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Summary 

This work is dealing with the development of a method to estimate the pre-event 
soil moisture conditions for event-based runoff modelling via bivariate frequency 
analysis. The input data consists of 39-year time series of measured and regional-
ized daily rainfall amounts and daily soil moisture conditions, modelled by the 
groundwater-recharge model GWN-BW for the whole area of Baden-
Württemberg.  
In advance, some basic concepts and common applications of bivariate frequency 
analysis are presented. 
In a first step, the sample time series were selected by extracting the absolute 
seasonal daily rainfall maximum N for each of the time series for every model 
plot and then taking the soil moisture value θv of the previous day as pre-event 
soil moisture. For these data samples, a Kendall rank-correlation analysis was 
performed but no significant correlations were found for the major part of the 
area. However, some diffuse correlation patterns could be detected at the 5% sig-
nificance level, but these were mostly caused by strong autocorrelations in the 
rainfall time series. 
As theoretical marginal distributions for the seasonal maximum rainfall series 
and the pre-event soil moisture conditions, the Beta-Distribution (BV) and the 
Generalized Extreme Value Distribution (GEV) were selected and fitted to the 
empirical distribution functions via Maximum Likelihood Estimation, respec-
tively. The goodness of fit was tested by means of the Kolmogorov-Smirnov Test, 
and the null-hypothesis was only rejected for the Beta-Distribution in some mi-
nor parts of the country in winter and some randomly distributed areas in sum-
mer at the 5% significance level. For the GEV no test was rejected. 
From these distribution functions, first-order moments and the univariate return 
periods for some representative values of rainfall and pre-event soil moisture 
were calculated and their spatial distribution was examined. On a large scale 
view, there is a clear connection between mean annual precipitation and average 
pre-event soil moisture, while the fine scale patterns cannot be clearly linked to 
certain physical or climatic factors. 
The joint return periods, stochastically calculated for the independent case, 
proved to be very ambiguous and unfortunately not provided the expected in-
formation gain. 
 
Keywords: joint probability, joint return period, conditional probability distribu-
tion, initial conditions, pre-event soil moisture, seasonal maximum precipitation, 
frequency analysis, statistical hydrology 
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Zusammenfassung 

Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung einer Methode, um mittels bivaria-
ter Statistik eine Abschätzung der Vorfeuchtebedingungen für ereignisbasierte 
Niederschlags-Abfluss – Modelle vornehmen zu können. Die verwendeten Ein-
gangsdaten bestehen aus 39-jährigen Zeitreihen (1971 - 2009) regionalisierter 24h 
- Niederschlagshöhen und modellierter Tageswerte der Bodenfeuchte. Diese 
stammen aus Simulationen des Grundwassermodells GWN-BW, welche über die 
Fläche Baden-Württembergs durchgeführt wurden. 
Vorab wurden einige Anwendungsmöglichkeiten sowie die theoretischen Grund-
lagen und Konzepte der (bivariaten) Extremwertanalyse vorgestellt und bespro-
chen. 
Im ersten Schritt der Analyse wurden die Stichprobenkollektive erstellt, indem 
aus jeder Zeitreihe der einzelnen Modellflächen die absoluten Maxima der Nie-
derschlagshöhe N jeweils für das hydrologische Sommer- und Winterhalbjahr 
zusammen mit den Bodenfeuchte - Tageswerten θv des jeweiligen Vortags aus-
gewählt wurden. In einer Rangkorrelationsanalyse nach Kendall konnte für die  
erhaltenen N- θv Serien eine weitgehende Unabhängigkeit festgestellt werden. 
Geringe Flächenanteile wiesen hier zwar diffuse, aber signifikante Korrelations-
muster auf, diese können jedoch größtenteils mit dem zeitlichen Niederschlags-
verhalten (Autokorrelation) begründet werden. 
Anschließend wurden als theoretische Randverteilungsfunktionen die Generali-
sierte Extremwertverteilung (GEV) für die N- Serien und die Beta-Verteilung 
(BV) für die θv – Serien ausgewählt und mittels Maximum Likelihood Estimation an 
die empirischen Verteilungen angepasst. Die Güte der Anpassung wurde mithilfe 
des Kolmogorov-Smirnov Tests überprüft. 
Aus diesen Verteilungsfunktionen wurden dann zunächst die univariaten Jähr-
lichkeiten bestimmter Niederschlags und Vorfeuchtewerte ermittelt und deren 
räumliche Verteilung untersucht. Großskalig betrachtet konnte hier eine enge 
Verbindung der mittleren Vorfeuchtebedingungen mit den mittleren Nieder-
schlagshöhen beobachtet werden, während sich die kleinräumigen Muster nicht 
eindeutig bestimmten Faktoren zuordnen lassen und allgemein ein hohes Maß 
an Emergenz aufweisen.  
Die gemeinsamen (bivariaten) Jährlichkeiten (joint probabilities), welche stocha-
stisch für den Fall unabhängiger Variablen für N und θv berechnet wurden, er-
wiesen sich als nur sehr eingeschränkt aussagekräftig und erbrachten leider nicht 
den erwarteten Informationsgewinn. 
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1 Einleitung 

Die quantitative Erfassung und Vorhersage von Hochwasserereignissen sowie 

die Ermittlung entsprechender Bemessungswerte zur Planung wasserwirt-

schaftlicher Anlagen und der Entwicklung von Schutzmaßnahmen gehören 

mitunter zu den wichtigsten und schwierigsten Aufgaben der Hydrologie. Die 

neben den physikalisch begründeten Ansätzen wie der Probable Maximum Preci-

pitation (PMP) Methode (DYCK & PESCHKE, 1995; FRANCHINI et al., 1996) ange-

wendeten stochastischen Konzepte stützen sich auf die statistische und wahr-

scheinlichkeitstheoretische Analyse aller Informationen über die in der Vergan-

genheit beobachteten Hochwasserereignisse. Dabei ist je nach Aufgabenstellung 

die Abschätzung geeigneter Kennwerte wie beispielsweise Scheitelabfluss , Ge-

samtvolumen,  Maximalpegel oder Hochwasserdauer für eine bestimmte Ein-

tritts- bzw. Überschreitungswahrscheinlichkeit Pü und dem daraus abgeleiteten 

Wiederkehrintervall T von besonderem Interesse. Betrachtet man diese als un-

abhängige Zufallsvariablen aus einer stationären und homogenen Grundge-

samtheit und es existieren für einen Gewässerabschnitt ausreichend lange Be-

obachtungszeitreihen (> 20 - 30 Jahre), sodass von einer repräsentativen Stich-

probe ausgegangen werden darf, kann dem aus der Zeitreihe entnommenen 

Hochwasserkollektiv eine Verteilungsfunktion (empirisch oder theoretisch) zu-

geordnet bzw. angepasst werden. Daraus können Größenordnung und Wahr-

scheinlichkeit der sowohl innerhalb des durch Beobachtungen belegten Zeit-

raum liegenden, als auch – durch Extrapolation einer theoretischen Verteilungs-

funktion – der außerhalb des Beobachtungszeitraumes stattfindenden, sehr sel-

tenen und großen Hochwasserereignissen abgeschätzt werden. Die Vorausset-

zungen Stationarität und Homogenität bedeuten hier, dass die Grundgesamtheit 

über den gesamten Inter- und Extrapolationszeitraum unverändert bleibt und 

einem einheitlichen hydrologischem Regime entstammt (DYCK & PESCHKE, 

1995). 

Stehen, wie es häufig der Fall ist, für ein Einzugsgebiet jedoch gar keine oder 

nur kurze und unzureichende Beobachtungsreihen zur Verfügung, oder kann 
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das Kriterium der Stationarität aufgrund von Landnutzungsänderungen oder 

zunehmenden wasserbaulichen Eingriffen in das hydrologische Regime wäh-

rend der Datenerhebung nicht erfüllt werden, so können durch den Einsatz ge-

eigneter Niederschlags-Abfluss-Modelle auch wesentlich häufiger zur Verfü-

gung stehende Niederschlagsdaten oder deren Extremwertverteilungen ver-

wendet werden, um die daraus resultierenden Hochwasserereignisse unter Be-

rücksichtigung verschiedener Einzugsgebietsparameter abzuleiten (BERAN & 

SUTCLIFFE, 1972; NANDAKUMAR et al., 1994; RAHMAN et al., 2002).  

Kontinuierliche Niederschlags-Abfluss-Modelle sind zwar in der Lage, die Vor-

bedingungen eines Hochwasserereignisses aus der laufenden Simulation zu 

ermitteln, d.h. in einer Initialisierungsphase werden die Zustandsvariablen so-

lange berechnet, bis sie von den willkürlich gewählten Anfangswerten unab-

hängig sind, sie benötigen meist jedoch umfassende und vollständige Zeitrei-

hen meteorologischer Eingangsdaten und detaillierte Informationen über die 

hydrodynamischen und physikalischen Eigenschaften von Boden, Vegetation 

und Gewässernetz. Daher werden für operationelle Echtzeit- und Vorhersage-

anwendungen in der Praxis bevorzugt ereignisbasierte Abflussmodelle einge-

setzt (BERTHET et al., 2009). Diese besitzen einen entscheidenden Vorteil gegen-

über den kontinuierlich arbeitenden Modellen: Sie benötigen nur Eingangsda-

ten auf Ereignisskala, da sie auch nur die unmittelbar an der Hochwasserent-

stehung beteiligten Prozesse berücksichtigen. Dies erfordert zwar insgesamt 

weniger Parameter und erleichtert somit auch die Kalibrierung, ein großer 

Nachteil besteht hier jedoch darin, dass die Initialisierung der Anfangsbedin-

gungen durch ein einziges Set von mehr oder weniger willkürlich gewählten, 

als repräsentativ erachteten Eingangsvariablen vorgenommen werden muss 

(TRAMBLAY et al., 2010). 

 

1.1 Fragestellung 

Die häufig zur Modellierung von Bemessungshochwässern aus Bemessungs-

niederschlägen verwendeten Ansätze (design event - oder design flood approach) 
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basieren letztlich auf dem funktionalen Zusammenhang Direktabfluss = Stark-

niederschlag – Gebietsrückhalt. Die größten Schwierigkeiten ergeben sich folglich 

aus der Bestimmung des aktuellen Gebietsrückhaltes (i. e. dem Füllungszu-

stand der Gebietsspeicher zu Beginn des Ereignisses). Oft wird dabei die pro-

babilistische Natur der damit verbundenen Eingangsparameter bzw. -variablen 

(z.B. Bodenfeuchte) – mit Ausnahme der Niederschlagshöhe – nicht oder nur 

ungenügend berücksichtigt, indem beispielsweise vorausgesetzt wird, dass für 

ein Starkniederschlagsereignis mit einem Wiederkehrintervall T > 1 Jahr die 

Sättigung des Gebietes prinzipiell weitgehend erreicht ist (DYCK & PESCHKE, 

1995). Es ist allgemein bekannt, dass ein Niederschlagsereignis einer bestimm-

ten Höhe, welches während einer Trockenperiode als irrelevant betrachtet wer-

den kann, zu einer feuchteren Jahreszeit, wenn große Teile des Einzugsgebietes 

bereits gesättigt sind, ein gefährliches Hochwasser erzeugen kann. Betrachtet 

man nun die höchst unterschiedlichen möglichen Vorfeuchteverteilungen in ei-

nem Einzugsgebiet, so wird ersichtlich, dass es generell nicht möglich ist, einer 

bestimmten Niederschlagshöhe ein einhergehendes Hochwasser mit der selben 

Jährlichkeit zuzuordnen. Eine derart vereinfachte Herangehensweise birgt die 

Gefahr erheblicher systematischer Fehler in der Abschätzung der Hochwasser-

kennwerte für bestimmte Wiederkehrintervalle T. Daher erscheint es sinnvoll, 

die Wahrscheinlichkeiten extremer Niederschlagsereignisse in Kombination mit 

den Wahrscheinlichkeiten der potentiellen Vorfeuchtebedingungen zu betrach-

ten, um möglicherweise präzisere Aussagen über Ausmaß und Jährlichkeit der 

daraus resultierenden Hochwasserereignisse treffen zu können (RAHMAN et al., 

2002; YUE & RASMUSSEN, 2002; MARTINA et al., 2005; KJELDSEN et al., 2010). 

1.2 Zielsetzung 

Das Ziel dieser Studie soll eine großräumige Analyse der bivariaten Verteilun-

gen modellierter Vorfeuchtebedingungen und regionalisierten 24h- Nieder-

schlagshöhen sowie die Identifikation möglicher Zusammenhänge zwischen 

Vorfeuchte und extremen Niederschlägen sein. 
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Dazu werden, unter Anwendung verschiedener Vorbedingungen und unter Be-

rücksichtigung saisonaler Effekte, zunächst geeignete Stichprobenkollektive aus 

den Niederschlags- und Bodenfeuchtezeitreihen extrahiert und anschließend 

die jeweiligen Merkmalsausprägungen auf gegenseitige Korrelation bezie-

hungsweise Unabhängigkeit untersucht. In einem weiteren Schritt werden den 

Extremwertstichproben beider Variablen anhand ihrer empirischen Wahr-

scheinlichkeitsverteilung und mittels statistischer Anpassungs- und Testverfah-

ren, geeignete theoretische Verteilungsfunktionen (Randverteilungen) zugeord-

net und angepasst. Aus diesen univariaten Randverteilungen kann nun, je nach 

Korrelationsstruktur der beiden Variablen, ein bivariates Verteilungsmodell 

entwickelt werden, um die Wahrscheinlichkeiten für das gemeinsame Auftreten 

bestimmter Merkmalsausprägungen (joint – oder conditional probabilities) bzw. 

das gleichzeitige Überschreiten zuvor definierter Schwellenwerte zu ermitteln. 

Der Reiz dieses joint-probability Ansatzes liegt darin, dass vorhandene Daten 

und die bisher verwendeten Hochwassermodelle weiterhin in vollem Umfang 

eingesetzt werden können, da diese lediglich innerhalb eines hierfür angepass-

ten Rahmens von Wahrscheinlichkeitsverteilungen angewendet werden. Damit 

könnte in der Zukunft möglicherweise eine Verbesserung in der Abschätzung 

extremer Hochwässer mit verhältnismäßig geringem Aufwand erreicht werden 

(RAHMAN et al., 1998). 

1.3 Übersicht / Stand der Forschung 

In einer der ersten zu diesem Thema veröffentlichten Arbeiten gelang es 

EAGLESON (1972) mithilfe des Ansatzes der kinematischen Welle und ohne Ver-

wendung von Abflusszeitreihen, die Häufigkeitsverteilung der Durchflussraten 

von Hochwasserereignissen aus den Randverteilungen von Niederschlagsdauer 

und -intensität abzuschätzen, wobei diese als unabhängige und exponentiell 

verteilte Zufallsvariablen betrachtet wurden. Aus den daraus ermittelten Über-

schreitungswahrscheinlichkeiten konnten dann die theoretischen Wiederkehr-

intervalle dieser Hochwasserereignisse abgeleitet werden, wobei sich gute 
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Übereinstimmungen mit gemessenen Abflusszeitreihen von drei verschiedenen 

Einzugsgebiete in Connecticut, USA ergaben. BERAN (1973) setzte ein Abfluss-

modell auf Basis eines catchment wetness index (CWI) mit einem unit hydrograph 

als Routingkomponente ein, und testete die so erhaltenen Hochwasser-

Häufigkeitsverteilungen und Wiederkehrintervalle hinsichtlich ihrer Sensitivi-

tät auf zufällige, empirischen Verteilungen folgenden Variationen des CWI so-

wie der Parameter Niederschlagshöhe und -dauer. Den größten Einfluss hatten 

hier Änderungen des CWI auf die resultierende Verteilung der Hochwasserer-

eignisse. Es zeigte sich jedoch auch, dass die simulierte Hochwasserverteilung 

eine wesentlich flachere Form, d.h. eine größere Varianz aufwies als die beo-

bachtete. 

Seitdem wurden eine ganze Reihe von Studien zu hydrologischen Fragestellun-

gen mit bi- und multivariaten Extremwertanalysen veröffentlicht, deren Groß-

teil sich jedoch mit den joint probabilities von meist eng korrelierten, "artver-

wandten" Variablen wie Niederschlagsdauer und -intensität oder maximaler 

Abflussrate und Gesamtvolumen eines Hochwasserereignisses beschäftigte. 

RAYNAL-VILLASENOR & SALAS (1987), SINGH & SINGH (1991), BACCHI et al. (1994), 

YUE et al. (1999; 2001) und (YUE, 2001) untersuchten verschiedene multivariate 

Modelle mit Exponential- Gamma- oder Gumbel – Randverteilungen auf ihre 

Fähigkeit hin, Wahrscheinlichkeiten und Wiederkehrintervalle von hydrologi-

schen Ereignissen mit mehreren korrelierten Zufallsvariablen als Prädiktoren 

beschreiben zu können. Die größten Probleme in der praktischen Anwendung 

dieser Ansätze ergeben sich erstens in der Erfassung und Parametrisierung der 

Korrelationsstruktur, bzw. des funktionalen Zusammenhangs (linear oder nicht-

linear) der Variablen untereinander, und zweitens aus der Notwendigkeit, für 

beide Variablen gleiche Randverteilungstypen oder zumindest Verteilungsfunk-

tionen der selben Familie (z.B. Gumbel- und Exponentialverteilung) einsetzen 

zu müssen (JOE, 1993; BALISTROCCHI & BACCHI, 2011).  
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Abbildung 1.1 a: Bivariate Dichtefunktion f(q,v) für 
maximale Abflussrate Q und Gesamtvolumen V ei-
nes Hochwasserereignisses, b: Konturplot von 
f(q,v). (YUE & RASMUSSEN, 2002) 

 

In Abbildung 1.1 ist eine solche bivariate Dichtefunktion f(x,y) (joint probability 

density function, JPDF) mit Gumbelverteilungen für beide Rand- oder Marginal-

verteilungen f(x), f(y) zweier korrelierter Variablen X und Y (hier die maximale 

Abflussrate Q und Gesamtvolumen V eines Hochwasserereignisses) beispiel-

haft dargestellt. Abbildung 1.2 zeigt die dazugehörige kumulative Wahrschein-

lichkeitsverteilung (joint cumulative distribution function, JCDF) für Ereignisse bei 

denen Q und V gleichzeitig einen bestimmten Schwellenwert der Merk-

malsausprägung q bzw. v überschreiten. YUE & RASMUSSEN (2002) geben hier - 

nach Kenntnis des Autors - als einzige einen allgemeinen Überblick über die 

verschiedenen Konzepte und Interpretationsmöglichkeiten von multivariaten 

Wahrscheinlichkeitsverteilungen (joint probabilities) in Hinblick auf hydrologi-

sche Fragestellungen, insbesondere der Bedeutung von Wiederkehrintervallen 

in Zusammenhang mit multivariater Extremwertanalyse (vgl. Kapitel 3.5). 
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Figure 5. JPDF f!x, y" of flood peak and volume: (a) f!x, y"; (b) contours of f!x, y"

JPDF, JCDF, and joint return periods of Q and V. The JPDF of the flood peak and volume is illustrated
in Figure 5a. By horizontally cutting the JPDF, a set of elliptic contour lines can be obtained, as shown
in Figure 5b, on which the JPDFS are constant. The JCDF F!x, y" of the flood peak and volume and
the corresponding contour lines are depicted in Figure 6a and b respectively. The JCDF F0!x, y" and the
corresponding contour lines are shown in Figure 7a and b respectively. From Figures 6 and 7, it can be
seen that the two JCDFs are different. The joint return period T!q, v" and the corresponding contour lines
are displayed in Figure 8a and b respectively. The joint return period T0!q, v" and the corresponding contour
lines are illustrated in Figure 9a and b respectively. It is noted that these two types of joint return period
are dramatically different. Among these contour lines, only the contour lines of the JPDF can be the elliptic

Copyright  2002 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 16, 2881–2898 (2002)
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Abbildung 1.2 a: Bivariate, kumulative Wahrscheinlich-
keitsverteilung F'(Q≥q,V≥v) für maximale Abflussrate Q 
und Gesamtvolumen V eines Hochwasserereignisses, 
b: Konturplot von F'. (YUE & RASMUSSEN, 2002) 

 

Eine weitere in der Literatur oft behandelte Methode  zur Beschreibung von 

joint probabilities besteht in der Anwendung von sogenannten Copulas (u.a. 

ZHANG & SINGH, 2006; 2007; BACCHI & BALISTROCCHI, 2010; BALISTROCCHI & 

BACCHI, 2011). Aufgrund ihrer mathematischen Komplexität und der Tatsache, 

dass man bei den in dieser Studie untersuchten Variablen prinzipiell von ge-

genseitiger Unabhängigkeit ausgehen kann, sollen diese Verfahren hier nur 

kurz erwähnt werden. Eine Copula - Funktion C ist in der Lage, eine bi- oder 

auch multivariate Verteilungsfunktion H(x,y,...) zweier oder mehrerer Zufallsva-

riablen X, Y,... mit deren Randverteilungen F(x), G(y),... (welche hier beliebigen 

Familien angehören können) in der Form H(x,y,...) = C(F(x), G(y),...) zu verknüp-

fen und dabei auch deren Korrelationsstruktur weitgehend zu erfassen. Für ei-

ne tiefgehende Erläuterung und weiterführende Literatur zum Thema Copulas 

siehe SCHWEIZER & SKLAR (1983), NELSEN (1991) und DURANTE & SEMPI (2010). 
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Figure 7. The JCDF F0!x, y" of the event with X ½ x, Y ½ y: (a) F0!x, y"; (b) contours of F0!x, y"

50, 100 years, Equation (22b) can be rewritten as

F!x, y" D expf"[!" ln FQ!q""m C !" ln FV!v""m]1/mg

F!x, y" D exp

(

"
{[

" ln
(

TQ " 1
TQ

)]m

C
[
" ln

(
TV " 1

TV

)]m}1/m
)

!m ½ 1" !27"

The joint return periods T!q, v" and T0!q, v" versus the association parameter m are computed using
Equations (5a) and (5b), and are plotted in Figure 10a and b respectively. From Figure 10a, it can be seen

Copyright  2002 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 16, 2881–2898 (2002)
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Obwohl ein allgemeiner Konsens darin besteht, dass die Vorfeuchtebedingun-

gen in einem Einzugsgebiet zu den entscheidenden Kontrollgliedern bei der 

Abflussbildung gehören und prinzipiell als Zufallsvariable behandelt werden 

sollten, wird dieser Tatsache meist nur in Form einiger verschiedener Boden-

feuchteklassen (Antecedent Moisture Classes, AMC), Antecedent Precipitation In-

dices (API), u. A. in Kombination mit der SCS – Curve Numbers Methode (z. B. 

FRANCHINI et al., 1996; DE MICHELE & SALVADORI, 2002; MARTINA et al., 2005) 

oder beispielsweise durch Abschätzung des Speicherzustands aus dem Basisab-

fluss (LONGOBARDI et al., 2003), Rechnung getragen. In konkretem Bezug auf die 

oben genannte Zielsetzung existieren in der zugänglichen Literatur kaum 

Studien, in denen die verschiedenartigen Vorfeuchte- oder Speicherparameter 

der untersuchten Einzugsgebiete explizit als Zufallsvariablen behandelt wer-

den. Eine allgemeine Analyse von Niederschlags- und Vorfeuchtevariablen im 

Sinne ihrer joint probabilities konnte in dieser Form während der Literaturre-

cherche nicht gefunden werden. In einer teilweise mit diesem Thema verwand-

ten Publikation konnten TRAMBLAY et al. (2010) diesbezüglich nachweisen, dass 

Modelsimulationen des Bodewassergehaltes aus dem mit GWN-BW vergleich-

baren, von Météo-France entwickelten Wasserhaushaltsmodell SIM durchaus als 

Prädiktoren geeignet sind (besser als die o. g. AMC oder API), um die Anfangs-

bedingungen ereignisbasierter Abflussmodelle festzulegen.  
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 Abbildung 1.3: Vergleich von beobachteten (+), kontinuierlich simulierten (o) 
und durch Monte Carlo Simulation von Einzelereignissen erzeugte Häufig-
keitsverteilungen der maximalen Abflussrate (graue Linien), sowie die ange-
passte GEV der kontinuierlichen Simulation (schwarze Linie) mit 95% Konfi-
denzintervallen (blau gestrichelte Linien). (KJELDSEN et al., 2010) 

 

Lediglich KJELDSEN et al. (2010) setzten das von MOORE (2007) vorgestellte, er-

eignisbasierte Probability Distribution Model (PDM) ein, um in einer Monte Carlo 

Simulation eine große Anzahl an Abflussereignissen mit den joint probabilities 

verschiedener Eingangsvariablen für das Einzugsgebiet des Blyth River in 

Nordost-England zu erzeugen. Die Parameter für die Vorbedingungen (u. a. 

Niederschlagsdauer, Niederschlagsintensität und Bodenfeuchtedefizit) wurden 

dabei mithilfe der zuvor durch Anpassung an beobachtete Daten ermittelten 

Verteilungsfunktionen stochastisch modelliert. Durch eine separate stochasti-

sche Simulation der Zeitspanne zwischen den Abflussereignissen konnten die 

Einzelereignisse zu 100 "kontinuierlichen" Zeitreihen (oder event strings) mit je-

 10

account other considerations, such as the length and decay of recessions and the 
overall water balance. 
 
Using the Monte Carlo framework, one hundred time series (or strings of events) were 
generated, each with a duration of 16 years (the same as the simulated record of 
complete water years). From each of the generated time series the annual maximum 
peak flows were extracted and plotted (grey lines in Figure 6). This Figure also 
includes the observed annual maximum peak flow series (crosses) and the annual 
maxima of the flows modelled using continuous simulation with the observed rainfall 
series (circles). Flows are plotted against return periods defined via Gringorten 
plotting positions on a Gumbel scale. 
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Figure 6 Comparison of observed and generated annual maximum peak flow  
 
 
The thick black line in Figure 6 is the generalised extreme value (GEV) distribution 
fitted to the annual maxima from the continuously simulated flow series using a 
maximum-likelihood method, and the blue dashed lines delineate 95% confidence 
intervals for the true flow frequency curve of the simulated flows derived by 
bootstrapping using 999 replications. The results from the joint probability method 
(thin grey lines) agree well with the annual maxima from the simulated series (circles) 
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weils 16 Jahren Länge zusammengesetzt werden. Die grauen Linien in 

Abbildung 1.3 zeigen die empirischen Hochwasserverteilungen (jährliche Ma-

xima der Abflussrate) aus der Monte Carlo Simulation, die Kreise die Spitzen-

abflüsse einer kontinuierlichen Kontrollsimulation, die schwarze durchgezoge-

ne Linie eine daran angepasste Extremwertverteilung  (EV1 = Gumbelvertei-

lung) mit 95% Konfidenzintervall (blaue gestrichelte Linie). Die Kreuze stehen 

für die beobachteten Maxima. Für die kontinuierliche Simulation lässt sich hier 

eine deutliche, systematische Unterschätzung der Abflussraten über die gesam-

te Spanne gegebener Jährlichkeiten feststellen. Auch unter Berücksichtigung 

der 95% Konfidenzintervalle kann die beobachtete Hochwasserverteilung of-

fenbar nicht verlässlich wiedergegeben werden. Obwohl sich auch für die aus 

der Monte Carlo Simulation erzeugten Verteilungen eine tendenzielle Unter-

schätzung – besonders für die geringeren Jährlichkeiten – erkennen lässt, zeigt 

die Grafik sehr deutlich die extreme Varianz der möglichen Hochwasservertei-

lungen, die sich aus den verschiedenen Realisationen der zusätzlichen zufalls-

verteilten Eingangsvariablen ergibt. 

In Anbetracht dieser Ergebnisse könnte die folgende Analyse also als Basis für 

eine zukünftige, vergleichbare Studie in Baden-Württemberg dienen.  

 



2 Datengrundlage 11 
 

 

2 Datengrundlage 

Die für die Analyse vorliegenden Bodenfeuchte- und Niederschlagsdaten be-

stehen aus 39-jährigen Zeitreihen (1971 - 2009) aus den für die gesamte Fläche  

Baden-Württembergs durchgeführten Simulationen des Grundwasserneubil-

dungsmodells GWN-BW. Dieses Modell basiert auf dem an der ETH Zürich 

entwickelten und von ARMBRUSTER (2002) erweiterten Verdunstungsmodell 

TRAIN bzw. TRAIN-GWN und ist ein deterministisches, flächendifferenziertes 

Modell zur Berechnung der aktuellen Evapotranspiration, zur Simulation des 

Bodenwasserhaushaltes sowie zur Bestimmung der unterhalb der durchwurzel-

ten Bodenzone gebildeten Sickerwassermenge auf Tagesbasis. Dabei werden 

modellinterne Rechenschritte in Zusammenhang mit Strahlungsbilanz und Sic-

kerwasserbildung in deutlich höherer zeitlicher Auflösung (z.B. Stundenbasis) 

abgearbeitet (MORHARD, 2005; 2009). 

Die Datensätze der Simulationsergebnisse liegen in Form von zwei Matrizen, 

für Niederschlag und Bodenfeuchte mit jeweils 65 645 Zeilen für die räumli-

chen Bezugspunkte und 14 184 Spalten für die Tageswerte vom 01.01.1971 bis 

30.10.2009 vor. Die Bezugspunkte entsprechen durchschnittlich etwa 0.54 km2 

großen Polygonflächen, welche durch Verschneidung von Leitbodenform und 

insgesamt 14 Landnutzungsklassen (siehe Abbildung 2.1) erzeugt wurden 

(WABOA, 2007). 

2.1 Niederschlagsdaten 

Die meteorologischen Eingangsdaten (i. e. Stationswerte des Niederschlags als 

Tagessummen in mm) können mit GWN-BW nach verschiedenen Verfahren auf 

die Fläche übertragen werden. In den vorliegenden Simulationsergebnissen 

wurde die räumliche Interpolation der Niederschlagszeitreihen durch ein Seg-

mentverfahren realisiert, bei welchem jeweils die zum Zielpunkt nächstgelege-

ne Station innerhalb von sechs Kreissegmenten mit je 60° Öffnungswinkel aus-

gewählt wurde. Die in den Segmenten gefundenen Stationswerte wurden einer 
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inversen Gewichtung nach dem Quadrat der Distanz zum Zielpunkt unterzo-

gen. Für Parameter, bei denen von einer Höhenabhängigkeit ausgegangen wer-

den kann (z.B. Niederschlag, Lufttemperatur) wird zusätzlich der Höhengra-

dient zwischen den umliegenden Beobachtungspunkten analysiert und bei 

deutlicher Abhängigkeit zwischen Merkmalsausprägung und Geländehöhe 

diese zusätzlich zum Ergebnis der Distanzgewichtung berücksichtigt. Dabei 

wird die Gewichtung des aus der Höhenlage des Zielpunktes geschätzten Wer-

tes um so stärker, je stärker die Korrelation zwischen Merkmalsausprägung und 

Geländehöhe ausfällt (LUBW, 2006; MORHARD, 2009). Die zur Regionalisierung 

verwendeten Niederschlagsstationen des DWD sind in Abbildung 2.2 zu sehen. 

2.2 Bodenfeuchtedaten  

Die Bodenfeuchte θ ist in Prozent bzw. als Faktor [0,1] des volumetrischen Was-

sergehalts der entsprechenden Bodenart bei Feldkapazität angegeben (% FK). 

Die Feldkapazität FK gibt an, welche Wassermenge (in mm/m Bodentiefe) ein 

frei drainierender Boden über längere Zeit speichern kann. In der Regel ent-

spricht dies dem Wassergehalt des Bodens etwa ein bis zwei Tage nach ausrei-

chender Wasserzufuhr, bei fehlender Evapotranspiration kann dieser Wert dann 

über einen längeren Zeitraum näherungsweise erhalten bleiben.  

Die hier verwendete Einheit hat den Vorteil, den Sättigungsgrad der jeweiligen 

Bezugsfläche direkt, ohne Berücksichtigung der Bodenart und seiner Speicher-

fähigkeit angeben zu können, während der tatsächliche Wassergehalt nur mit 

Kenntnis des drainierbaren Porenvolumens bzw. des volumetrischen Wasser-

gehalts dieser Bodenart bei Feldkapazität bestimmt werden kann. Ein anderer 

Vorteil dieser Einheit hinsichtlich ereignisbasierter Niederschlag-Abfluss-

Modellierung besteht darin, dass bei einem Wert von 100% FK das Einsetzen 

von für diese Fläche typischen Abflussbildungsmechanismen (Tiefenperkolati-

on, Zwischenabfluss, Oberflächenabfluss etc.) angenommen werden kann 

(DYCK & PESCHKE, 1995). Abbildung 2.3 zeigt die räumliche Verteilung der 

Feldkapazität in qualitativen Klassen.  
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Abbildung 2.1: CORINE - Landnutzungsklassen (Waboa, 2007). 

2.3  Zusätzliche Daten 

Die weiteren in dieser Arbeit verwendeten Daten und Karten stammen aus dem 

Räumlichen Informations- und Planungssystem (RIPS) der Landesanstalt für 

Umweltschutz Baden-Württemberg. Die Projektgruppe "Wasser- und Bodenat-

las Baden-Württemberg" (WABOA, 2007) erarbeitet flächendifferenzierte Lan-

desübersichtskarten aus verschiednen hydrologischen, meteorologischen und 

geografischen Themenbereichen auf einer einheitlichen Grundlage. Zur Ermitt-

lung möglicher gebietsspezifischer Einflussfaktoren auf die untersuchten Nie-
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derschlags - Vorfeuchte Korrelationen und Verteilungen wurden verschiedene 

thematische Karten aus diesem Werk ausgewählt.  

Der Übersichtlichkeit halber wurde versucht, eine Reihe möglichst repräsenta-

tiver und aussagekräftiger Modellflächen (in Abb. 2.3 mit Buchstaben A - F 

markiert) auszuwählen, die im Folgenden zur detaillierten grafischen Darstel-

lung von beispielsweise zeitlichen Verläufen oder Häufigkeitsverteilungen, 

welche nicht in Kartenform darstellbar sind, dienen sollen. Tabelle 2.1 gibt eine 

Zusammenfassung über einige wichtige Kennwerte (Feldkapazität des Bodens, 

Landnutzung, potentielle Verdunstung und Höhe über Meeresniveau) der aus-

gewählten Modellflächen. Die Saisonalität des Niederschlags gibt an, in wel-

chem Quartal durchschnittlich der größte Anteil der jährlichen Niederschlags-

summe gefallen ist. Die Spalten "GIS_ID" und "R_ID" dienen lediglich zur Refe-

renzierung der jeweiligen Fläche in den beigefügten GIS- und R-Dateien.  

 
Tabelle 2.1: Die zur exemplarischen Darstellung verschiedener Grafiken ausgewähl-
ten Modellflächen.  

 Feldkapazität  
ID GIS_ID R_ID 

[mm] Klasse 
Landnutzung N –

Saison. 
H. ü. 

NN [m]  
VPot 

[mm] 

A 57168 7927 260-520 mittel-hoch Laubwälder Sommer ca. 450 525-550 

B 32918 11673 260-390 mittel Ackerland Sommer  ca. 150 625-650 

C 4803 31516 N/A stark wech-
selnd Ackerland ausgegl. ca. 130 625-650 

D 36349 42178 30-390 sehr gering-
mittel 

Mischwälder Sommer ca. 750 450-475 

E 3081 58304 30-260 sehr gering 
- gering Grünland Winter ca. 1020 450-475 

F 50262 65519 260-390 mittel Nadelwald Sommer ca. 500 550-575 
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Abbildung 2.2: Zur Regionalisierung der Niederschlagsdaten benutzte Sta-
tionen des DWD. (WABOA, 2007) 

 



16 2.3 Zusätzliche Daten 
 

 

 Abbildung 2.3: Feldkapazitätsklassen der Böden in Baden-Württemberg 
und Lage der ausgewählten Teilflächen A – F aus Tabelle 2.1. (WABOA, 
2007) 
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3 Methodik & Vorgehensweise 

Die statistische Analyse wurde nahezu ausschließlich mithilfe der freien, unter 

der GNU General Public License veröffentlichten Statistiksoftware R und den op-

tionalen, auf den Servern des Comprehensive R Archive Network (CRAN) verfüg-

baren Erweiterungspaketen durchgeführt (siehe CRAWLEY, 2007; R, 2010). Für 

die räumliche Darstellung der (Teil-) Ergebnisse und die Erstellung des Kar-

tenmaterials wurde das von der Firma ESRI (Environmental Systems Resource 

Institute) entwickelte geografische Informationssystem ArcGIS Desktop 10 

(ESRI, 2010) verwendet. 

3.1 Datenvorbereitung 

Da jeder der beiden Datensätze über 930 Mio. Elemente (14 184 * 65 645) enthält 

und deshalb in R nur mit enormem Arbeitsspeicherbedarf am Stück verarbeitet 

werden könnte, besteht der erste Schritt der Datenbearbeitung darin, die beiden 

großen Matrizen mit N (mm) und θ (%FK) in 65 645 Einzeldateien mit den je-

weils korrespondierenden N und θ - Zeitreihen für jeden Punkt aufzuteilen und 

diese anschließend nacheinander (als Batch) zu verarbeiten. In diesem Schritt 

wurde gleichzeitig auch die zeitliche Verzögerung (time-lag) vorgenommen, in-

dem die N-Zeitreihe gegenüber der θ - Zeitreihe um einen Tag nach vorne ver-

schoben wurde. Dadurch wird in den folgenden Analyseschritten automatisch 

der Niederschlagswert des Tages t mit der Bodenfeuchte des Tages 

€ 

t −1, also 

der Vorfeuchte θv verglichen. Dabei fallen jeweils die ersten und letzten Werte-

paare aus der Zeitreihe, da für diese kein korrespondierender N bzw. θ - Wert 

vorhanden ist. Dieser Schritt ist nötig, da der Niederschlag des Tages t im Mo-

dell bereits in die Berechnung der Bodenfeuchte des selben Tages t eingegangen 

ist und eine Analyse dieser Wertepaare letztlich nur die modellinterne Berech-

nung von θ aus dem N - Input reproduzieren würde. Fehlende oder Null-Werte 

werden jeweils während der jeweiligen Rechenoperationen identifiziert und 

entfernt bzw. entsprechend gehandhabt. 
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3.2 Erstellung der Stichprobenkollektive 

Die im folgenden Kapitel erlangten Erkenntnisse bestimmen in hohem Maße 

die weitere Entwicklung der Methodik. Deshalb wurde zu Gunsten von Ver-

ständlichkeit und Konsistenz entschieden, einige wichtige Teilergebnisse bereits 

in diesem Kapitel vorweg zu nehmen und in einer kurzen Synthese am Ende 

des Kapitels zusammen zu führen, um daraus die weitere Vorgehensweise zu 

entwickeln. 

Die extremwertstatistische Analyse der Eingangsdaten erfordert zunächst die 

Bildung geeigneter Stichprobenkollektive aus den kontinuierlichen Zeitreihen 

jeder einzelnen Polygonfläche. Dazu werden jeweils die Extremwerte des Nie-

derschlags mit der korrespondierenden Bodenfeuchte des Vortags ausgewählt 

(siehe Kap. 3.1). Um die für die Frequenzanalyse grundsätzlich vorausgesetzten 

Bedingungen eines Poisson - Prozesses (siehe u.a.HAAN, 1982; MANIAK, 1997) 

zu erfüllen, müssen für beide Variablen jeweils zeitlich unabhängige Wertepaa-

re gefunden werden. Da die zeitliche Auflösung der Daten mit 24h - Intervallen 

nicht ausreicht, um einzelne Niederschlagsereignisse voneinander abzugren-

zen, werden dazu hier die Tagessummen eingesetzt (im Folgenden oft auch als 

"Ereignisse" bezeichnet).  

Die zeitliche Entwicklung der Bodenfeuchte folgt der des Niederschlags prinzi-

piell mit kurzer Verzögerung (im Allgemeinen < 24h) (siehe Abbildung 3.1). Es 

kann also davon ausgegangen werden, dass für unabhängige Niederschlagser-

eignisse auch die Vorfeuchtewerte θv untereinander unabhängig sind. 

 
Abbildung 3.1: Niederschlags- und Bodenfeuchtezeitreihen, exemplarisch für das Jahr 
1984, Teilfläche B. 
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3.2.1 Jährliche und partielle Serie 

Die zur Auswahl der Extremwerte gängigen Ansätze bestehen zum einen in der 

Selektion der jährlichen Maxima (jährliche Serie oder annual maximum peak, 

AMP), zum anderen besteht die Möglichkeit, Niederschlagshöhen oberhalb ei-

nes geeigneten Schwellenwertes (partielle Serie oder peak over threshold, POT) zu 

erfassen (LANGE, 2008; LEONARD et al., 2008). Letzteres ist jedoch nur bei ver-

hältnismäßig kurzen Zeitreihen (< 30 Jahre) üblich, da durch die Wahl des 

Schwellenwertes der Stichprobenumfang vergrößert und somit die Vertrauens-

würdigkeit der abgeschätzten Verteilungsfunktion (im statistischen Sinne) ver-

bessert werden kann.  

Der Auswahl des Schwellenwertes ist besondere Aufmerksamkeit zu widmen. 

Dabei können sowohl rein mathematisch-statistische (z.B. die Verwendung be-

stimmter Quantile), als auch prozessorientierte Überlegungen (z.B. aus Ab-

flussmodellen ermittelte mittlere effektive Niederschlagshöhen) zur Anwen-

dung kommen. Generell ist hier zu beachten, den Schwellenwert hoch genug zu 

wählen um die Unabhängigkeit der Ereignisse (und damit die Gültigkeit eines 

Poisson – Modells) sicherzustellen, gleichzeitig jedoch niedrig genug, um den 

Stichprobenumfang ausreichend groß zu halten (HAAN, 1982; LANG et al., 1999). 

Sind die zu untersuchenden Zeitreihen ausreichend lang, wird im Allgemeinen 

die jährliche Serie (AMP) bevorzugt, da hier die Werte – mit Ausnahme der 

über den Jahreswechsel des hydrologischen Jahres vom 31.10 auf den 1.11. auf-

tretenden Ereignisse – voneinander Unabhängig sind und auch die zwischen-

jährliche Varianz der Niederschlagshöhen in der Verteilung berücksichtigt wer-

den (HAAN, 1982; SCHÖNWIESE, 2006).  

Da die vorliegenden Datenreihen mit 39 Jahren ausreichend lang sind, werden 

für die Ermittlung der Niederschlagsextremwertverteilungen die jährlichen Se-

rien eingesetzt, jedoch mit einer zusätzlichen Berücksichtigung saisonaler Effek-

te.  
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Abbildung 3.2: Saisonalität der Starkniederschläge in Quartalsdarstellung. 
(WABOA, 2007) 

3.2.2 Saisonale Einteilung 

Die in Abbildung 3.2 gezeigte Verteilung der Starkniederschläge weist eine von 

Norden nach Süden immer deutlichere Saisonalität über den gesamten Unter-

suchungsraum auf: Während die Starkniederschläge in den höher gelegenen 

Regionen des Schwarzwaldes oder dem Odenwald aufgrund ihrer vorwiegend 

frontalen Entstehung gehäuft im Winter auftreten, zeigen die Niederschläge in 

den tieferen Lagen eine stärkere Konzentration der Extremwerte in den Som-
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mermonaten, was auf einen überwiegend konvektiven Charakter der Ereignisse 

schließen lässt (WABOA, 2007).  

 
Abbildung 3.3: Box-Plot des Jahresganges der Bodenfeuchte an den 6 ausgewählten 
Stationen  A - F (siehe Tabelle 2.1) über den Zeitraum von 39 Jahren. 

 

Da der Bodenwassergehalt innerhalb der durchwurzelten Zone stark durch die 

aktuelle Evapotranspiration und diese wiederum stark von jahreszeitlich ge-

prägten Größen wie z.B. der bodennahen Lufttemperatur und des Vegetations-

zustands beeinflusst wird, ist folglich auch für die korrespondierenden Boden-

feuchtezeitreihen von einer ausgeprägten Saisonalität auszugehen (RAVELO & 

DECKER, 1979; WILSON et al., 2004). Abbildung 3.3 zeigt Boxplots der monatli-

chen Verteilung der Bodenfeuchte über den gesamten Modellierungszeitraum. 

Alle ausgewählten Stationen zeigen in Hinblick auf ihren Median einen deutli-

chen Jahresgang, sowie weniger homogene, aber dennoch sichtbare Jahresgän-

ge von Varianz und Schiefe der Verteilungen. Noch deutlicher wird dies, wenn 

man die Häufigkeitsverteilungen der Tageswerte der Bodenfeuchte über die ge-

samte Zeitreihe betrachtet. Diese zeigen über den gesamten Untersuchungs-

raum überwiegend bimodale Formen (siehe Abbildung 3.4 a), welche sich 

scheinbar aus zwei überlagerten, linksschiefen/rechtssteilen bzw. rechtsschie-

fen/linkssteilen Häufigkeitsverteilungen zusammensetzen. Wie die Histo-
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gramme b und c in Abbildung 3.4 zeigen, ist eine gute Differenzierung der 

zugrundeliegenden Verteilungen  durch eine einfache Einteilung der Zeitreihen 

in das hydrologische Sommer- (= 1. Mai - 31. Okt) und Winterhalbjahr (= 1. Nov 

- 31. Apr) möglich (DYCK & PESCHKE, 1995). 

 
Abbildung 3.4: Häufigkeitsverteilungen der Bodenfeuchte-Tageswerte über die ge-
samte Zeitreihe (a) und jeweils getrennt für das hydrologische Sommer- (b) und Win-
terhalbjahr (c) an den Teilflächen A und D (siehe Tabelle 2.1).  

3.2.3 Zwischenfazit 

Aufgrund dieser Erkenntnisse wurde entschieden, wie von LANG et al. (1999) in 

solchen Fällen empfohlen, anstelle der jährlichen Niederschlagsmaxima jeweils 

die saisonalen Maxima für die Extremwertstichproben des Niederschlags zu 

verwenden und die Analyse getrennt vorzunehmen. Auf diese Weise lassen sich 

den erhaltenen empirischen Häufigkeitsverteilungen die passenden theoreti-

schen Verteilungsfunktionen wesentlich einfacher und eindeutiger zuordnen. 

Ein weiterer Vorteil dieser Einteilung ist die garantierte Unabhängigkeit der Er-

eignisse, da grundsätzlich mindestens 6 Monate zwischen den Ereignissen lie-

gen und auch die bei der Auswahl der jährlichen Maxima mögliche Erfassung 

von abhängigen Ereignissen über den Jahreswechsel ausgeschlossen werden 

kann. Bei dieser Vorgehensweise muss jedoch beachtet werden, dass sich die 
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daraus gewonnenen Überschreitungswahrscheinlichkeiten bzw. Wiederkehrin-

tervalle der Extremereignisse auch jeweils nur auf die betreffende Saison bezie-

hen. Die Jährlichkeit für ein Niederschlagsereignis einer bestimmten Höhe zu 

einem beliebigen Zeitpunkt des Jahres lässt sich hierauf folgend nach einfachen 

stochastischen Prinzipien aus den jeweiligen Einzelwahrscheinlichkeiten dieses 

Ereignisses für Sommer- und Winterhalbjahr berechnen. Vorausgesetzt die 

Sommer- und Wintermaxima XS und XW sind voneinander unabhängig, so gilt 

beispielsweise für die Wahrscheinlichkeit P'SW (XS > x ∨ XW > x), dass also ent-

weder XS oder XW oder beide in einem Jahr einen Schwellenwert x überschrei-

ten:  

 
 

€ 

ʹ′ P SW = ʹ′ P (XS ) + ʹ′ P (XW ) − P(XS )P(XW ) ( 3.2.1 ) 

mit 

 

€ 

ʹ′ P (X) =1− P(X) ( 3.2.2 ) 

 

wobei P(X) für die Unterschreitungswahrscheinlichkeit P(X ≤ x) und P'(X) für 

die Überschreitungswahrscheinlichkeit P(X > x) steht. Die Wahrscheinlichkeit 

P'SW (XS > x ∨ XW > x ¬ XS > x ∧ XW > x), dass nur einer der beiden x überschrei-

tet, würde sich dann aus 

 
 

€ 

ʹ′ P SW = P(XS ) ʹ′ P (XW ) + P(XW ) ʹ′ P (XS ) ( 3.2.3 ) 

 

ergeben (SCHÖNWIESE, 2006). 

3.3 Korrelationsanalyse 

Wie in Kapitel 1.3 bereits angesprochen wurde, besteht ein grundlegender 

Schritt bei der Ermittlung bivariater Wahrscheinlichkeitsverteilungen darin, die 

untersuchten Variablen auf Unabhängigkeit zu überprüfen, bzw. eventuelle 

Abhängigkeiten zu identifizieren und zu Beschreiben. Zu diesem Zweck wur-
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den zunächst mögliche Korrelationen zwischen den extrahierten Nieder-

schlagsmaxima und der korrespondierenden Vorfeuchte untersucht.  

Prinzipiell kann dabei unter Betrachtung der beteiligten Prozesse von einer 

weitgehenden Unabhängigkeit der Variablen ausgegangen werden. Insofern 

lassen sich hier möglicherweise gefundene Korrelationen mit großer Wahr-

scheinlichkeit durch starke Autokorrelationseffekte der Niederschlagszeitreihe 

erklären. So ist zwar die Bodenfeuchte am Tag t kausal unabhängig von der 

Niederschlagshöhe N am Tag t + 1 und andersherum, jedoch kann N am Tag 

t + 1 durchaus eine starke Korrelation zu N am Tag t aufweisen, welche wieder-

um starken Einfluss auf die Bodenfeuchte dieses Tages hat. Deshalb wurde zur 

Kontrolle auch die stärke der Autokorrelation des Niederschlags untersucht. 

3.3.1 Kendall's Tau 

Um die Stärke eines (linearen) Zusammenhangs zweier normalverteilter Varia-

blen X und Y zu untersuchen, wird im allgemeinen der Produkt-Moment-

Korrelationskoeffizient oder auch Pearson's r verwendet. Dieses parametrische 

Verfahren ist jedoch darauf beschränkt, ausschließlich lineare Zusammenhänge 

zu identifizieren und kann auch nur im Falle normalverteilter Variablen zuver-

lässige Ergebnisse liefern. Da für die Niederschlagmaxima generell nicht mit ei-

ner Normalverteilung gerechnet werden kann, und auch die korrespondieren-

den Bodenfeuchtewerte bereits aufgrund ihrer beidseitigen Begrenzung im In-

tervall [0,1] bzw. 0-100% keiner Normalverteilung angehören können (vgl. 

Abbildung 3.4), wurde für diese Untersuchung der Rangkorrelationskoeffizient 

nach KENDALL (1949) verwendet. Da er auf den Rängen der Daten anstelle der 

eigentlichen Werte basiert, ist dieser in der Lage, jede Form linearer oder nicht-

linearer, monotoner Abhängigkeiten zu erfassen (REIMANN, 2008). 

Zur Berechnung des Korrelationskoeffizienten τ nach Kendall werden zunächst 

alle Werte von X und Y nach Rängen geordnet, d.h. der kleinste Wert erhält den 

Rang 1, der zweitkleinste den Rang 2 usw. Im Falle einer positiven (negativen) 

monotonen Abhängigkeit zwischen den Wertepaaren werden mit wachsenden 
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Rängen von X auch die Ränge von Y häufiger zunehmen (abnehmen). Liegt 

Unabhängigkeit vor, werden die Y - Ränge in etwa gleich oft zu- und abneh-

men, während X monoton ansteigt. Anschließend wird die Teststatistik S be-

rechnet, indem von allen Kombination eines X-Y Wertepaares mit den folgen-

den Wertepaaren die Vorzeichenfunktion sgn(m) der Steigung m zwischen die-

sen Punkten gebildet und aufsummiert wird: 

 
 

€ 

S = P + M  ( 3.3.1) 

 
wobei P die Summe positiver Steigungen sgn(m) = 1 und M die Summe der ne-

gativen Steigungen sgn(m) = –1 ist, mit 

 

 

€ 

sgn(m) =

−

1

0

1

⎧ 

⎨ 

⎪ 
⎪ 

⎩ 

⎪ 
⎪ 

, wenn m > 0

, wenn m = 0

, wenn m < 0

 ( 3.3.2 ) 

 

Eine Datenreihe der Länge n ergibt also genau n(n – 1)/2 Wertepaare, deren 

Vorzeichenfunktion in S aufsummiert wird. Für eine perfekte positive monoto-

ne Korrelation würde sich also S = n(n – 1)/2 ergeben,  für eine perfekte negati-

ve monotone Korrelation S = – n(n – 1)/2.  

Teilt man nun S durch n(n – 1)/2, erhält man Kendall's τ, welches die Stärke der 

Korrelation als Wert zwischen -1 und 1 angibt: 

 

 

€ 

τ =
S

n(n −1) /2  ( 3.3.3 ) 

 
τ stellt somit eine Wahrscheinlichkeit dar, d. h., es ist die Differenz zwischen der 

Wahrscheinlichkeit, dass die beobachteten Daten für beide Variablen in dersel-

ben Rangfolge vorliegen und der Wahrscheinlichkeit, dass die Daten für die 

beiden Variablen verschiedene Rangfolgen besitzen.  
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Die Nullhypothese H0 des Tests besagt, dass die Variablen Xi , Yi , i = 1, 2, 3...n 

unabhängig und gleichverteilt sind, also kein Trend vorliegt (τ = 0). Die Alterna-

tivhypothese H1  besagt, dass ein Trend (τ  ≠ 0) vorliegt. Um die statistische Si-

gnifikanz von τ zu testen, wird S mit Werten vergleichen, welche unter der An-

nahme einer richtigen Nullhypothese zu erwarten sind. Für kleine Stichproben 

(n ≤ 10), können die kritischen Werte für S aus Tabellen entnommen werden 

(siehe HELSEL & HIRSCH, 2005). Für größere Stichproben (n > 10) kann die Ver-

teilung von S gemäß der Nullhypothese gut durch eine Normalverteilung mit 

dem Erwartungswert µS = 0 angenähert werden. Die Standardabweichung 

€ 

σS  

dieser Normalverteilung ist dann mit 

   

 

€ 

σS =

n(n −1)(2n + 5) − ti(ti −1)(2ti + 5)i
i=1

n

∑
⎡ 

⎣ 
⎢ 

⎤ 

⎦ 
⎥ 

18
 ( 3.3.4 ) 

 
gegeben, wobei die Summe in 

€ 

σS  eine Korrektur für das Auftreten von gleichen 

Werten (ties) in der Datenreihe darstellt, mit ti für die Anzahl der identischen 

Einträge pro Wert vom jeweiligen Umfang i. Einmalige Werte werden dabei als 

t1 behandelt, sprich ties mit Umfang 1. 

Mit 

€ 

σS  lässt sich nun aus S die standardisierte Teststatistik Z ermitteln: 

 

 

€ 

Z =

S −1
σS

0

S +1
σS

⎧ 

⎨ 

⎪ 
⎪ 
⎪ 

⎩ 

⎪ 
⎪ 
⎪ 

,

,

,

wenn

wenn

wenn

S > 0

S = 0

S < 0
 

( 3.3.5 ) 

 
Bei einem zweiseitigen Test kann dann die Nullhypothese mit der Signifikanz α 

abgelehnt werden, wenn 

€ 

ZS > Zα / 2 , wobei 

€ 

Zα / 2  der Wert der Standardnormal-

verteilung mit einer Überschreitungswahrscheinlichkeit von α/2 ist. Hier sei 

angemerkt, dass die Nullhypothese niemals Bewiesen werden kann. Es kann 

nur von ihrer Richtigkeit ausgegangen werden (d. h. sie wird nicht abgelehnt), 
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solange es keinen hinreichenden Grund gibt, vom Gegenteil auszugehen 

(HAAN, 1982; HELSEL & HIRSCH, 2005; REIMANN, 2008). 

Die Korrelationsanalyse in dieser Arbeit wurde mit der Funktion cor() bzw. 

cor.test(), welche standardmäßig in R im Paket stats implementiert ist 

und nach den oben genannten Regeln, inklusive der Korrektur für ties arbeitet, 

durchgeführt (siehe CRAWLEY, 2007; R, 2010). Hier wird jedoch anstelle der Ent-

scheidung, die Nullhypothese bei einem Signifikanzniveau α anzunehmen oder 

abzulehnen, ein sogenannter p-Wert (p-value) ausgegeben. Dieser entspricht bei 

einem zweiseitigen Test der doppelten Wahrscheinlichkeit, ein gleich großes 

oder größeres Z als das errechnete (für Z > 0) oder ein gleich kleines oder klei-

neres Z (für Z < 0) zu erhalten.  

Der p-Wert kann also mit dem Signifikanzniveau selbst bzw. der tatsächlichen 

Irrtumswahrscheinlichkeit verglichen werden, eine vermeintlich unzutreffende 

Nullhypothese zurückzuweisen, obwohl sie richtig ist (Fehler 1. Art). In diesem 

Falle würde dies also bedeuten, den Variablen eine Korrelation zu unterstellen, 

die in Wirklichkeit nicht existiert. Je kleiner also der p-Wert ist, desto unwahr-

scheinlicher ist es, einen solchen Fehler zu begehen. Je nach Fragestellung wer-

den hier im Allgemeinen kritische Werte für α bzw. den p-Wert von ≤ 0.1 

(="signifikant"), ≤ 0.05 (="stark signifikant") und ≤ 0.01 (="äußerst signifikant") 

eingesetzt (u. a. SCHÖNWIESE, 2006; REIMANN, 2008). 

3.3.2 Autokorrelation des Niederschlags 

Der Autokorrelationskoeffizient gibt Auskunft darüber, inwieweit die Werte ei-

ner Zeitreihe von den vorhergehenden Werten dieser Reihe beeinflusst werden. 

Dazu wird die Datenreihe jeweils mit wachsendem zeitlichem Versatz (k) mit 

sich selbst Korreliert, wobei die Zeitreihen gleichzeitig um den Wert von k ver-

kürzt werden müssen. Für die Abhängigkeit der Werte zum Vorhergehenden 

Wert beträgt k also 1, man spricht dann von Autokorrelation 1. Grades. Für k = 0 

ergibt sich gezwungenermaßen ein Koeffizient von 1. Alternativ lässt sich auch 

eine mittlere Dauer (als vielfaches der Einheit von t, z. B. Tage) angeben, bis der 
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Korrelationskoeffizient einen festgelegten Schwellenwert (meist Null) erreicht 

bzw. über/unterschritten hat oder um einen bestimmten Faktor gedämpft wur-

de. Dieses Dauer wird als Persistenzzahl oder memory bezeichnet, da die Zeit-

reihendaten innerhalb dieses Intervalls näherungsweise von den vorhergehen-

den Abhängig sind und somit eine gewisse "Erhaltungsneigung" besteht. Für 

den Autokorrelationskoeffizienten k-ten Grades ρk gilt in Anlehnung an den 

Produkt-Moment-Korreationskoeffizienten nach Pearson:  

 

 

€ 

ρk =

(xi − x )(xi+k − x )
i=1

n−k

∑

(xi − x )2

i=1

n

∑
 ( 3.3.6 ) 

 
wobei xi die Beobachtung zum Zeitpunkt i und 

€ 

x  das arithmetische Mittel aus n 

Beobachtungen ist (HAAN, 1982; HELSEL & HIRSCH, 2005; SCHÖNWIESE, 2006). 

Die Autokorrelation wurde in R mit der Funktion acf()im Paket stats be-

rechnet (CRAWLEY, 2007; R, 2010). 

3.4 Univariate Randverteilungen 

Zur Ermittlung der kombinierten Wahrscheinlichkeiten für das gemeinsame 

Auftreten bestimmter Merkmalsausprägungen zweier Variablen, ist es zunächst 

nötig, deren univariate Verteilungen (auch Rand- oder Marginalverteilungen) 

zu beschreiben. Die empirischen kumulativen Verteilungsfunktionen der Stich-

probenkollektive lassen sich mittels plotting positions bestimmen. Dazu werden 

den Daten auf- oder absteigende Ränge m zugeordnet und die Über- oder Un-

terschreitungswahrscheinlichkeit P'(X) oder P(X) (je nach auf- oder absteigen-

den Rängen, vgl. Formel 3.2.2) eines Wertes als Anteil der Datenwerte, welche 

kleiner oder größer sind als x mittels 

 

 

€ 

P(X) =
m
n

 ( 3.4.1 ) 
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berechnet, wobei n den Stichprobenumfang bezeichnet. Diese Form der Berech-

nung, auch bekannt als CALIFORNIA - Formel, hat allerdings die Eigenschaft, 

dem kleinsten bzw. größten Wert der Stichprobe die Wahrscheinlichkeiten 0 

bzw. 1 zuzuweisen. D. h. es wird vorausgesetzt, dass der kleinst- und größt-

mögliche Wert der Grundgesamtheit bereits gemessen wurde und Teil der 

Stichprobe ist. Da diese Annahme wohl nur in den allerwenigsten Fällen erfüllt 

sein kann, bietet hier u. a. die Formel nach WEIBULL mit 

 

 

€ 

P(X) =
m

n −1
 ( 3.4.2 ) 

 
eine Alternative. Diese lässt immer eine "Restwahrscheinlichkeit" offen, mit 

welcher der größte oder kleinste Wert noch über- oder unterschritten werden 

kann. Diese Art der Berechnung ist für die Extremwerte des Niederschlags ge-

nerell gut geeignet, da hier nicht davon ausgegangen werden kann, dass der 

größtmögliche Wert auch Teil der Stichprobe ist. Für die Bodenfeuchtewerte θ 

gestaltet sich Auswahl geeigneter plotting positions dagegen wesentlich schwie-

riger, da sich diese innerhalb des Intervalls [0, 1] bewegen. Hier sollte für Ma-

ximalwerte x < 1 zwar eine gewisse Überschreitungswahrscheinlichkeit P'(X > 

x) > 0 gegeben sein (bzw. für Minimalwerte x > 0 sollte P(X < x) > 0 sein), für 

Werte von θ = 1 bzw. θ = 0 müssen P(θ < 0) bzw. P'(θ > 1) jedoch 0 sein, um 

sinnvolle Ergebnisse zu erhalten. 

Ein weiterer Nachteil der empirischen Verteilungsfunktionen für diese Analyse 

ist, dass die erhaltenen Wahrscheinlichkeiten in den Extrembereichen zuneh-

mend unzuverlässig werden und keine Aussagen über Wiederkehrintervalle 

getroffen werden können, die über den Beobachtungszeitraum hinaus gehen. 

Für die großräumige Berechnung der joint probabilities würde deshalb nur ein 

sehr kleines Intervall von N und θ - Werten existieren, für welche sich über das 

gesamte Untersuchungsgebiet sinnvolle und zuverlässige Wiederkehrintervalle 

berechnen ließen. Um diese für eine Reihe verschiedener Kombinationen von N 

und θ abschätzen zu können ist es nötig, passende stetige Verteilungsfunktio-

nen zu finden, mit deren Hilfe die gemeinsamen Jährlichkeiten über eine aus-
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reichend große Bandbreite inter- und teilweise auch extrapoliert werden kön-

nen (HAAN, 1982; DYCK & PESCHKE, 1995). 

3.4.1 Anpassung theoretischer Verteilungsfunktionen 

Es steht eine Vielzahl von Verteilungsfunktionen zur Anwendung bei extrem-

wertstatistischen Frequenzanalysen zur Verfügung. Eine erste Eingrenzung der 

potentiell tauglichen Verteilungsfunktionen kann zwar bereits anhand allge-

meiner Eigenschaften der Variablen und deren empirischer Verteilungen vorge-

nommen werden. Da es aber nicht möglich ist, einer hydrologischen Variable 

bzw. einem Prozess von vorneherein eine bestimmte Verteilungsfunktion zuzu-

ordnen, müssen diese letztlich nach statistischen Gütemaßen aus geeigneten 

Anpassungstests bestimmt werden.  

Die Anpassung der theoretischen Verteilungsfunktionen an die Datenreihen 

wurde mittels des Verfahrens der "optimalen Mutmaßlichkeit", oder besser be-

kannt als Maximum Likelihood Estimation vorgenommen. Die Güte der Anpas-

sung wurde anschließend für einige Stichproben graphisch überprüft und 

durch den Kolmogorov–Smirnov–Test (KS – Test) für alle Teilflächen bestimmt. 

3.4.1.1 Maximum Likelihood Estimation  

Die Anpassung der Verteilungsparameter mittels Maximum Likelihood Estimation 

(MLE) lässt sich am einfachsten folgendermaßen ausdrücken: "Ist die Vertei-

lungsfunktion der Grundgesamtheit bekannt, für welche Parameter (E(X) und 

Var(X)) dieser Verteilung sind dann die vorliegenden Stichprobendaten am 

Wahrscheinlichsten?" (LANGE, 2008) Um dies zu bestimmen, wird die "Mutmaß-

lichkeitsfunktion" oder Likelihood – Funktion 

 

 

€ 

L(Θ) = f (x1,x2,...,xn;Θ) = f (xi;Θ)
i=1

n

∏  ( 3.4.3 ) 
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gebildet, welche die Wahrscheinlichkeit für das Stichprobenergebnis als Funkti-

on des unbekannten Parameter(-vektors) Θ angibt. Der Schätzwert 

€ 

ˆ Θ  für Θ er-

gibt sich dann als Lösung von 

 

 

€ 

∂L(Θ)
∂Θ

= 0 bzw. ∂ lnL(Θ)
∂Θ

= 0 und ∂ 2L(Θ)
∂Θ2 < 0 ( 3.4.4 ) 

 
d. h. es wird das Maximum der Likelihood–Funktion L(Θ) bzw. der Log–Likeli-

hood–Funktion lnL(Θ) durch numerische Iteration bestimmt und nach Θ aufge-

löst (SCHÖNWIESE, 2006).  

Die Anpassung der Verteilungsfunktionen mittels MLE wurde in R mithilfe der 

Funktionen fitdist() im Paket fitdistrplus und gev.fit() im Paket 

ismev durchgeführt (siehe CRAWLEY, 2007; COWPERTWAIT & METCALFE, 2009; 

R, 2010). 

3.4.1.2 Kolmogorov - Smirnov Test 

Um zu testen, ob die gewählten theoretischen Verteilungsfunktionen die empi-

rischen Verteilungen der Stichproben für alle 65 645 Modellflächen hinreichend 

gut wiedergeben können, wird ein flexibles und effizientes Testverfahren benö-

tigt, mit dessen Hilfe die Güte der Anpassung für alle ausgewählten Vertei-

lungsfunktionen gleichermaßen bestimmt werden kann. Für kontinuierliche, 

nicht-normalverteilte Zufallsvariablen bietet sich hier der Kolmogorov-Smirnov 

Test (KS-Test) an, welcher als Teststatistik d die Distanz zwischen der theoreti-

schen kumulativen Verteilungsfunktion F(xi) und der empirischen Verteilung 

P(xi) an jedem Punkt i = 1...n berechnet und das Maximum der absoluten Diffe-

renz dmax ermittelt: 

 

 

€ 

dmax = max F(xi) − P(xi)( )  ( 3.4.5 ) 

 
Die Nullhypothese H0 des Tests besagt hier, dass F(X) = P(X), dass also die 

Stichprobenverteilung P(X) einer Grundgesamtheit mit der theoretischen Ver-
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teilung F(X) entstammt. Die Alternativhypothese H1 lautet dementsprechend 

F(X) ≠ P(X). Die Entscheidung, die Nullhypothese anzunehmen der Abzuleh-

nen kann hier wieder auf zwei verschiedene Arten getroffen werden. Zum ei-

nen kann dmax mit Tabellierten kritischen Werten verglichen werden, welche für 

ein vorgegebenes Signifikanzniveau α nicht überschritten werden dürfen (siehe 

Tabelle 3.1). Andererseits kann auch hier (wie es in R der Fall ist) wieder ein p-

value ermittelt werden (vgl. Kapitel 3.3.1), der die Wahrscheinlichkeit P(dmax < 

Dn) mittels einer speziell dafür entwickelten, multimodalen Spline-

Verteilungsfunktion angibt (näheres dazu siehe MARSAGLIA et al., 2003). Auch 

hier wird die Nullhypothese zugunsten der Alternativhypothese abgelehnt, 

wenn der p-value das gewählte Signifikanzniveau (z. B. α = 0.05) unterschreitet 

(HAAN, 1982; LANGE, 2008). 

 

Tabelle 3.1: Kritische Werte Dn für dmax des Kolmogorov-Smirnov Tests bei gegebe-
nem Signifikanzniveau α. (SCHÖNWIESE, 2006) 

α 0.20 0.10 0.05 0.01 0.001 

Dn 1.073

€ 

n  1.224

€ 

n  1.358

€ 

n  1.628

€ 

n  1.040

€ 

n  

 

3.4.2 Generalisierte Extremwertverteilung (Niederschlag)  

Zur Modellierung der Häufigkeitsverteilung der saisonalen 24h -

Niederschlagsmaxima stehen vorerst eine Reihe von Verteilungsfunktionen zur 

Auswahl. Nach einer ersten graphischen Eingrenzung potentiell geeigneter Ver-

teilungsfunktionen wurde schließlich die Generalisierte Extremwertverteilung 

(GEV) ausgewählt. Die GEV ist die verallgemeinerte Form der Extremwertver-

teilungen der Typen I – III (Gumbel, Fréchet und Weibull) und besitzt durch ih-

re 3-parametrige Form eine enorme Flexibilität (JENKINSON, 1955; HAAN, 1982). 

Die kumulative Verteilungsfunktion der GEV lautet  

 

 

€ 

P(X;µ,σ,ξ) = exp − 1+ ξ
x − µ
σ

⎛ 

⎝ 
⎜ 

⎞ 

⎠ 
⎟ 

⎡ 

⎣ 
⎢ 

⎤ 

⎦ 
⎥ 

−1
ξ⎧ 

⎨ 
⎪ 

⎩ ⎪ 

⎫ 
⎬ 
⎪ 

⎭ ⎪ 
 ( 3.4.6 ) 
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mit µ ∈ [-∞,+∞] als Lageparameter (location), σ < 0 als Streuparameter (scale) und 

ξ ∈ [-∞,+∞] als zusätzlichen Formparameter (shape), welcher die Form des obe-

ren tailings, also der Wahrscheinlichkeiten im oberen Extrembereich der Vertei-

lungsfunktion beeinflusst. Erwartungswert E(X) und Standardabweichung 

Sd(X) der GEV können mithilfe der Gammafunktion Γ folgendermaßen berech-

net werden: 

 

 

€ 

E(X) = µ −
σ
ξ

+
σ
ξ

g1 ( 3.4.7 )  

 

 

€ 

Sd(X) =
σ2

ξ2 (g2 − g1
2)  ( 3.4.8 ) 

 
wobei gk = Γ( 1 - kξ ) und k = [1, 2] (JENKINSON, 1955; COLES, 2001; VILLARINI et 

al., 2011). 

3.4.3 Beta-Verteilung (Bodenfeuchte) 

Wie in Kapitel 3.4 bereits erläutert, ist das wichtigste Kriterium für die Vertei-

lungsfunktion der Bodenfeuchte eine links- und rechtsseitige Begrenzung im 

Intervall [0, 1], außerdem sollte sie in ihrer Form möglichst flexibel sein. Diese 

Anforderungen werden von der Beta-Verteilung (BV) erfüllt, welche auch von 

RAVELO & DECKER (1979) zur Modellierung der Bodenfeuchte empfohlen wird. 

Die Beta-Verteilung ist mit der Gammaverteilung verwandt und kann sowohl 

extrem links- oder rechtsschiefe Glockenformen als auch exponentiell verlau-

fende Kurvenformen annehmen. Die 2-parametrige Form ist beidseitig auf das 

Intervall [0, 1] begrenzt, mit zwei zusätzlichen Parametern lässt sie sich jedoch 

auch auf jedes beliebige Intervall erweitern (was in diesem Fall nicht nötig ist). 

Die Formel für die kumulative Verteilungsfunktion der BV mit den Parametern 

α und β lautet nach RAVELO & DECKER (1979) und HAAN (1982) 
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€ 

P(X;α,β) =
1

B(α,β)
xα−1(1− x)β −1∂x

0

1

∫  ( 3.4.9 ) 

 

wobei B(α, β) die Betafunktion darstellt, welche mit der Gammafunktion Γ fol-

gendermaßen in Verbindung steht: 

 

 

€ 

B(α,β) =
Γ(α)Γ(β)
Γ(α + β)  ( 3.4.10 ) 

 
Erwartungswert E(X) und Standardabweichung Sd(X) der Beta-Verteilung las-

sen sich aus α und β berechnen: 

 

€ 

E(X) =
α

α + β
 ( 3.4.11 )  

 

 

€ 

Sd(X) =
αβ

(α + β+1)(α + β)2  ( 3.4.12 ) 

 

3.5 Joint probabilities 

Für die univariate Frequenzanalyse hydrologischer (Extrem-) Ereignisse sind 

die grundlegenden Konzepte bezüglich Überschreitungswahrscheinlichkeiten 

und Wiederkehrintervallen im Allgemeinen weitgehend bekannt und bewährt 

(MANIAK, 1997; YUE & RASMUSSEN, 2002). Für Ereignisse, welche durch mehrere 

(evtl. korrelierte) Zufallsvariablen beschrieben werden müssen, ist es nicht of-

fensichtlich, was unter einem Ereignis mit einem bestimmten Wiederkehrinter-

vall zu verstehen ist. YUE & RASMUSSEN (2002) geben hier den im Folgenden 

kurz zusammengefassten, einführenden Überblick: 

Für den univariaten Fall lassen sich die Wahrscheinlichkeiten der Messwerte 

eindeutig zuordnen. Die kumulative Verteilungsfunktion FX(x) der Zufallsva-

riable X gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit X einen gegebenen Wert x 

nicht überschreitet: 



3.5 Joint probabilities 35 
 

 

 
 

€ 

FX (x) = Pr[X ≤ x] ( 3.5.1 ) 

 
Daraus lässt sich (wie in Formel 3.2.2 bereits ausgedrückt) die Überschrei-

tungswahrscheinlichkeit F'X(x) = Pr[X ≥ x] als Komplementärwahrscheinlich-

keit von FX(x) berechnen: 

 
 

€ 

ʹ′ F X (x) =1− FX (x)  ( 3.5.2 ) 

 
Die entsprechenden Wiederkehrintervalle TX(x) lassen sich dann jeweils durch 

Bildung des Kehrwertes aus der Überschreitungswahrscheinlichkeit bilden. 

 

 

€ 

TX (x) =
1
ʹ′ F X (x)

=
1

1− FX (x)  ( 3.5.3 ) 

 

Folglich lässt sich FX(x) auch durch TX(x) darstellen: 

 

 

€ 

FX (x) =
TX (x) −1

TX (x)  ( 3.5.4 ) 

 
Die physikalische Bedeutung der Wiederkehrintervalle bleibt zwar für den bi-

variaten Fall die gleiche wie für den univariaten Fall, dennoch ist es nicht ein-

deutig, wie die kombinierten Wahrscheinlichkeiten den bivariaten Ereignissen 

mit den Variablen X und Y zugeordnet werden sollen. Um dies zu Veranschau-

lichen, kann man sich den gesamten "Wahrscheinlichkeitsraum" von X und Y 

als Ebene der Fläche 1 vorstellen, welche (wie in Abbildung 3.5 dargestellt), in 4 

Quadranten unterteilt ist.  
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Abbildung 3.5: Einteilung des X-Y Wahrscheinlich-
keitsraumes zur Veranschaulichung der kombinier-
ten, bivariaten Wahrscheinlichkeiten zweier Variablen 
X und Y. (YUE & RASMUSSEN, 2002) 

 

Die Wahrscheinlichkeiten, dass ein bivariates Ereignis (X, Y) in einen der Qua-

dranten I – IV fällt, lassen sich folgendermaßen ausdrücken ( f(x,y) bezeichnet 

dabei die theoretische bivariate Dichtefunktion der Grundgesamtheit): 

Quadrant I: 

 

€ 

FI (x,y) = Pr[X > x,Y > y] =
x

+∞

∫ f (x,y) ∂x
y

+∞

∫ ∂y  ( 3.5.5 ) 

  

€ 

= ʹ′ F (x,y)  

 

Dies ist also die Wahrscheinlichkeit, dass beide Variablen X und Y gleichzeitig 

die Werte x und y überschreiten. 

Quadrant II: 

 

€ 

FII (x,y) = Pr[X ≤ x,Y > y] = f (x,y) ∂
y

+∞

∫
−∞

x

∫ x ∂y   

BIVARIATE FREQUENCY ANALYSIS 2883

 I I I 

(0, 0)
III   I V

(x, y)

x

y

Figure 1. Delimitation of X–Y range to bivariate distribution function

For frequency analysis of bivariate events, it is not obvious how events should be ranked. To illustrate
the problem, consider the xy-plane divided into four quadrants as shown in Figure 1. The probability that a
bivariate event (X, Y) falls into a particular quadrants is as follows.
(a) Quadrant I:

FI!x, y" D Pr[X > x, Y > y] D F0!x, y" D
∫ C1

x

∫ C1

y
f!x, y" dx dy (2a)

This is a probability associated with the event X > x and Y > y.
(b) Quadrant II:

FII!x, y" D Pr[X ! x, Y > y] D
∫ x

"1

∫ C1

y
f!x, y" dx dy

D
∫ x

"1

[∫ C1

"1
f!x, y" dy "

∫ y

"1
f!x, y" dy

]
dx D FX!x" "

∫ x

"1

∫ y

"1
f!x, y" dx dy (2b)

(c) Quadrant III:

FIII!x, y" D Pr[X ! x, Y ! y] D F!x, y" D
∫ x

"1

∫ y

"1
f!x, y" dx dy (2c)

(d) Quadrant IV:

Pr[X > x, Y ! y] D FIV!x, y" D
∫ C1

x

∫ y

"1
f!x, y" dx dy

D
∫ y

"1

[∫ C1

"1
f!x, y" dx "

∫ x

"1
f!x, y" dx

]
dy D FY!y" " F!x, y" (2d)

Thus we have

Pr["1 < X < C1, "1 < Y < C1] D FI!x, y" C FII!x, y" C FIII!x, y" C FIV!x, y" D 1 !3"

and from Equation (3) we can get

F0!x, y" D 1 C F!x, y" " FX!x" " FY!y" !4"

Copyright  2002 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 16, 2881–2898 (2002)
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€ 

= f (x,y) ∂y − f (x,y) ∂y
−∞

y

∫
−∞

+∞

∫
⎡ 

⎣ 
⎢ 

⎤ 

⎦ 
⎥ 

−∞

x

∫ ∂x   

  

€ 

= FX (x) − f (x,y) ∂x ∂y
−∞

y

∫
−∞

x

∫  ( 3.5.6 ) 

 
Quadrant III: 

 

 

€ 

FIII (x,y) = Pr[X ≤ x,Y ≤ y] 

  

€ 

= F(x,y) = f (x,y) ∂x ∂y
−∞

y

∫
−∞

x

∫  ( 3.5.7 ) 

 

Quadrant IV: 

 

€ 

FIV (x,y) = Pr[X > x,Y ≤ y] = f (x,y) ∂
−∞

y

∫
x

+∞

∫ x ∂y  

  

€ 

= f (x,y) ∂x − f (x,y) ∂x
−∞

x

∫
−∞

+∞

∫
⎡ 

⎣ 
⎢ 

⎤ 

⎦ 
⎥ 

−∞

y

∫ ∂y  

  

€ 

= FY (y) − F(x,y)  ( 3.5.8 ) 

 

Daraus folgt 

 
 

€ 

Pr[−∞ < X < +∞, − ∞ < Y < +∞] =  

 

€ 

= FI (x,y) + FII (x,y) + FIII (x,y) + FIV (x,y) =1 ( 3.5.9 ) 

 
und damit 
 

 

€ 

ʹ′ F (x,y) =1+ F(x,y) − FX (x) − FY (y)  ( 3.5.10 ) 

 
Das gemeinsame Wiederkehrintervall des Ereignisses (X > x, Y > y) kann also 

durch 
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€ 

T(x,y) =
1

1− F(x,y)
mit F(x,y) = Pr[X ≤ x,Y ≤ y]  ( 3.5.11 ) 

 

definiert werden. T(x, y) stellt den Fall dar, dass entweder x oder y oder beide 

(X > x ∨ Y > y ∨ X > x ∧Y > y) überschritten werden. Das gemeinsame Wieder-

kehrintervall T'(x, y) eines Ereignisses, für das x und y gleichzeitig überschrit-

ten werden (X > x ∧ Y > y) kann mit 

 

 

€ 

ʹ′ T (x,y) =
1
ʹ′ F (x,y)

=
1

1+ F(x,y) − FX (x) − FY (y)  ( 3.5.12 ) 

 

bestimmt werden.  

Sind die betrachteten Variablen voneinander unabhängig, so kann deren kom-

binierte Verteilungsfunktion durch 

 

€ 

F(x,y) = FX (x)FY (y) =
(TX −1)(TY −1)

TXTY
 ( 3.5.13 ) 

 

beschrieben werden. Folglich können die bivariaten (kombinierten) Wieder-

kehrintervalle T(x, y) und T'(x, y) aus den univariaten TX und TY berechnet wer-

den: 

 

 

€ 

T(x,y) =
TXTY

TX + TY −1
=

TX

TX −1
TY

+1
=

TY

TY −1
TX

+1
 ( 3.5.14 ) 

 

€ 

ʹ′ T (x,y) = TX TY  ( 3.5.15 ) 

 

Da TX ≥ 1 und TY ≥ 1, lassen sich folgende Ungleichungen formulieren: 

 

 

€ 

T(x,y) ≤min(TX ,TY ) ≤max(TX ,TY ) ≤ ʹ′ T (x,y) ( 3.5.16 ) 

 

Im Falle von TX = TY = T lassen sich T(x, y) und T'(x, y) vereinfacht durch 
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€ 

T(x,y) ≈ T /2  ( 3.5.17 ) 

 

€ 

ʹ′ T (x,y) = T 2 ( 3.5.18 ) 

 

abschätzen. Für TX = TY = 100 Jahre würde sich also T(x, y) = 50.25 Jahre und 

T'(x, y) = 10 000 Jahre ergeben. Die Eintrittswahrscheinlichkeit des Ereignisses 

mit beiden X > x und Y > y ist also sehr viel geringer als die eines Ereignisses 

bei dem nur eine der beiden Variablen (X > x ∨ Y > x) einen Grenzwert über-

schreitet. Für die folgende Analyse wird ausschließlich F'(x, y) bzw. T'(x, y) d.h. 

der für Quadrant I gültige Fall betrachtet. 

Die bedingten Wahrscheinlichkeiten F(x⏐y), also die Wahrscheinlichkeiten für 

ein Ereignis mit X > x für ein gegebenes Y = y , entsprechen bei unabhängigen 

Variablen den jeweiligen univariaten Randwahrscheinlichkeiten, also 

 
 

€ 

F(x y) = FX (x) und F(y x) = FY (y)  ( 3.5.19 ) 

 
sowie 

 

€ 

T(x y) = TX (x) und T(y x) = TY (y)  ( 3.5.20 ) 

 
Der Fall abhängiger Variablen soll hier nicht genauer Ausgeführt werden, da er 

für diese Studie nicht relevant ist. Allgemein lässt sich jedoch sagen, dass die 

gemeinsamen Wiederkehrintervalle mit zunehmender gegenseitiger Abhängig-

keit dramatisch abnehmen. Abbildung 3.6 zeigt die gemeinsamen Wiederkehr-

intervalle T'(x, y) für TX = TY gegen den Abhängigkeitsparameter von m. Dieser 

stammt aus dem von YUE & RASMUSSEN (2002) verwendeten, bivariaten Gum-

bel-Logistic Modell und stellt die stärke der Korrelation als Wert zwischen 1 

und 5 dar, wobei 1 für Unabhängigkeit und 5 für perfekte Korrelation steht. 
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Abbildung 3.6: Gemeinsame Wiederkehrintervalle T'(x, y) gegen Abhängigkeitspara-
meter m des Gumbel-Logistic-Modells. T'(x, y) ~ m für TX = TY = 2, 5...100 Jahre.  

 

m 
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4 Ergebnisse 

Da aufgrund der saisonalen Differenzierung in Sommer- und Winterhalbjahr 

(Kap. 3.2.3) zur Darstellung der in Tabelle 2.1 ausgewählten 6 Teilflächen je-

weils 12 Einzelgrafiken nötig sind, werden im Folgenden meist nur 2 - 4 dieser 

Punkte dargestellt. Die Grafiken für die übrigen Punkte sind mit Referenz auf 

die jeweilige Abbildung im Anhang zu finden. 

4.1 Korrelationsanalyse 

Die Korrelationsanalyse wurde zunächst mit den in Kapitel 3.1 und 3.2 bespro-

chenen Extremwertstichproben aus den je 39 saisonalen Niederschlagsmaxima 

am Tag t und den korrespondierenden Bodenfeuchtewerten am Vortag (t - 1) 

durchgeführt. Um neben der Autokorrelation selbst zusätzliche Hinweise auf 

den in Kapitel 3.3 angedeuteten Einfluss der Niederschlagsverhältnisse am Tag 

(t - 1) auf die Bodenfeuchte zu erhalten, wurden zum Vergleich alternative 

Stichproben mit der Bedingung Nt - 1 < 5 mm ausgewählt (im Folgenden als 

"Vortag trocken" oder "VT-Stichproben" bezeichnet), sprich es werden zunächst 

die Niederschlagstageswerte, für die am Vortag weniger als 5 mm Niederschlag 

gefallen ist (und die klimatischen Verhältnisse in Bezug auf den Bodenwasser-

haushalt also als "trocken" angesehen werden können) ausgewählt und daraus 

die saisonalen Maxima entnommen.  

4.1.1 Korrelation von N und θv 

Für einen ersten Eindruck über die gewonnenen Stichproben sind in Abbildung 

4.1 die jährlichen Niederschlags- und Bodenfeuchtewerte für die Punkte A, C 

und E gegeneinander dargestellt. Abbildung 4.2 zeigt die räumliche Verteilung 

der Korrelationskoeffizienten, die Bereiche mit signifikanten Korrelationen sind 

für α = 5% (-0.183 > τ > 0.183) schwarz schraffiert hervorgehoben. Für dieses Si-

gnifikanzniveau weisen im Sommer insgesamt 14.6% und im Winter 10.1% der 
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Gesamtfläche Baden-Württembergs signifikante, vorwiegend positive Korrela-

tionen auf.  

 
Abbildung 4.1: Scatterplot der saisonalen N - θv Stichproben für die Punkte A, C und E 
(siehe Tabelle 2.1). 

Für die zusätzlichen VT-Stichproben ergeben sich mit ca. 8.4% im Sommer und 

ca. 7.9% im Winter deutlich geringere Flächenanteile mit signifikanten Korrela-

tionen. Gemäß der Nullhypothese (H0: τ = 0) des Korrelationstests nach Kendall 

lässt sich die Häufigkeitsverteilung von τ für unabhängige Variablen mit einer 

Normalverteilung (µ = 0, σ siehe Formel 3.3.4) beschreiben. Angenommen, die 

Stichproben aller Teilflächen stammen aus der selben Grundgesamtheit, sollte 

diese Normalverteilung auch die empirische Verteilung von τ über die Fläche 

beschreiben können. Abbildung 4.3 zeigt die Histogramme der τ-Werte jeweils 

für die Sommer- und Winterstichproben (a) und zum Vergleich für die VT-

Stichproben (b), in Tabelle 4.1 sind die Momente der empirischen Verteilungen 

sowie der unter H0 angenommenen Verteilung von a und b zusammengefasst. 
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Abbildung 4.3: Häufigkeitsverteilung des Rangkorrelationskoeffizienten τ 
(graue Balken) und angenommene Normalverteilung mit µ = 0 gemäß der 
Nullhypothese H0: τ = 0 (durchgezogene Linie). a) für Sommer und Winter 
ohne Bedingung, b) mit Bedingung Nt - 1 < 5 mm ("Vortag trocken"). 

 

Tabelle 4.1: Momente der Häufigkeitsverteilungen von τ  über die Gesamtfläche. 

 empirische Verteilung 

Stichprobe Saison µ σ Q05 Q95 

a)  Sommer 0.09 0.12 -0.11 0.27 

ohne Bedingung Winter 0.06 0.13 -0.14 0.27 

b)  Sommer 0.06 0.11 -0.13 0.24 

"Vortag trocken" Winter 0.01 0.13 -0.20 0.22 

  theoretische Verteilung gemäß H0 (µ=0) 
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4.1.2 Autokorrelation des Niederschlags 

Die Autokorrelationsanalyse für die Tagessummen des Niederschlags wurde 

wie in Kapitel 3.3.2 beschrieben für die kontinuierlichen, in Sommer- und Win-

terhalbjahr eingeteilten Zeitreihen durchgeführt. Die Inkonsistenz, welche sich 

aus dieser Aufteilung jeweils an den wechseln zwischen den Halbjahren ergibt 

wurde zugunsten der Rechenzeit vernachlässigt. Da hier auf jedes "falsche" 

Wertepaar (jeweils 31.10 + 01.05 und 31.04 + 01.11) mindestens 182 "richtige" 

Paare kommen, scheint diese Vernachlässigung vertretbar zu sein. Um den Ein-

fluss der Autokorrelation 1. Grades ρ1 (vgl. Kap. 3.3) auf die Korrelation von 

Niederschlag und Vorfeuchte τ einschätzen zu können, sind diese in Abbildung 

4.4 gegeneinander dargestellt, eine weitere Korrelationsanalyse zwischen den 

beiden Koeffizienten ergab für beide Jahreszeiten stark signifikante Abhängig-

keiten (p-Wert << 0.01) mit τ = 0.21 im Sommer und τ = 0.12 im Winter. 

Abbildung 4.5 zeigt die räumliche Verteilung des Autokorrelationskoeffizienten 

ρ k für k = 1 Tag. 

 
Abbildung 4.4: Autokorrelation 1. Grades ρ 1 des Niederschlags gegen Rangkorrelation 
τ von Niederschlag N und Vorfeuchte θ für Sommer (links) und Winter (rechts). 
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4.2 Anpassung der Randverteilungen 

Die Anpassung der theoretischen Verteilungsfunktionen (GEV für den Nieder-

schlag und BV für die Bodenvorfeuchte) wurde, wie in Kapitel 3.4 beschrieben, 

mittels MLE durchgeführt und die Güte der Anpassung anschließend durch 

den Kolmogorov-Smirnov Test überprüft. 

4.2.1 Niederschlag 

Die in Abbildung 4.6 exemplarisch für die Punkte A, C und D dargestellte An-

passung der Generalisierten Extremwertverteilung an die saisonalen Nieder-

schlagsmaxima lieferte insgesamt sehr gute Ergebnisse. Die Häufigkeitsvertei-

lung der p-Werte des KS-Tests in Abbildung 4.7 zeigt, dass die Nullhypothese 

bei α= 0.05 für keine der 65 645 Teilflächen abgelehnt wurde. Die mittleren 

p-Werte betragen im Sommer 0.86 und im Winter 0.84. 

 
Abbildung 4.6: Empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung (×) und GEV (—) der saisona-
len Niederschlagsmaxima mit µ = Lage- (loc), σ = Streu- (scale) und ξ = Formparame-
ter (shape) sowie dem p-Wert des KS-Tests für die Punkte A, C und D. 
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 Abbildung 4.7: Häufigkeitsverteilung der p-Werte des K-S Tests für die An-
passung der GEV an die empirischen Verteilungen der saisonalen Nieder-
schlagsmaxima für Sommer (links) und Winter (rechts). Die Nullhypothese 
wurde bei α = 0.05 für keine der Teilflächen abgelehnt. 

 

In Tabelle 4.2 ist die Verteilung der Parameter der GEV sowie deren Erwar-

tungswert und Standardabweichung (im Folgenden mit E und Sd bezeichnet 

um Verwechslung mit Lage- und Streuparameter µ und σ der GEV zu vermei-

den) über alle Teilflächen aufgeführt. Abbildung 4.8 zeigt die räumliche Vertei-

lung von E und Sd, jeweils für das Sommer- und Winterhalbjahr. 

 
Tabelle 4.2: Quantile der Momente und Parameter der GEV über alle Teilflächen 
(n = 65 645). 

Saison Moment/ 
Parameter 

Min. Q05 Median Q95 Max. Mittelw. Sd 

E [mm] 27.1 30.8 35.3 46.4 65.1 36.5 4.8 

Sd [mm] 7.1 9.2 12.4 22.5 519.1 14.0 8.8 

µ (loc)  21.0 24.9 29.6 39.8 52.7 30.6 4.5 

σ (scale)  4.2 6.3 8.2 10.8 15.7 8.3 1.4 

Sommer 

ξ (shape) -0.5 -0.1 0.1 0.4 0.9 0.1 0.2 

E [mm] 18.3 22.7 27.4 45.9 78.4 29.5 7.4 

Sd [mm] 4.7 7.2 10.6 18.1 142.7 11.4 4.0 

µ (loc) 16.0 18.7 22.6 38.9 65.3 24.5 6.5 

σ (scale) 3.0 5.1 6.5 11.1 20.6 7.0 2.0 
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Abbildung 4.8: Räumliche Verteilung von Erwartungswert und Standardabweichung 
der GEV für saisonale Niederschlagsmaxima im Sommer (links) und Winter (rechts). 

 

4.2.2 Bodenfeuchte 

Der Vergleich zwischen den empirischen Verteilungen und den daran angepass-

ten Beta-Verteilungen ist in Abbildung 4.9 dargestellt. Die Anpassung der Beta-
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Verteilung erzielte, wie aus Abbildung 4.10 ersichtlich wird, insgesamt weniger 

gute, aber dennoch akzeptable Ergebnisse. 

 

Abbildung 4.9: Empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung (×) und Beta-Verteilung (—) 
der Vorfeuchtebedingungen θv mit den Parametern α = shape1 und β = shape2 sowie 
dem p-Wert des KS-Tests für die Punkte A, B und E. 

 

Besonders für das Winterhalbjahr konnte die Nullhypothese des KS-Tests für 

insgesamt 1120 Teilflächen, was etwa 20.2% der Gesamtfläche entspricht, nicht 

bestätigt werden. Diese Flächen befinden sich hauptsächlich in Gebieten mit 

sehr hohem Erwartungswert (sprich im Winter annähernd dauergesättigten 

Flächen mit θ > 90%FK) und sehr geringer Varianz (siehe Abbildung 4.11 rechts) 

wie dem Hochschwarzwald, dem südlichem Odenwald sowie dem westlichen 

Voralpenland nördlich des Bodensees. Durch die hier häufig auftretenden ties 

(gleiche Werte) wird die Anpassung der stetigen Verteilungsfunktion zwangs-

läufig unsicherer (vgl. Abbildung 4.9, Punkt E -Winter). 

0.
0

0.
5

1.
0

0 50 100

A Som

shape1 (alpha) 1.13
shape2 (beta) 2.45

p-value 0.65

0.
0

0.
5

1.
0

0 50 100

A Win

shape1 (alpha) 2.89
shape2 (beta) 0.47

p-value 0.18

0.
0

0.
5

1.
0

0 50 100

B Som

shape1 (alpha) 2.67
shape2 (beta) 3.3

p-value 0.54
0.

0
0.

5
1.

0

0 50 100

B Win

shape1 (alpha) 4.52
shape2 (beta) 0.7

p-value 0.64

0.
0

0.
5

1.
0

0 50 100

E Som

shape1 (alpha) 4.99
shape2 (beta) 1.66

p-value 0.93

0.
0

0.
5

1.
0

0 50 100

E Win

shape1 (alpha) 3.99
shape2 (beta) 0.16

p-value 0

![%FK]

F(
X

)



4.2 Anpassung der Randverteilungen 51 
 

 

 Abbildung 4.10: Häufigkeitsverteilung der p-Werte des K-S Tests für die An-
passung der Beta-Verteilung an die Vorfeuchtebedingungen θv für Sommer 
(links) und Winter (rechts). H0 wurde bei α = 0.05 im Sommer für insgesamt 
0.8%, im Winter für ca. 20.2% der Gesamtfläche abgelehnt. 

Für das Sommerhalbjahr wurde insgesamt nur für 501 Teilflächen (< 0.8% der 

Gesamtfläche) ein p-Wert < 0.05 ermittelt, welche ohne erkennbare Muster über 

die Landesfläche verstreut liegen. Eine stichprobenhafte Sichtung dieser Teilflä-

chen zeigt, dass die θv -Verteilungen hier annähernd einer Gleichverteilung ent-

sprechen, welche die Beta-Verteilung nur ungenügend beschreiben kann. Die 

Verteilung von Mittel- bzw. Erwartungswert E, Standardabweichung Sd sowie 

der beiden Parameter α und β über die Fläche sind in Tabelle 4.3 zusammenge-

fasst, Abbildung 4.11 zeigt die räumliche Verteilung von E und Sd. 

Tabelle 4.3: Quantile der Momente und Parameter der Beta-Verteilung über alle Teil-
flächen (n = 65 645). Hier ist zu beachten, dass E und Sd in %FK angegeben sind, 
während sich α und β auf das Intervall [0,1] der Betaverteilung beziehen. 

Saison Moment/ 
Parameter 

Min. Q05 Median Q95 Max. Mittelw. Sd 

E [%FK] 17.2 27.4 44.7 64.6 90.0 45.2 11.6 

Sd [%FK] 5.2 13.5 18.3 23.4 29.2 18.3 3.1 

α (shape 1) 0.55 1.22 2.56 6.42 49.32 3.09 2.20 
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β (shape 2) 0.54 1.59 3.29 6.35 43.65 3.58 1.78 
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Abbildung 4.11: Räumliche Verteilung von Erwartungswert E und Standardabwei-
chung Sd der Beta-Verteilung für die Vorfeuchtebedingungen θv im Sommer (links) 
und Winter (rechts).  
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4.2.3 Univariate Wiederkehrintervalle 

Um die räumlichen Muster der später (in Kapitel 4.3) erhaltenen kombinierten 

Wahrscheinlichkeiten bzw. Wiederkehrintervalle Interpretieren zu können, sol-

len hier zum Vergleich die univariaten Wiederkehrintervalle T' für gegebene 

Werte von Niederschlag und Vorfeuchte dargestellt werden. Um die Jährlichkei-

ten nicht zu weit außerhalb des Mess- bzw. Modellierungszeitraumes extrapo-

lieren zu müssen, wurden hier für Niederschlag und Vorfeuchte jeweils zwei 

Werte pro Saison nahe des Erwartungswertes (vgl. Tabelle 4.1 und 4.2) ausge-

wählt, für welche auch die berechneten kombinierten Wiederkehrintervalle – 

zumindest überwiegend – in einem sinnvollen und vertretbarem Rahmen 

T' < 1000a bleiben, was mit rund 31 x 31 Jahren noch gut innerhalb des univa-

riaten Beobachtungs- bzw. Modellierungszeitraumes beider Variablen liegt. 

 
Abbildung 4.12: Häufigkeitsverteilung der Wiederkehrintervalle T' 
[a] über die Gesamtfläche für N > 40 und 50 mm/24h (Sommer) und 
N > 30 und 50 mm/24h (Winter).  
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Für den Niederschlag wurden hier die Werte 40 und 50 mm/24h im Sommer 

sowie 30 und 40 mm/24h im Winter gewählt. Für die Bodenfeuchte entspre-

chend 60 und 70%FK im Sommer sowie 80 und 90% FK im Winter. Die Häufig-

keitsverteilungen der daraus resultierenden Wiederkehrintervalle sind in 

Abbildung 4.12 für den Niederschlag und in Abbildung 4.13 für die Vorfeuchte 

dargestellt. Die räumlichen Darstellungen jeweils in Abbildung 4.14 für den 

Niederschlag und Abbildung 4.15 für die Vorfeuchte. Besonders auffällig ist 

hier das Muster der einzelnen Niederschlagsstationen, welche sich deutlich 

durch nahezu kreisrunde Cluster verringerter Jährlichkeiten durchzeichnet. 

Dies ist durch das Interpolationsverfahren mittels inverser Distanzgewichtung 

zurückzuführen, da hier die mittleren gemessenen Niederschlagshöhen mit zu-

nehmender Distanz zu der jeweiligen Station rasch abnehmen und damit letzt-

lich zu stark erhöhten Jährlichkeiten zwischen den Stationen führen. 

 
Abbildung 4.13: Häufigkeitsverteilung der Wiederkehrintervalle T' [a] 
über die Gesamtfläche für θv > 60 und 70 %FK (Sommer) und θv > 80 
und 90 %FK (Winter).  
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Abbildung 4.14: Jährlichkeiten des Niederschlags für N > 40 und 50 mm/24h im 
Sommer (links) und N > 30 und 40 mm/24h im Winter (rechts). 
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Abbildung 4.15: Wiederkehrintervalle der Vorfeuchtebedingungen θv > 60 und 70 %FK 
im Sommer (links) und θv > 80 und 90 %FK im Winter (rechts). 
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4.3 Joint probabilities 

Wie aus Abbildung 1.2 b bereits hervorgeht, existieren bei einer bivariaten 

Wahrscheinlichkeitsverteilung theoretisch unendlich viele Kombinationen der 

zwei Variablen für eine gegebene gemeinsame Über- bzw. Unterschreitungs-

wahrscheinlichkeit (die Iso-Linien mit gleicher Wahrscheinlichkeit können auch 

als Pareto-Fronten bezeichnet werden). Von daher können für die räumliche 

Darstellung in Kartenform nur die Wiederkehrintervalle für einen gegebene 

Kombination von N und θv - Werten verwendet werden. Um einen Eindruck 

von den möglichen Formen der erhaltenen bivariaten Verteilungen zu bekom-

men, sind in Abbildung 4.16 zunächst die empirischen, gemeinsamen Über-

schreitungswahrscheinlichkeiten F'(x,y) (aus Formel 3.5.5 und 3.5.13) für die 

Punkte B, D und E in perspektivischer Darstellung, in Abbildung 4.17 die ent-

sprechenden theoretischen Verteilungen mit BV und GEV als Randverteilungen 

dargestellt. Die daraus berechneten Wiederkehrintervalle (siehe Formel 3.5.15) 

sind dann in Abbildung 4.18 als Konturplot dargestellt, um eine bessere Auflö-

sung bei den geringen bis mittleren Jährlichkeiten zu erhalten.  

Die Schwierigkeiten bei der Darstellung der joint probabilities besteht in der 

enormen Spannweite der Wiederkehrintervalle bereits für Kombinationen rela-

tiv geringer Niederschlags- und Vorfeuchtewerte. Deshalb wurde bei der Erstel-

lung der Karten die Intervallbildung weitgehend nach Quantilen durchgeführt 

und extrem hohe Jährlichkeiten in oftmals sehr weiten Klassengrenzen zusam-

mengefasst, um auch eine Vergleichbarkeit der unterschiedlichen Wertekombi-

nationen und Jahreszeiten untereinander zu ermöglichen. Um die gesamte 

Spannweite aller möglichen Wiederkehrintervalle und das Verhalten ihrer Häu-

figkeitsverteilungen für verschiedene N und θv – Werte betrachten zu können, 

sind in Abbildung 4.19 die interpolierten, empirischen Dichtefunktionen (densi-

ty traces) der Wiederkehrintervalle für die in Kapitel 4.2.3 festgelegten N - θv 

Kombinationen über alle Teilflächen dargestellt. 
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 Abbildung 4.16: Empirische Überschreitungswahrscheinlichkeiten F'(x,y) für die Punk-
te B, D und E. 

 

 Abbildung 4.17: Theoretische Überschreitungswahrscheinlichkeiten F'(x,y) für die 
Punkte B, D und E mit BV und GEV als Randverteilungen. 
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Abbildung 4.18: Gemeinsame Wiederkehrintervalle T'(X > x, Y > y) aus den Randvertei-
lungen BV für θv und GEV für N für die Punkte B, D und E. 

 

 

 
Abbildung 4.19: Empirische, interpolierte Dichtefunktionen (density traces) der ge-
meinsamen Jährlichkeiten für jeweils 6 Kombinationen aus θv und N über alle Teilflä-
chen. 
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Abbildung 4.20: Gemeinsame Wiederkehrintervalle von N und θv jeweils für N > 40 / 
> 50 mm sowie θv > 60 / > 70%FK im Sommer. 
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Abbildung 4.21: Gemeinsame Wiederkehrintervalle von N und θv jeweils für N > 30 / 
> 40 mm sowie θv > 80 / > 90%FK im Winter. 

 
 
Die Abbildungen 4.20 und 4.21 zeigen schließlich die räumliche Darstellung der 

gemeinsamen Wiederkehrintervalle für jeweils 4 verschiedene Kombinationen 

(siehe Legende) aus N und θv im Sommer und Winter. Die Kombinationen aus 

N und θv wurden hier so gewählt, dass für jede Variable jeweils ein identisches 
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Wertepaar existiert, um die Änderungen der resultierenden räumlichen Muster 

den einzelnen Variablen zuordnen zu können.  
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5 Diskussion 

Zunächst fällt allgemein auf, dass die für die Niederschlagsdaten eingesetzte 

Interpolationstechnik nicht geeignet ist, um damit eine anschließende Extrem-

wertanalyse durchzuführen, da durch die Anwendung der inversen Distanz-

gewichte die Niederschlagshöhe mit zunehmendem Abstand zur Station kon-

stant kleiner wird, was zu einer systematischen Unterschätzung der Nieder-

schlagssummen und folglich zu einer Überschätzung der Jährlichkeiten für die 

Bereiche zwischen den Stationen führt. Dieser Effekt wird umso stärker, je häu-

figer in der entsprechenden Region konvektive Ereignisse mit geringer räumli-

cher Ausdehnung und hohen Niederschlagssummen stattfinden (vgl. 

Abbildung 4.14), also vorwiegend im Sommer in den mittleren bis tiefer gele-

genen Regionen Baden-Württembergs. Nur in Regionen, in denen häufig lang 

anhaltende und weiträumige Ereignisse mit frontalem Charakter stattfinden, 

beispielsweise westlich des Schwarzwaldes und im Alpenvorland, wo diese 

durch häufig auftretende zyklonale West und Nordwest-Wetterlagen sowie 

orographische Effekte zustande kommen, zeigt sich ein etwas homogeneres 

Muster der Niederschlagsextremwerte trotz verhältnismäßig geringer Stations-

dichte (STEINBRICH et al., 2005). Von daher wäre es hier grundsätzlich sinnvoller, 

die Extremwertanalyse zuerst für die einzelnen Stationsdaten durchzuführen 

und die Ergebnisse anschließend mittels eines erwartungstreuen Interpolati-

onsverfahren zu regionalisieren.  

5.1 Korrelationen zwischen N und θ  

Die für die Niederschlags- und Vorfeuchtestichproben durchgeführte Korrelati-

onsanalyse (siehe Kapitel 3.3 und 4.1, Abbildung 4.2) lieferte keine Eindeutig zu 

interpretierenden Ergebnisse. Generell zeigt sich hier besonders im Winter eine 

Konzentration der Flächen mit signifikanten positiven Korrelationen im Nord-

osten des Landes mit nur wenigen, vereinzelten Flächen mit negativen Korrela-

tionskoeffizienten. Im Sommer sind die Muster der (ebenfalls vorwiegend posi-
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tiven) Korrelationen insgesamt wesentlich heterogener. Für beide Jahreszeiten 

lassen sich hier weder Zusammenhänge mit regionalen Gebietseigenschaften 

wie Landnutzung, verschiedener Bodenparameter wie Feldkapazität, Wasser-

leitfähigkeit und Gründigkeit, noch durch klimatische Parameter wie potentiel-

ler und aktueller Verdunstung, mittlerer Jahrestemperatur oder Blitzhäufigkeit 

als grobes Maß für die Frequenz konvektiver Ereignisse eindeutig feststellen.  

Bei der Interpretation dieser Ergebnisse muss jedoch berücksichtigt werden, 

dass je nach gewähltem Signifikanzniveau immer eine gewisse Irrtumswahr-

scheinlichkeit gegeben ist. Wird der Korrelationstest nach Kendall, wie es hier 

der Fall ist, für viele einzelne Stichproben durchgeführt, welche zumindest 

großräumig der selben Grundgesamtheit zugeordnet werden können, muss bei 

einem Signifikanzniveau von beispielsweise 5% eben auch mit einem Anteil zu-

fälliger Korrelationen in der selben Größenordnung von etwa 5% gerechnet 

werden (HAAN, 1982). Dieser wird mit 14.6% im Sommer und 10.1% im Winter 

jedoch deutlich überschritten. Unter dieser Annahme sollten die Bereiche mit 

signifikanten Korrelationen (in Abbildung 4.2 durch schwarze Schraffur ge-

kennzeichnet) allerdings auch über die Fläche mehr oder weniger zufällig und 

gleichverteilt liegen, was hier scheinbar nicht der Fall ist. Betrachtet man diese 

Flächen allerdings im direkten Vergleich mit den durch die Interpolation ent-

standenen Clustern der Niederschlagshöhen, wird deutlich, dass auch hier je-

weils Bereiche gleicher Boden- und Landnutzungseinheiten rund um die Sta-

tionen betroffen sind, und somit das identische Zeitliche verhalten des Nieder-

schlags ausgehend von den jeweiligen Stationen sowie die modellbedingte, 

identische Entwicklung der Bodensättigung innerhalb dieser Einheiten zu die-

ser sichtbaren Clusterbildung führt.  

Der in Abbildung 4.3a gezeigte Vergleich zwischen der unter der Nullhypothe-

se des Tests zu erwartenden Verteilung und der tatsächlichen, räumlichen Ver-

teilung von τ zeigt, dass hier immer noch von einem großen Anteil "zufällig" 

entstandener Korrelationen ausgegangen werden kann. Das verhalten der Ver-

teilung unter der Bedingung, dass am Vortag des Ereignisses keine relevante 

Niederschlagsmenge (> 5 mm) gefallen sein darf (Abbildung 4.3b), scheint die 
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anfängliche Vermutung zu bestätigen, dass auch das langfristige Autokorrelati-

onsverhalten des Niederschlags teilweise zur Erklärung dieser scheinbaren Ab-

hängigkeiten herangezogen werden kann. Dies erscheint auch logisch, da eine 

starke Autokorrelation des Niederschlags für vorwiegend lang anhaltende Er-

eignisse spricht. Die Wahrscheinlichkeit, dass es am Tag vor einem ausgewähl-

ten Extremereignis bereits geregnet hat, ist hier also besonders groß und damit 

folglich auch die Vorfeuchte an diesem Tag. Ein direkter Vergleich der Abbil-

dungen 4.2 und 4.5 zeigt hier einen deutlichen räumlichen Zusammenhang 

zwischen den beiden Koeffizienten τ und ρ. In einer weiteren Überprüfung mit-

tels Rangkorrelation ergab sich hier ein stark signifikanter (α << 0.01) Zusam-

menhang für beide Jahreszeiten (siehe Abbildung 4.4).  

Eine weitere, denkbare Erklärung für die positiven Korrelationen zwischen N 

und θv (sprich: Eine erhöhte Vorfeuchte hat zumindest tendenziell auch eine er-

höhte maximale Niederschlagshöhe zur Folge) wären u. a. von RASMUSSON 

(1967), ELTAHIR (1998), MENDÉZ-BAROSSO et al. (2009) und VAN DER ENT (2010) 

für große Teile Nord(ost)-Amerikas beschriebene Rückkopplungs- oder Recyc-

lingmechanismen, welche durch erhöhte Evapotranspiration von feuchten Bö-

den und dem daraus resultierenden erhöhten Wassergehalt in den unteren Tro-

posphärenschichten auch zu höheren Niederschlagssummen führen können. 

Diese Mechanismen können jedoch mit dieser Datengrundlage und den hier 

eingesetzten Stichproben aus jeweils einem Jahresmaximum der 24-h Nieder-

schlagssumme und der jeweils korrespondierenden Vorfeuchte kaum verifiziert 

werden. Hier wäre eine präzisere Analyse von  – je nach Verfügbarkeit – kürze-

ren, jedoch zeitlich feiner aufgelösten Niederschlagszeitreihen sinnvoller, um 

auch zwischen frontalen und konvektiven Ereignissen differenzieren zu kön-

nen, da diese Mechanismen offensichtlich nur für letztere von Bedeutung sind. 

5.2 Randverteilungen 

Die Anpassung der GEV an die Niederschlagsserien lieferte, wie in Abbildung 

4.7 anhand der p-Werte des KS-Tests abzulesen ist, sehr gute Ergebnisse. Auf-
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grund der großen Zahl an Teilflächen, kann hier nur der p-Wert als Maß für die 

Güte der Anpassungen beider Verteilungen (BV und GEV) herangezogen wer-

den.  

Für die Interpretation der daraus erhaltenen Überschreitungswahrscheinlich-

keiten bzw. Jährlichkeiten ergeben sich für den Niederschlag die bereits er-

wähnten Probleme, welche sich durch die sehr inhomogene Regionalisierung 

der Niederschlagsdaten ergeben. Betrachtet man hier jedoch nur die für die ein-

zelnen Stationen ermittelten Jährlichkeiten, ergibt sich eine gute, sowohl räum-

liche als auch quantitative Übereinstimmung der hier ermittelten 1- und 100- 

Jährlichen Niederschlagshöhen mit den in WABOA (2007) dargestellten Höhen 

der selben Jährlichkeiten. Die hier ermittelten 24-h Niederschlagssummen fallen 

dabei insgesamt etwas geringer aus, was sich in erster Linie durch die getrennte 

Betrachtung von Sommer- und Winterhalbjahr erklären lässt. 

Die Anpassung der Betaverteilung verlief insgesamt weniger gut, aber dennoch 

zufriedenstellend für den allergrößten Teil der Landesfläche. Besonders im 

Winterhalbjahr waren hier, wie in Kapitel 4.2.2 bereits erwähnt, vor allem die 

Regionen Hochschwarzwald, südlicher Odenwald sowie das westliche Voral-

penland von schwächeren Anpassungen mit abgelehnter Nullhypothese betrof-

fen. Die in diesen Fällen vorliegenden Verteilungen entsprechen im Großen und 

Ganzen der in Abbildung 4.10 für den Punkt E im Winter gezeigten Form mit 

sehr hohem Erwartungswert (meist > 90%) und oftmals vielen gleichen Werten 

(ties), was sich auch in einer stark verringerten Varianz bzw. Standardabwei-

chung der Vorfeuchte in diesen Bereichen widerspiegelt. 

Die räumliche Verteilung der Vorfeuchte - Erwartungswerte entspricht großflä-

chig betrachtet dem, was unter Berücksichtigung des langzeitlichen Verhaltens 

der verschiedenen Bodenspeicher zu erwarten ist. Die entscheidenden Größen 

sind hier die Dauer seit dem letzten größeren Niederschlag, der Sättigungszu-

stand der Bodenspeichers zu Beginn der darauffolgenden niederschlagsfreien 

Zeit und die Geschwindigkeit, mit der sich der Bodenspeicher innerhalb der 

durchwurzelten Zone wieder entleert. Für diese Entleerung können im Sommer 
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und insgesamt während der Vegetationsperiode vorwiegend Evaporation und 

Transpiration als entscheidende Kontrollglieder angenommen werden. Im Win-

ter hingegen, wenn die Pflanzentranspiration auf ein Minimum sinkt und dem 

Boden auch durch eine temperaturbedingte, geringe potentielle Verdunstung 

kaum Wasser entzogen wird, spielen die flächenspezifischen Abflussbildungs-

mechanismen (Oberflächen- und Zwischenabfluss und Tiefenperkolation) die 

vorherrschende Rolle.  

Diese Effekte lassen sich für einzelne, unscharf begrenzte Teilbereiche auch mit 

dem in WABOA (2007) vorliegenden Kartematerial bestätigen. Hier fallen im 

Sommer zunächst Flächen mit generell hohem Niederschlagsinput und gerin-

ger potentieller Verdunstung in den hochgelegenen Gebieten des Schwarzwal-

des sowie des Alpenvorlandes, mit generell hoher Vorfeuchte (< 80%) auf. Für 

die restliche Landesfläche ergibt sich ein wesentlich diffuseres Bild, wobei sich 

auch hier Bereiche geringer Vorfeuchte und hoher potentieller Verdunstung 

tendenziell abdecken. Insgesamt beeinflussen jedoch eine ganze Reihe weiterer 

unbekannter oder nur sehr grob klassifizierter Größen wie Bodenmächtigkeit, 

Durchlässigkeit und Speicherverhalten oder Vegetationszustand die erhaltenen 

räumlichen Muster, wobei jeder einzelne dieser Parameter eine untergeordnete 

Rolle spielt und erst das Produkt aller Einflussfaktoren die volle Variabilität zu 

erklären vermag. Dieses Phänomen wird oftmals auch als Emergenz bezeichnet. 

Besonders auffällig zeigen sich jedoch sowohl größere Siedlungsräume wie die 

Gegenden um Stuttgart, Karlsruhe oder Freiburg, welche durch hohe Anteile 

versiegelter Flächen und erhöhter potentieller Verdunstung über das gesamte 

Jahr stark verringerte Vorfeuchtebedingungen aufweisen, sowie gut durchlässi-

ge Böden deren Wasserhaushaltsregime vorwiegend durch vertikale Sickerwas-

serbewegungen geprägt ist, wie die der Gäulandschaften, den Hochflächen der 

Schwäbischen- und Fränkischen Alb sowie vereinzelten Teilen des nördlichen 

Alpenvorlands. Hier ist offensichtlich besonders im Winter die schnelle Draina-

ge dieser Böden für die verringerten Vorfeuchten verantwortlich, was auch mit 

einem stark verringerten Verhältnis von aktueller zu potentieller Verdunstung 

aufgrund des verringerten Wasserangebots der oberen Bodenschichten in Ein-
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klang steht. Eine umfassende Untersuchung aller möglicher Einflussfaktoren, 

beispielsweise durch eine Hauptkomponenten- oder Faktorenanalyse, würde 

im Idealfall letztlich nur den Input des eingesetzten Grundwassermodells re-

produzieren. Von daher ist es auch nicht Überraschend, das die modellierten 

Vorfeuchtebedingungen großräumig betrachtet in erster Linie mit den mittleren 

Jahresniederschlagshöhen korrelieren und die zusätzlichen Modellparameter 

und Inputdaten für die sehr komplexen, kleinräumigen Strukturen verantwort-

lich sind. 

5.3 Joint probabilities 

Die gemeinsamen Wiederkehrintervalle der verschiedenen Niederschlag - Vor-

feuchte – Kombinationen können grundsätzlich nicht mit Wiederkehrinterval-

len von Abflussereignissen verglichen werden, da für stetige Variablen theore-

tisch unendlich viele verschiedene Kombinationen gleicher Wahrscheinlichkeit 

zusammen mit anderen Einflussgrößen zu ähnlichen Abflussereignissen führen 

können. 

Die in den Abbildungen 4.20 und 4.21 gezeigten gemeinsamen Wiederkehrin-

tervalle sind räumlich nur schwer repräsentativ darstellbar, da hier immer zwei 

der drei Variablen N, θv und F' bzw. T' vorgegeben werden müssen, um die 

dritte zu erhalten. So könnte anstelle der gemeinsamen Jährlichkeiten T' für ge-

gebene N und θv zwar beispielsweise auch jeweils ein Vorfeuchtewert darge-

stellt werden, welcher zusammen mit einer bestimmten Niederschlagshöhe in 

einer gegebenen Jährlichkeit resultiert (oder andersherum) – ohne einen direk-

ten Vergleich mit modellierten oder gemessenen, aus den verschiedenen Kom-

binationen resultierenden Abflusswerten einzelner Pegeleinzugsgebiete ist hier 

kein nachvollziehbarer Informationsgewinn durch die einfache Multiplikation 

der Randverteilungen (vgl. Kapitel 3.5) erkennbar.  

Da die gemeinsamen Wiederkehrintervalle letztlich nur das reziproke Produkt 

der univariaten Randverteilungen darstellen, lassen sich auch die erhaltenen 

Muster prinzipiell durch eine multiplikative Überlagerung der in den Abbil-
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dungen 4.8 und 4.11 bzw. 4.14 und 4.15 dargestellten Muster der Momente und 

Jährlichkeiten erklären. 

Hier lag offensichtlich über lange Zeit ein grundsätzlicher Denkfehler vor. Es 

wurde zu spät erkannt, dass die in Kapitel 4.1 aufgezeigte Unabhängigkeit zwi-

schen N und θv einen bivariaten Ansatz für die betreffenden Variablen letzten 

Endes hinfällig werden lässt, da die Niederschlagshöhe eben keinen Einfluss 

auf die Form, sprich die Parameter der Vorfeuchteverteilung hat. Auch räum-

lich betrachtet ergeben sich für die gemeinsamen Jährlichkeiten letztlich keine 

neuen Muster für unterschiedliche Niederschlagshöhen und Vorfeuchtewerte 

(siehe Abbildungen 4.20 und 4.21), lediglich Größenordnung und Varianz der 

Jährlichkeiten nehmen rapide aber konstant zu, was sich besonders deutlich 

anhand der empirischen Dichtefunktionen in Abbildung 4.19 erkennen lässt. 

Diese extrem hohen Varianzen machen eine praktische Interpretation der ge-

meinsamen Jährlichkeiten nahezu unmöglich. Es stellt sich die Frage, ob die 

Synthese der Einzelwahrscheinlichkeiten zweier unabhängiger Variablen den 

Informationsgehalt der daraus resultierenden, gemeinsamen Jährlichkeit als 

Maß für die zu erwartenden Vorfeuchtebedingungen innerhalb eines bestimm-

ten Gebietes nicht sogar erheblich reduziert, da der bestehende Abstraktions-

grad dieses Maß sehr unanschaulich wirken lässt. Die Abhängigkeit der im 

Rahmen eines joint probability Ansatzes untersuchten Variablen ist also nicht wie 

zunächst vermutet, als einer von zwei prinzipiell möglichen Fällen zu verste-

hen, sondern vielmehr als eine grundlegende Voraussetzung, um das Verhalten 

der Verteilungsmomente über den gesamten Wertebereich beider Variablen in-

terpretieren zu können.  

Ein weiterer, im nachhinein als nicht zielführend erscheinender Teil der Vorge-

hensweise ist die Verwendung der Überschreitungswahrscheinlichkeiten F' der 

Vorfeuchtebedingungen. Hier ist es gerade in Hinblick auf die Initialisierung 

von Abflussmodellen möglicherweise sinnvoller, die Unterschreitungswahr-

scheinlichkeiten der fraglichen θv - Werte bzw. die maximalen, während einer 
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gewissen Zeitspanne zu erwartenden Werte, sprich die Quantile der θv - Vertei-

lung einzusetzen. 

Diesen Überlegungen zufolge sollte es also ausreichend sein, die Vorfeuchtever-

teilungen ohne Berücksichtigung der Niederschlagshöhe zu betrachten und le-

diglich die (binäre) Bedingung zu stellen, dass am Folgetag ein Niederschlags-

ereignis stattfindet. Dazu sind in Anhang 7 und 8 die empirischen 50, 80, 90 und 

95% Quantile der hier verwendeten Vorfeuchteverteilung jeweils für das Som-

mer- und Winterhalbjahr abgebildet. Die hier erkennbaren Muster entsprechen 

– innerhalb der durch die Anpassung der BV bedingten Unsicherheiten – 

zwangsläufig denen der univariaten Wiederkehrintervalle in Abbildung 4.15, 

jedoch mit dem Unterschied, dass hier die maximalen Vorfeuchtewerte angege-

ben sind, welche mit einer gegebenen Wahrscheinlichkeit (i. e. innerhalb eines 

bestimmten Zeitraumes) möglicherweise erreicht, aber nicht überschritten wer-

den. Unter dieser Betrachtung bliebe allerdings zu untersuchen, ob sich die Ab-

schätzung dieser Quantile nicht möglicherweise durch ein darauf besser ange-

passtes Auswahlverfahren der Stichprobenkollektive mit vergrößertem Stich-

probenumfang verbessern ließe, da in diesem Verfahren durch die Vorgabe der 

saisonalen Niederschlagsmaxima nur jeweils ein Wert pro Halbjahr eingegan-

gen ist. 
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6 Fazit & Ausblick 

Abschließend lässt sich sagen, dass diese Arbeit keineswegs als vollendet be-

trachtet werden kann. Sie ist vielmehr als Zwischenstand in der Entwicklung 

einer aussagekräftigen Methodik zur statistischen Abschätzung der Vorfeuchte-

bedingungen für ereignisbasierte Niederschlags-Abfluss Modelle zu verstehen. 

Der hier verfolgte Ansatz über die joint probabilities der saisonalen Nieder-

schlagsmaxima mit den korrespondierenden Vorfeuchtewerten erwies sich als 

nur sehr eingeschränkt  nützlich, um die behandelte Fragestellung zu beant-

worten. Es konnte jedoch sehr eindrucksvoll gezeigt werden, welche extremen 

Auswirkungen die Berücksichtigung zusätzlicher Zufallsvariablen auf die Häu-

figkeitsverteilungen von Extremereignissen haben können. Eine (Unter-) Über-

schätzung  der Vorfeuchtebedingungen führt letztlich auch zu einer systemati-

schen (Unter-) Überschätzung der Abflussreaktionen auf einen bestimmten 

Niederschlagsinput und folglich zu einer (Über-) Unterschätzung der Jährlich-

keiten entsprechender Hochwasserereignisse, wenn davon ausgegangen wird, 

dass die Jährlichkeit des Niederschlagsinputs für das resultierende Hochwasser 

erhalten bleibt. 

Die enorme räumliche Heterogenität der gemeinsamen Jährlichkeiten zeigt 

auch, dass die Annahme von homogenen Vorbedingungen und gleichverteiltem 

Niederschlag bei der ereignisbasierten Modellierung von Extremereignissen je 

nach Skala zu erheblichen systematischen Fehlern führen kann. Um die Frage 

nach geeigneten Vorfeuchtebedingungen zur Modellinitialisierung beantworten 

zu können, ist eine Frequenzanalyse der univariaten, empirischen Vorfeuchte-

verteilungen offensichtlich ausreichend. Für eine Lösung mittels eines bivaria-

ten Ansatzes wären beispielsweise die Vorfeuchte in Abhängigkeit zur der ver-

strichenen Zeit seit dem letzten Ereignis erfolgversprechend. 
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Anhang 

 

Anhang 1: Zu Abbildung 4.1: Scatterplot der saisonalen N - θv Stichproben. 
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Anhang 2: Zu Abbildung 4.6: Empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung (×) und GEV 
(—) der saisonalen Niederschlagsmaxima mit µ = Lage- (loc), σ = Streu- (scale) und ξ = 
Formparameter (shape), sowie dem p-Wert des KS-Tests. 
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Anhang 3: Zu  Abbildung 4.9: Empirische Wahrscheinlichkeitsverteilung (×) und Beta-
Verteilung (—) der Vorfeuchtebedingungen θv mit den Parametern α = shape1 und β = 
shape2 sowie dem p-Wert des KS-Tests. 
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Anhang 4: Zu Abbildung 4.16 : Empirische Überschreitungswahrscheinlichkeiten 
F'(x,y). 
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Anhang 5: Zu Abbildung 6.1: Theoretische Überschreitungswahrscheinlichkeiten 
F'(x,y) mit BV und GEV als Randverteilungen. 
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Anhang 6: Zu Abbildung 4.18: Gemeinsame Wiederkehrintervalle T'(X > x, Y > y) aus 
den Randverteilungen BV für θv und GEV für N. 
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Anhang 7: Empirische Quantile (= Unterschreitungswahrscheinlichkeiten) der Vor-
feuchtestichproben (n = 39) des Sommerhalbjahres. 
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Anhang 8: Empirische Quantile (= Unterschreitungswahrscheinlichkeiten) der Vor-
feuchtestichproben (n = 39) des Winterhalbjahres. 


