limitiert sein kann (z.B. in der Zahl der mogli-
chen Parameter eines zu kalibrierenden Modells). Mit anderen Worten: es soll festgestellt
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werden, wieviel Information in den hydrologischen Zeitreihen enthalten ist und welche
Aussagen sich alleine daraus Uber die Daten selbst, ihre Modellierbarkeit und VVorhersagbar-
keit sowie (ber den Zustand des Einzugsgebietes ohne ein tieferes Prozessverstandnis ableiten
lassen. Konkret soll es moglich werden zu prifen, ob die relevante Dynamik einer Messgrofie
in den Daten aufgel6st ist und diese demnach zu einer Modellierung geeignet sind. Aus einer
hohen Information kann direkt eine schwierige VVorhersagbarkeit gefolgert werden.

Ein weitergehendes Ziel liegt in der Frage, ob es moglich ist, anhand der Beziehungen im
Informationsgehalt verschiedener Beobachtungsvariablen direkt von der Systemebene auf den
biologischen Zustand des Einzugsgebietes zu schlielen. Es ist theoretisch klar, dass die
Existenz belebter Okosysteme auf jeder betrachteten Skala dissipative Stoff- oder Energieum-
sétze Uber den Rand des betreffenden Systems notwendig voraussetzt. Umgekehrt bleibt es
aber offen, ob auch aus einer Analyse von Stoff- und Energieumsitzen auf die ,,Belebtheit*
des Systems oder auf konkrete biologische Eigenschaften geschlossen werden darf.

Zur Umsetzung dieser Ziele missen zuerst Methoden untersucht und bereitgestellt werden, die
sich zu einer Quantifizierung der Information und Komplexitat von Stoff- und Wasserfliissen
in Okosystemen eignen. Dabei muss die begrenzte Datenmenge sowie die Liickenhaftigkeit
der tatsachlichen Messreihen berlcksichtigt werden. In den folgenden Abschnitten der
Einleitung wird erklart, welche Annahmen flr die Quantifizierung von Information und
Komplexitdt moglich oder notwendig sind (Abschnitt 1.1). In Abschnitt 1.2 werden die
bisherigen Anwendungen dieses Konzeptes vorgestellt. Anhand der Gliederung dieser Arbeit
wird in Abschnitt 1.3 das Programm zur Umsetzung der genannten Ziele erldutert.

1.1 Zum Begriff von Information und Komplexitat

Die Geschichte der quantifizierbaren Informationsbegriffe beginnt mit der Begriindung der
Informationstheorie durch SHANNON (1948) im Kontext von Nachrichtenubertragung. Dabei
stand von Anfang an ein wahrscheinlichkeitstheoretischer Zugang fir eine diskrete Menge
von Symbolen (Buchstaben, Worter) im Vordergrund. Unter plausiblen Annahmen tber das
gesuchte Funktional der einzelnen Wahrscheinlichkeiten, die u.a. von KHINCHIN (1957)
préazisiert wurden, ergibt sich ein Ausdruck, der formal der thermodynamischen Entropie
gleicht und daher auch als Shannon-Entropie bezeichnet wird. Der Informationsbegriff von
Shannon bewertet nicht den semantischen Inhalt oder die Bedeutung einer Nachricht, sondern
dessen Unvorhersagbarkeit (Unsicherheit, Zufélligkeit, Unkorreliertheit). Eine Nachricht ist
umso informationsreicher, je unsicherer wir tber ihren syntaktischen Inhalt sind. Shannons
wegweisende Arbeiten wurden von BALATONI & RENYI (1956), RENYI (1960) u. a. mathema-
tisch prazisiert und erweitert und haben die Entwicklung von dhnlichen Mal3en initiiert.

Ein wichtiges Entropie-Mal3 ist der Informationsgewinn, der an einem Beispiel veranschau-
licht werden soll: In einem deutschen Text wird die Buchstabenfolge ,,Info* beobachtet. Als
nichsten Buchstaben kénnen wir mit Sicherheit ein ,,r* vorhersagen, weil es sich wahrschein-
lich um ein von ,,Information® abgeleitetes Wort handelt. Selbst ohne diese Sprachkenntnis
wirde eine sture Zahlung der Buchstabenhdufigkeiten nach jedem Auftreten von ,,Info* in
dem Text ergeben, dass ,,r* ein sicherer Tipp ist. Wir gewinnen durch die Beobachtung des
Folgebuchstabens in diesem Fall also kaum Information dazu. Hatten wir die Zeichenfolge
»die “beobachtet, konnten wir uns iiber den Buchstaben nach dem Leerzeichen nicht sicher
sein. Jeder Buchstabe wére mdglich. Durch die Kenntnis des neuen Buchstabens gewinnen
wir viel Information dazu. EBELING (1997) berechnet solche lokalen Unsicherheiten an
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Beispielen aus dem Text ,,Moby Dick®. Wenn wir fiir jede 4er-Kombination von Zeichen die
Unsicherheit tber das 5. Zeichen ermitteln, kénnen wir eine mittlere Unsicherheit tber das 5.
Zeichen berechnen und erhalten so ein MaR fir die Redundanz oder Information des Textes.
Die Zahl 4 ist hier willkirlich gewahlt. Je langer die Zeichenfolge ist, desto mehr Information
ist bereits in ihr selbst enthalten und desto weniger Information kénnen wir durch das nach-
folgende Zeichen gewinnen.

KoLmoGoRov (1965) gefiel die Idee nicht, Information auf einer Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung zu berechnen und damit etwa einen Text als Realisation eines Zufallsprozesses zu
betrachten. Er begriindete den algorithmischen Informationsbegriff in der Lange des kiirzesten
Computerprogramms, das eine Nachricht exakt beschreibt. Theoretische Untersuchungen
wurden dazu von CHAITIN (1987, 1990) von 1966 bis heute durchgefihrt. Die praktische
Realisation dieses fur die Datenkomprimierung wichtigen Konzeptes von LEMPEL & ZIV
(1976) und KASPAR & SCHUSTER (1987) liefert eine Bewertung von Information, die sich im
Kontext der hier untersuchten Datensatze jedoch nicht qualitativ von der durch die Shannon-
Entropie gelieferten unterscheidet.

Mit dem Begriff der Information hangt der Begriff der Komplexitat zusammen. Dieser wurde
in vielen friiheren Arbeiten synonym fur Information oder Zufalligkeit verwendet. Heute ist
damit in intuitiver Weise ein Zustand hoher Struktur zwischen Ordnung und Chaos gemeint.
Eine stark geordnete Nachricht enthdlt wenig Information, ist aber &hnlich wie eine sehr
zufallige Nachricht, die viel Information enthalt, strukturell einfach. GRASSBERGER (1986)
erlautert diesen Zusammenhang anhand von ebenen Mustern. Der Zusammenhang zwischen
Chaos und Komplexitat erklart die Entwicklung der Komplexitatstheorie, welche die Informa-
tionstheorie umfasst, aus der Chaosforschung (GELL-MANN, 1998). Als ein Zentrum der
Komplexitatsforschung wurde Mitte der 80er Jahre das Santa Fe Institut (USA) gegriindet.

CRUTCHFIELD (1994b) formuliert das (algorithmische) IdealmalR fur Komplexitat (ber die
Zustande des Kleinsten Automaten aus einer erschopfenden Hierarchie sich erganzender
Rechenmaschinen, die eine Nachricht (Symbolfolge) stochastisch beschreiben. Die stochasti-
schen KomplexitatsmaRe beziehen sich auf die Anordnung oder Darstellung der Information
in einer Nachricht. So bezeichnet GRASSBERGER (1986) eine hohe Gesamtmenge an Informa-
tion, die gespeichert werden muss, um jederzeit eine optimale Vorhersage zu liefern, als
komplex. BATES & SHEPARD (1993) bewerten hingegen eine hohe Schwankung in der Diffe-
renz von lokaler Informationszunahme und -abgabe als komplex.

Zur lllustration des in dieser Arbeit wichtigen Komplexitatsbegriffs von BATES & SHEPARD
(1993) soll das obige Beispiel zum Informationsgewinn noch einmal aufgegriffen werden.
Nach Beobachtung der 4 Buchstaben ,,Info* in einem deutschen Text schliefit sich voraus-
sichtlich die Buchstabenfolge ,,nfor* an. Neben dem Informationsgewinn durch die Beo-
bachtung des ,,r* wird durch das Vergessen des ,,I1* gleichzeitig Information abgegeben. Die
neue Buchstabenfolge konnte auch Bestandteil der Worter ,,konform®, ,hinfort® oder
»<Anforderung® sein. Durch den Buchstaben ,,1 geht ein wichtiger Teil der Information
zur Spezifikation der Buchstabenfolge verloren. Der Informationsverlust durch das wegfallen-
de ,, I ist hier hoher als der Informationsgewinn durch das hinzukommende ,,r*. Diese Bilanz
des Nettoinformationsgewinns kann fir jede Zeichenfolge der gleichen Lé&nge aufgestellt
werden. Sie ist im Mittel tber den ganzen Text ausgewogen. Nach BATES & SHEPARD (1993)
ist ein Text dann komplex, wenn der Nettoinformationsgewinn zwischen den mdglichen
Zeichenfolgen eines Textes stark schwankt.

Unter dem Begriff ,,Komplexititsmalle werden MaBe fiir Information und Komplexitit
zusammengefasst. Gegenwartig sind mindestens 31 oder sogar 45 unterschiedliche Komplexi-
tatsmalie veroffentlicht (Seth Lloyd nach HORGAN, 1997, S. 316 u. 440f). Diese unterscheiden
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sich auBer in dem ihnen zugrunde liegenden Komplexitatsbegriff in ihrer Berechenbarkeit und
Popularitat. Einen aktuellen Uberblick geben u.a. WACKERBAUER et al. (1994), BAbll &
PoLITI (1997) und EBELING et al. (1998).

1.2 Praktische Anwendungen von Komplexitadtsmalfien

Bevor eine Folge von Anwendungsbeispielen vorgestellt wird, die sich zunehmend von dem
Untersuchungsobjekt von SHANNON (1948) entfernen, soll eine methodische, objektunabhan-
gige Anwendung vorgestellt werden, die auch fur diese Arbeit von Bedeutung ist: Das Maxi-
mum-Entropie-Prinzip (MEP) von JAYNES (1957). Nach dem MEP 1aRt sich eine unbekannte
Wahrscheinlichkeitsverteilung optimal unter alleiniger Ausnutzung von gegebenen unvoll-
standigen Randinformationen konstruieren (siehe auch HONERKAMP, 1994, S. 100ff). Die
Verteilung ist demnach optimal, wenn alle Ereignisse mdglichst gleichwahrscheinlich sind,
d. h. wenn die Auswahl eines Ereignisses gerade nur so wenig eingeschrankt wird, wie dies
die Randbedingungen erfordern. Es soll also genau und nur die vorgegebene Information
ausgenutzt werden. Das wird erreicht, wenn die Verteilung die Shannon-Entropie maximiert.
PRESS et al. (1992, S.572ff u. 818ff) stellen die Anwendung des MEPs zur Spektren-
Schatzung und zur Bildrestaurierung vor. Einen Uberblick tiber Anwendungen des MEPs aus
mathematischer Sicht gibt KAPUR (1994).

SHANNON (1948, 1976) beschaftigte sich mit der Messung der Informationsibertragung in
Telefonleitungen. Er bestatigte mit seinem Entropie-MaR die Ergebnisse anderer Untersu-
chungen, dass die englische Sprache aufgrund ihrer Struktur (Grammatik, Semantik) zu etwa
50 % redundant ist. Fucks (1955) fiihrte eine umfangreichere vergleichende Untersuchung zu
Sprachelementen, Sprachstil und Sprachen auf der Basis von Shannons Entropie-Information
durch. Dabei spielt die Silbe als kleinstes Element des Sprechflusses eine besondere Rolle. Er
stellte unter anderem fest, dass in der englischen Sprache im Vergleich zu insgesamt neun
anderen Sprachen am wenigsten Information in der Verteilung der Silben pro Wort liegt, da
einsilbige Worter mit grolem Abstand am haufigsten sind. Deutsch liegt dabei auf Platz 2.
Russisch, Latein und Turkisch haben eine breitere Silbenverteilung und sind diesbeziiglich am
informationsreichsten. Maoglicherweise liegt hierin eine objektive Begriindung zur Wahl des
Englischen als Weltsprache.

Die Untersuchungen von EBELING et al. (1996) beschranken sich nicht auf die Silben in einem
Text, sondern auf Buchstabenfolgen einer festen Lange wie in den Beispielen aus 1.1. Sie
bestétigen anhand von Stufen in der Information Zusammenhénge in Texten, die durch ihre
hierarchische Organisation in Wortern, Satzen und Kapiteln bedingt sind. Dazu haben sie die
Bibel, ,,Grimms Maérchen®, ,,Moby Dick* und ,,Die Briider Karamazov* untersucht.

Die Anwendung von Komplexitatsmalien ist nicht auf Nachrichten oder Texte der menschli-
chen Sprache beschrénkt. Auf die gleiche Weise wie Texte 1aRt sich auch der Quell- oder
bindre Code einer Computersprache analysieren. Wegen seiner strengen Syntax zeichnet sich
beispielsweise Fortran-Quellcode nach SCHMITT & HERZEL (1997) durch eine geringe Infor-
mation aus. Auch die Notenfolge eines Musikstuckes kann als Zeichenfolge kodiert und
beziiglich ihres Informationsgehaltes untersucht werden. Dieser ist ungeféhr mit dem von
Texten vergleichbar (SCHMITT & HERZEL, 1997) und kann zu einer Klassifizierung etwa nach
Komponisten verwendet werden (EBELING et al., 1995). Informationsanalysen von Sprachen,
Texten, Autoren und Musik finden sich auch in dem Buch von EBELING et al. (1998).
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DNA- und Protein-Sequenzen sind Beispiele fur biologische Codes, die ebenfalls aus elemen-
taren Bausteinen aufgebaut sind. Im Fall von DNA sind dies die vier Nukleotide Adenin,
Cytosin, Guanin und Thymin, so dass DNA-Strénge als eine Zeichenfolge der Buchstaben A,
C, G und T aufgeschrieben werden konnen. Protein-Sequenzen sind aus 20 Aminosauren
kombiniert. Diese Biosequenzen kdnnen ebenfalls auf ihren Informationsgehalt untersucht
werden. Es besteht die Hoffnung, dass so kodierende von nicht-kodierenden Abschnitten auf
einem DNA-Strang aufgespiirt werden konnen. Ubereinstimmend konnte bisher festgestellt
werden, dass sich DNA durch einen sehr hohen Informationsgehalt, nahe dem von Zufallsfol-
gen, auszeichnet (SCHMITT et al., 1993; HERzEL et al., 1994: Hefe Chromosom Ill; EBELING,
1997: HIV-Virus; SCHMITT & HERZzEL, 1997: Epstein-Barr-Virus). Trotzdem beobachteten
u.a. HERZEL et al. (1994) langreichweitige Korrelationen.

Die Berechnung von Information und Komplexitat in einer Zeitreihe mit quasi-
kontinuierlichem Wertespektrum erfordert zuerst eine Transformation derselben in eine
Zeichenfolge aus einem festen Alphabet von Symbolen. Eine solche Zeichenfolge ist allge-
mein die Voraussetzung zur Berechnung von fast allen KomplexitdtsmaRen. Die Theorie von
unendlich langen symbolischen Sequenzen, von sogenannten symbolischen dynamischen
Systemen, ist Gegenstand der ,,Symbolischen Dynamik®, die von LIND & MARcUS (1995)
beschrieben wird. Die Anwendung von Komplexitatsmalen in der Signal- und Datenanalyse
befindet sich erst in einer Anfangsphase. Es gibt noch viele offene Probleme bezlglich der
theoretischen Grundlagen und der Behandlung experimenteller Daten (KURTHS et al., 1996).
Nachfolgend werden einige Anwendungsbeispiele zur Zeitreihenanalyse mit diesen Metho-
den aufgezahlt:

e WITT et al. (1994) konnten anhand von Informationsmalien die dynamische Unzulanglich-
keit eines Modells Uber die Magnetfeldumpolungen der Erde zeigen, welches mit statisti-
schen Standardverfahren sowie mit Informationsmalen strukturell mit den Messungen
ubereinstimmte (auch beschrieben bei KURTHS & WITT, 1994). Dieses Beispiel zeigt, dass
Komplexitatsmalle ein wichtiges Werkzeug zur Validierung von Modellen sein kdnnen,
das Uber bisherige Verfahren hinausgeht.

e Die Erkennung von Hochrisikopatienten flir einen Herzinfarkt ist zur Zeit noch schwierig.
Anhand von EKG-Messungen, die mit Informationsmal3en untersucht wurden, lie sich in
einer ersten Testphase die Unterscheidung von Gesunden und Risikopatienten deutlich
gegeniiber den linearen statistischen Standardverfahren verbessern (KUrTHS et al., 1995 u.
1996). Nach mindlicher Auskunft von Jirgen Kurths wird derzeit die Brauchbarkeit die-
ser Methode in einer medizinischen Grof3studie weiter untersucht.

e Weitere Anwendungen sind etwa die Untersuchung der Organisation von Aktivitaten auf
der Sonnenoberflache (ScHwWARz et al., 1993) oder die Untersuchung der menschlichen
Motorik bei der Organisation und Synchronisation schneller Bewegungen (KURTHS et al.,
1996).

1.3 Gliederung der Arbeit

Die Anwendung von KomplexitatsmaRen in der Okosystemforschung ist neu. Erste Untersu-
chungen in dieser Richtung wurden im Rahmen einer Diplomarbeit von ROMAHN (1996)
durchgefuhrt, deren Ergebnisse in LANGE et al. (1997) veroffentlicht sind. Neben methodi-
schen Betrachtungen wurde dabei eine prinzipielle Informationsabnahme (Metrische Entropie)
des Wassers mit zunehmender Bodentiefe flr ein Einzugsgebiet (Lange Bramke) festgestellt.
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In dieser Arbeit wird zundchst eine Auswahl von verschiedenen klassischen und neuen
Methoden zur Quantifizierung von Information und Komplexitét vorgestellt und beziglich
ihrer Bewertung von dynamischen Verhalten diskutiert (Kapitel 2). Es wurde ein Computer-
programm (SYMDYN, von Symbolischer Dynamik) geschrieben, das die Berechnung dieser
Methoden in universeller Weise auch fiir lickenhafte Zeitreihen erlaubt. Das Programm ist ein
wesentlicher Teil dieser Arbeit und wird in Abschnitt 2.7 kurz beschrieben. Es ist neben einer
ausfihrlichen Anleitung und einem Anwendungsbeispiel Uber das Internet zu beziehen (siehe
2.7).

Grundsatzliche Fragen zur Anwendbarkeit der Methoden werden in Kapitel 3 behandelt.
Dabei werden die Aquidistanz, Ergodizitat, Stationaritit und Messliicken der Daten und deren
Einfluss auf die Berechnung von Komplexitatsmalien sowie Schwankungen der Ergebnisse
diskutiert. Aufgrund der oft nur fur theoretisch unendlich lange Symbolfolgen definierten
Methoden und des wesentlichen Einflusses der Datenmenge auf die Ergebnisse werden in
Abschnitt 3.6 obere Grenzen fir die erforderliche Datenmenge zur Einhaltung einer bestimm-
ten Genauigkeit analytisch und numerisch hergeleitet. Einen weiteren Schwerpunkt bilden in
Abschnitt 3.8 Untersuchungen zum Einfluss und zur Fixierung der Transformation von
(hydrologischen) Zeitreihen in eine Symbolfolge, die einen wesentlichen Parameter der
Methode darstellt und das Ergebnis entscheidend beeinflusst.

Das in dieser Arbeit verwendete Datenmaterial aus unterschiedlichen Einzugsgebieten wird in
Kapitel 4 vorgestellt. Dabei werden Standorteigenschaften und -unterschiede beschrieben, die
fiir die Bewaldung und den Wasserhaushalt von Bedeutung sind. Anderungen im Baumbe-
stand durch DurchforstungsmaBnahmen werden ebenfalls genannt, insoweit die Daten auf
einen entsprechenden Einfluss untersucht wurden.

In Kapitel 5 werden die hydrologischen Zeitreihen bezuglich der eingangs formulierten Ziele
analysiert. Zunéchst (5.1) wird dazu die Information des Wassers an den verschiedenen Orten
im Einzugsgebiet allgemein quantifiziert und in Beziehung zu den verschiedenen Messstellen
gesetzt. AnschlieBend (5.2) wird der Einfluss der Bewaldung auf die Abflussdynamik in
einem gut instrumentierten Gebiet anhand von acht Teileinzugsgebieten untersucht. Dabei
werden die Mdglichkeiten der KomplexitdtsmalRe mit denen der Autokorrelation als einem
Standardverfahren der Zeitreihenanalyse sowie mit denen der Wiederkehranalyse als einem
alternativen Verfahren verglichen. Abschnitt 5.3 behandelt die Bestimmung einer effektiven
Zeitauflosung von Messdaten anhand einer Maximierung der Komplexitéat. AbschlieRend (5.4)
wird eine Klassifizierung aller hier vorliegenden hydrologischen Zeitreihen anhand ihrer
Dynamik aus Sicht der Information und Komplexitéat beztglich ihres Typs (Niederschlag und
Abfluss) und ihrer Nutzung oder Bewaldung vorgenommen.

Im Kapitel 6 werden die Ergebnisse dieser Arbeit kurz reflektiert und diskutiert. Dabei wird
ein Ausblick auf mogliche Anwendungen gegeben. Analytische Rechnungen und grol3e
Tabellen sind zur leichteren Lesbarkeit des Haupttextes in einen Anhang (7) ausgelagert.
Haufig verwendete Symbole werden in einer Tabelle (8) mit einem Verweis auf ihre Definiti-
on aufgefihrt.

Der Fortschritt dieser Arbeit wahrend ihrer Forderphase durch das BMBF ist in den For-
schungsberichten des BITOK (WoOLF et al., 1997 u. 1998) dokumentiert. Weitere Teilergeb-
nisse sind als Tagungsbeitrag (LANGE et al., 1998) veroffentlicht.

Diese Arbeit orientiert sich an den Regeln der neuen Rechtschreibung nach DUDEN (1996).
Die technische Umsetzung des Manuskriptes erfolgte mit MS Word 97 und der Anleitung von
WISEMAN (1997). Die Grafiken wurden mit Word-Diagramm und Word-Grafik erstellt; die
Diagramme mit Gnuplot im Postscript-Format. Alle Gleichungen im Text werden nummeriert
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und mit dieser Nummer in runden Klammern () zitiert. Alle Internet-Adressen sind auf dem
Stand von Januar 1999.
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2 Methoden

In diesem Kapitel werden die Methoden beschrieben, mit denen die Daten — vor allem zum
Wasserhaushalt von Okosystemen — untersucht werden sollen. Zunichst werden die auf den
Originaldaten aufbauenden Datenstrukturen beschrieben, auf denen die KomplexitdtsmaRe
definiert sind. AnschlieBend werden Malie fur Korrelation vorgestellt. Dann werden etablierte
Referenzprozesse aufgefuhrt, die zur Einschatzung der Bewertung von Dynamik durch die
Komplexitatsmalie dienen. Nach einer generellen Klassifizierung werden die hier betrachteten
MaRe fir Information und Komplexitat im Detail beschrieben. Neben der mathematischen
Definition der jeweiligen Methode wird der zugehtrige Komplexitatsbegriff erklért. Die
Bewertung von Zufélligkeit und Dynamik wird anhand der Referenzprozesse exemplarisch
demonstriert. Ein genereller Uberblick tiber jede Art von Dynamik ist unmaglich. Vor allem
ist die den Daten zugrunde liegende Dynamik unbekannt. Ein Vergleich der Komplexitatsma-
Re untereinander beziiglich ihrer Bewertung von Dynamik ist nur sinnvoll, wenn diese be-
kannt ist. Dies ist bei den Referenzprozessen der Fall.

2.1 Hierarchie von Datenstrukturen

Standardmethoden zur Zeitreihenanalyse werden direkt mit den Messwerten berechnet. Die
Methoden der Symbolischen Dynamik sind jedoch auf Symbolsequenzen definiert, die diskret
in Raum und Zeit sind. Digitale Messdaten sind grundsatzlich rdumlich und zeitlich diskret.
Hier ist jedoch eine viel starkere Vergroberung gemeint. Diese kann z. B. dadurch erreicht
werden, dass der Wertebereich einer Messung in disjunkte Teilintervalle aufgeteilt wird,
denen eine Indizierung zugeordnet wird. Die Messdatenreihe kann dann in einen Symbolsatz
transformiert werden, indem jedem Messwert der Index, die Nummer oder das Symbol des
Teilintervalls zugeordnet wird, in dem er sich befindet. Dies fuhrt zu einem symbolisch
dynamischen System und ist das Thema der Symbolischen Dynamik (LIND & MARcuUS, 1995,
S. xi). Die Transformation eines Datensatzes in eine Symbolfolge durch Partitionierung wird
im nachfolgenden Abschnitt beschrieben.

Komplexitatsmale werden auch auf anderen Datenstrukturen berechnet, die auf dem Symbol-
satz aufbauen. Diese sind die Ebenen der folgenden Hierarchie und werden im Weiteren
beschrieben:

Datensatz
»LPartitionierung»L
Symbolsatz
»LWbrteer
Analysebaum

»LMorphs»L

Endlicher Automat
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2.1.1 Partitionierung und Symbolsatz

Gegeben sei eine dquidistante Messreihe
X =X %, %o, X4 | % €[a,b],i=01,...N -1} (1)

von N Messwerten x; innerhalb des Messbereichs [a,b]. Die Zeitpunkte der Messungen sind
wegen der Aquidistanz und zur Vereinfachung lediglich durch einen Index dargestellt —
angefangen mit 0 fur den Zeitpunkt der ersten Messung. Fir die nachfolgenden Betrachtungen
ist der konkrete Zeitabstand zweier Messungen unerheblich. Falls zu jedem Messzeitpunkt
mehrere Messgrolien erhoben werden, kann Gleichung (1) auch vektoriell gelesen werden.
Hier soll jedoch nur eine MessgroRe betrachtet werden, da sich auch alle nachfolgenden
Betrachungen auf zunachst eine eindimensionale Datenreihe beziehen.

Mit einer geeigneten Vorschrift zur Partitionierung (s. u.) wird jedem Datenpunkt x; € X
eindeutig ein Symbol s; € A aus einem gegebenen Alphabet

A={a,,a,,...,.a,,} 2)
der GroRe A > 2 zugeordnet. Dadurch entsteht eine Symbolfolge
S={5,,5:5,--+Sy1 ]S e AI=01...N-1}. (3)

Der Symbolsatz ist die Reprasentation von Zeitreihen (Nicht-Symbolisch) Dynamischer
Systeme in der Symbolischen Dynamik und Basis aller Methoden der Symbolischen Dynamik
(vgl. Lind/Marcus, 1995, S. 201).

Ubliche AlphabetgroRen sind A =2 (BADII & FINARDI, 1992; CRUTCHFIELD, 1992, 1994a,
1994b; CRUTCHFIELD & PACKARD, 1983; CRUTCHFIELD & YOUNG, 1989; EBELING, 1996;
EBELING et al., 1996; FELDMAN & CRUTCHFIELD, 1998; GRASSBERGER, 1986; GRASSBERGER,
1988, KASPAR & SCHUSTER, 1987; KURTHS & WITT, 1994; KURTHS et al., 1996; LANGE et al.,
1997; LANGE et al., 1998; LI, 1990; RATEITSCHAK et al., 1995; ROMAHN, 1996; WITT et al.,
1994), A =3 (BATES & SHEPARD, 1993; RATEITSCHAK et al., 1995; ROMAHN, 1996), A =4
(EBELING, 1996; HERZEL et al., 1994; KURTHS & WITT, 1994; KURTHS et al., 1996; WITT et
al., 1994) oder A = 32 fir lange Texte und Musikstlicke (EBELING, 1996; EBELING & NEIMAN,
1995; EBELING et al., 1995; EBELING et al., 1996). Der AlphabetgroRe sind — wie in Abschnitt
3.6 detailliert beschrieben — durch die Anzahl der Datenpunkte strenge Grenzen gesetzt. Dies
ist ein Grund flr die Popularitat von bindren Alphabeten. Fir die logistische Abbildung (24)
ist nach CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) ein bindres Alphabet bereits ausreichend fiir eine
generierende Partitionierung (siehe 2.1.1.1).

Falls die Messreihe liickenhaft ist oder Messwerte nicht vertrauenswiirdig sind, wird dies in
der Zeitreihe durch das Fehlen entsprechender Datenpunkte oder durch einen Wert auBerhalb
des Messbereichs markiert. Im Symbolsatz wird in solchen Féllen fur jeden betreffenden
Zeitpunkt ein besonderes Liickensymbol a* ¢ A eingefiigt, so dass der Symbolsatz &quidistant
in der Zeit ist.

Mit einer Partitionierung ist prinzipiell eine Unterteilung des Zustandsraumes (Wertebereichs)
eines Systems gemeint (LIND & MARcus, 1995, S. 202; WACKERBAUER et al., 1994). Eine
erste derartige Unterteilung erfolgt bereits durch die Auflésung des Messgerédtes (CRUTCH-
FIELD, 1992). Neben dieser ,,statischen Partitionierung® unterscheiden KURTHS et al. (1996)
noch die praxisrelevante ,,dynamische Partitionierung™.
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2.1.1.1 Statische Partitionierung

Bei der statischen Partitionierung wird der Wertebereich [a,b] einer Zeitreihe in A disjunkte
Teilintervalle unterteilt. Dies erfordert A—1 Parameter

T, jZO, 1, .., 22 mit a<mg<m<..<m_o<Db, (4)

welche die Grenzen der Teilintervalle bestimmen. Diese wurden hier konventionell — bis auf
das rechte Teilintervall — nach oben halboffen gewahlt, so dass gilt:

[a,b] = [&, 7o) ( [0, 1) (.. ([mr-2, b] (5)

Den Teilintervallen (Zellen) werden die Symbole des Alphabets (2) zugeordnet. Ublicherwei-
se werden die Zellen durchnummeriert, wobei die Nummern dann den Symbolen entsprechen.
Jedem Datenpunkt der Zeitreihe (1) wird schlieRlich das Symbol der Zelle zugeordnet, die ihn
enthalt. Z. B. flr eine bindre Partitionierung, A =2, A={0,1}, wird jedem Datenpunkt x;,
1=0,1, ..., n-1ein Symbol

(6)

. _ 0 falls x <,
'T11 falls x> 7,

zugeordnet (siehe Abb. 2-1).

In der Theorie der Symbolischen Dynamik ist definiert, wie eine Partitionierung beschaffen
sein muss, damit sie eine ,,symbolische Reprisentation® eines Dynamischen Systems liefert
(LIND & MARcuUS, 1995, S. 203): Hierzu muss neben dem kompakten metrischen Zustands-
raum des Dynamischen Systems auch die invertierbare Funktion bekannt sein, die einen
Zustand in den néachsten Uberflihrt. Damit kann fiir jede Partitionierungszelle (Intervall), die
einem Punkt x; einer Trajektorie (Xo, X1, X2, ...) zugeordnet ist, die Urbildmenge, d. h. die
Menge der mdglichen Startwerte Xo, ermittelt werden. Wenn der abgeschlossene Durchschnitt

v

2- \/ \/V ~—J

Abfluss [mm/d]

1 -
0 100000011100011110000011011111111111111000111111100000000
27.11 4.12 1112 1812 2512 1.1 8.1 15.1 22.1

Abb. 2-1. Statische bindre Partitionierung. Transformation einer Datenreihe anhand eines Schwellenwertes in
eine bindre Symbolfolge. Exemplarisch fur den taglichen Gebietsabfluss des Lehstenbaches (Fichtelgebirge) vom
27.11.1988 — 24.01.1989.
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der Urbilder aller Partitionierungszellen einer Trajektorie aus genau einem Punkt (Startwert)
besteht und dies flr jede unendlich lange Trajektorie des Systems gilt, dann liefert die Parti-
tionierung eine symbolische Reprasentation des Dynamischen Systems. Eine solche Partitio-
nierung wird im Fall beidseitig unendlicher Trajektorien ,,Markov Partitionierung® genannt.
Fur Details sei auf die Quelle verwiesen. Eine weniger mathematische Darstellung zur symbo-
lischen Reprasentation physikalischer Systeme findet sich bei BADII & PoLITi (1997, S. 69ff)
und EBELING et al. (1998, S. 124ff).

In der Praxis liegt oft nur eine einmalige kurze Zeitreihe als Realisation eines Prozesses mit
unbekannten Bewegungsgleichungen vor. Daher 148t sich die Definition einer Symbolischen
Reprasentation nicht direkt berprifen. CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) gehen von einer
Arbeit Kolmogorovs aus und fordern eine ,,generierende Partitionierung als symbolische
Reprasentation. Diese Bedingung ist erfllt, wenn alle hinreichend langen Symbolfolgen
individuelle Punkte bezeichnen, was an die Definition von LIND & MARcuUS (1995) erinnert.
Die Parameter einer solchen Partitionierung maximieren nach CRUTCHFIELD & PACKARD
(1983) die Kolmogorov-Sinai-Entropie (siehe 2.5.3), die bei ihnen ,,Metrische Entropie®
genannt wird, was den Bezeichnungen in dieser und anderen Arbeiten widerspricht. Damit ist
ein praktisch leicht Gberprufbares Kriterium gegeben, das der Intuition gerecht wird, den
Informationsverlust durch die starke Vergroberung bei der Transformation einer Original-
Zeitreihe in eine Symbolfolge zu minimieren. Die Kolmogorov-Sinai-Entropie ist allerdings
ein Grenzwert, der praktisch nur durch die Metrische Entropie oder den Informationsgewinn
approximiert werden kann (siehe 2.5.3 und 2.5.4).

Nach CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) genugt (fir die logistische Abbildung) eine binére
Partitionierung, deren Parameter die Kolmogorov-Sinai-Entropie maximiert. Eine Verfeine-
rung der Partitionierung kann dann durch die Betrachtung von (kurzen) Teilfolgen einer
bestimmten Lange — sogenannter Blocke oder Worter (siehe 2.1.2) — erreicht werden (siehe
auch BADII & PouiTi, 1997, S. 70ff; EBELING et al. 1998, S. 131). Die Verteilung dieser
Worter ist optimal, wenn jedes Wort moglichst gleichwahrscheinlich ist, d. h. wenn die
Auswahl eines Wortes bei einer gegebenen Zeitreihe und bei gegebener Wortlange gerade nur
so wenig eingeschrankt wird, wie dies der Struktur der Daten entspricht. Es soll also genau
und nur die in den Daten vorhandene Information ausgenutzt werden. Das wird erreicht, wenn
die Verteilung (der Worter) die Shannon-Entropie (siehe 2.5.1) maximiert und ist das Maxi-
mum-Entropie-Prinzip von JAYNES (1957). Dies bedeutet die gleiche Wahl des Partitionie-
rungsparameters, wie von CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) vorgeschlagen wurde, weil die
Shannon-Entropie in ihrer normierten Form als Metrische Entropie im Shannon’schen Sinn
die Kolmogorov-Sinai-Entropie — die Metrische Entropie von CRUTCHFIELD & PACKARD
(1983) — approximiert (siehe 2.5.3). Die Arbeit von CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) basiert
nicht auf JAYNES (1957) — auch wenn sie den Autoren sicher bekannt war — und gelangt auf
anderem Wege zum selben Resultat fur diese Situation.

Auf der Ebene des Symbolsatzes — also bei Wortlange 1 — wird die Shannon-Entropie bei
Gleichhaufigkeit der Symbole des Alphabets maximal. Der Partitionierungsparameter muss
dafiir als Median der Werteverteilung der Original-Zeitreihe bei bindrem Alphabet gewéhlt
werden. Im allgemeinen Fall von (gréReren) Alphabeten werden die Partitionierungsparameter
als Grenzen der entsprechenden Quantile gewéhlt. Dies gilt fur hohere Wortlangen nicht mehr
(siehe 3.8). Dennoch werden in dieser Arbeit neben Entropie-maximalen auch aquiquantile
Partitionierungen wegen ihrer leichteren Handhabbarkeit und schnelleren Berechenbarkeit
verwendet. Der Wert eines KomplexitdtsmaRes héngt entscheidend von der gewahlten Parti-
tionierung ab. Daher sollten fur aussagekréftige und konsistente Werte verschiedenen Parti-
tionierungen getestet werden.
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Abb. 2-2. Dynamische bindre Partitionierung. Transformation einer Datenreihe anhand der Steigung der

Werte in eine bindre Symbolfolge. Exemplarisch fur den téglichen Gebietsabfluss des Lehstenbaches (Fichtelge-
birge) vom 27.11.1988 — 24.01.1989.

2.1.1.2 Dynamische Partitionierung

Die Konstruktion einer dynamischen Partitionierung kann auf die einer statischen Partitionie-
rung zuruckgefuhrt werden, wenn man diese nicht auf den Datensatz selbst, sondern auf die
Folge der Differenzen d; [J xj+1 — x; flr i =0, 1, ..., N-2 anwendet. Hierbei verringert sich die
Anzahl der Datenpunkte im Symbolsatz um eins. Es handelt sich also eher um die (statische)
Partitionierung der Differenzenfolge oder der ersten Ableitung als um einen wirklich neuen
Partitionierungstyp.

Bei einer bindren Partitionierung mit dem Alphabet A = {0,1} kann beispielsweise zwischen
Anstieg und Abstieg der Daten unterschieden werden. Dabei wird jedem Datenpunkt x;, i = 0,

1, ..., N-2 ein Symbol
0 falls x. > x
i { i > i+1 (7)

|1 falls x <X,

zugeordnet (siehe Abb. 2-2).

In einigen Féllen kann durch die Partitionierung der Differenzenfolge, die Struktur oder
Dynamik einer Zeitreihe besser reprasentiert werden als durch eine statische Partitionierung.
So konnten WITT et al. (1994) zeigen, dass ein Modell tber das Auftreten von Magnetfeldum-
polungen der Erde zwar die Struktur aber nicht die Dynamik der Beobachtungen beschreibt
(siehe auch: KURTHS & WITT, 1994).

2.1.2 Worter und Baume
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Zur Quantifizierung der Information oder Komplexitat eines Symbolsatzes werden haufig
Teilfolgen (Worter, Blocke) einer festen Lange L des Symbolsatzes betrachtet. Dabei interes-
sieren die Verteilung dieser L-Worter oder auch Ubergange zwischen den Wortern. WACKER-
BAUER et al. (1994) klassifizieren Komplexitatsmalle, die auf den relativen Haufigkeiten py
der Worter definiert sind, als ,,Strukturelle MaBe” im Gegensatz zu den ,,.Dynamischen
MaBen, bei denen die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen Wortern py;_,; oder Zellen
einer Partitionierung (zusatzlich) betrachtet werden.

Bei bekannten Prozessgleichungen ist die Wahrscheinlichkeit des Auftretens eines Wortes im
Prinzip bekannt. Bei realen Messreihen kann diese héchstens durch die relativen Haufigkeiten
oder einen anderen Schatzer approximiert werden. Beide GroRen werden mit dem Symbol p
bezeichnet, da aus dem Zusammenhang Klar ist, ob es sich um relative Haufigkeiten oder
Wahrscheinlichkeiten handelt. Wenn die Wortlange L bekannt ist, kann der Index L auch
weggelassen werden: Also p; statt p.; und pi_; statt p.;_j. Fur L =1 entsprechen die Worter
den Symbolen des Alphabets A. Abb. 2-3 veranschaulicht die Ermittlung der L-Worter aus
einem Symbolsatz.

Worter, die ein Liickensymbol enthalten, werden nicht in der Wortliste notiert. Bei MaRen und
Datenstrukturen, die auf den Wortern aufbauen, ist das Problem fehler- oder liickenhafter
Daten — falls zuvor markiert — also auf elegante Weise geldst. Falls der Datensatz viele
(isolierte) Liucken enthalt, kann bei grofien Wortlangen die Anzahl verwertbarer Worter klein
werden. In solchen Fallen ist generell zu erwdgen, ob die Auswertung derartiger Daten
sinnvoll ist, und ob die fehlenden oder fehlerhaften Werte sinnvoll ersetzt werden kénnen.

Die Worter eines Symbolsatzes werden in einer Baumstruktur gespeichert und verwaltet.
Bdaume gehéren zu den fundamentalen Datenstrukturen in der Informatik und werden in der
Graphentheorie definiert. Unterschiedliche Zugénge dazu finden sich u. a. bei BRONSTEIN et
al. (1997, S. 317), HorRowITZ & SAHNI (1981, S. 68), und SEDGEWICK (1988, S. 36).

Bdaume bestehen aus Knoten, die miteinander verbunden sind (siehe Abb. 2-4). Die Knoten
sind in L+1 Schichten hierarchisch angeordnet. Die Wortlange L wird auch als Baumtiefe
bezeichnet. In der obersten Schicht gibt es nur einen (Wurzel-) Knoten. Jeder Knoten, ausge-
nommen die (Blatter-) Knoten in der untersten Schicht, besitzt maximal A Unterknoten. Die
Unterknoten werden auch Kinder genannt. lhr Ursprungsknoten wird dann Elternknoten
genannt. Die Verzweigungen zu den Knoten entsprechen den Symbolen der Worter. Die

Abb. 2-4. Darstellung der Wortliste aus Abb. 2-3 in einer Baumstruktur. VVon der Wurzel (oberster Knoten)
verzweigt der Baum nach rechts, wenn das erste Symbol eines Wortes eine 1 ist, und nach links, wenn das erste
Symbol eine 0 ist. Die nachfolgenden Symbole filhren zu entsprechenden Verzweigungen. Da jedes weitere
Zeichen einen weiteren Zeitschritt bedeutet, verlauft die Zeit von der Wurzel zu den Bléattern (untere Knoten-
schicht). Die grauen Verzweigungen kommen in dem Beispielprozess nicht vor. Sie ergeben zusammen mit den
anderen Verzweigungen einen voll besetzten Baum, wie z. B. bei weillem Rauschen.
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Verzweigungen von der Wurzel zu den Knoten der ersten Schicht entsprechen dem ersten
Symbol der Worter. Analog entsprechen die Verbindungen der Knoten von der (i-1)-ten zur i-
ten Schicht den i-ten Symbolen der L-Wérter firi=1 ... L.

In den Knoten wird unter anderem notiert, welche von den A mdglichen Kindern existieren,
und die Anzahl ny; (k=0 ... L Knotenschicht, i = 0 ... -1 Nummer des Knotens in der k-ten
Schicht) der Worter, die den Knoten durchlaufen. Die Wurzel wird von allen Wortern durch-
laufen: ngp = N-L+1. Anhand der ny; werden die relativen Haufigkeiten der L-Worter

PLi= LI (8)

- n0,0
und der Ubergange zwischen zwei L-Wortern i und j

nL+1j
1 § 9
pL,I»] nL‘i ( )
bestimmt. Die letzte Berechnung setzt einen Baum der Tiefe L+1 voraus, in dem der Knoten |
der Blattschicht L+1 ein Kind des Knotens i der L-ten Schicht ist. Sonst ist pi_j = Ni+1j = 0,
d. h. es gibt keinen Ubergang von L-Wort i nach j. Fir die bedingten Wahrscheinlichkeiten

gilt, wie aus der Stochastik bekannt und von WACKERBAUER et al. (1994) verwendet:

PuLij
p i = 1 (10)

o) Pui

Die relative Haufigkeit p; flr das aufeinanderfolgende Auftreten der Worter i und j lasst sich
nach Gleichung (10) durch Multiplikation von (8) und (9) berechnen

nL+lj
P ] =— (11)
Y
und stimmt mit der Haufigkeit p_+1; flr das aus i und j gebildete (L+1)-Wort (iberein. Abb.

2-5 falt die Berechnung der relativen Haufigkeiten Uber die Knotenbesuche noch einmal
zusammen.

Die Anzahl nk der Knoten eines voll besetzten Baumes berechnet sich als geometrische Reihe
tber die Anzahl ' der Knoten in den Schichten:

(12)
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Abb. 2-5. Berechnung relativer Haufigkeiten p.. lGber die Knotenbesuche n der L-Wdérter in einem

.......

Baum. Die L-Wdrter i und j haben die Symbole in dem fett umrahmten Teil gemeinsam, also u. a. das Symbol a,,
an zweiter Stelle bei i und an erster Stelle bei j. Unterschiedlich sind a, an erster Stelle von Wort i und a, an
letzter Stelle von j. Die relativen Haufigkeiten p,.. der Symbole a_ kénnen anhand der Knotendurchldufe n; _ in
der ersten Ebene ermittelt werden. Die relativen Haufigkeiten p_; und p_; der Worter, ihres gemeinsamen
Auftretens p,;; und des Uberganges PLi von Wort i nach j werden Uber die Anzahl der Knotenbesuche ng;, ng
und n+1; berechnet.

Eine Baumstruktur wird auf natirliche Weise durch die Verzweigungen aufgebaut. Die
Worter werden kompakt gespeichert. Es gibt etablierte Verfahren fur das Arbeiten auf Bau-
men. In SYMDYN (siehe 2.7) werden die Baume nach der Tiefe-Zuerst Suche (SEDGEWICK,
1988, S. 423) Postorder (BRONSTEIN et al., 1997, S. 318) durchlaufen. Beginnend mit der
Wurzel werden rekursiv zuerst die Kinder von links nach rechts und zuletzt der aktuelle
Elternknoten durchlaufen. Desweiteren ist die Baumstruktur Ausgangspunkt fir die nachste
Datenebene:

2.1.3 Endliche Automaten

Die letzte Datenstruktur in dieser Hierarchie ist der endliche Automat. Uber die Verteilung
seiner Zustande wird die e-Komplexitét definiert. Diese Methoden basieren auf den Arbeiten
von Crutchfield (CRUTCHFIELD & YOUNG, 1989, CRUTCHFIELD, 1991, 1992, 19944, 1994b).

Zur Rekonstruktion eines Automaten betrachtet CRUTCHFIELD (1992) auf dem Analysebaum
alle Unterbdume einer vorgegebenen Tiefe D, wobei D <L. Eine Ubliche Wahl ist D =L/2
(CRUTCHFIELD, 1992). Abb. 2-6 zeigt die moglichen Unterbdume der Tiefe D = 2 fir den von
CRUTCHFIELD (1992) und hier bereits verwendeten Beispielprozess: ,,Jedes zweite Symbol ist
eine 1. Jeder Unterbaum reprasentiert ein charakteristisches Entwickungspotential fir die D
zuklinftigen Zeitschritte. Daher werden sie von CRUTCHFIELD (1992, 1994a, 1994b) auch
»future-morphs“ genannt. Sie definieren die Zustinde v eines Automaten. Die auch von
CRUTCHFIELD (1992) verwendete Bezeichnung v fiir ,,vertices* stammt aus der Graphentheo-
rie, da die Zustédnde eines Automaten als Knoten eines Graphen verstanden werden (HORO-
WITZ & SAHNI, 1981). Da die Menge der Zustande (in der Praxis) endlich ist, gehtren die hier
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konstruierten Automaten zur Klasse der endlichen (finiten) Automaten (HOPCROFT & ULL-
MAN, 1990).

Eine Verallgemeinerung der topologischen Aquivalenz von Unterbaumen ist die
d-Ahnlichkeit (CRUTCHFIELD & YOUNG, 1989). Demnach gehdren zwei Unterbaume B; und
B, zur selben Aquivalenzklasse (future-morph), wenn sie (i) topologisch aquivalent sind und
(i) sich die relativen Haufigkeiten aller Ubergange pii_j zwischen den Knoten der Unterbau-
me um jeweils maximal & > 0 unterscheiden:

B, ~B, genaudann,wenn ‘p(Bl’ —p® <5, i, j (13)

Li—j Li—]

Die erfolgreiche Rekonstruktion eines Automaten héngt entscheidend von den Zusténden ab,
die durch die Aquivalenzrelation von Unterbdumen auf den Analysebaum gefunden werden.
Bereits ein untypisches Wort kann die charakterischtische Topologie eines Baumes empfind-
lich storen. Daher kann es sinnvoll sein, die Zustdnde eines Automaten Uber eine
5-Ahnlichkeit der Unterbaume ohne topologische Gleichheit zu definieren. In SYMDYN
(siehe 2.7) sind sowohl rein topologische, topologische &—, als auch reine &-Ahnlichkeit
maoglich und verwendet worden. Die §-Ahnlichkeit wird auch von KuRrTHs et al. (1996) und
WACKERBAUER et al. (1994) verwendet.

Die Verbindungen e (,,edges®, Kanten des Graphen) zwischen den Zustédnden eines Automa-
ten werden aus den relativen Haufigkeiten p,_. . der Ubergange zwischen den Morphs v

und v’ fur jedes Symbol s des Alphabets ermittelt. Sollte ein Teilbaum in der untersten
Morph-Schicht eines Baumes (Ebene L-D) zum ersten Mal auftauchen, kénnen von ihm keine
Verbindungen zu anderen Morphs festgestellt werden. In diesem Fall versagt die Rekonstruk-
tion eines Automaten. Derartige Zustdnde werden ,,Dangling states genannt. Zustédnde, von
denen es nur Verbindungen zu anderen Zustédnden hin gibt, werden transiente (voriibergehen-
de) Zustande genannt.

Abb. 2-6. Unterbdume der Tiefe D = 2 in dem Analysebaum der Tiefe L =5 fUr den Prozess ,,Jedes zweite
Symbol ist eine 1%, Es gibt genau drei topologisch verschiedene Unterbdume: A, B und C.
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Abb. 2-7. Ubergangsmatrizen fiir den Prozess ,,Jedes zweite Symbol ist eine 1¢. Zwischen den in Abb. 2-6
festgestellten Zustinden A, B und C gibt es nur fiinf Verbindungen. Fiir diese sind die theoretischen Uber-
gangswahrscheinlichkeiten p . fur das jeweilige Symbol 0 oder 1 in den Matrizen TO und T eingetragen. In
der Ubergangsmatrix T ist der Teil T~ der wiederkehrenden Zustinde markiert. Eine ahnliche Darstellung
findet sich bei Romahn (1996, S. 27).

Fir jedes Symbol s werden die Ubergangshéufigkeiten von jedem Zustand in jeden anderen in
eine Transfermatrix T® eingetragen. In den Zeilen werden die Zustinde ,,von“, und in den
Spalten die Zustdnde ,,nach* notiert. Die Summe dieser Matrizen

T=-3'TO (14)
liefert eine kompakte Beschreibung des Automaten. Da von jedem Zustand bei erfolgreicher
Maschinen-Rekonstruktion zumindest Verbindungen weg fiihren, muf3 die Zeilensumme von
T stets 1 ergeben. Abb. 2-7 stellt diese Matrizen fur den Beispielprozess dar.

Der Zustand A in dem Beispiel ist ein transienter Zustand. Wenn er verlassen wird, verbleibt
der Automat nur noch in den beiden wiederkehrenden Zustanden B und C. Abb. 2-8 zeigt den
vollstdandigen Automaten flr den Beispielprozess in der Gblichen Darstellung (HOPCROFT &
ULLMAN, 1990). Nach CRUTCHFIELD (1992) ist dies zugleich die minimale Beschreibung und
damit die e-Maschine fur den Prozess.

Zur Beurteilung der Qualitat eines Automaten wird sein stationdrer Zustand v betrachtet, d. h.
sein Verhalten nach vielen Zeitschritten, wenn alle voriibergehenden Zusténde verlassen sind
und sich die Aufenthaltswahrscheinlichkeiten nicht mehr &ndern. Der Zustandsvektor v
enthélt die stationdren Aufenthaltswahrscheinlichkeiten p, aller wiederkehrenden Zustdnde
des Automaten; diejenigen der transienten Zustédnde sind 0. Da Multiplikation eines beliebi-
gen Zustandsvektors mit der Ubergangsmatrix T den Zustandsvektor im nichsten Zeitschritt
liefert, muss fir die Multiplikation des stationdren Wiederkehr-Zustandsvektors v mit dem
Wiederkehrteil T" von T gelten:

oY

Abb. 2-8. Endlicher Automat und e-Maschine fiir den Prozess ,,Jedes zweite Symbol ist eine 1¢. A ist der
Anfangszustand. Die Pfeile beschreiben die Uberginge zwischen den Zustinden mit den Symbolen und ihren
Wahrscheinlichkeiten. Vgl. auch die Darstellung von CRUTCHFIELD (1992).
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v=T".v (15)

v ist also ein Eigenvektor von T~ zum Eigenwert 1 und wird in SYMDYN (siehe 2.7) durch
Losung des zu (15) gehérenden homogenen Gleichungssystems durch GauR-Elimination mit
Pivot-Suche (STOER, 1994, S. 182ff) berechnet. Die Existenz des Eigenwertes 1 ergibt sich
aus der Markov-Eigenschaft von T" nach Definition. Da die stationaren Wahrscheinlichkeiten
aller (wiederkehrenden) Zustdande zusammen 1 ergeben mussen, wird der Eigenvektor ent-
sprechend normiert und ist damit eindeutig. Die wiederkehrenden Zustande stellen eine
,»strongly connected component* (SEDGEWICK, 1988, S. 481ff) in dem Automatengraphen dar,
d. h. jeder Zustand ist von jedem anderen aus (Uber andere Zustande) erreichbar. Sie werden
in SYMDYN mittels rekursiver Tiefe-Zuerst Suche (SEDGEWICK, 1988, S. 423) auf dem
Baum aufgespdirt.

2.1.4 HoOhere Ebenen, e-Maschinen

Bei CRUTCHFIELD (1994b) ist diese Hierarchie von Datenstrukturen der Anfang einer Hierar-
chie von Modellen. Der untersten Ebene entspricht der Symbolsatz, der bei CRUTCHFIELD
(1994b) mit dem Datensatz tbereinstimmt. Ein Kriterium fir die Adaquatheit eines Modells
ist seine beschrénkte Grolie bei zunehmender Genauigkeit. Demnach ist der Symbolsatz selbst
das schlechteste Modell fiir den ihn generierenden Prozess, da flr eine genauere Beschreibung
eine stets zunehmende Anzahl von Symbolen erforderlich ist. Fur periodische Prozesse liefert
die n&chsthohere Ebene, die Baum-Modellklasse, ein addquates Modell, wenn die Perioden-
lange Kkleiner als die Baumtiefe ist. Die BaumgroRe andert sich auch bei theoretisch unendli-
cher Datenlange nicht. Bei nicht-periodischen Prozessen wéchst der Baum jedoch mit der
Datenmenge. Wenn der Prozess nur kurz zeitlich korreliert ist, liefert die ndchsththere Ebene
der (stochastischen) finiten Automaten eine endliche Représentation. Aber es gibt auch
Beispiele, bei denen die Beschreibungskapazitat der endlichen Automaten nicht ausreicht
(CRUTCHFIELD, 1994b).

Gibt es ein ausgezeichnetes Modell, das einen Prozess beschreibt? Falls ja, kann man einen
Algorithmus angeben, der ein solches Modell liefert? Da alle Modelle in der Regel formal als
Computerprogramm formuliert sind, liegt es nahe in der Automatentheorie und bei den
formalen Sprachen, wie bei HOPCROFT & ULLMAN (1990) beschrieben, zu suchen. CRUTCH-
FIELD (1994b) schlagt die Rekonstruktion des

e kleinsten Modells
o auf der Ebene der niedrigsten Beschreibungskapazitét,
e die eine endliche Reprasentation des Prozesses liefert,

vor. Dieses Modell nennt er ,,e-Maschine®. Den Weg dort hin beschreibt er als ,,hierarchische
e-Maschinen-Rekonstruktion® in funf Schritten:

1. Auf der untersten Stufe steht der Symbolsatz (Datensatz), Modell Mg = S.

2. Rekonstruktion des Modells M, aus dem Modell M,.; durch Zusammenfassen von Zustén-
den mit RegelmaRigkeiten von M.; als neue Zustande von M, und den Verkniipfungen der
Zustandsgruppen von M,; als Verkniipfungen der Zustande von M;

3. Test der Beschreibungskapazitét der I-ten Modellklasse durch sukzessiv genauere Model-
le. € bezeichnet den Grad der Approximation, mit € — 0 fir beliebige Genauigkeit.

4. Wenn die Komplexitat des Modells mit € — 0 divergiert, |[M)|| & <, gehe eine Modell-
klasse hoher | (7 1+1 und zuriick zu 2.
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5. Wenn ||[M||| <« flir e — 0, ist die erste und damit niedrigste Ebene erreicht, die gentigend
Beschreibungskapazitat fur eine endliche Darstellung des Prozesses hat. Eine e-Maschine
wurde rekonstruiert. Ende.

Die in Abschnitt 2.1.3 beschriebenen stochastischen finiten Automaten haben in der Automa-
ten-Hierarchie nach CRUTCHFIELD (1994b) nur geringe Beschreibungskapazitat und werden in
dieser Hinsicht von vielen anderen Automatentypen ubertroffen. Die hochste Beschreibungs-
kapazitat besitzt die Universelle Turing Maschine, die ein mathematisches Modell fur die
Arbeitsweise eines Computers darstellt (HOPCROFT & ULLMAN, 1990).

CRUTCHFIELD (1991, 1992, 1994a, 1994b) und CRUTCHFIELD & YOUNG (1989) geben keine
konkrete Anweisung zur Konstruktion eines héheren Automaten (z. B. String Production) aus
einem stochastischen endlichen Automaten an. In der Arbeit von 1991 werden Rekonstrukti-
onsrelationen ausgewéhlter Automatentypen tabellarisch aufgezéhlt. KurTHs et al. (1996) und
WACKERBAUER et al. (1994) verstehen unter einer e-Maschine nach CRUTCHFIELD & YOUNG
(1989) einen endlichen Automaten, wie in Abschnitt 2.1.3 beschrieben. Dabei bezeichnen sie
den Diskriminanz-Parameter & der Morph-Aquivalenz als . CRUTCHFIELD & YOUNG (1989)
bezeichnen die Genauigkeit der Partitionierung eines Datensatzes in eine Symbolfolge mit «.
Es gibt also drei Bedeutungen der Variablen ¢ in diesem Zusammenhang.

Die Mdglichkeit, héhere Automaten aus dem Finiten Automaten zu rekonstruieren bietet sich
in der Praxis jedoch kaum, weil es in der Regel schwer genug ist, Uberhaupt einen finiten
Automaten erfolgreich zu rekonstruieren. Flr eine gelungene Automaten-Rekonstruktion der
logistischen Funktion mit generierender Partitionierung fordern KUrTHS et al. (1996) 50 000
bis 500 000 Datenpunkte und WACKERBAUER et al. (1994) sogar 10% Datenpunkte. Das ist fiir
reale Messreihen nicht nur in der Okosystemforschung praktisch unmaglich.

Crutchfields ldee, das (minimale) informationstheoretische Modell fiir einen Prozess zu
konstruieren, ist der Traum eines kritischen Modellierers. Eine erfolgreiche hierarchische -
Maschinen Rekonstruktion ist eine Alternative zur willkirlichen Auswahl einer Modellklasse
mit einer beliebigen Anzahl von Parametern. Dabei wird genau und nur die in den Daten
enthaltene Information und dessen Dynamik benutzt. Leider ist das Verfahren von Crutchfield
(bisher) — von theoretischen Ausnahmen abgesehen — anscheinend praktisch nicht durch-
fihrbar, wie auch in dieser Arbeit festgestellt werden musste. Flr theoretische Fragen ist es
dennoch eine gute und wichtige Idee.

2.2 Male fur Korrelation

Von besonderem Interesse bei der Zeitreihenanalyse ist der zeitliche Zusammenhang (die
Korrelation) von Datenpunkten bei einem bestimmten Zeitabstand (Lag). Wenn die Daten bei
jedem Zeitabstand vollig unkorreliert sind, handelt es sich um reines Rauschen. Periodische
Daten sind jeweils zu den ganzzahligen Vielfachen eines bestimmten Lags stark korreliert.
Oftmals nimmt die Korrelation mit zunehmendem Zeitabstand ab. Der Zeitabstand, bei dem
die Korrelation erstmals oder letztmals unter eine vorgegebene Signifikanzschwelle fallt, wird
Korrelationslange genannt.

Als Male fir Korrelation werden die Autokorrelation (Standardverfahren der Statistik) und
die Transinformation (informationstheoretisches Pendant dazu) vorgestellt.
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2.2.1 Autokorrelation
Fur eine Zeitreihe X = (Xo, X1, ..., Xn_1) Mit dem Mittelwert (Erwartungswert)

N-1
t=0

ist die empirische Autokovarianz zum Lag k (nach HARTUNG et al., 1998, S. 675; HIPEL &
MCLEOD, 1994, S. 72; HONERKAMP, 1994, S. 383; und andere Buicher tber Statistik):

N-k-1

oK)= > (% XKy ~¥) (17)
t=0

Der Faktor 1/N wird mitunter auch der Anzahl der Summanden entsprechend 1/(N-k) gewéhlt
(HARTUNG et al., 1998, S. 675), was zu einer Aufwertung von c(k) bei hohen Zeitabstanden
flhrt. Dies ist auch in SYMDYN mdoglich. Die Formel (17) liefert jedoch die beste Schétzung
der Autokovarianz (HIPEL & McLEoD, 1994, S. 72) und wird auch von HARTUNG et al. (1998,
S. 675), HONERKAMP (1994, S. 382f), SCHLITTGEN & STREITBERG (1994, S. 7) u. a. bevorzugt.
Es gilt c(k) = c(—k). c(0) ist die empirische Varianz mit dem Faktor 1/N anstatt 1/(N-1). Die

empirische Autokorrelation zum Lag K ist:

N—k-1

oS0 _ 2= =%)
O Tx-xp

t=0

(18)

In SYMDYN werden in den Formeln (16) bis (18) nur die lickenfreien Daten verwendet.
Anstelle von N wird daher in den Faktoren die Anzahl der liickenfreien Daten eingesetzt.

r(k) nimmt Werte von -1 bis +1 an. r(0) = 1. Ein positives Vorzeichen bedeutet eine positive
Korrelation. Ein negatives Vorzeichen bedeutet, dass sich Werte mit dem Zeitabstand k
entgegengesetzt verhalten: Wenn ein Wert hoch (gegeniiber dem Erwartungswert) ist, ist er k
Zeitschritte weiter — im Mittel — niedrig.

Fur brauchbare Schatzungen der Autokorrelation empfiehlt HONERKAMP (1994, S. 383) eine
Datenmenge von mindestens N = 50. Da die Werte von r(k) wegen der abnehmenden Zahl von
Summanden in (17) oder (18) mit zunehmendem Zeitabstand immer unsicherer werden,
empfiehlt HONERKAMP (1994, S. 383) die Funktion nur bis k = N/4 auszuwerten.

Die Autokorrelationslange gibt an, bis zu welchem Zeitabstand die Autokorrelation noch
signifikant von O verschieden ist. Es wird also geprift, wann |r(k)| zuletzt oberhalb eines
Schwellenwertes r,, liegt, der einem vorgegebenem Signifikanzniveau o € [0,1] entspricht.
o ist die Wahrscheinlichkeit fur den Fehler 1. Art (siehe HARTUNG et al., 1998, S. 133ff), dass
nicht signifikante Korrelationen féalschlicherweise als signifikant angenommen werden. Nach
HONERKAMP (1994, S. 384, umgestellt) gilt

‘tN —2'1—(1/2‘
= ’ 19
“ \/N —2+t§72;17a/2 )

wobei ty 2.1 o2 der Parameter aus der Student’schen t-Verteilung ist und in SYMDYN gemal
den von ABRAMOWITZ & STEGUN (1984, S. 409 u. 425) angegebenen Formeln berechnet wird.
Die so berechneten t-Werte interpolieren die entsprechenden Tabellen in HONERKAMP (1994,
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S. 511). Ublicherweise wird o = 0.05 gewdahlt, d. h. 95 % aller nichtsignifikanten Korrelatio-
nen liegen unterhalb der Signifikanzschwelle.

In den Daten vorhandene Periodizitaten konnen elegant mittels Fourier-Analyse aufgespurt
werden, wenn die Amplituden in einem Diagramm Uber die Frequenzen aufgetragen werden.
Eine solche Darstellung wird Spektraldichte, Varianzspektrum oder Power-Spektrum genannt
(HARTUNG et al., 1998, S.702). Anhand des Amplitudenabfalls mit der Frequenz kann
unterschiedliches chaotisches Verhalten oder farbiges Rauschen festgestellt werden (SCHROE-
DER, 1991). Die Spektren eignen sich so zur Klassifizierung von Daten. Auf diese Weise
stellten PANDEY et al. (1998) den typischen Frequenz-Abfall von Abflusszeitreihen fest. In
dieser Arbeit wird auf die Untersuchung von Spektren verzichtet, weil sie nicht (wesentlich)
zur Klarung der hier gestellten Fragen beitragen. Ein Vergleich mit der Transinformation
(siehe 2.2.2) — als informationstheoretische Alternative — ist auRerdem nur mit der Autokor-
relation direkt moglich. Entsprechende Berechnungen finden sich bei NEwIG (1998).

Die Berechnung der Autokorrelation setzt die Stationaritat der Daten voraus, d. h. zeitlich
konstante statistische Momente. Anderenfalls kann ein Trend oder eine Periodizitat alle Gbrige
Information Uberdecken (HARTUNG et al., 1998, S. 676). Gegebenenfalls sind vor einer
Korrelationsanalyse Trends und Periodizitaten zu bereinigen. Dieses Problem wird in Ab-
schnitt 3.3 ausfuhrlich besprochen.

2.2.2 Transinformation

Die mittlere Informationsmenge, die in einer VVorhersage k Zeitschritte in die Zukunft enthal-
ten ist, kann durch

p; (k)

i Mj

-1
1(k)=>" p;(K)log, (20)
i,]=0
berechnet werden (FARMER, 1982). I(k) wird Transinformation zum Lag k oder wechselseitige
Information (mutual information) genannt und ist auf Symbolfolgen (siehe 2.1.1) definiert. p;
und p; sind die Wahrscheinlichkeiten flr das Auftreten der Symbole s; und s;. pjj(k) ist die
Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von s; und s; k Zeitschritte spéter. Nach Li (1990) kann
I(k) auch Uber k Zeitschritte auseinander liegende Worter definiert werden.

Die Transinformation ist ein Mal} fur die Abhdngigkeit der Symbole. Nur bei statistischer
Unabhéngigkeit ist pj(k) = pi-p; und damit I(k) = 0. Dies gilt fiir die Autokorrelation r(k) nur
fur & =2. HERZEL & GRORE (1995) zeigten allgemein, dass von den A? Parametern der
Korrelationsmatrix nur (A—1)? unabhangig sind und dass Autokorrelationsfunktionen davon
nur die A(A—1)/2 Parameter des symmetrischen Teils bestimmen kdnnen. Mit Kreuzkorrela-
tionen kénnen auch die antisymmetrischen Abhéangigkeiten aufgesputirt werden. Die Transin-
formation misst jede Art von Abhédngigkeit der Symbole zum Lag k. Sie kann daher als
Verallgemeinerung der Autokorrelation interpretiert werden (HERzEL & GRORE, 1995;
KURTHS et al. 1996; LI, 1990). Andere Interpretationen sind die in einem Symbol Uber das
andere gespeicherte Information oder der Grad der Vorhersagbarkeit des zweiten Symbols bei
Kenntnis des ersten (LI, 1990).

Positive und negative Korrelationen werden im Gegensatz zur Autokorrelation nicht unter-
schieden. Jede Art von Abhdngigkeit beim Lag k tragt zu einem positiven Wert von 1(k) bei.
Bei Unkorreliertheit fallt 1(k) nach Li (1990) doppelt so schnell gegen 0 ab als r(k). Die
absoluten Werte von I(k) sind oft klein gegentiber denen von r(k) (HERZEL & GRORE, 1995).
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Die endliche Datenldnge N fiihrt bei den im Abschnitt 2.5 vorgestellten Entropie-Mal3en bei
héheren Wortldngen zu einer systematischen Unterschatzung des tatsachlichen Wertes. Der
Wert der Transinformation wird nach HERZEL & GRORE (1995) im Mittel systematisch um

(-
7 2(N-Kk)In2

Uberschétzt. Eine signifikante Abhangigkeit I(k) muss oberhalb dieser naturlichen Fluktuatio-
nen liegen.

(21)

Die statistische 95 % Signifikanz von Spitzen in der Transinformation ist nach KURTHS et al.
(1996) erst oberhalb von

3.16
logy, = T‘W (22)

gegeben. Die Signifikanzschwelle Is oder lgsg, liegt um so niedriger, je groRer die Datenmenge
N oder je kleiner der Lag k ist. Bei der Berechnung der Transinformation wird die Signifikanz
der Werte nach (21) und (22) gepruft.

Die Transinformation kann auf dem Symbolsatz prinzipiell schon bei kleineren Datenmengen
N oder mit groReren Alphabetumfangen A berechnet werden, als die in Abschnitt 2.5 vorges-
tellten Wort-Entropien, da sie mit einer Entropie Uber 2-Worter vergleichbar ist (HERZEL et
al., 1994). Die Anzahl der Daten sollte deutlich (Faktor 10) groRer als A sein (EBELING et al.,
1995).

Mit Hilfe der Transinformation stellten EBELING et al. (1995) kurz- und mittelreichweitige
Korrelationen in ,,Moby Dick" von Melville und ,,Grimms Mérchen* der Gebriider Grimm
fest, sowie einen prinzipiellen Unterschied im zeitlichen Zusammenhang von Mozarts Sonate
KV 311 gegentber einem Préaludium in f-Moll von Bach und der Klaviersonate op. 31 Nr. 2
von Beethoven. In DNA-Sequenzen (Hefe Chromosom I1I) haben HERzEL et al. (1994)
langreichweitige Korrelationen mittels Transinformation festgestellt.

2.3 Bewertung von Dynamik mit Referenzprozessen

Bevor die MaRe fir Information und Komplexitat im Detail vorgestellt werden, sollen kurz
drei wichtige theoretische Prozesse vorgestellt werden, an denen die unterschiedliche Bewer-
tung von Dynamik durch die MaRe getestet und klassifiziert wird. Das sind (i) streng periodi-
sche Prozesse, da in den Daten Tages- oder Jahresgénge h&ufig sind, (ii) Bernoulli-Prozesse,
weil sich hier leicht tber einen Parameter die Zufalligkeit steuern lasst und damit dessen
Beurteilung durch die MaRe abschatzen l&sst, und (iii) die logistische Abbildung als gut
untersuchtes Standardbeispiel und Testprozess fur ein ganzes Spektrum an Dynamik, inklusi-
ve chaotischem Verhalten.

Es gibt weitere Modelle, die zum Testen von Methoden verwendet werden, die aber aufgrund
ihrer Handhabbarkeit und Popularitit hier nicht angewendet werden sollen. Dazu gehdren
insbesondere Markow-Modelle (siehe z. B. JETSCHKE, 1989, S. 207), die durch ihr Gedachtnis
eine realistischere Modellierung von Zeitreihen erlauben, z. B. fir DNA-Strange: SCHMITT et
al. (1993), HERZEL et al. (1994). Desweiteren gehdren dazu die autoregressiven Prozesse der
Zeitreihenanalyse (HARTUNG et al., 1998, S.678ff) und die Hénon-Abbildung, z.B. in
ECKMANN et al. (1987), KURTHS & SCHWARZ (1995). In den Abschnitten 2.1.2 und 2.1.3
wurde der Prozess ,,Jedes zweite Symbol ist eine 1° bei der grafischen Veranschaulichung
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verwendet und erklért, der aber in der Literatur — aufler bei CRUTCHFIELD (1992, 1994a,
1994b) — keine grol3e Rolle spielt.

Die theoretische Untersuchung der Methoden liegt jedoch nur soweit im Interesse dieser
Arbeit, wie sie fiir die Anwendung bedeutsam ist. Daher werden nur die im ersten Abschnitt
genannten und nachfolgend beschriebenen Prozesse berticksichtigt. Sie sollen ein Gefihl fir
die Eigenschaften geben, die von den Komplexitatsmalien erfasst werden, und dafir, wie
diese bewertet werden. Dies ist nur bei bekannter Dynamik, also anhand der theoretischen
Referenzprozesse, moglich. Es soll auch deutlich werden, welches Potential in der Methode
steckt, trotz des grof3en Informationsverlustes bei binérer Partitionierung der Daten.

2.3.1 Periodische Prozesse

Die Daten x; zu jedem Zeitpunkt t eines streng periodischen Prozesses mit Periode p wieder-
holen sich gemal:

X = Xt+p (23)

Periodizitaten gibt es in den untersuchten Daten als Tages- oder Jahresgange. Diese sind aber
in der Regel nie streng. (23) ist dafiir nur ein idealisiertes Modell, das im Mittel zutrifft.
Komplexitatsmalle konnen strenge Periodizitaten erkennen und nehmen meist einen Wert von
0 oder log, p an, wenn die Periodenlénge p nicht den Erfassungsbereich (z. B. die Wortladnge)
der Methoden Ubertrifft.

2.3.2 Binarer Bernoulli-Prozess

Fur Bernoulli-Prozesse (siehe z. B. HARTUNG et al., 1998, S. 199ff), wird hier der einfachste
Fall von bindren Symbolfolgen betrachtet, bei denen ein Symbol mit der Haufigkeit p € [0,1]
und das andere Symbol mit der Haufigkeit 1 - p unabhangig von der Position im Symbolsatz
auftritt. p =0 oder p =1 bedeutet, dass der Symbolsatz nur aus einem Symbol besteht. Mit
Annaherung an p =% nimmt der Anteil des anderen Symbols zu. Bei p =% sind beide
Symbole gleich hdufig: Die Folge erinnert an einen Minzwurf. So lasst sich die Zufélligkeit
direkt Gber den Parameter p steuern. In den Abbildungen in dieser Arbeit bezieht sich die
Angabe ,,Zufidlligkeit in Prozent™ auf p-200 % flr p € [0,%] aus dem Bernoulli-Prozess.

Analog wurde die Bewertung von Zufalligkeit in den Daten durch die Komplexitdtsmalie auch
mit einem Markov-Modell erster Ordnung oder einem AR(1)-Prozess untersucht. Dabei
bedeutet der Zufélligkeitsparameter nicht die Haufigkeit eines Symbols, sondern die Abhan-
gigkeit (Korreliertheit) eines Symbols von seinem Vorganger. Diese Modelle sind néher an
den in dieser Arbeit untersuchten Zeitreihen als der Bernoulli-Prozess. Sie liefern jedoch eine
sehr dhnliche Abhéngigkeit der KomplexitatsmaRe von der Zufélligkeit. Mit dem Bernoulli-
Prozess lassen sich darlber hinaus leicht analytische Beziehungen formulieren.

In Anlehnung an den bindren Bernoulli-Prozess wurde fir einige Anwendungen, z. B. in Abb.
2-10, ein Prozess mit kontinuierlichem Wertespektrum definiert. Dazu wird jeweils eine
Zufallszahl mit vorgegebener Wahrscheinlichkeit p wiederholt. Tritt das Ereignis ,,Zahl nicht
wiederholen® ein, so wird eine neue Zufallszahl ermittelt, die nach der Wahrscheinlichkeit p
wiederholt wird.
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2.3.3 Logistische Abbildung

Die logistische Abbildung diente urspriinglich u.a. der Modellierung von sich saisonal
fortpflanzenden Populationen, in denen sich die Generationen nicht tiberlappen. Dazu gehéren
insbesondere Insekten der gemaRigten Zonen. Neben diesem Faktum stellt MAY (1976) die bis
dahin bekannte Vielfalt des Attraktors dieser und verwandter Funktionen vor, die flr ihre
eigentliche Berihmtheit und Beachtung auch in anderen Disziplinen verantwortlich ist. Die
Anzahl der Individuen x:; der Generation (t+1) berechnet sich aus derjenigen der vorange-
gangenen Generation t gemal

X =% - (1-X) (24)

Dabei ist r € [0,4] der Wachstumsparameter des Modells, das die Populationsdynamik
normiert beschreibt (sieche MAY, 1976), d. h. x € [0,1]. Die Randwerte x;=0 und x =1
bedeuten x, = 0 flr alle 7> t, also das Aussterben der Population.

Von dem Wachstumsparameter héngt es ab, ob die Population ausstirbt (0 <r<1), eine
stabile GroRe erreicht (1 < r < 3), gegen einen stabilen Zyklus konvergiert oder sich chaotisch
entwickelt. Abb. 2-9 zeigt den interessanten Bereich (3.5 <r < 4) des Attraktors®. Der Attrak-
tor ist gekennzeichnet durch eine Kaskade von Periodenverdopplungen durch wiederholte,
sogenannte ,,Heugabel“-Bifurkationen (nach MAY, 1976) mit wachsendem r, beginnend mit
r=3 und Periode 2. Diese endet in einem Akkumulationspunkt mit Periode <« beli
r ~ 3.56994567 (nach RATEITSCHAK et al., 1995), dem sogenannten Feigenbaum-Punkt nach
FEIGENBAUM (1978), der eine universelle Konvergenzrate der Periodenverdopplungen festges-
tellt hat. Danach treten mit wachsendem r chaotische Bénder auf, die sich verbreitern, tberei-
nander laufen und verschmelzen. Der Bandverschmelzungspunkt, an dem zum ersten Mal ein
gemeinsames Band erreicht wird, liegt bei r ~ 3.6785 (nach JETSCHKE, 1989, S. 122). Dieses
Band verbreitert sich weiter, bis bei r = 4 (voll entwickeltes Chaos) der gesamte Wertebereich
(0,1) abgedeckt wird und das Modell zur Erzeugung von Zufallszahlen in diesem Bereich
verwendet werden kann. In den Bandern treten immer wieder periodische Fenster auf, die
wiederum Uber eine Kaskade von Periodenverdopplungen ins Chaos ubergehen. Der Attraktor
zeigt also die flr chaotische Prozesse typische Selbstédhnlichkeit (vgl. auch JETSCHKE, 1989,
S. 125). Die Fenster werden durch das Phdnomen der Intermittenz eingeleitet, d. h. ein
periodisches Grundmuster in der Zeitreihe wird zu scheinbar zufélligen Zeiten von irreguléren
Spriingen unterbrochen (JETSCHKE, 1989, S. 125f). Diese Stérungen nehmen vor einem
Fenster mit wachsendem r ab und verschwinden zu Beginn des Fensters. Das Fenster der

Periode 3 beginnt bei r=1+/8 ~3.82842712 (nach WACKERBAUER et al., 1994). Der

Akkumulationspunkt liegt dann bei r~3.849. Bei r ~ 3.857 entsteht ein 1-Band-Attraktor
ohne Bandverschmelzung, d. h. es tritt ein pl6tzlicher Wechsel in der chaotischen Dynamik
auf. Dieser Punkt wird innere Krise genannt (WACKERBAUER et al., 1994).

! Die Darstellung in Abb. 2-9 entspricht den Werten von 1001 Zeitreihen der Lénge 160. Bei der weiteren
Verwendung von Abb. 2-9 als Hintergrundbild werden nur 90 Werte im Abstand von Ar =0.001, also 501
Zeitreihen®, gezeigt.
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Abb. 2-9. Attraktor der logistischen Abbildung (24). Je 160 Datenpunkte (Werte) nach 10000 Voriterationen.
Schrittweite far r: 0.0005. Damit sind 1001 ,,Zeitreihen” dargestellt. Die Markierungen auf der Ordinate
entsprechen den im Text besprochenen Wachstumsparametern.

Alle im letzten Abschnitt genannten Punkte sind in Abb. 2-9 markiert. Aufgrund der Selbst-
ahnlichkeit gibt es noch viele weitere Akkumulations-, Verschmelzungs-, Intermittenz- und
Krisenpunkte im Attraktor der logistischen Abbildung. Fur weitere Details und zur Erklarung
der Dynamik sei auf die bereits erwdhnte Literatur verwiesen. Einen Uberblick tber alle
Ph&nomene mit Ausnahme der Krisen gibt JETSCHKE (1989, S. 117ff). Bereits MAY (1976)
gibt zu Bedenken, dass trotz der deterministischen Struktur von (24) eine stochastische
Beschreibung der Dynamik angemessen ist. Damit ist die logistische Abbildung ein Beispiel
fiir ein deterministisches Modell eines biologischen Prozesses mit scheinbar stochastischem
Verhalten. Dieses deterministische Chaos bedeutet eine schlechte Vorhersagbarkeit von
Populationen mit Wachstumsparametern im chaotischen Bereich.

Die logistische Funktion ist eine der am haufigsten verwendeten Testfunktionen fur Komple-
xitdtsmalle und andere Methoden. Sie wurde unter anderem von CRUTCHFIELD & YOUNG
(1989), CRUTCHFIELD (1994a, 1994b), GRASSBERGER (1986 u. 1988), KASPAR & SCHUSTER
(1987), KURTHS et al. (1996), KURTHS & WITT (1994), TRULLA et al. (1996), WACKERBAUER
et al. (1994) und WITT (1996) verwendet. Sie diente bei der Entwicklung von SYMDYN u. a.
dazu, die korrekte Implementierung der Methoden anhand von veroffentlichten Resultaten zu
prufen. Die Arbeit von WACKERBAUER et al. (1994) eignete sich dazu wegen ihrer verglei-
chenden Darstellung der meisten auch hier verwendeten Methoden in besonderer Weise und
wird flr weitere Details empfohlen.

Zur Generierung von ,,Zeit“-reihen nach (24) wurde jeweils ein zufélliger Startwert xo € (0,1)
vorgegeben. Um Einfllsse der Einschwingvorgénge zu vermeiden, wurden die ersten Iteratio-



2.4 TYPEN VON KOMPLEXITATSMAREN 35

I Information |
Komplexitat

b
©
=
=
K
o
£
o
X

itomaton | [“ermaron |

Abb. 2-10. Information und Komplexitdt von Zeitreihen. Qualitative Darstellung fir die Sinus-Funktion
(periodisch), einen Bernoulli-Prozess mit kontinuierlichen Zustdnden und Wiederholungswahrscheinlichkeit
83 % (hoch strukturiert) und eine Zufallszahlenfolge (zuféllig) nach PREsS et al. (1992, S. 282).

nen Uberlesen. Die Erzeugung einer Symbolfolge erfolgte, wie in der Literatur (s. 0.) beschrie-
ben, durch generierende bindre Partitionierung des Wertebereichs bei x, = %.

2.4 Typen von Komplexitatsmalien

Grundsatzlich werden zwei verschiedene Typen von KomplexitatsmaRen unterschieden: Mal3e
fur Information (Zufélligkeit, Unvorhersagbarkeit, Unsicherheit, Unordnung, Malie erster
Ordnung) und MaRe fiir Komplexitat (Male fir Struktur, MalRe zweiter Ordnung). Die
Zusammenfassung dieser Typen unter dem Oberbegriff ,,Komplexitits“-Mal} ist etwas
verwirrend und hat zu verschiedenen Klarstellungen und zu der genannten Klassifizierung
geflihrt (z. B. in: GRASSBERGER, 1986; CRUTCHFIELD, 1994a, 1994b; WACKERBAUER et al.,
1994; KURTHS & WITT, 1994; KURTHS et al., 1996; ATMANSPACHER et al., 1997). Prazisie-
rend werden in dieser Arbeit die Begriffe ,Informationsmall* oder , Komplexitdtsmal3*
verwendet.

Die prinzipielle Charakterisierung der Komplexitatsmafe erfolgt tber deren Beurteilung der
Zufalligkeit. Informationsmalie sind minimal bei konstanten Daten, nehmen mit der Zufallig-
keit der Daten zu und erreichen bei vollig zufélligen Daten ihr Maximum (siehe spater Abb.
2-11). Komplexitatsmale verschwinden an beiden Extremen konstanter und vollig zufalliger
Daten und nehmen dazwischen ein Maximum an (siehe spéter Abb. 2-20). FELDMAN &
CRUTCHFIELD (1998) warnen allerdings davor, Komplexitdtsmalie nur tber diese Randbedin-
gungen zu identifizieren, etwa indem man ein Mal} zweiter Ordnung als umgekehrte Parabel-
Funktion tiber ein MaB erster Ordnung definiert. Ein Komplexitdtsmal muf3 einen ,,strukturel-
len Gehalt* der Daten erfassen. Was genau als informativ oder komplex angesehen wird,
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hangt von dem jeweiligen Mal? ab und wird bei der Darstellung der einzelnen MaRe in den
nachfolgenden Abschnitten erklart. In Anlehnung an ein gerne gezeigtes Bild von GRASSBER-
GER (1986) mit drei typischen raumlichen Mustern, veranschaulicht Abb. 2-10 die Beurteilung
des Informations- und Komplexitatsgehaltes bei Zeitreihen?.

WACKERBAUER et al. (1994) schlagen eine feinere Klassifizierung der Komplexitatsmalie vor.
Sie unterscheiden ,, strukturelle Mafe*, die keine explizite Information Uber die Dynamik
eines Systems enthalten und beispielsweise auf (Wort-) Haufigkeiten (siehe 2.1.2) basieren,
und ,, dynamische Maf3e*, die explizit die Dynamik eines Systems beriicksichtigen, z. B. durch
Ubergangswahrscheinlickeiten von Wortern. Zusatzlich berticksichtigen sie bei der Klassifi-
zierung die Art der Partitionierung, wobei sie — wie schon in 2.1.1.1 erwahnt — zwischen
homogen und generierend unterscheiden. Die Kombination ergibt dann vier Typen von
Komplexitatsmafen.

2.5 Malie flr Information

In diesem Abschnitt werden die in dieser Arbeit verwendeten Informationsmafe vorgestelit.
Es handelt sich dabei um solche MaRe, die in der Literatur hdufiger beschrieben und verwen-
det werden. Neben der mathematischen Definition der Mal3e wird auch der Informationsbe-
griff, d. h. die Vorstellung von Information, erklart, die zu dieser Definition gefuhrt hat.
Desweiteren werden fundamentale Eigenschaften der MaRe sowie die Bewertung von Dyna-
mik am Beispiel der in 2.3 genannten Referenzprozesse beschrieben.

Der Begriff ,,Entropie stammt urspriinglich aus der Thermodynamik. Er wurde 1865 von
Rudolf Clausius eingefuhrt und bezeichnet das Verhéltnis von abgegebener oder aufgenom-
mener Warmemenge eines Systems zu seiner Temperatur (WOLKENSTEIN, 1990, S. 36f). Mit
dieser fundamentalen Zustandsgrofie kann der zweite Hauptsatz der Thermodynamik formu-
liert werden. Nach der altgriechischen Bedeutung des Wortes kann ,,Entropie mit ,,Umwand-
lung® oder ,,Umwandelbarkeit* {ibersetzt werden (WOLKENSTEIN, 1990, S. 36). Mit Hilfe von
Boltzmann’s H-Theorem Uber die Verteilung der Mikrozustande eines Stoffes gelangt man
(ToLmAN, 1967, S.134—179) zur statistischen Entropie (25), S.37. Wahlt man fir die
Konstante in (25) die Boltzmann-Konstante k = 1.38 - 102 J/K, so entspricht unter Gleich-
gewichtsbedingungen die statistische Entropie genau der thermodynamischen Entropie
(WILDE & SINGH, 1998, S. 42). Die Verkniipfung zwischen Mikrokosmos (z. B. Bewegung
von Gasmolekilen) und Makrokosmos (z. B. Druck und Temperatur eines Gases) mittels
stochastischer Methoden ist Gegenstand der statistischen Mechanik (Diu et al., 1994, S. 9).
SHANNON (1948) hat aufgrund der Ahnlichkeit der von ihm gefundenen Formel fir Informati-
on mit der statistischen Entropie als erster den Begriff Entropie in die Informationstheorie
eingefuhrt (BALATONI & RENYI, 1956). Aber auch in der Thermodynamik spricht man von der
Entropie als MaR der Unordnung (WOLKENSTEIN, 1990, S. 85), was vergleichbar mit der
informationstheoretischen Bedeutung ist. Die Verbindungen zwischen beiden Entropiebegrif-
fen sind Gegenstand einer umfangreichen Literatur (z. B.: ZUREK, 1990) und sollen hier nicht
weiter vertieft werden. Bezuige zur Thermodynamik oder Statistischen Mechanik finden sich
z. T. auch in neueren Arbeiten der Komplexitétstheorie, z. B. bei CRUTCHFIELD (1992).

Die Messung der Informationsmenge einer Nachricht muss unabhéngig von der Form (z. B.
Sprache) und dem Inhalt sein (vgl. RENYI, 1976, S. 435). Als einheitliches Bezugssystem zur
Darstellung von Information wird das kleinstmdgliche, das bindre System (0/1-System,

? Diese Abbildung wurde auch von NEwIG (1998, S. 24) ibernommen.
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Dualsystem, dyadische System), verwendet. Beispiel: Ein bestimmtes Ereignis von 16 mogli-
chen Ereignissen, unter denen man frei wahlen kann, kann durch vier ja/nein-Fragen spezifi-
ziert werden. Es kann durch eine 4-stellige Dualzahl dargestellt werden und mit vier Zwei-
punkt-Relais (0/1-Schalter) gespeichert werden (vgl. WEAVER, 1976, S. 18f). Ein solches
Ereignis hat einen Informationsgehalt (Shannon-Entropie oder topologische Entropie) von 4
Bit (von ,,binary digit). Die fundamentale Operation zur Berechnung einer Information ist
das Logarithmieren zur Basis 2: 4 = log, 16. Dies ermdglicht die Additivitét (siehe SHANNON,
1976, S. 60, WEAVER, 1976, S. 19, oder Abschnitt 2.5.1) der Information und liefert den
Bezug zu einem binéren System.

Die zuerst in diesem Abschnitt beschriebenen InformationsmaRe, Shannon-, Rényi-, und
Metrische Entropie, Informationsgewinn und wechselseitige Information, werden auch unter
dem Begriff Entropie zusammengefasst, da sie alle von der Shannon-Entropie abgeleitet sind.
Sie werden in dieser Arbeit auf einer Verteilung von L-Wortern (siehe Abschnitt 2.1.2)
berechnet. Die Shannon-Entropie selbst wird hier nicht auf Zeitreihen angewendet. Sie wird
jedoch als Grundlage der auf ihr aufbauenden Male beschrieben. Auch die Rényi-Entropie
wird hier nicht direkt auf Zeitreihen angewendet. Sie veranschaulicht allerdings weitere
Eigenschaften der Shannon-Entropie und dient als Grundlage der Rényi-Komplexitét.

2.5.1 Shannon-Entropie

Die Shannon-Entropie ist das historisch erste berechenbare Mal} fir Information mit prakti-
scher Relevanz. Es wurde 1948 von Claude E. Shannon bei den amerikanischen ,,Bell Tele-
phone Laboratories” im Rahmen einer mathematischen Theorie der Kommunikation (SHAN-
NON, 1948, 1976) vorgestellt. Dabei ging es um die Messung der Information einer
Nachrichtenquelle, um die Kapazitit eines Ubertragungskanals (Telefonleitung), um Storun-
gen der Informationsibertragung, die Codierung von Nachrichten und kontinuierliche Nach-
richten.

Der Ansatz von SHANNON (1976, S. 59f) zur Messung der Information einer Nachrichtenquel-
le war, ein Mal3 fur die Wahlfreiheit oder Unsicherheit bei der Auswahl eines bestimmten
Ereignisses aus einer Menge von n maglichen Ereignissen zu finden. VVon einem solchen Mal}
H verlangt er die folgenden Eigenschaften, wenn die Wahrscheinlichkeiten p1, p2, ... pn der n
mdoglichen Ereignisse bekannt sind:

1. H soll stetig in den p; sein.

2. Wenn alle p; gleich sind, pi = 1/n, soll H monoton mit n wachsen.

3. Wenn eine Auswahl in zwei aufeinanderfolgende Wahlvorgange aufgeteilt wird, soll H
gleich der gewichteten Summe der individuellen H-Werte sein.

Diese Bedingungen kénnen — wie von Shannon gezeigt — nur von
n
H=-k) plogp, (25)
erfallt werden. Wobei (25) bis auf eine positive Konstante k eindeutig ist, welche die Einheit

festlegt. H wird als statistische Entropie bezeichnet, wenn fir k die Boltzmann-Konstante
gewahlt wird (siehe Beginn von Abschnitt 2.5). Die Shannon-Entropie

Hs = —z P Ing b (26)
=1
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misst den Informationsgehalt einer Nachrichtenquelle in Bit, also bezogen auf einen binéren
Informationsspeicher. Die Konstante wird per Definition auf k = 1/log(2) gesetzt (BALATONI
& RENYI, 1956). Wenn ein Ereignis mit Sicherheit eintritt und damit keine Wahl mehr bleibt
(pj =1 und p; = 0 fur alle i = j), ist Hs = 0. Bei maximaler Wahlfreiheit und Unsicherheit sind
alle p; = 1/n und damit Hs = log, n. Wegen der Monotonie gilt dann:

O0<Hg<log,n (27)

Bei der Zeitreihenanalyse werden die Shannon-Entropie sowie die davon abgeleiteten Malie
ublicherweise auf der Verteilung von Teilfolgen des Symbolsatzes (siehe 2.1.1) einer festen
Lange L (Blocke oder L-Worter, siehe 2.1.2) berechnet. Hs wird dann auch Blockentropie
oder Entropie per Block genannt (EBELING et al. 1998, S. 178). Bei einer Alphabetgrofie von A
gibt es A" Wérter und damit gilt nach (27):

O<Hg<Llog, A (28)

Die Shannon-Entropie nimmt (fir Zufallsfolgen) also linear mit der Wortldnge und Steigung
logz A (= 1 bei bindrem Alphabet) zu.

Shannon’s Untersuchungen von 1949 waren mathematisch noch nicht ganz ausgereift (BALA-
TONI & RENYI, 1956). Khinchin hat 1953 den Eindeutigkeitsbeweis der Entropie-Formel (25)
mit nur zwei fundamentalen Annahmen gefiihrt (KHINCHIN, 1957). BALATONI & RENYI (1956)
haben die Beziehungen der Shannon-Entropie wahrscheinlichkeitstheoretisch prazisiert und
erganzt. Weitere Hinweise zur Shannon-Entropie — auch Shannon Information, Block
Entropie, Entropie pro Teilwort genannt — finden sich bei EBELING (1997), EBELING et al.
(1995), EBELING et al. (1996), FELDMAN & CRUTCHFIELD (1998), KURTHS et al. (1996), PRESS
et al. (1992, S. 632), RATEITSCHAK et al. (1995), SHANNON (1976), WACKERBAUER et al.

1 ' —— Entropien (Hg, Hu’ Hyp) — e
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Abb. 2-11. Information und Zufélligkeit. Entropie und Algorithmische Information fur
den Bernoulli-Prozess. Zufalligkeit = p-200 % (siehe 2.3.2). Entropien: Shannon-Entropie
nach (29) fir L = 1, Metrische Entropie und Informationsgewinn nach (39), Wechselseiti-
ge Information nach (47) fur L = 2. Algorithmische Information (siehe 2.5.6) empirisch
fur je 100000 Datenpunkte.
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(1994), WITT et al. (1994).
Bewertung von Dynamik:

Wenn die Daten periodisch mit Periode p <L sind, gibt es nur p verschiedene L-Warter mit
gleicher Haufigkeit. Daraus folgt Hs = log, p (siehe WACKERBAUER et al., 1994). Falls p > L
kann die Periode von der Shannon-Entropie, sowie von allen anderen Methoden, die auf
Wort-Héufigkeiten basieren, nicht entdeckt werden.

Fur den binaren Bernoulli-Prozess mit Zufalligkeitsparameter p (siehe 2.3.2) kann die Shan-
non-Entropie in Abhé&ngigkeit von der Wortlange L — wie in Anhang 7.1 gezeigt — direkt
angegeben werden:

Hs(L, p) =—L plog, p+(1- p)log,(1-p)_ (29)

Diese Funktion wurde bereits von SHANNON (1976, S. 62) fur L =1 beschrieben. Sie ist in
Abb. 2-11 und Abb. 2-13 (a0 =1) dargestellt. Hs nimmt demnach streng monoton mit der
Zufalligkeit zu, ist also ein MalR fur Zufalligkeit, wie man es von einem Informationsmaf
erwarten kann.

Die Shannon-Entropie der logistischen Abbildung ist in Abb. 2-14 dargestellt und wird mit
der Reényi-Entropie im néchsten Abschnitt diskutiert. Auch dabei wird die Messung von
Zufalligkeit als die (wesentliche) Eigenschaft der Shannon-Entropie bestétigt.

2.5.2 Renyi-Entropie

RENYI (1960 u. 1961) schlagt eine Verallgemeinerung der Shannon-Entropie durch Gewich-
tung seltener oder héaufiger Ereignisse (Worter) vor. Fir eine Zufallsvariable, dessen n Werte
mit den Wahrscheinlichkeiten p1, p2, ... pn eintreffen, definiert er (verandert nach RENY1, 1976,
S. 474) das MaR o-ter Ordnung der Information Hg(o) so:

Hg () =ﬁ|0922pi“ fir o =1
I = (30)

HR(a):_Zpi |092 pi fur a:l
1=1

Durch die Shannon-Entropie Hg(oo = 1) wird die Formel in der ersten Zeile von (30) stetig
erganzt. Insgesamt ist die Rényi-Entropie Hr(o) eine stetige, monoton fallende Funktion von
o (siehe Abb. 2-12). Fir |a| > 1 erfahren die hoheren Wahrscheinlichkeiten p; in (30) eine
Aufwertung gegeniliber den niedrigeren, bis letztere bei extrem grofem |o| gegeniiber dem
wahrscheinlichsten Ereignis vernachldssigt werden kénnen. Fir |a| < 1 werden umgekehrt die
geringeren Wahrscheinlichkeiten starker gewichtet, bis bei o =0 alle Ereignisse gleich
bewertet werden. Diese beiden Extremfélle werden nachfolgend genauer besprochen:

Neben der Shannon-Entropie fir =1 liefert die Rényi-Entropie fir o =0 als weiteren
Spezialfall die Hartley’sche Formel (RENYI, 1976, S. 437):

H., =log,n’ (31)

top —
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z=20%

Rényi Entropie

Ordnungszahl

Abb. 2-12. Rényi-Entropie in Abhéngigkeit von der Ordnungszahl o fur verschiede-
ne Zufalligkeiten z. Binédrer Bernoulli-Prozess nach Gleichung (34) mit z = p - 200 %.
Die Asymptoten flir o (1 +o0 wurden nach Gleichung (33) berechnet. Da es fiir p > 0 stets
zwei Zustande gibt, schneiden sich alle Kurven bei oo=0 und einer topologischen
Entropie von Hy, = 1.

Rényi Entropie

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zufilligkeit in %

Abb. 2-13. Rényi-Entropie in Abh&ngigkeit von der Zufalligkeit fur verschiedene
Ordnungszahlen a. Bindrer Bernoulli-Prozess nach Gleichung (34) mit Zufélligkeit =
p - 200 %.

Dabei ist n” die Anzahl der Werte der Zufallsvariablen mit positiver Eintrittswahrscheinlich-
keit (pi > 0). Hiop gibt also die auf ein bindres System bezogene Informationsmenge an, die zur
Charakterisierung eines moglicherweise eintreffenden Wertes der Zufallsgréfie unabhéngig
von der Verteilung der Eintrittswahrscheinlichkeiten nétig ist. Hiop bewegt sich in den selben
Grenzen (27) oder (28) wie die Shannon-Entropie und wird topologische Entropie genannt,
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weil nur die Anzahl der tberhaupt mdglichen Ereignisse beriicksichtigt wird. CRUTCHFIELD
(1994a) bezeichnet erst den Grenzwert

(32)

als topologische Entropie fur einen Symbolsatz mit jeweils n” méglichen Teilsequenzen der
Lange L. Dies ist das topologische Analogon der metrischen Entropie der Quelle (37).

Fur grolRe positive (o [ +o0) oder negative (o [1—0) Werte von a nahert sich Hg asymptotisch
jeweils einem Grenzwert. Es sei pmax die hdchste und ppin die niedrigste Wahrscheinlichkeit in
der Verteilung. Dann wird die Summe in Gleichung (30) bei grofRen Werten von «, |af [J 1,
durch pmax”, falls o [ 1, und durch pmin”, falls o [ -1, dominiert. Entsprechend gilt unabhan-
gig von der Anzahl der Ereignisse, die mit diesen extremen Wahrscheinlichkeiten auftreten:

II_[D HR (O.’) = —Iogz Prmax und Il_)rtl HR(a) = _IOQZ Prmin (33)
Abb. 2-12 zeigt exemplarisch den Zusammenhang der Rényi-Entropie mit o und den Asymp-
toten.

Weitere Hinweise zur Rényi-Entropie — auch Rényi Information oder verallgemeinerte
Information genannt — finden sich bei EBELING et al. (1995), KURTHS et al. (1996), KURTHS
& WITT (1994), WACKERBAUER et al. (1994), WITT et al. (1994).

Bewertung von Dynamik:

14 - 1
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Rényi Entropie
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Abb. 2-14. Rényi-Entropie Hg(a) fur die logistische Abbildung (24). Hg(o) ist fur die Ordnungszahlen o = 0,
0.5, 1, 2, und 64 von oben nach unten abgebildet (linke Skala). Hg(0) ist die Topologische Entropie; Hg(1) die
Shannon-Entropie und mit der rechten Werteskala die Metrische Entropie. Je N = 100000 Daten nach 10000
Voriterationen, statische binare Partitionierung bei 0.5, Wortlange L = 14. Hintergrund: Attraktor nach Abb. 2-9.
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Fur den binaren Bernoulli-Prozess mit Zufalligkeitsparameter p (siehe 2.3.2) ist die Rényi-
Entropie der L-Worter in Abhangigkeit von p und o nach Anhang 7.2:

He (e )= = log, € + Q- p)° 39

Abb. 2-13 zeigt, dass die Rényi-Entropie fir o € (0,0) streng monoton mit der Zufalligkeit
zunimmt, also ein Mal flr Zufélligkeit und Information ist. Fir o <0 ist die Rényi-Entropie
ein MaR fur Ordnung und Redundanz. Die praktisch interessante Gewichtung seltenerer
Worter durch Wurzelziehen (0 <o <1) und héaufiger Worter durch Potenzieren (o> 1)
kennzeichnet das InformationsmaR. Der Fall o < 0 wird daher nicht weiter diskutiert.

Periodizitaten der Lange p werden unabhédngig von o mit log, p bewertet (vgl. 2.5.1 und
WACKERBAUER et al., 1994), falls p<L. Die periodischen Bereiche bei der logistischen
Abbildung (siehe Abb. 2-14) fallen durch konstante tiefe Stufen in der Funktion Hg Uber den
Wachstumsparameter auf. Die Akkumulationspunkte der Periodenverdopplung werden wegen
p > L nicht entdeckt. Der wesentliche Verlauf von Hg in Abb. 2-14 wird durch die Anzahl der
Worter bestimmt, die mit dem Wachstumsparameter tendenziell zunimmt und ein Indiz fur
die ebenfalls zunehmende Zufalligkeit (Breite der Chaosbénder) ist. Dies zeigt die Topologi-
sche Entropie Hgr(0), die nur von der Anzahl der Worter abhéngt. 1hr stufiger Verlauf ist durch
die diskreten Werte der sich nur allmahlich &ndernden Wortmenge bedingt. Mit zunehmender
Ordnung o macht sich die Ungleichverteilung der Worter bemerkbar. Dadurch werden
insbesondere die noch bei Hg(0) vorhandenen Ecken vor und nach den periodischen Fenstern
abgerundet. Ursache dafir ist die zunehmende Seltenheit der Nicht-Periodischen Woérter vor
Beginn der Fenster (Intermittenz) und der umgekehrte Vorgang nach Ende der Fenster.
Insgesamt bestatigen diese Beobachtungen die Rényi-Entropie als Mal} fur Zufélligkeit und
Information.

Ab o = 64 dndert sich Hg(a) mit weiterer Zunahme von o kaum noch, so dass 64 als Grenz-
wert flr oo — <o in Abb. 2-14 gewahlt wurde. Die tendenzielle Zunahme von Hg(64) mit dem
Wachstumsparameter ist dann nur noch wenig oder kaum ausgepragt, da Hg nur noch durch
die groRte Worthaufigkeit bestimmt wird. Die Schwankung der Werte nimmt mit wachsen-
dem o zu. Die Shannon-Entropie Hg(1) ist daher ein InformationsmaR, das sowohl die
topologische Wortstruktur und Zufalligkeit als auch die spezielle Wortverteilung moderat
beriicksichtigt. Sie entdeckt auch zwischen den Fenstern durch signifikante Einbriiche dyna-
mische Besonderheiten, die der Attraktor in Abb. 2-9 alleine nicht erkennen l&sst.

2.5.3 Metrische Entropie

Gemal der zweiten Forderung zur Definition der Shannon-Entropie (siehe 2.5.1) nimmt diese
monoton mit der Anzahl der mdglichen Ereignisse zu. Da bei der Zeitreihenanalyse die
Shannon-Entropie auf der Verteilung der L-Worter (siehe 2.1.2) berechnet wird, bewegt sie
sich in den in Ungleichung (28) formulierten Grenzen. Um die Entropien unabhédngig von der
Wortlange vergleichen zu kénnen, bietet sich eine Normierung durch den Quotienten Hs/L an:

1 n
H, :_I; pi 10g, p; (35)
Hierbei bezeichnen p; die Haufigkeiten der maximal n = A" L-Wérter. Die Metrische Entropie

H,. ist die mittlere Entropie oder Unsicherheit pro Symbol eines L-Wortes (EBELING et al.
1998, S. 98, 178) und liegt in den Grenzen:
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0<H, <log, 1 (36)

Der Wertebereich der metrischen Entropie hangt also nur noch von der Alphabetgrélie A der
Partitionierung (siehe 2.1.1) ab. Bei bindrer Partitionierung, A =2, ist H, € [0,1]. Eine Nor-
mierung bezuglich der AlphabetgréRe wird nicht vorgenommen, um — wie bei Informati-
onsmalien blich — den Bezug zu einem binaren Informationsspeicher und der Einheit Bit zu
bewahren.

Eine echte Unabhéngigkeit von der Wortlange L wird durch die Normierung nicht erreicht. H,
ist eine monoton fallende Funktion von L (SHANNON, 1976, S. 66). In der Praxis, d. h. bei
endlicher Datenmenge, konvergiert die Metrische Entropie mit der Wortlange gegen 0, weil
ab einer bestimmten Wortlange nur noch wenige einmalige Worter vorkommen und die
Shannon-Entropie dann nicht mehr mit der Wortldnge wachst. Nach SHANNON (1976, S. 66)
konvergiert H,, fur L [l co gegen die Entropie der Nachrichtenquelle, d. h. hier also gegen die
Entropie des die Zeitreihe erzeugenden Prozesses. Die Entropie der Quelle ist die GroRe, an
der man eigentlich interessiert ist. Die Entropie pro Symbol eines L-Wortes ist nur eine mehr
oder weniger gute Approximation daran. Ein solcher Grenziibergang ist, wie bereits angedeu-
tet, jedoch in der praktischen Zeitreihenanalyse nicht operationalisierbar, da alle Wort-
Entropien und -Komplexitaten nur fur, verglichen mit der Datenlénge, sehr kleine Wortlangen
vertrauenswirdige Werte liefern (siehe 3.6). Der Grenzwert
h= E'L‘l H, (37)
wird als (Shannon) Entropie der Quelle, Shannon-Entropie (!), Entropierate oder Metrische
Entropie (!) bezeichnet (EBELING et al. 1998, S. 178, FELDMAN & CRUTCHFIELD, 1998, WITT,
1996, S. 10), wenn die SystemgroRe gegen unendlich geht. Wird gleichzeitig das Supremum
uber alle Partitionierungen IT (mit zunehmender Genauigkeit) gebildet, gelangt man zur
Kolmogorov-Sinai Entropie (siehe: BADII & PoLiTi, 1997, S. 113, EBELING et al., 1998, S. 139
u. 178, GRASSBERGER, 1986, S. 920, KURTHS et al., 1996, RATEITSCHAK et al. (1995), WA-
CKERBAUER et al., 1994, S. 145):
H s =suplim H

B Lowx

p (38)
Hks kann auch Gber die bedingte Information (siehe 2.5.4) definiert werden, die fur L[]
denselben Grenzwert wie mit H,, hat (SHANNON, 1976, S. 66). Wie bereits erwahnt kdnnen h
und Hgs fur reale Messreihen nicht berechnet werden. In der Statistischen Mechanik etwa, in
der die Systeme (z. B. ein Gas) typischerweise aus 10 Atomen oder Molekiilen bestehen
(WILDE & SINGH, 1998, S. 3), sind derartige Definitionen durchaus sinnvoll. Auch in der
praktischen Zeitreihenanalyse weist die Kolmogorov-Sinai Entropie den Weg zur Entropie des
generierenden Prozesses unabhéngig von einer bestimmten Wortldnge oder Partitionierung:
Die Wortlédnge sollte maximal gewé&hlt werden, so dass moglichst viel Struktur von der
Verteilung der Worter erfasst wird. Und als Partitionierung ist diejenige zu wahlen, die
maximale Entropiewerte liefert, d. h. der Symbolsatz sollte mdglichst viel Information von der
Zeitreihe erhalten.

Bewertung von Dynamik:

Fur einen bindren Bernoulli-Prozess mit dem Zufalligkeitsparameter p gilt fur die Metrische
Entropie gemal? (29) und (35) unabhangig von der Wortlange:

H,(p) =—plog, p—(1- p)log,(d— p) (39)
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Bei dieser Funktion handelt es sich gleichzeitig um die Kolmogorov-Sinai Entropie, die
Entropie des Bernoulli-Prozesses. Sie ist in Abb. 2-11 grafisch dargestellt.

Da die Metrische Entropie die Shannon-Entropie lediglich auf das Intervall [0, log, ] skaliert,
sei fiir die weitere Diskussion zur Bewertung von Dynamik auf die Shannon-Entropie verwie-
sen, die in diesem Zusammenhang mit der Rényi-Entropie in Abschnitt 2.5.2 besprochen wird.
Abb. 2-14 (mittlere Linie, rechte Skala) stellt die Metrische Entropie fiir die logistische
Abbildung dar.

2.5.4 Mittlerer Informationsgewinn

Ein besonders haufig verwendetes Mal fiir Information ist der mittlere Informationszuwachs
oder -gewinn. Er misst die Information, die erforderlich ist, um einen Zustand j auszuwéhlen,
wenn der vorangegangene Zustand i bekannt ist (WACKERBAUER et al., 1994). Bei einer
Verteilung von L-Wortern wird die bedingte Entropie als mittlere Ungewissheit des Symbols,
das auf ein L-Wort folgt, berechnet (EBELING et al., 1998). Der Informationsgewinn durch
eine zusétzliche Messung ist um so geringer, je besser diese aus den vorangegangenen Mes-
sungen vorhergesehen werden kann. Diese Eigenschaft wird durch den mittleren Informati-
onsgewinn quantifiziert (siehe auch das Beispiel in der Einleitung 1.1).

Die Approximation durch relative Haufigkeiten der Wahrscheinlichkeit py;_; fir das L-1
Zeitschritte Uberlappende Auftreten eines L-Wortes j nach einem L-Wort i wurde bereits in
Abschnitt 2.1.2 beschrieben. Neu an dem Wort j ist nur das letzte Symbol, das auf das Wort i
folgt. Fir diese Situation ist nach WACKERBAUER et al. (1994) der Informationsgewinn

G, =—log, p.;,; (40)

Der mit den H&ufigkeiten py; fir das Auftreten der Worter i und j gewichtete Durchschnitt ist
der mittlere Informationsgewinn:

/1L
Hg :—Z P 109, PLis,; (41)
iJ=1
Mit Gleichung (10), S. 23, ergibt sich, wie in Anhang 7.3 gezeigt, die zu (41) dquivalente
Formel fir den mittleren Informationsgewinn:

Hg (L) = Hg(L+D —Hg(L) (42)

mit der Shannon-Entropie Hs(L) nach Gleichung (26) uber die Verteilung der L-Worter. Die
Berechnung von Hg nach den beiden Formeln ist jedoch unterschiedlich: Fir die Differenzen-
Formel (42) werden zwei Baume der Tiefe L und L+1 ben6tigt, wahrend fiir die kompakte
Formel (41) nur ein Baum der Tiefe L+1 erforderlich ist (siehe 2.1.2). Da die Berechnungszeit
der ,,Shannon“-Malle im wesentlichen vom Aufbau der B&ume abhéngt, liegt hierin ein
numerischer Vorteil der Ein-Baum-Formel (41) gegenuber der Zwei-Baum-Formel (42).
Dieser Vorteil hangt stark von der speziellen Anwendung ab. Bei der Berechnung von Hg fir
sukzessive hohere Wortlangen werden die Ergebnisse von Hs in (42) im n&chsten Schritt
wieder verwendet, so dass es kaum einen Zeitunterschied zwischen den beiden Formeln gibt.
In anderen Féllen konnte ein Zeitvorteil von bis zu 66 % bei den verwendeten hydrologischen
Zeitreihen festgestellt werden. Ein weiterer Vorteil von (41) ist eine héhere numerische
Stabilitat, da bei etwa gleich groRen Summanden in der Differenz (42) Ausloschung eintreten
kann (siehe: STOER, 1994, S. 8f), d. h. ein Ergebnis Hg ~ 0 kann stark von Rundungsfehlern
beeinflusst werden. Dieser Effekt dirfte jedoch kaum bedeutsam sein, da Entropien nahe 0 in
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Abb. 2-15. Mittlerer Informationsgewinn fur die logistische Abbildung (24). Je N =100000 Daten nach
10000 Voriterationen, statische binére Partitionierung bei 0.5, Wortldnge L = 10. Hintergrund: Attraktor nach
Abb. 2-9.

der Praxis selten sind und iiblicherweise (z. B. in SYMDYN) mit einer Genauigkeit von 107*°
gerechnet wird. Bei Wortlangen oberhalb des durch die begrenzte Datenmenge gerechtfertig-
ten Bereichs (siehe 3.6) werden mit Formel (42) allerdings negative Werte fiir Hg ermittelt,
weil die Shannon-Entropie hier mit zunehmender Wortlange abnimmt. Formel (41) liefert
dann Hg = 0. Die Ubereinstimmung der beiden Formeln gilt, wenn man die endliche Daten-
lange berucksichtigt, nur fur kleine Wortlangen, solange die Statistik noch geséttigt ist. Bei
einigen Autoren (z. B.: EBELING, 1996, EBELING et al., 1995, EBELING et al., 1996, RATEIT-
SCHAK et al. 1995), die den mittleren Informationszuwachs auf einer Verteilung von Wortern
oder Blocken berechnen — dies ist z. B. bei PRESS et al. (1992, S. 633) nicht der Fall — wird
nur die Formel (42) als Unsicherheit oder bedingte Entropie angegeben, die elegant mit der
Entropie pro Block (Shannon-Entropie Hs) definiert werden kann. Daher ist in SYMDYN die
Berechnung von Hg nach beiden Formeln maoglich.

Der mittlere Informationsgewinn ist wie die Metrische Entropie eine monoton fallende
Funktion von der Wortlange. Intuitiv ist klar, dass die Unsicherheit tGber ein zusatzliches
Symbol (eine zusétzliche Messung) nicht zunehmen kann, wenn immer mehr Vorgéanger
bekannt sind (GRASSBERGER, 1986, S. 919). Da mit zunehmender Wortlange bei endlicher
Datenmenge das Verhaltnis vorhandener zu moéglichen Wortern immer ungunstiger wird
(siehe 3.6), bedeutet dies ab einer kritischen Wortlange eine Annadherung an 0. Dieser Effekt
ist bei Hg ausgepragter als bei H,. Grundsétzlich sind die Werte von Hg stabiler im Ver-
trauensbereich und dann schneller bei 0 als dies bei H, der Fall ist. Hg konvergiert mit L [J c
ebenso wie H, theoretisch gegen die Entropie der Quelle (SHANNON, 1976, S. 66, siehe
Abschnitt 0 unten), allerdings schneller als H, (CRUTCHFIELD, 1994a). Dies erklart die bevor-
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zugte Verwendung des Informationsgewinns Hg gegenuber den anderen Shannon-
Informationsmal3en in der Literatur.

Wie gut der Wert von Hg bei der hochsten flr die Datenldnge noch vertrauenswirdigen
Wortlange die Entropie der Quelle, d. h. des die Zeitreihe erzeugenden Prozesses, approxi-
miert, ist nicht bekannt. Damit dies Uberhaupt moglich ist, muss die Zeitreihe lang genug sein,
um das ganze potentielle Spektrum an Struktur, welches der Prozess erzeugen kann, erlebt
und aufgezeichnet haben zu kénnen (siehe 3.2).

Die Beziehung der metrischen H, zur bedingten Entropie Hg ist mit Gleichung (42) und
Hs(L=0) = 0 leicht einzusehen und wurde bereits von SHANNON (1976, S. 66) festgestellt:

H,(0= 13 He) @3

Bewertung von Dynamik:

Fur einen binaren Bernoulli-Prozess berechnet sich der mittlere Informationsgewinn nach (42)
mit (29) zu derselben Funktion (39) wie die Metrische Entropie. Diese ist unabhangig von der
Wortlange und entspricht der Entropie (37) des Bernoulli-Prozesses (siehe Abb. 2-11). Der
mittlere Informationsgewinn entspricht bei allen Markov Prozessen, dessen Ordnung unter-
halb der Wortlange liegt, der Entropie der Quelle (GRASSBERGER, 1986, S. 921, WACKER-
BAUER et al., 1994, S. 146).

Die Bewertung der logistischen Dynamik zeigt Abb. 2-15. Auch hier ist wieder prinzipiell
dieselbe Zunahme des Malles mit dem Wachstumsparameter (der Zufélligkeit) zu beobachten,
wie bei Shannon-, Rényi- und Metrischer Entropie. Ein wichtiger Unterschied liegt in der
Bewertung von Periodizitat (Lange p): Die Metrische Entropie nimmt hier den Wert (log, p)/L
an, der erst flr sehr groRe Wortlangen und utopische Datenmengen nahe 0 ist. Der Informati-
onsgewinn ist jedoch exakt O, falls p <L ist. Also auch hier zeigt sich eine héhere Stabilitét
des Informationsgewinns gegenuiber der Metrischen Entropie. Positive Werte von Hg links
von den Feigenbaum-Punkten sind Artefakte der endlichen Wortlénge, die eine Auflésung
langerer Perioden verhindert.

2.5.5 Miittlere wechselseitige Information

Die mittlere wechselseitige Information (engl.: mean mutual information) ist ein Sonderfall
der Transinformation (siehe 2.2.2), die auf die Verteilung der L-Worter und flr einen Lag von
einen Zeitschritt angewendet wird. Sie gibt an, wieviel Information im Mittel in der Abhén-
gigkeit (Korreliertheit) von zwei aufeinanderfolgenden Wortern enthalten ist, und wird nach
WACKERBAUER et al. (1994) wie folgt definiert:

(44)

Wie bereits in der Quelle angegeben und in Anhang 7.4 gezeigt ist (44) aquivalent zu einer
Differenz von Shannon-Entropien:

Hy (L) =2Hg(L) - Hg (L +1) (45)

Zwei aufeinanderfolgende L-Worter haben L —1 Symbole gemeinsam (siehe 2.1.2, insbes.
Abb. 2-5). Die Korreliertheit von L-Wortern mit L >1 wird also vor allem durch diese
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Abb. 2-16. Mittlere Wechselseitige Information fur die logistische Abbildung (24). Je N =100000 Daten
nach 10000 Voriterationen, statische bindre Partitionierung bei 0.5, Wortlange L = 14. Hintergrund Attraktor
nach Abb. 2-9.

gemeinsamen L — 1 Symbole bestimmt. Besonders deutlich wird dies, wenn Gleichung (42) in
(45) eingesetzt wird:

Hy (L) = Hs(L) - Hg (L) (46)

Die mittlere Information der Abhangigkeit zweier aufeinanderfolgender L-Warter entspricht
demnach der mittleren Information eines L-Wortes (Shannon-Entropie, Hs) vermindert um die
mittlere Information eines zusétzlichen Symbols (mittlerer Informationsgewinn, Hg).

Die beiden &quivalenten Formeln (44) und (45) fuhren zu den gleichen numerischen Unter-
schieden in der Berechnung der mittleren wechselseitigen Information wie bei der Berechnung
des mittleren Informationsgewinns nach (41) und (42) (siehe 2.5.4). Die kompakte Ein-Baum-
Formel (44) war bei Testrechnungen mit hydrologischen Zeitreihen um maximal 75 %
schneller als die Zwei-Baum-Differenzen-Formel (45).

Bewertung von Dynamik:

Periodizitaten der Lange p werden nach (46) und wegen Hg =0 (siehe 2.5.4) wie bei der
Shannon-Entropie (siehe 2.5.1) durch Hy =log; p bewertet (siehe WACKERBAUER et al.,
1994).

Fur einen bindren Bernoulli-Prozess in Abhédngigkeit von dem Zufélligkeitsparameter p
berechnet sich die mittlere wechselseitige Information durch Einsetzen von (29) in (45) zu

Hyu(L, p) =~(L -2 @log, p+(L- p)log,(1- p) =Hs(L-1 p), (47)
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siehe Abb. 2-11. Hy ist in diesem Fall also genau durch die Information der gemeinsamen L —
1 Symbole aufeinanderfolgender Worter definiert (s. 0.) oder kurz gesagt: durch die Shannon-
Entropie der (L — 1)-Worter. Auf der Symbol-Ebene (L = 1) duBert sich die Unabhangigkeit
der Symbole des Bernoulli-Prozesses — wie zu erwarten war — durch Hy = 0. Es verbirgt
sich also keine Information in der Korreliertheit der Symbole, weil sie beim Bernoulli-Prozess
nicht korreliert sind.

Mit der Mittleren Wechselseitigen Information werden im Vergleich zu den bisher diskutier-
ten MaRen keine neuen Muster in den Iterationen der logistischen Abbildung (siehe Abb.
2-16) entdeckt. Die Bewertung der Dynamik erfolgt auch auf die bereits von der Metrischen
Entropie und vom Informationsgewinn bekannte Weise. Dies war wegen der Beziehung (46)
auch nicht anders zu erwarten.

2.5.6 Algorithmische Information

Fast alle hier vorgestellten Mal3e fiir Information und Komplexitéat basieren auf einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung von L-Woértern. Die Betrachung individueller Szenen eines Textes
als Zufallsfolge empfand KoLmMoGoRoV (1965) als unnatirlich und begriindete so den algo-
rithmischen Ansatz zur Messung von Information. Als Mal dafur schlug er die Lange des
kirzesten Computerprogramms zur Erzeugung eines Datensatzes vor. Er selbst bemerkte
jedoch die Schwierigkeit — im allgemeinen Unmdglichkeit — diese Grofle zu bestimmen.
Der Grund dafur ist das Fehlen eines konkreten Bezugsystems (Basis) und die Unmdglichkeit
der Einsicht in den erzeugenden Prozess (Endoperspektive). Durch die Beschrankung auf die
Operationen ,,Einfiigen* und ,,Kopieren®, welche hintereinander ausgefiihrt werden, wird die
algorithmische Information berechenbar. Dieser Vorschlag stammt von LEMPEL & ZIv (1976),
die die Existenz eines absoluten MaRes fur Information anzweifeln.

Durch diese Festlegung wird z. B. der algorithmische Informationsgehalt der ersten 1 000 000
Nachkommastellen der irrationalen Kreiszahl = maximal, da die Ziffern wie Zufallszahlen
angeordnet sind und stets neue Teilfolgen ,,eingefligt werden miissen. Da aus diesem Grund
auch jede kurze Teilfolge (L-Wort) gleichwahrscheinlich ist, ist auch die Entropie-Information
maximal. Beide Informationskonzepte geben wie alle anderen Methoden in dieser Arbeit und
in der beschreibenden Statistik nur eine duBRere Beschreibung (Exoperspektive) des beobachte-
ten Datensatzes. Im Kolmogorov’schen Sinne ist die Formulierung ,,die ersten 1 000 000
Nachkommastellen von 7 oder ein kurzes Programm, dass diese erzeugt, die kiirzeste
Beschreibung der Daten und damit ist der Kolmogorov-algorithmische ,,Informations‘“-gehalt
klein. Dies verlangt jedoch ein viel grofieres Bezugsystem, dass u. a. © erkennen kann, und ist
eine Beschreibung aus der Innenperspektive des erzeugenden Prozesses. Abgesehen von der
bereits erwahnten Unmaoglichkeit einer solchen Definition, wirde hierdurch keine Informati-
on, sondern eine Komplexitét definiert.

Zur Definition der Algorithmischen Information muss zundchst die Anzahl der Komponenten
eines Symbolsatzes bestimmt werden, mit denen dieser durch Einfiigen neuer Symbole oder
Kopieren bereits bekannter Sequenzen erzeugt werden kann. Diese Zahl wird Lempel-Ziv
Komplexitat C z genannt (ZIv & LEMPEL, 1978). LEMPEL & ZIv (1976) setzten hier Komple-
xitat mit Zufélligkeit gleich. Die Komponenten eines Symbolsatzes werden wie folgt ermit-
telt:

1. Das erste Symbol s, muss immer eingefuigt werden und ist die erste Komponente.
2. Es sei s ; das letzte eingefligte Symbol, d. h. der erste Teil des Symbolsatzes (so, s1, ...,
si.1) Ist bereits bekannt und in Komponenten zerlegt. Nun soll ein mdglichst langer Teil (s,
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Si+1, .-, Si+k-1) des restlichen Symbolsatzes (s;, Si+1, ..., Sn-1) aus dem bekannten kopiert
werden. Dazu wird die langste Folge (Si, Si+1, ..., Si+k-1) Mit i <1, beginnend mit i =0, er-
mittelt, die mit (S, Si+1, ..., Si+k-1) Ubereinstimmt. i+k kann groRer als | sein. Entweder ist
dann I+k-1 = N-1, d. h. die letzte Komponente (s, Si+1, ..., Sn-1) Wurde ermittelt: Fertig.
Oder das Symbol s+ kann nicht kopiert werden. Es muss eingefligt werden. Eine neue
Komponente (Sy, Si+1, ..., Si+k) wurde gefunden. Damit ist s;.x das letzte eingefligte Symbol.
Falls I+k < N-1, geht es bei 2. weiter.

Die Bestimmung der Komponenten eines Symbolsatzes nach dieser Vorschrift ist relativ
einfach und soll an einigen Beispielen illustriert werden:

Symbolsatz Komponenten N |Cz |la
0000000000000000 0-000000000000000 16 |2 0.5
1010101010101010 1-0-10101010101010 16 |3 0.75
0001101001000101 0-001-10-100-1000-101 16 |6 15
1101001111010010 1-10-100-111-1010010- 16 |5 1.25
1011001110000101 1-0-11-00-111-000-010-1 16 |8 2
0-000001-11-0001111-00000110-111212-111121221210-0011111-11000000-00 56 |10 1.04
1-10-0001-00000-111-000000-1001-11001-10000100001-1101-0100000-00000 57 |12 1.23

Tabelle 2-1. Beispiele von Symbolsatzen der Lange N, ihrer Lempel-Ziv Komplexitat C, > und algorithmi-
schen Information I,. 1. konstanter Symbolsatz, 2. periodischer Symbolsatz, 3. Bsp. aus LEMPEL & ZIv (1976),
4. Bsp. aus WACKERBAUER et al. (1994), 5. ,zufilliger Symbolsatz, 6. statisch partitionierter Datensatz von
Abb. 2-1, 7. dynamisch partitionierter Datensatz von Abb. 2-2.

KASPAR & SCHUSTER (1987) geben zur Beschreibung des Lempel-Ziv Algorithmus ein
Flussdiagramm an. Die Implementierung in SYMDYN zeigt der nachfolgende Pseudo-C-
Quellcode. Darin werden Liickensymbole a* als kopierbar interpretiert, weil sie die Lempel-
Ziv Komplexitat C.z nicht (kiinstlich) erhdhen sollen®.

Cz01
101
k(0
WHILE ( 1<N )
{
Kmax (10
iJo
WHILE (i<I AND I+k<N )
{
k10
WH|LE(|+k<N AND (Si+k:S|+k OR spyk=a* OR su=a* ))
k [k+1
IF ( K> Knax ) THEN Knnae 11 K
i+l
}
CzOCz+1
| 0 IH+Kmaxt1
}

® Bei einer groBen Anzahl von Liicken, die sich relevant auf C,, auswirkt, wére eine Abschatzung der Zunahme
von C, 7 bei der entsprechenden Anzahl von Daten und eine anschlieende Korrektur vorstellbar. Dies ist jedoch
fehlertrachtig, so dass von einer Auswertung der Daten eher abzuraten ist.
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Abb. 2-17. Algorithmische Information fiir die logistische Abbildung (24). Je N = 100000 Daten nach 10000
Voriterationen, statische bindre Partitionierung bei 0.5. Hintergrund: Attraktor nach Abb. 2-9.

Die Lempel-Ziv Komplexitidt C 7 ist eine monoton mit der Anzahl N der Daten steigende
Grolie, falls diese nicht periodisch sind. C,z ist bei zufélliger Anordnung der Symbole maxi-
mal und n&hert sich mit zunehmendem N dem Grenzwert (LEMPEL & ZIv, 1976):
N
log, N

(48)

wobei A die Alphabetgrofle des Symbolsatzes ist. Die algorithmische Information I5 wird
dann definiert als (KASPAR & SCHUSTER, 1987):

C.,log, N
BTN

Bei hinreichend groRer Datenmenge N ist I € [0,1]. In den Beispielen aus Tabelle 2-1 ist N
zu Klein, so dass bei nicht-periodischen Daten stets Werte groRRer als 1 erreicht werden. Fur
eine Abweichung vom theoretischen Grenzwert um weniger als 5 % haben KASPAR & SCHUS-
TER (1987) eine minimale Datenlédnge von N = 1000 ermittelt.

(49)

Fiur hinreichend lange Datensétze einer ergodischen Quelle (siehe 3.2) mit Entropie h (37)
stellen LEMPEL & ZIv (1976) den Zusammenhang

I, <h (50)

mit threm Informationsmal} fest. Die enge Beziehung zwischen dem (wahrscheinlichkeits-)
maftheoretischen und algorithmischen Informationsmal} ist nach GRASSBERGER (1986,
S.937) nur bei instationdren Daten (siehe 3.3) gefdhrdet: Das Konzept der Kolmogorov
Komplexitéat liefert kein Wahrscheinlichkeitsmal3, aber es induziert ein solches MalR (CHAITIN
nach GRASSBERGER, 1986, S. 937).
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Mit der Lempel-Ziv Komplexitat hangt, wie von ZIv & LEMPEL (1978) gezeigt, die Kompres-
sibilitat eines Datensatzes zusammen, die mit der Entropie der Quelle gleich gesetzt werden
kann. POSCHEL (1996) schlagt die Messung der Kompressibilitat eines Datensatzes als Ab-
schatzung fur die Entropie mittels kommerzieller Kompressionsprogramme, z. B. ,,gzip®, vor.
WoOLFRAM (1985) definiert den effektiven Informationsgehalt einer Folge als Lénge ihrer
klrzesten Spezifizierung durch alle (in polynomialer Zeit) méglichen Berechnungen.

Weitere Hinweise zur Algorithmischen Information — auch Algorithmische Komplexitat
genannt — finden sich bei KURTHS et al. (1996), KURTHS & WITT (1994), WITT et al. (1994).

Bewertung von Dynamik:

Bei streng periodischen Daten erreicht die Lempel-Ziv-Komplexitat einen festen endlichen
Wert der durch den Aufbau einer Saison bestimmt ist. Eine Obergrenze dafiir kann nach (48)
mit N [J p (Periodenlange) bestimmt werden. Wegen der Normierung fur 1 in (49) bedeutet
dies, dass fur N [J p die Algorithmische Information in etwa verschwindet. Es gilt 1o =0 fur
N — o (WACKERBAUER et al., 1994). Ein groRer Vorteil der Algorithmischen Information
gegeniiber den Wort-Entropien ist, dass die Entdeckung von Periodizitdten — und mittel-
reichweitigen Korrelationen im Allgemeinen — nicht durch eine kurze Wortldnge beschréankt
ist. Leider kann eine Periodizitat durch I~ 0 aber erst bei hinreichend langen Datensatzen
erkannt werden (s. 0. und erste Beispiele in Tabelle 2-1).

Eine Formel fur die Algorithmische Information des Bernoulli-Prozesses konnte nicht herge-
leitet werden. Die empirischen Berechnungen in Abb. 2-11 zeigen jedoch eine sehr gute
Ubereinstimmung mit den Entropie-Formeln fiir den Bernoulli-Prozess. Fiir diesen Fall wird
also der theoretisch bereits von LEMPEL & ZIv (1976) erkannte Zusammenhang zu den
Entropien (s. 0.) bestatigt.

Auch die Algorithmische Information liefert keine neue Information (ber die logistische
Abbildung wie Abb. 2-17 zeigt. Der Verlauf von I stimmt gut mit dem der zuvor betrachte-
ten Informationsmafe Uberein. Dies bestatigt den bereits theoretisch festgestellten Zusam-
menhang mit der Entropie der Quelle (s.0.), die offenbar schon gut durch die Metrische
Entropie (Abb. 2-14) und besonders den Informationsgewinn (Abb. 2-15) approximiert wird.

Das algorithmische Konzept von Information unterscheidet sich in seiner Definition grundle-
gend von dem der Entropie. Trotzdem flihren beide Konzepte zu einem einheitlichen Mal fur
Information. Diese Feststellung wurde auch mit experimentellen Zeitreihen aus Kapitel 4
bestatigt.

2.6 Male fur Komplexitat

2.6.1 Effektive MaRkomplexitat

Wie bereits in Abschnitt 2.5.4 erwahnt, nimmt die Unsicherheit (ber eine zusétzliche Mes-
sung hochstens ab, je mehr vorangegangene Messungen bekannt sind. Anders ausgedruckt:
Der mittlere Informationsgewinn, Hg nach Gleichung (41) oder (42), nimmt mit zunehmender
Wortlange ab. Der Betrag dieser Abnahme ist im Mittel gerade:

&L = HG(L_l)_HG(L) (51)
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Diese Informationsmenge muss wenigstens gespeichert werden, um die zusétzliche Messung,
d. h. das zusétzliche Symbol, optimal vorherzusagen (GRASSBERGER, 1986, S. 918). Sie wird
nach der Beobachtung des Symbols nicht mehr bendtigt. Fir jeden Zeitschritt und jede
Wortlange L muss zumindest eine Informationsmenge von éh, iber L Zeitschritte gespeichert
werden. Die minimale Gesamtmenge an Information, die gespeichert werden muss, um zu
jeder Zeit eine optimale Vorhersage zu liefern ist also

Cen=3 LN, = L& (L-D~ Hy (L) (52)

Diese GroRe wurde von GRASSBERGER (1986, S. 920) als Effektive MalRkomplexitat (EMC)
eingeflihrt. Hierzu wird — wie bereits zu Gleichung (43) bemerkt — aus Plausibilitét
Hs(L=0) = 0 definiert. Gleichung (52) kann nach GRASSBERGER (1986, S. 920) auch mittels
der Quellenentropie, h (37), die er als Grenzwert von Hg definiert, formuliert werden:

Cen=> to(L)-h’ 53

Einsetzten von (42) in (53) ergibt eine Teleskopsumme und (s. WACKERBAUER et al., 1994):
Cem= I!im ("s(l—) - I—h: (54)

Die Effektive MalRkomplexitat ist nach GRASSBERGER (1986) eine untere Abschatzung fur die
tatsdchliche MalRkomplexitdt (TMC), welche die Menge der tatsachlich zur Vorhersage
bendtigten Information angibt. Fir eine optimale Auswahl muss die Information sauber
codiert werden, was eine zusatzliche Speicherung von Information erfordert. TMC ist eine
Obergrenze fur die Mengen Komplexitat (SC), die als Shannon-Entropie der Knotenbesuche
eines minimalen Automaten definiert ist (GRASSBERGER, 1986), und stimmt sogar in einfa-
chen Féllen mit dieser Uberein. SC wird von der Algorithmischen Komplexitit (AC) nach
oben bregrenzt, die — analog zur topologischen Entropie (31) — dem Logarithmus der
Anzahl der Knoten des Automatengraphen (vgl. Abb. 2-8) entspricht. Dies ergibt eine Ver-
bindung zu den Automaten-Komplexitdten, wozu insbesondere die in Abschnitt 2.6.4 be-
schriebene e-Komplexitat nach CRUTCHFIELD & YOUNG (1989), CRUTCHFIELD (1992, 19944,
1994b) gehort.

Die Effektive MaRkomplexitat erschien GRASSBERGER (1986, S. 936) als das einzige beo-
bachtbare (berechenbare) Mal3 unter den im letzten Abschnitt genannten Methoden, wenn die
Grammatik des Prozesses unbekannt ist. Davon ist bei Messdaten in der Praxis — insbeson-
dere in der Okosystemforschung — auszugehen. Damit ist auch Crutchfields Idee einer e-
Komplexitét (siehe 2.6.4) prinzipiell zum Scheitern in der Praxis verurteilt, wenn diese nur
auf einer bestimmten Automatenklasse, z. B. den in Abschnitt 2.1.3 beschriebenen endlichen
stochastischen Automaten, basiert. Abhilfe kénnte hierbei eine hierarchische Maschinen-
Rekonstruktion tber alle Automatenklassen schaffen. Dies scheiterte in dieser Arbeit jedoch
bereits an der gerade genannten, niedrigen Automatenklasse.

Waéhrend die Shannon-Entropie (als H, oder Hg) die Informationsmenge pro Symbol zur
Spezifikation eines Strings misst, gibt die Effektive Mallkomplexitat die Information pro
Symbol an, die bendtigt wird, um zu garantieren, dass ein String zu der Gesamtheit dazuge-
hort, ohne diesen néher zu spezifizieren (GRASSBERGER, 1986, S. 936).

Nach WACKERBAUER et al. (1994) beschreibt die Effektive MaRkomplexitat das Konvergenz-
verhalten der lokalen Steigungen, d. h. des Informationsgewinns (42), gegen die Entropie h
des Prozesses: Kleine Werte von Cgy bedeuten eine schnelle Konvergenz; grolRe Werte eine
langsame Konvergenz.
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Abb. 2-18. Effektive MalRkomplexitéat fur die logistische Abbildung (24). Je N = 100000 Daten nach 10000
Voriterationen, statische bindre Partitionierung bei 0.5, Wortldnge L = 7. Hintergrund: Attraktor, Abb. 2-9.

Bei der praktischen Berechnung der Effektiven MaRkomplexitat kénnen keine echten Grenz-
werte, wie in (52), (53) oder (54) vorhanden, ermittelt werden. Statt dessen wird die Summe
in (52) nur bis zu einer der Datenmenge entsprechend maximalen Wortldnge L ausgewertet
(siehe 3.6). Dies liefert nach Anhang 7.7

Cem~ (L+DHg(L) - LHg(L+D) (55)

mit der Shannon-Entropie Hs nach (26). Diese Formel ist, wie ebenfalls in Anhang 7.7
gezeigt, aquivalent zu:

L
pL,i—)j

L,i

/IL
Cem ~ Z PLij log, (56)
i1

mit den L-Wort-Haufigkeiten p._ . (siehe 2.1.2). In SYMDYN kann die Effektive MaRkomp-
lexitat nach beiden Formeln berechnet werden. Die Zwei-Baum-Differenzen-Formel (55) steht
der Definition (52) né&her. Die kompakte Ein-Baum-Formel (56) ist numerisch stabiler und
wird schneller berechnet. Dieser Unterschied wurde bereits in Abschnitt 2.5.4 am Beispiel von
He ausfithrlich diskutiert. Die Ubereinstimmung der Formeln (55) und (56) konnte auch
empirisch fur unterkritische Wortlangen gezeigt werden. Mit (56) konnte ein Zeitvorteil von
bis zu 66 % gegentiber (55) fur hydrologische Daten beobachtet werden.

Anwendungen der Effektiven MalRkomplexitat auf die logistische Funktion finden sich bei
GRASSBERGER (1986) (auch auf zelluldare Automaten), RATEITSCHAK et al. (1995) und WACK-
ERBAUER et al. (1994).

Bewertung von Dynamik:
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Fur streng periodische Daten mit Periode p ist Cem = l0g2 p (WACKERBAUER et al., 1994), wie
mit (55) und Hs (siehe 2.5.1) einzusehen ist, falls L < p gilt. Das Erkennen von Periodizitaten
hangt also auch hier — wie bei den Wort-Entropien und allen anderen Wort-Malen — davon
ab, ob die Periode unterhalb der Wortlange liegt.

Fir einen Bernoulli-Prozess ist der Informationsgewinn Hg = H, nach Gleichung (39) unab-
hangig von der Wortldnge L. Damit ist 8h. = 0 nach Gleichung (51) und Cgy = 0 nach Glei-
chung (52): Die Effektive MalRkomplexitét verschwindet.

Die Effektive Mallkomplexitdt der logistischen Abbildung ist gepragt von den stufigen
periodischen Bereichen, die in ein Maximum am Akkumulationspunkt tbergehen, siehe Abb.
2-18. In den chaotischen Bereichen werden deutlich kleinere Werte erreicht, die mit Verbrei-
terung der Chaosbéander tendenziell abnehmen. Diese Eigenschaft ist bei den Informationsma-
Ren genau gegenlaufig. Zu Beginn der periodischen Fenster steigt Cgw bereits leicht an. Damit
ist die Effektive MalRkomplexitét ein Mal? fur Ordnung (speziell: Periodizitat), das fir unend-
liche Perioden- und Wortlange theoretisch singulér ist. Dies wird jedoch aufgrund der endli-
chen Daten- und Wortléange nie beobachtet werden. Cgy stellt nach den Tabellen in Abschnitt
7.9 die strengsten Anforderungen an die Wortlange.

2.6.2 Fluktuationskomplexitat

In Abschnitt 2.5.4 wurde der Informationsgewinn G;; (40) firr den Ubergang eines L-Wortes i
zu einem L-Wort j durch Anhéngen eines zusatzlichen Symbols an Wort i und Streichen
seines ersten Symbols erklart. Analog kann der Informationsverlust L;; beim Ubergang von
Wort j nach i durch Voranstellen eines Symbols und Streichen des letzten Symbols erklart
werden:

Lij :—|ng PLicj (57)

Der Netto-Informationsgewinn beziiglich der Ubergange zwischen den Wortern i und j ist
dann mit Gleichung (10), die analog fur pyij gilt:

p e p |
I =G; - L =log,— =log, =" (58)

Lissj P j

Der Mittelwert des Netto-Informationsgewinns (ber alle Paare i und j ist:

<F> = i pL,ijFij (59)

i,j=1

Wie leicht einzusehen ist und in Anhang 7.5 gezeigt wird, gilt (I') = 0. Informationsgewinn
und -verlust sind also auf die gesamte Verteilung der L-Worter gemittelt gleich. Dies gilt
jedoch nicht generell fir die Varianz:

2 ) 2
Cr = O'? = Z pL,ij[Iogz %J (60)
L.j

i,]=1

Diese Grofe wurde von BATES & SHEPARD (1993) zur Beurteilung der Dynamik anhand der
Informations-Fluktuation von nicht-deterministischen finiten Automaten am Beispiel von
zelluldren Automaten eingefihrt. Sie ist als Fluktuationskomplexitét jedoch auch auf beliebi-
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ge andere Dynamische Systeme anwendbar, wie von WACKERBAUER et al. (1994) angefihrt.
Nach BATES & SHEPARD (1993) erfasst Cr- die zeitliche Fluktuation in der relativen Dominanz
von Chaos oder Ordnung des Systems. Positive Werte kennzeichnen eine Netto-Speicherung
von externer Information. Bei Systemen mit maximaler Entropie (Zufallsprozesse) gilt stets
Gjj = Lij und deshalb Cr=0. Bei Systemen mit verschwindender Entropie Hg (periodische
Prozesse, dessen Periodenlange unterhalb der Wortlange liegt) ist wegen Gj; = Ljj =0 stets
Cr = 0. Damit sind die Randbedingungen an ein Mal3 zweiter Ordnung (Komplexitatsmal),
wie in Abschnitt 2.4 formuliert, erfillt. Komplexe Systeme zeichnen sich im Sinne dieses
MaRes durch eine hohe zeitliche Schwankung der Netto-Information oder eine hohe Netto-
Informationsspeicherungskapazitét aus. Diese Interpretation bezieht sich hier auf die sukzes-
siven Ubergange von Teilfolgen der Lange L des partitionierten Datensatzes ineinander, d. h.
der Verteilung der L-Worter. Da die Fluktuationskomplexitat Gber Zustandswahrscheinlich-
keiten und Ubergangswahrscheinlichkeiten berechnet wird und nicht wie etwa beim mittleren
Informationsgewinn (siehe 2.5.4) auf Zustandswahrscheinlichkeiten alleine reduziert werden
kann, wird Cr von WACKERBAUER et al. (1994) als dynamisches Mal klassifiziert.

Da die Partitionierung haufig nach dem Prinzip der Informationsmaximierung gewahlt wird,
sind die Symbole oft gleichhédufig. In diesem Fall verschwindet C bei Wortlange L =1 fur
alle Zeitreihen, wie mit (60) leicht einzusehen ist. Cr sollte daher nur fiir L > 2 ausgewertet
werden. Charakteristische Werte werden bereits bei L = 2 erreicht, wie empirische Untersu-
chungen an Messreihen zeigen.

Bewertung von Dynamik:
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Abb. 2-19. Fluktuationskomplexitéat fir die logistische Abbildung (24). Je N =100000 Daten nach 10000
Voriterationen, statische binare Partitionierung bei 0.5, Wortlangen L = 8 (gestrichelte Linie) und L =9 (durch-
gezogene Linie). Hintergrund: Attraktor, Abb. 2-9.
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Die Fluktuationskomplexitat eines bindren Bernoulli-Prozesses berechnet sich, wie in Anhang
7.6 gezeigt, zu

C,(n)=2p0- ) o5, .2 6

in Abhdangigkeit vom Zufallsparameter p unabhangig von der Wortlange. Sie erreicht ihr
Maximum bei einer Zufélligkeit von 16.6 % (p ~ 0.0832217202, sieche Anhang 7.6) und einem
Wert von 1.8283945658. Diese Funktion ist in Abb. 2-20 dargestellt und veranschaulicht die
Bewertung von Zufélligkeit durch Komplexitat.

Bei der Betrachtung der Fluktuationskomplexitat flr die logistische Abbildung in Abb. 2-19
fallt sofort der alternierende Kurvenverlauf fur gerade und ungerade Wortlangen auf. Dies gilt
in gleicher Weise auch fur die nicht in Abb. 2-19 dargestellten Wortlangen. Insbesondere ist
Cr fur r < 3.75 deutlich groRer bei ungeraden Wortldngen in Vergleich zu geraden Wortlén-
gen. Dies ist ein Indiz fir Bandverschmelzung und wird von WACKERBAUER et al. (1994)
erklart. Besonders deutlich wird dies bei der Betrachtung der Differenzfunktion, etwa
Cr(L=9) — C(L=8), die am Bandverschmelzungspunkt r =3.6785 ein globales Maximum
aufweist.

Bei Periodizitat verschwindet die Fluktuationskomplexitét, falls die Periode im Bereich der
Wortlange liegt. Die periodischen Fenster im Attraktor der logistischen Abbildung werden
von Spitzenwerten der Fluktuationskomplexitdt umrahmt, die eine Sensitivitat auf Intermitt-
enz und innere Krisen zeigen (siehe 2.3.3, Abb. 2-19 und WACKERBAUER et al., 1994). Die
bereits beim Bernoulli-Prozess beobachtete Abnahme von Cr bei zunehmender hoher Zufal-
ligkeit ist auch bei der logistischen Abbildung zu erkennen. Die Fluktuationskomplexitét
nimmt also insgesamt hohe Werte bei komplexer (Anderung der) Dynamik unterschiedlicher
Artan.

Komplexitét

0 T T T T T T T T IM7

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zufalligkeit [%]

Abb. 2-20. Komplexitat und Zufalligkeit. Fluktuationskomplexitadt Cr nach (61) und
Rényi-Komplexitat Cr(a) nach (62) mit (34) fir den Bernoulli-Prozess. Zufalligkeit =
p-200 % (siehe 2.3.2).
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2.6.3 Reényi-Komplexitat

Nach einer mundlichen Empfehlung von Jirgen Kurths kdnnen die Differenzen von Rényi-
Entropien (siehe 2.5.2) konjugierter Ordnungen, also Hg(1/a) — Hg(o) fiir oo > 1, als Mal} flr
Komplexitat verwendet werden. Dabei sollte fiir oo ein Wert von 3 oder 4 gewdhlt werden.
Anhand von Abb. 2-12 (und Abb. 2-13) ist leicht vorstellbar, dass eine solche Definition die
Randbedingungen an ein KomplexitatsmaR erfillt. Komplexitdt bedeutet hier eine hohe
Vielfalt in den Haufigkeiten der Worter, eine in etwa gleiche Anzahl von seltenen wie haufi-
gen Wortern. Denn: Die Ordnung 1/o in Hr (a-te Wurzel) gewichtet kleinere Wahrschein-
lichkeiten stéarker als groRere, falls oo > 1. Bei der Ordnung o ist es umgekehrt.

Die Rényi-Komplexitat Cgr(a) der Ordnung o > 1 einer Verteilung von L-Woértern sei:

2 -
C = 1)_H 62

Die Rényi-Komplexitét Cg sei dann:
Ck = Iilm lCR (@) (63)

Diese Definitionen beruhen auf folgenden Feststellungen:

e Fiur den bindren Bernoulli-Prozess, also mit Hg = Hg(p) nach Gleichung (34) und
Cr = Cr(p) nach (61), ist Cr = Cr.. Der Beweis erfolgte durch Nachrechnen mit der Funk-
tion ,,Limit* in Mathematica 3.0 (WOLFRAM, 1996, S. 834). Die Rényi-Komplexitat der
Ordnung o nach (62) konvergiert also fir Bernoulli-Prozesse gegen die Fluktuations-
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Abb. 2-21. Rényi-Komplexitat fiir die logistische Abbildung (24). Je N = 100000 Daten nach 10000 Voritera-
tionen, statische bindre Partitionierung bei 0.5, Wortlange L = 11. Hintergrund: Attraktor, Abb. 2-9.
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komplexitat mit o — 1 (siehe auch Abb. 2-20). Die Rényi-Komplexitét ist fur diesen Fall
eine Verallgemeinerung der Fluktuationskomplexitat.

e Cr(a) mit a>1 erreicht flr Bernoulli-Prozesse ab p = 0 sehr schnell ein bestimmtes
Komplexitatsniveau (siehe Abb. 2-20). Mit zunehmendem o wird der Abstand von diesem
Niveau zum Komplexitatsmaximum geringer und die Position des Maximums wird schon
bei hohem Determinismus erreicht. Deterministische Prozesse werden in ihrer Komplexi-
tat gegenuiber zufélligeren Prozessen damit deutlich Uberbewertet. Im Extremfall o — oo
wird das Maximum sofort erreicht: Von einem KomplexitdtsmaR kann dann keine Rede
mehr sein. Cr ist also nur fir o ~ 1 spezifisch im Sinne eines MaRes fiir Komplexitét.

e Ohne den Faktor 1/(a—1) konvergiert Cr(o) gegen konstant 0 mit oo — 1. Der Faktor 1/L
normiert gegen die Wortlange L.

e Im Gegensatz zum Bernoulli-Prozess unterscheidet sich Cr(a) fur alle o quantitativ von
Cr bei der logistischen Abbildung (vgl. Abb. 2-21). Die Definition der Rényi-Komplexitat
flhrt also zu einer neuen Bewertung von Dynamik, die aber qualitativ &hnlich ist wie bei
Cr. Bei Periodizitét ist Cr(o) =0, falls die Periode innerhalb der Wortlange liegt. Cr(at)
ist besonders sensitiv auf Intermittenz und innere Krisen (siehe 2.3.3), welche die periodi-
schen Fenster im Attraktor der logistischen Abbildung umrahmen, wie Abb. 2-21 zeigt.
Die Spitzen von Cgr(a) an diesen Punkten — insbesondere vor den Fenstern — (iberragen
die anderen Werte um ein Vielfaches. Diese Eigenschaft zeichnet Cr(ct) aus. Sie ist um so
ausgepragter, je naher o bei 1 liegt.

Aus numerischen Griinden kann Cg nicht nach (63) berechnet werden. Diese Definition gibt
aber die Richtung fir eine Fixierung des Parameters o an. Eine stabile Approximation von Cg
durch Cgr(ct) kann noch fiir oo = 1.0001 gewaébhrleistet werden. Dieser Wert wurde empirisch fur
die logistische Abbildung ermittelt und auch fur Gleichverteilung bestatigt (siehe 3.6). Wenn
o noch néher an 1 gewahlt wird, kann es zu Ungenauigkeiten in den Werten kommen bis zu
einer volligen Dominanz der numerischen Artefakte. Damit ist nicht die vermutete Divergenz
der Formel bei verschwindender Intermittenz gemeint. Im Folgenden wird die Rényi-
Komplexitat als Cg(1.0001) berechnet.

2.6.4 e-Komplexitat

Die Idee ist nicht neu, die Komplexitat eines Prozesses uber die Konfiguration eines geeigne-
ten minimalen Automaten zu definieren. So sah KoLMoGoRoV (1965) die Komplexitat eines
Datensatzes in der Lange des kirzesten Computerprogramms, das denselben exakt beschreibt.
Chaitin berechnete bereits 1966 die GroRenordnung dieser Zahl fur eine N-Zustands M-Band
Turing Maschine (CHAITIN, 1990, S.219ff) und entwickelte diesen Komplexitatsbegriff
weiter (CHAITIN, 1987). Mit Komplexitat ist dabei Zufalligkeit gemeint (LEMPEL & ZIv,
1976). Nur eine deterministische Beschreibung der Daten garantiert die geforderte vollstandi-
ge Wiederherstellbarkeit der Originaldaten aus dem komprimierten Bild (ZIv & LEMPEL,
1978). WOLFRAM (1984) definierte eine ,,Regulire-Sprachen-Komplexitét™ iiber die Anzahl
der Zustande eines minimalen deterministischen finiten Automaten zur Beschreibung (nicht
nur) von durch zellularen Automaten erzeugte Sequenzen®. Auch GRASSBERGER (1986)
bezieht sich auf diesen Automatentyp (siehe 2.6.1).

* Eine formale Sprache hangt unmittelbar mit der sie beschreibenden Automatenklasse zusammen (HOPCROFT &
ULLMAN, 1990).
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Der Komplexitatsbegriff nach Crutchfield (CRUTCHFIELD & YOUNG, 1989, CRUTCHFIELD,
1992, 1994a, 1994b) basiert auf minimalen nicht-deterministischen finiten Automaten. Die
Konstruktion dieser Automaten wurde bereits in Abschnitt 2.1.3 beschrieben. Die minimale
Maschine wird sogar auf sukzessive hoheren Automatenebenen gesucht, falls die Beschrei-
bungskapazitat der aktuellen Ebene nicht ausreicht (siehe 2.1.4). CRUTCHFIELD (1994b) gibt
fur diese hierarchische e-Maschinen Rekonstruktion eine Vorschrift an.

In Analogie zur deterministischen Universellen Turing Maschine (Computer), auf dem die
Kolmogorov Komplexitat definiert ist, benennt CRUTCHFIELD (1994b) die nicht-
deterministische ,,Bernoulli-Turing Maschine®, auf der sein MaB fiir Komplexitit definiert ist.
Die deterministische Definition der Kolmogorov Komplexitéat lasst diese monoton mit der
Zufalligkeit wachsen, was sie als Informationsmal} charakterisiert (siehe 2.5 oder Abb. 2-11).
Die stochastischen Automaten werden bei hoherer Zufalligkeit wieder einfacher, d. h. sie
haben u. a. weniger Zustdnde (Knoten). Die darauf definierte e-Komplexitat nach Crutchfield
nimmt ein Maximum bei hohem Determinismus aber noch nicht zu hoher Zuféalligkeit an, also
an der Grenze von Determinismus und Zufalligkeit, an der Grenze von Ordnung und Chaos.

Die e-Komplexitat wird nach CRUTCHFIELD (1992, 1994a, 1994b) als Shannon-Entropie
(siehe 2.5.1) auf den Besuchshaufigkeiten p(v) der stationdren Zustande v € v des finiten
Automaten, wie in Abschnitt 2.1.3 beschrieben, definiert:

C, =—>_p(v)log, p(v) (64)

vev

Diese GroRe wird von CRUTCHFIELD (1994a, 1994b) selbst als statistische Komplexitat C,
bezeichnet. p bezeichnet dabei das Wahrscheinlichkeitsmal?. Da auch andere Komplexitaten,
z. B. Cr und Cgy, statistische GroRen sind, wird hier die Bezeichnung C. bevorzugt. Wenn die
zugrunde liegende Maschine minimal ist, misst C. die Geddchtnislange des generierenden
Prozesses (CRUTCHFIELD, 1992), d. h. die SpeichergréRRe des Prozesses in Bits (CRUTCHFIELD,
1994a) oder genauer: die SpeichergroRe in Bits, die zur Vorhersage der Umgebung bei
gegebener Genauigkeit € erforderlich ist (CRUTCHFIELD, 1994b).

Bei CRUTCHFIELD & YOUNG (1989) wird C; allgemeiner als Renyi Entropie (siehe 2.5.2) der
Ordnung o Uber die Zustdnde des Automaten definiert. Im Fall von o =1, also Gleichung
(64), wird C, dann Graph Komplexitdt genannt. Der Fall oo =0 liefert die stochastische
Algorithmische Komplexitdt oder topologische Komplexitét, die nur von der Anzahl ||v|| der
Zustande des Automaten abhéngt:

C, =log,|v]| (65)

Durch die stochastische Transfermatrix T (siehe 2.1.3) der Maschine wird ihr zugehdriger
Markov Prozess beschrieben (CRUTCHFIELD, 1992). Dabei geht die detaillierte (deterministi-
sche) Struktur der urspriinglichen Symbolfolge verloren. Es bleibt lediglich die Ubertragungs-
struktur als Markov Kette erhalten. Die Entropierate der Markov Kette kann uiber die Uber-
gangswahrscheinlichkeiten p(v—v‘) wvon Zustand v nach v‘ und die stationédren
Zustandswahrscheinlichkeiten p(v), v, v* € v berechnet werden (CRUTCHFIELD, 1992):

h,(T)==>_pV)>_ p(v—Vv)log, p(v—V') (66)

vev Vev

> Die stationaren Aufenthaltswahrscheinlichkeiten der transienten Zustande sind 0 und wiirden keinen Beitrag zu
C. liefern.
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Sie misst die Informationsproduktionsrate in Bits pro Zeitschritt und entspricht nach CRUTCH-
FIELD (1992) der Entropierate h, gemaR Gleichung (37), der stochastischen Maschine.

Zur Beurteilung der Gute des Automaten schlagen CRUTCHFIELD & YOUNG (1989) die
Berechnung des Graph-Indeterminismus vor:

le = p(W)D_p(s|v)Y_ pv—V';s)log, p(v—V's) (67)
vev seA V'ev

Darin bedeuten p(v) die stationdren Zustandswahrscheinlichkeiten, p(v—v*s) die Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten von Zustand v nach v mit dem Symbol s aus dem Alphabet A und p(sjv)
die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand v mit dem Symbol s verlassen wird. Der Indetermi-
nismus misst den Grad der Mehrdeutigkeit in den Ubergangen zwischen den Zustanden des
Automaten (Knoten des Graphen). Eine e-Maschine ist rekonstruierbar, wenn Ig fur einen
Parametersatz verschwindet. Die Parameter der e-Maschine sind die Feinheit der Partitionie-
rung €, die Wortlange L, die Morph-Tiefe D und die Diskriminanz 3. Sie beschreiben jeweils
ein bestimmtes Approximationsniveau, welches normalerweise einen positiven Indeterminis-
mus bedeutet, der auf einen Rest an dulerem Rauschen hinweist.

Weitere Hinweise zur e-Komplexitét finden sich bei KURTHS et al. (1996), KURTHS & WITT
(1994), WACKERBAUER et al. (1994).

Bemiihen und Scheitern der e-Maschinen Rekonstruktion:

Anwendungen der e-Komplexitat auf Messdaten gibt es in der verwendeten Literatur nicht. In
dieser Arbeit wurde viel Zeit investiert, um die e-Komplexitat auf kosystemare Zeitreihen
anwenden zu kdnnen. SchlieBlich ware sie das Komplexitatsmall der Wahl, da sie auf dem
minimalen Modell der ,natiirlichen” Modellklassenhierarchie zur Beschreibung der vom
generierenden Prozess verwendeten Sprache beruht.

Die Automaten von ROMAHN (1996) basierten auf rein topologischer Morph-Aquivalenz
(siehe 2.1.3). lhre Qualitdt wurde alleine am Indeterminismus gemessen. In dieser Arbeit
wurde an einer flexibleren Zustandsdefinition (8-Ahnlichkeit mit oder ohne Topologie, siehe
2.1.3) zugelassen. Aullerdem erwies sich der Indeterminismus als Qualitatskriterium flr
ungeeignet. Es wurden daraufhin alternativ der Quotient aus e-Komplexitat und Indetermi-
nismus untersucht sowie die quadratische Abweichung oder die Modell Effizienz R (JANSSEN
& HEUBERGER, 1995) fur einen von der rekonstruierten Maschine erzeugten kunstlichen
Symbolsatz im Vergleich zum urspringlichen Symbolsatz. Es wurde sogar eine Verteilung
von kinstlichen Symbolsétzen erzeugt. Die Ergebnisse waren aber diesbezuglich stabil genug,
so dass nur ein solcher Symbolsatz ausreichte. Die quadratische Abweichung von urspriingli-
chen und generierten Symbolsatz erwies sich darunter als das geeignetste Qualitatskriterium.
Dieses wurde auch von Annette Witt nach personlicher Auskunft an Holger Lange verwendet.

Schlief3lich wurden bei bis zu 1 000 000 Iterationen der logistischen Abbildung verschiedens-
te Parametervariationen von Wortlange, Morph-Tiefe und Diskriminanz untersucht, um die
Bewertung des Attraktors der logistischen Abbildung durch die e-Komplexitdt nach WAa-
CKERBAUER et al. (1994) zu reproduzieren. Dies ist nur ansatzweise gelungen. Immer wieder
gab es mehrere Wachstumsparameter, fir welche die Maschinen-Rekonstruktion versagte.
Daruber hinaus waren die lokalen Schwankungen des Malies relativ hoch, was auch in der
Arbeit von WACKERBAUER et al. (1994) auffallt.

Insgesamt musste also in dieser Arbeit, wie auch in der Dissertation von WITT (1996, S. 45),
festgestellt werden, dass die e-Komplexitat zur Analyse von realen Messdaten (aufgrund des
dort vorhandenen geringen Datenumfanges) nicht geeignet war. Die Anforderungen an die



2.6 MARE FUR KOMPLEXITAT 61

16

—_
E N
1

N
N
1

-
o
1

Varianz-Komplexitat
(0]

(o]
1

3.5 3.6 3.7 3.8 3.9 4
Wachstumsparameter

Abb. 2-22. Varianz-Komplexitat fir die logistische Abbildung (24). Je N =10000 Daten nach 10000
Voriterationen und Normierung. Hintergrund: Attraktor, Abb. 2-9.

Rekonstruktion eines Automaten aus den Daten sind erwartungsgemaf hoher als die Anforde-
rungen an eine statistische Beschreibung.

2.6.5 Metastatistische Komplexitat

Der Begriff ,,Metastatistisch* wird hier im Sinne von ATMANSPACHER et al. (1997) gebraucht.
Damit ist gemeint, dass Uber mehrere Teile eines Datensatzes eine statistische Grole erster
Ordnung (z. B. Information) berechnet wird und von diesen Werten anschlieBend wieder die
gleiche GroRe berechnet wird, was zu einem Mal3 zweiter Ordnung (Komplexitét) fiihren soll.

2.6.5.1 Varianz-Komplexitat

Eine Alternative zu den bereits vorgestellten Komplexitdtsmafen ist die Varianz-Komplexitét
von ATMANSPACHER et al. (1997). Dieses Mal ist parameterfrei und wird direkt auf den Daten
berechnet. Die Schwierigkeiten, eine optimale Parameterkombination (Partitionierung,
Wortlange, u. a.) zu finden, entfallen also. Die Varianz-Komplexitat basiert auf der Erkenn-
tnis, dass MaRe fir Komplexitidt metastatistisch formuliert sind, d. h. es wird eine Statistik
Uber eine Statistik betrieben. ATMANSPACHER et al. (1997) definieren dieses strukturelle Mal}
(siehe 2.4) zur Analyse rdumlicher Muster (Pixelgrafiken). Nach einer Empfehlung von
Harald Atmanspacher wird hier die Konstruktionsvorschrift auf Zeitreihen angewendet.
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Der Datensatz wird mit einem Fenster fester Lange abgefahren (vgl. Abb. 2-3). Fur jedes
Fenster i der Lange n (also: jede Teilfolge i der Lange n) wird die Standardabweichung o, der
Daten berechnet. Von den oj, mit n/2 <i<N-3n/2+1 wird wiederum die Standardabwei-
chung o, berechnet. Fur ein Feld mit Strukturen auf allen Langen — also fur ein komplexes
raumliches Muster — stellen ATMANSPACHER et al. (1997) im Gegensatz zu periodischen oder
zufélligen Mustern fest, dass sich o, kaum mit n &ndert. Daher definieren sie die Varianz-
Komplexitat tber den Kehrwert der gesamten Kriimmung der Funktion o:

3 1
Y Z|O-n+l —20'n +O—n71|
n

C (68)

In ihrem Beispiel erfillt diese Definition die Anforderungen an ein MaR fir Komplexitét.

Bei der Untersuchung eindimensionaler Daten (der logistischen Abbildung, einem Bernoulli-
Prozess mit beliebigen Zustanden und Zeitreihen) in dieser Arbeit konnte weder ein deutliches
Erste-Ordnung-Verhalten (Anstieg mit Zufalligkeit) noch ein Zweite-Ordnung-Verhalten
(Minimum bei konstanten/periodischen und zufélligen Daten, dazwischen Maximum) fir die
Varianz-Komplexitat festgestellt werden. Insbesondere fiel auf, dass Cy bei konstanten Daten
(z. B. logistische Funktion mit einem Fixpunkt) gegen oo divergiert, was nach Gleichung (68)
zu erwarten war, und dass Cy bei zufalligen Daten nicht verschwindet, sondern dort sogar
héhere Werte annimmt als in den periodischen Fenstern der logistischen Funktion. Insgesamt
bewertet Cy die logistische Abbildung in einer Weise, die zwischen den bisher beobachteten
Charakteristika flr Informations- und Komplexitatsmalie liegt (siehe Abb. 2-22). AuRerdem
hangt Cy von der Skalierung der Daten ab. Um dies zu vermeiden, wurden die Daten vor der
Analyse normiert, d. h. von jedem Datenpunkt wurde der Mittelwert des Datensatzes abgezo-
gen und anschliefend wurde durch die Standardabweichung dividiert. Damit hatten alle
Datensétze den Mittelwert 0 und die Standardabweichung 1. An der prinzipiellen Beurteilung
der Dynamik dnderte aber auch die Normierung nichts.

2.6.5.2 Bandverschmelzungskomplexitat

Die Varianz-Komplexitat nach Gleichung (68) verhélt sich nur wenig spezifisch. Daher wurde
versucht, eine andere Eigenschaft von o, fur eine parameterfreie Definition von Komplexitat
zu nutzen:

Um stets alle Fenster zu beriicksichtigen, wurde o, jetzt mit allen Werten o;, berechnet. Im
Gegensatz zur Beobachtung von ATMANSPACHER et al. (1997) zeigte die Funktion o, bei allen
untersuchten Datensétzen eine prinzipiell hyperbolische Abhéngigkeit von n (siehe Abb. 2-23
oben). Aulerdem zeigten die Werte von o, bereits ab kleinen FenstergroBen n deutliche
Schwankungen bei verschiedenen Realisationen von Zufallsprozessen (siehe Abb. 2-23
unten). Bei groReren Datenmengen N lagen schon ab kleinen Fenstergréf3en n im Mittel auch
die Werte von o, deutlich héher (siehe Abb. 2-23 unten). Als einigermafen stabil erwies sich
lediglich die Lage und Hohe des ersten und globalen Maximums von o, (siehe Abb. 2-23
oben rechts). Dieses wurde bei der logistischen Funktion stets fir n = 2 erreicht. Bei periodi-
schen Daten mit Periodenlange | liegt es zwischen 2 <n <1/2. Die Héhe dieses Maximums ist
charakteristisch fur die Komplexitat der Daten. Leider verschwindet sie nicht bei zufélligen
Daten. Ansonsten ist sie O bei konstanten Daten, klein bei periodischen Daten und nimmt ein
scheinbar stetiges Maximum bei Bandverschmelzung der logistischen Funktion an. Eine
Unabhangigkeit von der Skalierung der Daten wird am besten erreicht, indem das mit den
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Abb. 2-23. Standardabweichung der Standardabweichungen o, in Abhangigkeit von der FenstergréfRe n.
Oben: Je 1000 standardisierte Daten von funf Prozessen, u. a. der logistischen Abbildung (24) fir r = 3.678,
3.828 und 3.857. o, ist links fiir n € [2,1000] und rechts fur n e [2,50] dargestellt. Unten: Die logistische
Abbildung (24) am Bandverschmelzungspunkt r=3.678. 10 x 1000 aufeinander folgende lterationen sowie
10000 und 100000 separate Iterationen.

Rohdaten ermittelte o,-Maximum mit der Standardabweichung der Daten normiert wird.
Diese GroRe wird Bandverschmelzungskomplexitat genannt.

Trotz der Schwankungen von o, und der Abhangigkeit von der Datenmenge schon ab kleinen
FenstergroRen n gab es Hinweise, dass sich komplexe Daten durch hohe Werte von o, gerade
bei hohem n auszeichnen. Dies konnte mit entsprechenden ,,Komplexitits“-Funktionen, z. B.:

20}1, Zn:TO-n Oder 26}] — fn/’ fa"S o, > fn .:m
bestatigt werden. Sie wiesen auch ein stetiges Maximum beim Bandverschmelzungspunkt der
logistischen Abbildung auf. Allerdings waren diese Komplexitaten — aufgrund der Schwan-
kungen von o, — sehr stark verrauscht und zeigten tberhaupt keine Abnahme mit zunehmen-
der Zufalligkeit.

Die Bandverschmelzungskomplexitat erinnert in ihrer Beurteilung der Dynamik der logisti-
schen Abbildung an diejenige der Fluktuationskomplexitat fiir ungerade Wortlangen (vgl.
WACKERBAUER et al., 1994).

(69)
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2.6.5.3 Entropie-Verteilungskomplexitat

Bei den beiden letzten Versuchen einer metastatistischen Definition von Komplexitat geschah
dies Uber die Verteilung der Standardabweichungen von Teilfolgen des Datensatzes. Es liegt
nahe, auf &hnliche Weise eine Komplexitat der Informationsverteilung zu definieren. Hierzu
stehen die (etablierten) InformationsmafRe aus Abschnitt 2.5 zur Verfligung. Das einfachste
MaR fir Information oder Ungleichverteilung, welches auch bei nur wenigen Datenpunkten
noch berechenbar ist, ist die Shannon-Entropie auf den Symbolen. Damit wurde wie folgt eine
Entropie-Verteilungskomplexitéat berechnet:

Der Datensatz wird zun&chst durch Partitionierung (siehe 2.1.1) in einen Symbolsatz trans-
formiert. Dann wird flr jedes Fenster i von Teilsymbolfolgen der Ladnge n die Shannon-
Entropie Hs;, nach (26) berechnet (Wortlange L = 1). Als Basis flr den Logarithmus wird die
AlphabetgroBe A genommen, damit der Wertebereich einheitlich [0,1] ist. Uber die Haufigkei-
ten der Hs;n in [0,0.5] und (0.5,1] fir alle i bei festem n wird die Shannon-Entropie Hsp
berechnet. (Dies ist der einfachste Fall. Als Verfeinerung kénnte Hs, Uber kleinere Teilinter-
valle von [0,1] berechnet werden.) Die Funktion Hs, in Abhé&ngigkeit von n ist analog zu o,
aus Abschnitt 2.6.5.1 und 2.6.5.2 zu verstehen. Auch Hs, erreicht ein ausgezeichnetes Maxi-
mum bei geringer FenstergroRe, falls die Funktion nicht konstant O ist, wie z. B. bei der
logistischen Iteration (siehe 2.3.3) fir r <3.678. Allerdings erreicht Hs, dann schnell ein
Niveau von konstant 0.

Leider ist es nicht gelungen anhand der Funktion Hs, ein Mal fur Information, Komplexitat
oder eine andere Eigenschaft (z. B. Bandverschmelzung) zu kreieren. Auch das Maximum
von Hs, weist nicht die charakteristischen Eigenschaften des Maximums von o, auf. Wenn
unter Komplexitat die Ungleichméaligkeit der Verteilung der Information einer Nachricht
(Zeitreihe) verstanden wird, wie z. B. in der Definition der Fluktuationskomplexitét, so I4sst
sich dieser Komplexitatsbegriff nicht auf die hier vorgestellte Weise umsetzen.

Eine Alternative zu dem hier vorgestellten Ansatz stellt die Jensen-Shannon-Abweichung
nach LIN (1991) dar. Mit ihr kénnte die Abweichung der Shannon-Entropien in den Fenstern
von der Shannon-Entropie des gesamten Datensatzes berechnet werden, wobei noch eine
Gewichtung moglich ist. Dieses Konzept wurde hier jedoch nicht weiter verfolgt.

2.6.5.4 Fazit zu den metastatistischen Methoden

Insgesamt konnte mit keiner der hier vorgestellten metastatistischnen Methoden ein sicheres
MaR fir Information, Komplexitit oder eine andere Eigenschaft konstruiert werden. Die
metastatistischen Methoden werden in dieser Arbeit daher nicht weiter angewendet.

2.7 Das Programm SYMDYN

Zur Berechnung der in diesem Kapitel vorgestellten Methoden sowie zur Durchfiihrung der
darauf basierenden Analysen wurde das Programm SYMDYN (von Symbolische Dynamik)
geschrieben, das ein wesentlicher Teil dieser Arbeit ist. Es baut ursprunglich auf dem Prog-
ramm von ROMAHN (1996) zur Berechnung der Metrischen Entropie und topologischer e—
Maschinen auf. Die Methoden in SYMDYN konnen in universeller Weise auf Zeitreihen
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angewendet werden. Messliucken sowie die begrenzte Datenmenge werden dabei gemaR
Abschnitt 3.6 und der Erlauterungen in diesem Kapitel berlcksichtigt.

Mit SYMDYN konnen sowohl (Mess-) Datenreihen, die in einer Zeitreihen-Datenbank néher
beschrieben sind, als auch vom Programm generierte kiinstliche Datenreihen wie Zufallsfol-
gen, Bernoulli-Prozesse, logistische Funktion und andere analysiert werden. Die Parameter
der kiinstlichen Daten kdnnen Schleifen durchlaufen. Es sind einige Methoden zur Vorverar-
beitung der Daten implementiert, wie z. B. Aggregation, Glattung, Vertauschen, Entsaisonali-
sierung u. a. Fir jeden Funktionsparameter und/oder Vorverarbeitungsschritt wird dann das
ausgewdhlte KomplexitdtsmaR berechnet. Dabei kdnnen die malspezifischen Parameter
ebenfalls variieren. Die Mafe der ,,Shannon-Gruppe* (Hs, H,, Hs, Hm, Cem, Cr, Cr) mit
gleichen Parametern kénnen sogar in einem Programmschritt gleichzeitig berechnet werden.
Wenn Funktionsparameter oder Parameter einer oder mehrerer Vorverarbeitungsroutinen
variieren, wird eine Statistik ber das ausgewahlte Komplexitatsmal} ausgegeben; alternativ
kann auch nur der Wert des jeweiligen Optimums bei Variation der mal3spezifischen Parame-
ter fr jeden aulleren Parameter ausgegeben werden.

SYMDYN arbeitet in der MS-DOS Eingabeaufforderung von Windows 95/NT. Der Prog-
rammablauf von SYMDYN wird durch eine externe Steuerungsdatei bestimmt. Diese wird
vor Programmstart mit einem Texteditor editiert und anschlieBend als Argument beim Prog-
rammaufruf tibergeben®. AuRer dem ausfiihrbaren Programm SYMDYN.EXE werden also
noch die Zeitreihen-Datenbank SYMDYN.TS (Textdatei) und die Steuerdatei SYM-
DYN.KEY bendtigt. Dartiber hinaus wird zur Bestimmung der maximalen Wortlange die
Resource-Datei SYMDYN.RES verwendet, die die Tabellen aus Abschnitt 3.6 enthdlt. Die
Sprache der Programmausgabe und Kommentierung im Quellcode ist wegen der Universalitat
englisch. Entsprechend wurden Variablennamen und Abklrzungen gewahlt. Das Programm
selbst ist in C++ nach KERNIGHAN & RITCHIE (1990) und STROUSTRUP (1995) geschrieben.
Mit den objektorientierten Datenstrukturen dieser modernen Programmiersprache 1ait sich
eine nach auflen gleiche Behandlung verschiedener Analyse-Methoden elegant realisieren.
Das Programm wurde zuerst mit ,,Borland-C++ 4.5 compiliert. Die mittlerweile 59 Quellda-
teien in drei Ordnern wurden zuletzt mit ,,Microsoft Visual-C++ 5.0 compiliert. Das aus-
flhrbare Programm ist etwa 340 kB grof3. Die Programmierung von SYMDY N stellt (zeitlich)
einen wesentlichen Teil dieser Arbeit dar. Flr Details sei auf die Anleitung (s. u.) oder die
Kommentare im Quellcode verwiesen.

Zur Bedienung des Programms liegt eine Anleitung (28 Seiten) vor. Diese ist mit dem Prog-
ramm, der Resource-Datei, einer Standard-Steuerdatei, einer Beispiel-Datenbank und Bei-
spiel-Daten auf dem FTP-Server des BITOK unter der Adresse ftp://ftp.bitoek.uni-
bayreuth.de/pub/mod/symdyn/ zu beziehen. Zugang dazu ist auch tber die BITOK-Projekt-
Seite http://www.bitoek.uni-bayreuth.de/Forschung/Projekte/000180/DE.html, meine BITOK-
Homepage http://www.bitoek.uni-bayreuth.de/Mitarbeiter/000139/DE.html und meine private
Homepage http://www.bitoek.uni-bayreuth.de/~Frank.Wolf/ moglich.

® Anderungen in der Steuerdatei kdnnen auch fiir einen Batch-Job automatisiert werden, z. B. mit Visual Basic
oder Perl.
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3 Anforderungen an die Daten und Methode

In diesem Kapitel sollen Anforderungen an die Datenqualitdt und Datenmenge formuliert
werden, die zur Berechnung von KomplexitdtsmaRen erforderlich sind. Messdaten sind
oftmals nicht stationar, enthalten Liicken und liegen nur in begrenzter Anzahl vor. AuRerdem
sind sie einmalig, d. h. die Erhebung kann unter den gleichen Bedingungen nicht wiederholt
werden. Daher koénnen stabile Analysewerte nicht etwa durch eine Monte-Carlo-Simulation
und anschlieRender Verwendung des Mittelwertes erreicht werden. Die natiirliche Schwan-
kung der Analysewerte des untersuchten Prozesses kann also nicht exakt bestimmt werden.

Ziel dieses Abschnittes ist es unter anderem auch Anforderungen an die Parameter (Wortlange
und Partitionierung) der Verfahren zu formulieren. Idealerweise kdnnen Parameter unter den
gegebenen Umsténden fixiert werden, was die Objektivitat der Methoden erhéht.

3.1 Aquidistanz

Grundsatzlich werden bei einer Zeitreihenanalyse &quidistante Daten untersucht, d. h. der
Zeitabstand benachbarter Messpunkte muss gleich sein (HARTUNG et al., 1998). Ein nicht-
aquidistanter Zeitabstand gibt die Dynamik des Prozesses in der Zeitreihe verzerrt (und
verfalscht) wieder. Hinzu kommt, dass bei den meisten Methoden — so auch bei den Komp-
lexitatsmalien — explizit keine Zeitskala der Daten bertcksichtigt wird. D. h. diese Methoden
setzten Aquidistanz voraus.

Das Zeitintervall sollte so klein sein, dass auch alle wesentlichen Ph&nomene erfasst werden
(HARTUNG et al., 1998). Zur GroRe des relevanten Zeitintervalls wurden in dieser Arbeit
eigene Untersuchungen angestellt (siehe 5.3). In dieser Arbeit wurden ausschlieBlich &dquidis-
tant gemessene oder auf die kleinste gemeinsame aquidistante Auflosung ausgelesene Daten
(Saugspannungen, Steinkreuz, siehe 4.2) verwendet.

3.2 Ergodizitat

Eine der Grundvoraussetzungen zur Anwendung der Methoden der Statistischen Mechanik ist
die Ergodizitat eines Systems. Fir die exakte Formulierung der starken und schwachen
ergodischen Hypothese in der Statistischen Mechanik sei auf ToLMAN (1967, S. 65ff) oder
WILDE & SINGH (1998, S. 17f) verwiesen. Bei der Analyse von Zeitreihen oder Symbolfolgen
wird mit Ergodizitat gefordert, dass eine Zeitreihe oder Symbolfolge eine typische Realisie-
rung des generierenden Prozesses oder der zugrunde liegenden Nachrichtenquelle ist (EBE-
LING et al., 1998).

Beispielsweise sollte bei der Untersuchung des Abflusses eines Wassereinzugsgebietes
gewahrleistet sein, dass die Zeitreihen sowohl Trockenperioden, die Schneeschmelze, Stark-
regenereignisse sowie alle Jahreszeiten u. a. erfassen. Anderenfalls enthalt eine Abflussreihe
vermutlich nicht alle oder die typischen Charakteristika des Einzugsgebietes.
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Die Gewabhrleistung der Ergodizitat kann nicht statistisch tberprift werden. Die Einhaltung
dieser Forderung muR} bei der Auswahl der Daten und des Messzeitraumes beachtet werden.
Eine Analyse, ein Modell oder eine Vorhersage kann nur die Struktur liefern, die in den
zugrunde liegenden Daten (zur Validierung) enthalten ist.

SHANNON (1976, S. 134) und KHINCHIN (1957) setzten die Ergodizitét der Nachrichtenquellen
zum Beweis ihrer Theoreme Uber die Informationsentropie voraus. Nur dann konvergieren die
Entropieraten gegen die Entropie der Quelle (siehe 2.5.3).

3.3 Stationaritat

Eine dhnlich fundamentale Eigenschaft wie die Ergodizitat ist die Stationaritat. Sie wird von
vielen statistischen Verfahren, wie auch von den stochastischen Komplexitatsmalien, tber die
Daten vorausgesetzt. Eine Zeitreihe ist stationdr, wenn ihre wesentlichen statistischen Eigen-
schaften nicht von der Zeit abhangen (WITT et al., 1998). Die starke Stationaritét verlangt die
Zeitunabhéangigkeit aller statistischen Momente, was fir endliche Zeitreihen praktisch nicht
uberpraft werden kann. Die schwache Stationaritat verlangt nur die Invarianz der Momente
bis zu einer bestimmten (i. d. R. der zweiten) Ordnung. Zur Definition der Stationaritatsbeg-
riffe siehe z. B. HIPEL & McCLEOD (1994, S. 69). Fur die schwache Stationaritat der Ordnung 2
dirfen Mittelwert, Varianz und Autokorrelation (von Teilfolgen der Zeitreihe) nur von der
Zeitdifferenz aber nicht von der Position in der Zeitreihe abh&ngen. Diese Annahme liegt den
Untersuchungen hydrologischer stationédrer Prozesse bei HIPEL & MCcLEOD (1994, S. 69)
zugrunde. WITT et al. (1998) schlagen einen neuen Test auf Stationaritdt vor, der auf ,,nur*
einige 1000 Datenpunkte ausgelegt ist, und die zeitliche Unabhangigkeit der Haufigkeitsver-
teilung und des Frequenz-Spektrums der Autokorrelation in benachbarten Fenstern untersucht.

Wenn Stationaritat gefordert wird, missen die relevanten Zeitskalen (z. B. eine Periode) des
Prozesses klein beziiglich des Beobachtungszeitraumes sein (WITT et al., 1998). Die relevan-
ten Zeitskalen des Prozesses hadngen mit der Korrelationslange (siehe 2.2) zusammen. WITT
(1996, S. 31) schliesst nicht aus, dass eine instationare Zeitreihe durch eine spezielle Trans-
formation (Partitionierung, siehe 2.1.1) in eine stationdre Symbolfolge umgewandelt werden
kann.

Ublicherweise werden Instationaritaten (Trends und Saisonalitaten) zunachst durch sogenann-
te Filter bereinigt, damit die Ergebnisse der Analyse dadurch nicht verfalscht oder dominiert
werden (HIPEL & MCcLEOD, 1994; HARTUNG et al., 1998; u. a.). Diese Vorgehensweise kann
jedoch die Analyse auch ungiinstig beeinflussen, wenn z. B. ein klimatisch bedingter Jahres-
gang mit einer angenommenen Periode von 365 Tagen eliminiert werden soll. Da eine Klima-
periode nie exakt 365 Tage dauert und sich das Klima nicht harmonisch, sondern mit Verzo-
gerungen und Schiben entwickelt, kann den Daten hiermit eine zusatzliche Frequenz
aufgeprégt werden, die in der Autokorrelation sichtbar ist (s. u.).

Trends in den hier verwendeten hydrologischen Daten (siehe Kapitel 4) sind unwahrschein-
lich, wenn kurzreichweitige anthropogene Eingriffe ausgeschlossen werden konnen. Langfris-
tige Verdnderungen des Klimas, etwa eine Temperaturerhdhung sowie die Evolution der
Flora, Fauna und des Bodens und Gesteins, wirken sich auf Zeitskalen jenseits der maximal
47 Jahre flr die langste hier verwendete Zeitreihe aus.
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Abb. 3-1. Autokorrelation fiir den taglichen Abfluss der Langen Bramke 1948 — 1995. Von oben nach
unten: Fir die Originalzeitreihe, nach zufélliger Neuanordnung der Messwerte, Bereinigung des Jahresganges
durch Differenzen nach (70) mit p = 365, Bereinigung des Jahresganges durch Standardisierung nach (71) mit
p = 365. Die Waagerechten geben den 5 % Signifikanzbereich an.

Saisonabhangigkeit von Komplexitatsmalien:

Die in dieser Arbeit verwendeten Abflussdaten haben fast alle einen ausgeprégten Jahresgang
(siehe Kapitel 4 oder 5.4.1). Im Folgenden wird der Einfluss einer Saisonbereinigung nach
zwei verschiedenen Verfahren auf die Berechnung von KomplexitatsmaRen fiir die langste
hier vorliegende Zeitreihe, den taglichen Abfluss der Langen Bramke (siehe 4.3), untersucht.

Bei der Saisonbereinigung durch Differenzenbildung wird eine unterstellte Periode p (hier:
Jahresgang p = 365 Tage) durch Subtraktion von jeweils t = p Zeitschritte auseinander liegen-
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den Datenpunkten x eliminiert (HARTUNG et al., 1998, S. 668f). Die neue Zeitreihe Y verkirzt
sich dabei um p Werte:

yt = X[+p - X[ (70)

Bei der Saisonbereinigung durch Standardisierung wird die angenommene Periode p dadurch
eliminiert, dass von jedem Datenpunkt x; der zugehoérige saisonale Mittelwert y abgezogen
wird und anschlieBend durch die saisonale Standardabweichung o dividiert wird (HIPEL &
McLEoOD, 1994, S. 465),s=0, 1, .... p-1:

Z, = X — fs (71)

Abb. 3-1 zeigt die Autokorrelation der Original- und saisonbereinigten Daten. Der Jahresgang
in der Originalzeitreihe ist deutlich zu erkennen und signifikant. Bei zufélliger Neuanordnung
der Messwerte ist die Autokorrelation praktisch nirgends signifikant: Die Zeitreihe ist vollig
entkorreliert. Bei den beiden Methoden zur Saisonbereinigung verschwindet der Jahresgang,
aber die Autokorrelation ist noch (ber den gesamten Zeitraum signifikant, d. h. auBer dem
Jahresgang wurden keine Korrelationen zerstort. Die negative Spitze in der Autokorrelation
nach genau einem Jahr bei der Differenzenmethode ist durch das Verfahren bedingt. Dies
kann durch Einsetzen von (70) in (18) eingesehen werden. Nach einer Rechnung von Holger
Lange muss die Autokorrelation bei der angenommenen Periode einen Wert von etwa —0.5
annehmen. Dies ist bei der Standardisierung nicht der Fall.

Sowohl bei den Originaldaten wie auch bei der Jahresgangbereinigung durch Standardisierung
wird das 5 %-Signifikanzniveau zum ersten Mal nach etwa drei Monaten erreicht. Dies kann
auf die Dauer langfristiger klimatischer Ereignisse zurtickgefiihrt werden, wie die Tragheit des
Grundwasserspeichers, die Dauer der Schneedecke im Winter und die Vegetationsperiode im
Sommer. Bei der Jahresgangbereinigung durch Differenzen wird die Signifikanzschwelle
bereits nach 28 Tagen zum ersten Mal unterschritten. Dies deutet auf die Dauer mittelfristiger
Ereignisse, wie das Trockenfallen des Baches nach langerem Niederschlag oder die Schnee-
schmelze, hin. Bis zu diesem Zeitraum ist auch noch eine Informationserhéhung mit der
Aggregation der Daten moglich (siehe 5.3.1).

Zur Quantifizierung der Auswirkung einer Saisonbereinigung auf die Berechnung der Komp-
lexitdtsmalie wurden diese sowohl fiir die originalen taglichen Abflussmessungen der Langen
Bramke 1948 — 1995 berechnet als auch fir die Daten nach Bereinigung des Jahresganges
nach den beiden oben vorgestellten Methoden. Um die Signifikanz der Abweichungen
beurteilen zu kdnnen, ist ein Mal fur die Schwankung der Komplexitdtsmale erforderlich.
Dazu wurden die Komplexitdtsmalle jeweils fur die ersten 11 Intervalle von vier Jahren (1.
Intervall: 1.11.1948 — 31.10.1952, 2. Intervall: 1.11.1952 — 31.10.1956, ... , 11. Intervall:
1.11.1988 — 31.10.1992) berechnet. Davon konnten Mittelwert und Standardabweichung
berechnet werden, welche ein Mal3 fiir die Schwankung ist. Die Differenz von Werten eines
Komplexitdtsmalles von Original- und bereinigten Daten kann als signifikant angenommen
werden, wenn diese groRer ist als die Summe der jeweiligen Standardabweichungen. Dies gilt
deswegen, weil die Werte anndhrend normalverteilt sind, worauf die kleinen Momente 3. und
4. Ordnung (Schiefe und Wolbung, vgl. HARTUNG et al., 1998, S. 118) hindeuten. Um die
Signifikanz leichter einschétzen zu kdnnen wurde ein Signifikanz-Index is aus dem Komple-
xitatsmal3-Mittel po der Originaldaten, dessen empirischer Standardabweichung oo und den
entsprechenden Grofien us und os nach Saisonbereinigung definiert:
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Tabelle 3-1. Einfluss der Bereinigung des Jahresganges auf verschiedene KomplexitatsmaRe fur den
taglichen Abfluss der Langen Bramke 1948 — 1992. Bindre statische Median-Partitionierung. Die MaRe
wurden jeweils in benachbarten Intervallen von vier Jahren (1461 Tage) mit Wortlange 4 berechnet. Davon sind
Mittelwert und Standardabweichung fiir die Originaldaten sowie nach Bereinigung des Jahresganges durch
Differenzen (70) oder Standardisierung (71) notiert. Die relative Abweichung (RA) in Prozent sowie der Index is
nach (72) bezieht sich auf die Methode in der Spalte davor beziglich der Originaldaten. Die Mittel beziehen sich
auf absoluteWerte.

Mal3 Original Differenzen| RA [%] Is Standard | RA [%] Is
la 0.260 £ 0.029 |0.319 + 0.047 +22.7| 0.776|0.325 + 0.047 +25.0| 0.855
Hy 0.444 £ 0.018 |0.486 + 0.036 +9.5| 0.778/0.492 + 0.041 +10.8| 0.814
Hs 0.245 £ 0.023 | 0.302 + 0.046 +23.3| 0.826(0.311 +0.051 +26.9| 0.892
Hw 1.533 £ 0.050 |1.645+0.100 +7.3| 0.747|1.658 + 0.110 +8.2| 0.781
Cem [0.798 +£0.029 |0.739 £0.045 —7.4| 0.7970.725 + 0.045 -9.1| 0.986
Cr 1.481 +£0.079 |1.588 +0.089 +7.2| 0.637|1.647 + 0.093 +11.2| 0.965
Cr 1.411+£0.095 |1.497 £0.114 +6.1| 0.411/1.493+0.122 +5.8| 0.378
Mittel 11.9] 0.710 13.9| 0.810

iy = M (72)

Ogs + Op

Fur is > 1 kann von einer signifikanten Abweichung ausgegangen werden.

Tabelle 3-1 stellt die Mittelwerte und Standardabweichungen der in dieser Arbeit wichtigen
Komplexitatsmalle mit und ohne Saisonbereinigung sowie die relative prozentualen Abwei-
chungen gegentber den Originaldaten und die Indizes is dar. Es wurde eine binére statische
Median-Partitionierung verwendet. Die Wortlange wurde bei allen Malien gleich 4 gewahlt,
um die Abweichungen verschiedener Malie vergleichen zu konnen. Wortlange 4 garantiert bei
1461 Datenpunkten (Tagen) nach Tabelle 7-4 eine mittlere Genauigkeit von 5 %. Die gleichen
Berechnungen wurden aul3erdem fir statische binare H,- und Hg-maximale Partitionierungen
sowie flr dynamische 0- und Hg-maximale Partitionierungen durchgefuhrt.

Da die statischen Partitionierungen (siehe 2.1.1.1) per Konstruktion grundsétzlich von anderer
Qualitat sind — z. B. das Messrauschen weniger berucksichtigen — als die dynamischen
Partitionierungen (siehe 2.1.1.2) waren die Ergebnisse entsprechend unterschiedlich: Dynami-
sche Partitionierungen bewirken einen hohen Informationsgehalt (1, H,, He, Hm) und eine
niedrige Komplexitat (Cem, Cr, Cgr), was ein Indiz fir hohe Zufélligkeit (Messrauschen) ist.
Dies soll hier nicht das Objekt der Betrachtung sein. AuBerdem zeigte sich bei dynamischer
Partitionierung eine besonders hohe Abweichung der Informationen und Komplexitaten der
Jahresgang-bereinigten Daten nach der Standardisierungsmethode von denen der Originalda-
ten (RA=30%, is=2.2 im Mittel bei Hg-Maximierung, RA =118 %, is=7.1 bei O-
Partitionierung). Die Abweichungen der Werte nach der Differenzen-Methode bei dynami-
scher Partitionierung waren gering und innerhalb der Standardabweichungen (RA =6 %,
is = 0.4 im Mittel bei Hg-Maximierung, RA = 11 %, is = 0.8 bei 0-Partitionierung).

Die Ergebnisse der Berechnungen nach den drei statischen Partitionierungen waren sehr
ahnlich. Die besten Ergebnisse wurden bei Hg-Maximierung erreicht (RA = 9.9 %, is = 0.6 bei
Differenzen-Methode, RA = 12.7 %, is = 0.8 bei Standardisierung). Am wenigsten schwank-
ten die Indizes is zwischen den Mal3en bei der Median-Partitionierung. Deshalb wurden diese
Werte flr Tabelle 3-1 ausgewahlt. ErwartungsgemaR liegen die Werte der Informationsmalie
(Ia, Hy, Hg, Hwm) bei informationsmaximierenden Partitionierungen héher als bei Median-
Partitionierung (siehe auch 3.8.1).
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Abb. 3-2. Auswirkung einer Saison-Bereinigung mit verschiedener Periode auf den Informationsgewinn
Hg fur den téglichen Abfluss der Langen Bramke 1948 — 1995. Links: Differenzen-Methode nach (70).
Rechts: Standardisierung nach (71). Statische bindre Median-Partitionierung, Wortlénge 8.

Insgesamt liegt eine systematische Abweichung (héhere Informationen, geringere Komplexi-
taten, auBer Cgy) der Jahresgang-bereinigten Werte gegeniliber denen der Originaldaten vor.
Da der Index is im Mittel kleiner als 1 ist, kann Uber die Signifikanz dieser Abweichung
gestritten werden oder mit einem statistischen Test entschieden werden. Abb. 3-2 zeigt eine
systematische Abweichung des Informationsgewinns bei fast jeder unterstellten Periode zur
Entsaisonalisierung. Die groite Abweichung wird bei den Jahresvielfachen erreicht. Bei der
Differenzenmethode ergibt sich ein periodischer Verlauf, bei dem der Hs-Wert der Original-
daten bei den Halbjahres-Vielfachen erreicht wird. Diese Beobachtung wurde auch bei den
anderen Komplexitatsmalien gemacht. Die Werte nach dem Standardisierungsverfahren lassen
vermuten, dass die unterstellte Periode nicht sehr wesentlich ist. Die Differenzen-
Entsaisonalisierung in Abb. 3-2 bestatigt jedoch den Jahresgang als die Uiberragende Periode
in den Daten.

Die Untersuchungen in diesem Abschnitt bestdtigen insgesamt die dem Hydrologen und
Wasserwirtschaftler bekannte Tatsache, dass der Abfluss einen deutlichen Jahresgang enthalt.
Die Zeitreihe ist also nicht stationdr. Aber muss deswegen generell eine Entsaisonalisierung
vor der Analyse durchgefiihrt werden? Der Jahresgang im Abfluss ist durch den Jahresgang
der Temperatur bedingt, der eine héhere Verdunstung und insbesondere die Transpiration der
Vegetation im Sommer zur Folge hat. Aber genau die soll in dieser Arbeit u. a. untersucht
werden: Eine veranderte Transpiration, die sich im Abfluss eines Einzugsgebietes zeigt, ist ein
Bestandes-Hinweis auf eine Veranderung der biologischen Aktivitat in dem Gebiet. Dies wird
in Abschnitt 5.2 untersucht. In Abschnitt 5.1 wird gezeigt, dass die typische Struktur des
Abflusses, zu der auch der Jahresgang gehort, erst beim Durchlaufen des Wassers durch das
System entsteht. Daher ist eine generelle Jahresgang-Bereinigung der Daten vor der Analyse
nicht im Sinne der hier untersuchten Fragestellungen.

Ein weiterer Grund, der gegen eine generelle Entsaisonalisierung spricht, sind Artefakte der
Verfahren, welche die Untersuchung stéren konnen. Die beiden hier verwendeten Methoden
pragen den Daten eine ungewollte Struktur auf, die bei der Differenzen-Methode als Spitze in
der Autokorrelation sichtbar wird und bei der Standardisierung durch eine gewisse Gleichgul-
tigkeit / Insensibilitdt gegentliber der unterstellten Periode in den Daten. Es gibt noch andere
Verfahren zur Entsaisonalisierung — etwa Spektral-Methoden. Es liegt allerdings nicht im
Fokus dieser Arbeit eine entsprechende stérungsfreie Methode zu finden, da auf eine Entsai-
sonalisierung generell verzichtet werden soll (s. 0.).
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Abb. 3-3. Mittelwerte und Standardabweichungen des Informationsgewinns von benachbarten Intervallen
verschiedener Breite fur den taglichen Abfluss der Langen Bramke 1948 — 1995. Die Waagerechte gibt den
Wert fir den vollen Zeitraum an. Mit zunehmender Intervallbreite nimmt die Anzahl der Intervalle ab. Statische
bindre Median-Partitionierung, Wortlange 4.

Dennoch muss die Instationaritat der Daten durch den Jahresgang beachtet werden. So sollten
die Komplexitdtsmale stets Uber Zeitabschnitte, die einem Vielfachen der Periode entspre-
chen (vgl. Tabelle 3-1), oder die deutlich langer als die Periode sind, berechnet werden. Abb.
3-3 zeigt, dass die Mittelwerte derart berechneter Komplexitatsmalie kaum von dem (ber die
gesamte Zeitreihe gewonnenem Wert abweicht. Die Schwankung solcher Werte ist natirlich
um so hoher, je kirzer die betrachteten Zeitintervalle sind. Ab einer Periode von vier Jahren
sind die Informationswerte fur den Lange-Bramke-Datensatz relativ stabil.

Bei den kurzen Intervallen (z. B. 91 Tage) in Abb. 3-3 ist eine mittlere Genauigkeit von 5 %
fir die verwendete Wortlange 4 nach Tabelle 7-4 nicht mehr gewéhrleistet. Eine zu hohe
Wortlange wiirde sich in einem geringeren Wert fir den Informationsgewinn aufern. Tatsach-
lich ist dieser aber hoher. Die geringe Datenmenge wirkt sich hier also noch nicht limitierend
aus, weil die Information insgesamt nicht so hoch ist. Die Tabellen 7-1 bis 7-6 wurden fir den
,schlimmsten* Fall (maximale Information), der am meisten Daten erfordert, erstellt.

3.4 Messlucken

Messliicken in den Daten mussen durch einen besonderen Wert aullerhalb des Messbereichs
gekennzeichnet sein. Im Symbolsatz weist SYMDYN diesem Wert ein spezielles Liickensym-
bol aulRerhalb des Alphabets (2) zu. In der Verteilung der Waorter werden nur die lickenfreien
Worter berticksichtigt (siehe 2.1.2). Die meisten in Kapitel 2 vorgestellten Methoden basieren
auf dieser Wort-Verteilung. Wenn es nicht zu viele verstreute Liicken in den Daten gibt und
die Wortlange nicht zu groR ist — eine Lucke infiziert L Worter der Lange L —, bleiben somit
noch genligend Worter zur Berechnung der MaRe Ubrig.
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Die einzigen in Kapitel 2 vorgestellten relevanten Methoden, die nicht auf einer Wort-
Verteilung basieren, sind die Korrelationsfunktionen und die Algorithmische Information. Die
Korrelationsfunktionen aus Abschnitt 2.2 werden nur anhand der liickenfreien Daten- oder
Symbol-Paare berechnet. Die Datenmenge in den Formeln reduziert sich entsprechend. Bei
der Algorithmischen Information werden Liicken als kopierbare Symbole interpretiert, da dies
auf den Grofiteil der Symbole zutrifft. Damit wird das MaR eventuell leicht unterschatzt. Die
Alternativen waren, die Liicken auf Kosten der Aquidistanz zu Gberspringen oder sie als neue
Komponente zu verstehen, was das MaR mit jeder Liicke mehr Uberschétzt.

Insgesamt bestatigt die vorgenommene Luckenbehandlung die Erwartung, dass nur wenige
Messausfélle im Vergleich zur Datenmenge die Berechnung der Malle kaum beeinflusst.
Dabei ist allerdings die Verteilung der Licken wichtig. Wenn mehrere Licken isoliert Gber
den Messzeitraum verstreut auftreten, ist deren Einfluss auf die Algorithmische Information
und Mal3e, die auf langen Wortern basieren, groRer als wenn dieselbe Anzahl von Licken in
einem Block hintereinander auftritt, falls in dem ausgefallenen Zeitraum kein bisher unbeo-
bachtetes Verhalten auftritt (siehe 3.2). Es ist leider unmdglich fur alle Prozesse und Vertei-
lungen von Messliicken dessen Auswirkung auf die Analyse-Methoden zu quantifizieren.

Unter der Annahme, dass der Effekt bei informationsreichen Prozessen (Bernoulli, gleichver-
teilt) am stérksten ist und die Licken-Verteilung im wesentlichen 2-parametrig ist, d. h. es
gibt eine Wahrscheinlichkeit flr einen unerwarteten Messausfall und eine Wahrscheinlichkeit,
dass die néchste Messung dann auch ausfallt, konnten Obergrenzen fiir die Anzahl der Liicken
bei einer bestimmten Genauigkeit (fiir den relativen Fehler) in einer 2-dimensionalen Matrix
aufgetragen werden.

3.5 Schwankungen der Werte

Obwohl in der Praxis oft nur eine historisch einmalige Zeitreihe vorliegt, wird sie als Realisa-
tion eines stochastischen Prozesses betrachtet (HIPEL & McLEOD, 1994), dessen Mittelwert,
Standardabweichung und andere Momente unbekannt sind. Um einen signifikanten Unter-
schied in der Information oder Komplexitit zweier Zeitreihen feststellen zu konnen, sollte
zumindest die Standardabweichung dieser Werte bekannt sein.

WITT (1996, S. 35) hat die zufélligen Fehler der Lempel-Ziv-Komplexitét (siehe 2.5.6) fur 3
theoretische Prozesse, dessen statistische Eigenschaften bekannt sind, untersucht. Die Fehler
hingen nicht-linear sowohl von dem Wert der Lempel-Ziv-Komplexitét als auch von dem
Prozess ab. Dieses Beispiel zeigt, dass es unméglich ist, ohne Kenntnis des zugrunde liegen-
den Prozesses auf die Abweichungen der Werte eines Komplexitatsmalies zu schliel3en.

Die Schwankungen der Werte kdnnen also nur geschétzt werden, indem die zumeist ohnehin
schon kurze Messreihe in benachbarte Teilintervalle gleicher Lange zerlegt wird, in denen das
MaR jeweils berechnet wird. Von diesen Werten kdnnen dann Mittelwert und Standardabwei-
chung berechnet werden. Die Lange der Teilintervalle sollte oberhalb der relevanten Zeiskala
(Korrelationslange) liegen. Fir die hier untersuchten Daten mit Saisonalitat (Tagesgang,
Jahresgang) wird ein kleines Vielfaches der Periode empfohlen. Da die Berechnung von
Komplexitdtsmalien grundsétzlich viele Datenpunkte erfordert, kann dieses VVorgehen (emp-
findliche) Konsequenzen fiir die Berechenbarkeit der Male haben (siehe 3.6).
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3.6 Erforderliche Datenmenge und maximale Wortlange

KASPAR & SCHUSTER (1987) stellten fest, dass der theoretische Wert der Algorithmischen
Information fir Zufallsfolgen erst ab etwa 1000 Datenpunkten mit einer Genauigkeit von 5 %
erreicht wird. Derartige Angaben konnten fir die anderen hier verwendeten Methoden in der
verwendeten Literatur nicht gefunden werden. Sie sind jedoch fiir die Anwendbarkeit von
Komplexitatsmallen auf Messdaten, bei denen die Datenmenge oft gering ist, von fundamen-
talem Interesse. In diesem Abschnitt soll diese Liicke geschlossen werden.

Alle hier verwendeten KomplexitatsmalRe, mit Ausnahme der Algorithmischen Information,
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Abb. 3-4. Abhangigkeit von KomplexitatsmaRen experimenteller Zeitreihen von der Wortlange bei
endlicher Datenmenge. Niederschlag (durchgezogen) und Abfluss (gestrichelt) des Lehstenbaches 1987 — 1995
(2921 Datenpunkte). Maximale Wortlange fiir 1 % (linke Senkrechte) und 5 % (rechte Senkrechte) mittlere
Genauigkeit nach Tabellen 7-1 und 7-4.
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basieren auf einer Verteilung von L-Wortern (siehe 2.1.2). Diese wird aus den relativen
Héufigkeiten der Worter geschétzt. Bei N Datenpunkten gibt es N-L+1 Worter. Theoretisch
sind maximal A" verschiedene Worter méglich. Daher kdnnen bereits bei kleinen Wortlangen
nicht mehr alle theoretisch moglichen Worter (genligend oft) beobachtet werden. Zur Berech-
nung eines Komplexitatsmalles mit einer bestimmten Genauigkeit sind um so mehr Daten
erforderlich, je umfangreicher das Alphabet A (siehe 2.1.1) ist und je langer die Worter L sind.
Umgekehrt gibt es bei gegebener Datenmenge eine maximale Wortldnge Lpyax, die nicht
uberschritten werden darf, damit die Werte der MaRe eine bestimmte Genauigkeit einhalten.
Um mdglichst viel von der typischen Struktur der Zeitreihe zu erfassen, ist man an moéglichst
hohen Wortlangen zur Auswertung der Mal3e interessiert. Die Wortlange als Parameter der
KomplexitatsmaRe ist damit auf Lnax festgelegt. Einen Eindruck von der Auswirkung der
endlichen Datenmenge auf die Werte von Komplexitatsmalien bei unterschiedlicher Wortlén-
ge vermittelt Abb. 3-4.

Nach KHINCHIN (1957, S. 57) gibt es bei grolRen Wortlangen und theoretisch unendlichen
Datenmengen ungefahr

At (73)

verschiedene Worter. Dabei bezeichnet h die Entropie der Quelle (37). Die Approximation
von h durch die Metrische Entropie H,(L) = Hs(L)/L nach (35) mit der Shannon-Entropie Hs
nach (26) wird von EBELING et al. (1995) als Modifikation von (73) berticksichtigt:

ﬂHs(L) (74)

Beide Formeln sagen aus, dass die Anzahl vorhandener Worter schon bei um so kleineren
Wortlangen erreicht wird, je hoher die Entropie und damit die Unordnung der Daten ist. Dies
entspricht der intuitiven Erwartung. Die Entropie ist aber gerade eine der zunachst unbekann-
ten GroRen, die (mit Lmax) erst bestimmt werden sollen. (Methoden zur Extrapolation der
Entropie werden in Abschnitt 3.7 beschrieben.) AulRerdem sollte bei einem Vergleich von
Komplexitaten verschiedener Datensétze eine einheitliche Wortldnge verwendet werden, da
z. B. wegen der monotonen Konvergenz der relativen Entropien (siehe 2.5.4 und LANGE et al.,
1998) niedrige Werte nadher am Grenzwert h liegen, wenn héhere Wortlangen verwendet
werden. Diese beiden Argumente sprechen dafiir, die erforderliche Datenmenge und maxima-
le Wortlénge fir den Fall maximaler Entropie, h =1, Hg(L) = L, also wenn der Wortervorrat
nach (73) und (74) am schnellsten erschopft ist, zu ermitteln. Dies ist der gleichverteilte
Bernoulliprozess (Zufallsprozess).

Bei einem gleichverteilten Zufallsprozess sind alle L-Worter gleich h&ufig mit der Wahr-
scheinlichkeit p_ = 1/A". Es sei q. 0 1-p.. Die Wahrscheinlichkeit unter N-L+1 Wértern ein
bestimmtes L-Wort w; k-mal zu beobachten ist gemaR einer Binomial-Verteilung:

N-L+1
=" ot )

(Dies ist auch der Ausgangspunkt fur die Approximationsformeln von SCHMITT et al., 1993;
HERZEL et al., 1994; SCHMITT & HERZEL, 1997.) Der Erwartungswert einer Funktion f, die mit
der beobachteten Haufigkeit k/(N-L+1) dieses Wortes anstelle von dessen Wahrscheinlichkeit
pL ausgewertet wird, ist dann:

N-L+1

fexp = é pL,i (k) f (N+L+1) (76)
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Fur einen integralen Wert F von f als Summe Uber alle Woérter muss (76) noch mit der theore-
tischen Anzahl verschiedener Worter multipliziert werden:

I:exp = /1L fexp (77)

Auf diese Weise konnen die Erwartungswerte der Wort-Komplexitatsmale in Abhéngigkeit
von A, L und N ermittelt werden. Fir die Shannon-Entropie Hs entspricht f den Summanden
aus Formel (26). Es gilt dann gemal (77) wie in Anhang 7.8 gezeigt:

LN -L
HS,exp = IOgZ(N - L+l) - Z( k ] plqul_’\l_l__k |ng(k +l) (78)
=0

Diese Formel wird auch fir die Berechnung der Erwartungswerte der Metrischen Entropie H,
nach (35) sowie des Informationsgewinns Hg, der Wechselseitigen Information Hy und der
Effektiven MaRkomplexitdt Cepm nach den Differenzenformeln (42), (45) und (55) verwendet.

Fir die Rényi-Entropie Hg nach (30), o # 1, ergibt sich mit (77):

1 NN — L+ kK )
Hg exp(@) :mlogz[zL Z ( ) }quL”‘L“‘k(N—LHj } (79)
- > -

Diese Gleichung lasst sich mit der Funktionalgleichung des Logarithmus etwas umschreiben
und wird zur Berechnung des Erwartungswertes der Rényi-Komplexitat Cg nach (63) verwen-
det. Auch hier stellte sich heraus, dass numerisch stabile Werte von Cg nur durch Cg(o) mit
o = 1.0001, nicht kleiner, garantiert sind (siehe 2.6.3).

In den kompakten Formeln (41), (44) und (56) fur Hg, Hv und Cgm sowie bei der Fluktuati-
onskomplexitdt Cr werden neben den Wahrscheinlichkeiten p_; der L-Worter auch die
Wahrscheinlichkeiten p_; der darauf folgenden Worter oder der bedingten oder verknupften
Wahrscheinlichkeiten pii; und p.; verwendet. Diese werden in SYMDYN durch relative
Haufigkeiten in nur einem Baum der Tiefe (L+1) ermittelt, wie in Abb. 2-5 dargestellt wurde.
Die Anzahl der (L+1)-Worter ist N-L und bestimmt auch die der L-Worter im (L+1)-Baum.
Die Wahrscheinlichkeit unter den N-L L-Wortern mit den theoretischen Wahrscheinlichkeiten
1/A" ein Wort k-mal zu beobachten ist analog zu (75):

N-L
( ) jquL“ h (80)

Die Wahrscheinlichkeit, danach ein bestimmtes Symbol I-mal zu beobachten, | <k, ist wegen
der Unabhangigkeit der Ereignisse des Bernoulli-Prozesses:

m i (81)

In diesem Fall ist py; (] k/(N-L), prij O I/(N-L) und pyij = I/k. Damit lasst sich der Erwar-
tungswert des Informationsgewinns Hg exp,c Nach (41) analog zu (77) berechnen:

IkII K

N-L/'N — -1
He,expcd“l;( ) jpth““;(lJplql N9 (82)

Die Indizes 1=0 und | =k wurden nicht aufgefiihrt, da sie keinen Beitrag zu der Summe
liefern. Der Index ,,c* in Hg exp,c Weist auf die kompakte Formel (41) fir Hg hin.
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Auf die gleiche Weise l&sst sich der Erwartungswert der Approximation der Effektiven
MaBkomplexitét Cem exp,c Nach (56) berechnen:

N-L'N — L L k-1 k B I (N _ L)IL
C — L+1 k 4 N—L—k | k=l I 83
emexpe = 4 J( y ijqL ;(ijlql N[ 1092 (83)

Zur Berechnung der Erwartungswerte der kompakten Form der Wechselseitigen Information
sowie der Fluktuationskomplexitat wird zusatzlich pj ben6tigt. Dazu wird zuerst die Haufig-
keit der ersten Symbols von Wort w; ermittelt. Dieses wird mit der Wahrscheinlichkeit

N-L
( ) ]MQ“* (84)

k-mal beobachtet. AnschlieRend werden die gemeinsamen (L-1) Symbole der Worter w; und
w; betrachtet. Dieses (L—1)-Wort wird in Wort w; mit der Wahrscheinlichkeit

K
ot @)

I-mal beobachtet, wobei | <k ist. Das letzte Symbol kann dann nur noch m-mal beobachtet
werden, mit m < |. Die Wahrscheinlichkeit dafir ist:

I m~l-m
(mjmql (86)

Damit ist py; [ I/(N-L), peij 0 m/(N-L), pLisj O m/l und ppj = puii/pai = m/k. Bei der letzten
Gleichung wurde die Unabhangigkeit der Bernoulli-Ereignisse ausgenutzt. Damit lasst sich
der Erwartungswert der kompakten Formel (44) der Wechselseitigen Information Hw exp.c Wie
gewohnt berechnen:

LN - L < (K LY o om ok
Huexpe =247 ( ) ]pfql””;mpl_lqt_lZ[mjpl 4" 0% (67)

=1 m=1

Entsprechend gilt fir den Erwartungswert der Fluktuationskomplexitét Cr ey, nach (60):

_ La S N=LY oK) 0 s ) ot M Ik i
Crow=A" 2| (PG 2| [PLadc ) | PTG | 10d: N_DOm/| €

Formeln (87) und (88) sind nur fir L > 1 gultig. Fir L = 1 verschwindet die mittlere Summe
und das Argument im Logarithmus bei Hy exp,c ist 1 und damit gilt Hwy exp,c = 0. Die Fluktuati-
onskomplexitat liefert fir L = 1 keine charakteristischen Werte (siehe 2.6.2) und wird nur der
Vollstandigkeit halber fur L = 1 erwéhnt:

N-2/N _2 k [k | k2 2
C — 2 k oy N—2—k I k=l I 89
rexp /1;[ y ]plql g(ljplql N_Z[ogz(N_z)lj (89)

Die Gultigkeit der hier dargestellten Formeln tber die Erwartungswerte von Komplexitétsma-
Ren wurde empirisch Uberprift. Die Funktionen (Mal} Gber Wortlange) vermitteln zwischen
den theoretischen Grenzkurven bei kleinen Wortlangen, wenn die relativen Haufigkeiten der
L-Wérter gut den Wahrscheinlichkeiten 1/A- entsprechen, und den Sattigungsgrenzen, wenn
jedes beobachtete Wort einmalig mit der Haufigkeit 1/(N-L+1) ist.
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Die theoretischen Werte der betrachteten MaRe fiir den gleichverteilten Bernoulli-Prozess
sind:

Hsmeo = Llog, 2

Hrmeo = LI0G, A

Hu,theo = |ng A

Homeo = 100,14 (90)
Huwmeo = (L-Dlog, 1

CEMIheo =0

Cr,theo =0

CR,theo =0

Das Kriterium zur Berechnung der erforderlichen Datenmenge soll die Genauigkeit ¢ fir die
relative Abweichung des zu erwartenden Wertes Cey, vom theoretischen Wert Cine, S€iN:

‘Ctheo_ C

exp

L= (91)
max gctheo}

Die Formulierung (91) ist speziell fir die hier vorliegende Situation und druckt aus, dass es
sich bei den Informationsmalien um relative Genauigkeiten handelt, wahrend fir die Komple-
xitdtsmale wegen (90) nur eine absolute Genauigkeit gefordert werden kann. Bei vorgegebe-
ner Alphabetgrofie A und Genauigkeit € 1&8t sich anhand der in diesem Abschnitt hergeleiteten
Formeln fur jede Wortlange L die mindestens erforderliche Datenmenge Npin bestimmen, fir
die das Kriterium (91) eingehalten wird. Bei L =1 bedeutet dies die Datenmenge, die erfor-
derlich ist, um ein Mal} mit Sicherheit (auch bei maximaler Information) anwenden zu kon-
nen. Wenn Npi, flr verschiedene Wortldngen bekannt ist, lasst sich daraus fur eine bestimmte
Datenmenge N auch die maximale Wortlange Lnax ableiten.

Leider kann (91) in keinem Fall analytisch nach N oder L aufgel6st werden. Es gibt daher
keine exakte Formel fur Nmin oder Lmax. Diese Gréfien missen numerisch bestimmt werden.
Auch dies ist mit der hier dargestellten Form der Formeln nicht moglich: Bei groen Werten
von N verursachen die Binomialkoeffizienten einen Speicheriiberlauf’ und die Potenzen der p,
das Gegenteil. Daher wurden diese Gréf3en im Logarithmus berechnet und beim Einsetzen
zurlick transformiert (vgl. PRess et al., 1992, S. 215). Die Binomialkoeffizienten wurden
iterativ nach (1.35e) aus BRONSTEIN et al. (1997, S. 10) berechnet, um Zeit zu sparen. Trotz-
dem war die Berechnungszeit von den Mehrfachsummenformeln nicht akzeptabel. Durch
Schétzung der Erwartungswerte der Summationsindizes und Beschréankung auf die relevanten
Summanden konnten auch die Dreifachsummen auf einem Pentium 130 MHz oder 200 MHz
bei N bis > 1000000 in wenigen Tagen berechnet werden.

Nmin Wurde fur die hier relevanten Alphabetgroen A =2, 3 und 4 sowie fur die Ublichen
Genauigkeiten 1 % und 5 % (¢ = 0.01, 0.05) und die Wortlangen L =1, 2, 3,... ermittelt, bis
eine Datenmenge von Npmi, > 1000000 erreicht war. Damit liegen die fur die Praxis relevanten
Werte von Npi, flr die hier verwendeten KomplexitdtsmaRe vor. Die erforderlichen Daten-
mengen Npin sind in den Tabellen 7-1 bis 7-6 im Anhang aufgefiihrt und liegen in SYMDYN
zur Berechnung der maximalen Wortlange fir die jeweilige Datenmenge vor. Abb. 3-5 stellt
die Werte flr binare Alphabete und 5 % Genauigkeit dar.

" Die groRte Maschinenzahl lag bei 10°% und die kleinste bei 10,
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Abb. 3-5. Erforderliche Datenmengen zur Berechnung von KomplexitatsmafRen in Abhangigkeit von der
Wortlange fur bindre Alphabete und 5 % mittlere Genauigkeit nach Tabelle 7-4.

Die in den Tabellen dargestellten Ergebnisse sind fiir die Mafe mit nicht-verschwindendem
theoretischem Wert (90) unabhéngig von der Basis des Logarithmus, weil sich diese in (91)
herauskirzt. Ebenso kirzt sich die Wortldnge in metrischer Entropie und Shannon-Entropie
weg, so dass beide Male die gleiche Datenmenge erfordern. Diese Datenmenge fordert auch
die Rényi-Entropie in der Nahe der Ordnung o = 1 wegen ihrer Konvergenz gegen die Shan-
non-Entropie. Bei einer Verdopplung von o > 1 verdoppelt sich auch die geforderte Daten-
menge Nmin. Bei Halbierung von 0 < o <1 halbiert sich auch Npi,. Dies ist ein Artefakt der
angenommenen Gleichverteilung, da kleine o (Wurzeln) den Charakter der Gleichverteilung
begunstigen, wahrend grolRe o (Potenzen) die Verteilung zum anderen Extrem verzerren. Eine
allgemein gultige Aussage Uber die erforderliche Datenmenge von Hg(o) fur beliebige o und
beliebige Verteilungen ist daher nicht moglich. N, dlrfte aber an den Werten fir die Shan-
non-Entropie orientiert sein, wenn o in der Nahe von 1 liegt.

Eine interessante Feststellung ist, dass die Erwartungswerte des Informationsgewinns und der
Effektiven MalRkomplexitat, die mit den kompakten Formeln (41) und (56) gewonnen wurden,
im unterkritischen Wortlangenbereich mit denen der Differenzenformeln (42) und (55)
Ubereinstimmen, dartber hinaus jedoch abweichen. Dies wurde auch bei der Anwendung der
Malie auf die hydrologischen Zeitreihen festgestellt. Daher sind die erforderlichen Datenmen-
gen in beiden Fallen jeweils gleich. Bei der Wechselseitigen Information ist das anders: Die
Erwartungswerte nach der kompakten Formel (44) né&hern sich bei jeder Wortlange streng
monoton von unten mit zunehmender Datenmenge N an den theoretischen Wert Hpy theo an.
Die Erwartungswerte Hw exp Nach der Differenzenformel (45) nahern sich fir L=1und L=2
streng monoton von oben den theoretischen Werten. Bei L > 2 erfolgt zunéchst eine Appro-
Ximation von unten, dann wird Hw meo Uberschritten, bis Huexp €in Maximum erreicht und
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sich bei weiter zunehmendem N von oben Hy e, Nahert. Dieses Maximum kann bei kleinem ¢
und L Gber dem Toleranzbereich um Hw weo liegen. Bei htheren Wortlangen verlésst es den
Toleranzbereich nicht mehr. Dieses besondere Konvergenzverhalten erklart den maximal
zweimaligen Ruckgang der erforderlichen Datenmenge bei zunehmender Wortlange. Dies ist
eine einmalige Kuriositat der Wechselseitigen Information nach (45), welche die prinzipielle
exponentielle Zunahme der erforderlichen Datenmenge mit der Wortlédnge verzerrt darstellt.
Daher sollte dieses MaRR gemald seiner urspringlichen Definition (44) berechnet werden.

Prinzipiell nimmt die erforderliche Datenmenge bei allen MaRen exponentiell mit der Wort-
lange gemaB der Khinchin® schen Formel (73) zu. Ein exakt exponentieller Zusammenhang
wirde in der logarithmischen Darstellung in Abb. 3-5 einen linearen Kurvenverlauf bedeuten.
Tatsachlich sind die ,,Geraden* in Abb. 3-5 aber mehr oder weniger gekrimmt. Eine Appro-
ximation der Tabellenwerte erfordert also eine Erweiterung des Funktionstyps. Ein geeigneter
Ansatz dafir ist:

N St (92)

wobei Verbesserungen durch hoéhere Polynomgrade im Exponenten erreicht werden. Die
Parameter (ou, o, 0iz) mussen fur jedes Mal? an die Werte angepasst werden. Die Genauigkeit
e wirkt sich im Wesentlichen nur auf a4 (reziprok) aus. Wenn die Parameter nach der Metho-
de der kleinsten Quadrate angepasst werden, sind sie universell fur alle Alphabetgrof3en A.
Kleine N werden dann aber systematisch unterschétzt. Eine Normierung der quadratischen
Fehler durch das Quadrat der Tabellenwerte flhrt zu einer ausgeglichenen Approximation auf
Kosten der Universalitét fir A.

Die groBten Anspriche an die Datenmengen schon bei kleinen Wortlangen haben die Komp-
lexitatsmalie, allen voran die Fluktuationskomplexitat. Sie erfordert mindestens 146 Daten-
punkte fur eine Genauigkeit von 5 % sowie minimales Alphabet und Wortlange 2 (siehe
2.6.2). Ihre Anspriiche werden jedoch bald von denen der Effektiven MaBkomplexitét tiber-
troffen. Unter den Informationsmalien erfordert der Informationsgewinn die meisten Daten:
mindestens 32 fur 5% Genauigkeit. Shannon-, Metrische und Rényi-Entropie haben insge-
samt die geringsten Anspriiche an die Datenmenge (mindestens 15 fiir € = 0.05).

Wenn ein hoher Informationsgehalt (hohe Zufélligkeit) in den Daten sicher ausgeschlossen
werden kann, sollten die Datenmengen fur 5 % Genauigkeit ausreichen, da sich bei gleicher
Datenmenge und Wortldnge mit abnehmender Zufalligkeit gemaR (73) und (74) die Genauig-
keit durch eine abnehmende Anzahl verschiedener Worter verbessert. Fir die informationsrei-
chen DNA-Sequenzen mussen die Werte in den Tabellen mit A =4 und € =0.01 beachtet
werden. EBELING et al. (1995) geben fiir Texte mit einem 32er-Alphabet und einigen Millio-
nen Zeichen eine Obergrenze von L =30 fir die Wortlange an, welche nur aufgrund der
Regelhaftigkeit (Grammatik, Semantik) mdglich ist. Wenn man jedoch Zeitreihen von Nie-
derschlag und Abfluss mit gleicher Wortlange vergleichen will, sollte man sich an den hier
ermittelten Wortlangen orientieren.

3.7 Extrapolationen und Korrekturformeln

Es wurden verschiedene Methoden zur Verbesserung der Schéatzung von (Shannon-) Entro-
pien und verwandten Mal3en, die Uber eine Verteilung von Wortern berechnet werden, vorge-
schlagen. Sie basieren jeweils auf einer Approximation der, nach Grol3e sortierten (Zipf-,
Rank-geordneten), Verteilung der beobachteten Worthdufigkeiten. Das fragliche Entropie-
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MaR wird dann anhand der Approximation anstelle der beobachteten Wort-Verteilung ausge-
wertet.

Im einfachsten Fall wird angenommen, dass eine bestimmte Anzahl von Wortern gleichhéufig
ist und die anderen gar nicht vorkommen. Diese Annahme beruht auf dem Theorem der
asymptotischen Gleichverteilung bezliglich hoher Wortlangen von McMillan. Sie wurde von
ScHMITT et al. (1993) verwendet, um die Berechnung von Shannon-Entropien fiir DNA-
Sequenzen zu verbessern. Wegen der nahen Gleichverteilung der Worter bei DNA-Sequenzen
konnten sie damit die Entropie bei groReren Wortlangen auswerten. Sie bemerkten jedoch
selbst, dass diese Methode an nahe Gleichverteilung gebunden ist. SCHMITT & HERZEL (1997)
haben am Beispiel des Textes von ,,Alice im Wunderland* gezeigt, dass diese Methode fiir
andere Verteilungen kaum eine oder gar keine Verbesserung bringen muss.

HERZEL et al. (1994) schlagen die Approximation der Wortverteilung durch eine Exponential-
oder Potenz-Funktion vor, wenn der Funktionstyp gut zur beobachteten Verteilung paft. In
diesem Fall kdnnen sie einen analytischen Korrekturterm angeben, mit dem die Berechnung
der Shannon-Entropie — in ihrem Fall flir Texte — verbessert werden kann. Auch POSCHEL et
al. (1995) schlagen die Approximation der Verteilung mit einer geeigneten Funktion vor, z. B.
stiickweise lineare oder Potenz-Funktionen. Sie geben einen Algorithmus zur optimalen
Parameterschatzung der Funktion an, die gut zu den Daten passen muss. Die Shannon-
Entropie fiir den Text von ,,Moby Dick* lieB sich so noch fiir deutlich hohere Wortldngen
berechnen.

Am Beispiel des Textes von ,,Alice im Wunderland” konnten SCHMITT & HERZEL (1997)
zeigen, dass auch mit der Methode von POsCHEL et al. (1995) die Shannon-Entropie mit nur
wenig héherer Wortlange berechnet werden kann. Sie verzichten daher auf die Annahme einer
bestimmten Funktion fiir die ganze Verteilung. Da hohe Worthéaufigkeiten in der Regel eine
gute Schatzung fir die Wahrscheinlichkeiten liefern, schlagen sie vor, die groBten ip Haufig-
keiten direkt zu Ubernehmen und anstelle der niedrigeren Haufigkeiten n konstante Wahr-
scheinlichkeiten anzunehmen. Fir jeden Wert ip wird n dann so bestimmt, dass die Entropie
dieser Verteilung der beobachteten entspricht; gleichzeitig wird eine Erwartungsentropie
anhand der kinstlichen Verteilung berechnet. Gemalt dem Maximum-Entropie-Prinzip ist die
maximale Erwartungsentropie der verbesserte Wert flr die beobachtete Entropie. Oberhalb
der kritischen Wortlange ist aber auch diese Korrektur als Schatzung mit Vorsicht zu genies-
sen, da z. B. die Monotonie der Werte mit der Wortlange nicht mehr gegeben ist. Am Beispiel
des Textes von ,,Alice im Wunderland* konnten SCHMITT & HERZEL (1997) die Uberlegenheit
dieser Methode gegenliber der beobachteten Entropie, sowie den Verfahren von SCHMITT et
al. (1993) und POscHEL et al. (1995) demonstrieren.

GRORE (1996) und HoLsSTE et al. (1998) schlagen eine bessere Approximation der Wortwahr-
scheinlichkeiten durch Bayes Schatzer anstelle der relativen Worth&ufigkeiten vor. Damit
lasst sich die Varianz der Shannon-Entropie-Schatzungen verringern, wie GRORE (1996) fir
das Caenorhabditis elegans Chromosom Il und fir allgemeine Verteilungen zeigt. HOLSTE et
al. (1998) geben Bayes Schétzer fur die Tsallis- und die Rényi-Entropie an, fir die sie eben-
falls eine Abnahme der Varianz nachweisen.

Die genannten Korrekturverfahren sind, wie die Autoren z. T. selbst bemerken, mit Unsicher-
heiten verbunden. Die allgemein moégliche Erhéhung der maximalen Wortlange durch die
genannten Verfahren wird nicht genannt. Die Wahl einer mdglichst groRen Wortldnge im
Vergleich zu den in 3.6 berechneten Grenzen ist fir die hier verwendeten Zeitreihen zudem
nicht wesentlich, weil die Komplexitdtsmalle im Vertrauensbereich niedriger Wortldngen
vergleichsweise stabil sind oder systematisch von der Wortldnge abh&ngen (Abb. 3-4 und
LANGE et al. 1998). Fir eine vergleichende Berechnung von Komplexitatsmalien im Rahmen
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dieser Arbeit ist daher eher eine gemeinsame als eine tber das garantierte Limit hinausgehen-
de Wortlange entscheidend. Daher wird in dieser Arbeit von Korrekturmanahmen abgesehen.
Die Komplexitatsmale werden nach den in Kapitel 2 genannten Formeln anhand von relati-
ven (Wort-) Haufigkeiten berechnet. Dabei werden die Wortlangen gemald der Kriterien in
Abschnitt 3.6 maximal gewahlt.

3.8 Zur Wabhl der Partitionierung

Nach den Bemerkungen in Abschnitt 2.1.1.1 reicht zur Partitionierung des Wertebereiches der
Daten ein bindres Alphabet aus. Der Partitionierungsparameter sollte Entropie-maximal
gewdhlt werden. Eine Verfeinerung der Partitionierung kann dann durch Worter der Lange
L > 1 erreicht werden. Die Wortlange kann — wie in Abschnitt 3.6 gezeigt — durch einen
Maximalwert fixiert werden. Damit ist insgesamt auch die Partitionierung ein wohlbestimmter
Parameter der Komplexitatsmalie.

In diesem Abschnitt sollen einige Abhangigkeiten der Mal3e von der Partitionierung anhand
von relevanten Beispielen gezeigt werden, da es von Vorteil sein kann, verschiedene Partitio-
nierungen zu verwenden. Es macht durchaus Sinn auch nicht-Entropie-maximale Partitionie-
rungen zu verwenden, z. B. wird man zur Partitionierung einer Steigung den Parameter O
wahlen, um Anstieg und Abstieg zu unterscheiden, auch wenn das Entropie-Maximum einen
anderen Wert vorschlégt. Auch eine Median- oder Quantil-Partitionierung ist sinnvoll, da sie
zu einer Gleichverteilung der Symbole, aber in der Regel nicht zu einem Entropie-Maximum
fuhrt. Die geeignete Partitionierung héngt letztlich von der jeweiligen Fragestellung ab. Ein
universelles Kriterium daftr gibt es nicht. Das Ergebnis einer Untersuchung héngt wesentlich
von der Partitionierung ab. Daher sollte diese wohl durchdacht sein.

3.8.1 Binare Alphabete

Zuerst wird die Abhangigkeit der Komplexitdtsmale von einem Partitionierungsparameter bei
bindrem Alphabet anhand von Abflusszeitreihen gezeigt. Dazu wurden die téglichen Ab-
flussmessungen der fiinf Einzugsgebiete: Lehstenbach, Lange Bramke, Birkenes, Hubbard
Brook W 1 und Andrews W 3 untersucht (siehe Kapitel 4). Stellvertretend flr die unterschied-
lichen Beobachtungen werden die Berechnungen fiir das Einzugsgebiet des Lehstenbaches
(Abb. 3-6) und Hubbard Brook, Watershed 1, (Abb. 3-7) gezeigt.

Die Verteilung der Abflusspegel in Hubbard Brook ist sehr schief: 0 mm/d bis 0.232 mm/d
sind mit 23 % am hdufigsten. Der Lehstenbach hingegen l&uft nie trocken und hat eine etwas
breitere Verteilung der Abflusswerte. Dies spiegelt sich auch bei den Komplexitatsmalien
wieder, die bei Hubbard Brook durch eine empfindlichere Abh&ngigkeit von mp als beim
Lehstenbach gekennzeichnet sind. Die Verteilung der Abflusshéhen und der Verlauf der
Komplexitaten von Lehstenbach und Lange Bramke sind in etwa vergleichbar. Dies gilt auch
fir die Abfluss-Verteilung und den Komplexitatsverlauf von Hubbard Brook (Watershed 1),
Andrews und Birkenes untereinander.
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Abb. 3-6. Komplexitatsmalle in Abhéngigkeit vom Partitionierungsparameter w, flr den
Abfluss des Lehstenbaches, 1987 — 1995. Unten: Erste 20 % des Wertebereichs der Abflusswer-
te, Min.: 0.2472 mm/d, Max.: 12.5342 mm/d. Mitte: Metrische Entropie fir Wortlange 1 bis 10,
15, 20 und 30 (von oben nach unten). Oben: Verschiedene KomplexitdtsmaRe bei jeweils
maximaler Wortldnge fir 5% Genauigkeit nach Tabelle 7-4. Berechnet wurden jeweils 500
aquidistante Werte flr m,.
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Abb. 3-7. KomplexitatsmaRe in Abhangigkeit vom Partitionierungsparameter =, fir Hub-
bard Brook, Watershed 1, Abfluss 1956 — 1993. Unten: Erste 20 % des Wertebereichs der Ab-
flusswerte, Min.: 0 mm/d, Max.: 116 mm/d. Mitte: Metrische Entropie fir Wortlange 1 bis 10, 15,
20 und 30 (von oben nach unten). Oben: Verschiedene KomplexitdtsmaRe bei jeweils maximaler
Wortlénge firr 5 % Genauigkeit nach Tabelle 7-4. Berechnet wurden jeweils 500 dquidistante Wer-
te fur mo.
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Die Metrische Entropie H, nimmt auf der Symbolebene (Wortldnge 1) erwartungsgeman beim
Median ein Maximum an. Dieses verschiebt sich mit zunehmender Wortlange nach rechts in
den Bereich, in dem auch andere (Informations-) MaRRe maximal werden. Fiir den Informati-
onsgewinn Hg wurde im Unterschied dazu eine etwa deckungsgleiche Ubereinstimmung der
Kurvenverlaufe bei unterschiedlicher Wortlange im zulassigen Wortlangenbereich beobachtet.
Hier wird also bestatigt, dass Hg ein stabileres Mal als H, ist (vgl. 2.5.4). Darlber hinaus
wird festgestellt, dass Hg bereits bei kleinen Wortlangen eine zuverlassige Schétzung des
Entropie-Maximums liefert. In dem Bereich um Median und Mittelwert nehmen alle Komple-
xitatsmale ein (individuelles) Maximum an.

Das Entropie-Maximum wird grundsatzlich nicht beim Median oder bei den Grenzen gleicher
Quantile bei &quiquantiler Partitionierung fur hdhere Alphabete angenommen. Die dquiquanti-
le Partitionierung ist nur fir den Symbolsatz aus Sicht der Metrischen Entropie optimal. Dies
entspricht bei stationdren Daten der Erwartung einen optimalen Symbolsatz zu erhalten, wenn
die Zahl der Symbolwechsel maximal ist oder wenn alle Symbole gleichhdufig sind. Aller-
dings werden die Mal3e in der Regel nicht auf dem Symbolsatz ausgewertet, sondern auf der
Verteilung der L-Wérter, L >1. Durch diese Wortverteilung wird eine Verfeinerung der
Partitionierung erreicht, fir die eine maximale Anzahl von Symbolwechseln oder eine Gleich-
verteilung von Symbolen fir ein Informationsmaximum nicht unbedingt optimal ist. Dies
haben die Berechnungen in diesem Abschnitt gezeigt.

Da die Grenzen der Aquiquantile einfach separat bestimmt werden kénnen (z. B. in SYM-
DYN) und zumindest fur den Symbolsatz optimal sind, werden auch in Zukunft aquiquantile
(Median) Partitionierungen untersucht. Allerdings ist die Entropie-maximale Partitionierung
auf der Wort-Ebene, auf der die Malle ausgewertet werden, die Partitionierung der Wahl.

3.8.2 HoOhere Alphabete

Nun soll die Abhangigkeit der KomplexitdtsmaRe von der Alphabetgroie festgestellt werden.
Dazu soll eine statische dquiquantile Partitionierung genuigen, da diese einfach zu bestimmen
ist und zumindest aus Sicht der Metrischen Entropie, wie im letzten Abschnitt gesehen,
optimal fur den Symbolsatz (L = 1) ist. Hohe AlphabetgroRen lassen zudem nur minimale
Wortlangen L zu. Die Bestimmung eines Entropie-Maximums bei groBen Alphabeten, also
vielen Partitionierungsparametern, ist sehr rechenzeitaufwendig.

Da grol3e Alphabete nur bei einer groflen Datenmenge mdglich sind (siehe 3.6 oder Tabellen
7-1 bis 7-6), wurden hierfiir nur die téglichen Abflusszeitreihen der Langen Bramke (17226
Tage) und von Hubbard Brook, Watershed 1 (13880 Tage), betrachtet. Bei Berechnung der
Informations- und KomplexitatsmaRe fir unterschiedliche AlphabetgroRen andert sich der
bindre Wertebereich der MalRe. Um diese noch miteinander vergleichen zu kénnen, wurden
die Wertebereiche normiert, indem die Logarithmen in den Formeln zur Basis A, anstatt zur
Basis 2 unabhangig von A, gewahlt wurden. Die Einheiten der Mafe sind damit nicht mehr
binar, falls A # 2, sondern terndr (A = 3), quartér (A = 4), pentér (A =5) usw. Dadurch verrin-
gern sich auch die Anforderungen an die erforderliche Datenmenge fir die Komplexitatsmalie
Cem, Cr und Cg, weil nach Bedingung (91) fur diese Malie nur eine absolute Genauigkeit
gefordert werden kann, die von den kleineren Komplexitaten in angepassten Einheiten eher
erreicht wird. Dies bedingt eine hthere maximale Wortlange. Z. B. konnten fir Cr und die
daftir bei dquiquantiler Partitionierung minimal erforderliche Wortlange 2 fir die Lange
Bramke 5 % Genauigkeit bei bindren Einheiten nur bis A =8 und bei angepassten Einheiten
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Abb. 3-8. Information und Komplexitat des Abflusses der Langen Bramke 1948 — 1995 bei verschiedener
AlphabetgroRe A. Oben: Angepasste Einheiten, d. h. Logarithmen zur Basis A. Links: Konstante Wortlange
L = 2. Rechts: Maximale Wortlange als S&ulen-Diagramm mit zugehérigem L-Wert, nach Gleichung (88) und
(91) fiir mindestens 5 % Genauigkeit bei angepassten Einheiten. Unten: Binare Einheiten, Wortlange 2.

bis A = 13 gewahrleistet werden. Fur die oberen Bilder in Abb. 3-8 wurden angepasste Einhei-
ten verwendet. Das untere Bild ist in bindren Einheiten erstellt.

Die Ergebnisse der Berechnungen fielen fur Hubbard Brook und die Lange Bramke sehr
ahnlich aus. Sie sind deshalb nur fur die Lange Bramke in Abb. 3-8 dargestellt. Die linke
obere Grafik zeigt die Alphabetabhéngigkeit der wichtigsten Informations- und Komplexi-
tatsmale bei konstanter Wortldnge 2. Dies ist die kleinste Wortlange, bei der diese Malie bei
aquiquantiler Partitionierung noch sinnvolle Werte ergeben. Alle Mal3e zeigen eine mehr oder
weniger starke systematische Abhéngigkeit von der AlphabetgroRe A: Die Informationsmalie
nehmen mit A zu, was der intuitiven Erwartung entspricht, dass die Information bei hdherer
Auflésung zunimmt. Die KomplexitatsmalRe nehmen mit A ab. Berechnungen mit unterschied-
licher AlphabetgrofRe kénnen also nicht ohne weiteres quantitativ verglichen werden. Die
Abbildung zeigt, mit welcher grundsatzlichen Anderung eines Wertes zu rechnen ist, wenn A
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erhoht oder verringert wird. Bei bindren Einheiten nehmen alle Male prinzipiell mit der
AlphabetgroRe zu (Abb. 3-8 unten).

Die Werte der Renyi-Komplexitdt Cr und Effektiven MaRkomplexitdt Cgy zeigen mit einer
jeweils leichten Abnahme die geringste Abhdngigkeit von A. Die Metrische Entropie H,, steigt
leicht mit & an. Die Algorithmische Information I und der Informationsgewinn Hg nehmen
etwas starker mit A zu. Beide Mal3e liegen noch bis etwa A =5 nahe beieinander und laufen
bei héherem A auseinander. Die Nahe von I und Hg zur Entropie der Quelle und damit auch
untereinander wurde bereits in den Abschnitten 2.5.4 und 2.5.6 besprochen. Am starksten ist
die Abnahme der Fluktuationskomplexitat Cr mit wachsendem A. Sie ndhert sich von 1.4 bei
A = 2 nahezu hyperbolisch einem Wert von nahe 0 fir A > 13. Die Ursache daftr wird in der
Darstellung mit bindaren Einheiten (Abb. 3-8 unten) sichtbar: Die Fluktuationskomplexitat
erreicht ab A = 7 einen konstanten Wert von etwa 3.1. Die Interpretation dieses Verhaltens ist
schwierig. Berechnungen bis zu einer AlphabetgrofRe von A =230 zeigen, dass auch andere
MaRe in bindaren Einheiten ein Plateau erreichen. Die Konsequenzen einer moglicherweise
ungesattigten Statistik bei dieser gigantischen AlphabetgroRe konnten nicht beurteilt (erkannt)
werden. Eine Vergleichsrechnung mit Zufallszahlen bestétigte fur diesen Fall jedoch die
theoretische Grenze von A =13 bei gleicher Datenmenge. Das friihe Erreichen eines konstan-
ten Wertes kénnte an der Definition der Fluktuationskomplexitat als Varianz (quadratischer
Wert) liegen oder an einer tatsachlichen Sattigung der lokalen Informationsschwankungen.
Die drastische Abnahme der Informationsfluktuationen mit zunehmendem A in angepassten
Einheiten konnte bedeuten, dass solche Fluktuationen bei bindrem Alphabet am sichersten
erfasst werden. Dies wirde die von CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) vorgeschlagene Ver-
wendung bindrer Alphabete (und Verfeinerung der Partitionierung durch héhere Wortlangen)
10 Jahre spater durch das MaR von BATES & SHEPARD (1993) bestétigen. Die in diesem
Abschnitt beschriebenen Beobachtungen sind typisch fur den untersuchten Datentyp. Inwie-
weit sie universell gelten, muss weiter untersucht werden.

Was ist nun die geeignete Alphabetgréfie? In Abschnitt 3.6 wurde u. a. festgestellt, wie grof3
die Wortlange bei einer gegebenen Anzahl von Datenpunkten gewéhlt werden kann, um eine
bestimmte mittlere Genauigkeit der Werte der KomplexitdtsmalRe zu gewdhrleisten. Bei
kleinen AlphabetgréfRen sind demzufolge groRere Wortldangen mdglich als bei groRen Alpha-
beten. Bei hoherer Wortlange wird mehr Struktur von der Zeitreihe durch die Berlcksichti-
gung von lokalen zeitlichen Zusammenhéangen erfasst. Bei hoheren Alphabeten wird mehr
Struktur durch eine héhere Auflésung der Werte erfasst. Welches ist der groRere Vorteil?
Abb. 3-8, oben rechts, im Vergleich zur linken Teilabbildung zeigt, dass es sowohl sehr
Wortlangen-sensitive Male gibt wie auch solche, die kaum qualitativ davon abhéngen. Zu den
stark Wortlangen-sensitiven MaRen zdhlt insbesondere die Metrische Entropie H, und die
Rényi-Komplexitat Cg. Die Fluktuationskomplexitdt Cr und der Informationsgewinn Hg
reagieren kaum sichtbar auf die sich andernde Wortlange. Die Werte der Komplexitaten, Cr
und Cg, sowie die der Informationen, H, und Hg, liegen bei grélierer Wortlange und kleinerer
AlphabetgroRe jeweils deutlich naher beieinander als bei groflem Alphabet und Kleiner
Wortlange. Dies spricht flir eine Berechnung der Mal3e bei bindrem Alphabet mit maximaler
Wortlange, was im Einklang mit dem Hinweis aus dem letzten Abschnitt steht, dass bei Cr
Informationsfluktuationen maoglicherweise besser bei bindrem Alphabet erfasst werden. Nach
diesen Kriterien ist also die Berlcksichtigung der lokalen zeitlichen Zusammenhédnge von
groRerem Vorteil als eine hohere Auflosung der Messwerte. In dieser Arbeit soll daher
bindren Alphabeten mit maximaler Wortldnge gemal 3.6 der VVorzug gegeben werden. Sie
schlielt sich somit der Vorgehensweise von CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) an. HOhere
Alphabete bleiben jedoch interessant zur Gewinnung konsistenter Ergebnisse, z. B. bei der
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Bestimmung verrauschter Maxima (siehe 5.3.1) oder zur Feststellung qualitativer Unterschie-
de, z. B. mit der Transinformation (siehe 5.2.1).

Diese Betrachtungen sind unabhé&ngig von den Situationen zu verstehen, bei denen sich
héhere Alphabete automatisch oder aus Plausibilitatsgriinden anbieten. Damit sind beispiels-
weise Biosequenzen, Texte, Musikstiicke und Zeitreihen gemeint, bei denen sich bestimmte
Schwellenwerte aufgrund ihrer Bedeutung als Partitionierungsgrenzen anbieten.

3.8.3 Tolerante Partitionierungen

Das Rauschen in den Messdaten fuhrt bei scharfen Partitionierungsgrenzen zu Symbolwech-
seln, die nicht der tendenziellen Dynamik entsprechen. Dies gilt insbesondere fur dynamische
Partitionierungen, bei denen vor allem das Messrauschen sichtbar wird (siehe z. B. 5.3.1.1.3).
Daher liegt es nahe eine tolerante Partitionierung zuzulassen, bei der ein Symbolwechsel erst
registriert wird, wenn eine Partitionierungsgrenze um einen bestimmten Toleranzwert Uber-
schritten wird. Solche Partitionierungen wurden bereits von ROMAHN (1996) untersucht (siehe
auch LANGE et al., 1997) und sind in SYMDYN mit relativen oder absoluten Toleranzbreiten
maoglich. In der Arbeit von ROMAHN (1996), in der die Untersuchungen ausfihrlich dargestellt
sind, wie auch in dieser Arbeit konnte lediglich eine systematische Informationsabnahme mit
zunehmender Toleranzbreite festgestellt werden. Es gab kein Indiz fur eine ausgezeichnete
Toleranzbreite. Daher muss von einer unscharfen Partitionierung abgesehen werden. Zur
Rauschreduzierung gibt es etablierte Filter (siehe z. B. in PRESS et al., 1992). Von der An-
wendung solcher Methoden wird jedoch mit dem gleichen Argument der Informationserhal-
tung abgesehen, das auch gegen eine Saisonbereinigung spricht (siehe 3.3).
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4 Daten

In diesem Kapitel werden die in dieser Arbeit untersuchten Daten zum Wasserhaushalt von
(bewaldeten) Wassereinzugsgebieten vorgestellt. Dazu wird zunéchst das jeweilige Gebiet
beschrieben, soweit dies von hydrologischem Interesse und fir einen Vergleich der Gebiete
anhand der hydrologischen Dynamik relevant ist. Es werden die geografische Lage, der
geologische Untergrund und Boden, der Bewuchs (dominierende Baumarten) und das Klima
beschrieben. Mit Niederschlag ist stets der Freilandniederschlag des Einzugsgebietes gemeint.
Dieser wird mit mindestens einem Niederschlagssammler im Gebiet gemessen. Der oberirdi-
sche Abfluss wird an einem Abflusswehr in dem im Gebiet entstehenden Bach gemessen.

4.1 Lehstenbach (Fichtelgebirge)

Das Wassereinzugsgebiet des Lehstenbaches liegt am GroRen Waldstein im Fichtelgebirge
(50° 9° nordliche Breite, 12° 52¢ dstliche Lange). Es ist das erste der beiden Hauptuntersu-
chungsgebiete des BITOK und wird bei MANDERSCHEID & GOTTLEIN (1995) beschrieben. Das
419 ha groRe Gebiet liegt zwischen 690 und 880 m uber NN. Es 6ffnet sich nach Sudost
(HEINDL et al., 1995). Nahe der Wasserscheide liegen die Intensiv-Messflachen Coulissenhieb
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Abb. 4-1. Tagliche Mengen von Niederschlag und Abfluss im Einzugsgebiet des Lehstenbaches vom
2.11.1987 bis 31.10.1996. Niederschlag nur bis 31.10.1995.
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Abb. 4-2. Saugspannungen in 20 cm, 35 cm und 90 cm Tiefe am Tensiometer-Standort 12 auf der Fléche
,,Coulissenhieb® von 1993 bis 1997.

(auBerhalb) und Weidenbrunnen (innerhalb). Eine meteorologische Messstation des BITOK
befindet sich seit Januar 1994 im benachbarten Pflanzgarten des Forstamtes Weissenstadt.

Der geologische Untergrund des Lehstenbach-Einzugsgebietes besteht groRtenteils aus dem
etwa 291 Mio. Jahre altem Randgranit, der wahrend der variskischen Gebirgsbildung fast
senkrecht aufgestellt wurde. Daneben befindet sich der etwa 288 Mio. Jahre alte grobkérnige
Kerngranit, der auch im Einzugsgebiet im Dachbereich zu finden ist. Die Granite sind von
Storungen (Kliften) durchzogen, die z. T. Quarzgénge enthalten. Die Verwitterungszone der
Granite 1403t sich z. T. bis zu 40 m tief nachweisen. Dieser Bereich enthalt sowohl mehrere
Meter grof3e Findlinge, wie auch Granitgrus und feinkdrnigen Granitzersatz. Im Pleistozan
entstanden die dichten bis zu 3 m mdchtigen Solifluktionsbdden. Etwa ein Drittel der Flache
des Einzugsgebietes ist heute vermoort. Im unverwitterten Granit zirkuliert das Wasser fast
ausschlieBlich in den Kluften, wahrend der vergruste Granit als Wasserspeicher dient. Die
sauren Boden, sowie saure Niederschldge verursachen im Bachwasser einen pH-Wert von 5.0
— 6.5 bei niedrigem Abfluss und von weniger als 4 bei hohen Abflissen. Diese und weitere
Informationen zur Gewésserchemie finden sich bei BITTERSOHL & LISCHEID (1995).

Das Einzugsgebiet des Lehstenbaches ist zu etwa 90 % mit Fichte (Picea abies (L.) KARST.)
bewachsen. Der Anteil der Laubb&ume ist sehr gering. Das mittlere Bestandesalter liegt bei 40
bis 50 Jahren und ist auf einer Flache von 21 % vertreten. Der Anteil an Bestdnden ber 130
Jahre betragt etwa 6 % (HEINDL et al., 1995).
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Das Klima im Fichtelgebirge ist humid kontinental mit kurzen kilhlen Sommern und langen
kalten Wintern. Im Sommer wird das Gebiet durch milde atlantische Luftmassen mit West-
winden beeinflusst. Im Winter herrschen haufig kontinentale Bedingungen mit Ostwinden vor.
Die Temperatur betragt 5 — 6.5 °C im Jahresmittel. Von April 1992 bis September 1994
wurde am Coulissenhieb die hochste Temperatur im Juli mit 15.5 °C erreicht und die niedrigs-
te Temperatur im Dezember mit —1.6 °C (monatliche Mittel). Es gibt etwa 100 bis 200
Nebeltage im Jahr (PETERS & GERCHAU, 1995). Von den 950 — 1050 mm Jahresniederschlag
gelangen nur 550 — 650 mm bis zum Abfluss (BITTERSOHL & LISCHEID, 1995).

Messungen zur Hydrologie des Lehstenbach-Einzugsgebietes werden vom Bayerischen
Landesamt fiir Wasserwirtschaft (LfW) seit 1987 durchgefiihrt. Die Abteilung Hydrogeologie
des BITOK fiihrt erst seit ihrer Einrichtung 1993 eigene Messungen in dem Gebiet durch
(BITTERSOHL & LISCHEID, 1995). Niederschlage werden in hoher Auflésung erst ab 1994 im
Pflanzgarten von der Abteilung Klimatologie des BITOK gemessen. Aus der zentralen
Datenbank des BITOK und vom LfW (Abfluss) wurden die folgenden Daten verwendet:

e Niederschlag in taglicher Auflésung, vom 02.11.1987 bis 31.10.1995 (siehe Abb. 4-1),

e Niederschlag von der Fldche ,,Coulissenhieb* in stiindlicher Auflosung, vom 04.04.1992
bis 30.08.1994,

e Niederschlag von der Station ,Pflanzgarten in 10-minutlicher Auflésung, vom
28.01.1994 bis 07.12.1998,

o Gebietsabfluss in taglicher Auflésung vom 02.11.1987 bis 31.10.1996 (siehe Abb. 4-1),

e Abfluss in stindlicher Auflésung vom 02.11.1993 bis 31.10.1996

Auf der Fliche ,,Coulissenhieb* wird von der Abteilung Bodenkunde die Saugspannung des
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Abb. 4-3. Tagliche Mengen von Niederschlag und Abfluss im Einzugsgebiet ,,Steinkreuz* vom 01.01.1995
bis 29.12.1998. Die Tageswerte wurden durch Aggregation der im Text beschriebenen Daten gewonnen.
Ausfalle bei der Messung der Niederschlagsmenge sind am oberen Rand markiert.
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Bodens in einem Feld mit 20 Tensiometern in drei Tiefen (20, 35 und 90 cm) gemessen.
Davon wurden die Aufzeichnungen von finf Tensiometern (jeweils alle drei Tiefen) in
stindlicher Auflésung vom 26.02.1993 bis zum 27.06.1997 verwendet (Manderscheid,
personliche Mitteilung). Ausfélle der Tensiometer oder Daten-Logger haben zu Liicken in den
Daten gefiihrt. Abb. 4-2 zeigt die Saugspannungen der Tensiometer am Messort Nr. 12.

4.2 Steinkreuz (Steigerwald)

Das Wassereinzugsgebiet ,,Steinkreuz® liegt im Steigerwald (49° 52° nordliche Breite, 10° 27°
ostliche Lange). Es ist die zweite Hauptuntersuchungsflache des BITOK und wird bei LI-
SCHEID & GERSTBERGER (1997) beschrieben. Das 55 ha grol3e Teileinzugsgebiet der Regnitz
liegt zwischen 400 und 460 m ber NN. Es 0ffnet sich von Stidwesten.

Der geologische Untergrund besteht aus Sedimenten des Mittleren Keupers (Oberer Trias) und
wird aus wechselnden tonigen Schichten und Sandstein aufgebaut. Aufgrund von nur wenigen
tektonischen Stérungszonen sowie einer 30 m machtigen Tonschicht der Lehrbergstufe kann
das Gebiet als dicht gelten. Dem Ausgangsmaterial entsprechend dominieren sandige Braun-
erden. Die nur schwach sauren Bdden sind tiefgriindig mit einer Durchwurzelungstiefe von
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Abb. 4-4. Saugspannungen in 20 cm, 90 cm und 200 cm Tiefe am Tensiometer-Standort 01 im Einzugsge-
biet Steinkreuz von 1995 bis 1998.
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geschatzten mindestens 2 m (Lischeid, personlich). Das Gebiet ist vornehmlich von Buche
(Fagus sylvatica L.) und Traubeneiche (Quercus petraea (MATT.) LIEBL.) sowie anderen
Laub-Baumarten bewachsen.

Der Steigerwald liegt in der Ubergangszone zwischen subatlantischem (im Westen) und
subkontinentalem Klima (im Osten). Die bevorzugte Windrichtung ist West bis Sud-West.
Die mittlere Temperatur betragt 7.5 °C im Jahr, —1.5 °C im Januar und 16.5 °C im Juli. Im
Jahr fallt im Mittel 650 — 800 mm Niederschlag. Hohe Niederschlagsraten gibt es von Juni bis
August und (weniger stark) von Dezember bis Januar.

LISCHEID & GERSTBERGER (1997) stellen eine Vielzahl von Parametern vor, welche von der
Abteilung Hydrogeologie des BITOK im Steinkreuz-Einzugsgebiet seit August 1994 gemes-
sen werden. Davon wurden die folgenden Daten verwendet (Lischeid, persdnliche Mittei-

lung):

e Niederschlag in 10-minatlicher Auflésung vom 01.01.1995 — 29.12.1998 (siehe Abb. 4-3),

o Gebietsabfluss, stindlich, vom 01.01.1995 — 25.12.1998 (siehe Abb. 4-3) und

e Saugspannungen im Boden in 20 cm, 90 cm und 200 cm Tiefe von jeweils fiinf Standorten
in der 1.29 ha groRen Intensiv-Messflache im Zentrum des Steinkreuz-Einzugsgebietes.
Die weitgehend &aquidistanten Aufzeichnungen wurden auf einen Zeitabstand von einer
Stunde, der grobsten Probenahmerate, ausgelesen. Die Daten enthalten teilweise viele LU-
cken von wenigen Stunden, Tagen oder sogar Monaten, die mehr oder weniger gleichma-
Rig Uber den Messzeitraum von Mérz, Juni oder September 1995 bis Ende 1998 verteilt
sind. Abb. 4-4 zeigt die Saugspannungen von Tensiometergruppe 01, die einen der voll-
standigsten Datensatze liefert.

4.3 Lange Bramke (Harz)

Das Wassereinzugsgebiet der Langen Bramke liegt im Oberharz (51° 52 nordliche Breite, 10°
26° ostliche Léange). Es wird in der Dissertation von SCHMIDT (1997) beschrieben, der auch
die Informationen uber das Gebiet entnommen wurden. Das 76 ha groRe Gebiet liegt zwischen
543 und 700 m uber NN. Es 06ffnet sich nach Osten mit einem mittleren Gefélle des Hauptta-
les von 11 %.

Das Einzugsgebiet liegt im Oberharzer Devonsattel (Unterdevon). Die anstehenden quarziti-
schen Sandsteine sind teilweise von Kalksandsteinen und Tonschiefern durchsetzt. Dariiber
befindet sich eine Hangschuttdecke von 2 — 5 m Méchtigkeit. Der Boden wird aus einer
uberwiegend schluffig-lehmigen FlieRerde gebildet. Es herrschen Podsole und Braunerden mit
einer Humusauflage von 9 bis 12 cm vor.

Das Gebiet wurde 1947 vollstandig kahlgeschlagen. 34 ha wurden ab 1949 mit 3- bis 4-
jahrigen Fichten (Picea abies (L.) KARST.) wieder aufgeforstet. Es folgten weitere Pflanzun-
gen und Saaten, so dass 1970 wieder die volle Deckung der Flache erreicht war. Daran
schlossen sich diverse Durchforstungsmafnahmen bis heute an. Details sind bei SCHMIDT
(1997, S. 18f) genannt. 1996 wies der Fichtenbestand ein Alter von 38 bis 46 Jahren auf und
bestockte die Untersuchungsflache homogen zu 90 % mit Ausnahme der Schneisen.

Der Harz liegt im Ubergangsbereich zwischen ozeanischem und kontinentalem Klima. Die
mittlere Jahrestemperatur liegt bei 6 °C. Aufgrund der vorherrschenden west- bis stidwestli-
chen Windrichtung liegt das Einzugsgebiet im Lee der Schalke (762 m tber NN). Ein subat-
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lantisches Klima verursacht eine Uber das Jahr gleichméRRige Niederschlagsverteilung. Die
Staulage bewirkt ganzjéhrig hohe Niederschlage mit einem Jahresmittel von 1230 mm.

Die Messungen von taglicher Niederschlags- und Abflussmenge im Lange-Bramke-Gebiet
begannen bereits im November 1948, da nach der Abholzung Auswirkungen auf Hochwasser-
spitzen und Erosion befiirchtet wurden, die untersucht werden sollten. Seit 1981 obliegt das
Einzugsgebiet, sowie die benachbarten Untersuchungsgebiete ,,Steile Bramke* und ,,Dicke
Bramke®, der Arbeitsgemeinschaft Oberharzer Untersuchungsgebiete, an der neben dem
Institut fur Bodenkunde und Waldernahrung (Universitat Goéttingen) die Bundesanstalt for
Gewasserkunde (Koblenz), die Harzwasserwerke des Landes Niedersachsen sowie das Institut
fur Geographie, Abteilung fir Physische Geographie und Hydrologie der TU Braunschweig
(IfG), beteiligt sind. Vom Einzugsgebiet der Langen Bramke wurden die folgenden Daten
verwendet (Schmidt, persdnliche Mitteilung):

Niederschlag in téglicher Auflésung vom 01.11.1948 — 31.12.1988,
Abfluss in taglicher Auflésung vom 01.11.1948 — 31.12.1995,
Niederschlag in stindlicher Auflésung vom 1983 — 1992 und
Abfluss in stundlicher Auflésung vom 1986 — 1995

Die Uber 47-jahrige Abflussmessung der Langen Bramke ist die l&ngste Abflusszeitreihe in
dieser Arbeit. Sie wird in Abb. 4-5 zur Zeit der Wiederaufforstung mit dem Niederschlag
dargestellt.
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4.4 Birkenes (Norwegen)

Das Wassereinzugsgebiet ,,Birkenes* liegt 35 km norddstlich von Kristiansand im sudlichsten
Norwegen (58° 23° nordliche Breite, 8° 15° Ostliche Linge, aus: LUKEWILLE et al., 1998,
Tabelle B.1). Das Untersuchungsgebiet des Norwegischen Institutes fur Wasserforschung
(NIVA) und des Norwegischen Institutes fir Luftforschung (NILU) wird unter anderem bei
MULDER et al. (1990), MULDER et al. (1991) und MULLER et al. (1993) beschrieben. Das 41 ha
grol3e Gebiet liegt zwischen 190 und 270 m ber NN und &éffnet sich nach Nordosten.

Auf dem granitischen Grundgestein haben sich flache, zumeist weniger als 1 m méchtige
Mineralboden (Podsole bis saure Braunerden) aus eiszeitlichem Geschiebelehm entwickelt.
Die Bodentiefe nimmt mit zunehmender Héhe ab. Entlang des Hauptbaches und in Vertiefun-
gen an den Hangen haben sich Torfschichten von wenigen cm bis wenigen m Méchtigkeit
gebildet. Die tiefgriindigeren Bodenpartien sind tberwiegend von 60 — 80 Jahre alter Fichte
(Picea abies (L.) KARST.) mit einem Unterwuchs von Blaubeeren, Farnen und Moosen
bewachsen.

Das Gebiet liegt im Ubergangsbereich zwischen gemaBigtem kontinentalen und gemaRigtem
ozeanischen Klima (Newig, 1998, S. 40), ist aber aufgrund der Kustennahe berwiegend
ozeanisch beeinflusst. Im Jahr fallen im Mittel 1400 mm Niederschlag. Davon finden sich
1100 mm im Abfluss wieder.

In Birkenes werden seit 1972 tdgliche Niederschlags- und Abflussmengen gemessen. Diese
Daten stellte Dr. Rolf Vogt vom NIVA dem BITOK zur Verfiigung. Die Niederschlagsmen-
gen liegen vom 01.07.1972 bis 31.07.1993 vor; die Abflussmengen vom 12.07.1972 bis
30.12.1992. Letztere fehlen fiir die zwei Jahre vom 01.01.1987 bis 31.12.1988. Abb. 4-6 zeigt
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exemplarisch die Daten der ersten 10 Jahre.

4.5 Hubbard Brook Experimental Forest (USA)

Das Untersuchungsgebiet ,,Hubbard Brook Experimental Forest” liegt im White Mountain
National Forest in New Hampshire (43° 56° nordliche Breite, 71° 45° westliche Lénge) im
Nordosten der USA. Es wird von BORMANN & LIKENS (1979), LIKENS & BORMANN (1995)
und in der Broschiire USDA (1996) beschrieben. Das hiigelige 3037 ha groRRe Einzugsgebiet
des Hubbard Brook liegt zwischen 222 und 1015 m tber NN. Es ist in mehrere Teileinzugs-
gebiete (Watersheds, W) gegliedert, von denen acht seit mehr als 20 Jahren hydrologisch
untersucht werden. Das langliche Gebiet erstreckt sich von West nach Ost, was auch der
Ausrichtung des Haupttales und der Fliel3richtung des Hubbard Brook entspricht. Die Waters-
heds 1 — 6 liegen im Nordosten des Gebietes (Suidhanglage); die Watersheds 7 und 8 liegen im
Stden (Nordhanglage). Es treten Hangneigungen von 70 % und mehr auf; die mittleren
Steigungen sind aber gering (21 % bei W 3). Die acht Teilgebiete bieten aufgrund unter-
schiedlicher Behandlungsmethoden eine einzigartige Maoglichkeit zur vergleichenden Unter-
suchung der Auswirkung forstlicher Eingriffe (Rodungsmalnahmen) und der damit verbun-
denen verdnderten Transpirationsleistungen der B&ume auf den Wasserhaushalt von
Einzugsgebieten.

Der Untergrund des 6stlichen Gebiets, das die Watersheds 1 — 6 umfasst, besteht aus Quarz-
Glimmerschiefern und Quarziten des Silur. Das metamorphe Gestein wurde im Devon von
verschiedenen Gesteinen intrudiert (u. a. Granite). Der westliche Teil des Gebietes mit Teilen
der Watersheds 7 und 8 ist von einem gefalteten Granit aus dem Devon gepréagt. Das Gebiet
ist von eiszeitlichen Ablagerungen aus dem Pleistozén Uberdeckt, die 0 — 50 m dick sind und
alle Korngrof3en von Ton bis zu Felsen von 10 m Durchmesser enthalten.

Tabelle 4-1. Grolie, Messzeitraum und Behandlung der Watersheds (W) 1 — 8 im Hubbard Brook Experi-
mental Forest. Die taglichen Niederschlagsdaten liegen jeweils bis zum 31.12.1994 und die Abflussdaten bis
zum 31.12.1993 vor. Die Tabelle wurde erstellt nach USDA (1996, Tabelle 2) und der Datenlage in
http://www.hbrook.sr.unh.edu/data/data.htm.

W | Grolke |Beginn Beginn Behandlung
[ha] Niederschl. | Abfluss

1 11.8 |01.01.1956 [01.01.1956 |keine

2 15.6 |01.01.1957 |01.10.1957 |Kahlschlag ohne R&umung im Winter 1965 —
1966; Herbizid-Behandlung im Sommer 1966,
1967 und 1968; neues Wachstum seit 1969

3 42.4  101.01.1958 |01.10.1957 |keine

4 36.1 |01.01.1960 |01.07.1960 |Kahlschlag bis zu 2 cm Mindest-Durchmesser in
Schneisen in 3 Phasen: 1970, 1972 und 1974; je
1/3 der Flache. Geschlagenes Holz wurde entfernt.

5 21.9 01.01.1964 |01.01.1962 |Kahlschlag bis 5 cm Durchmesser 1983 — 1984.
Geschlagenes Holz wurde entfernt.

6 13.2 |01.01.1964 |01.01.1963 |keine

7 76.4 101.01.1965 [01.01.1965 |keine

8 59.4 |01.01.1969 |01.05.1968 |keine
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Bei den sauren (pH-Wert 4.5 oder weniger) und relativ unfruchtbaren Bdden handelt es sich
hauptsachlich um gut durchléssige Podsole. Der 7 cm tiefen Streuauflage folgt ein etwa 50 cm
tiefer Mineralboden, dem sich der eiszeitliche Gefligelehm anschlie3t, so dass nach etwa 2 m
das anstehende Gestein erreicht wird. Damit gilt das Gebiet als dicht, so dass das Nieder-
schlagswasser nur Uber Verdunstung (Evapotranspiration) und den Abfluss des Hubbard
Brook entweichen kann.

Das Gebiet war vor den Durchforstungsmanahmen (siehe Tabelle 4-1) vollstandig bewaldet.
Dabei dominieren zu 80 — 90 % sommergriine nordische Hartholzer: Vor allem Zucker-Ahorn
(Acer saccharum MARsH.), Buche (Fagus grandifolia), Gelb-Birke (Betula alleghaniensis
BRrRIT.) und einige WeiR-Eschen (Fraxinus americana L.) auf den unteren und mittleren
Héngen (botan. Bez. nach MITCHELL, 1979). Nadelbdume sind nur zu 10 — 20 % am Baum-
bewuchs beteiligt.

Trotz des nur 116 km in Ostlicher Richtung entfernten Ozeans ist das Klima aufgrund der
vorherrschenden Windrichtung kontinental dominiert und sehr variabel auf allen Zeitskalen.
Pro Jahr treten etwa 111 groRere Niederschlagsereignisse auf. Es gibt lange kalte Winter und
kurze kalte (fur stidliche Lage) Sommer. Die mittlere Temperatur betrégt im Januar -9 °C und
im Juli 18 °C. Der Niederschlag ist Gber die Monate gleichmaRig verteilt. Im Jahr fallen
durchschnittlich 1400 mm Niederschlag, davon ein Drittel bis ein Viertel als Schnee. Die gute
Durchlassigkeit des Oberbodens verhindert in der Regel ein Gefrieren des Bodens, bevor sich
Mitte Dezember eine schiitzende Schneedecke dartiber legt. Diese schmilzt im April und
bewirkt das Jahresmaximum im Wasserstand des Hubbard Brook.

Der ,,Hubbard Brook Experimental Forest“ wird von der Northeastern Forest Experiment
Station, U. S. Department of Agriculture, Randor, Pennsylvania betrieben. Er gehort neben 21
anderen Untersuchungsgebieten zum ,,Long Term Ecological Research (LTER)“ Netzwerk
der USA (http://lternet.edu/network/sites), das von der National Science Foundation geférdert
wird. Die 8 oben genannten Teilgebiete im Hubbard Brook-Gebiet sind im Vergleich zu
anderen Untersuchungsgebieten (des LTER) sehr gut bezlglich der Menge und Verteilung
von Regensammlern und der Qualitat der Abflussmessung durch V-Wehre instrumentiert
(PosT et al, 1998). Messdaten sind auf dem Internet unter der URL
http://www.hbrook.sr.unh.edu/data/data.htm verfligbar. Von dort stammen die in dieser Arbeit
verwendeten Zeitreihen von taglichem Freilandniederschlag und Abfluss der acht Watersheds.
Tabelle 4-1 gibt einen Uberblick tber die GroRe der Gebiete, deren Behandlung und die zur
Verfligung stehenden Messzeitraume. In Abb. 4-7 werden in einem 10-jahrigem Zeitraum
exemplarisch Stdhang- (W 1, 2), Nordhang- (W 7) und Kahlschlag- (W 2) Gebiete bezuglich
des Abflusses und Niederschlags verglichen.

4.6 H.J. Andrews Experimental Forest (USA)

Das Untersuchungsgebiet ,,H. J. Andrews Experimental Forest™ liegt im westlichen Bereich
der Kaskaden in Oregon (44° 12° nordliche Breite, 122° 12° westliche Liange) im Nordwesten
der USA. Es wird auf der Internet-Seite http://www.fsl.orst.edu/lter/research/compplfr.htm
beschrieben, der die Informationen in diesem Abschnitt entnommen sind. Zugang zu weiteren
Informationen Uber die Forschungsaktivitaiten und den Daten erfolgt unter der URL:
http://www.fsl.orst.edu/lterhome.html. Das 6400 ha grol3e Einzugsgebiet des Lookout Creek
liegt zwischen 410 und 1630 m uber NN.
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Abb. 4-8. Tagliche Mengen von Niederschlag (W 2) und Abfluss (W 8) in Andrews Forest vom 01.01.1986
bis 31.12.1995.
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Das anstehende Gestein wurde im Miozan gebildet und besteht aus vulkanischen Ablagerun-
gen in den tieferen Lagen und andesitischer Lava sowie jingeren Gesteinen der Hochkaskaden
in den hoheren Lagen des Andrews Forest. Die Eiszeiten haben auf diesem Untergrund eine
stark zerkluftete, lokal steile Landschaft geformt. Aus dem Ausgangsmaterial haben sich
hauptsachlich Inceptisol- (Roh-) Bdden und lokal Alfisols (Braunerden) und Spodosols
(beginnende Podsolierung) entwickelt.

Noch bis 1948 war das Andrews-Gebiet von unberiihrtem Wald bedeckt: zu 65 % mit 400 —
500 Jahre alten Baumen und zu 35 % mit 50 — 150 Jahre alten Bestdnden aufgrund von
Brénden. Der Holzeinschlag begann 1950 und betraf 30 % der Flache, auf der heute ein junger
heterogener Wald wéchst. Alte Waldbestdnde mit Gber 400 Jahre alten Baumen stehen noch
auf 40 % der Flache und 100- bis 140-jahrige Bestdnde auf 20 % der Flache. Die Coniferen-
Walder bestehen in den unteren Lagen vor allem aus Douglasien (Pseudotsuga), Westlicher
Hemlockstanne (Tsuga heterophylla (RAF.) SARG.) und ,,Western Red“-Zeder und in den
oberen Lagen aus Edel-Tanne (Abies procera REHD.), ,,Pacific Silver*-Tanne, Douglasien und
Westlicher Hemlockstanne (dt. und bot. Namen nach MITCHELL, 1979). Die Walder der
unteren und mittleren Lagen zahlen zu den groRten und produktivsten Waldern der Welt mit
einer mittleren Hohe von 75 m.

Nasse, milde Winter und trockene, kiihle Sommer prégen das maritime Klima. Die Tempera-
tur in 430 m Hohe liegt bei +1 °C im Januar und 18 °C im Juli. Der mittlere Jahresnieder-
schlag variiert von 2300 mm in tieferen Lagen (hauptséchlich als Regen) bis 3550 mm in
héheren Lagen (hauptsachlich als Schnee). Er féllt vor allem von November bis Méarz. Ab-
flussspitzen treten im Allgemeinen im November bis Februar auf, wenn warmer Regen auf
Schnee fallt.
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Andrews gehort wie Hubbard Brook (siehe 4.5) zum LTER-Netzwerk der USA. Seit 1953
werden die Abflisse von neun kleineren Einzugsgebieten, Watersheds (W 1, 2, 3,6, 7, 8, 9, 10
und Mack Creek), des Lookout Creek kontinuierlich aufgezeichnet. Diese haben eine GroRe
von 9 — 600 ha und eine Hohe von 460 — 960 m. In den Teilgebieten wurden Durchforstungs-
malnahmen durchgefiihrt, deren Auswirkungen auf die Hydrologie untersucht werden. In die
bewaldeten Kontrollgebiete 2, 8 und 9 wurde nicht eingegriffen. Weitere Details sind von D.
Henshaw 1994 unter der URL http://www.fsl.orst.edu/lter/navigafr.htm beschrieben.

Daten zum ,,H. J. Andrews Experimental Forest werden von der Forest Science Data Bank,
einer Partnerschaft des Department of Forest Science, Oregon State University, und der U. S.
Forest Service Pacific Northwest Research Station, Corvallis, Oregon, auf den oben angege-
benen Internet-Seiten zu Verfligung gestellt. Von dort liegen die taglichen Abflussmessungen
der Gebiete

W 3 vom 01.10.1952 — 13.02.1996,

W 6 vom 01.10.1963 — 30.09.1996,

W 7 vom 01.10.1963 — 30.09.1987 und 01.10.1994 — 30.09.1996,
W 8 vom 01.10.1963 - 30.09.1996,

W 9 vom 01.10.1968 — 30.09.1996 und

W 10 vom 01.10.1968 — 30.09.1996

vor. Die Abflussmessung im H. J. Andrews Experimental Forest erfolgt durch Kanéle und
wird von PosT et al. (1998) als ungenau bezeichnet. Zudem gibt es in dem gesamten Gebiet
nur zwei Niederschlagssammler, die den Zeitraum der Abflussmessungen abdecken. Davon
wurde in dieser Arbeit nur die langste Aufzeichnung vom 01.10.1957 — 31.12.1996 in Wa-
tershed 2 verwendet. Abb. 4-8 zeigt einen Ausschnitt dieser Zeitreihe im Vergleich mit dem
Abfluss des Kontrollgebietes 8. Die anderen Aufzeichnungen von Niederschlagen erfolgten
nicht in den Watersheds und beginnen 1963, 1979, 1987, 1994 und 1995.

Wegen der ungenauen Abflussmessungen und unvollstandigen Aufzeichnungen der Nieder-
schldge sollen die vergleichenden Untersuchungen zum Einfluss unterschiedlicher Vegetati-
onsdecken durch Rodungen auf den Wasserhaushalt von Einzugsgebieten nur mit den Wa-
tersheds von Hubbard Brook, nicht aber mit denen von Andrews, durchgefiihrt werden. Die
Abflussmessungen von Andrews sollen lediglich fir einen Vergleich der verschiedenen in
diesem Kapitel beschriebenen Einzugsgebiete untereinander herangezogen werden.

4.7 Gwynns Falls (USA)

Zur Untersuchung der Frage inwieweit der Bewuchs die Dynamik des Abflusses eines Ein-
zugsgebietes (aus Sicht der Komplexitatsmalie) beeinflusst, sollten auch nahezu unbewachse-
ne oder urbane Einzugsgebiete betrachtet werden. Als extremes Beispiel daftir wurde zunachst
an die minutlichen Messungen von StraRenabflissen einzelner Niederschlagsereignisse in
Bayreuth von STRIEBEL (1994) gedacht. Diese episodenhaften Aufzeichungen von kleinen
Gulli-Einzugsgebieten eignen sich jedoch nicht fir einen Vergleich mit den langjahrigen
Aufzeichnungen der ansonsten untersuchten Einzugsgebiete im Hektar-Malistab. Als Alterna-
tive bieten sich langjahrige Abflussmessungen urbaner Einzugsgebiete an, z. B.:

Das Einzugssgebiet ,,Gwynns Falls* liegt in Baltimore City und Baltimore County im Bun-
desstaat Maryland (39° 15° nordliche Breite, 76° 30 westliche Linge) im Osten der USA. Es
wird auf der Internet-Seite http://baltimore.umbc.edu/lter/description/working/description.
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Tabelle 4-2. Tégliche Abflussmessungen der USGS in Gwynns Falls. Neben Nummer und Name der
Messstation ist die Groe der Entwasserungsflache, sowie Beginn und Ende der liickenlosen Aufzeich-

nungen genannt.

Station Nr. | Name GroRe [ha] |Beginn Ende

01589200 | Gwynns Falls Nr Owings Mills | 1269 01.07.1958 |30.09.1975
01589300 | Gwynns Falls At Villa Nova 8418 01.02.1957 |30.09.1988
01589330 |Dead Rn At Franklintown 1430 01.10.1959 |30.09.1987

htm beschrieben, der die Informationen zu diesem Abschnitt entnommen sind. Das 17150 ha
grol3e urbane Gebiet ist von Nordwest nach Stdost geneigt und entwéssert in die Chesapeake
Bay. VVon drei Teil-Einzugsgebieten liegen langjahrige Messreihen des Abflusses in taglicher
Auflosung vor. Diese sind in Tabelle 4-2 kurz charakterisiert. Die Daten gehoren zum Mess-
programm der U.S. Geological Survey (USGS), das von WAHL et al. (1995) beschrieben wird.
Sie sind im Internet auf den Seiten der USGS unter http://waterdata.usgs.gov/nwis-
w/MD/index.cgi?statnum= verfligbar, wobei hinter dem Gleichheitszeichen die Stationsnum-
mer (aus Tabelle 4-2) einzuftigen ist.

Die Topographie von Gwynns Falls ist von fluvialer Erosion mit dem geméRigten und feuch-
ten Klima der mittelatlantischen Kiisten gepragt. Auf diese Weise ist eine Landschaft mit
sanften Neigungen sowie Bergen mit steilen Hangen und herausragenden Felsen entstanden.
Die j&hrlichen 1090 mm Niederschlag sind insgesamt gleichmaliig tber das Jahr verteilt. Die
Evapotranspiration ist im Juli maximal und mit fir die nur 380 mm Abfluss verantwortlich.
Im Sommer fallen etwa 10 % mehr Niederschlag als zu den anderen Jahreszeiten. Lokale,
kurze und heftige Niederschldage von Stirmen und Hurricanes sind ebenfalls im Sommer
typisch. Das grofie Wasservorkommen und der Einfluss sudlicher Winde tragen zu einer
relativ hohen Luftfeuchtigkeit Uber das ganze Jahr bei.

Im Gwynns Falls Wassereinzugsgebiet leben zwischen 405955 (1970) und 356165 (1990)
Menschen. Die meisten davon sind im unteren Bereich (z. B. Franklintown, siehe Abb. 4-9)
an der Chesapeake Bay angesiedelt. Dort ist bis zu 90.4 % der Fl&che mit Siedlungen, Indust-
rie und Gewerbe verbaut. Die oberen Teil-Einzugsgebiete (z. B. Owings Mills, siehe Abb. 4-
9) bestehen zu 90.8 % aus bewaldeten, landwirtschaftlichen und offenen Flachen. 1970 setzte
sich die Flache aus 10.5 % Landwirtschaft, 24.8 % Wald, 64.6 % Bebauung und 0.1 % Wasser
zusammen. 1990 waren es 6.7 % Landwirtschaft, 18.9 % Wald, 74.3 % Bebauung und 0.1 %
Wasser. Die bebaute Flache hat also trotz sinkender Einwohnerzahlen zugenommen. Mit
seiner Flachennutzung unterscheidet sich Gwynns Falls deutlich von den zuvor beschriebenen
nahezu vollstdndig bewaldeten Einzugsgebieten. Es soll daher mit diesen Gebieten beziglich
der Abflussdynamik aus informationstheoretischer Sicht verglichen werden.
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Abb. 4-9. Tagliche Mengen von Abfluss in Gwynns Falls vom 01.01.1960 bis 31.12.1969. Oben und Mitte:
ein bewirtschaftetes landliches Teilgebiet. Unten: ein urbanes Teilgebiet.
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5 Analysen und Ergebnisse

5.1 Information entlang von FlieBwegen

Der Vergleich der Rohdaten in den Gebieten ,,Lehstenbach® und ,,Steinkreuz* (siehe 4.1 und
4.2) laikt darauf schlieRen, dass die Dynamik im Sinne einer héheren Variabilitat der Saug-
spannungen mit zunehmender Bodentiefe abnimmt. Die Dynamik der Niederschlagsmengen
ist besonders hoch und hat zumindest bei der 8-jahrigen Zeitreihe fiir das Lehstenbach-Gebiet
den Charakter eines Rauschprozesses. Der niedrige Sommer-Abfluss aufgrund der Transpira-
tion der Vegetation bedingt einen Jahresgang in den Abflusszeitreihen, der aufgrund der
langeren Aufzeichnungen beim Lehstenbach besonders deutlich zu erkennen ist. Insgesamt
wird entlang des Transportweges des Wassers durch das Einzugsgebiet eine Informationsab-
nahme vermutet (HAUHS & LANGE, 1996a, 1996b; ROMAHN, 1996; LANGE et al., 1997).

In diesem Abschnitt wird die Dynamik des Wassers in verschiedenen Bereichen der Einzugs-
gebiete ,,Lehstenbach® und ,,Steinkreuz* durch die Information und Komplexitét der Zeitrei-
hen quantifiziert. Damit soll festgestellt werden, wie sich die Dynamik des Wassers beim
Durchlaufen des Gebietes, vom Niederschlag durch den Boden zum Bach, andert. Es werden
die Zeitreihen von Niederschlag und Abfluss sowie die Saugspannungen in verschiedenen
Bodentiefen verglichen.

Fur das Einzugsgebiet der Langen Bramke wurde bereits eine prinzipielle Informationsab-
nahme (Maxima der Metrischen Entropie) der Saugspannungen mit zunehmender Bodentiefe
festgestellt (ROMAHN, 1996; LANGE et al., 1997). Dies galt fir unterschiedliche Auflésungen
(15 Minuten bis 12 Stunden). Die Entropie-Maxima der Saugspannungen waren bei hoher
Auflésung sehr klein und nahmen systematisch (doppellogarithmisch-linear) mit gréberer
Auflésung zu. Nur die Entropie-Maxima der Saugspannung am tiefsten Tensiometer (300 cm)
lagen je nach Auflésung zwischen den Werten in 15 cm und 150 cm Tiefe. Die Ursache dafiir
ist noch unbekannt.

Bei der Berechnung der Informations- und KomplexitatsmaRe von Saugspannungen flr das
Lehstenbach- und Steinkreuz-Gebiet soll von einer taglichen Auflésung ausgegangen werden.
Die Informationen und Komplexitaten sollen mit den entsprechenden Werten von Nieder-
schlag und Abfluss verglichen werden. Hohere Auflosungen weisen eine hohe Redundanz auf,
wie die Untersuchungen von ROMAHN (1996) und in Abschnitt 5.3 zeigen. Aullerdem sind
wegen des von ROMAHN (1996) festgestellten systematischen Zusammenhangs der Entropie-
Maxima von der Auflésung keine weiteren Erkenntnisse durch die Berticksichtigung anderer
Auflésungen zu erwarten. Die tdgliche Auflésung ermdglicht dariiber hinaus einen Vergleich
mit den in dieser Auflosung vorliegenden Niederschlags- und Abflussmessungen anderer
Gebiete (siehe Abschnitt 5.4).

Tagliche Niederschlags- und Abflussmengen wurden durch Aggregation aus hoher aufgelos-
ten Messungen gewonnen. Bei den Saugspannungen handelt es sich um eine Intensitatsvariab-
le, die mit den zugehtrigen Kapazitatsvariablen (Wassergehalt, Wasserfluss) durch die
hydraulischen Bodencharakteristiken stark nicht-linear verknipft ist. Fur die einzelnen
Messpunkte sind diese Charakteristiken (pF-Kurve, Leitfahigkeiten) auflerdem unbekannt. Es
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ist daher nicht moglich flir das Matrixpotential eine Aggregation oder Mittelung der Werte
durchzufihren. Unterschiedliche Messauflésungen werden daher durch Dezimierung (Aus-
dunnung) erzielt, d. h. fur ein tagliches Messintervall wird nur jeder 24. Stundenwert beriick-
sichtigt.

Die Information und Komplexitat einer Zeitreihe hangt wesentlich von ihrer zeitlichen
Auflésung ab. Daher ist fur den Vergleich verschiedener Zeitreihen eine einheitliche und
maoglichst optimale (komplexitatsmaximale) Auflésung unbedingt erforderlich. Dieses Thema
wird in Abschnitt 5.3 behandelt.

5.1.1 Lehstenbach

Fur das Einzugsgebiet des Lehstenbaches liegen neben Messungen von Niederschlag und
Abfluss auch Messungen der Saugspannung des Bodens an je finf Standorten und in je drei
Tiefen (20, 35 und 90 cm) in stindlicher Auflésung vor (siehe 4.1). Diese Daten wurden, wie
oben beschrieben, auf tagliche Auflésung dezimiert. AnschlieBend wurden die Informations-
und Komplexitdtsmafe H,, Hs, Hm, Cem, Cr und Cg flr jeweils drei binare statische Partitio-
nierungen (Median, H,-maximal und Hg-maximal) berechnet. Dazu waren 51 Programmlaufe
von SYMDYN erforderlich, da die genannten MaRe in jeweils einem Lauf zusammen berech-
net werden konnten. Von den Informationen und Komplexitéten der Saugspannungen wurden
fiir jede Tiefe Mittelwert und Standardabweichung berechnet. Damit kann die Signifikanz von
Unterschieden beurteilt werden.

Bei allen Partitionierungen und Entropien (H,, Hg, Hm) wurde eine prinzipielle Informations-
abnahme der hydrologischen Dynamik vom Niederschlag mit zunehmender Bodentiefe
festgestellt (siehe Abb. 5-1 fur Hg). Dies bestétigt zumindest hier die Glltigkeit der Filterhy-
pothese nach HAUHS & LANGE (1996a, 1996b). Der Niederschlag war in allen neun Féllen mit
Abstand das informationsreichste Signal. Sein Entropiewert unterscheidet sich nur gering von
weissem Rauschen (H,, He um 0.9). Die Niederschlags-Entropien lagen jedoch um mehrere
Standardabweichungen Uber denen der Saugspannung in 20 cm Tiefe. Letztere lagen wiede-
rum Uber den Entropien der Saugspannungen in 35 cm. Dieser Unterschied war aber nur
wenig signifikant und bei Hg und Hg-maximaler Partitionierung am grofiten. Die Information
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Abb. 5-1. Information und Komplexitat hydrologischer Zeitreihen im Einzugsgebiet des Lehstenbaches.
Tégliche Auflésung. Fir die Saugspannungen sind Mittelwerte und Standardabweichungen der MaRe von den
jeweils funf Standorten in jeder Tiefe eingetragen. Bindre statische Hg-maximale Partitionierung. Wortlénge 4.
Maximal (iberlappender 4-jahriger Vergleichszeitraum (siehe 4.1).
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des Abflusses lag in allen Féllen zwischen der der Saugspannungen in 35 cm und 90 cm Tiefe.
Diese unterschieden sich jeweils signifikant. In 90 cm Tiefe wurde ein Informationsgewinn
von 0.3 nicht unterschritten. Die Standardabweichungen waren bei Entropie-maximaler
Partitionierung geringer als bei Median-Partitionierung.

Aus dem Informationsverlauf kann eine effektive mittlere Eindringtiefe des Niederschlagssig-
nals von 35 cm bis 90 cm gefolgert werden. Dieses Ergebnis ist plausibel vor dem Hinter-
grund der teilweise oberflaichennah anstehenden Granite in diesem Einzugsgebiet. Aufgrund
der wegen der heterogenen hydraulischen Eigenschaften unbekannten FlieBwege kann dieses
Aussage nicht im Detail Gberprift werden. Es liegt aber ein Vorteil der hier angewendeten
Auswertungsverfahren darin, dass Aussagen tber die angemessenen Einbautiefen fiir Tensio-
meter und Zeitauflésungen (siehe 5.3.2) fur Matrixpotentiale méglich sind, ohne dass dazu
bereits Kenntnisse tber die Geometrie und Dynamik der Fliesswege notwendig sind.

Allenfalls kann man nachtraglich eine Interpretation der Ergebnisse im Hinblick auf moglich
Fliesswege versuchen, wobei aber das Problem der Nicht-Eindeutigkeit im Vergleich zu
Ergebnissen prozessorientierter Modelle unverandert bestehen bleibt. In diesem Sinne ware
eine mogliche Erklarung flr die hohere Information des Abflusses gegeniber der Saugspan-
nung in 90 cm Tiefe ein oberflachennahes AbflieRen des Wassers bei starken Regenfallen.
Der vertikal versickernde Niederschlag wird auf dem Weg zum anstehenden Tiefenwasser in
seiner Dynamik gedampft. Dieses Tiefenwasser tragt aber erst deutlich spater (Tage) und
langer als Reaktion auf den Niederschlag zum Bachabfluss bei (DUNNE & BLACK, 1970;
FREezE, 1972). Die Abflussdynamik hangt also mit der Dynamik des Tiefenwassers und der
Saugspannung des Bodens in 90 cm Tiefe zusammen. Durch den oberflachennahen Grund-
wasserabfluss, der das Bachwasser eher erreicht als das Tiefenwasser, erhélt die Dynamik des
Abflusses ein zusatzliches Signal.

Die Fluktuations- und Rényi-Komplexitaten der Saugspannungen und des Abflusses unter-
schieden sich kaum voneinander (siehe Abb. 5-1 flr Cr). Sie lagen mit einem Wert um 1.6 auf
einem einheitlich fur Cr hohem Niveau. Die Maximalitat der Komplexitat hangt mit der
Optimalitat der taglichen Auflésung fur die Saugspannungen und den Abfluss zusammen und
wird in Abschnitt 5.3 erklart. Die Komplexitaten (Cr, Cr) des Niederschlags lagen mit einem
Wert um 0.6 jeweils deutlich und signifikant niedriger. Mit der hohen Information der Nieder-
schldage weist dies auf den Zufallscharakter der taglichen Niederschlagsmengen hin.

Die Effektive MaRkomplexitdt zeigte bei Entropie-maximaler Partitionierung den schon
friher (siehe 2.6.1) beobachteten spiegelbildlichen Verlauf zu den Informationsmalen, d. h.
ihr Wert nahm vom Niederschlag mit der Bodentiefe zu und der Abfluss-Cgpm-Wert liegt
zwischen den Cgpm-Werten der Saugspannungen in 35 cm und 90 cm Tiefe.

5.1.2 Steinkreuz

Fiir das Einzugsgebiet ,,Steinkreuz ist die Datenlage dhnlich wie im Lehstenbach-Gebiet.
Neben Niederschlag und Abfluss liegen Messungen der Saugspannung des Bodens an je funf
Standorten und in je drei Tiefen (20, 90 und 200 cm) in stindlicher Auflésung vor (siehe 4.2).
Die Daten wurden ebenfalls auf tagliche Auflésung gebracht und der gleichen Analyse
unterzogen wie beim Einzugsgebiet des Lehstenbaches.

Auch hier war die Information des Niederschlags bei allen Partitionierungen mit Abstand am
hochsten und lag ebenfalls (wie im Lehstenbach-Gebiet) bei einem Wert (H,, Hg) von 0.9.
Die Information nahm mit zunehmender Bodentiefe ab, wobei nur der Unterschied zwischen
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Abb. 5-2. Information und Komplexitit hydrologischer Zeitreihen im Einzugsgebiet ,,Steinkreuz*. Fur die
Saugspannungen sind Mittelwerte und Standardabweichungen der Malle von den jeweils finf Standorten in jeder
Tiefe eingetragen. Bindre statische Hg-maximale Partitionierung. Wortlange 4.

20 cm und 90 cm Tiefe als signifikant gewertet werden kann, nicht aber der Unterschied
zwischen 90 cm und 200 cm Tiefe (siehe Abb. 5-2 flir Hg). Die Informationen der Saugspan-
nung in 200 cm Tiefe und des Abflusses sind nicht signifikant verschieden. Bei Hg und Hg-
maximaler Partitionierung wurde das mittlere Informationsminimum beim Abfluss angenom-
men; bei H, war die mittlere Saugspannungsinformation etwa gleich groR8 wie die Abfluss-
Information. Die Informationen der Saugspannung in 20 cm und 90 cm Tiefe sind in den
Gebieten Lehstenbach und Steinkreuz &hnlich, wenn auch im Mittel etwas geringer beim
Steinkreuz. Mit einem Hg-Wert von 0.2 liegt das Informationsminimum im Steinkreuz
deutlich unterhalb des Minimums beim Lehstenbach. Es findet also eine starkere Glattung des
Niederschlagssignals zum Abfluss hin statt.

Aus dem Informationsverlauf kann auch hier eine effektive vertikale Eindringtiefe des Nieder-
schlagssignals definiert werden. Diese liegt etwa bei 200 cm und damit deutlich tiefer als
beim Lehstenbach, was auf die tiefengriindig verwitterten und vor allem durchldssigeren
Boden im Steinkreuz-Gebiet zuriickgefiihrt werden kann. Dort liegen tiefgriindige sandige
Braunerden Uber Keupersandsteinen vor (siehe 4.2), wahrend im Lehstenbach-Gebiet tiefg-
rindige aber dichte Solifluktionsbdden ber Granit vorherrschen (siehe 4.1). Der hohe Ver-
moorungsgrad im Lehstenbach-Gebiet ist ein weiterer Hinweis fur die geringere Durchlassig-
keit des Bodens, bzw. flir das oberflachennah anstehende Ausgangsgestein.

Die Komplexitat des Niederschlags ist auch im Steinkreuzgebiet in allen Fallen mit Abstand
am geringsten (siehe Abb. 5-2). Sie erreicht wie die Information die gleiche Grélienordnung
wie im Lehstenbachgebiet, das nur 106 km Luftlinie entfernt ist. Die Komplexitaten (Cr, Cg)
der Saugspannungen und des Abflusses sind vergleichsweise hoch und nicht signifikant
voneinander verschieden. Bei Entropie-maximaler Partitionierung nehmen die Komplexitaten
systematisch (aber nicht signifikant) mit der Bodentiefe bis zum Abfluss ab. Die Effektive
MalRkomplexitat zeigt wieder einen prinzipiell spiegelbildlichen Verlauf zu den Informationen
bei diesem Partitionierungstyp.
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5.2 Abhangigkeit der Abfluss-Information von der Vege-
tation

Der Einfluss von forstlichen Eingriffen auf den Wasser- und Stoffhaushalt von bewaldeten
Wassereinzugsgebieten ist bzw. war ein Forschungsschwerpunkt in den Gebieten ,,Lange
Bramke®, ,,Hubbard Brook* und ,,Andrews* (siche 4.3, 4.5 und 4.6). Durch die gute Datenla-
ge (siehe PosST et al., 1998) ist ,,Hubbard Brook* in besonderer Weise fiir eine solche Unter-
suchung geeignet. Von diesem Gebiet liegen die langjahrigen taglichen Aufzeichnungen des
Niederschlags und Abflusses fiir acht Teileinzugsgebiete vor. In dreien dieser Teilgebiete
wurden dokumentierte Kahlschldge vorgenommen. VVon den funf Referenzgebieten befinden
sich zwei in Nordhanglage.

Anhand dieses Datenmaterials und mit Hilfe von Komplexitatsmalen soll der Einfluss der
Bewaldung auf die Dynamik des Wasseraustrages im Abfluss untersucht werden. Die Mdg-
lichkeiten der Untersuchungsmethode werden mit anderen Methoden — insbesondere der
Autokorrelation als einer klassischen Methode zur Zeitreihenanalyse — verglichen.

5.2.1 Die Entwaldung des Watersheds 2 von 1966 bis 1968

Der starkste experimentelle Eingriff erfolgte im Teilgebiet 2 (W 2) des Hubbard Brook
Experimental Forest (siehe Tabelle 4.1 in 4.5). Das Gebiet wurde im Winter 1965/1966 —
also in der Vegetationspause — vollig kahl geschlagen. Die geféllten Baume wurden nicht
abtransportiert. In den Sommern 1966, 1967 und 1968 wurden unspezifisch wirkende Herbi-
zide eingesetzt, die eine neue Vegetationsentwicklung verhinderten (USDA, 1996). Erst ab
1969 konnte sich wieder eine neue Vegetation entwickeln.

In der Abflussganglinie ist das Fehlen der Vegetation durch einen konstanten Basisabfluss und
eine vermehrte Anzahl von Abflussspitzen im Vergleich zu W 1 und W 7 (Abb. 4-7) zu
erkennen. Die Schneeschmelze im April bleibt im Abfluss sichtbar. Im Sommer 1970 ist
wieder ein niedrigerer Wasserstand zu erkennen, der auf die Transpiration der jungen Vegeta-
tion zurtickzufihren ist. Im Sommer 1971 wird wieder Niedrigwasser ahnlich wie in W 1 und
W 7 erreicht.

Ein Vergleich der Autokorrelation Uber den gesamten vorliegenden Messzeitraum von
Watershed 2 (1957 — 1993) mit denen der Watersheds 1, 3, 4, 5 und 6 liel} kaum einen Unter-
schied erkennen. Die Autokorrelationen Gber den vollstandigen Beobachtungszeitraum sind
nicht charakteristisch fr die Teilgebiete, sondern fiir das gesamte Einzugsgebiet des Hubbard
Brook und werden in Abschnitt 5.4.1 mit denen der anderen Gebiete verglichen. Hier wurden
die Autokorrelationen in dem relevanten 3-jahrigen Zeitraum (1966 — 1968) und in den vier
Jahren vorher, also 1962 — 1965, verglichen. Fir den Zeitraum vor der MaRnahme waren nur
Daten aus den Gebieten 1 bis 5 und fiir den Zeitraum wéhrend der Malinahme aus den Gebie-
ten 1 bis 6 vorhanden. Im Zeitraum von 1962 — 1965 waren die Autokorrelationsfunktionen
praktisch identisch. Dies gilt auch fiir die Watersheds 1, 3, 4, 5 und 6 im Zeitraum von 1966 —
1968. Reprasentativ wurde Watershed 3 ausgewahlt und in Abb. 5-3 mit Watershed 2 vergli-
chen.
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Abb. 5-3. Autokorrelation im Abfluss von Hubbard Brook, W 2 und W 3 von 01.01.1966 — 31.12.1968
(Vegetationspause in W 2).

Die Datenmenge von 1096 Tagen (drei Jahre) ist fur eine Jahresganganalyse nach der Emp-
fehlung von HONERKAMP (1994, S. 383) nicht ausreichend. Danach sollte die Autokorrelation
nur bis zu % der Datenmenge ausgewertet werden. Die Konsistenz der Analysen fur die
Referenzgebiete begriindet jedoch auch eine Interpretation groRerer Zeitabstande. Folgende
Unterschiede fallen auf: Der Jahres- und Halbjahresgang bei Watershed 2 (W 2) ist gegeniiber
dem von W 3 nur gedampft (weniger signifikant) und nur bis zu einem Lag von einem Jahr
erkennbar. Wahrend die Autokorrelation bei W 3 erstmals nach 37 Tagen unter die 5 %-
Signifikanzlinie fallt, ist dies bei W 2 schon nach 14 Tagen der Fall. Insgesamt nehmen also
die kurz- und mittelreichweitigen Korrelationen bei Fehlen einer aktiven Vegetation ab.

Da die Transinformation zumindest auf der Symbolebene nach HERZEL & GRORE (1995) ein
sensibleres MaR fir statistische Abhangigkeit ist als die Autokorrelation (siehe 2.2.2), wurde
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Abb. 5-4. Transinformation fiir den taglichen Abfluss in Hubbard Brook, W 2 und W 3 von 1966 — 1968
(Vegetationsruhe in W 2). Statische quartare dquiquantile Partitionierung. Signifikanzschwellen nach HERzEL
& GRORE (1995) und KURTHS et al. (1996).
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der gerade beschriebene Vergleich auch flr die Transinformation durchgefiihrt. Dazu wurden
bindre bis quartare statische und dynamische aquiquantile Partitionierungen verwendet, d. h.
im bindren dynamischen Fall wurde bei O partitioniert. Die dynamischen Partitionierungen
verursachten jeweils ein starkes Rauschen der Transinformation. Trotzdem waren bei W 3 im
Gegensatz zu W 2 insbesondere bei terndrem Alphabet deutliche Vierteljahresspitzen der
Transinformation erkennbar. Die Interpretation der mit statischer Partitionierung gewonnenen
Werte war aufgrund des geringeren Rauschens einfacher: Die Transinformationen von W 3
waren fast Uberall deutlich groRer als die von W 2. Bei bindrem Alphabet wurden im interpre-
tierbaren Zeitabstand von bis zu zwei Jahren fir W 3 vierteljahrliche Spitzenwerte erreicht,
die nicht in allen Fallen ein Pendant bei W 2 hatten. Abb. 5-4 zeigt die Transinformation fur
ein quartéres Alphabet, bei dem die Unterschiede zwischen W 2 und W 3 am deutlichsten
waren. Aber nicht nur in diesem Fall, sondern allgemein muss festgestellt werden, dass die
Unterschiede zwischen W 2 und W 3 im relevanten Zeitraum wesentlich deutlicher mit der
Transinformation erkennbar sind als mit der Autokorrelation.

5.2.2 Vergleich aller acht Hubbard Brook Teileinzugsgebiete

5.2.2.1 Grundsatzliche Unterschiede

Bei der Betrachtung der Rohdaten sind bis auf kurzzeitige vorlbergehende Perioden (siehe
5.2.1.1) kaum Unterschiede zwischen den acht Teileinzugsgebieten erkennbar. Auffallig sind
kurze Hochwasserperioden im Frihjahr (Schneeschmelze) sowie im Herbst/Winter, wéhrend
im Sommer Niedrigwasser herrscht. Die Auswirkungen von Starkregenereignissen auf die
Abflisse sind erkennbar. Ein unmittelbarer Zusammenhang von Niederschlag und Abfluss ist
nicht immer zu beobachten. Der typische Verlauf der Hochwasserperioden mit einem steilen
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Abb. 5-5. Klassifikation von Standorten sowie Eingangs- und Ausgangssignalen in
Hubbard Brook. Mittelwerte und Standardabweichungen von allen benachbarten 4-
Jahresintervallen. Bindre, dynamische 0-Partitionierung. Wortlange 4.
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Anstieg und einem allmahlichen Ruickgang der Abflusspegel 1aRt sich Gberall wiederfinden.

Die Autokorrelation wurde sowohl Uber den jeweiligen maximalen Gesamtzeitraum wie auch
Uber den Zeitraum 1969 — 1993, flr den bei allen Teilgebieten Messungen vorliegen (siehe
4.5), berechnet. Diese Funktionen waren ebenfalls wenig spezifisch fur die Teilgebiete. Das
Gleiche gilt fir die entsprechenden Power-Spektren. Die Autokorrelationen charakterisieren
das Gebiet insgesamt durch einen dominanten Jahresgang und schwach signifikanten Halbjah-
resgang (siehe 5.4.1). Lediglich die beiden Gebiete am Nordhang, W7 und W 8, fallen
gegeniiber den anderen Gebieten durch einen etwas starkeren Halbjahresgang auf.

Mit Hilfe von Komplexitatsmalien lieRen sich bei statischen Partitionierungen und Betrach-
tung der vollstandigen Beobachtungszeitrdume keine Unterschiede zwischen den Teilgebieten
erkennen. Bei dynamischen Partitionierungen fielen die Abfliisse der Nordhanggebiete (W 7
und W 8) durch signifikant héhere Komplexitaten und Informationen auf, wie Abb. 5-5 zeigt.
Der Standortunterschied wird auf diese Weise — im Gegensatz zur Autokorrelation — klar
herausgearbeitet.

5.2.2.2 Korrelationsanalyse

Um zu einer feineren Unterscheidung von Veranderungen in den Teilgebieten zu gelangen,
wurden kurze Teilintervalle (wenige Jahre) fir jedes der acht Gebiete analysiert. Die Interval-
le wurden, um jeweils einen Monat verschoben, fiir den ganzen Untersuchungszeitraum
berechnet. Um an die Beobachtungen aus Abschnitt 5.2.1 anzuknipfen, wurde zunéchst das
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Abb. 5-6. Autokorrelationslangen in 3-Jahresintervallen fiir die acht Watersheds (W) von Hubbard
Brook. Als Autokorrelationslange gilt hier der Zeitabstand fur das erste Absinken der Autokorrelationsfunktion
unter das 5 %-Signifikanzniveau. Die 3-Jahresintervalle wurden jeweils um einen Monat Uberlappend verscho-
ben.
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erstmalige Absinken der Autokorrelationsfunktion unter das 5 % Signifikanzniveau fur jedes
3-Jahresintervall berechnet. Diese Korrelationslangen sind in Abb. 5-6 dargestellt. Dabei féllt
ein — wabhrscheinlich klimatisch bedingter — tendenzieller Verlauf der Korrelationslangen
auf, der bei allen Teilgebieten &hnlich ist. Auffallend ist aber auch die davon abweichende
sprungartige Abnahme der Korrelationsldnge im Jahr 1966 bei W 2. Diese bleibt bis 1969
nahezu konstant niedrig und steigt danach wieder an. 1971 / 1972 erreicht die Autokorrelati-
onslédnge des Abflusses von W 2 wieder den Wert der anderen Gebiete. Diese Beobachtung
stimmt mit dem Zeitpunkt der Rodung von W 2 im Winter 1965 / 1966 und der anschlieRen-
den Behandlung mit Herbiziden in den Sommern 1966, 1967 und 1968 (iberein. Die Vegetati-
on braucht dann etwa drei Jahre, um die Dynamik des Abflusses aus Sicht der Autokorrelation
in der gleichen Weise wie vor dem Kahlschlag zu beeinflussen.

BORMANN & LIKENS (1979, S. 143ff) beschreiben die natiirliche Wiederbegriinung nach der
Behandlung von W 2 und dessen Auswirkungen auf den Wasser- und Néahrstoffhaushalt des
Gebietes. Auf den Fotos ist bereits 1971 wieder ein erheblicher Bedeckungsgrad mit Sekun-
darvegetation zu erkennen. Im Mai 1972 ist auf dem Foto kein Boden mehr zu erkennen: Es
fallen insbesondere mannshohe Biische von ,,Pin cherry* (Prunus pensylvanica) auf. Drei bis
vier Jahre nach der Behandlung werden wieder die mit Regression von W 3 vorhergesagten
Abflussmengen wie vor der Entfernung jeglicher Vegetation erreicht. Diese Veradnderung im
Abflussregime geht hdchstwahrscheinlich auf den Einfluss der Evapotranspiration zurlck.

Im Unterschied zu der relativ geringen Reaktion der Abflussdynamik auf die Entwaldung
hatte der Kahlschlag grossen Einfluss auf die im Abfluss gelésten Inhaltsstoffe. drei Jahre
nach dem Ende der Behandlung erreicht auch die zuvor deutlich erhéhte Auswaschung von
Néhrstoffen (Calcium, Kalium, Nitrat u. a.) mit dem Abfluss wieder das Niveau von vor dem
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Abb. 5-7. Informationsgewinn des Abflusses von 4-Jahresintervallen fur die acht Watersheds (W) von

Hubbard Brook bei dynamischer binérer 0-Partitionierung. Wortlange 4. Die Intervalle wurden jeweils um
einen Monat Uberlappend verschoben.
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Kahlschlag.

Die Autokorrelation der Abflusse ist also eng mit der Transpirationsleistung der Vegetation
und den davon beeinflussten Abflussmengen korreliert. GroRere Baume sind zur Erzeugung
der hydrologischen Dynamik bezlglich der Korrelationslange offensichtlich nicht erforder-
lich. Das erklart, warum die etappenweise Reduzierung des Waldes auf einen Stammdurch-
messer von 2 cm in den Jahren 1970 — 1974 in W 4 sowie auf 5 cm in den Jahren 1983 — 1984
in W 5 hier unentdeckt bleibt.

5.2.2.3 Informationsanalyse

Zur weiteren Analyse wurden nun Informations- (H,, Hg) und KomplexitatsmaBe (Cem, Cr,
Cr) in Intervallen von ein, zwei und vier Jahren fur die acht Teilgebiete berechnet. Die
Betrachtung von nur einem oder zwei Jahren erschwerte die Interpretation der Werte durch
vermehrte Schwankungen (vgl. auch Abb. 3-3). Daher beschrankt sich die Darstellung der
Ergebnisse auf 4-Jahresintervalle. Der Partitionierungstyp (dynamisch oder statisch) erwies
sich als wesentlich flr die Unterscheidung von Merkmalen (s. u.). Die verschiedenen Mal3e
lieferten unterschiedliche Bewertungen der Dynamik. Bei Fluktuations- und Rényi-
Komplexitat und statischer Partitionierung waren die acht Gebiete kaum zu unterscheiden.
Von den hier untersuchten KomplexitatsmaRen erwies sich der Informationsgewinn als das
sensitivste Mal} zur Feststellung von Unterschieden. Daher beschrénkt sich die weitere
Diskussion und Beschreibung auf Hg.
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Abb. 5-8. Informationsgewinn des Niederschlags von 4-Jahresintervallen fir die acht Watersheds (W) von
Hubbard Brook bei statischer Hg-maximaler Partitionierung. Wortlange 4. Die Intervalle wurden jeweils um
einen Monat Uberlappend verschoben.
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Wie bei der Autokorrelation kann auch hier ein gleicher tendenzieller Verlauf der Information
bei allen Teilgebieten festgestellt werden. Fur den gréfiten Teil des Messzeitraumes sind die
Teilgebiete kaum zu unterscheiden. Dieser Informationsverlauf deckt sich nicht mit den
Informationsverlaufen fur die Niederschlage (vgl. Abb. 5-8 mit Abb. 5-7 und Abb. 5-9). Das
nach LIKENS & BORMANN (1995) im Beobachtungszeitraum trockenste Wasser-Jahr vom
01.06.1964 bis 31.05.1965 konnte jedoch flr den deutlichen Rickgang der Information der
Abfluss-Anderungen verantwortlich sein, der in Abb. 5-7 sichtbar ist. Das feuchteste Wasser-
Jahr vom 01.06.1973 bis 31.05.1974 kodnnte mit der hohen Information der Abflussmengen
zusammenhéngen, die in Abb. 5-9 erkennbar sind. Temperaturmessungen wurden nicht
untersucht. Falls die Informations-Verlaufe der Abflisse stark mit den entsprechenden
Verl&ufen einer Klima-Variablen korreliert sind, konnte damit der tendenzielle Kurvenverlauf
heraus normiert werden, so dass nur noch Abweichungen von der klimatischen Dynamik
auffielen.

Bei dynamischer O-Partitionierung (Abb. 5-7) wird der Eingriff in W 2 durch eine geringere
Information der Abfluss-Anderungen im gleichen Umfang sichtbar wie bei der Autokorrelati-
onsléange. Neu ist hier die deutliche Unterscheidung der beiden Nordhanggebiete (W 7 und
W 8), die bereits in der Gesamtbetrachtung in Abb. 5-5 auffielen, die aber in ihrer Korrelati-
onsléange unauffallig waren. Die MaRnahmen in W 4 und W 5 bleiben aber auch hier unent-
deckt. Die Niederschldge blieben bis auf einige unerklarte Abweichungen von W 6 und W 8
weitgehend ununterscheidbar beziiglich der Information ihrer Anderungen. Somit fielen bei
Betrachtung der Informationsdifferenzen zwischen den Niederschlags- und Abflussanderun-
gen die gleichen Unterschiede (W 2 und Hanglage) im gleichen Umfang auf, wie bei der
alleinigen Betrachtung der Abflussanderungen. Eine dynamische Hg-maximale Partitionie-
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rung erwies sich als wenig spezifisch und daher ungeeignet zur Feststellung von Unterschie-
den.

Bei statischer Partitionierung (Abb. 5-9) bleiben die Nordhanggebiete im Informationsgewinn
unentdeckt. Bei Hg-maximaler Partitionierung liegen die acht Teilgebiete deutlich nédher
beieinander als bei Median-Partitionierung. Dies gilt insbesondere flr den Niederschlag.
Allerdings werden bei Hg-Maximierung die nachfolgend beschriebenen Unterschiede deutli-
cher sichtbar. Die Informationsdifferenz zwischen Niederschlag und Abfluss ist in gleicher
Weise geeignet diese Unterschiede zu beschreiben wie die Information der Abfliisse selbst.
Die folgenden Beobachtungen beziehen sich daher auf den Informationsgewinn des Abflusses
bei binarer statischer Hg-maximaler Partitionierung:

Die Behandlung in W 2 &uRert sich hier in einer deutlich erhdhten Information von 1965/66
bis 1970/71. Ab 1971 ist die Information gegentiber den Abfliissen der unbehandelten Gebiete
noch bis mindestens 1975 sichtbar aber weniger stark als im Behandlungszeitraum und den
drei Folgejahren erhoht. Dies stimmt mit den noch vorhandenen Abweichungen vom vorher-
gesagten Abfluss bei BORMANN & LIKENS (1979, Figure 5-6) Uberein. Auch die Behandlung
von W4 — zumindest die Rodung der letzten Schneisen des verbleibenden Drittels der
Flache 1974 — ist in der Abfluss-Information zu erkennen. Die Rodung von W 5 im Jahr
1984 bis auf einen Stammdurchmesser von 5 cm kann fiir die erhdhte Abfluss-Information des
Gebietes von 1984 bis 1990 verantwortlich gemacht werden.

Nach BORMANN & LIKENS (1979, Figure 5-5) erfolgt die Wiederbesiedlung mit Pflanzen nach
der 3-jahrigen Herbizid-Behandlung in W 2 um etwa ein bis zwei Jahre verzégert gegentber
einer naturlichen Wiederbegriinung unmittelbar nach einem Kahlschlag. Daher ist bei W 2
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Abb. 5-10. Informationsdifferenz (Hg) zwischen Niederschlag (Nds) und Abfluss (Abfl) von 4-
Jahresintervallen fir die acht Watersheds (W) von Hubbard Brook bei statischer Hg-maximaler Partitio-
nierung. Wortlange 4. Die Intervalle wurden jeweils um einen Monat Uberlappend verschoben.
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eine langere Storung der Abflussdynamik zu erwarten als bei W 5. In W 5 wurden sogar
Bdume bis zu einem Stammdurchmesser von 5 cm nicht geféllt. Diese durften allerdings
durch die Rodung und den Abtransport der groBen Baume geschadigt worden sein. Die
MaRnahme in W 5 dufert sich jedoch im gleichen zeitlichen Umfang wie die Mallnahme bei
W 2.

Die Abfluss-Information erlaubt also eine Unterscheidung der Hanglage sowie ein genaues
Erkennen der DurchforstungsmalRnahmen. Das Fehlen einer (ausgewachsenen) Bewaldung
bewirkt eine hohere Information der Abflussmengen durch das Ausbleiben der sommerlichen
Transpiration und der damit verbundenen gréReren Néhe der Abflussdynamik zu der Dynamik
des Niederschlags (vgl. Abb. 4.7). Interessanterweise fallt — wie schon in Abschnitt 5.2.2.1
festgestellt — die Hanglage, die bei den ndrdlich exponierten Gebieten eine geringere Trans-
piration vermuten lasst als bei Siidhanglage, erst bei einer Untersuchung der Anderungen der
Abflussmengen auf.

5224 Wiederkehranalyse

In diesem Abschnitt soll kurz auf die Mdglichkeiten der Wiederkehranalyse als ein weiteres
Nicht-Standard-Verfahren flr die saisonale Unterscheidung der Abfliisses der acht Teilgebiete
in Hubbard Brook eingegangen werden. Diese Methode basiert auf der Arbeit von ECKMANN
et al. (1987). Fir eine skalare Zeitreihe wird eine Korrelationsmatrix erstellt, dessen Eintrége
w(i, j) die Starke des Zusammenhangs (Differenz) eines kurzen Teilstiicks der Zeitreihe ab
dem i-ten Zeitschritt mit einem Teilstlick ab dem j-ten Zeitschritt messen. Die Lénge dieser
Teilstlicke wird (Einbettungs-) Dimension genannt. In der Regel wird w(i, j) nur bindr gemes-
sen: Wenn w(i, j) einen Schwellenwert (Radius) tberschreitet, wird der Punkt (i, j) Wieder-
kehrpunkt genannt, sonst nicht. Die grafische Darstellung dieser Matrix wird Wiederkehr-
Diagramm (recurrence plot) genannt und ermdéglicht ein sensibles Aufspiiren voriibergehender
Ereignisse in der Zeitreihe. Auf diese Weise waren z. B. klimatische Schwankungen und der
Kahlschlag in W 2 zu erkennen (siehe LANGE, 1999, Abb. 46). Es verwundert nicht, dass die
erhebliche Datenmenge, die eine solche 2-dimensionale Darstellung enthalt, sensible Analy-
sen erlaubt. Diese grofRe Informationsmenge muss letztlich aber wieder auf einfache Aussagen
reduziert werden. Eine solche Reduzierung stellt die Wiederkehr-Quantifizierungs-Analyse
(RQA) dar, die bei TRULLA et al. (1996) beschrieben wird und eine Weiterentwicklung der
Wiederkehr-Diagramm-Analyse ist. Sie extrahiert aus der Korrelationsmatrix einige Malie
(Zahlen), welche die Matrix charakterisieren. Eines von diesen Malen ist der Anteil des
Determinismus, der den prozentualen Anteil der Wiederkehrpunkte angibt, die eine diagonale
Anordnung von einer bestimmten Mindestlange (Line) haben. Eine solche Anordnung deutet
auf eine fortlaufende Abhangigkeit von Datenpunkten mit konstantem Zeitabstand hin. Zur
Erstellung der Wiederkehr-Diagramme sowie der RQA-MalRe wurde das RQA-
Programmpaket, Version 4.1 von C. L. Webber, Jr, verwendet.

Fir die acht Abflusszeitreihen von Hubbard Brook wurden von jeweils 3- oder 4-jahrigen
Abschnitten mit Uberlappender monatlicher Verschiebung die (1095x1095)- oder
(1461x1461)-Korrelationsmatrizen erstellt und die RQA-Male berechnet. Auf diese Weise
wurden methodisch &hnliche Abbildungen erzeugt, wie bei der Korrelations- und Komplexi-
tatsanalyse (s. 0). Der Anteil der Wiederkehrpunkte war bei den Nordhanggebieten und bei
verschiedenen Parametern der Methode grundsétzlich hoher als bei den Stidhanggebieten. Der
Anteil des Determinismus erwies sich als das wichtigste RQA-MaR. Es war stabil gegeniber
Parameter-Variationen der Methode, sensitiv auf die Hanglage und auf die Durchforstungen in
W 2 und W 5. Abb. 5-11 zeigt, dass mit der Wiederkehranalyse keine neueren Erkenntnisse
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Abb. 5-11. Anteil des Determinismus in Wiederkehr-Diagrammen Uber jeweils drei Jahre fir die acht
Watersheds (W) von Hubbard Brook. Die Intervalle wurden jeweils tber einen Monat (berlappend verscho-
ben. Dimension 5, Radius 10, Line 10 (Erlduterung im Text).

zur Unterscheidung der Teilgebiete und deren Behandlung gewonnen werden konnten als mit
der Quantifizierung der Information in Abschnitt 5.2.2.3. Die Unterschiede wurden bei der
Informationsanalyse sogar deutlicher herausgearbeitet als hier.

5.3 Optimale Messauflosung und effektive Zeitskala

Bei langfristigen Monitoringprogrammen werden Groen oft taglich, stundlich oder in noch
hoherer zeitlicher Auflésung gemessen. Grundsétzlich gilt: Je hoher aufgelost, desto besser
aber auch teurer. Nur so lassen sich auch kurzfristige extreme Ereignisse erfassen. Doch was
ist die im Mittel relevante Zeitskala eines Prozesses? Wenn die Daten zu oft gemessen
werden, sind die Werte hoch redundant, vorhersagbar und der zusétzliche Informationsgewinn
steht in keinem Verhéltnis zum erhohten Messaufwand. Solche Daten benétigen oft unnétig
viel Speicherplatz. Sind die Daten zu selten gemessen, wird ein wesentlicher Teil der Dyna-
mik Ubersehen und die Messwerte gleichen maglicherweise einer Zufallsfolge. Eine Modellie-
rung und Vorhersage der Werte ist in diesem Fall besonders schwierig.

Die Messauflosung bestimmt den Informationsgehalt und allgemein die statistische Bewer-
tung der Daten. ROMAHN (1996) stellte eine systematische Abhéngigkeit der Maxima der
Metrischen Entropie von der Messauflosung fur Saugspannungen des Bodens im Einzugsge-
biet der Langen Bramke fest (siehe auch LANGE et al., 1997). Bei einem Vergleich von
Zeitreihen ist auf eine einheitliche Auflésung zu achten. Diese kann auch kinstlich durch
Aggregierung, Mittelung oder Dezimierung hochaufgeloster Daten erreicht werden. Dabei
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sollte die gemeinsame vergroberte Auflésung einem ganzzahligen Vielfachen der jeweils
urspringlichen Auflésung entsprechen. In Abschnitt 5.1 wurden beispielsweise 10-minitliche
Daten auf tagliche Werte aggregiert und stiindliche Daten entsprechend ausgedunnt.

In diesem Abschnitt soll anhand von hoch aufgelésten Messdaten festgestellt werden, was die
relevante Zeitskala von hydrologischen Zeitreihen in Wassereinzugsgebieten ist. Dazu wird
die Komplexitdat der Daten auf verschiedenen Aggregationsniveaus (Vergréberungsstufen)
betrachtet. Das Kriterium fur die relevante Zeitskala der BeobachtungsgrofRe ist ein Maximum
an Komplexitat, da eine geringere Komplexitéat bei hoherer Information ein Indiz fir zuneh-
mende Zufalligkeit ist und geringere Komplexitédt bei niedrigerer Information ein Indiz fir
zunehmende Redundanz ist.

Besonders anschaulich wird dieses Kriterium am Beispiel der Fluktuationskomplexitét (siehe
2.6.2): Bei sehr redundanten Daten sind sowohl der lokale Informationsgewinn wie auch der
Informationsverlust im Mittel gering. Bei relativ zufélligen Daten sind lokaler Informations-
gewinn und -verlust im Mittel hoch. In beiden Féllen sind die Differenzen aus lokalem
Informationsgewinn und -verlust sowie deren Schwankungen und damit die Fluktuations-
komplexitat niedrig. Erst bei einer im Mittel maximal unausgewogenen lokalen Informations-
bilanz ist die Fluktuationskomplexitdt maximal. Dann konnen die Daten als interessant
angesehen werden.

5.3.1 Vorgehensweise am Beispiel der Langen Bramke

5.3.1.1 Stundlicher Gebietsabfluss

5.3.1.1.1 Statische aquiquantile Partitionierung

Zunéchst wurden nur die stiindlichen Abflussmessungen in der Langen Bramke von 1986 —
1995 (N = 87645 Werte) untersucht, um die geeignete VVorgehensweise festzustellen. Dazu
wurden bei sukkzessive hdheren Aggregationsniveaus von einer Stunde, 2 Stunden, 3, 4, 5,
usw. verschiedene Malie mit verschiedenen Parametern berechnet. Bei der Aggregation einer
bestimmten Stufe s werden jeweils s aufeinanderfolgende Datenpunkte aufsummiert und zu
einem neuen Datenpunkt zusammengefasst. Dadurch verkleinert sich die urspriingliche
Datenmenge N auf nur noch N/s Werte. Dies macht die Analyse bei héherem s durch hohe
Schwankungen der statistischen Malte immer schwieriger und schlieBlich unmdglich. Die
Grenzen der Analysen ergeben sich aus der bei der jeweils verfligbaren Datenmenge maximal
mdglichen Wortlénge, die fur die Fluktuationskomplexitat, Rényi-Komplexitat und Metrische
Entropie (bei &quiquantiler Partitionierung) mindestens L = 2 betragen muss (siehe 3.6). Fur
die ersten Untersuchungen wurden statische &quiquantile Partitionierungen (siehe 2.1.1.1)
verwendet.

Zundachst war zu klaren, ob bei jeder Aggregationsstufe die jeweils maximal mogliche Wort-
lange (5 % mittlere Genauigkeit) verwendet werden sollte oder ob einheitlich fir alle Aggre-
gationsniveaus das Minimum L = 2 ausreichend ist. Dabei stellte sich heraus, dass die Wech-
sel der Wortlangen, also dessen Reduzierung ab jeweils einem bestimmten s, zu Spriingen in
den MaRen fiihren, welche die Identifizierung der Komplexitdtsmaxima behindern. Die
Springe waren bei der Metrischen Entropie besonders hoch und nahmen mit der Alphabet-
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Abb. 5-12. Aggregation der stindlichen Abflussmessungen der Langen Bramke 1986 — 1995 und Berech-
nung von Komplexitatsmalien bei binérer statischer H,-maximaler Partitionierung. Wortlange 2.

grole zu. Im Folgenden wurde daher nur eine konstante minimale Wortlange von L =2
verwendet.

Es wurden Alphabete der GroRen A =2, 3 und 4 verwendet. Im Fall von A =4 konnte die
Fluktuationskomplexitit Cr jedoch nur bis zur Aggregationsstufe s =59 h berechnet werden,
um fir L =2 noch 5 % Genauigkeit im Mittel zu garantieren. Da das Maximum von Cr bei

A =2 und A =3 im Bereich von zwei bis drei Tagen lag (s. u.), war ein Vergleich mit A =4
nicht moglich.

Der Vergleich der Methoden untereinander zeigt, dass alle Informationsmale im Mittel, d. h.
bis auf ein Rauschen, mit dem Aggregationsniveau ansteigen und ab etwa 20 Tagen Aggrega-
tion nur noch um einen konstanten hohen Wert schwanken (siehe Abb. 5-12). Das Rauschen
ist bei der Metrischen Entropie am geringsten und bei der Algorithmischen Information am
starksten. Vor allem bei niedrigen Aggregationsniveaus, also bei noch hinreichender Daten-
menge, ist der Verlauf des Informationsgewinns (im Gegensatz zur Metrischen Entropie) dem
der Algorithmischen Information sehr dhnlich. Wegen der Nahe dieser Mal3e zur Entropie der
Quelle (siehe 2.5.4 und 2.5.6) kann der Informationsgewinn als Représentant der Informati-
onsmale mit moderatem Rauschniveau gelten.

Die Effektive MaRkomplexitét zeigt einen in etwa an einer Horizontalen gespiegelten Verlauf
zu den Informationsmafen, der auch schon in den Abschnitten 2.6.1 und 5.1 beobachtet
wurde. Dies bedeutet keinen Erkenntnisgewinn, weshalb auf das Mal} verzichtet werden kann.
Der Verlauf von Fluktuationskomplexitat Cr- und Rényi-Komplexitét Cr ist qualitativ &hnlich.
Cr ist allerdings deutlich starker verrauscht als Cg. Beide erreichen ein globales Maximum
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zwischen zwei bis drei Tagen Aggregation: Crma(A=2)=58h, Crma(A=3)=60 h®,
Crmax(A=2) =55 h, Cgrmax(A=3) =60 h. Die Bestimmung der Maxima wird durch das Rau-
schen erschwert. Die Konsistenz der Ergebnisse spricht flr eine optimale Messauflosung des
Abflusses der Langen Bramke von etwa 55 bis 60 Stunden — also 2% Tagen.

5.3.1.1.2 Statische Entropie-maximale Partitionierung

Zur Uberpriifung des bisherigen Ergebnisses wurden die Rechnungen fiir binare und ternire
Entropie-maximale Partitionierungen mit fester Wortlange L =2 wiederholt. Die MaRe
wurden bei den Partitionierungsparametern mnp (und ;) ausgewertet, bei denen die Metrische
Entropie, H,, oder der Informationsgewinn, Hg, maximal war. Die Rechenzeit-intensive
Suche nach den optimalen =; wurde aufgrund der bisherigen Beobachtungen (siehe 3.8.1) auf
ein Teilintervall von jeweils 10 % der Lange des Wertebereichs um den Median einge-
schrénkt. Darin wurden 200 &quidistante Werte fur r; angenommen.

An dem Verlauf der Informationsmalle und der Effektiven MalRkomplexitat anderte sich bei
der Entropie-maximalen im Vergleich zur &quiquantilen Partitionierung qualitativ kaum
etwas: Die Informationswerte lagen erwartungsgeman etwas héher und das Rauschniveau des
Informationsgewinns bei Hg-Maximierung nahm auf die GroRenordnung der Metrischen
Entropie ab, welche sich kaum &nderte. Das Rauschniveau von Fluktuations- und Rényi-
Komplexitat dnderte sich nicht. Das Maximum der Fluktuationskomplexitat wurde schmaler,
was seine Bestimmung erleichterte.

Bei Hg-Maximierung springt die Rényi-Komplexitat bei A =2 und s~5 Tagen auf ein
héheres Niveau, welches auch zunéchst das vorherige Maximum uUbertrifft. Bei A =3 ist
dieses Verhalten bei Cr und Cg flir s ~ 6 Tage zu beobachten. Das bisherige Maximum wird
dann aber nicht Ubertroffen. Diese Spriinge (bei A =2 und A =3) liegen also jenseits der
»eigentlichen® globalen Maxima und beeinflussen deren Interpretation nicht. Die globalen
Maxima sind: Cr max(A=2) = 82 h, Cr max(A=3) = 51 h, Crmax(A=2) =59 h, Cr max(A=3) = 26 h.
Bei A =3 ist ein Sprung nach oben fur Cr und nach unten fiir Cg beobachtbar, der bedeuten
wiirde, dass eher Crmax(A=3) = 64 h anzunehmen ist. Dies wiirde eine bessere Ubereinstim-
mung mit den bisherigen Werten bedeuten.

Bei H,-Maximierung wurden ebenfalls Crmax(2A=2) = 82 h und Crmax(A=2) = 59 h als globale
Maxima festgestellt. Einen Sprung in der Rényi-Komplexitét, wie bei der Hg-Maximierung,
gab es nicht. Auf H,-maximale Partitionierungen fiir A = 3 wurde verzichtet. Eine Verdopp-
lung der Anzahl der Partitionierungsparameter mo in dem 10-%-Intervall zur Bestimmung des
Informationsmaximums fiir A = 2 andert an den beschriebenen Beobachtungen nichts.

5.3.1.1.3 Dynamische Partitionierungen

Zusatzlich zu den statischen Partitionierungen, d. h. Partitionierungen des Wertebereiches der
Daten, wurden auch dynamische Partitionierungen, d. h. Partitionierungen der Steigung (1.
Differenz, siehe 2.1.1.2), untersucht. Dazu wurden bei jeweils fester Wortldnge L =2 eine
bindre O-Partitionierung (Trennung von Zu- und Abnahme der Werte), eine bindre Metrische-
Entropie-maximale-Partitionierung und eine terndre &quiquantile Partitionierung verwendet.
Der Partitionierungsparameter beim Entropie-Maximum, wie auch der Median, lag jeweils

® Das tatséchliche globale Maximum liegt hier bei einer Auflésung von 104 Stunden. Der mittlere Kurvenverlauf
identifiziert dies jedoch als extreme Spitze im Rauschen auf einer im Mittel bereits abfallenden Kurve.
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Abb. 5-13. Aggregation der stiindlichen Abflussmessungen der Langen Bramke 1986 — 1995 und Berech-
nung von Komplexitatsmafen bei bindrer dynamischer 0-Partitionierung. Wortlange 2.

etwas unterhalb von 0 mm/d, was durch den schnellen Anstieg und langsamen Riickgang des
Abflusses Uber mehrere Tage nach Niederschlagsereignissen zu erklaren ist.

Bei allen drei Partitionierungstypen ergab sich ein konsitentes Bild (siehe Abb. 5-13): Die
Information lag bereits bei den Stundendaten auf hohem Niveau, stieg bis zu einer Aggregati-
on von drei Tagen nur noch wenig an und blieb dann — bis auf ein Rauschen — konstant
maximal. Auch hier war die Effektive MalRkomplexitat nur ein Spiegel der Informationsmale.
Die Komplexitaten gingen von einem globalen Maximum aus, d. h. bei einer Stunde (Cr) oder
zwei Stunden (Cp), und erreichten ein auffalliges lokales Maximum bei 17 bis 19 Stunden
(CR) oder 18 bis 24 Stunden (Cr). Bei noch héheren Aggregationen nehmen die Komplexité-
ten ab. Das lokale Minimum zwischen den genannten Maxima liegt bei 12 Stunden. Dieser
Wert wird von den drei Partitionierungstypen sowohl von der Fluktuations- als auch der
Rényi-Komplexitat bestatigt. Lediglich bei der bindren 0-Partitionierung gibt es einen Ausrei-
RBer mit zwei Stunden fur Cg und bei der bindren Entropie-maximalen Partitionierung mit 10
Stunden bei Cr.

Die Interpretation dieser Ergebnisse ist schwierig. Die Differenzendaten haben bereits einen
hohen Informationsgehalt, so dass von Redundanz keine Rede sein kann. Daher kann eine
Aggregation dieser Daten nicht mehr zu einer effektiven Zeitskala fihren. Durch die Differen-
zenbildung wird das hochfrequente Messrauschen stérker erfasst als bei statischer Partitionie-
rung. Eine geringe Aggregierung der Differenzen kénnte dieses Rauschen kompensieren und
so den Einbruch in den Komplexitatskurven verursachen. Falls dies der Fall ist, kann das
lokale Minimum der Komplexitét als Indiz fiir eine minimale Messrate angesehen werden, bei
der das Messrauschen der stiindlichen Messung kompensiert wird. Diese minimale Messrate
lage dann fur den Abfluss der Langen Bramke bei 12 Stunden.
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5.3.1.1.4 Die effektive Zeitskala fur den Abfluss der Langen Bramke

Bei unterschiedlichem Partitionierungstyp (statisch aquiquantil und Entropie-maximal),
verschiedener AlphabetgroBRe (A =2, 3) und verschiedenen KomplexitdtsmaBen (Cr und Cg)
kann einheitlich ein Komplexitatsmaximum bei Aggregierung der Daten auf zwei bis drei
Tage festgestellt werden. Ein Komplexitatsmaximum bedeutet, dass die Daten weder zu
redundant (informationsarm) noch zu unkorreliert (zuféllig, informationsreich) sind. Abb.
5-14 verdeutlicht, wie die Daten mit zunehmender Aggregation informationsreicher werden,
wie sich die Information zundchst zunehmend komplexer darstellt und schlieBlich durch eine
hohere Zufalligkeit an strukturellem Gehalt verliert und wieder einfacher organisiert ist.
Daraus kann eine effektive Zeitskala von zwei Tagen fir den Abfluss der Langen Bramke
gefolgert werden.

Ein Zeitabstand von zwei bis drei Tagen liegt in der GroRenordnung des Abstandes von der
durch das oberflachennahe AbflieBen verursachten Vorwelle im Bachabfluss mit der vom
Tiefenwasser gespeisten Hauptwelle (DUNNE & BLACK, 1970). Bei einer Zeitauflésung der
Daten in diesem Bereich ist nur noch die Hauptwelle als das charakteristische Signal des
Abflusses zu erkennen.

Bei der direkten Interpretation der Abflussganglinien typischer Hochwasserereignisse aus der
Bramke wird zwischen einer Vorwelle, die in unmittelbarem Zusammenhang mit dem Nieder-
schlag auftritt, und einer verzégerten Hauptwelle unterschieden. Die Hauptwelle tritt erst bei
Ereignissen von mehr als 16-25 mm Niederschlag auf und erreicht ein Maximum nach 30-50
Stunden (HAUHS, 1985). In den bisherigen Anwendungen prozess-orientierter Modelle wurde
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Abb. 5-14. Information (H,) und Komplexitat (Cg) bei Vergroberung der Zeitauflosung fur den stindli-
chen Abfluss der Langen Bramke 1986 — 1995. Verwendung der Metrischen Entropie und Rényi-Komplexitat
aus Abb. 5-12. Die Zahlen entsprechen den Aggregationsstufen in Stunden.
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ausschliesslich der Verlauf dieser Hauptwellen rekonstruiert (SCHMIDT, 1997). Die aus den
Komplexitatsmallen abgeleitete optimale Messauflésung liegt aufféllig nah auf der Zeitskala
der Reaktionszeit bis zur Hauptwelle. Wie bei der Analyse der Messauflésung von Nieder-
schlagsereignissen (siehe 5.3.1.2) wird hier also eine Auflésung als optimal identifiziert, die
auch im Rahmen der praktischen Hydrologie heuristisch ermittelt wurde.

Wie hangt dieser Wert mit der Korrelationslange zusammen? Wegen der Saisonalitat (Jahres-
gang, siehe 3.3) ist die Korrelationslange praktisch unendlich. Fur die Originaldaten sinkt die
Autokorrelationsfunktion nach 2511 Stunden — also etwa 3% Monaten — zum ersten Mal
unter das 5 %-Signifikanzniveau. Fir die Jahresgang-bereinigten Daten nach der Differen-
zenmethode (siehe 3.3) ist dies nach 516 Stunden (21% Tagen) der Fall. Eine saisonunabhén-
gige Autokorrelationslange von 21 Tagen erscheint plausibel, weil dann in der Autokorrelati-
onsfunktion der Originaldaten (siehe Abb. 5-17) die Spitzenhéhe erreicht ist, die fir die
Jahresvielfachen charakteristisch ist. Der Anstieg der Information durch zunehmende Unkor-
reliertheit der aggregierten Daten erfolgt nur bis zu dieser Autokorrelationsléange. Bei Bereini-
gung des Jahresganges erreichen die Informationsmafe nach dieser Zeit sogar ihr theoreti-
sches Maximum und die Komplexititsmaxima &ndern sich nicht, wie eine
Vergleichsrechnung zeigt. Eine Zeitauflésung von zwei bis drei Tagen ist insgesamt unabhan-
gig von der Autokorrelationslange zu sehen, die mit 21 Tagen deutlich langer ist.

Die Konsistenz der Ergebnisse legt eine abgekirzte VVorgehensweise zur Bestimmung der
effektiven Zeitskala nahe. Eine Beschrankung auf bindre Partitionierungen bei fester Wortlan-
ge 2 scheint ausreichend zu sein. Die Bestimmung Entropie-maximaler Partitionierungen bei
héheren Alphabeten ist besonders rechenaufwendig. Die gelegentlichen Spriinge und das
Rauschen in den Werten legen jedoch die vergleichende Betrachtung von Entropie-maximalen
Partitionierungen (H,, Hg) und Median-Partitionierungen nahe.

Die Komplexitdtsmaxima sollten anhand der Fluktuations- und Rényi-Komplexitat bestimmt
werden, die in einem Programmlauf von SYMDYN zusammen bestimmt werden kénnen. Die
automatisierte Maximum-Bestimmung war oft unbrauchbar. Alle Maxima wurden daher
grafisch visuell Gberprift und bestimmt. Ein Algorithmus, der (i) lokale Fluktuationen nach
unten und oben ausgleicht, (ii) einseitige Spitzen abschneidet und (iii) die Relevanz von
Spriingen im globalen Kurvenverlauf beurteilt stand nicht zur Verfiigung und wurde auch
nicht entwickelt.

53.1.2 Stundlicher Gebietsniederschlag

Die stindlichen Gebietsniederschlags-Messungen der Langen Bramke von 1983 — 1992
wurden ebenfalls kinstlich aggregiert und einer Komplexitatsanalyse unterzogen. Dabeli
wurden binére und terndre, dquiquantile und Entropie-maximale (Hg u. H,) Partitionierungen
bei fester Wortlange L =2 verwendet. Abb. 5-15 zeigt die Komplexitadtsmale fir einen der
sechs Partitionierungstypen mit besonders niedrigem Rauschniveau im interessanten Aggrega-
tions-bereich. Die Informationsmalie zeigten jeweils einen schnellen Anstieg auf einen fast
maximalen Wert schon bei drei Tagen Aggregation. Ab etwa sieben Tagen ist kein Anstieg
der Informationsmalie mehr erkennbar. Die Effektive MalRkomplexitat brachte — wie beim
Abfluss — keinen Erkenntnisgewinn. Die Fluktuations- und Rényi-Komplexitat waren durch
ein globales Maximum bereits bei zwei Stunden charakterisiert, auf das ein Abfall Gber
mehrere Tage folgte. Bei den terndren Entropie-maximalen Partitionierungen lag das Maxi-
mum bei drei (Cr) und finf (Cr) Stunden. Die Kurven zur terndren dquiquantilen Partitionie-
rung waren nicht interpretierbar, weil aufgrund der tberwiegenden Anzahl niederschlagsfreier
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Stunden zunéchst zwei Partitionierungszellen unbesetzt sind und sich diese Situation erst ab
einer bestimmten Aggregationsstufe &ndert, was einen Sprung in den Werten verursacht, der
die Bestimmung des Maximums verhindert.

Die Rechnungen wurden flr dynamische Partitionierungen (bindr O und Entropie-maximal
bzgl. Hg u. H, sowie terndr aquiquantil) wiederholt. Die Kurvenverlaufe hierbei waren von
denen bei statischer Partitionierung kaum zu unterscheiden. Dies ist ein deutlicher Unter-
schied zu den Abflussmessungen (siehe 5.3.1.1.3) und durch das hohe Rauschniveau der
Niederschlagsdaten zu erkléaren, das sowohl die Niederschlagsmengen selbst wie auch deren
Anderungen auszeichnet.

Die Autokorrelation des Niederschlags sinkt nach 151 Stunden (6.3 Tagen) zum ersten Mal
unter das 5 %-Signifikanzniveau. Ein Anstieg der Information (s. 0.) erfolgt also auch beim
Niederschlag nur etwa bis zur Autokorrelationslange (vgl. 5.3.1.1.4). Durch die Aggregation
der Daten lassen sich also auch mit den nur auf kurze Korrelationen sensitiven Komplexitats-
mafen langerreichweitige Zusammenhange erfassen. Der Korrelationsradius liegt fur Wort-
lange 2 bei 2 (H,, Cr) oder 3 (Hs, Hw, Cem, Cr) (aggregierten) Zeiteinheiten.

Eine effektive Zeitskala der Niederschlagsmenge fur die Lange Bramke soll aus diesen
Untersuchungen nicht gefolgert werden. Die konsistente Lage des Komplexitatsmaximums
bei zwei Stunden ist zu unsicher fiir eine solche Aussage, weil dies die erste Aggregationsstu-
fe ist. Um eine effektive Zeitskala der Niederschlagsmenge sicher zu ermitteln, sind hoher
aufgeldste Messungen erforderlich (s. u.). Ein Zeitintervall von zwei Stunden kann allerdings
als obere Grenze der effektiven Zeitskala der Niederschlagsmenge angenommen werden.

Die kleinste raum-zeitliche Skala, auf der die Regenintensitéat definiert werden kann, ist nach
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Abb. 5-15. Aggregation der stundlichen Niederschlagsmenge der Langen Bramke 1983 — 1992 und
Berechnung von KomplexitatsmafRen. Ternére statische H,-maximale Partitionierung. Wortléange 2.
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RODRIGUEZ-ITURBE et al. (1984) diejenige, bei der die Regenintensitét als stetige Funktion in
Raum und Zeit betrachtet werden kann. Sie ist nach ihrer Meinung nicht groRer als eine
Minute. Die zeitliche Korrelation in Regenfeldern entspricht nach Taylor’s Hypothese nur bis
etwa 40 Minuten der raumlichen Korrelation (WAYMIRE et al., 1984). WAYMIRE et al. (1984)
stellen mit ihrem Modell eine Ubereinstimmung der beiden Korrelationsfunktionen bis 14
Minuten fiir tropische Niederschlagsereignisse fest. Diese Zeiten konnen als Einflussdauer
von Regenzellen auf einen festen Ort interpretiert werden und stehen somit mit der effektiven
Zeitskala von Niederschldgen in Zusammenhang. Sie liegen unterhalb der stiindlichen Mess-
auflésung beim Niederschlag im Einzugsgebiet der Langen Bramke und kénnen daftr nicht
tiberpriift werden. Fiir die Gebiete ,,Lehstenbach® und ,,Steinkreuz® liegen 10-min0tliche
Niederschlagsmengen vor. Sie werden bezliglich der Effektiven Zeitskala in den néchsten
Abschnitten untersucht.

Alleine die raum-zeitliche Struktur der Niederschldge ist bereits fur die Schwierigkeiten bei
der Modellierung von Zeitreihen der Regenintensitiat verantwortlich (siehe RODRIGUEZ-
ITURBE et al., 1984; VALDES et al., 1985). Stark aggregierte — spatestens wochentliche —
Niederschlags-Zeitreihen sind nach RODRIGUEZ-ITURBE et al. (1989) statistisch nur noch als
Zufallsfolgen interpretierbar. Die Informationsmaxima fir den Niederschlag im Lange-
Bramke-Gebiet wurden ebenfalls nach spéatestens wdchentlicher Aggregation erreicht und
beibehalten und lagen auf dem Niveau von Zufallsfolgen (s. 0.). Nur bei hoch aufgeldsten
Regenintensitaten — etwa 15 s bei einem mehrstiindigen Niederschlagsereignis bei RODRI-
GUEZ-ITURBE et al. (1989) — ist ein anderes statistisches Verhalten méglich. Der Nachweis
einer chaotischen Dynamik im Unterschied zu farbigem Rauschen ist aber insgesamt schwie-
rig, wie die Kritik von GHILARDI & R0ss0 (1990) an der Arbeit von RODRIGUEZ-ITURBE et al.
(1989) und die Gegendarstellung von RODRIGUEZ-ITURBE et al. (1990) zeigen.

5.3.2 Lehstenbach und Steinkreuz

53.2.1 Hypothese und Programm

Fur den Abfluss im Lange-Bramke-Gebiet wurde eine grobere effektive Zeitskala festgestellt
als fur den Niederschlag. In Abschnitt 5.1 wurde eine prinzipielle Informationszunahme des
Wassers beim Durchlaufen der Einzugsgebiete ,,.Lehstenbach® und ,,Steinkreuz bei fester
taglichen Auflésung beobachtet. Daher wird vermutet, dass die Aggregationsstufen der
Komplexitatsmaxima, denen hier die Bedeutung einer optimalen Messauflosung oder effekti-
ven Zeitskala unterstellt wird, mit zunehmender Bodentiefe ebenfalls zunehmen, d. h. dass die
optimale Auflésung groéber wird.

Diese Vermutung soll nun anhand der Messungen des Niederschlags, der Saugspannungen
und des Abflusses in den Gebieten ,,.Lehstenbach* und ,,Steinkreuz* iiberpriift werden. Die
Niederschlagsmengen liegen in beiden Gebieten sogar in 10-minitlicher Auflésung vor.
Damit sind die Bedingungen fir eine Bestimmung der Komplexitatsmaxima hier gunstiger als
bei der Langen Bramke. Die anderen GroRen wurden jeweils stiindlich gemessen.
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5.3.2.2 Vorgehensweise

Gemal der Folgerungen in 5.3.1.1.4 wurden die Fluktuations- und Rényi-Komplexitaten aller
Zeitreihen fiir verschiedene Vergroberungsstufen® mit binren statischen aquiquantilen, H,-
und Hg-maximalen Partitionierungen berechnet. Fir die drei Partitionierungstypen, drei
Tensiometer-Tiefen, finf Tensiometer-Standorte, sowie Niederschlag und Abfluss waren 51
Programmldufe von SYMDYN flr jedes der beiden Einzugsgebiete erforderlich. Dies dauerte
jeweils etwa einen Tag auf einem 133 MHz Pentium mit 64 MB RAM. Die jeweils 102
Komplexitatsmaxima (Cr und Cgr) wurden mit einem zusétzlichen Programm bestimmt und in
jedem Fall grafisch visuell Gberprift und gegebenenfalls korrigiert, wenn einzelne AusreiRer
und Artefakte das Ergebnis verféalschten. Derartige Korrekturen waren bei der Mehrheit der
Saugspannungsmessungen im Steinkreuz-Gebiet erforderlich, da die Vielzahl der verstreuten
Liicken dieser Daten und die insgesamt geringere Datenmenge verglichen mit den Aufzeich-
nungen im Coulissenhieb (siehe 4.1 und 4.2) gerade bei den hohen Vergroberungsstufen nur
noch wenige vergroberte Datenpunkte erlaubten. Von der Lage und Hohe der Komplexitéts-
maxima fur die jeweils finf Messorte in einer Tiefe wurden die Mittelwerte und Standardab-
weichungen berechnet, um stabile Werte fur diese Grofien und ein MaR fir ihre Schwankung
zu erhalten.

5.3.2.3 Beobachtungen und Ergebnisse

Als Kriterium fur die Auswahl eines KomplexitdtsmaBes und Partitionierungstyps zur Be-
stimmung der Komplexitdtsmaxima dient neben der Konsistenz der Ergebnisse tber verschie-
dene MaRe und Partitionierungen auch die Stabilitdt der Werte. Die Schwankungen der
Komplexitdtsmaxima im Steinkreuz-Gebiet waren aufgrund der geringeren Datenmenge
erwartungsgeméal hoher als im ,,Coulissenhieb®. Grundsitzlich waren die Schwankungen der
Aggregationsweiten der Maxima bei &quiquantiler Partitionierung hoher als bei Entropie-
maximaler Partitionierung. Im Gegensatz dazu schwankte die Hohe der Maxima bei &qui-
quantiler Partitionierung nur wenig, besonders bei Cg. Die Mittelwerte der Rényi-
Komplexitaten der Saugspannungen und des Abflusses stimmten hier und bei H,-maximaler
Partitionierung sehr gut Uberein. Die Verteilung der Hohe der Maxima sowie deren Schwan-
kungen ist jedoch nicht mit ihrer Lage und dessen Schwankung korreliert. Letztere ist hier
aber die interessante Grofle. Daher kann auf eine Analyse der Werte der Maxima selbst
verzichtet werden.

Prinzipiell nimmt die effektive Zeitauflosung beim Durchlaufen des Wassers durch das Gebiet
zu. Diese Beobachtung ist vergleichbar zu der Informationsabnahme, die in Abschnitt 5.1
beschrieben wurde. Doch nun zu den Gebieten im Einzelnen:

5.3.2.3.1 Lehstenbach

Fur das Lehstenbach-Gebiet konnte einheitlich eine Verschiebung der Komplexitdtsmaxima
zu hoheren Vergroberungsstufen beim Durchlaufen des Wassers durch das Gebiet festgestellt
werden (siehe Abb. 5-16 fur Cr bei Hg-Maximierung). Diese ist mit der in Abschnitt 5.1.1
beschriebenen Informationsabnahme vergleichbar. Das bedeutet, dass die effektive Zeitskala
des Abflusses derjenigen der Saugspannung in 90 cm entspricht oder nur wenig signifikant

% D. h.: Aggregation der Niederschlags- und Abflussmessungen und Ausdiinnung der Saugspannungsmessungen
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Abb. 5-16. Vergrdberungsstufen der zeitlichen Auflésung beim Maximum der
Fluktuationskomplexitat fur Niederschlag, Saugspannungen und Abfluss in den
Gebieten ,,Lehstenbach® und ,,Steinkreuz®. Fir die Saugspannungen sind Mittelwerte
und Standardabweichungen der Dezimierungsoptima von den jeweils funf Standorten in
jeder Tiefe eingetragen. Bindre statische Hg-maximale Partitionierung. Wortlange 2.

darunter liegt. Die Unterschiede in den optimalen Zeitauflosungen der Saugspannungen in
unterschiedlicher Tiefe sind nur wenig signifikant.

Die Aggregation des 10-minttigen Niederschlags flhrte bei allen Partitionierungen zu einem
Maximum der Fluktuationskomplexitat bei 140 Minuten und der Rényi-Komplexitat bei 20
Minuten. Bei den anderen Zeitreihen lagen die Vergroberungsstufen der Maxima bei Median-
Partitionierung insgesamt hoher als bei Entropie-maximaler Partitionierung. Die konsistentes-
ten Ergebnisse wurden bei H,-Maximierung erreicht, die deswegen zur Bestimmung der
optimalen Messauflésungen herangezogen wurden. Die Median-Partitionierungen schieden
wegen der hohen Standardabweichungen (s. 0.) aus.

Die optimalen Aufldsungen fur die Saugspannungen in 20 cm Tiefe lagen bei 11 bis 14
Stunden, in 35 cm Tiefe bei 13 bis 17 Stunden und in 90 cm Tiefe bei 21 bis 24 Stunden
(jeweils Cr und Cr). Fir den Abfluss wurden bei einer Aggregation von 20 bis 25 Stunden
maximale Komplexitaten erreicht. Demnach wére fur die Messung des Abflusses und der
Saugspannung in 90 cm Tiefe eine tégliche Auflésung ausreichend zur Erfassung der mittle-
ren Dynamik. Fir die Messung der Saugspannungen in 20 cm und 35 cm Tiefe ware noch eine

halbtagliche Auflésung ausreichend. Der Niederschlag muss dagegen hochaufgelGst gemessen
werden, mindestens 2-stindlich.
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5.3.2.3.2 Steinkreuz

Auch im Steinkreuz-Gebiet nehmen die Vergréberungsstufen der Komplexitatsmaxima beim
Durchlaufen des Wassers durch das Gebiet zu (siehe Abb. 5-16 flr Cr bei Hg-Maximierung).
Diese Zunahme unterscheidet sich jedoch von dem Verlauf der in Abschnitt 5.1.2 beschriebe-
nen Informationsabnahme dadurch, dass beim Abfluss mit signifikantem Abstand die hdchste
optimale Auflésung erreicht wird. Die Unterschiede in den effektiven Zeitauflosungen waren
hier jeweils signifikant.

Die Aggregation des in 10-mindtlicher Auflosung gemessenen Niederschlags flihrte bei allen
Partitionierungen zu einem Maximum der Fluktuationskomplexitat bei 90 Minuten und der
Rényi-Komplexitat bei 70 Minuten. Bei Median-Partitionierung wurden wie beim Lehsten-
bach-Gebiet fur die anderen Messreihen hoéhere optimale Auflésungen ermittelt als bei
Entropie-maximaler Partitionierung. Wegen der héheren Standardabweichungen werden auch
hier die Ergebnisse der Median-Partitionierungen nicht ausgewertet. Auch hier werden die
Ergebnisse mit Hg-maximaler Partitionierung wegen der Konsistenz zur Bestimmung der
effektiven Zeitskala verwendet.

Die effektive Zeitskala fur die Saugspannungen in 20 cm Tiefe lagen bei 12 bis 14 Stunden, in
90 cm Tiefe bei 28 bis 30 Stunden und in 200 cm Tiefe bei 62 bis 73 Stunden. Fur den
Abfluss wurde eine optimale Messauflésung von 82 bis 120 Stunden ermittelt. Demnach wére
eine nur 3-tdgige Messung des Abflusses im Steinkreuz-Gebiet ausreichend zur Erfassung der
mittleren Dynamik. Die Messungen den Saugspannungen in 200 cm Tiefe kdnnten mindestens
2-taglich, in 90 cm Tiefe taglich und in 20 cm Tiefe halbtdglich erfolgen. Der Niederschlag
ware bei stiindlicher Messung noch ausreichend aufgeldst. Diese GroRenordnung ist mit den
von WAYMIRE et al. (1984) genannten 14 bis 40 Minuten fir die raum-zeitliche Korrelation in
Regenfeldern vergleichbar (siehe 5.3.1.2), wenn man bedenkt, dass sich ihre Untersuchung
auf tropische Niederschlage bezieht, denen eine hohere Dynamik unterstellt werden kann als
den Niederschlagen im gemaRigten Klima des Steigerwaldes.

Beim Vergleich (Abb. 5-16) zwischen den optimalen Zeitauflésungen von Lehstenbach und
Steinkreuz fallen vor allem die deutlich héheren Auflésungen auf, die beim Steinkreuz in
200 cm Tiefe und beim Abfluss erreicht werden. Die Starke dieses Unterschiedes war nach
dem in Abschnitt 5.1 festgestellten Informationsverlauf nicht zu vermuten. Beim Niederschlag
und bei den Bodentiefen bis 90 cm unterscheiden sich die Werte nicht signifikant. Uber die
Ursachen der Unterschiede kann in @hnlicher Weise spekuliert werden, wie in Abschnitt 5.1.

5.4 Kilassifikation von Einzugsgebieten

Bereits bei der Beschreibung der Gebiete und der Betrachtung der Originaldaten von Nieder-
schlag und Abfluss in Kapitel 4 fallen grundsétzliche Unterschiede auf. In Abschnitt 5.1
wurde fur zwei Gebiete der prinzipielle Informationsreichtum des Niederschlags gegeniber
dem Abfluss festgestellt. Ein Ergebnis von Abschnitt 5.2 war, dass bei geringerer Bewaldung
die Information im Abfluss eines Wassereinzugsgebietes htéher, also naher an der Information
des Niederschlags, ist. Diese Prinzipien werden in diesem Abschnitt anhand aller in dieser
Arbeit vorliegenden Daten von Niederschlag und Abfluss tberpriift. Auf diese Weise kommt
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es zu einer Klassifizierung der verschiedenen Einzugsgebiete bezliglich der Information und
Komplexitat ihrer Niederschlage und Abflisse.

5.4.1 Saisonalitat
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Abb. 5-17. Autokorrelationen téglicher Abflusse verschiedener europdischer Einzugsgebiete mit 5 %
Signifikanzbereich.
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Die Saisonalitat der Gebietsabfliisse ist ein wesentliches Merkmal von Einzugsgebieten (siehe
3.3). Die Hauptursache dafr sind die htheren Abfllsse durch die Schneeschmelze im Frih-
jahr und das Niedrigwasser durch die Transpiration der Pflanzen im Sommer. Diese Ereignis-
se konnen direkt an den Zeitreihen der Abfliisse in Kapitel 4 identifiziert werden. Dabei fallen
Unterschiede auf, die charakteristisch fur das jeweilige Einzugsgebiet sind.

In diesem Abschnitt werden zunéchst die Abfliisse der verschiedenen Gebiete bezuglich ihrer
Saisonalitat anhand der Autokorrelationsfunktionen untersucht. Die Autokorrelation ist ein
etabliertes Standardverfahren der Zeitreihenanalyse (siehe 2.2.1). lhr informationstheoreti-
sches Pendant ist die Transinformation (siehe 2.2.2). Zur Hervorhebung von kurzzeitigen
bewuchsbedingten Unterschieden in der Abflussdynamik erwies sich die Transinformation als
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das sensiblere MaR (siehe 5.2.1). Dies kdnnte auf den von HERZEL & GRORE (1995) festges-
tellten analytischen Vorteil der Transinformation bei der Entdeckung von Korrelationen in
Symbolsequenzen zuriickzuftihren sein. Bei dem von NEwIG (1998) und LANGE et al. (1998)
im Zusammenhang mit dieser Arbeit durchgefiihrten Vergleich von Autokorrelation und
Transinformation von Abflissen Uber den vollstandigen langjahrigen Messzeitraum wurde
kein prinzipieller Vorteil von einer der beiden Methoden festgestellt. Wegen der Differenzie-
rung zwischen positiven und negativen Korrelationen, welche die Lesbarkeit der Korrelati-
onskurven erhoht, wird die Korrelations- und Saisonanalyse in diesem Abschnitt mit der
Autokorrelation durchgefihrt.
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Abb. 5-19. Autokorrelationen téglicher Niederschlagsmengen mit 5 % Signifikanzbereich. Die Autokorrela-
tionen der Niederschlidge von ,,.Lehstenbach® und ,,Steinkreuz* sind denen von ,,Lange Bramke* sehr dhnlich.
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In Abb. 5-17 und Abb. 5-18 ist ein signifikanter Jahresgang im Abfluss von allen naturnahen
bewaldeten Wassereinzugsgebieten erkennbar. Die Autokorrelationen der drei deutschen
Gebiete, Lehstenbach, Steinkreuz und Lange Bramke, lassen auRer einem Rauschen dariber
hinaus kein anderes Muster erkennen. Sie sind abgesehen von den durch die Datenmenge
bedingten Unterschieden aus Sicht der Autokorrelation nicht zu unterscheiden. Dies gilt auch
flr die Niederschldge (siehe Abb. 5-19), in denen allerdings kein Jahresgang zu erkennen ist.

Auch der Abfluss in Andrews (siehe Abb. 5-18) zeichnet sich durch einen signifikanten
Jahresgang aus™. Allerdings fallt hier der nahezu Sinus-férmige glatte Kurvenverlauf mit
hoher, kaum variierender Amplitude auf. Ein solcher, nicht ganz so glatter, Sinus-férmiger
Verlauf ist auch beim Niederschlag im Andrews-Gebiet zu beobachten (siehe Abb. 5-19).
Damit unterscheidet sich der Niederschlag in diesem Gebiet grundlegend von Niederschlégen
in den anderen untersuchten Gebieten. Der besonders strenge Jahresrhythmus der Nieder-
schldge und damit auch der Abflisse im Andrews-Gebiet ist in den Niederschlags- und
Abflussmengen in Abb. 4-8 direkt zu erkennen. Die Sommer sind dort beinahe niederschlags-
frei und von Niedrigwasser gepragt.

Die Autokorrelationen der Abflusse in Birkenes und Hubbard Brook unterscheiden sich von
den bisher beschriebenen durch einen zusatzlichen Halbjahresgang. Dieser erreicht bei
Birkenes fast die Amplitudenhtéhe des Jahresganges, wéhrend er bei Hubbard Brook nicht
signifikant ist'. Dies kann bei Birkenes durch zwei Niedrigwasser-Perioden erklart werden,
die in Abb. 4-6 sichtbar sind: Im Sommer hélt Niederschlagsarmut (siehe Abb. 4-6) und die
Transpiration der Vegetation den Wasserstand niedrig. Im Winter verhindert die Schneedecke
einen Nachschub fir das Abflusswasser, weil die flachgrindigen Bdden nur wenig Wasser
speichern kénnen und das vor Bildung der Schneedecke enthaltene Wasser schnell abgeben.
Die sommerliche Niederschlagsarmut wird von der Autokorrelation in Abb. 5-19 als schwach
signifikanter Jahresgang identifiziert.

Ahnlich verhalt es sich im Hubbard Brook-Gebiet. In Abb. 4-7 ist Niedrigwasser im Sommer
und — etwas hoher — im Winter zu erkennen. Das Hochwasser zwischen der Vegetationspe-
riode und der Schneedecke ist niedriger und von kirzerer Dauer als das Hochwasser bei
Schneeschmelze. Durch die tiefgrindigeren Bdden wird offensichtlich ein bestimmter Min-
destwasserstand im Winter, der — im Unterschied zu Birkenes — stets erkennbar hoher ist als
zur Vegetationszeit, nicht unterschritten. Ein weiterer Unterschied zu Birkenes ist das Fehlen
eines Jahresganges im Niederschlag. Der Niederschlag ist in Hubbard Brook gleichmalRig Gber
das Jahr verteilt (siehe 4.5) und in der Autokorrelation in Abb. 5-19 nur als Rauschprozess
identifizierbar. Dies fuhrt insgesamt zu einem — im Vergleich zum Jahresgang durch die
Schneeschmelze — schwachen Halbjahresrhythmus in der Abflussdynamik der Einzugsgebie-
te von Hubbard Brook.

Die Autokorrelationsfunktionen der Abflisse in den urbanen Einzugsgebieten (Abb. 5-18)
unterscheiden sich grundlegend von denen der naturnahen Einzugsgebiete. Bis auf eine
hochstens fur drei Monate signifikante Anfangskorrelation sind diese der Autokorrelation
eines Rauschprozesses sehr dhnlich. Nur bei ,,Villa Nova®, dem grofSten der drei hier unter-
suchten urbanen Gebiete, fallt ein kaum signifikanter Jahresgang auf. Eine Vergleichsrech-
nung mit zufallig angeordneten Abflussmengen (entkorrelierte Daten) fiihrt zu nur wenig
veringerten Amplituden, aber einem Verschwinden der Anfangskorrelationen und einem
stabilen lokalen Mittelwert der Autokorrelationen von Null. Schon bei einem direkten Ver-
gleich der Abflussmengen in Abb. 4-9 werden Unterschiede der urbanen Gebiete zu den
naturnahen Gebieten deutlich: Der Wasserstand der Béche in den urbanen Gebieten ist im

9 Dies und das Folgende gilt auch fiir die anderen Teilgebiete, die nicht in Abb. 5-18 dargestellt sind.
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Mittel gleichmiBiger. Bei den Gebieten ,,Owings Mills* und ,,Villa Nova“ ist dieser Verlauf
nahezu Sinus-formig mit etwa dem 3-fachem Abfluss im Winter wie im Sommer. Dieser
Verlauf wird von einigen zufallig angeordneten kurzzeitigen Hochwasserspitzen, die erheblich
héher als der Basisabfluss sind, unterbrochen. Die Spitzen treten mit einer so kurzen Dauer
und relativen Hohe bei den bewaldeten, unbebauten Gebieten nicht auf. Der Abfluss des mit
etwa 90 % am stdrksten bebauten Einzugsgebietes ,,Franklintown ist fast ausschlieBlich
durch diese Hochwasserspitzen gepragt und fuhrt sonst nur sehr wenig Wasser. Seine Auto-
korrelation ist der eines Rauschprozesses am nachsten.

Die Saisonalitat erlaubt eine Klassifikation der Abflusse bezliglich der Kategorien

1. keine oder kaum ausgepragte Saisonalitat (urbane Gebiete),
2. Jahresgang (deutsche Gebiete und Andrews) und
3. Jahres- und Halbjahresgang (Birkenes und Hubbard Brook).

Eine feinere Unterteilung ist bei der Bewertung einer ganzen Funktion (Autokorrelation)
schwierig. Auch der Skalenexponent fur den Amplitudenabfall im Amplituden-Spektrum der
Autokorrelationsfunktion ist wenig gebietsspezifisch, sondern eher charakteristisch fur
Abflusszeitreihen im Allgemeinen, wie PANDEY et al. (1998) fir 19 sehr unterschiedliche
Einzugsgebiete in den USA gezeigt haben. Im folgenden Abschnitt sollen die Mdglichkeiten
von MaRzahlen flr Information und Komplexitét in dieser Hinsicht getestet werden.

5.4.2 Information und Komplexitat

In Abschnitt 5.4.1 wurden die Abfliisse der Einzugsgebiete beziiglich ihrer Saisonalitat mit
Hilfe der Autokorrelation und der Abflussmengen selbst untersucht. Nun werden die Nieder-
schldge und Abflisse aller (Teil-) Einzugsgebiete — soweit die Daten vorliegen — beztiglich
ihrer Information und Komplexitét verglichen. Insgesamt waren dies 34 Zeitreihen. Auf dieser
Basis wird eine Klassifikation der Daten und Gebiete vorgenommen.

54.2.1 Vorgehensweise

Da die meisten Daten von Niederschlag und Abfluss in taglicher Auflésung vorlagen, wurden
zunachst die hoher aufgeldsten Daten von Steinkreuz auf tagliche Werte aggregiert. Eine
tagliche Auflésung ist fir Abflussmessungen nahezu optimal hinsichtlich eines Maximums an
Komplexitat, wie fur die drei in stiindlicher Auflésung vorliegenden Zeitreihen von Lehsten-
bach, Steinkreuz und Lange Bramke in Abschnitt 5.3 festgestellt wurde.

Die vorliegenden Messzeitrdume wurden in benachbarte Intervalle von jeweils vier Jahren
unterteilt. Fur jedes Intervall wurden der Informationsgewinn und die Fluktuationskomplexitat
bei bindrer statischer Partitionierung und Wortlange 4 berechnet. Beide Malie erwiesen sich
bei den bisherigen Untersuchungen als zuverlassig zur Bestimmung von Information und
Komplexitat. Die Verwendung von dynamischen Partitionierungen scheidet nach den Erfah-
rungen in Abschnitt 5.3.1.1.3 aus. Hohere Alphabete lohnen sich im Allgemeinen nicht, wie
die bisherigen Analysen und die Untersuchungen in Abschnitt 3.8.2 gezeigt haben. VVon den
fur jedes 4-Jahresintervall berechneten Werten wurden die Mittelwerte und Standardabwei-
chungen berechnet, um ein MaR fir die Schwankungen der Werte zu erhalten, mit dem die
Signifikanz von Unterschieden beurteilt werden kann.
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Da der Messzeitraum fiir Steinkreuz nur genau vier Jahre betrdgt, konnten hierfiir keine
Mittelwerte und Standardabweichungen berechnet werden. Dies wurde jedoch nicht zum
Anlass genommen, die Intervalle auf zwei Jahre zu halbieren, da die Schwankung der Malie
bei einem solchen Zeitraum noch grof3 ist, wie die Untersuchungen zur Stationaritat in Ab-
schnitt 3.3 (Abb. 3-3) gezeigt haben. Fir den Niederschlag und Abfluss von Lehstenbach
waren genau zwei 4-Jahresintervalle moglich; fir den Abfluss von Owings Mills konnten vier
und flr Birkenes funf Intervalle eingerichtet werden. Fir die anderen Gebiete waren sechs bis
elf (Lange Bramke) Intervalle méglich.

Zur Uberpriifung der Konsistenz der Ergebnisse wurden die Rechnungen fiir aquiquantile
(Median-) und fur Entropie-maximale (Hg) Partitionierungen durchgefihrt. In beiden Fallen
wird der Informationsverlust durch die extreme Vergréberung (bindre Digitalisierung) des
Wertebereiches der Daten minimiert. Es wird also eine maximale Informationserhaltung
angestrebt. Bei der Median-Partitionierung ist die Information des Symbolsatzes aus Sicht der
Metrischen Entropie (H,) maximal. Bei der He-maximalen Partitionierung ist die Information
der Verteilung der Worter, auf der die Malle (Hg und Cr) berechnet werden, aus Sicht des
Informationsgewinns maximal. Diese Prinzipien basieren auf den Arbeiten von JAYNES
(1957) und CRUTCHFIELD & PACKARD (1983) und wurden in Abschnitt 2.1.1.1 ausfihrlich
erklart. Die Erfahrungen in diesem Kapitel sprechen eher flr die Hg-Maximierung als der
stabileren Methode.

54.2.2 Ergebnisse

5.4.2.2.1 Anordnung der Zeitreihen im Informations-Komplexitats-Diagramm (IKD)

Die Ergebnisse der Berechnungen sind in den Informations-Komplexitats-Diagrammen (IKD)
(Abb. 5-20 und Abb. 5-21) grafisch dargestellt. Diese Darstellungsart wird von LANGE (1999)
Zufalligkeits-Komplexitats-Diagramm (Z.-K. Diagramm) genannt. Bei beiden Partitionierun-
gen ergibt sich das folgende einheitliche Bild: Die einzelnen Gebiete sind im IKD entlang
einer schiefen Parabel-ahnlichen Funktion angeordnet. Diese Anordnung fiel auch schon bei
der Aggregation stiindlicher Messwerte in Abb. 5-14 auf. Trotz unabhangiger Definitionen
gibt es also scheinbar einen funktionalen Zusammenhang von Information und Komplexitat.

Dieser Zusammenhang kann durch eine Parameterkurve mit dem Informationsgewinn Hg(p)
flr die Informationskoordinate und der Rényi-Komplexitiat Cg(c, p) der Ordnung o fir die
Komplexitatskoordinate approximiert werden. Dabei ist p der Parameter des Bernoulli-
Prozesses (siehe 2.3.2). Hg(p) entspricht dem Ausdruck in Gleichung (39) und Cg(a, p) wird
mit dem Ausdruck (34) in Gleichung (62) verwendet. Cr(a, p) ist durch die Ordnungszahl o
besser zur Approximation geeignet als die Fluktuationskomplexitat Cr, die im Bernoulli-Fall
von Cg(a, p) mit oo — 1 approximiert wird (siehe 2.6.3).

Die Approximationskurven sind in Abb. 5-20 und Abb. 5-21 ebenfalls dargestellt. Die Infor-
mations-Komplexitats-Punkte (IK-Punkte) der Zeitreinen liegen stets unterhalb der
(Hs(p), Cr(p)) = (Ha(p), Cr(1, p)) -Kurve, wobei die Abweichung mit zunehmender Komple-
xitat ebenfalls wéchst. Der Bernoulli-Prozess ist ein Grenzprozess von vollig unabhéangigen
Ereignissen. Daher ist es wenig uberraschend, wenn Zeitreihen, die ebenfalls sehr unabhéngig,
unkorreliert oder zuféllig organisiert sind, eine &hnliche Information und Komplexitat haben.
Komplexere Zeitreihen weisen Korrelationen auf, die im Bernoulli-Prozess nicht vorhanden
sind und zu einem gréRerem Abstand von der analytischen Kurve im IKD flhren.
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Abb. 5-20. Fluktuationskomplexitat und Informationsgewinn von tdglichem Niederschlag und Abfluss.
Mittelwerte und Standardabweichungen aus benachbarten Zeitrdumen von vier Jahren. Bindre statische Median-
Partitionierung. Wortlange 4. Gestrichelt sind die analytischen Kurven flr Cr (oben) und Cg(1.25) (Approxima-
tion) eingezeichnet.

Die (Hg(p), Cr(c, p))-Kurve mit o = 1.25 fiir die Median- und o = 1.3 flr die Hg-maximale
Partitionierung approximiert die 1K-Punkte — besonders im letzteren Fall — gut. Die Hg-
Maximierung fuhrt erwartungsgemal zu einer hoheren Bewertung der Information und damit
insgesamt zu einem Vorwartsricken auf der Approximationskurve durch die IK-Punkte, aber
auch zu einer Verzerrung. Die IK-Punkte entsprechen bei Hg-maximaler Partitionierung
besser dem theoretischen Kurvenverlauf als bei der Median-Partitionierung. Dies kann neben
den anderen Hinweisen in diesem Kapitel als Indiz fur die bessere Eignung der Hg-maximalen
Partitionierung gegeniiber einer Median-Partitionierung gewertet werden, wenn der Funktion
(Ha(p), Cr(c, p)) die entsprechende Bedeutung zugesprochen werden kann. Ein weiteres Indiz
dafur sind die hoheren Standardabweichungen von Hg und Cr bei Median-Partitionierung.
Diese waren auch schon bei der Bestimmung der Komplexitdtsmaxima in Abschnitt 5.3.2.3
aufgefallen. Bei Hg-maximaler Partitionierung werden also insgesamt stabilere Werte der
Male erreicht.

Interessant ist hier, dass die Diversitat der verschiedenen Zeitreihen beinahe jeden Punkt der
analytischen Kurve liefert, der ein einfaches Nachzeichnen der Kurve erlaubt. Sehr einfache,
d. h. wenig informative und komplexe Prozesse liegen aber nicht vor, so dass der linke Ast der
Kurve nur ansatzweise besetzt ist. Nach der Filterhypothese ist zu erwarten, dass Kandidaten
fur diesen Ast in stark verwitterten Landschaften wie dem tropischen Tieflandregenwald zu
suchen sind. Derartige Datensétze standen im Rahmen dieser Arbeit nicht zur Verfigung.
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Abb. 5-21. Fluktuationskomplexitdt und Informationsgewinn von taglichem Niederschlag und Abfluss.
Mittelwerte und Standardabweichungen aus benachbarten Zeitrdumen von vier Jahren. Bindre statische Hg-
maximale Partitionierung. Wortlange 4. Gestrichelt sind die analytischen Kurven fiir C- (oben) und Cg(1.3)
(Approximation) eingezeichnet.

5.4.2.2.2 Unterscheidung von Gebieten und Prozessen

Der rechte Kurven-Ast ist durch die hoch-informativen Zeitreihen der Niederschldge nahezu
vollstandig besetzt. Hierbei zeichnet sich bereits eine klare Klassifizierung der hydrologischen
Zeitreihen ab: Alle Niederschlage zeichnen sich durch eine hohe Information und geringe bis
maRige Komplexitéat aus, sind also auf dem rechten Kurven-Ast zu finden. Alle Abfliisse der
bewaldeten, naturnahen Gebiete ordnen sich dagegen auf der linken Seite bei geringer bis
mittlerer Information und (mittlerer bis) hoher Komplexitat ein. Dies (berrascht nach den
bisherigen Analysen nicht und entspricht der intuitiven Erwartung.

Die Abfliisse der urbanen Gebiete liegen im IKD zwischen den Niederschldgen und Abfliis-
sen. Dabei liegt das mit 90 % am stérksten bebaute Gebiet signifikant naher bei den Nieder-
schlagen. Die hohere UnregelmaRigkeit / Dynamik der Abflisse dieses Gebietes féllt schon
bei der Betrachtung der Daten in Abb. 4-9 auf und wird hier klar quantifiziert. Bei der Auto-
korrelation (Abb. 5-18) konnte kaum ein Unterschied aulerhalb des Signifikanzbereiches
festgestellt werden.

Beim Vergleich der Niederschlage hebt sich Andrews durch eine geringere Information und
hohere Komplexitat deutlich von den anderen Gebieten ab. Die Ursache dafir ist der extrem
ausgepragte Jahresgang im Niederschlag des Andrews-Gebietes, der in Abb. 4-8 und in der
Autokorrelation Abb. 5-19 zu erkennen ist und in Abschnitt 5.4.1 beschrieben wurde. Auf-
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grund des ebenfalls in den Rohdaten (Abb. 4-6) und in der Autokorrelation (Abb. 5-19)
erkennbaren Jahresganges im Niederschlag von Birkenes ware hier die hdchste Komplexitét
und niedrigste Information der Niederschlagsmessungen nach Andrews zu erwarten. Interes-
santerweise liegen die Gebiete Lehstenbach und Steinkreuz im IKD zwischen Andrews und
Birkenes. Die drei deutschen Gebiete Lehstenbach, Steinkreuz und Lange Bramke weisen eine
ahnliche Autokorrelation ihrer Niederschldge auf und liegen auch im IKD nahe beieinander.
Deren Nédhe zum Niederschlag in Birkenes kann zunéchst nicht erklart werden.

Die Niederschlage der acht Teileinzugsgebiete des Hubbard Brook sind die informationsreich-
sten und einfachsten Zeitreihen in diesem Vergleich. Dies entspricht der Erwartung an die
gleichmaRige Verteilung dieser Niederschldage (siehe 4.5). In ihrer Autokorrelation sind sie
fast nicht von einem Rauschprozess zu unterscheiden, wenn man von der signifikanten
Korrelation von bis zu drei Tagen absieht, auf die in 5.4.1 nicht eingegangen wurde. Auch im
IKD erreichen sie nicht das Informationsmaximum, dass sie als Zufallsprozess identifizieren
wirde. Davon sind sie noch etwa drei Standardabweichungen entfernt. Bei Median-
Partitionierung weisen sich die Niederschldge auf den beiden Nordhang-Gebieten durch eine
besonders geringe Komplexitat aus. Insgesamt sind die IKP der acht Teilgebiete aber bei
keiner Partitionierung signifikant verschieden.

Die Abflisse der naturnahen, bewaldeten Wassereinzugsgebiete befinden sich auf dem linken
Ast der Kurve im IKD bei insgesamt hoher Komplexitat. Die beiden Extrema im Vergleich
der Abflisse sind die Teilgebiete von Hubbard Brook mit maximaler Komplexitat und
mitterer Information und die Teilgebiete von Andrews mit geringerer Komplexitdt und
minimaler Information. Als Ursache dafir ist wieder die besonders strenge Saisonalitat im
Wasserhaushalt von Andrews zu sehen. Fir die komplexe und vergleichsweise informations-
reiche Dynamik bei Hubbard Brook gibt es keine konkrete Erklarung. Mdglicherweise ist der
in 5.4.1 festgestellte, schwach signifikante Halbjahresgang zusammen mit dem dominanten
Jahresgang eine Ursache daftr. Die IK-Punkte von Hubbard Brook sind nicht signifikant
verschieden, wahrend die IK-Punkte von Andrews weiter aufgefachert sind und zwischen
einigen Gebieten signifikante Unterschiede erkennen lassen.

Die IK-Punkte der anderen Abfliisse sind vor allem bei Median-Partitionierung zwischen
denen von Andrews und Hubbard Brook angeordnet. lhre spezielle Lage kann aber zunachst
nicht erklart werden. Auffallig ist das Gebiet Steinkreuz, das seine Position zwischen den
beiden Partitionierungstypen kaum &ndert und zwischen den Andrews-Gebieten im IKD
angeordnet ist. Bei Hg-Maximierung liegt der Steinkreuz-Abfluss zwar noch im Variationsbe-
reich der Andrews-Gebiete, hat aber die geringste Information und Komplexitét.

Zumindest bezlglich der im Abfluss und Niederschlag extremen Gebiete Hubbard Brook und
Andrews kann festgestellt werden, dass eher die Lage im IKD charakterisierend fir ein
Einzugsgebiet ist als die Informationsdifferenz. Letztere bleibt annéhernd konstant. Sie kdnnte
als MaR fir die Gestortheit eines Systems dienen, da sie flr die urbanen Gebiete deutlich
kleiner ist als fur die naturnahen Gebiete, wenn der Niederschlag der urbanen Gebiete in IKD
zwischen Hubbard Brook und Andrews vermutet werden kann. In diesem Sinne wird die von
HAUHS & LANGE (1996b) vermutete Bedeutung der Informationsdifferenz zwischen Eingangs-
und AusgangsgrolRe eines Einzugsgebietes zugunsten der Bedeutung der IKD-Lage dieser
GroRen relativiert.
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5.4.2.2.3 Klassifizierung

Anhand ihrer Lage im IKD IaBt sich aufgrund der bisherigen Beobachtungen die folgende
Grobeinteilung einer Zeitreihe des oberirdischen Wasserein- oder -austrages in einem Wasser-
einzugsgebiet vornehmen:

1. Niederschlag (hohe Information, geringe Komplexitat)
2. Abfluss eines urbanen Gebietes (mittlere Information und Komplexitéat)
3. Abfluss eines naturnahen, bewaldeten Gebietes (geringe Information, hohe Komplexitat)

Diese Feststellung ist nicht erstaunlich und zeigt eher die Zulédssigkeit der Methode als ihre
Madglichkeiten. Darlber hinaus konnten Hinweise flr die Fahigkeiten zu einer feineren
Unterteilung gewonnen werden. So laRt sich gegebenenfalls der Bebauungsgrad einer Flache
in seinem Wasserabfluss feststellen oder die Starke eines Jahresrhythmus im Abfluss oder
Niederschlag.

Um diese Hinweise prifen und konkretisieren zu kdnnen, sind langjahrige Messreihen von
mehreren verschiedenen Gebieten erforderlich. Hier wurden nur sieben verschiedene nicht
direkt benachbarte Einzugsgebiete untersucht. Die Beschaffung von entsprechendem Daten-
material aus Deutschland oder Nachbarléandern ist z. T. problematischer als das freie Herunter-
laden von Daten aus dem Internet vom LTER-Netzwerk der USA.

Die Informationen und Komplexitaten von unterschiedlichen Einzugsgebieten missten dann
auf statistisch signifikante Korrelationen mit einem Vektor von Gebietseigenschaften getestet
werden. In diesem Vektor sollten unter anderem enthalten sein: geografische Koordinaten,
Hohe Uber NN, Bodentiefe, Bewaldungsgrad, Bebauungsgrad, Klimazone, eventuell die
Starke und Frequenz einer Saisonalitéat.

Wenn die Korrelationen bekannt sind, kann die Methode in umgekehrter Weise genutzt
werden. Von Veranderungen im Abfluss koénnte auf Veradnderungen in einem Einzugsgebiet
geschlossen werden. So lieRen sich beispielsweise die Auswirkungen neuer Flachennutzungen
uberprifen und beurteilen. Eine hohe Abfluss-Information erschwert die Vorhersage des
Abflusses, z. B. von Hoch- oder Niedrigwassern und kann in dieser Hinsicht gewertet werden.
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6 Schlussbemerkungen

6.1 Berechnung von Information und Komplexitat in
Zeitreihen

Insgesamt wurden in dieser Arbeit sechs verschiedene Mal3e flr Information und sieben Mal3e
fir Komplexitat vorgestellt. Diese systematisch untersuchten Mal3e wurden fur eine flexible
Anwendung auf experimentelle, d. h. auf lickenhafte und endliche Zeitreihen programmiert.
Das Programm (SYMDYN) ist ein Ergebnis und Bestandteil dieser Arbeit und steht tiber den
FTP-Server des BITOK mit einer ausfiihrlichen Anleitung zur Verfiigung.

Bei den untersuchten Informationsmalien handelt es sich ausschlieRlich um bereits etablierte
Methoden, die vergleichsweise problemlos anwendbar sind. Sie fiihren alle zu einer tbereins-
timmenden Bewertung des dynamischen Verhaltens: Eine Zeitreihe ist um so informationsrei-
cher, je zufalliger ihre Werte aus einer &ufleren Perspektive zeitlich angeordnet zu sein
scheinen. Aufgrund der Stabilitat seiner Werte bei fast allen Berechnungen erwies sich der
Informationsgewinn, den eine zusatzliche Messung im Mittel liefert, als das wichtigste Mal3
fir Information. Es wurde bereits in der Einleitung (1.1) an einem Beispiel veranschaulicht.

Die KomplexitdtsmaRe sind neueren Datums. Das erste Mal} dieser Art ist die Effektive
MaRkomplexitdt von GRASSBERGER (1986). Die ,,Komplexitdt“ nach KOLMOGOROV (1965)
und LEMPEL & Z1Iv (1976) ist mangels einer Einsicht in die zugrunde liegenden Prozesse ein
MaR fur Information. Unter den KomplexitatsmalRen aus der Literatur erwies sich alleine die
Fluktuationskomplexitit nach BATES & SHEPARD (1993) als operationalisierbar und nitzlich
flir experimentelle Zeitreihen im Sinne einer Bewertung von dynamischem Verhalten, die sich
von den Informationsmalien unterscheidet. Die Effektive Mallkomplexitat nach GRASSBERGER
(1986) flhrte bezlglich der Informationsmale zu einer spiegelbildlichen Bewertung von
Dynamik.

Eine erfolgreiche Rekonstruktion von e-Maschinen nach CRUTCHFIELD & YOUNG (1989) ist
trotz einer Erweiterung des Automaten-Zustandsbegriffs und der Zielfunktion fir realistische
Datenmengen nicht gelungen. Eine e-Komplexitit konnte somit auch hier (vgl. ROMAHN,
1996) nicht berechnet werden. Die Varianz-Komplexitat nach ATMANSPACHER et al. (1997)
konnte zwar berechnet werden, fuhrte aber zu keiner mit dem Konzept von Information oder
Komplexitat konformen Bewertung von Dynamik. Daraufhin wurden eigene Versuche einer
metastatistischen Definition von Komplexitat unternommen, da diese Ansétze die Aussicht
auf ein parameterfreies Verfahren boten. Mangels einer eindeutig interpretierbaren Bewertung
der Dynamik von bekannten Testprozessen, wie der logistischen Abbildung, wurden auch
diese Versuche als nicht erfolgreich aufgegeben.

Die Definition der Rényi-Komplexitat in dieser Arbeit hat zu einem neuen MaB fur Komplexi-
tat geflihrt. Es liefert die gleiche qualitative Bewertung der Dynamik wie die Fluktuations-
komplexitat und stimmt fur Bernoulli-Prozesse exakt mit ihr tberein. Letztere bewertet hohe
Schwankungen in der Bilanz zwischen dem lokalen Informationsgewinn durch eine zusatzli-
che Messung und dem Informationsverlust durch das gleichzeitige VVergessen einer alteren
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Messung als komplex. Die Rényi-Komplexitét orientiert sich an der Verteilung von Informa-
tion in einem Datensatz. Sie basiert auf der Rényi-Entropie nach RENYI (1960), die eine
Gewichtung von selteneren oder hdufigeren Ereignissen erlaubt und damit die Shannon-
Entropie nach SHANNON (1948) verallgemeinert. Nach der Rényi-Komplexitat wird ein hohes
Ungleichgewicht in der Informationsbilanz von seltenen und hdufigen Ereignissen als komp-
lex bewertet. Mit einem Parameter kann die Starke dieser Bewertung beeinflusst werden.

In einer vergleichenden Analyse wurden Zeitreihen vom Niederschlag und Abfluss verschie-
dener Einzugsgebiete bezuglich ihrer Information (Informationsgewinn) und Komplexitat
(Fluktuationskomplexitat) in einem Informations-Komplexitats-Diagramm gegenubergestellt.
Dabei stellte sich heraus, dass die Punkte der verschiedenen Gebiete und Zeitreihen entlang
einer Kurve angeordnet sind. Diese Kurve kann erstaunlich gut durch eine Parameterkurve aus
Informationsgewinn und Rényi-Komplexitat fur einen Bernoulli-Prozess approximiert wer-
den. Als entscheidender Vorteil der Rényi-Komplexitat gegenliber der Fluktuationskomplexi-
tat erwies sich dabei die Mdoglichkeit der gewichteten (parametrisierten) Bewertung der
Informationsverteilung. Dieses Gewicht konnte mdglicherweise charakteristisch fur den
untersuchten Datentyp sein. Diese Behauptung muss jedoch anhand umfangreicher Ver-
gleichsrechnungen mit anderen Datentypen Uberpruft werden.

Die Reényi-Komplexitéat erwies sich im Vergleich zur Fluktuationskomplexitat auBerdem als
die stabilere Alternative zur Berechnung von Komplexitat: Schwankungen der Rényi-
Komplexitat waren bei einer Vergroberung der Messauflésung bei noch hinreichender Da-
tenmenge oft kaum festzustellen, was die Bestimmung von Komplexitdtsmaxima deutlich
erleichterte. Diese Bestimmung war bei der Fluktuationskomplexitdt durch die lokalen
Schwankungen deutlich erschwert. Dementsprechend streuten die Rényi-Komplexitaten
deutlich weniger um einen Mittelwert als die Fluktuationskomplexitaten.

Die Forderung einer bestimmten mittleren Genauigkeit fiir die Berechnung eines Komplexi-
tatsmaRes flihrte zur Fixierung eines Parameters (der Wortlange) der Methoden. Dazu wurden
zuerst analytische Ausdriicke fur die maximal erforderliche Datenmenge hergeleitet. Die
numerische Losung dieser Gleichungen fiihrte zu den Tabellen im Anhang 7.9, die auch in
SYMDYN zur automatischen Berechnung der (maximalen) Wortldnge enthalten sind. Der
Informationsgewinn kann bereits ab 63, die Fluktuationskomplexitat ab 146 und die Rényi-
Komplexitat ab 125 Datenpunkten fir eine minimale Wortlange von 2 und mit einer mittleren
Genauigkeit von 5 % bei beliebig zufélligen Daten berechnet werden. Diese Grenze wird flr
nicht-informationsmaximale Daten als ausreichend erachtet. Fir die 1 % mittlere Genauigkeit
sind bei maximaler Information bereits 294, 723 und 618 Datenpunkte erforderlich, also fast
zwei Jahre téglicher Messwerte.

Desweiteren konnte die Partitionierung als wichtigster Parameter der Verfahren aus prinzipiel-
len Motiven und nach Stabilitatskriterien weitgehend fixiert werden. Entropie-maximale
Partitionierungen lieferten in fast allen Féllen die stabilsten Ergebnisse im Vergleich zu
Median-Partitionierungen. Auch hierfir kann der Informationsgewinn als Favorit gelten,
obwohl eine Metrische-Entropie-Maximierung im Sinne von JAYNES (1957) und nach den
Erfahrungen aus Abschnitt 5.3 dieser Arbeit eine lohnende Alternative sein kann.

Der Jahresrhythmus in den Zeitreihen zum Gebietsabfluss oder noch langere Trends bedeuten
Instationaritaten, welche die Grundannahmen der Methoden prinzipiell verletzten. Es konnte
jedoch gezeigt werden, dass die Bereinigung des Jahresganges nur wenig signifikante Abwei-
chungen in den Komplexitatsmalien bewirkt und die Zeitreihen mit einem kunstlichen Signal
versieht, da die Periode nie exakt 365 Tage lang ist. Der Jahresgang verhindert die Berech-
nung der Mal3e also nicht. Er darf nicht eliminiert werden, da er ein Kennzeichen des Klimas
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und der Transpiration der Baume ist, dessen Einfluss auf den Wasserhaushalt hier untersucht
werden soll.

Mit SYMDYN und den Untersuchungen zur Anwendbarkeit der Methode wurde in dieser
Arbeit eine Grundlage fiir eine duBere und praktisch parameterfreie Bewertung von Dynamik
im Sinne von Information und Komplexitat in experimentellen Zeitreihen geschaffen. Die
untersuchten Methoden gehen Uber das hinaus, was verbreitete statitsische Verfahren liefern
konnen und stehen offenbar in Beziehung zu Eigenschaften der betreffenden Okosysteme
(siehe folgenden Abschnitt).

6.2 Analyse des Wasserhaushaltes von bewaldeten Ein-
zugsgebieten

Prinzipiell konnte eine Informationsabnahme des Wassers beim Durchlaufen der untersuchten
Einzugsgebiete vom Niederschlag bis zum Abfluss festgestellt werden. Die Abfluss-
Information nimmt mit zunehmender RegelmaRigkeit des Niederschlags ab. Sie nimmt aber
mit verminderter (naturnaher) Bewaldung zu und n&hert sich damit der Information des
Niederschlags an. Die generelle Informationsabnahme sowie die erhohte Informationsdiffe-
renz zwischen Niederschlag und Abfluss bei vollstandiger Bewaldung bestarkt die von HAUHS
& LANGE (1996a, 1996b) postulierte Hypothese einer Informationsfilterung und dessen
Beziehung zum ,,biologischen Organisationsgrad* eines Okosystems.

Eine geringe (naturnahe) Bewaldung sowie die Auswirkung von Kahlschldgen kann auch in
den Abflussmengen direkt erkannt werden. Die Autokorrelationslangen als Beispiel fur eine
klassische Methode der Zeitreihenanalyse sind bei deutlich reduziertem Bewuchs ebenfalls
verringert. Die Berechnung der Abfluss-Information erlaubt im Vergleich dazu jedoch eine
feinere und einfachere Beurteilung der Transpirationsleistung durch die Vegetation anhand
der Dynamik des Abflusses. Die mit der Information gemessene Kurzzeitdynamik von
Abflussmengen erlaubt somit eine Beurteilung der Belebtheit des Systems oder anderer
biologischer Eigenschaften.

Maglicherweise eignet sich die Abfluss-Information als Indikator fur eine Erkennung entspre-
chender Verénderungen im System. Die Bebauung von Einzugsgebieten bewirkt eine hohere
Abfluss-Information und damit eine schlechtere VVorhersagbarkeit (von Hochwassern). Somit
konnte fir die Bebauung von sensiblen Gebieten die Einhaltung eines Grenzwertes der
Abfluss-Information gefordert werden, um eine gewisse Vorwarnzeit zu gewahrleisten. Vor
einem diesbeziglich praxisreifen Konzept miissen die initialen Erkenntnisse in dieser Arbeit
durch weitere Untersuchungen bestarkt und erweitert werden.

Die Quantifizierung der Information des Matrixpotentials in verschiedenen Bodentiefen und
dessen Vergleich mit der Abfluss-Information erlaubt eine aggregierte Beurteilung der fiir den
Abfluss relevanten ,,effektiven” Eindringtiefe des Niederschlags ohne explizite Kenntnis der
hydraulischen Bodeneigenschaften. Die Unterschiede dieser Eindringtiefen fir die zwei
diesbeziiglich untersuchten Gebiete konnten in Beziehung zu den unterschiedlichen Bodenei-
genschaften gesetzt werden. Dieses Beispiel zeigt, dass es moglich ist durch ein objektives
Verfahren alleine anhand der hydrologischen Dynamik Hinweise auf diese Gebietseigenschaf-
ten zu erhalten.

Wahrend flr die bisherigen Ergebnisse alleine die Betrachtung der Information ausreichend
war, erwies sich die Komplexitat als ein nltzliches Konzept zur Bestimmung einer effektiven
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Zeitskala der Messung. Ein Maximum an Komplexitat kann als ideale Darstellung von
Information interpretiert werden, da eine geringere Komplexitat bei geringerer Information ein
Indiz fir Redundanz ist und eine geringere Komplexitat bei hoherer Information ein Indiz fur
Zufalligkeit ist. Eine Modellierung und Vorhersage von zu informationsreichen Daten ist
schwierig oder gar unmdoglich. Eine Extrapolation von redundanten Daten ist trivial. Die
Erhebung redundanter Daten ist teuer und verbraucht unnétig Speicherplatz, wenn aufer der
mittleren Dynamik kein Interesse an voribergehenden Extremereignissen besteht. Die Erhe-
bung von zu zufélligen Daten ist nahezu sinnlos, da die relevante Dynamik unsichtbar bleibt.

Entsprechend der allgemeinen Informationsabnahme des Wassers beim Durchlaufen eines
Einzugsgebietes bei fester taglicher Zeitauflosung wurde anhand von héher aufgeldsten Daten
eine Zunahme der effektiven Zeitauflésung festgestellt. Diese liegt beim Niederschlag im
Bereich von 20 bis 140 Minuten, beim Abfluss zwischen einem und finf Tagen und beim
Matrixpotential dazwischen. Die Werte fur den Niederschlag rechtfertigen die Messung von
Niederschlag in 10-mindtlicher und eventuell stiindlicher Auflésung. Tagliche Niederschlags-
aufzeichnungen werden der Dynamik des Niederschlags jedoch nicht mehr gerecht. Die
effektiven Auflésungen des Abflusses waren starker gebietsabhéngig als die des Nieder-
schlags. Eine tagliche Abflussmessung war in allen Fallen zur Beschreibung der mittleren
Dynamik ausreichend. Bei der Langen Bramke waren auch 2-tdgliche Messungen ausreichend.
Im Steinkreuz-Gebiet sollte der Abfluss mindestens alle flinf Tage gemessen werden. Die hier
ermittelten Messintervalle entsprechen den tblichen Beobachtungen der operativen Hydrolo-
gie, die aber aus einer vollig anderen heuristischen Begriindung heraus so gewahlt wurden.

Ein Anwendungsfeld der Methode, das in dieser Arbeit nicht verfolgt wurde, liegt in der
Beurteilung von Modellen. Erste Untersuchungen in dieser Hinsicht auf Okosystemebene
wurden von THIES (1998) im Rahmen einer Diplomarbeit durchgefihrt.

Die Untersuchungen zum Wasserhaushalt bewaldeter Einzugsgebiete stellen in dieser Arbeit
keine erschopfende Analyse dar. Sie sollen vielmehr die Mdglichkeiten aufzeigen, die eine
Quantifizierung von Information und Komplexitat aus einer &uReren Betrachtung als eine
neue Methode in der Okosystemforschung bietet. Mit dieser Arbeit wurden die methodischen
Grundlagen und Voraussetzungen dafuir geschaffen, die Vielzahl von Datenreihen aus dem
Monitoring von Okosystemen auf ihre Eignung fiir eine Modellierung und Vorhersage und auf
neue Indikatoren von Veranderungen systematisch zu tberprifen.



142 7 ANHANG

7 Anhang

7.1 Die Shannon-Entropie des Bernoulli-Prozesses

Bei einem bindren Bernoulli-Prozess treten die beiden Ereignisse (Symbole) 0 und 1 mit den
Héufigkeiten p € [0,1] und q = 1 — p unabhédngig voneinander auf. Eine Folge von L Symbo-
len, ein L-Wort wy ;, hat dann die Haufigkeit p(w_;) = pg- ™, wenn in wy; das Symbol 0 k-mal
vorkommt. Es gibt genau

L LI
[kj: (L—K)k! ®3)

verschiedene L-Wérter, in denen das Symbol 0 k-mal vorkommt. Insgesamt gibt es 2" ver-
schiedene Worter. Fr die Shannon-Entropie (26) der L-Worter gilt dann:

2L
Hs(L) == p(w;)log, p(wy;)
1=1
L
=2 [Jp"a" log; p'a™

L1 L-1
=—p"log, p* —Zk [iJpa"*log, -3 (L-K)[} p"q" " log,q

L-1
—_Lp“log, p— LZ LD kgt log, p LZ(L(_Lli))!,k,pqu’k log, q mit (93)
——Lp Iog2 p LZ(L l} pk+qu -1k Iog2 p LZ[L 1] L-k Iog2 q

——Lp(log, p)Z[L 1] Ky L1k _Lg(log, q)Z[L 1] K y L1k

=-Le@log, p+qlog,q {p+a)-* binomischer Satz
=L plog, p+@- p)log,(1-p)_ mitq=1-p
Damit ist Formel (29) von Seite 39 bewiesen.

7.2 Reényi-Entropie des Bernoulli-Prozesses

Mit den Bezeichnungen aus dem letzten Abschnitt 7.1 gilt fur die Rényi-Entropie (30) der L-
Worter eines Bernoulli-Prozesses:
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Hg (e, p,L)

1 z 2

—1_0('092;(3(WLJ)/
1 L w2
=L L

7.3 Formeln fur den mittleren Informationsgewinn

Die Aquivalenz der Formeln (41) und (42) fir den mittleren Informationsgewinn Hg wurde
bereits von SHANNON (1976, S. 63 u.66) und WACKERBAUER et al. (1994) beschrieben. Sie
wird hier fur eine Verteilung von L-Wortern (siehe 2.1.2) ausgehend von Gleichung (41)
gezeigt:

He(L) &
= _z pL ij IOQZ pL ij

i, ]_1

ZpL i Iog2 Puy nach Gleichung (10), S. 23

i, j—l L,i

:_Z pl_ ij IOgZ pL ij + ZpL ij IOQZ le

i,j=1 i,]=1
P

= —Z PL.1i 109, Py + Z[Z PLi jlog2 PLi siehe Bemerkung
=1\ ]

= —Z PL.1i 100, Ly + Z P log; p.,
1=1 1=1
=H (L+1) - Hg(L) mit Gleichung (26)
Damit ist die Aquivalenz der Formeln (41) und (42) gezeigt.

Bemerkung: Wegen der Uberlappung zweier aufeinanderfolgender L-Worter um (L —1)
Symbole konnen diese als ein (L + 1)-Wort interpretiert werden, also auch: p.j; = pi+1,i (siehe
Abb. 2-5).

7.4 Formeln fur die mittlere wechselseitige Information

Die Aquivalenz der beiden Formeln (44) und (45) fur die mittlere wechselseitige Information
Hw Uber eine Verteilung von L-Wortern (siehe 2.1.2) ergibt sich ausgehend von Gleichung
(44) wie folgt:
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2 :
HM(L) - Z pL,lj IOgZ pL’IJ
g PLiPLj
AL
Z pL ij Iogz pL ij Z pL ij Iogz pL i Z pL ij Iogz pL j
J=1 i,]=1 i,j=1
L+1 /1L L /1L L
Z PL.1,i 109, PLyi - Z(Z o |le092 PLi - Z(Z pL,i,-]logz p;  Bem.von73
1=1 =1\ ] J
I
pL+1| Iogz pL+1| Z le IOgZ le z pL j IogZ pL j
=1
=2H,(L) - Hg(L +1) nach Def. (26) fiir Hs

7.5 Mittelwert des Netto-Informationsgewinns

Fur den Mittelwert des Netto-Informationsgewinns gilt ausgehend von Gleichung (59):

L

~

<F> :_leL,ijEj
i,]=
&L
=" pu;ilog, b - Z PLilog, p ; nach Gleichung (58)
i,)=1 i,)=1
it - It
= ( L ij )IOgZ pL i Z(Z pL ij jIOgZ pL j
=1 J=1\_1=1
AL
=>"pilog, p;i - ZpLJIOQZ PLj
1=1
=—Hg(L) + Hg(L) mit Shannon-Entropie (26)
=0

7.6 Fluktuationskomplexitat fir einen Bernoulli-Prozess

Die Fluktuationskomplexitat (60) wird mit den Ubergangshaufigkeiten von je zwei L-Wortern
wy,; und wy j berechnet. Diese Uberlappen sich um die letzten L — 1 Symbole von wy ; bzw. die
ersten L —1 Symbole von wy; (siehe 2.1.2, insbes. Abb. 2-5). Bei einem binaren Bernoulli-
Prozess treten die Symbole 0 und 1 mit den Haufigkeiten p € [0,1] und g = 1 — p unabhdngig
voneinander auf. Der Uberlappungsteil von wy_; und wy j ist ein (L-1)-Wort mit der Haufigkeit
p‘g-*, wenn das Symbol 0 darin k-mal vorkommt (vgl. Beginn von Anhang 7.1). Die
Anzahl solcher (L-1)-Worter berechnet sich nach dem Binomialkoeffizienten (93) mit L-1
anstatt L. Die Worter wy; und wy; konnen zusatzlich jeweils das Symbol O oder 1 enthalten.
lhre Haufigkeiten p.;, p.; sind entsprechend p**'q~"* oder p*q~*. Bei der Berechnung der
Fluktuationskomplexitdt nach Gleichung (60) missen alle vier Kombinationen fiir das erste

Symbol von wy ; und das letzte Symbol von w_ ; beachtet werden:



7.7 ZUR EFFEKTIVEN MARKOMPLEXITAT 145

o 2
Z Llj[IOQZ pLyj ]

=1

= KL 1k 2( pjz ( DJZ ( QJZ 2( QT
log, —~ | + log, = | +qp| log,— | +q°| log, =
=3 Jpa | P logg | + ol log, ¢ | +ap{log,- | | log,
:2p0|(log BJZH[ ptgt
*q g
—2PQ(|092 qj (p+q)-* binomischer Satz

2
=2p(1- p)(logzﬁ] mitq=1-p

Dies ist eine in dem interessierenden Bereich p € [0,1] stetige und positive Funktion, die
symmetrisch zu p=7% ist. Fir die monosymbolischen Sequenzen gilt erwartungsgeman
Cr(p=0) = Cr(p=1) = 0. Im Falle maximaler Zufalligkeit gilt ebenfalls Cr(p=%2) = 0. Zwischen
diesen Eckpunkten muss es wegen der Stetigkeit und Positivitat ein Maximum geben. Dieses
kann Uber die Nullstellen der ersten Ableitung

dc. _ 20-2p)(|, b ), 4pa-p), p \l-p 1
dp In®2 1-p In®2 1-p) p @A-p)°

Y
™ 22{(1 2p)(ln—p)+2}lnm

ermittelt werden. Die Nullstellen liegen bei p = % (Minimum) und den Ldsungen von

R
1-p

Diese wurden mit einem Newton-Verfahren (Routine ,,FindRoot“ von Mathematica 3.0,
WOLFRAM, 1996, S. 884 u. 1088; zum Verfahren: z. B. STOER, 1994, S. 288ff) numerisch
ermittelt:

p1~0.0832217202 und p,~0.9167782798
Die Hoéhe des Maximums ist Cr(p1) = Cr(p2) ~ 1.8283945658.

Wenn man den Bereich p € [0,%] als Zufélligkeitsskala von 0 % bis 100 % interpretiert,
erreicht die Fluktuationskomplexitdt des bindren Bernoulli-Prozesses fur p;-200 %
= 16.644 % mit 1.828 ihr Maximum.

7.7 Zur Effektiven MalRkomplexitat

Fur die Effektive MalRkomplexitat Cgy Uber eine Verteilung von L-Wdrtern (siehe 2.1.2) gilt
nach Definition (52):
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CEM = !m;nﬂe(n—l) - HG(n):

Die Teilsummen S_ approximieren Cgy. Einsetzen des Informationsgewinns Hg nach (42)
liefert:

L
Cem~S. =Y N€Hs(n+1) +2Hg(n)—Hs (n-1)
n=l

Fur jedes n mit 2 <n < L-1 enthélt die Summe S_ je drei Summanden der n-Wort Shannon-
Entropie Hs(n). Mit Hs(0) = 0 gilt dann:

S, = _LHS(L+1)+2LHS(L)—(L—l)HS(L)+Li[(n+1)+2n—(n—1)1‘|s(n)

—2Hs(2) +2Hs(D - Hs(0)

(L+D)Hg(L) - LH (L +2)

Dies liefert die Approximation in Gleichung (55) und ist Grundlage zur Berechnung von Cgy.
Eine Kompaktifizierung kann ahnlich wie fir Hg (siehe 7.3) und Hy (siehe 7.4) mit der
Definition der Shannon-Entropie (26) tber die Haufigkeiten p; der L-Worter und die Haufig-
keiten p+1,i = puij der (L+1)-Worter als zwei aufeinanderfolgende L-Worter erreicht werden:

L+l

S = —(L+1)Z PLi log, PLi+ LZ PLivi log, PL.ai

= _(L+1)Z(Z PL ujlogz le + LZ pL ij Iogz pL ij
I\ ]

L

~

pL |j<‘|og2 pL ij (L+1) IOQZ le

Il
I:M

PLi
1pL ij Iogz pILI;Irjl

Il
P

N
L

PLi
= log, —=1
“ 1pL j gZ pLYi

Damit ist die zweite Formel zur praktischen Berechnung von Cgy gezeigt.

7.8 Erwartungswert der Shannon-Entropie

Mit den Bezeichnungen in Abschnitt 3.6 gilt fur den Erwartungswert der Shannon-Entropie
Hs nach (26) und (77):
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NL N —L+1 k k
H - _ k y N-L+1-k lo
Sex 4 Z[ j P N N
A log,(N-L+D)"&N-L+1) (1«
piac "k
N-L+1 = Kk

N-L+1 N L 1
( ’ j LAk log, k

Der Index k = 0 wurde in der ersten Zeile ignoriert, weil er keinen Beitrag zur Summe liefert.
Der Faktor k wird nun in die Binomialkoeffizienten gezogen und durch Umindizieren erhélt
man (fir p. = A™):

N- L+1

N_L
Hsey = 4€09,(N - L+1)(§( jpt L””—Z[ y JquL”‘L‘hogz(kH)
=0

log,(N - L+1)- ;( ; jquL““ log, (k +1)

Die letzte Zeile erhalt man durch Anwendung des binomischen Satzes auf den ersten Sum-
manden.
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7.9 Tabellen zur erforderlichen Datenmenge

Hier sind die Tabellen aufgefuhrt, die mit den Formeln in Abschnitt 3.6 berechnet wurden.

Tabelle 7-1: Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortlangen L fiir 1 % Ge-
nauigkeit und Alphabetgrél3e 2. MaBe: Shannon-Entropie Hs, Metrische Entropie H,, Ré-
nyi-Entropie Hg(=1), Informationsgewinn Hg (beide Formeln), Wechselseitige Information
Hu (Hme: kompakte Formel (44); Hyq: Differenzenformel (45)) Effektive MaRkomplexitat
Cem (beide Formeln), Fluktuationskomplexitét Cr und Rényi-Komplexitét Cr(c. = 1.0001).

L | Hs, H,, Hg Ho Hwm,d Hwm,c Cem Cr Cr
1 73 147 77 77 434 420
2 111 294 85 148 368 723 618
3 172 586 69 222 1237 1301 967
4 277 1168 89 344 3550 2454 1559
5 458 2331 122 552 9331 4759 2571
6 775 4657 95 913 23199 9368 4346
7 1339 9307 186 1546 55552 18586 7490
8 2355 18607 360 2673 129488 37020 13147
9 4202 37206 697 4704 295825 73888 23376
10 7589 74403 1350 8398 665429 147622 42089
11 13845 148796 2620 15171 | 1478500 295090 76438
12 25471 297580 5091 27682 590025 139951
13 47195 595148 9906 50933 1179893 257828
14 87982 | 1190283 19300 94380 478456
15 164880 37639 175952 892155
16 310398 73473 329747 1669920
17 586677 143536 620782

18 1112759 280611 | 1173340

19 548948

20 1074520

Tabelle 7-2: Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortlangen L fir 1 % Ge-

nauigkeit und AlphabetgroRe 3. Male: wie Tabelle 7-1.

L | Hs, Hy, Hg Hg Hwm,d Hwm.c Cem Cr Cr
1 92 277 294 294 1155 821
2 185 828 469 278 2030 2885 1640
3 402 2480 677 555 9835 8070 3581
4 929 7434 1370 1203 41038 23625 8224
5 2253 22292 3180 2781 158013 70286 20144
6 5669 66864 7906 6752 579049 210269 51738
7 14659 200579 20428 16998 [ 2052489 630214 124781
8 38703 601723 54061 43967 1890048 296581
9 103838 | 1805152 145346 116097 1196908
10 282148 395111 311499

11 774526 1082614 846429

12 2143981 2323555
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Tabelle 7-3: Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortlangen L fir 1 % Ge-
nauigkeit und AlphabetgroRe 4. Male: wie Tabelle 7-1.

L HS’HuvHR Hg HMd HM@ CEM Cr CR
1 110 438 656 656 2164 1258
2 275 1748 1213 2001 5861 7350 3090
3 772 6984 2414 1097 37068 28089 8696
4 2351 27925 6538 3081 203438 111043 26447
5 7584 111687 20089 9395| 1035107 442854 84699
6 25465 446730 65998 30327 1770096 282259
7 87975| 1786900 225662 101847 966094
8 310390 791811 351882 3376335
9 1112750 2828243 | 1241538

Tabelle 7-4. Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortlangen L fir 5 % Ge-
nauigkeit und Alphabetgrofie 2. MalRe: wie Tabelle 7-1.

L | Hs, H, Hr Hg Hwm,d Hwm.c Cem Cr Cr
1 15 32 19 X 19 88 83
2 24 63 27 32 79 146 125
3 38 124 23 49 256 262 193
4 62 246 17 76 723 491 308
5 102 487 33 122 1887 949 504
6 174 969 60 202 4676 1863 844
7 301 1931 110 344 11176 3692 1444
8 531 3855 201 598 26020 7347 2510
9 948 7702 370 1056 59400 14656 4423
10 1713 15396 684 1890 133543 29274 1877
11 3120 30781 1272 3418 296598 58509 14145
12 5723 61550 2377 6231 652247 116978 25561
13 10559 123088 4456 11437 | 1422626 233914 46405
14 19570 246163 8380 21107 467785 84508
15 36413 492311 15796 39129 935527 154151
16 67973 984607 29834 72813 1871010 281226
17 127248 | 1969197 56443 135933 512227
18 238799 106942 254482 929386
19 449108 202886 477582 1674156
20 846252 385351 898198

21 1597316 732682 | 1692488

22 1394396
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Tabelle 7-5. Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortldngen L fiir 5 % Ge-

nauigkeit und AlphabetgroRe 3. Male: wie Tabelle 7-1.

L | Hs, Hy Hr Hg g Hw,d Hw.c Cewm Cr Cr
1 19 59 63 X 63 232 166
2 40 174 108 60 415 576 330
3 88 518 174 120 1988 1606 710
4 207 1546 344 263 8261 4692 1625
5 505 4630 677 615 31751 13951 3902
6 1277 13880 279 1509| 116239| 41723 9711
7 3300 41628 764 3821| 411759| 125038 24715
8 8669 | 124868 2105 9887 | 1424501| 374982| 63990
9 23052 374588 5823 25993 1124811 171372
10 61866 | 1123745| 16162| 69141 456994
11 167232 44960 185580 1229603
12 454690 125311 501677

13 1242205 349818 | 1364048

14 977906

15 2737071

Tabelle 7-6. Erforderliche Datenmengen bei verschiedenen Wortldngen L fir 5 % Ge-

nauigkeit und Alphabetgrofie 4. MalRe: wie Tabelle 7-1.

L | Hs, H, Hr Hg Hwm,d Hwm.c Cem Cr Cr
1 23 92 137 X 137 433 249
2 60 366 267 93 1188 1463 618
3 171 1457 578 237 7465 5579 1717
4 527 5818 1584 678 40879 22041 5174
5 1708 23258 4657 2099 207763 87885 16478
6 5717 93016 13844 6819 | 1008223 351258 54531
7 19563 372045 38782 22855 1404748 185438
8 67965 | 1488156 12617 78235 643267
9 238790 46237 271840 2264877
10 846242 169765 955135

11 3019579 624284 | 3384944

12 2298790
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8 Symbolverzeichnis

Symbol |Bedeutung Seite

A Alphabet von Symbolen 18
3 Buchstabe des Alphabets 18
a* Lickensymbol 18
[a,b] Wertebereich der Daten, Minimum a, Maximum b 18
C. e-Komplexitat 59
Cem Effektive MalRkomplexitat 52
Cr Fluktuationskomplexitat 54
Cr Rényi-Komplexitat 57
Cv Varianz-Komplexitat 62
D Morph-Tiefe, Unterbaumtiefe zur Definition von Automatenzustdnden 24
d Diskriminanz, maximaler Abstand der Ubergangswahrscheinlichkeiten in 25

Unterbaumen zur Definition dquivalenter Zustédnde eines Automaten

e Kante, Verbindung zwischen Zustanden eines Automaten 25
h Entropie der Quelle / des generierenden Prozesses 43
Hg mittlerer Informationsgewinn, bedingte Entropie 44
Hks Kolmogorov-Sinai Entropie 43
Hwm mittlere wechselseitige Information 46
H. metrische Entropie 42
Hr Rényi-Entropie 39
Hs Shannon-Entropie 37
Hiop topologische Entropie 39
1(k) Transinformation zum Lag k 30
Ia Algorithmische Information 50
A AlphabetgroRe, |A| 18
L Wortlénge 21
N Anzahl der Daten / Zeitschritte 18
Nk.i Anzahl der Worter durch Knoten i aus Schicht k in Baumstruktur 23
Nk Anzahl der Knoten eines Baumes 23
T i-ter Partitionierungsparameter 19
Pi relative Haufigkeit des i-ten Wortes bekannter Lange 21
PLi relative Haufigkeit des i-ten Wortes der Lange L 21
Pi_sj relative Ubergangshaufigkeit von Wort i nach Wort j bei bekannter Lange 21
PLi i relative Ubergangshaufigkeit von L-Wort i nach L-Wort j 21
PLij rel. Haufigkeit fiir das aufeinanderfolgende Auftreten von L-Wort i und j 21
r(k) Autokorrelation zum Lag k 29
Si Symbol aus dem Symbolsatz zum Zeitschritt i 18
S Symbolsatz 18
X Datenpunkt / Messwert zum Zeitpunkt i 18
X Datensatz, Messreihe, Zeitreihe 18
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