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Zusammenfassung
Aufgrund hoher Stickstoffeinträge überschreiten Nitratkonzentrationen im Grundwasser in Deutschland teils Trinkwasser-
grenzwerte, was präzisere Vorhersagemodelle und Managementstrategien erfordert. Diese Studie kombiniert Random-Fo-
rest-Modelle mit Explainable AI (SHAP-Werten), um die räumliche Verteilung der Nitratkonzentration im Grundwasser
von Baden-Württemberg und Niedersachsen vorherzusagen und den Einfluss des Denitrifikationspotenzials zu analysieren.
Die Ergebnisse zeigen, dass geodatenbasierte Modelle für Baden-Württemberg gute, für Niedersachsen jedoch fehlerhafte
Vorhersagen liefern.
Die Diskrepanzen sind auf nicht erfasstes Denitrifikationspotenzial zurückzuführen. Durch SHAP-Werte wird der Einfluss
des Denitrifikationspotenzials quantifiziert und sichtbar gemacht. Die Einbeziehung chemischer Parameter wie Eisen und
Kalium, die eng mit Denitrifikationsprozessen verknüpft sind, erhöht die Modellgüte in Niedersachsen signifikant (R2=
0,06 auf 0,72) und bestätigt die zentrale Rolle anoxischer Bedingungen und spezifischer Elektronenakzeptoren für den
Nitratabbau. SHAP zeigt zudem, dass ohne chemische Parameter räumliche Prädiktoren in Niedersachsen zufällige Muster
widerspiegeln, statt kausale Zusammenhänge abzubilden. Random-Forest-Modelle kombiniert mit SHAP-Analysen liefern
wertvolle Einblicke in die komplexe Wechselwirkung zwischen Nitratdynamik und Denitrifikation im Grundwasser.
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Assessment of denitrification potential using Random Forest and hydrochemical covariates

Abstract
Due to significant nitrogen inputs, nitrate concentrations in groundwater in Germany often exceed drinking water thresholds,
necessitating better prediction models and management strategies. This study uses Random Forest models with Explainable
AI (SHAP values) to predict nitrate concentrations in groundwater across Baden-Württemberg and Lower Saxony and
evaluate the role of denitrification potential. Results show accurate predictions in Baden-Württemberg but notable errors in
Lower Saxony. These discrepancies are attributed to unaccounted spatial variability of denitrification potential. SHAP values
quantify and visualize its influence. Incorporating chemical parameters such as iron and potassium, closely associated with
denitrification, significantly enhances model performance in Lower Saxony (R2 rising from 0.06 to 0.72). This highlights
the role of anoxic conditions and electron acceptors in nitrate reduction. Without chemical parameters, SHAP reveals how
spatial predictors in Lower Saxony reflect random patterns rather than causal relationships. Combining Random Forest
models and SHAP offers valuable insights into nitrate dynamics and denitrification.

Keywords Nitrate · Monitoring · Germany · Explainable AI

Einleitung

Obwohl in den letzten Jahren ein leichter Rückgang der
Nitratbelastung im Grundwasser zu verzeichnen war, blei-
ben die Nitratkonzentrationen in vielen landwirtschaftlich
genutzten Gebieten Deutschlands weiterhin problematisch
hoch (BMEL 2020). Infolgedessen werden in bestimm-
ten Fällen die Trinkwassergrenzwerte überschritten, sodass
ohne zusätzliche Maßnahmen zur Reduktion der Nitrat-
konzentration gesundheitliche Risiken bestehen. Besonders
betroffen sind Säuglinge und Kleinkinder, bei denen eine
erhöhte Nitrataufnahme zu gesundheitlichen Beeinträch-
tigungen führen (WHO 2017). Trotz der geringfügigen
Verbesserungen zeigt die Auswertung der Messwerte, dass
ein erheblicher Anteil der Messstellen im EU-Nitratmess-
netz weiterhin Konzentrationen über dem Grenzwert von
50mg/l aufweist. So lagen im Zeitraum 2016–2018 an
26,7% der Messstellen die durchschnittlichen Nitratkon-
zentrationen über diesem Schwellenwert, verglichen mit
28,2% im vorangegangenen Berichtszeitraum 2012–2015
(BMEL 2020). Regionale Analysen der Nitrateinträge ver-
deutlichen die komplexe Natur der Nitratbelastung und
zeigen erhebliche regionale Unterschiede (Bechtel 2008),
die eine pauschale Betrachtung erschweren. Während eini-
ge Gebiete Fortschritte verzeichnen, stagnieren die Werte in
anderen Regionen oder zeigen sogar eine Verschlechterung.
Dies unterstreicht die Notwendigkeit einer differenzierten
Analyse der Entwicklung der Nitratbelastung unter Be-
rücksichtigung regionaler Besonderheiten. Zudem gibt es
Hinweise darauf, dass die bisher ergriffenen Maßnahmen
zur Reduzierung der Nitratbelastung nur begrenzt wirksam
sind (BMEL 2020).

Gleichzeitig nimmt die Nitratabbaukapazität in einigen
Grundwasserkörpern ab, was die langfristige Wirksam-
keit von Maßnahmen zur Reduzierung der Nitrateinträge
erschweren könnte (Bergmann und Dietrich 2013). Um

die Entwicklung geeigneter Maßnahmen zur Reduzierung
der Nitrateinträge voranzutreiben und eine effektive Be-
wirtschaftung der Grundwasserressourcen zu ermöglichen,
spielt die räumliche Modellierung der Nitratkonzentrati-
on im Grundwasser eine entscheidende Rolle. Dabei sind
auch die Prozesse der Denitrifikation im Grundwasser
von großer Bedeutung, da diese die Nitratkonzentrationen
massiv beeinflussen können. Aus diesem Grund müssen
diese Prozesse beispielsweise auch bei der Ausweisung
von sogenannten „Roten (Nitrat-)Gebieten“ im Rahmen
der Düngeverordnung berücksichtigt werden. Um eine
effektive Bewirtschaftung der Grundwasserressourcen zu
ermöglichen, ist die Entwicklung präziser Methoden zur
zeitlichen und auch räumlichen Vorhersage der Nitratkon-
zentration unerlässlich.

Traditionell werden für die räumliche Vorhersage der Ni-
tratkonzentration im Grundwasser, vor allem von Behör-
den, deterministische Interpolationsmethoden wie Inverse-
Distanzgewichtung (Ohlert et al. 2022) und einfache An-
sätze wie die Verbindung von Datenpunkten zu Polygonen
wie Voronoi- bzw. Thiessen-Polygone oder Delaney-Drei-
ecke verwendet. Darüber hinaus werden auch geostatisti-
sche Interpolationsmethoden der Kriging-Familie (u. a. Ars-
lan et al. 2017; Balacco et al. 2023; Ghadermazi et al. 2011;
Rostami et al. 2020; Wriedt et al. 2019; Zaresefat et al.
2023) verwendet. Diese Methoden basieren ausschließlich
auf den räumlichen Beziehungen der Messdaten zueinan-
der. Einige Ansätze berücksichtigen zusätzliche gemessene
Parameter wie Arsen, Eisen und Ammonium (Dalla Libera
et al. 2017) sowie Geologie- und Landnutzungsdaten (Bár-
dossy et al. 2003; Pebesma und De Kwaadsteniet 1997),
um weitere Informationen über die räumliche Struktur und
Zusammenhänge zwischen den Variablen zu erfassen. Wei-
terhin werden auch statistische Modelle wie die Multiple
Linear Regression (Boy-Roura et al. 2013; Mfumu Kihum-
ba et al. 2016; Ouedraogo und Vanclooster 2016) oder auch
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numerische Modelle verwendet (Graf und Schäfer 2002;
Karlović et al. 2022; Matiatos et al. 2019; Nguyen und
Dietrich 2018; Sullivan et al. 2019).

In den letzten Jahren haben maschinelle Lernverfahren
(ML), wie z.B. Feedforward-Netzwerke (Ehteshami et al.
2016; Stylianoudaki et al. 2022), Convolutional Neural Net-
works (CNNs) (Karimanzira et al. 2023; Nadiri et al. 2022),
Recurrent Neural Networks (RNNs); (Alajas et al. 2021;
Nair und Vijaya 2023) und Long Short-term Memory Netze
(LSTMs); (Hrnjica et al. 2021; Saha et al. 2023), sowie En-
semble-Methoden wie AdaBoost (Sakizadeh et al. 2024),
Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting (Gholami
und Booij 2022; Ransom et al. 2022) und vor allem Ran-
dom Forests (Knoll et al. 2019; Nolan et al. 2015, 2014;
Ouedraogo und Vanclooster 2016; Ransom et al. 2022) an
Bedeutung gewonnen, um die Modellierung der Nitratkon-
zentration zu verbessern. Random Forest ist ein Ensemble-
Lernverfahren, das auf der Kombination mehrerer Entschei-
dungsbäume basiert. Jeder Baum trifft eine eigene Progno-
se, die anschließend zu einer Gesamtvorhersage aggregiert
wird, wodurch das Modell robust gegenüber Überanpassung
ist und komplexe nichtlineare Zusammenhänge zuverlässig
abbilden kann (Breiman 2001).

Diese ML-Methoden erfassen die komplexen nichtlinea-
ren Beziehungen zwischen räumlich flächenhaft vorhande-
nen hydrogeologischen und landwirtschaftlichen Parame-
tern (z.B. hydrogeologische Einheit, Landnutzung, Vegeta-
tionsindizes) und der Verteilung von Nitrat im Grundwas-
ser. Um jedoch mögliche Denitrifikationsprozesse zu be-
rücksichtigen, ist die Einbindung von Eingangsparametern,
welche diese Prozesse steuern, erforderlich. Diese sind je-
doch selten flächenhaft vorhanden, was eine flächenhafte
Modellierung von Denitrifikationsprozessen, insbesondere
mit maschinellen Lernmodellen, zu einer Herausforderung
macht.

Diese Herausforderung, das Denitrifikationspotenzial in
Modellen angemessen abzubilden, wird durch bestehen-
de Studien deutlich hervorgehoben. Wolters et al. (2022)
entwickelten eine Methode zur regionalen Bestimmung
der Denitrifikationsbedingungen im Grundwasser Deutsch-
lands. Dabei kombinierten sie die Interpolation von redox-
sensitiven Parametern wie Sauerstoff, Nitrat, Eisen, Man-
gan und gelöstem organischen Kohlenstoff (DOC) mit ei-
nem 2D-hydrodynamischenModell zur Quantifizierung der
Denitrifikation. Ihre Ergebnisse zeigen, dass in der Nord-
deutschen Tiefebene hohe Redoxklassen dominieren, die
durch erhöhte Konzentrationen von Eisen, Mangan, DOC
und Sauerstoff gekennzeichnet sind. Diese Bedingungen
begünstigen reduzierende Prozesse und fördern den mikro-
biellen Nitratabbau. In den Übergangsbereichen zwischen
der Norddeutschen Tiefebene und den Mittelgebirgen wur-
den intermediäre Reduktionsraten beobachtet, während in
den konsolidierten Festgesteinen Süddeutschlands oxidie-

rende Bedingungen vorherrschen, die nur eine geringe De-
nitrifikation zulassen. Dies resultiert in einem ausgeprägten
Nord-Süd-Gefälle in Deutschland. Dabei ist zu berücksich-
tigen, dass großräumige Modellierungen zwar überregio-
nale Muster abbilden, jedoch die kleinräumige Variabilität
der Nitratabbaukapazität oft nur eingeschränkt erfassen
können. Redoxbedingungen können bereits auf kurzen
räumlichen Skalen stark schwanken, beeinflusst durch Fak-
toren wie Unterschiede in der Sedimentzusammensetzung,
den Grundwasserfluss und die Verfügbarkeit organischer
Substrate (Tesoriero et al. 2000). Knoll et al. (2020) ent-
wickelten einen bundesweit harmonisierten Ansatz zur
Schätzung von Redoxbedingungen und Nitratkonzentratio-
nen im Grundwasser, basierend auf Stickstoffüberschüssen,
Wasserflüssen und Nitratmesswerten. Mithilfe von maschi-
nellen Lernmodellen, insbesondere Random Forest (RF)
und Quantile Random Forest (QRF), wurden regionale
Unterschiede im Denitrifikationspotenzial und in der Ni-
tratreduktion modelliert. Die Ergebnisse zeigen hier auch,
dass die höchsten Reduktionsraten in Norddeutschland
auftreten, insbesondere in porösen Grundwasserleitern mit
anaeroben Bedingungen, die eine effektive Denitrifikation
ermöglichen. Im Gegensatz dazu sind die Reduktionsraten
in Süddeutschland deutlich niedriger, was vor allem auf die
dort dominierenden geklüfteten, konsolidierten Aquifere
mit aeroben Bedingungen zurückzuführen ist. Diese hydro-
geologischen Unterschiede beeinflussen die Persistenz und
Mobilität von Nitrat im Grundwasser erheblich.

In der vorliegenden Studie wird die Nitratkonzentration
des Grundwassers in den Bundesländern Baden-Württem-
berg und Niedersachsen mit einem Random-Forest-Modell
modelliert und das Denitrifikationspotenzial mit Explaina-
ble AI analysiert.

Explainable-AI(XAI)-Methoden zielen darauf ab, Ent-
scheidungen künstlicher Intelligenz nachvollziehbar und in-
terpretierbar zu machen. Sie ermöglichen eine transparen-
te Analyse des Einflusses einzelner Eingangsparameter auf
die Modellvorhersagen und liefern Erklärungen für die zu-
grunde liegenden Entscheidungsprozesse. Dadurch können
Modellfehler besser identifiziert, Unsicherheiten reduziert
und gezielte Optimierungen vorgenommen werden.

SHAP-Werte (SHapley Additive exPlanations) sind eine
besonders leistungsfähige XAI-Methode zur Interpretation
komplexer maschineller Lernmodelle (Lundberg und Lee
2017). Sie quantifizieren den Beitrag jedes Eingangspa-
rameters zur Modellvorhersage und berücksichtigen dabei
auch Wechselwirkungen zwischen Variablen. SHAP-Werte
ermöglichen sowohl eine globale Analyse der wichtigsten
Einflussgrößen im Modell als auch eine lokale Erklärung
einzelner Vorhersagen. Im Gegensatz zu herkömmlichen
Feature-Importance-Metriken liefern sie präzisere und in-
tuitivere Einblicke, insbesondere für nichtlineare Modelle
wie Random Forests, Gradient Boosting oder neuronale
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Netze. Beispielsweise zeigte die Studie von Ransom et al.
(2022), dass landwirtschaftliche Stickstoffquellen, atmo-
sphärische Stickstoffdeposition, Bodeneigenschaften und
Klimafaktoren signifikant zur Vorhersage der Nitratkon-
zentration im Grundwasser in den USA beitragen, während
der Niederschlag einen negativen Einfluss hatte. Yang et al.
(2024) nutzten SHAP-Werte in Kombination mit einem
Light-Gradient-Boosting-Machine-Modell, einem Gradi-
enten basierten Ensemble-Algorithmus, um den Einfluss
von Faktoren wie u. a. Nitrat, Sulfat und Magnesium auf
die Grundwasserqualität in einer Region in Nordchina zu
analysieren. Ebenso zeigten Scanlon et al. (2022), dass
Umweltfaktoren wie jährliche Niederschlagsmenge, Land-
bedeckung und Bewässerungsflächen in Teilen der USA
einen signifikanten Einfluss auf die Nitratkonzentration im
Grundwasser haben.

Die Verwendung von SHAP-Werten in der vorliegen-
den Studie zielt darauf ab, die Beiträge der gemessenen
chemischen Wasserparameter und der räumlichen Geoda-
ten zur Nitratverteilung im Grundwasser zu quantifizieren.
Dadurch können der Einfluss einzelner Prozesse wie De-
nitrifikation, Nitrifikation, Assimilation und andere Mecha-
nismen besser verstanden werden. In dieser Studie sollen
daher folgende Forschungsfragen beantwortet werden:

1. Wie stark beeinflusst das Denitrifikationspotenzial die
Vorhersagegenauigkeit eines räumlichen Random-Fo-
rest-Modells für Nitratkonzentrationen im Grundwasser?

2. Welche spezifischen chemischen Wasserparameter und
Informationen aus Geodaten haben den stärksten Einfluss
auf die Modellgüte, insbesondere im Hinblick auf das
Denitrifikationspotenzial?

3. Können Methoden der erklärbaren künstlichen Intelli-
genz (XAI) verwendet werden, um die Rolle des De-
nitrifikationspotenzials und anderer Einflussfaktoren im
Modell hinreichend transparent zu machen?

Geografischer Überblick

Die Grundwasservorkommen in Deutschland sind stark
regionalgeologisch geprägt und lassen sich verschiedenen
hydrogeologischen Großräumen zuordnen. Diese unter-
scheiden sich im Wesentlichen durch ihre geologische Ent-
stehungsgeschichte und ihren tektonischen Bau und wer-
den u. a. durch den Schichtenaufbau, die Morphologie und
die Grundwasserverhältnisse definiert. Kleinere Teilräume
wiederum ergeben sich aus einer stärkeren regionalen und
naturräumlichen Gliederung und werden unter anderem
durch Schichtgrenzen, Faziesgrenzen, Erosionsränder oder
Störungen untergliedert (Ad-hoc-AG Hydrogeologie 2016).
Die hydrogeologische Gliederung nach quantitativen Merk-
malen wie Speicherkoeffizient oder Transmissivität erlaubt
eine grobe Einteilung der Grundwasserleiter hinsichtlich

ihrer Ergiebigkeit und somit auch hinsichtlich ihrer Be-
deutung für die regionale Wasserversorgung. So reicht die
Ergiebigkeit bei Porengrundwasserleitern von sehr hoch
bis sehr gering, ebenso bei Kluft- und Karstgrundwasser-
leitern. Eine grobe Gliederung in diese Teilräume ist in der
Karte der Hydrogeologie Deutschlands 1:1.000.000 (BGR
und SGD 2013) enthalten und in Abb. 1a, b für die bei-
den Bundesländer Niedersachsen und Baden-Württemberg
dargestellt.

Für Niedersachsen zeigt sich, dass ein Großteil der Lan-
desfläche von ergiebigen Porengrundwasserleitern geprägt
ist, die teilweise von Geringleitern durchzogen sind. Im Sü-
den schließen sich Kluft- und Karstgrundwasserleiter bzw.
Grundwassergeringleiter an.

In Baden-Württemberg erstreckt sich im Westen der gro-
ße ergiebige Porengrundwasserleiter des Oberrheingrabens,
an den sich der Schwarzwald mit seinen geringmächtigen
Poren- und Kluftgrundwasserleitern anschließt. Weiter öst-
lich erstrecken sich die ausgedehnten und ergiebigen Karst-
und Kluftgrundwasserleiter der Schwäbischen Alb, die teil-
weise von Geringleitern überlagert werden. Weiter süd-
östlich geht das Gebiet in das Molassebecken über, das
von untergeordneten Porengrundwasserleitern geprägt ist
(Abb. 1a, b).

Die Landnutzung in den beiden Untersuchungsgebieten
unterscheidet sich vor allem hinsichtlich des nicht bewäs-
serten Ackerlandes und des Waldanteils (Abb. 1c, d). In
Niedersachsen werden etwa 46% der Fläche ackerbaulich
genutzt, ergänzt durch etwa 20% Weideland, das ebenfalls
potenziell gedüngt wird. In Baden-Württemberg beträgt der
Anteil des Ackerlandes etwa 28%, während das Weideland
rund 17% der Fläche ausmacht. Baden-Württemberg weist
mit 3,9% zudem einen höheren Anteil an Wein- und Obst-
bau auf (Niedersachsen: 0,2%), eine landwirtschaftliche
Nutzung, die oft mit intensiver Düngung verbunden ist und
lokal zur Nitratbelastung beitragen kann. Der deutlich hö-
here Waldanteil in Baden-Württemberg (38,9% vs. 21,5%
in Niedersachsen) könnte hingegen als natürlicher Schutz-
faktor wirken, da Waldflächen in der Regel nicht gedüngt
werden und somit weniger zur Nitratbelastung des Grund-
wassers beitragen (Bechtel 2008). Insbesondere in Gebie-
ten mit ergiebigen (durchlässigen) Grundwasserleitern und
landwirtschaftlicher Nutzung ist daher das Vorkommen von
Nitrat im Grundwasser wahrscheinlicher.

Nitrat im Grundwasser

Die Nitratbelastung des Grundwassers resultiert haupt-
sächlich aus dem Nitrateintrag durch landwirtschaftliche
Aktivitäten, insbesondere aus Nährstoffüberschüssen auf
bewirtschafteten Flächen. Die Art der landwirtschaftli-
chen Fläche und deren Bewirtschaftung beeinflussen den
Nitrateintrag in das Grundwasser auf vielfältige Weise
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Abb. 1 Übersicht über die
Grundwasservorkommen nach
Hohlraumtyp, Ausdehnung und
Ergiebigkeit in a Niedersachsen
und b Baden-Württemberg so-
wie die Landnutzungsverteilung
in cNiedersachsen und d Baden-
Württemberg
Fig. 1 Overview of groundwater
resources by cavity type, extent,
and yield in a Lower Saxony
and b Baden-Württemberg, as
well as land use distribution in
c Lower Saxony and d Baden-
Württemberg
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(Bechtel 2008). Ackerland und Sonderkulturen wie Ge-
müse und Spargel weisen aufgrund der häufigen Düngung
tendenziell höhere Einträge auf als Grünland, Obstplan-
tagen und Streuobstwiesen, die geringere Stickstoffüber-
schüsse aufweisen. Rebland zeigt im Vergleich zu Gemüse-
und Spargelkulturen niedrigere Eintragswerte, jedoch mit
starker Variabilität je nach Standort und Bewirtschaf-
tung. Auch die Art und Menge des Düngers (mineralisch
oder organisch) sowie Düngezeitpunkt und -technik wir-
ken sich auf den Nitrateintrag aus. Zudem beeinflussen
landwirtschaftliche Maßnahmen wie Zwischenfruchtanbau,
Bodenbearbeitung und Fruchtfolge die Stickstoffauswa-
schung. Weiterhin spielt die Bodenart eine zentrale Rolle:
Sandböden haben tendenziell höhere Austräge als lehmige
Böden. Darüber hinaus beeinflussen Klima und Topografie
die Stickstoffverlagerung und -verfügbarkeit, sodass die
Kombination dieser Faktoren entscheidend für die Höhe
des Nitrateintrags ins Grundwasser ist.

Neben der landwirtschaftlichen Düngung tragen teils
auch nicht-landwirtschaftliche Quellen erheblich zur Ni-
tratbelastung des Grundwassers bei (Wakida und Lerner
2005). Zu den diffusen Eintragsquellen zählen atmosphäri-
sche Deposition, geogene Freisetzung und die Infiltration
belasteter Oberflächengewässer. Darüber hinaus spielen
auch punktuelle Einträge, insbesondere in urbanen Ge-
bieten, eine bedeutende Rolle. Dazu gehören Leckagen
in Abwasserleitungen, Sickerwässer von Deponien, Stick-
stoffeinträge über Straßenabflüsse, dezentrale Abwasser-
entsorgung (z.B. Klärgruben), übermäßige Düngung in
Gärten sowie kontaminierte Flächen. Infolge dieser Ein-
träge können die Nitratkonzentrationen im Grundwasser
städtischer Gebiete ähnlich hoch oder sogar höher sein als
in landwirtschaftlich bewirtschafteten Regionen (Bechtel
2008; Shukla und Saxena 2020; Wakida und Lerner 2005).
Nitrat gelangt überwiegend über das Sickerwasser in den
Grundwasserleiter, kann jedoch auch durch direkte Infiltra-
tion aus Oberflächengewässern oder punktuelle Einträge in
tiefere Bodenschichten vordringen (Kludt 2021).

Denitrifikation als zentraler Abbauprozess

Ein zentraler Prozess für den Nitratabbau im Grundwasser
ist die Denitrifikation, ein mikrobiell katalysierter Prozess,
bei dem Nitrat (NO3

–) unter anoxischen Bedingungen zu
gasförmigem Stickstoff (N2) oder Distickstoffoxid (N2O) re-
duziert wird (Huno et al. 2018; Korom 1992; Soares 2000).
Die Denitrifikation lässt sich in zwei Haupttypen untertei-
len:
1. Heterotrophe Denitrifikation:

Hierbei nutzen Mikroorganismen organischen Kohlen-
stoff als Elektronendonor. Die Verfügbarkeit von leicht
abbaubarem organischem Material, wie z.B. Huminstof-

fen, ist entscheidend für die Effizienz dieses Prozesses. In
oberflächennahen Bodenschichten ist organischer Koh-
lenstoff meist ausreichend vorhanden, nimmt jedoch
mit zunehmender Tiefe ab, was die Denitrifikationsrate
beeinflussen kann:

5CH2O.s/ + 4NO−
3 ! 2N2 + 4HCO−

3 + CO2 + 3H2O (1)

2. Autotrophe Denitrifikation:
In diesem Prozess dienen anorganische Verbindungen,
insbesondere Sulfide wie Pyrit (FeS2), als Elektronendo-
nor. Bei der Oxidation von Pyrit wird Nitrat reduziert,
wobei Sulfat und zweiwertiges Eisen (Fe2) freigesetzt
werden. Dieser Mechanismus ist besonders in tiefe-
ren Grundwasserleitern von Bedeutung, wo organischer
Kohlenstoff limitiert ist. Die Verfügbarkeit von Pyrit
ist jedoch endlich, sodass das Denitrifikationspotenzial
im Laufe der Zeit erschöpft sein kann (Bergmann und
Dietrich 2013).

5FeS2+14NO−
3+4H+ ! 7N2+10SO2−

4 +5Fe2++2H2O (2)

Mehrere Schlüsselfaktoren beeinflussen die Denitrifika-
tionsrate im Grundwasser:

� Sauerstoffkonzentration: Denitrifikation findet bevorzugt
unter anoxischen Bedingungen statt, da denitrifizieren-
de Mikroorganismen bei ausreichender Sauerstoffver-
fügbarkeit diesen als bevorzugten Elektronenakzeptor
nutzen. Erst bei niedrigen Sauerstoffkonzentrationen
(<2mg O2/l) oder unter anoxischen Bedingungen er-
folgt die Reduktion von Nitrat (NO3

−) zu gasförmigem
Stickstoff (N2) durch denitrifizierende Mikroorganismen
(Bechtel 2008; Kludt 2021; Rissmann 2011; Rivett et al.
2008).

� pH-Wert: Der pH-Wert spielt eine zentrale Rolle, da er
sowohl die Enzymaktivität als auch das Mikroklima der
denitrifizierenden Mikroorganismen direkt beeinflusst.
Die Denitrifikation erfolgt am effizientesten im pH-Be-
reich von 6 bis 8. Unter sauren Bedingungen (pH <6)
wird die Aktivität der N2O-Reduktase gehemmt, was zu
einer vermehrten Freisetzung von N2O führt. Darüber
hinaus bewirkt die Protonierung von Nitrit (NO2

−) die
Bildung von HNO2, was eine chemische Disproportio-
nierung in Stickstoffmonoxid (NO) und Distickstoffmon-
oxid (N2O) zur Folge hat. Bei alkalischen Bedingungen
(pH >8) kann die Denitrifikationsrate ebenfalls abneh-
men, da die Aktivität der Nitritreduktasen sinkt und sich
die Zusammensetzung der mikrobiellen Gemeinschaft
verändert (Kludt 2021).

� Temperatur:Die Temperatur beeinflusst die Denitrifikati-
onsrate maßgeblich, da sie sowohl die mikrobielle Stoff-
wechselaktivität als auch die Enzymkinetik steuert. Mit
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steigender Temperatur nehmen enzymatische Reaktionen
und mikrobielles Wachstum zu, wodurch die Denitrifika-
tion beschleunigt wird. Unter 10°C verlangsamt sich der
Prozess deutlich, und unter 5°C sind Enzymaktivität und
mikrobieller Stoffwechsel so stark reduziert, dass die De-
nitrifikation nahezu zum Stillstand kommt (Brauer et al.
2015; Kludt 2021; Zhang et al. 2022).

� Verfügbarkeit von Substraten als Elektronendonoren:
Die Art und Menge der Substrate bestimmen maßgeblich
die Effizienz der Denitrifikation. Organische Substrate
wie Huminstoffe werden von denitrifizierenden Mikro-
organismen als Elektronendonoren genutzt und sind in
oberflächennahen Bodenschichten meist in ausreichen-
der Menge vorhanden.Mit zunehmender Tiefe nimmt die
Verfügbarkeit von organischem Kohlenstoff jedoch ab,
wodurch die Denitrifikationsrate begrenzt werden kann.
Hohe Nitratauswaschung kann zudem den Substratver-
brauch beschleunigen und das Denitrifikationspotenzial
erschöpfen (Rohmann und Sontheimer 1985). In tiefen
Grundwasserleitern, wo organischer Kohlenstoff limi-
tiert ist, gewinnt die chemolithotrophe Denitrifikation
an Bedeutung. Hier werden anorganische Substrate wie
Pyrit (FeS2) als Elektronendonoren genutzt, wobei Sulfat
(SO4

2−) und Fe2 freigesetzt werden. Dieser Prozess ist
besonders in sulfidreichen Aquiferen entscheidend für
die Nitratreduktion (Juncher-Jørgensen et al. 2009).

� Einfluss konkurrierender Elektronenakzeptoren: Sobald
der verfügbare Sauerstoff erschöpft ist, übernehmen an-
dere Elektronenakzeptoren wie Eisen(III) (Fe3), Man-
gan(IV) (Mn4) und Sulfat (SO4

2−) die Rolle des Elektro-
nenakzeptors, wodurch die Denitrifikation reduziert oder
sogar verdrängt werden kann.
– Eisen (Fe3/Fe2): Fe3 wirkt als bevorzugter Elektronen-

akzeptor und kann so die Denitrifikation hemmen. In
reduzierenden Milieus wird Fe3 zu Fe2 reduziert, das
wiederum mit Sulfid (H2S) zur Pyritbildung (FeS2)
beitragen kann. Gleichzeitig kann Fe2 mit Nitrat che-
misch zu Ammonium (NH4) reagieren (chemische
Denitrifikation), wodurch kein gasförmiger Stickstoff
freigesetzt wird (Di Capua et al. 2019; Ward et al.
2011).

– Mangan (Mn4) und Sulfat: Können als alternative
Elektronenakzeptoren bevorzugt reduziert werden und
damit die Denitrifikation unterdrücken. Sulfat kann in
stark reduzierten Milieus durch sulfatreduzierende
Bakterien (SRB) zu Sulfid (H2S) reduziert werden,
das wiederum mit Eisen zu Pyrit (FeS2) reagiert (Di
Capua et al. 2019).

Die Denitrifikation ist der zentrale Prozess für den Ni-
tratabbau im Grundwasser, kann jedoch unter ungünstigen
Bedingungen unvollständig ablaufen. Durch die Beeinflus-
sung der oben genannten Faktoren kann verstärkt Distick-
stoffoxid (N2O) anstelle von molekularem Stickstoff (N2)

freigesetzt werden – ein Treibhausgas mit einem 300-fach
höheren Treibhauspotenzial als CO2 (Butterbach-Bahl et al.
2013; Firestone et al. 1989). Dadurch hat die unvollständige
Denitrifikation nicht nur Auswirkungen auf die Grundwas-
serqualität, sondern auch auf die Atmosphäre.

Nitrat im Grundwasser stellt in Baden-Württemberg und
Niedersachsen ein großes Umweltproblem dar. In beiden
Bundesländern führt die intensive landwirtschaftliche Nut-
zung, insbesondere der Einsatz von Düngemitteln, regio-
nal zu erhöhten Nitratkonzentrationen im Grundwasser. In
Baden-Württemberg waren es im Jahr 2021 etwa 8% der
Messstellen im Landesmessnetz, die den Grenzwert von
50mg/l überschritten haben, was einen leichten Rückgang
seit 2012 (10,0%) bedeutet. Der Warnwert von 37,5mg/l
ging in diesem Zeitraum von 19,1% auf 18,4% der Mess-
stellen zurück (LUBW 2021). In Niedersachsen waren es
21,5% der Messstellen, die den Grenzwert, und 16,9%, die
den Warnwert überschritten haben.

Material undMethoden

Datenbasis

Die Nitratdaten sowie ergänzende chemische Parameter
(Tab. 1) der Jahre 2016–2019 wurden vom Landesamt für
Umwelt Baden-Württemberg (LUBW) (Abb. 2) und vom
Niedersächsischen Landesbetrieb für Wasserwirtschaft,
Küsten- und Naturschutz (NLWKN) (Abb. 3) bereitge-
stellt.

Messstellen, bei denen der Standardfehler des Mittel-
werts (Standard Error of the Mean, SEM) aller Messungen
im genannten Zeitraum mehr als 10mg/l betrug, wurden
aus der Analyse ausgeschlossen, da nur Datenpunkte mit
einer hinreichend präzisen und stabilen Schätzung des Mit-
telwerts in die Analyse einbezogen werden sollten, ebenso
wurden Ausreißer, die den 1,5-fachen Interquartilsabstand
über dem 75. Perzentil überschritten, entfernt, um extrem
hohe Werte, die potenziell auf Messfehler oder ungewöhnli-
che lokale Einflüsse zurückzuführen sind, systematisch aus-
zuschließen.

Messstellen, die gemäß Stammdaten nicht im obersten
Grundwasserleiter liegen, blieben ebenfalls unberücksich-
tigt. Anschließend wurden für die verbleibenden Messstel-
len die mittleren Nitratkonzentrationen berechnet. Diese
Kriterien führten zu einer Auswahl von 1526 Messstellen in
Baden-Württemberg und 1305 Messstellen in Niedersach-
sen. Zusätzlich wurden flächenhaft verfügbare Geodaten
aus verschiedenen Quellen genutzt, die potenziell Einfluss
auf die Nitratkonzentrationen im Grundwasser haben könn-
ten (Tab. 2). Die ausgewählten Parameter umfassen geolo-
gische, bodenkundliche und hydrogeologische Eigenschaf-
ten sowie Informationen zur Landnutzung und Vegetations-
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Gesteine ohne nennenswerte
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Untergeordnete Grundwasserleiter
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gedehnt, aber nur mäßig produktiv
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Abb. 2 Mittlere Konzentrationen ausgewählter chemischer Parameter im Grundwasser von Baden-Württemberg (2016–2019). Die Daten wurden
von der Landesanstalt für Umwelt Baden-Württemberg (LUBW) bereitgestellt
Fig. 2 Average concentrations of selected chemical parameters in groundwater in Baden-Württemberg (2016–2019). The data were provided by
the State Institute for the Environment Baden-Württemberg (LUBW)
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Nitrat Sauerstoff

elektr. Leitf. Eisen

Lokal höhere Produktivität oder aus-
gedehnt, aber nur mäßig produktiv

Grundwasservorkommen

Gesteine ohne nennenswerte
Grundwasservorkommen

Untergeordnete Grundwasserleiter

Lokal höhere Produktivität oder aus-
gedehnt, aber nur mäßig produktiv 

GW-Geringleiter (porös oder klüftig)

Ausgedehnt und sehr ergiebig
Kluft- und Karstgrundwasserleiter

Poren- und Kluftgrundwasserleiter
Ausgedehnt und sehr ergiebig

Lokal höhere Produktivität 
aber nur mäßig produktiv

Ausgedehnt und sehr ergiebig
Porengrundwasserleiter

0
10
20
30
40
50

[m
g/

l]

0
2
4
6
8
10

[m
g/

l]
[m

g/
l]

0

0,05

0,1

0,15

0,2

3
[1

0
μS

/c
m

]

0
0,5
1
1,5
2
2,5

Abb. 3 Mittlere Konzentrationen ausgewählter chemischer Parameter im Grundwasser von Niedersachsen (2016–2019). Die Daten wurden von
dem Niedersächsischen Landesbetrieb für Wasserwirtschaft, Küsten- und Naturschutz (NLWKN) bereitgestellt
Fig. 3 Average concentrations of selected chemical parameters in groundwater in Lower Saxony (2016–2019). The data were provided by the
Lower Saxony State Agency for Water Management, Coastal Protection, and Nature Conservation (NLWKN)
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Abb. 3 (Fortsetzung)
Fig. 3 (Continuation)

bedeckung, die zusammen die Nitratdynamik im Grund-
wasser beeinflussen, indem sie Wasserbewegung, Bodenfil-
terkapazität und landwirtschaftliche Einträge steuern. Für
jede Eingangsvariable, wie beispielsweise Bodentyp und
Landnutzung, wurden die entsprechenden Rasterdaten an
den Standorten der Messstellen extrahiert. Kategorische Va-
riablen wurden durch Mittelwert-Encoding in numerische
Werte umgewandelt, um sie für die Modellierung zu nut-
zen.

Modellierung der Nitratkonzentration im
Grundwasser mit Random Forest

Der Random-Forest-Algorithmus, entwickelt von Breiman
(2001), ist eine überwachte Lernmethode für Klassifikati-
ons- oder Regressionsprobleme. Er erstellt ein Ensemble
von Entscheidungsbäumen basierend auf einem Trainings-
datensatz. Der Algorithmus wählt dabei für jeden Baum zu-
fällig eine Untermenge vonMerkmalen und Beobachtungen
aus, um Vielfalt in den Entscheidungsbäumen sicherzustel-
len. Jeder Baum wird konstruiert, indem die Daten wieder-
holt anhand der ausgewählten Merkmale aufgeteilt werden,
bis ein Abbruchkriterium erreicht ist. Die endgültige Vor-
hersage des RF wird dann als Durchschnitt der Vorhersagen
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aller einzelnen Entscheidungsbäume berechnet. Mathema-
tisch lässt sich das RF-Modell folgendermaßen beschrei-
ben:

Oy =
1

B

BX

b=1

fb .xI Db/

Hierbei steht Oy für die vorhergesagte Ausgabe für einen
gegebenen Eingabevektor x. Die Vorhersage ergibt sich aus
dem Durchschnitt der Vorhersagen von B individuellen Ent-
scheidungsbäumen. Dabei repräsentiert fb(x;Db) den b-ten
Entscheidungsbaum und der Durchschnitt wird über alle
Bäume gebildet. Jeder Entscheidungsbaum wird mithilfe
einer Bootstrap-Stichprobe Db erstellt, die aus zufällig aus-
gewählten Beobachtungen mit Wiederholung aus den ur-
sprünglichen Trainingsdaten D erstellt wird.

Der RF-Algorithmus kombiniert dann die Vorhersagen
der einzelnen Entscheidungsbäume, die jeweils auf ihrer
eigenen Bootstrap-Stichprobe basieren, um eine zuverläs-
sigere und stabile Gesamtvorhersage Oy für den Eingabe-
vektor x zu erzeugen. Die Kombination der unabhängigen
Entscheidungsbäume im Ensemble führt zu einer robusten
Vorhersage mit verbesserter Genauigkeit und verringert das
Risiko von Überanpassung.

Abschätzung des Denitrifikationspotenzials mit
Explainable AI

In dieser Studie werden SHAP-Werte (Shapley Additive
exPlanations) genutzt, um die Vorhersagen des Modells zu
verstehen und zu interpretieren. SHAP-Werte sind ein Kon-
zept aus der Spieltheorie, das in der künstlichen Intelligenz
eingesetzt wird, um den Beitrag jedes Merkmals (Features)
in einem Modell zur Vorhersage zu quantifizieren.

Um den Einfluss der verschiedenen chemischen Was-
serparameter und der verfügbaren räumlichen Geodaten
auf die Verteilung von Nitrat im Grundwasser zu bewerten,
werden SHAP-Werte herangezogen. Jedes dieser Merkmale
(Features) – also die einzelnen Eigenschaften der Daten,
wie chemische Wasserparameter oder räumliche Geoda-
ten – wird dabei als unabhängige Einheit betrachtet, die zur
Vorhersage beiträgt. Die SHAP-Werte fassen den durch-
schnittlichen Beitrag jedes einzelnen Features über alle
möglichen Kombinationen zusammen und zeigen auf, wie
stark jedes Feature zum Gesamtergebnis beiträgt. Dadurch
liefern sie eine individuelle Erklärung für jede Vorhersage
des Modells und geben Auskunft darüber, ob das jeweilige

Feature die Modellvorhersage (also den vorhergesagten
Nitratwert) positiv oder negativ beeinflusst hat.

SHAPi.f/ = †S�Nfig
� jSjŠ .jNj − jSj − 1/Š

jNjŠ
�

� Œf .S [ fig/ − f .S/�

Dabei ist SHAPi(f) der SHAP-Wert für das Merkmal i in
Bezug auf die Funktion f, N die Menge aller Merkmale,
S eine Teilmenge der Merkmale, und (S) der Vorhersage-
wert der Funktion f für die Merkmale in der Menge S.

Die Berechnung der SHAP-Werte beruht auf der Idee,
dass der Beitrag eines Features zum Vorhersageergebnis
auf seiner Interaktion mit anderen Features beruht. Durch
die systematische Berücksichtigung aller möglichen Featu-
rekombinationen werden die individuellen Beiträge quanti-
fiziert.

Die Verwendung der SHAP-Werte zielt darauf ab, die
Beiträge der gemessenen Wasserparameter und der räum-
lichen Daten zur Verteilung von Nitraten im Grundwas-
ser zu quantifizieren. Auf diese Weise wird ermittelt, wel-
che Eingangsvariablen (Parameter) einen besonders großen
Einfluss auf das Modellergebnis haben, um so den Ein-
fluss einzelner Prozesse wie Denitrifikation, Nitrifikation,
Assimilation besser zu verstehen. Die Abb. 4 zeigt exem-
plarisch einen SHAP-Plot, der die Einflüsse der Features
der elektrischen Leitfähigkeit und der Sickerwasserrate auf
die Modellvorhersage visualisiert.

Ergebnisse und Diskussion

Im Folgenden werden die Ergebnisse des Random-Forest-
Modells zur Vorhersage der Nitratkonzentration im Grund-
wasser für die Bundesländer Baden-Württemberg und Nie-
dersachsen präsentiert und diskutiert. Dabei wird das De-
nitrifikationspotenzial mithilfe von Explainable AI analy-
siert und interpretiert. Die Auswertung erfolgt getrennt nach
Bundesländern sowie nach Modellen, die ausschließlich auf
geodatenbasierten Parametern (Features) beruhen, und sol-
chen, die zusätzlich in situ gemessene chemische Parameter
einbeziehen.

Nitratmodellierungmit Geodaten

Die Ergebnisse der Korrelation der gemessenen und model-
lierten Nitratwerte für die ausschließlich geodatenbasierten
Prädiktoren sind in Abb. 5a und 5b gezeigt. In Baden-Würt-
temberg (Abb. 5a) ergibt der Vergleich zwischen gemesse-
nen und modellierten Nitratkonzentrationen eine modera-
te Korrelation (R2= 0,415) und einen mittleren absoluten
Fehler (MAE) von 9,76mg/l. Das Modell tendiert dazu,
niedrige Nitratkonzentrationen zu überschätzen und hohe
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Abb. 4 SHAP-Plot zur Visualisierung der Einflüsse der Features „El25°“ (elektrische Leitfähigkeit) und „SWR1000“ (Sickerwasserrate) auf die
Modellvorhersage. Die x-Achse zeigt den SHAP-Wert, der die Stärke und Richtung des Einflusses auf die Vorhersage angibt (positiv= erhöhter
Nitratwert, negativ= verringerter Nitratwert, der Betrag zeigt die Stärke des Einflusses). Jeder Punkt repräsentiert eine Vorhersage, farblich codiert
nach demWert des Features (rot= hohe Werte, blau= niedrige Werte). Eine hohe Punktdichte signalisiert häufig ähnliche Werte. Der graue Bereich
repräsentiert wasserchemische Parameter, der weiße Bereich Geodaten. Das Beispiel zeigt, dass hohe elektrische Leitfähigkeitswerte (rot) zu
hohen Nitratwerten führen, während niedrige Leitfähigkeitswerte (blau) mit niedrigeren Nitratwerten einhergehen. Für die Sickerwasserrate gilt
das Gegenteil: Niedrige Sickerwasserraten führen zu höheren Nitratwerten, hohe Raten zu niedrigeren Nitratwerten
Fig. 4 SHAP plot visualizing the influence of the features “El25°” (electrical conductivity) and “SWR1000” (seepage rate) on the model prediction.
The x-axis represents the SHAP value, which indicates the strength and direction of the feature’s influence on the prediction (positive= increased
nitrate level, negative= decreased nitrate level; the magnitude represents the strength of the influence). Each point represents a prediction, color-
coded by the feature value (red= high values, blue= low values). A high density of points indicates frequently similar values. The grey area
represents hydrochemical parameters, while the white area represents geodata. The example shows that high electrical conductivity values (red)
lead to higher nitrate levels, whereas low conductivity values (blue) are associated with lower nitrate levels. For the seepage rate, the opposite is
true: low seepage rates lead to higher nitrate levels, while high rates result in lower nitrate levels

Konzentration zu unterschätzen. Dies liegt an der rechts-
schiefen Verteilung der Messwerte: Die Häufung niedriger
Nitratkonzentrationen erschwert es dem Modell, die selten
auftretenden hohen Konzentrationen präzise zu lernen, da
die Datenverteilung das Modell auf die häufiger auftreten-
den niedrigen Werte fokussiert.

Die zugehörigen SHAP-Werte (Abb. 6a) verdeutlichen
die wichtigsten Einflussfaktoren auf die Modellvorhersa-
gen für Baden-Württemberg. Dabei zeigen sich die Geolo-
gie (GK1000), die CORINE-Landbedeckung (CLC2018) so-
wie die Bodentypen (BÜK200bodtyp) als die dominierenden
Parameter.

Da diese kategorischen Prädiktoren durch Target Enco-
ding in numerische Werte umgewandelt wurden, entspre-
chen höhere Prädiktorwerte jenen Kategorien, die in den
Trainingsdaten im Durchschnitt mit höheren Nitratkonzen-
trationen assoziiert waren. Hohe SHAP-Werte (rote Punkte)
spiegeln diesen Zusammenhang wider und zeigen, dass be-
stimmte Landnutzungs- und Bodenkategorien systematisch
mit erhöhten Nitratkonzentrationen korrelieren.

So deutet beispielsweise die Landnutzungsklasse
„CLC2018“ (CORINE-Landbedeckung) darauf hin, dass

landwirtschaftlich genutzte Flächen potenzielle Eintrags-
quellen für Nitrat darstellen. Das Modell erkennt diesen
Zusammenhang aufgrund der systematischen Kopplung ho-
her Nitratwerte mit landwirtschaftlich dominierten Flächen
in den Trainingsdaten.

Ähnlich zeigt die Klassifikation der Bodentypen
(BÜK200bodtyp) und Leitbodenassoziationen (BÜK1000lba)
eine positive Korrelation bestimmter Bodenkategorien mit
erhöhten Nitratkonzentrationen, was möglicherweise auf
die Durchlässigkeit oder das geringe Rückhaltevermögen
dieser Böden zurückzuführen ist.

Andere geodatenbasierte Parameter wie die HÜK250he,
Mundialis (zusätzliche Landnutzungsinformationen),
Thünen2019 (agrarwirtschaftliche Klassifikation) und die
hydrogeologische Raumstruktur (HyraumTR) zeigen hinge-
gen nur einen geringen Einfluss auf die Modellvorhersagen.
Dies könnte auf die räumliche Auflösung oder unterschied-
liche Klassifikationsmethoden dieser Parameter zurückzu-
führen sein. Die vergleichsweise hohe Modellgüte allein
auf Basis der Geodaten legt nahe, dass Faktoren, die die
Denitrifikation direkt beeinflussen, in Baden-Württemberg
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Abb. 5 Streudiagramme der gemessenen und vorhergesagten Nitratwerte für die beiden Untersuchungsgebiete Baden-Württemberg und Nieder-
sachsen mit a, b Geodaten als Eingangsparameter und c, d Geodaten kombiniert mit chemischen Parametern
Fig. 5 Scatter plots of measured and predicted nitrate values for the two study areas, Baden-Württemberg and Lower Saxony, with a, b geodata as
input parameters and c, d geodata combined with chemical parameters

eine eher untergeordnete Rolle spielen oder bereits implizit
in den geodatenbasierten Prädiktoren enthalten sind.

Das Modell zeigt für Niedersachsen ohne Berücksich-
tigung chemischer Parameter (Abb. 5b) eine sehr gerin-
ge Vorhersagegüte, mit einem mittleren absoluten Fehler
(MAE) von 20,86mg/l und einem R2-Wert von lediglich
0,06. Diese geringe Modellgüte verdeutlicht, dass die geo-
datenbasierten Parameter wie Bodentyp, Landnutzung und

Geologie allein nicht ausreichen, um die Nitratkonzentrati-
on im Grundwasser in Niedersachsen zuverlässig vorherzu-
sagen. Diese niedrige Güte des Modells legt nahe, dass es
keine kausalen Zusammenhänge erlernt, sondern stattdes-
sen stochastische Muster in den Trainingsdaten aufgreift,
die keine realen Einflussgrößen widerspiegeln.

Die aus dem Modell abgeleiteten SHAP-Werte (Abb. 6b)
bilden folglich keine belastbaren Einflussfaktoren ab, son-
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Abb. 6 SHAP-Werte der wich-
tigsten Prädiktoren für die Ni-
tratmodellierung in Baden-
Württemberg und Niedersach-
sen – jeweils ohne (a, b) und
mit (c, d) chemischen Parame-
tern. Rote Punkte zeigen einen
positiven, blaue einen negativen
Einfluss auf die Modellvorher-
sage
Fig. 6 SHAP values of key pre-
dictors for nitrate modelling in
Baden-Württemberg and Lower
Saxony—without (a, b) and
with (c, d) chemical parame-
ters. Red dots indicate positive,
blue dots negative effects on the
model prediction
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dern reflektieren Artefakte der Modellstruktur, die aus
der geringen Erklärungsleistung resultieren. Eine direkte
Interpretation dieser SHAP-Werte könnte daher zu Fehl-
schlüssen führen, wenn diese als valide Zusammenhänge
zwischen Prädiktoren und Nitratkonzentrationen verstan-
den werden. Dennoch zeigen die SHAP-Werte innerhalb
dieser methodischen Einschränkungen die hydrogeologi-
sche Raumstruktur (HyraumTR) und den Vegetationsindex
(NDVI) als vermeintlich wichtigste Parameter. Auffällig
ist dabei, dass HyraumTR sowohl positive als auch ne-
gative SHAP-Werte aufweist, was darauf hindeutet, dass
dieser Parameter im Modell je nach räumlichem Kontext
heterogene, jedoch nicht systematische Effekte auf die
Nitratkonzentration zeigt. Weitere Parameter wie GK1000
(Geologie) und Thünen2019 (Landnutzung) weisen ebenfalls
eine gewissen Modellrelevanz auf, was darauf hindeutet,
dass spezifische geologische Eigenschaften und landwirt-
schaftliche Nutzungen in Niedersachsen als potenzielle
Nitrateintragsquellen erkannt werden.

Die unterschiedlichen Modellergebnisse zeigen, dass
geodatenbasierte Parameter den Einfluss der Denitrifikati-
on nur begrenzt erfassen können. Während das Modell in
Baden-Württemberg eine zufriedenstellende Vorhersage-
güte erreicht, scheint in Niedersachsen die Denitrifikation
eine größere Rolle zu spielen, sodass hier die Einbeziehung
chemischer Parameter für eine belastbare Modellierung
essenziell ist.

Nitratmodellierung mit Geodaten und chemischen
Parametern

Die Integration chemischer Parameter, insbesondere solcher
mit direktem Einfluss auf die Denitrifikation (z.B. Sauer-
stoff, Eisen, pH-Wert), verbessert die Modellgüte der Nitrat-
konzentrationsvorhersage in beiden Regionen, allerdings in
unterschiedlichem Ausmaß. Während in Baden-Württem-
berg die Einbeziehung chemischer Parameter nur zu einer
moderaten Verbesserung der Modellgüte führt (von R2=
0,415 auf 0,583, Abb. 5a, c), bewirkt sie in Niedersach-
sen eine signifikante Steigerung der Vorhersagequalität (von
R2= 0,06 auf 0,717, Abb. 5b, d). Diese Ergebnisse bestäti-
gen die Annahme, dass Denitrifikationsprozesse in Baden-
Württemberg eine untergeordnete Rolle spielen, da die zu-
sätzlichen chemischen Parameter dort nur eine begrenzte
Verbesserung der Modellgüte bewirken.

Die leichte Verbesserung der Modellgüte ist dabei vor
allem auf die Einbeziehung von Sauerstoff und elektrischer
Leitfähigkeit zurückzuführen, die beide direkt mit den Re-
doxbedingungen im Grundwasser assoziiert sind. Ein hohe
Sauerstoffkonzentration führt zu aeroben Bedingungen, un-
ter denen Nitrat als terminaler Elektronenakzeptor nur ver-
mindert genutzt wird. Da fakultativ anaerobe Mikroorganis-
men in Gegenwart von molekularem Sauerstoff (O2) bevor-

zugt auf aerobe Atmung zurückgreifen, findet die mikrobi-
ell vermittelte Denitrifikation nur in geringem Maße oder
gar nicht statt. Die Korrelation zwischen hoher elektrischer
Leitfähigkeit und erhöhten Nitratkonzentrationen kann auf
vielfältige Ursachen zurückzuführen sein, darunter land-
wirtschaftliche Einträge (z.B. Düngemittel), geogene Ein-
flüsse (Karbonatverwitterung, Sulfat aus Evaporiten) und
hydrogeochemische Prozesse (Mobilisierung gelöster Ionen
als Elektronenakzeptoren), die die Denitrifikation hemmen
(Bechtel 2008). Die Geologie (GK1000) und die CORINE-
Landbedeckung (CLC2018) bleiben weiterhin wichtige Para-
meter.

Im Vergleich zu Baden-Württemberg verdeutlichen die
Ergebnisse für Niedersachsen, dass Denitrifikationspro-
zesse hier eine zentrale Rolle spielen, die durch rein
geodatenbasierte Modelle nicht adäquat erfasst werden.
Die SHAP-Werte (Abb. 6d) zeigen, dass Eisen (Fe2/Fe3)
die bedeutendste Rolle spielt, gefolgt von Kalium (K+),
Sauerstoff(O2) und der Säurekapazität (KS4.3). Hohe Ei-
senkonzentrationen, vor allem in Form von Fe2, weisen
auf reduktive Bedingungen hin, die die Denitrifikation be-
günstigen. Niedrige Eisenkonzentrationen korrelieren mit
höheren Nitratkonzentrationen, was entweder auf unzurei-
chend reduzierte Milieus hindeutet oder darauf, dass Fe2 in
einer früheren Redoxreaktion bereits oxidiert wurde. Eine
weitere Erklärung könnte sein, dass Eisen überwiegend
in der oxidierten, schwer löslichen Fe3-Form vorliegt, die
nicht als Elektronendonor zur Verfügung steht. In oxischen
oder nur schwach reduzierten Milieus bleibt Nitrat daher
erhalten, da weder mikrobielle noch chemolithotrophe Re-
duktionsprozesse stattfinden (Bechtel 2008; Bergmann und
Dietrich 2013).

Das Modell berechnet höhere Nitratkonzentrationen in
sauerstoffreichen und niedrigere in sauerstoffarmen Berei-
chen, was die zentrale Rolle des Sauerstoffs als limitieren-
den Faktor für die Denitrifikation unterstreicht.

Die tendenziell niedrigeren Nitratwerte bei hoher Säure-
kapazität (KS4.3) deuten darauf hin, dass eine stabile Puffer-
kapazität optimale pH-Bedingungen für die Denitrifikation
schafft (Kölle 1989). Der starke Einfluss von Kalium lässt
sich vermutlich auf dessen Einsatz in Kaliumnitrat (KNO3)-
Düngemitteln zurückführen und steht somit in direktem Zu-
sammenhang mit den Nitratkonzentration im Grundwasser
(Bechtel 2008).

Unsere Ergebnisse zeigen, dass die Verteilung der Deni-
trifikationsprozesse stark durch die hydrogeologischen Ei-
genschaften der Aquifere gesteuert wird, was mit den Stu-
dien von Knoll et al. (2020) und Wolters et al. (2022)
übereinstimmt. In der Norddeutschen Tiefebene begünsti-
gen mächtige, poröse Grundwasserleiter mit reduzierenden
Bedingungen eine hohe Denitrifikationsrate, wodurch Ni-
trat effektiv abgebaut wird. Dies spiegelt sich in erhöhten
Fe2- und Mn2-Konzentrationen wider und bestätigt die von
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(Wolters et al. 2022) beobachteten höchsten Denitrifikati-
onsraten Deutschlands. Im Harzvorland, einer Übergangs-
zone mit variabler Gesteinsdurchlässigkeit, treten interme-
diäre Reduktionsraten auf, die teils hohe, teils niedrige Ni-
tratwerte bedingen.

In Baden-Württemberg führen die heterogenen geologi-
schen Strukturen zu stark variierenden Denitrifikationsra-
ten. Im Oberrheingraben verhindern hohe Sauerstoffkon-
zentrationen in den durchlässigen Porengrundwasserleitern
eine effiziente Denitrifikation, was mit den Erkenntnissen
von Wolters et al. (2022) übereinstimmt. In der Schwä-
bischen Alb führt die schnelle Durchströmung in Karst-
aquiferen zu persistierenden Nitratwerten, da keine stabilen
reduzierenden Bedingungen entstehen können – ein Effekt,
den Knoll et al. (2020) ebenfalls beschreiben. Der Schwarz-
wald, dominiert von Grundwassergeringleitern, zeigt zwar
niedrige Nitratwerte, diese sind jedoch auf den fehlenden
landwirtschaftlichen Eintrag und nicht auf Denitrifikation
zurückzuführen.

Unsere Ergebnisse zeigen deutlich, dass hydrogeologi-
sche Rahmenbedingungen einen maßgeblichen Einfluss auf
die Denitrifikation im Grundwasser haben. In den redu-
zierten Porenaquiferen der Norddeutschen Tiefebene füh-
ren günstige anoxische Bedingungen zu hohen Abbauraten,
während in den Karstaquiferen der Schwäbischen Alb die
schnellen Fließwege die Denitrifikation einschränken und
in oxidierten Aquiferen des Oberrheingrabens nur eine ge-
ringe Nitratreduktion stattfindet. Diese Differenzen verdeut-
lichen, dass die Berücksichtigung hydrogeologischer Para-
meter in Nitratmodellierungen essenziell ist, um regionale
Unterschiede im Nitratabbau realistisch abzubilden – auch
wenn geodatenbasierte Ansätze allein nicht alle komplexen
Prozesswechselwirkungen erfassen können. Zusätzlich zei-
gen die räumlichen Verteilungen der SHAP-Werte (siehe
Anhang A1, A2 im Zusatzmaterial), dass insbesondere der
Sauerstoffgehalt im Oberrheinaquifer den Nitratabbau be-
grenzt und die niedrige elektrische Leitfähigkeit der Kluft-
grundwässer im Schwarzwald auf einen geringen Nitratein-
trag hinweist. Damit wird die zentrale Rolle sowohl hydro-
geologischer als auch landnutzungsbedingter Faktoren für
die Nitratverteilung im Grundwasser deutlich.

Dabei ist zu berücksichtigen, dass großräumige Model-
lierungen zwar überregionale Muster erfassen, die klein-
räumige Variabilität der Denitrifikation jedoch nur einge-
schränkt abbilden. Lokale Schwankungen der Redoxbedin-
gungen, bedingt durch Unterschiede in Sedimentzusam-
mensetzung, Grundwasserfluss und organischer Substrat-
verfügbarkeit (Tesoriero et al. 2000), erfordern eine fein-
räumige Betrachtung in heterogenen Aquiferen.

Zusammenfassung und Ausblick

Diese Studie beschreibt die Entwicklung von Random-Fo-
rest-Modellen zur Vorhersage der Nitratkonzentration im
Grundwasser in Baden-Württemberg und Niedersachsen.
Zunächst werden geodatenbasierte Prädiktoren wie Land-
nutzung, Geologie und Hydrogeologie für die Modellvor-
hersage verwendet. In einem zweiten Schritt auch chemi-
sche Parameter (z.B. Eisen, Sauerstoff), die eng mit Denitri-
fikationsprozessen verknüpft sind. Mithilfe von Explainable
AI (SHAP-Werten) werden die relative Bedeutung sowie
der spezifische Einfluss der einzelnen Prädiktoren auf die
Modellvorhersagen analysiert und dargestellt.

Die Ergebnisse verdeutlichen, dass das höhere Denitri-
fikationspotenzial in Niedersachsen durch geodatenbasierte
Modelle allein nicht adäquat erfasst werden kann. Ohne
chemische Parameter wie Eisen und Kalium bleibt die Mo-
dellgüte dort gering (R2= 0,06) und es dominieren Prädik-
toren wie die hydrogeologische Raumgliederung und der
Vegetationsindex, die zwar hohe SHAP-Werte aufweisen,
jedoch nur begrenzt zur Erklärung der Nitratkonzentration
beitragen. Erst durch die Einbeziehung chemischer Para-
meter konnte die Modellgüte signifikant gesteigert werden
(von R2= 0,06 auf 0,717), wodurch eine realistische Abbil-
dung der räumlichen Nitratdynamik möglich wurde.

Diese Ergebnisse legen nahe, dass in Regionen mit
hohem Denitrifikationspotenzial und stärkerer Reduktions-
umgebung – wie in Niedersachsen – chemische Parameter
unverzichtbar sind, um den Einfluss dieser Prozesse auf die
Nitratkonzentration korrekt zu modellieren. In Regionen
mit geringem Denitrifikationspotenzial wie Baden-Würt-
temberg hingegen reichen geodatenbasierte Prädiktoren
aus, da dort geologische und bodenbezogene Faktoren be-
reits ausreichend verlässliche Informationen zur regionalen
Nitratdynamik liefern.

Die Kombination von Explainable AI und SHAP-Wer-
ten liefert wertvolle Einblicke in die räumliche Variabilität
von Nitratkonzentrationen im Grundwasser und hilft, die
komplexen Zusammenhänge zwischen hydrochemischen,
geologischen und anthropogenen Einflussfaktoren zu ent-
schlüsseln. Dies bietet eine fundierte Basis für gezielte
Maßnahmen zur Nitratreduktion und unterstreicht die Not-
wendigkeit einer regelmäßigen Erfassung wasserchemi-
scher Parameter im Grundwassermonitoring.

Der verwendete Ansatz bietet Wasserbehörden und -äm-
tern entscheidende Vorteile. Mit öffentlich verfügbaren
räumlichen Datensätzen zu Geologie, Hydrogeologie, Bo-
denart und Landnutzung lassen sich erste Rückschlüsse
auf den Einfluss der Denitrifikation auf die Nitratkonzen-
tration im Grundwasser ziehen. Durch die Ergänzung um
chemische Parameter und die Verwendung von SHAP-Wer-
ten können zudem komplexe Zusammenhänge zwischen
verschiedenen Einflussgrößen, die die Denitrifikation för-
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dern oder hemmen, identifiziert werden. Random-Forest-
Modelle überzeugen dabei durch ihre hohe Genauigkeit,
Robustheit gegenüber Ausreißern und Skalierbarkeit, was
sie für regionale und überregionale Analysen prädestiniert.

Herausforderungen ergeben sich aus dem Bedarf an aus-
reichend umfangreichen Datensätzen zu Nitratkonzentratio-
nen und weiteren wasserchemischen Parametern, wenn eine
kombinierte Modellierung angestrebt wird. Zudem besteht
das Risiko, dass Nitratwerte unterschätzt werden, wenn
das Modell vorwiegend mit niedrigen Nitratwerten trainiert
wurde. Die erfolgreiche Anwendung und Interpretation der
Modelle setzen daher hydrogeochemisches Fachwissen und
eine kritische Bewertung der Modellvorhersagen voraus.

Gleichzeitig ist das verwendete Modell ein dynamisches,
kontinuierlich kalibriertes und lernendes System. Die vor-
liegenden Ergebnisse sind das Produkt eines iterativen Op-
timierungsprozesses, der sich mit jeder neuen Datenerhe-
bung und Validierung weiter verfeinern könnte. Zukünftige
Datenerhebungen und gezielte Anpassungen würden dazu
beitragen, die Vorhersagegenauigkeit weiter zu verbessern –
sodass aus diesem Ansatz ein umfassenderes Systemver-
ständnis abgeleitet werden könnte.

Zusatzmaterial online Zusätzliche Informationen sind in der Online-
Version dieses Artikels (https://doi.org/10.1007/s00767-025-00595-y)
enthalten.
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