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A software tool for the estimation of wood harvesting productivity using the
kNN method

For operational planning and management of wood harvests it is important to have access to reliable informa-
tion on time consumption and costs. To estimate these efficiently and reliably, appropriate methods and calcu-
lation tools are needed. The present article investigates whether use of the method of the k nearest neighbours
(kNN) is appropriate in this case. The kNN algorithm is first explained, then is applied to two sets of data “com-
bined cable crane and processor” and “skidder”, both containing wood harvesting figures, and thus the esti-
mation accuracy of the method is determined. It is shown that the kNN method’s estimation accuracy lies within
the same order of magnitude as that of a multiple linear regression. Advantages of the kNN method are that it
is easy to understand and to visualize, together with the fact that estimation models do not become out of date,
since new data sets can be constantly taken into account. The kNN Workbook has been developed by the Swiss
Federal Institute for Forest, Snow and Landscape Research (WSL). It is a software tool with which any data set
can be analysed in practice using the kNN method. This tool is also presented in the article.
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ie Wirtschaftlichkeit der Waldbewirtschaf-
tung wird massgeblich durch die Kosten der
Holzernte beeinflusst. Thr Anteil an den
Gesamtkosten im Forstbetrieb liegt in der Schweiz
zwischen 40 und 60 Prozent. Fiir die betriebliche Pla-
nung und Steuerung der Holzernte werden verldssli-
che Informationen tiber ihre Zeitbedarfe und Kosten
benotigt. Aber auch fiir strategische und konzeptio-
nelle Uberlegungen zum Holzproduktionsprozess
stellen diese Informationen eine wichtige Grundlage
dar. Um die Zeitbedarfe und Kosten der Holzernte
effizient und verldsslich schiatzen zu konnen, bedarf
es zweckmadssiger Kalkulationsgrundlagen bezie-
hungsweise IT-gestiitzter Instrumente, wie zum Bei-
spiel der Holzernteproduktivititsmodelle «<HeProMo»
der Eidgenossischen Forschunganstalt fiir Wald,
Schnee und Landschaft (WSL; Frutig et al 2009).
Solche Modelle basieren auf der Zerlegung des
gesamten Ernteprozesses in einzelne Aktivitdten und
deren mathematischer Beschreibung mittels Regres-
sionen, welche den Zusammenhang zwischen der
Produktivitdt des Erntesystems und seinen Einsatz-
bedingungen quantifizieren. Die Erstellung praxis-
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tauglicher Modelle ist allerdings aufwendig — nicht
zuletzt wegen der umfangreichen Datenerhebung —
und erfordert eine professionelle IT-Umsetzung. We-
gen des raschen technischen Fortschritts in der Holz-
ernte veralten die Modelle relativ schnell, was wie-
derum Aktualisierungen notwendig machen kann.

Eine Alternative zu regressionsbasierten Me-
thoden bildet die Methode der k ndchsten Nachbarn
(kKNN-Methode). Sie erlaubt es, eine unbekannte ab-
hingige Variable eines Datensatzes iiber die Ahn-
lichkeit zu Referenzdatensdtzen mit bekannten Wer-
ten zu schitzen. Aus einer Holzschlagdatenbank
eines Forstbetriebes oder eines Forstunternehmens
lasst sich so fiir einen anstehenden Holzschlag die
zu erwartende Produktivitdt bei der Holzernte schat-
zen, indem die dem neuen Holzschlag dhnlichsten
fritheren Holzschldge der Datenbank ermittelt wer-
den und aus diesen ein Durchschnittswert der er-
zielten Produktivitdten berechnet wird. Die Methode
lasst eine hohe Praxistauglichkeit erwarten. Fiir den
Fall der Kalkulation von Selbstkosten auf betriebli-
cher Ebene kann auf eigene und aktuelle Holzschlag-
daten zuriickgegriffen werden. Dies verspricht eine
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Abb 1 Kombiseilgerdt
im Einsatz.
Foto: Fritz Frutig

treffsichere Prognose und ein erhdhtes Vertrauen in
diese. Methodische Probleme, wie sie sich bei der
Anwendung der Regressionsrechnung ergeben kon-
nen (z.B. Verletzung der Annahme, dass die Daten
einer bestimmten Verteilung folgen), lassen sich ver-
meiden. Eine erste Untersuchung des Einsatzes der
kNN-Methode zur Schdtzung von Holzernteproduk-
tivititen bestdtigte am Beispiel einer Holzschlag-
datenbank fiir Vollernter (Lemm et al 2005) die Vor-
teilhaftigkeit des Ansatzes.

Allerdings fehlte bisher ein einfach zu bedie-
nendes Kalkulationsinstrument, welches die Anwen-
dung der KNN-Methode in der Praxis tiberhaupt erst
ermoglicht. Daher wurde an der WSL eine zweck-
massige Software als Prototyp entwickelt. Der vor-
liegende Beitrag
L erldutert die Funktionsweise der KNN-Methode
und der erstellten Software,
® vergleicht anhand von je einer Holzschlagda-
tenbank fiir Kombiseilgerdte (Abbildung 1) und Seil-
schlepper die Prognoseergebnisse der KNN-Methode
mit denen von Regressionsrechnungen,
® zieht Schlussfolgerungen fiir die Eignung und
die Weiterentwicklung des Ansatzes in der Praxis.

Material und Methoden

Die kNN-Methode

Ziel der KNN-Methode ist es, fiir ein Ereignis,
bestehend aus einem Vektor von m unabhingigen,
erklarenden Variablen, eine Schitzung fiir eine aus-
gewdhlte, abhdngige Variable zu erzeugen. Dazu
werden die unabhdngigen Variablen des Schétzereig-
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nisses mit denjenigen einer Menge von Referenzer-
eignissen verglichen. Fiir alle Referenzereignisse
wird mittels eines geeigneten Distanzmasses be-
stimmt, wie «<nahe» sie zum Schitzereignis stehen.
Referenzereignisse mit einer geringen Distanz zum
Schitzereignis sind dem Schétzereignis dhnlicher als
Referenzereignisse mit einer grosseren Distanz. Aus
allen Nachbarn werden die k ndchsten Nachbarn
ausgewdhlt. Aus den abhédngigen Variablen der zu-
vor ausgewdhlten benachbarten Referenzereignisse
kann nun ein Mittelwert fiir die abhdngige Variable
des Schitzereignisses errechnet werden. Ublicher-
weise wird dabei die relative Nahe der Nachbarn zum
Schitzereignis mittels eines geeigneten Gewichtes
berticksichtigt.

Als Mass fiir die Distanz zwischen zwei Ereig-
nissen wird bei der kKNN-Methode oft die euklidi-
sche Distanz gewdhlt, wobei jedoch auch die Wahl
eines anderen Distanzmasses moglich wire, bei-
spielsweise die Mahalanobis- (Fehrmann 2006) oder
die Manhattan-Distanz (Duda et al 2001). Formal
lautet die Berechnung der euklidischen Distanz:

dj = \/;‘g—g(xip—xw ()

wobei

d; die euklidische Distanz zwischen
den unabhdngigen Variablen der
Referenzereignisse X; und dem
Schitzereignis X;,

X=Xy, Xy - % ¥) das Schitzereignis j mit m unab-

hingigen Variablen x; bis x;» und
der zu schitzenden abhédngigen
Variablen y,
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%= (X3, X ---» % y) €in Referenzereignis i mit m un-
abhédngigen Variablen xi; bis xim
und der abhédngigen Variablen y;,

a,(p=1,2,..,m) Gewichtungsfaktor der unabhédn-
gigen Variablen p,

B,(p=1,2..,m Skalierungsfaktor der unabhingi-

gen Variablen p

ist. Eine Gewichtung der unabhingigen Va-
riablen mittels eines Faktors B ist notig, weil die
einzelnen unabhidngigen Variablen verschiedene
rechnerische Einheiten und Groéssenordnungen auf-
weisen konnen (z.B. CHF/h, m3 usw.). Deshalb miis-
sen sie standardisiert werden. Als Gewichtungstak-
tor o kann beispielsweise der Korrelationskoeffizient
der unabhidngigen Variablen p mit der abhdngigen
Variablen y dienen und als Skalierungsfaktor B, die
Standardabweichung der unabhédngigen Variablen p
(Felber 2005). Es sei also

3 (4, 5)0-)
VZ( ~x3 (-

/p=712/"'1m (2)

der Korrelationskoeffizient zwischen der un-
abhdngigen Variablen p und der abhédngigen Varia-
blen y; (bei n Referenzereignissen) und

L
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die Standardabweichung der unabhidngigen
Variablen p iiber alle Referenzereignisse. Weiter gel-
ten
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als Mittelwert der unabhingigen Variablen p
uber alle Referenzereignisse und
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als Mittelwert der abhdngigen Variablen iiber
alle Referenzereignisse.

Nachdem die Distanzen zwischen allen Refe-
renzereignissen und dem Schitzereignis berechnet
wurden, werden unter den Referenzereignissen die
zum Schitzereignis k ndchstgelegenen Nachbarn
ausgewahlt. Die Wahl eines geeigneten k erfordert
einige Ubung und Kenntnis der Datengrundlage.
Loftsgarden & Quesenberry (1965) schlagen fiir k
eine Wahl von +n vor, Enas & Choi (1986) n’ res-
pektive n%, wobei n die Anzahl Referenzereignisse
darstellt.

Eine von den Autoren nicht weiterverfolgte Al-
ternative besteht darin, statt die Anzahl k nachster
Nachbarn vorzugeben, eine bestimmte maximale
euklidische Distanz festzulegen. Alle zur Schédtzung
verwendeten Nachbarn miissen dann innerhalb
dieser Maximaldistanz liegen. Der Schitzwert wird
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schliesslich tiber alle ausgewahlten knachsten Nach-
barn hinweg berechnet:

k
)7/ = Zgi;% 6)
wobei  ©

Vi Schdtzwert der abhdngigen Variablen des
Schitzereignisses j,

Vi Messwerte der abhédngigen Variablen der Refe-
renzereignisse i,

k Anzahl beriicksichtigte ndchste Nachbarn,

gij Funktion zur Gewichtung der k nachsten
Nachbarn.

Die Funktion g wird eingefiihrt, um die un-
terschiedlichen Distanzen zwischen dem Schitzer-
eignis und den Referenzereignissen zu berticksich-
tigen. Auf diese Weise bekommen Referenzereignisse,
die ndher beim Schatzereignis liegen, ein hoheres
Gewicht als solche, die weiter entfernt sind. Soll bei-
spielsweise allen ausgewdhlten Referenzereignissen
dasselbe Gewicht beigemessen werden, so konnte

1
G =% (7)

gewdhlt werden. Eine Funktion, die nahe Re-
ferenzereignisse starker berticksichtigt als weiter ent-
fernte, ist beispielsweise

)

9= % 7
§G+%)
und folglich

L
;(1+d..)xy"

= B ©
2 (a)

In sdmtlichen weiteren Berechnungen wird die
in (8) aufgefiihrte Gewichtungsfunktion eingesetzt.

Um nun fiir eine Reihe von Datensdtzen die
Giite der Anpassung des Schdtzwertes an den realen
Messwert beurteilen zu kdnnen, werden hdufig die
Quadratwurzel des mittleren quadratischen Fehlers
(Root Mean Square Error, RMSE), der Bias und der
mittlere absolute prozentuale Fehler (Mean Absolute
Percentage Error, MAPE) herangezogen (Fehrmann
2006, Fehrmann et al 2008).

(10)

(11)

(12)

wobei

(V.- ) das i-te Residuum,

Vi geschdtzte abhédngige Variable,
7 gemessene abhédngige Variable,
n Anzahl Referenzereignisse.
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Der RMSE hat dieselbe Einheit wie die abhédn-
gige Variable. Er kann nur Werte > 0 annehmen. Der
Bias beschreibt den systematischen Fehler. Er hat
dieselbe Einheit wie die abhdngige Variable. Ein po-
sitiver Bias bedeutet gemdss Formel (11) ein systema-
tisches Uberschitzen der abhidngigen Variablen, ein
negativer Bias ein systematisches Unterschitzen der-
selben. Der MAPE beschreibt die mittleren absolu-
ten prozentualen Abweichungen zwischen Schit-
zung und Messwert. Der MAPE ist somit ein Mass
fiir das Verhéltnis der Residuen zu den tatsdchlichen
Messwerten. Ein Wert von 0 besagt, dass samtliche
Schitzungen exakt mit den tatsdchlichen Messwer-
ten tbereinstimmen. Gegen oben sind dem MAPE
hingegen keine Grenzen gesetzt, er kann auch Werte
> 1 annehmen. Bei einer optimalen Wahl von k sind
RMSE und MAPE minimal, und der Bias liegt nahe
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Abb 2 Benutzeroberfldche des kNN-Workbooks.
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Abb 3 Grafik einer KNN-Auswertung.
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Das kNN-Workbook

Um die KNN-Methode der Praxis zugdnglich
zu machen, wurde das kNN-Workbook entwickelt.
Es handelt sich dabei um eine Software, mit welcher
sich KNN-Auswertungen durchfiihren lassen.

Nutzung

Das KNN-Workbook ist in der Lage, mit einer
potenziell grossen und dynamisch wachsenden
Menge von Datensdtzen umzugehen. Neu hinzuge-
fuigte Datensdtze werden bei einer wiederholten Aus-
wertung ebenfalls berticksichtigt. Daten konnen ent-
weder im kNN-Workbook selbst gespeichert oder zur
Auswertung aus einer anderen Excel-Datei heraus-
kopiert und eingefiigt werden. Die Installation eines
Datenbanksystems entfallt.

Abbildung 2 zeigt einen Screenshot der Benut-
zeroberflache des kNN-Workbooks, nachdem eine
KNN-Auswertung vorgenommen wurde:

1. Um die abhdngige Variable y eines Schitzer-
eignisses zu berechnen, muss das Schitzereignis mit
den konkreten Werten seiner unabhidngigen Varia-
blen in Zeile 7 der Benutzeroberfliche eingegeben
werden. Das KNN-Workbook bietet die Moglichkeit
zur Eingabe von maximal 29 unabhédngigen und
einer abhédngigen Variablen.

2. Die Referenzereignisse trdgt der Benutzer ab
Zeile 9 ein, beispielsweise durch Kopieren und Ein-
fiigen der Daten aus einer bereits bestehenden Ex-
cel-Datei.

3. Dann wihlt er mittels der Checkboxen in
Zeile 2 die zur Berechnung vorgesehenen unabhan-
gigen Variablen (Spalten G, H, I, ], K) und mittels des
Dropdown-Mentis in Zelle AG2 die Spalte mit der ab-
hidngigen Variablen (Spalte L) aus.

4. Schliesslich legt er aus dem Drop-down-Menii
in Zelle AG4 einen passenden Wert fiir k fest und
betdtigt den «Calc-Knopf».

S. Das kKNN-Workbook wertet die eingegebenen
Daten aus und prasentiert dem Benutzer folgende
Ergebnisse:

- Die geschitzte, abhdngige Variable y des Schitz-
ereignisses wird angezeigt (Zelle L7).

- Jede ausgewihlte, unabhidngige Variable x; wird
mit der abhdngigen Variablen Kkorreliert, und
es werden die dazugehorigen Bravais-Pearson-
Korrelationskoeffizienten berechnet und an-
gezeigt (Zeile 3). Fiir jede ausgewdhlte, unab-
hédngige Variable wird zudem die Standard-
abweichung berechnet (Zeile 4).

— Fir jeden Datensatz werden die euklidische
Distanz sowie die Rangzuordnung beziiglich
der Ndhe zum Referenzdatensatz berechnet
(Spalten AF und AG). Die zu den k nichsten
Nachbarn gehérenden Datensatze werden fett
markiert (z.B. Zeile 9 und 21).

— Es wird automatisch eine Grafik erstellt, in der
auf der y-Achse der Wert der abhdngigen Va-
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Variablenname Beschreibung Kombi- Seil-
seilgeridt | schlepper

Unabhidngige Variablen

Massnahmenart

Art des forstlichen Eingriffes in
einen Bestand. Reduziert auf zwei
Auspragungen unterschiedlicher
Arbeitsintensitat: «Durchforstung»

und «Raumung»

riablen und auf der x-Achse dessen euklidische
Distanz aufgetragen sind (Abbildung 3). Die
Referenzdatensdtze werden rosa und schwarz
dargestellt. Rosa Rauten reprasentieren die fiir
die Berechnung des Schdtzwertes verwende-
ten k nachsten Nachbarn, schwarze Quadrate
hingegen Referenzdatensitze, die nicht mehr
zu den k ndchsten Nachbarn gehdren. Der

Rickedistanz Durchschnittliche Riickedistanz m Schitzwert selbst wird als rotes Dreieck mit
Erschwernisse  Besondere Erschwernisse bei der = einer horizontalen, roten Linie in der Grafik
Holzernte durch Geldnde, Witte- angezeigt.
rung, unvorhersehbare Ereignisse Durch diese Informationen gewinnen die Be-
etc. Reduziert auf die Auspragung nutzerinnen und Benutzer einen Uberblick tiber ihre
«vorhanden» oder «nicht Daten, die Giite der Schitzung und insbesondere da-
vorhanden» riiber, welches nun die zu ihrem Referenzdatensatz
Entwicklungs-  Die durchschnittliche Entwick- _ dhnlichen Datensitze sind. Die Erfahrungswerte be-
siufie lungsstufe des Bestandes. Redu- reits abgeschlossener Holzschldge werden so zu ei-
ziert auf zwei Kategorien «Baum- ner niitzlichen Orientierungshilfe bei der Schitzung
holz» und «stufig» geplanter Schldge.
fm/ha Vorrat Holzvorrat im Bestand vor Eingriff  fm/ha
Nadelholzanteil Der Nadelholzanteil des ange- % Technische Implementierung
Jeichneten Holzes Die Umsetzung des KNN-Workbooks erfolgte
. . auf der Basis der Visual-Studio-Office-Tools(VSTO)-
fm stehend Entnahmemenge gemass Anzeich- fm . o
nungsprotokoll insgesamt Add-in-Technologie fiir Excel 2007. Aufgrund der
. o . weiten Verbreitung der Microsoft-Office-Produktpa-
fm Mittelstamm Durchschnittliches Mittelstamm- fm .
stehend volumen (geméiss Anzeichnungs- lett? kar.ln deivon ausgegangen werden, d?ss auf diese
orotokoll) Weise die grosste Zahl von Nutzern erreicht werden
kann. Ein Nachteil dieser Wahl liegt darin, dass da-
%-Nutzung Anteil Entnahme am stehenden % . . .. . .
mit keine Open-Source-Losung unterstiitzt wird.
Vorrat Uber die COM!-Schnittstelle von Excel 2007 werden
Kombiseilgerat- Zwei eingesetzte Kombiseilgerat- - Daten an eine .NET-Laufzeitumgebung? iibergeben,
typ typen: «Typ T», «Typ 2> welche diese Daten auswertet. Die Resultate werden
Anzahl Seillinien  Anzahl Seillinien des Holzschlages - wiederum via COM-Schnittstelle an Excel iiberge-
Anzahl Stitzen  Anzahl Stiitzen aller Seillinien im - ben, welches die Daten anschliessend darstellt. Das
Holzschlag kNN-Workbook wurde in der Programmiersprache
Seillinienldnge  Gesamtlange aller Seillinien des m C# geschrieben.
Holzschlages
Rickerichtung  Riickerichtung reduziert auf zwei - Datengrundlage des Fallbeispiels
Kategorien unterschiedlicher Ar- Die kKNN-Methode wurde mittels des kNN-
beitsintensitat: «bergauf», Workbooks auf in den Jahren 2005 bis 2010 erho-
«bergab/eben»* bene Holzschlagdatensdtze fiir Seilschlepper und
Seilschlepper- Drei eingesetzte Seilschlepper- - Kombiseilgerdat angewendet. Die Daten stammen alle
typ typen mit zunehmender Arbeits- aus demselben schweizerischen Forstbetrieb. Samt-
leistung: «Typ 1», <Typ 2», liche erfassten Holzschldge wurden in Eigenregie des
«Typ 3» Betriebes durchgefiihrt. Alle Holzschlagdatensitze
Abhéngige Variablen wurden vom Betrieb mit denselben Variablen erstellt
h/m3 Holz- Stunden Holzhauerei und Riicken  h/m3 und den nach den Ernteverfahren getrennten Da-
hauerei und pro geernteten Kubikmeter Holz. tensatzmengen zugeordnet. Anstelle von Produkti-
Riicken Enthalt die Arbeitsschritte Fallen, vitdtskennzahlen (z.B. m3/h) wurden vom Betrieb

Aufristen, Riicken, Einschneiden
und Poltern, beim Kombiseilgerat
iberdies Montage und
Demontage

die dazu inversen Effizienzkennzahlen (h/m3) erho-
ben. Je kleiner die Effizienzkennzahl ausfillt, desto
effizienter ist ein Verfahren.

Tab 1 Aufgenommene unabhdngige und abhdngige Variablen. * Fiir alle aufgestellten
Seillinien eines Holzschlages wurde in dieselbe Richtung gertickt. Aufgrund der einge-
schrdnkten Vergleichbarkeit der Riickerichtungen wurde nicht weiter zwischen «bergab»
oder «eben» unterschieden. Hingegen wurden diese beiden gemeinsam von der weniger
arbeitsintensiven Riickerichtung «bergauf» abgegrenzt.

1 COM steht fiir Component Object Model, eine von Microsoft
entwickelte Middleware zur Kommunikation von auf Win-
dows aufsetzenden Softwarekomponenten.

2 Common Language Runtime (CLR): die Laufzeitumgebung des
Microsoft .NET-Frameworks.
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Variablenname Mittelwert Standard-
abweichung

Unabhangige Variablen
Massnahmenart 66 Datensatze «Durchforstung», 30 Datensatze «Raumung»
235 80 650 99

52 Datensatze «ohne», 44 Datensatze «mit Erschwernissen»

Rickedistanz
Erschwernisse

Entwicklungsstufe 73 Datensatze «Baumholz», 23 Datensatze «stufig»

fm/ha Vorrat 392 180 750 90
Nadelholzanteil 86 2 100 23
fm stehend 597 173 1600 297
fm Mittelstamm stehend 1.59 0.35 3.37 0.66
%-Nutzung 89 27 100 21
Kombiseilgerattyp 28 Datensatze «Typ 1», 68 Datensatze «Typ 2»
Anzahl Seillinien 2.4 1.0 7.0 1.2
Anzahl Stiitzen 3.0 0.0 10.0 23
Seillinienlange 694 150 2700 487

Riickerichtung 46 Datensatze «eben/bergab», 50 Datensdtze «bergauf»
Abhéngige Variablen
0.69 0.27 1.62

h/m3 Holzhauerei und 0.29

Ricken

Tab 2 Kennzahlen der unabhdngigen und abhdngigen Variablen beim Kombiseilgerdit.

Variablenname Mittelwert Standard-
abweichung

Unabhéngige Variablen
Massnahmenart 32 Datensatze «Durchforstung», 38 Datensdtze «<Raumung»
177 40 1500 212

39 Datensatze ohne, 31 Datensatze «mit Erschwernissen»

Rickedistanz
Erschwernisse

Entwicklungsstufe 59 Datensdtze «<Baumholz», 11 Datensatze «stufig»

fm/ha Vorrat 389 180 600 84
Nadelholzanteil 89 2 100 26
fm stehend 352 120 804 146
fm Mittelstamm stehend 2.03 0.64 3.90 0.72
%-Nutzung 98 30 100 12

Seilschleppertyp 31 Datensatze «Typ 1», 25 Datensadtze «Typ 2»,
14 Datensatze «Typ 3»

Abhéngige Variablen

0.81 0.50 1.53

h/m3 Holzhauerei und 0.21

Ricken

Tab 3 Kennzahlen der unabhdngigen und abhdngigen Variablen beim Seilschlepper.

Aus der Vielzahl der erhobenen unabhidngigen
Variablen wurden jene ausgewédhlt, welche einen si-
gnifikanten Einfluss auf die Holzernteproduktivitat
beziehungsweise -effizienz haben. Die aufgefiihrte
Liste unabhédngiger Variablen erhebt nicht den An-
spruch auf Vollstandigkeit, da durch den Forstbe-
trieb nur eine Auswahl moglicher Eingangsgrdssen
erhoben wurde. Unvollstindige Datensédtze wurden
entfernt. Ubrig blieben 96 Datensitze fiir das Holz-
ernteverfahren mittels Kombiseilgerdat und 70 Daten-
satze fiir dasjenige mittels Seilschlepper.

Die Tabellen 1 bis 3 zeigen die aufgenomme-
nen unabhdngigen und abhédngigen Variablen und
ihre Kennzahlen fiir die Holzernteverfahren Seil-
schlepper und Kombiseilgerit.

WISSEN

Ergebnisse und Diskussion

Gesttitzt auf die Daten des Fallbeispiels wur-
den als Erstes schrittweise Analysen mittels multi-
pler linearer Regression durchgefiihrt. Die signifi-
kanten unabhdngigen Variablen (Prediktorvariablen)
wurden in die Modellrechnung aufgenommen und
Kennwerte beziiglich ihrer Schitzgiite berechnet
(Tabellen 4 und 5).

In einem zweiten Schritt wurden die in der Re-
gressionsmodellrechnung aufgenommenen unab-
hidngigen Variablen pro Holzerntemethode fiir die
Analyse mittels der KNN-Methode verwendet. Um
das optimale k zu ermitteln, wurde fiir jeden mog-
lichen Wert von k eine eigene Analyse durchgefiihrt,
dabei wurden die Kennwerte RMSE, Bias und MAPE
berechnet (Abbildungen 4 und 5).

In einem dritten Schritt wurde die Schétzgtite
der kNN-Analyse bei optimalem k mit derjenigen
der multiplen linearen Regressionsmodellrechnung
verglichen (Abbildungen 6 und 7).

Regressionsanalyse

Sowohl fiir das Kombiseilgerit als auch fiir den
Seilschlepper wurde zuerst ein Gesamtmodell einer
multiplen linearen Regression mit simtlichen fiir
das Holzernteverfahren zur Verfiigung stehenden
unabhidngigen Variablen erstellt. Anschliessend wur-
den in einem riickwérts gerichteten Eliminationsver-
fahren schrittweise jene unabhdngigen Variablen
mit dem geringsten Erkldrungsbeitrag zum Modell
entfernt, bis ein Gesamtmodell gefunden war, bei
welchem alle unabhdngigen Variablen das Signifi-
kanzkriterium von 0.05 erfiillten.3 Als abhdngige Va-
riable wurde die Effizienz des Holzschlags (h/m3 Holz-
hauerei und Riicken) betrachtet. Eine Uberpriifung
der Korrelationsmatrizen der unabhdngigen Variab-
len ergab fiir zwei Variablenkombinationen beim
Kombiseilgerdt (fm stehend und Anzahl Seillinien
sowie Anzahl Seillinien und Ldnge) eine erhdhte Kor-
relation (> 0.6). Durch das Weglassen einer der kor-
relierenden unabhédngigen Variablen wurde das Mo-
dell jedoch nicht signifikant schlechter oder besser.

Fiir das Kombiseilgerdt blieben am Ende die un-
abhédngigen Variablen Kombiseilgerédttyp, Erschwer-
nisse, Nadelholzanteil, fm stehend, %-Nutzung, An-
zahl Stiitzen und Ruickerichtung tibrig. Wie Tabelle 4
entnommen werden kann, handelt es sich insgesamt
um ein plausibles Schitzmodell mit einem multiplen
Korrelationskoeffizienten von 0.81. Es werden 65.1%
der Gesamtvarianz durch die Regression erklart.

Fiir den Seilschlepper blieben die unabhédngi-
gen Variablen Nadelholzanteil, fm Mittelstamm ste-
hend, %-Nutzung und Seilschleppertyp iibrig. Die
Kennzahlen des Modells sind in Tabelle 5 dargestellt.

3 Fiir eine genaue Dokumentation des Verfahrens siehe die Be-
nutzerdokumentation von SAS v9.1 (SAS Institute Inc. 2004).
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Multipler Korrelationskoeffizient R 0.8071
Determinationskoeffizient R2 0.6513 grade Q”adrate Q“ad”’te >l
Adjustiertes R2 0.6235 Modell 5.0985 0.7284 23.4767 1T.11E-17
Standardfehler 0.1761 Fehler 88 2.7302 0.0310

Beobachtungen 96 Gesamtsumme 95 7.8286

95%-Vertrauensintervall

Koeffizienten Standardfehler t-Statistik p-Wert i

Achsenabschnitt 1.8463 0.1900 9.7155 1.38E-15 1.4687 2.2240
Kombiseilgerattyp -0.1376 0.0481 -2.8618 0.0053 —-0.2331 -0.0420
Erschwernisse 0.1061 0.0431 2.4610 0.0158 0.0204 0.1918
Nadelholzanteil —-0.0048 0.0009 -5.2102 1.23E-06 -0.0067 -0.0030
fm stehend -0.0002 7.02E-05 -3.2682 0.0015 -0.0004 -8.99E-05
%-Nutzung -0.0023 0.0010 -2.4156 0.0178 —-0.0043 -0.0004
Anzahl Stiitzen 0.0361 0.0093 3.9067 0.0002 0.0178 0.0545
Riickerichtung —-0.0880 0.0380 -2.3128 0.0231 -0.1636 -0.0124

Tab 4 Statistische Kennzahlen der multiplen linearen Regression fiir das Kombiseilgerdit.

ANOVA

Regressionskennzahlen

Quelle der Variation Freiheits- Summe d. Mittel d. F-Wert Wahrsch.
grade Quadrate Quadrate >F

Multipler Korrelationskoeffizient R 0.6866

Determinationskoeffizient R2 0.4714

Standardfehler 0.1539 Fehler 65 1.5393 0.0237
Beobachtungen 70 Gesamtsumme 69 2.9123

Koeffizienten Standardfehler t-Statistik p-Wert 95%-Vertrauensintervall

Achsenabschnitt

Nadelholzanteil

fm Mittelstamm

stehend
%-Nutzung

Seilschleppertyp

0.9227 0.1623 5.6853 3.34E-07 0.5986 1.2468
-0.0040 0.0008 -4.8262 8.79E-06 -0.0057 -0.0023
-0.0827 0.0274 -3.0137 0.0037 -0.1374 -0.0279

0.0037 0.0018 2.0643 0.0430 0.0001 0.0072

0.0706 0.0247 2.8621 0.0057 0.0213 0.1199

Tab 5 Statistische Kennzahlen der multiplen linearen Regression fiir den Seilschlepper.

Dieses Schatzmodell besitzt einen multiplen Korre-
lationskoeffizienten von 0.69. Mit diesem Modell
werden 47.1% der Gesamtvarianz erklart.

Berechnung von RMSE, Bias und MAPE

Die Berechnung der Kennzahlen RMSE, Bias
und MAPE zur Bewertung der Schitzgiite erfolgte
anhand der Formeln (10) bis (12).

Der Bias liegt fiir beide Holzernteverfahren wie
zu erwarten nahe bei 0 h/m3 Holzhauerei und Rii-
cken, wahrend der RMSE fiir das Kombiseilgerdt bei
0.169 h/m3 und fiir den Seilschlepper bei 0.148 h/m?3
Holzhauerei und Riicken liegt. Der MAPE liegt fiir
das Kombiseilgerdt bei circa 20.2% und beim Seil-
schlepper bei 14.7% (Tabelle 6, Zeilen a und e).

Diskussion der Variablen
Wie den p-Werten in Tabelle 4 und 5 entnom-
men werden kann, ist die unabhdngige Variable Na-
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delholzanteil fir beide Holzernteverfahren beson-
ders massgebend, beim Kombiseilgerdt ausserdem
auch noch die Variable Anzahl Stiitzen. Die Varia-
ble %-Nutzung wurde ebenfalls fiir beide Verfahren
in die Regressionsformel aufgenommen, allerdings
mit unterschiedlichen Vorzeichen. Die beiden Geréa-
tetyp-Variablen Kombiseilgerdttyp und Seilschlep-
pertyp wurden fiir beide Verfahren beriicksichtigt.
Ausserdem wurde fiir den Seilschlepper die Variable
fm Mittelstamm stehend aufgenommen, fiir das
Kombiseilgerdt waren es die Variablen Erschwer-
nisse, fm stehend und Riickerichtung.

Die Riickedistanz erwies sich fiir beide Holz-
ernteverfahren als nicht aussagekraftige unabhdn-
gige Variable. Daraus sollte jedoch keine verallge-
meinerte Aussage abgeleitet werden, da diese mit
zunehmender Distanz immer stirker ins Gewicht fal-
len konnte. Ebenfalls zu wenig Aussagekraft besas-
sen die Variablen Massnahmenart und Entwicklungs-
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Abb 5 RMSE, Bias und MAPE in Abhdngigkeit der Wahl von k fiir den Seilschlepper.

stufe, was womoglich an der unscharfen Abgrenzung
der verschiedenen Eingriffe und Entwicklungsstufen
lag, sowie die Variable fm/ha Vorrat. Fiir das Kombi-
seilgerdtverfahren fanden zudem die beiden Variab-
len Anzahl Seillinien und Seillinienldnge keine Auf-
nahme in das Schatzmodell.

kNN-Methode

Nachdem Regressionsformeln fiir beide Holz-
erntemethoden hergeleitet wurden und eine Aus-
wahl aus allen verfiigbaren unabhédngigen Variab-
len getroffen wurde, soll nun mithilfe derselben

WISSEN

Variablen die kNN-Methode auf ihre Schitzgenauig-
keit geprift werden.

Um die Giite der Anpassung der Schidtzwerte
an die realen Messwerte zu beurteilen, werden der
RMSE, der Bias und der MAPE herangezogen (For-
meln [10] bis [12]). Diese Werte sind bei der KNN-
Methode jedoch abhdngig von der Wahl der Anzahl
ndchster Nachbarn k.

Die genannten Kennwerte kénnen somit bei
der KNN-Methode umgekehrt auch zur Bestimmung
des optimalen k verwendet werden. Gesucht ist ein
k, bei welchem alle drei Kennwerte RMSE, Bias und
MAPE moglichst nahe bei 0 zu liegen kommen, be-
ziehungsweise die Summe der im Intervall 0-1 nor-
malisierten Kennwerte minimal ist. Fiir dieses k soll
demnach

f(k) = RMSE{ +|Bias,}’ + MAPE; (13)
minimal sein, wobei

,_ RMSE —RMSE, .
RMSE = RMSE — RMSE (14)

‘max ‘min

der normalisierte Kennwert des RMSE fiir ein
gegebenes k ist (RMSE ist der RMSE fiir ein gegebe-
nes k, RMSEpqx ist der Maximalwert und RMSE, der
Minimalwert aller tiber k variierten RMSE). Die For-
meln der normalisierten Kennwerte |Biasy|’ und
MAPE’; sind analog.

Um diese Grossen fiir die kNN-Methode und
ein bestimmtes k zu berechnen, ist es notig, ein so-
genanntes Kreuzvalidierungsverfahren durchzufiih-
ren.* Dabei werden die vorhandenen n Datensitze
in m Teilmengen aufgeteilt (m < n). Dann wird in m
Durchldufen unter Ausschluss einer Testteilmenge
Timittels aller verbleibenden m-T7 Trainingsteilmen-
gen die i-te Teilmenge T; geschitzt. Einen Spezialfall
bildet die hier gewihlte Leave-one-out-Kreuzvalidie-
rung, bei welcher die Zahl der Durchldufe der Zahl
der Teilmengen entspricht (m = n), sodass jede Teil-
menge genau einmal als Testteilmenge auftritt.

In Abbildung 4 sind RMSE, Bias und MAPE in
Abhidngigkeit ihrer Wahl von k fiir das Kombiseilgerat
und in Abbildung 5 fiir den Seilschlepper dargestellt.
Zum Vergleich wurden iiberdies die entsprechenden
Kennwerte der Regressionsanalyse eingezeichnet.

Fiir RMSE und Bias liegt das Optimum bei ver-
schiedenen k, fiir den RMSE bei k = 4 (Kombiseilge-
rat) beziehungsweise k = 6 (Seilschlepper) und fiir den
Bias bei k = 10 (Kombiseilgerit) beziehungsweise k = 2
(Seilschlepper). Der MAPE nimmt beim Kombiseil-
gerdt einen minimalen Wert bei k = 23 an (Abbil-

4 Um eine noch bessere Vergleichbarkeit der beiden Schétzverfah-
ren zu erreichen, miisste das Kreuzvalidierungsverfahren auch
auf die Regressionsanalyse angewendet werden. Darauf wurde
jedoch im Rahmen dieser Studie verzichtet, da von den Auto-
ren im Hinblick auf die Kennziffern RMSE, Bias und MAPE fiir
die Regression keine signifikante Abweichung erwartet wurde.
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Abb 6 Bias, RMSE und MAPE fiir das Holzernteverfahren Kombiseilgerdt bei kop: = 4.
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Abb 7 Bias, RMSE und MAPE fiir das Holzernteverfahren Seilschlepper bei kop: = 6.

dung 4). Fiir eine gute Wahl von k wére jedoch auch
das Zwischenoptimum bei k = 70 eine ndhere Betrach-
tung wert. Fiir den Seilschlepper liegt das Optimum
in Hinsicht auf den MAPE bei k = 6 (Abbildung 5).

Das gemadss Formel (13) tiber alle drei Kenn-
werte hinweg optimale k liegt demnach in unseren
Beispielen fiir das Kombiseilgerit bei k = 4, was nahe
bei der Empfehlung von Enas & Choi (1986) liegt.
Eine Wahl von k = 70 wiirde allerdings kein signifi-
kant schlechteres Resultat ergeben und ldge ndher
bei der Empfehlung von Loftsgarden & Quesenberry
(1965). Fiir den Seilschlepper ist das optimale k = 6.
Damit liegen wir ebenfalls nicht weit von den Emp-
fehlungen von Loftsgarden & Quesenberry (1965)
sowie Enas & Choi (1986).

Der Bias liegt beim Kombiseilgerdtverfahren
bei 0.005 h/m3 (Tabelle 6, Zeile b) und beim Seil-
schlepperverfahren bei —0.016 h/m3 Holzhauerei
und Ricken (Tabelle 6, Zeile f). Der RMSE liegt fiir
das Kombiseilgerdtverfahren bei 0.193 h/m3 Holz-
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hauerei und Riicken und der MAPE bei 23.8% (Ta-
belle 6, Zeile b). Beim Seilschlepperverfahren liegt
der RMSE bei 0.173 h/m3 Holzhauerei und Riicken
und der MAPE bei 17.7% (Tabelle 6, Zeile f).

Vergleich der Schatzgiite der kNN-Methode

und der multiplen Regressionsanalyse

Um zu tberpriifen, inwieweit die kNN-Me-
thode als Schitzmethode geeignet ist, werden die
Kennzahlen Bias, RMSE und MAPE der multiplen Re-
gression mit denjenigen der kKNN-Methode vergli-
chen (Abbildungen 6 und 7).

Es zeigt sich, dass trotz optimalen k die kNN-
Methode beziiglich der drei Kennwerte in keinem
Fall so gut abschneidet wie die Regressionsanalyse.
Die Unterschiede zwischen beiden statistischen Ver-
fahren sind allerdings nicht gravierend.>

Zur Wahl der Modellvariablen

Eine Schwierigkeit sowohl bei der Regression
als auch bei der kKNN-Methode besteht in der Wahl
eines geeigneten Modells. Das riickwéartsgerichtete
Eliminationsverfahren, mit welchem aus simtlichen
moglichen Variablenkombinationen das geeignete
Schiatzmodell extrahiert wurde, ist zeitaufwendig
und bedarf einiger statistischer Kenntnisse, womit
es in der Praxis nicht problemlos verwendet werden
kann. Durch eine weitere Untersuchung mit sdmtli-
chen pro Holzernteverfahren zur Verfiigung stehen-
den unabhidngigen Variablen (Tabelle 1) konnte je-
doch gezeigt werden, dass derartige Schatzmodelle
sowohl fiir die Regression als auch fiir die kKNN-Me-
thode nur unwesentlich bessere Resultate in Bezug
auf Bias, RMSE und MAPE erzeugen (Tabelle 6).

Nattirlich wird unter Einbezug auch nicht si-
gnifikanter unabhdngiger Variablen in das Modell
ein gewisses Rauschen in Kauf genommen. Da sich
die Schitzresultate in Bezug auf die drei genannten
Kennzahlen in unserer Untersuchung nicht wesent-
lich verschlechterten oder verbesserten, konnen
Praktiker und Praktikerinnen, welche keinerlei An-
haltspunkte fiir die Modellwahl haben, in einem ers-
ten Schritt samtliche unabhdngigen Variablen in ihr
Modell einbeziehen.

Fazit und Ausblick

Beide Methoden, die KNN-Methode und die
multiple lineare Regression, konnen zur Schitzung
von Holzernteproduktivititen herangezogen wer-

5 Eine nachtraglich durchgefiihrte Residuenanalyse zeigte einen
Trend der Residuen sowohl der multiplen linearen Regression
als auch der KNN-Methode. Fiir beide Verfahren werden kleine
Werte der unabhdngigen Variablen generell {iber- und grosse
Werte generell unterschatzt. Die Autoren sind der Meinung,
dass dieses Phdnomen auf die zugrunde liegenden Daten zu-
riickzufiihren ist. Weitere Untersuchungen sind geplant.
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T s ) | st (v | e o

Kombiseilgerat (Modell mit signifikanten Variablen)

a) Multiple lineare Regression -2.822 E-16 0.169 20.2
b) kNN-Methode (k = 4) 0.005 0.193 23.8
Kombiseilgerat (Modell mit allen verfiigbaren Variablen)

c) Multiple lineare Regression -5.447 E-16 0.163 20.0
d) kNN-Methode (k = 4) 0.004 0.193 23.7
Seilschlepper (Modell mit signifikanten Variablen)

e) Multiple lineare Regression ~ —7.296 E-17 0.148 14.7
f)  kNN-Methode (k = 6) -0.016 0.173 17.7
Seilschlepper (Modell mit allen verfiigbaren Variablen)

g) Multiple lineare Regression -1.967 E-16 0.141 14.3
h) kNN-Methode (k = 6) -0.013 0.182 18.4

Tab 6 Vergleich von Bias, RMSE und MAPE der Schétzmodelle, in welche alle pro Holz-
ernteverfahren zur Verfiigung stehenden unabhéngigen Variablen eingeflossen sind, mit
den optimalen Schdtzmodellen.

den. Die Prognosegenauigkeit liegt in derselben Gros-
senordnung. Die Griinde fiir die lediglich in einem
akzeptablen Bereich liegende Schitzgiite sind nach
Meinung der Autoren weniger in den Schéitzverfah-
ren zu suchen als in einer zu schmalen Variations-
breite der unabhédngigen Variablen der zugrunde lie-
genden Daten.

Beide Schitzmethoden haben Vor- und Nach-
teile und ihre eigenen Anwendungsschwerpunkte.

Regression

L] Die Annahmen tiiber die funktionalen Zusam-
menhinge zwischen den unabhidngigen und der ab-
hidngigen Variablen werden durch die Regressions-
formel explizit gemacht. Aufgrund der einfachen
Formel ist die Regression leicht anzuwenden und
besonders geeignet fiir den Einsatz in Simulations-
modellen und fiir Sensitivitdtsanalysen.

® Die Anwendung der Regressionsformel erfor-
dert keinen Zugriff auf die zugrunde liegenden Da-
ten.

kNN-Methode

® Aufgrund der einfachen Verstdndlichkeit der
kNN-Methode sowie der Visualisierbarkeit der k
ndchsten Nachbarn ist sie besonders geeignet fiir
Praktiker und Praktikerinnen, die einzelne Ereig-
nisse schitzen wollen.

® Die kKNN-Methode ist robust und nicht para-
metrisch, das heisst, sie setzt im Gegensatz zur Re-
gressionsanalyse nicht die Wahl eines bestimmten
Modelltyps (z.B. linear, exponentiell, logarithmisch)
voraus. Im Gegensatz zur Regression miissen bei der
Anwendung der KNN-Methode funktionale Zusam-
menhinge zwischen den unabhidngigen und der ab-
hidngigen Variablen nicht bekannt sein (Fehrmann
et al 2008), sie werden allerdings durch die kNN-
Methode auch nicht aufgezeigt. Weiter konnen zu-
sdtzliche unabhdngige Variablen nachtrdglich ins
Modell aufgenommen werden, ohne dass das Schédtz-
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modell neu gerechnet werden muss. Allerdings er-
fordert die KNN-Methode eine gute Wahl von k.
Richtlinien kénnen hierbei hilfreich sein, z.B. k= {n
oder k = ns, wobei n die Anzahl Referenzereignisse
darstellt.

L] Die kKNN-Methode nutzt lokale Abweichungen
von einem grosseren Trend besser aus als eine line-
are Regression (Fehrmann et al 2008).

° Die kNN-Methode hat die Tendenz, systema-
tisch kleinste Werte zu liber- und grosste Werte zu
unterschétzen. Eine Verringerung von k verkleinert
zwar diesen Bias, erhoht jedoch gleichzeitig die Va-
rianz (Maltamo et al 2003, Malinen 2003).

® Die Anwendung der KNN-Methode bertick-
sichtigt immer sdamtliche vorhandenen Datensitze.
Sie kann so auf eine laufend aktualisierte Datenba-
sis zugreifen, sie setzt aber den Zugriff auf simtliche
Daten notwendigerweise voraus. Die Schatzmodelle
veralten aufgrund neu hinzugefiigter Datensitze im
Gegensatz zur Regression nicht.

Eine Extrapolation tiber den durch Daten un-
terlegten Bereich hinaus ist weder bei der Regres-
sionsanalyse noch bei der KNN-Methode ohne Wei-
teres moglich. Eine Schwierigkeit, die tiberdies bei
beiden Schitzmethoden zu bewidltigen ist, ist die
Auswahl geeigneter unabhdngiger Variablen.

Mit der KNN-Methode beziehungsweise mit
der vorgestellten Software KNN-Workbook lassen
sich natiirlich nicht nur Holzerntedaten auswerten
sowie diesbeziigliche Leistungen und Kosten schit-
zen. Grundsatzlich sind die Methode und das In-
strument auch auf andere Datensdtze und Schitz-
grossen anwendbar. Zum Beispiel liesse sich auch
die Sortimentszusammensetzung von Holzschldgen
(Anteile an Sdge-, Industrie- und Energieholz) ge-
stiitzt auf Erfahrungszahlen prognostizieren.

Fiir eine Weiterentwicklung des Ansatzes wére
es iiberlegenswert, eine zentrale Holzerntedatenbank
aufzubauen. Reprdsentativ iiber die Schweiz verteilte
Testbetriebe wiirden sich gegebenenfalls gegen Ent-
schadigung oder Einrdumung spezieller Nutzungs-
rechte dazu verpflichten, zuvor festgelegte Variab-
len ihrer Holzschldge zu erfassen und diese Daten in
die Datenbank einzuspeisen (Frutig et al 2009). Die
Datenerfassung sowie die Schitzung von Produkti-
vitdten und Kosten mittels der kNN-Methode wiir-
den tiber Internet und Webservices¢ erfolgen.

Esist vorgesehen, die auf Excel 2007 basierende
Software KNN-Workbook einem breiteren Publikum,
insbesondere den Forstbetriebsleitern, tiber die Web-
site der WSL gratis zur Verfiigung zu stellen. Die Au-
toren sind interessiert an Riickmeldungen von Perso-
nen, die Instrument und Methode getestet haben.

Eingereicht: 23. Februar 2011, akzeptiert (mit Review): 31. August 2011

6 Mithilfe von Webservices konnen Daten automatisiert ausge-
tauscht oder Funktionen auf entfernten Rechnern aufgerufen
werden.
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Ein Instrument zur Schatzung von
Holzernteproduktivititen mittels der
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Un instrument pour évaluer la productivité
de la récolte des bois selon la méthode
kNN

Pour la planification et la gestion opérationnelles de la récolte
des bois, il importe de disposer d’informations fiables sur le
temps requis et les colits engendrés. Des méthodes et des
instruments de calcul appropriés sont des lors nécessaires afin
que ces parametres soient estimés avec efficacité et fiabilité.
Le présent article examine dans quelle mesure la méthode
des k plus proches voisins (méthode kNN) s’adapte a ce des-
sein. Pour ce faire, I'algorithme des k plus proches voisins est
d’abord décrit avant d’étre appliqué a deux sets de données
sur les méthodes de récolte des bois «cable-grue et proces-
seur combiné» et «débusqueur». Il s'avére que |'exactitude
de l'estimation de la méthode kNN se situe dans le méme
ordre de grandeur que celle d’une régression linéaire mul-
tiple. Les avantages de la méthode kNN résident dans sa com-
préhensibilité et la bonne visualisation ainsi que dans le fait
que les modéles ne deviennent pas obsolétes, car continuel-
lement complétés par de nouvelles données. A I'Institut fé-
déral de recherches WSL a ainsi été développé un workbook
kNN, un instrument logiciel qui permet d’analyser des don-
nées de la pratique avec la méthode kNN. Cet instrument est
également présenté dans cette contribution.

CONNAISSANCES




