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Elementzusammensetzung
deutscher Brunnenwasser:

Teil 4 - Bedeutung der Hauptkomponenten

Multivariate statistische Verfahren sind bestens geeignet,
um Strukturen in grof’en Datensdtzen zu erkennen.
Brunnenwaisser enthalten in Abhédngigkeit von ihrer stra-
tigraphischen und hydrogeologischen Herkunft sowie
hydrogeochemischen Zuordnung eine gro3e Anzahl an
chemischen Elementen in unterschiedlichsten Konzen-
trationen. Das Institut fiir Pflanzenbau und Bodenkunde
des Julius Kiihn-Institutes in Braunschweig pflegt eine
Datenbank mit Konzentrationen von 67 chemischen Ele-
menten in Wéssern aus 637 deutschen Brunnen. Diese
Daten wurden einer Hauptkomponentenanalyse (PCA)
unterzogen, bei der aus den 67 mehr oder weniger stark
korrelierten Variablen eine geringere Anzahl an theoreti-
schen, miteinander nicht korrelierten Variablen extra-
hiert wurden. Diese werden als Hauptkomponenten (PC)
bezeichnet und reprisentieren einen grof3en Anteil der
insgesamt im Datensatz beobachteten Variabilitat. Aus den
67 Variablen des Datensatzes konnten 19 Hauptkompo-
nenten mit einem Eigenwert > 1 extrahiert werden, von
denen die ersten drei PC bereits ein Drittel der im Daten-
satz insgesamt beobachteten Variabilitét erkléren. Diese
drei Hauptkomponenten wurden am starksten von den
Elementen Cs, Dy, Er, Ge, Gd, Lu, Nd, Rb, Sm, Y und Yb
geladen. Die herausgehobene Bedeutung der Seltenen
Erden fiir die stratigraphische, hydrogeologische und
hydrogeochemische Klassifikation von Brunnenwassern

Elemental composition of German well waters:
Part 4 - Significance of main components

wurde durch die Diskriminanzanalyse bestatigt. 16 che-
mische Elemente waren besonders haufig unter den ers-
ten 10 Koeffizienten der signifikanten Diskriminanzfunk-
tionen zur Unterscheidung von stratigraphischen, hydro-
geologischen und hydrogeochemischen Klassen. Lu und
Tm kamen 6 Mal vor, Er, Dy und Zr 5 Mal, Gd und Sm 4
Mal, Ca, Cs, Hf, Ho, Li und Rb 3 Mal, Mg, Pr, Y, Yb und
Nd 2 Mal und schliesslich La, Na und S 1 Mal. Chemische
Elemente, die iiblicherweise zur Klassifizierung von
Brunnenwaéssern herangezogen werden wie Ca, K, Mg
und Na, waren als Koeffizienten nur in signifikanten Dis-
kriminanzfunktionen zur Trennung der hydrogeochemi-
schen Piper-Klassen vertreten.

Stichwérter: Hauptkomponentenanalyse (PCA),
Diskriminanzanalyse, Brunnenwasser,
Haupt- und Spurenelemente

Multivariate statistical analysis is a powerful tool to
investigate structures in large data sets. Depending on
their stratigraphic and hydrographical origin, and hydro-
geochemical type well waters contain numerous elements
in a wide range of concentrations. The Institute for Crop
and Soil Science of the Julius Kithn-Institut in Braunsch-
weig, Germany maintains a database with concentrations
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of 67 chemical elements in 637 German well waters. The
method of choice to explore the structures of such large
data set is data reduction through principal component
analysis (PCA) by which a subset of uncorrelated theoret-
ical variables is calculated. These theoretical variables
are called principal components (PC) and they adequate-
ly explain the variation observed within a large number
of variables in the original variable by a much lower num-
ber of PCs. From 67 variables 19 PCs with an eigenvalue
> 1 were extracted. The first three PCs explained a third
of the variability observed in the entire dataset. The high-
est loading variables of these 3 PCs were Cs, Dy, Er, Ge,
Gd, Lu, Nd, Rb, Sm, Y and Yb. The significant role of rare
earth elements for the stratigraphic, hydrogeological,
and hydrogeochemical classification of well waters was
confirmed by means of discriminant analysis. 16 elements
were most abundant among the first 10 coefficients of the
significant functions for discriminating between strati-
graphic, hydrogeological and hydrogeochemical classes.
Lu and Tm were found 6 times, Er, Dy and Zr 5 times, Gd
and Sm 4 times, Ca, Cs, Hf, Ho, Li and Rb 3 times, Mg, Pr,
Y, Yb and Nd 2 times and finally La, Na and S 1 time. The
chemical elements commonly used to characterise well
waters such as Ca, K, Mg and Na were only contributing
to significantly discriminating functions between hydro-
geochemical Piper classes.

Key words: Principal Component Analysis (PCA),
discrimination analysis, well water,
major and trace elements

Eine landlaufige deutsche Redewendung sagt, dass man
den Wald vor lauter Badumen nicht sieht und dhnlich geht
es dem Wissenschaftler mit grol3en Datensatzen. Grof3 in
der Anzahl an Individuen und grof$ in der Anzahl an Para-
metern. Datensammlungen zu chemischen Elementen in
Wéssern sind ein typisches Beispiel hierfiir. HoLZHAUSEN
(2016) findet in einem Datensatz mit 67 Elementen in
621 deutscher Leitungswéssern, dass 45% aller moglichen
Paarungen signifikant (p > 0,05) korreliert waren und von
diesen wiederum 6,1% mit einem r > 0,5 korrelierten.
Korrelieren Variablen miteinander bedeutet dies nichts
anderes, als dass jede der Variablen Informationen iiber
die Variabilitdt der anderen enthilt. Die Hauptkompo-
nentenanalyse (PCA) reduziert nun die in einer gré3eren
Anzahl von Variablen, in der vorliegenden Untersuchung
sind es chemische Elemente, beobachtete Streuung der
Messwerte auf eine geringere und {iberschaubarere Men-
ge und damit meist auch leichter zu interpretierende An-
zahl an Hauptkomponenten (PC). Hierdurch kénnen Zu-
sammenhédnge und Cluster von Variablen biasfrei darge-
stellt werden und Kausalititen kristallisieren sich heraus.
Im Vergleich hierzu kann mit Hilfe der Diskriminanzana-
lyse bestimmt werden, welche Variablen in einem Daten-
satz am stirksten zur Trennung einzelner Gruppen bei-
tragen. Multivariate statistische Methoden wurden zur
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Erstellung von Karten der Oberfldchen- (AN et al., 2016,
AYENI und SONEYE, 2013, UDAYAKUMAR et al., 2009) und
Grundwassergiite (SuBvyant und AL Anmapi, 2009), Kate-
gorisierung von Mineralwéssern (LOURENGOA et al., 2010)
und Prozess-Identifizierung der Mineralisierung von
Grundwéassern (PETERSEN et al., 2001, REHMAN et al.,
2016) eingesetzt. Im Falle der in dieser Arbeit untersuch-
ten Brunnenwdésser ist sie geeignet zu untersuchen, wel-
che Elemente in welchem Umfang bei der Zuordnung
von Wassern in die Gruppen der unterschiedlichen Klas-
sifizierungssysteme beitragen. Stratigraphische und
hydrogeologische Kategorien beschreiben rdumliche Her-
kiinfte, hydrogeochemische hingegen chemische Grup-
penmerkmale. Dieser Einteilung folgend basierte in die-
ser Studie die Zuordnung der Wésser zu stratigraphi-
schen (ScHNUG et al., 2017a), hydrogeologischen (ScHNUG
et al., 2017b) und hydrogeochemischen (ScHNUG et al.,
2017c) Einheiten. In diesen ersten drei Mitteilungen er-
folgte die Klassifizierung der Wésser auf der Basis nor-
mierter Werte, um den gemessenen Elementen eine ein-
heitliche Gewichtung bei der Interpretation zu geben. Ein
Vergleich dieser Ergebnisse mit denen multivariater Ver-
fahren soll zeigen, ob die Zugehorigkeit zu einer be-
stimmten Gruppe einer (nicht-chemischen) Klassifizie-
rung die gleichen Ergebnisse hinsichtlich der chemischen
Wasserqualitit liefern, wobei die chemischen Analysen-
daten nicht Teil der Klassifizierung waren. Die Interpreta-
tion der Analysenwerte vor dem Hintergrund geologischer
Gegebenheiten der beprobten Brunnenstandorte war
hingegen keine Zwecksetzung der Studie und erfolgt da-
her nur an markanten Beispielen. Die Verfiigbarkeit
gleichartiger Daten in der Literatur ist stark begrenzt und
dariiber hinaus nur bedingt zu vergleichen, da sie sich im
Hinblick auf ausgewdahlte Standorte, Probenahmeverfah-
ren und Analytik unterscheiden (BIRKE et al., 2010).

Herkunft der Daten

Die Wasseranalysen entstammen einer Datenbank, die
vom Institut fiir Pflanzenerndhrung und Bodenkunde der
ehemaligen Bundesforschungsanstalt fiir Landwirtschaft
(FAL-PB), heute Institut fiir Pflanzenbau und Boden-
kunde, Julius Kithn-Institut — Bundesforschungsinstitut
fiir Kulturpflanzen (JKI-PB) in Braunschweig, in den
Jahren 2000-2015 angelegt wurde. Analysiert wurden in
Flaschen abgefiillte und als Mineralwisser gehandelte
Brunnenwasser, wobei sich der Begriff ,Mineralwasser
auch auf solche Flaschenwdésser bezieht, die streng
genommen keine Mineralwisser im Sinne der Mineral-
und Tafelwasserverordnung (MIN/TAFELWYV, 2014) sind,
sondern den Handelskategorien ,,Tafelwésser” oder ,,Heil-
wasser” angehoren konnen. Diese Wisser werden in die-
ser Arbeit verallgemeinernd als , Brunnenwésser bezeich-
net. Eine vergleichbare Methodik wurde von Misunp et al.
(1999) sowie REMANN und BIRKE (2010) fiir europaweite
Vergleiche verwendet. Natiirliches Mineralwasser ist
identisch mit Brunnenwasser, welches aus einem unter-
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irdischen Wasservorkommen entstammt, das sich auf sei-
nem Weg durch die Gesteinsschichten der Erde mit ver-
schiedensten Mineralstoffen und Spurenelementen an-
reichert. Das Wasser wird direkt am Quellort in Flaschen
abgefiillt, ohne dass seine Bestandteile verdndert werden
diirfen. Lediglich S, Fe und Kohlenséure diirfen entzogen
oder zugesetzt werden (MIN/TAFELWV, 2014). Unter-
schiedliche Verpackungsmaterialien konnen zur Konta-
mination mit Sb in PET-Flaschen und Ce, P, Al und Zr in
Glasflaschen fithren (REIMANN et al., 2010, BacH et al.,
2012). Nichtsdestotrotz spiegelt die Analyse von Brun-
nen- und Mineralwéssern gleichermalien stratigraphi-
sche, hydrogeologische und hydrogeochemische Unter-
schiede wider. Bei einer Interpretation von Ergebnissen
die Elemente Al, Ce, Fe, P, S, Zr und HCO3 betreffend
miissen diese Fehlerquellen beriicksichtigt werden.

Zum Zeitpunkt dieser Arbeit enthielt die Datenbank
die Elementmuster von insgesamt 3297 Brunnenwéssern
(zum Teil internationaler Herkunft), davon 637 Wisser
aus 95 verschiedenen Brunnenstandorten in Deutsch-
land. Bei allen Datensétzen wurde die tatsachliche Lage
des Brunnens (die oft nicht identisch mit dem Abfiillort
ist) geokodiert. Hierbei wurden die Koordinaten mittels
Google Earth lokalisiert und im Luftbild verifiziert. Tiefen-
angaben zu den Brunnen blieben unberiicksichtigt, da
Brunnen regelmé@ig aus verschiedenen stratigraphischen
Komplexen Wasser fordern. Angaben zur Lage der Brun-
nen werden in SCHNUG et al. (2017a) dargestellt. Details
zur Erstellung der Datenbank sind bei KnoLLE (2008),
Hassoun (2011), SmipT (2012) und HoLzZHAUSEN (2016)
dokumentiert. Einzelheiten zu den angewandten Verfah-
ren zum Nachweis der Elemente finden sich in ScHNUG et
al. (2017a).

Statistische Verfahren

Statistische Analysen erfolgten mit dem Programmpaket
SPSS 17 (SPSS, 2017). Hauptkomponentenanalyse (PCA)
wird auch als Faktorenanalyse nach dem Hauptachsen-
modell bezeichnet (SCHUCHARD-FICHER et al., 1982). Die
Arbeit von GAENSSLEN und ScHUBO (1976) hatte zum Ziel,
moglichst viele der an einer Anzahl von Untersuchungs-
objekten bestimmten Varianz abhingiger Merkmale durch
eine geringere Anzahl unabhéngiger (orthogonaler, d.h.
die Korrelation der Faktoren untereinander ist = 0) Fak-
toren zu erkldren. Im Einzelnen wird dabei wie folgt vor-
gegangen:

- Standardisierung der Ausgangsdatenmatrix, so dass
X=0unds2=1

- Berechnung der Korrelationsmatrix

- Faktorenextraktion mittels PCA

Faktoren sind Linearkombinationen aller Variablen einer
Datenmatrix mit der allgemeinen Form:

FA=Wiax1+WoaXxa+... Wpa Xp,

wobei Wy als das Gewicht der Variablen x;, im Faktor A
bezeichnet wird.

Die Korrelation zwischen Faktor und Variablen nennt
man auch die Ladung einer Variablen auf den Faktor. Die
PCA stellt nun einen Algorithmus dar, mit dem die Fakto-
rengewichte fiir einen Datensatz so gewahlt werden, dass
die durch einen Faktor erklarte Varianz maximal ist. Die
verbleibende, nicht erklérte Varianz des Datensatzes ergibt
eine Residual-Kovarianzmatrix erster Ordnung aus der
dann nach dem oben beschriebenen Verfahren der zweite
bzw. dementsprechend alle weiteren Faktoren extrahiert
werden. Die Anzahl der extrahierbaren Faktoren ist
maximal gleich der Anzahl Variablen eines Datensatzes.
Ublicherweise beschrinkt man sie auf die Faktoren mit
einem Eigenwert > 1, wobei unter dem Eigenwert die
Summe der quadrierten Ladungen eines Faktors zu ver-
stehen ist (d.h. es werden nur Faktoren mit einem hohe-
ren Erkldrungswert als der zu beriicksichtigenden Varia-
blen, die auf Grund der Standardisierung eine Varianz von
1 haben, beriicksichtigt). Nach GaenssLEN und ScHUBO
(1976) betréagt bei Verwendung der PCA die Zahl der Fak-
toren mit einem Eigenwert > 1 ungefdhr 1/3 - 1/6 der
insgesamt in die Analyse eingebrachten Variablen.

Nach Extraktion aller Faktoren aus einem zu analysie-
renden Datensatz ergibt sich die Faktorenladungsmatrix,
die die Beziehung der urspriinglichen Variablen zu den
berechneten Faktoren darstellt. Bildlich konnen die aus
der Vielzahl der Variablen extrahierten Faktoren auf
Grund ihrer Orthogonalitét als Achsensystem in einem
Punkteschwarm von Messdaten verstanden werden. Ent-
sprechend ihrer Ladung auf die Faktoren ordnen sich die
Variablen in dem von den Faktoren aufgespannten Rau-
men, wobei Anhdufungen von Variablen (Cluster) empi-
rische Einheiten sichtbar machen. Graphisch darstellbar
und vom menschlichen Gehirn visuell zu verarbeiten sind
jedoch nur Faktorenlosungen mit hochstens 3 orthogona-
len Faktoren, was interessante Gedankenspiele zur rea-
len Existenz von Hyperrdumen in wissenschaftlichen
Experimenten erlaubt (ScunuG, 2007).

Da das Ziel der PCA die maximale Varianzerkldrung in
der Gesamtheit der Beobachtungen ist, liegen die berech-
neten Faktoren notwendigerweise zwischen den Varia-
blenclustern. Mit Hilfe von Algorithmen zur Faktoren-
rotation werden die Faktoren in ihrer geometrischen
Lage so verdndert, dass sie nicht zwischen, sondern in
Variablenclustern zu liegen kommen. Durch die Varimax-
Rotation bleibt die mathematische Aussage der PCA
unberiihrt, die inhaltliche Interpretation wird hierdurch
jedoch wesentlich erleichtert. Kausal mit Umweltfakto-
ren verbundene und auf einen Faktor hochladende Vari-
ablen werden als Leitvariablen bezeichnet. Ein Beispiel
hierfiir wire der Rb-Gehalt im Wasser, der wiederum
vom Gehalt des Gesteines an Dreischichttonmineralen
abhingt: Rb ist damit das Beispiel einer Leitvariablen,
die den Umweltfaktor Bodenart bzw. Ausgangsgestein
widerspiegelt (HaNEkLAUS und SCHNUG, 1996).

Wiéhrend die Faktorenanalyse Gemeinsamkeiten in
Variablenclustern sucht, versucht die Diskriminanz-
analyse die Trennung von Gruppen zu beschreiben
(ScHUCHARD-FICHER et al., 1982). Der Hauptunterschied
zu Methoden, die Cluster bilden wie etwa die PCA, ist,

Journal fiir Kulturpflanzen 69. 2017



EWALD SCHNUG et al., Elementzusammensetzung deutscher Brunnenwasser: Teil 4

dass bei der PCA die wirkliche Gruppenzugehorigkeit
unbekannt ist, wahrend sie bei der Diskriminanzanalyse
bekannt ist. Angewendet wird die Diskriminanzanalyse
in dieser Arbeit auf die Zuordnung der Wasser, die in
begleitenden Publikationen mitgeteilt wurden und zwar
in stratigraphische (ScHNnUG et al., 2017a), hydrogeolo-
gische (ScHNuUG et al., 2017b) und hydrogeochemische
(ScunuG et al., 2017c¢) Klassifikationen. Aus den gemesse-
nen Elementkonzentrationen wurden dann mathemati-
sche Funktionen berechnet, die eine bestmégliche Tren-
nung der einzelnen Klassen einer Klassifikation nach dem
Elementmuster der Wésser ermoglicht. Bei der Diskrimi-
nanzanalyse werden nach TUM (2017) mehrere Varia-
blen bei minimalem Informationsverlust durch eine Linear-
kombination zu einer einzigen zusammengefasst. Han-
delt es sich um eine lineare Funktion, spricht man von
einer kanonischen Diskriminanzfunktion mit der Diskri-
minanzvariablen y und den Merkmalsvariablen X;:

Y =bg + b1xy + boxo + ... prp

Die Koeffizienten by, b, ... by heien Diskriminanzkoef-
fizienten, wiahrend by als konstantes Glied bezeichnet
wird. Die Diskriminanzfunktion ist also eine Abbildung
aus dem p-dimensionalen Merkmalsraum in den eindi-
mensionalen Raum der Diskriminanzvariablen. Im ers-
ten Schritt der Diskriminanzanalyse werden die
unbekannten Koeffizienten b; so geschitzt, dass ein sog.
Diskriminanzmal} maximiert wird. Im zweiten Schritt
wird noch ein Schétzer fiir das konstante Glied by und
dann die kanonische Diskriminanzfunktion berechnet.
Die Variablen wurden schrittweise aufgenommen, die
Normalverteilung war gegeben.

Sobald die Koeffizienten und das konstante Glied
bekannt sind, konnen die n Diskriminanzwerte der unter-
suchten Objekte berechnet werden:

Yik = bo + b1X1jk + b2X2jk +...t prpjk

mit 1 <j<gund1<k<n,. Diessind wegennj +ns+... +
ng = n genau n Werte.

Standardisiert man die Koeffizienten der Diskrimi-
nanzfunktion und summiert ihre absoluten Werte, dann
beschreibt der prozentuale Anteil eines standardisierten
Diskriminanzkoeffizienten an dieser Summe seinen rela-
tiven Beitrag zur Trennkraft der Diskriminanzfunktion.

Aus dem dieser Arbeit zugrunde liegenden 500 Daten-
sdtzen mit 67 Elementen, die in jedem Datensatz voll-
standig vorhandenen waren, wurden 19 Hauptkompo-
nenten mit einem Eigenwert >1 extrahiert. Maximal
wurden 17,5% und minimal 1,54% der Gesamtvarianz
erklart (Tab. 1). Kumulativ werden durch die 19 Kompo-
nenten 75,2% der Varianz erklart, wobei die ersten drei
Komponenten bereits ein Drittel der Gesamtvarianz auf
sich vereinigen.
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Tabelle 1 zeigt, dass die erste Hauptkomponente iiber-
wiegend von Elementen, die der Gruppe der leichten Sel-
tenen Erden zugehoren, geladen wird, die 2. Hauptkom-
ponente dagegen ausschliellich von solchen der schwe-
ren Seltenen Erden. Die Ladung der Faktoren spiegelt
hier offensichtlich die groRe Ahnlichkeit in den Ionen-
radien der von den Faktoren geladenen Elemente wider.
Weiter ist anzufiithren, dass die genannten Seltenen
Erden die gleiche Wertigkeit (SHANNON, 1976) sowie
den gleichen Aufbau der Elektronenhiillen aufweisen
(HENDERSON, 1982).

Die Ursache dafiir, dass die Elemente, die bei gleicher
Ladung (3+) gewohnlich gemeinsam auftreten, sich hier
in den ersten beiden Hauptkomponenten als hochladend
zeigen, konnte darin liegen, dass die Ionenradien der
Elemente des 2. Faktors zwischen 0.085 und 0.088 nm
(SHANNON, 1976) betragen und damit im Mittel um ca.
10% Kkleiner sind als die Radien der Elemente, die hoch
auf die erste Hauptkomponente laden.

Die 3. Hauptkomponente in Tab. 1 wird insbesondere
durch die fiir Tonminerale und Feldspéte typischen Ele-
mente Cs und Rb geladen. Das dort ebenfalls hochladene
Element Ge hat sowohl lithophile, siderophile als auch
chalkophile Eigenschaften und ersetzt leicht Si in Silikat-
mineralien (KABATA-PENDIAS, 2011). Weitergehende Inter-
pretationen der Hauptkomponenten werden wegen der
stetigen Abnahme der Erkldrungswerte immer spekulati-
ver und deshalb an dieser Stelle nicht mehr fortgesetzt.

Insgesamt deckt sich das Ergebnis der PCA {iiber-
raschend gut mit den von BIRkE et al. (2010) berichteten
Faktorenladungen, insbesondere, was die prominente
Rolle der Selten-Erde-Elemente anbelangt, die auch bei
der graphischen Darstellung des von den ersten drei
Hauptkomponenten aufgespannten Faktorenraumes deut-
lich wird (Abb. 1). Inwieweit der Gehalt an Seltenen

Komponente 2

Kﬂmpﬁﬂante 1 I W;m?“

Abb.1. 3D-Darstellung der ersten drei Hauptkomponenten (varimax
rotiert) der PCA in 500 Datensitzen deutscher Mineralwésser mit ins-
gesamt 67 Elementen.

3D-illustration of the first three main components (varimax rotated) of PCA
in 500 data sets of German well water samples with in total 67 elements.
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Tab.1. Hauptkomponenten mit einem Eigenwert > 1 und hochladende (r > 0,8) Elemente, extrahiert aus der Analyse von 500
Datensdtzen deutscher Brunnenwdsser mit insgesamt 67 Elementen
Main components with an Eigenvalue of > 1 and high loading (r > 0,8) elements extracted from the analysis of 500 data sets of German

well water samples including 67 elements

Komponente Eigenwert Erkldrte Varianz
Nr. [%]
1 11,5 17,5
2 5,29 8,02
3 3,67 5,57
4 3,45 5,23
5 3,33 5,04
6 2,48 3,75
7 2,25 3,41
8 2,00 3,03
9 1,89 2,86
10 1,83 2,77
11 1,71 2,59
12 1,57 2,38
13 1,46 2,21
14 1,40 2,12
15 1,32 2,00
16 1,26 1,90
17 1,13 1,70
18 1,06 1,61
19 1,01 1,54

Erden tatsédchlich ein bedeutendes Unterscheidungskri-
terium fiir die stratigraphische, hydrogeologische und
hydrogeochemische Herkunft eines Brunnenwassers ist,
wurde mit Hilfe der bereits in Material und Methoden
beschriebenen Diskriminanzanalyse untersucht (Tab. 2).
Ausfiihrliche Beschreibungen der drei Klassifikationssys-
teme finden sich bei SCHNUG et al. (2017a-c). Die Prozent-
zahlen in Tab. 2 geben den relativen Beitrag des jeweili-
gen Elementes zur Trennkraft der Funktion wieder. Fiir
die Klassifikationen nach stratigraphischen und hydro-
geologischen Regionen sowie nach Piper-Hauptgruppen
wurde jeweils eine, fiir die komplexer strukturierten hydro-
geologischen Unterregionen und Piper-Klassen wurden
jeweils zwei signifikante Diskriminanzfunktionen berech-
net. In Tab. 2 wurden die jeweils 10 am stirksten diskri-
minierenden Elemente dargestellt. Das beste Trenner-
gebnis, gemessen an dem durch die Diskriminanzfunkti-
on erkliarten Anteil an der Gesamtvariabilitdt, wurde bei
den Piper-Hauptgruppen mit 87,5% erzielt, das schlech-
teste beim stratigraphischen Alter mit lediglich 27,3%.
Interessant ist, dass in allen 7 Diskriminanzfunktionen
eine relativ geringe Anzahl von 10 Elementen die am
starksten diskriminierenden Elemente darstellen. Am
haufigsten finden sich unter den 16 mehrfach in den ers-
ten 10 Koeffizienten der Diskriminanzfunktionen vor-
kommenden Elemente Lu und Tm (6 Mal), Er, Dy und Zr

Kumulative erklirte Hochladende Elemente (r > 0,800)

Varianz
[%]
17,5 Dy (0,887); Gd (0,959); Nd (0,880); Pr
(0,832); Sm (0,948); Y (0,858)
25,5 Er (0,802); Lu (0,963); Yb (0,950)
31,2 Cs (0,886); Ge (0,862); Rb (0,892)
36,3 As (0,844); Fe (0,892)
41,3 €l (0,915); Li (0,913); Na (0,892)
45,1 HCO3™ (0,981); Mg (0,973); S (0,914)
48,5 Sc (0,827); Th (0,888)
51,5
54,4 Hf (0,955)
57,1 Ba (0,983); Sr (0,894)
59,7
62,1
64,3
66,4 Bi (0,802)
68,4
70,3 Ag (0,810); Te (0,819)
72,1
73,7
75,2

(5 Mal), Gd und Sm (4 Mal), Ca, Cs, Hf, Ho, Li, und Rb
(3 Mal) sowie Mg, Pr, Y, Yb und Nd (2 Mal) und schlief3-
lich je ein Mal La, Mg, Na und S. Die {iblicherweise in
hoheren Konzentrationen in Brunnenwéssern vorkom-
menden Elemente Ca, K, Mg, Na und S dagegen erschei-
nen nur in den Piper-Hauptgruppen und -Klassen und in
der 2. Diskriminanzfunktion bei den hydrogeologischen
Unterregionen unter den 10 am stérksten diskriminieren-
den Elementen. Ganz offensichtlich sind es die in Spuren
vorkommenden Elemente, die {iber die Zuordnung eines
Wassers innerhalb der drei Klassifikationssysteme ent-
scheiden.

Die hier vorgestellten Ergebnisse der multivariaten Sta-
tistik zeigen, dass auch ohne umfangreiche chemische
Untersuchungen fiir einen Brunnenstandort ein informa-
tiver Mehrwert iiber zu erwartende Elementmuster gezo-
gen werden kann. In den vorherigen Untersuchungen
wurde der Einfluss der stratigraphischen, hydrogeologi-
schen und hydrogeochemischen Herkunft eines Brun-
nenwassers auf dessen chemische Zusammensetzung
gepriift und zusammenfassend kann festgestellt werden,
dass alle vier Herangehensweisen zielfithrend und im
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Tab. 2. Relative Diskriminanzkoeffizienten der Funktionen zur Trennung von geologischen Regionen (stratigraphisches
Alter), hydrogeologischen Regionen und Unterregionen sowie Piper-Hauptgruppen und -Klassen (siehe ScHnuc et al., 2017a-c)
Relative discriminant coefficients of functions for distinguishing geological regions (geology based on stratigraphic age), hydrogeolog-
ical regions and subregions, and Piper main groups and classes (see Scrnug et al., 2017a-c)

Geologische Hydro- Hydrogeologische Piper- Piper-
Region (Strati- geologische Unterregionen Hauptgruppe Klasse
graphisches Region
Alter)
Diskriminanz-  Diskriminanz- Diskriminanz-  Diskriminanz-
funktion 1 funktion 2 funktion 1 funktion 2

Ele- Ele- Ele- Ele- Ele- Ele- Ele-
ment [%] ment  [%] ment  [%] ment  [%] ment  [%] ment  [%] ment  [%]
Tm 9,36 Tm 9,03 Gd 8,95 Yb 12,6 Dy 7,68 Dy 6,79 Hf 9,24
Dy 8,65 Gd 8,36 ™m 8,75 Tm 8,32 Hf 6,06 Er 5,80 Zr 9,18
Lu 7,70 Er 8,20 Lu 7,77 Lu 6,89 Lu 5,97 Sm 5,53 Ho 8,24
Gd 7,37 Dy 7,73 Dy 6,67 S 4,31 Ho 5,34 Gd 5,07 Tm 7,34
Er 7,25 Lu 5,98 Er 6,55 Ca 3,83 Zr 5,30 Hf 4,90 Lu 6,96
Rb 7,10 Cs 5,67 Rb 4,90 Pr 3,52 K 3,48 Y 4,61 Mg 3,95
Sm 6,29 Rb 5,49 Pr 4,83 Mg 3,44 Li 3,48 Zr 4,45 Pr 3,43
Cs 5,99 Zr 3,63 Cs 4,79 Er 3,34 Na 3,34 Li 4,20 Nd 3,34
Zr 2,75 Sm 3,37 Sm 3,73 Li 2,99 Ca 3,22 Ho 4,19 Ca 3,28
Y 2,68 Y 3,29 Yb 2,88 La 2,88 Nd 2,97 Tm 3,86 Ho 2,99
Erklarter Anteil an der gesamten Variabilitdt [%]

27,3 54,3 22,6 14,8 87,2 49,5 21,8

Ergebnis mit kleinen Unterschieden vergleichbar waren
(ScuNuG et al., 2017a-c). Die Elemente der Seltenen
Erden waren in allen Studien die Gruppe an Elementen,
deren Vorkommen konsistent in allen Klassifizierungs-
systemen auftaucht und hierbei in ihren relativen Gehal-
ten in sehr niedrigen, oder hohen Mengen klassenpréa-
gend vorkamen. Die Ergebnisse der Untersuchungen zei-
gen, dass auf dem Niveau der jeweils obersten Klassen-
einteilung im jeweiligen Klassifikationssystem alle vier
Ansétze gleichermallen geeignet waren, um einen infor-
mativen Mehrwert in Form der chemischen Zusammen-
setzung der Brunnenwaisser zu erhalten. Die Studien
haben des Weiteren gezeigt, dass Faktoren, die die
Umwandlungsprozesse der Gesteinsbildung an einem
Brunnenstandort kleinrdumig und nachhaltig beeinflus-
sen, welche in den Klassifizierungssystemen in den jewei-
ligen Untereinheiten zum Ausdruck kommen, zu einer
entsprechend grofderen Variationsbreite des Auftretens
der chemischen Elemente im Brunnenwasser fithren kon-
nen. Die vier Mitteilungen leisten einen wichtigen Beitrag
zur Prognose der chemischen Zusammensetzung von
Brunnenwaissern auf Grundlage ihrer geologischen Merk-
malsauspragungen und konnen zur gezielten Beprobung
von Brunnenwdéssern und Auswahl an darin untersuch-
ten Elementen genutzt werden. Derartige Informationen
sind zum Beispiel beim Einsatz von Brunnenwéssern zur
Beregnung relevant, um die Eintrige an essentiellen,
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niitzlichen und potentiell schédlichen Elementen zu
berechnen und Ertragswirkungen abzuschétzen.
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