,Grundwassersysteme und Numerik*“
Veranstaltung im Modul Hydrosystemanalyse

- Vorlesung: Datenbasierte Methoden

Prof. Dr. Olaf Kolditz
Dr. Erik Nixdorf

09.07.2021
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Einleitung

= Die Vorlesung soll Ihnen einen ganz groben Einblick in
datenbasierte Methoden (,Machine Learning“) geben

» 2 Teile: 1) Einfihrung in die Methodik
2) Anwendung in der Hydrogeologie am
konkreten Beispiel

= Viele Teile dieser Vorlesung sind inspiriert von dem
Buch : Hands-on Machine Learning with Scikit-Learn,
Keras, and TensorFlow: Concepts, Tools, and
Techniques to Build Intelligent Systems von Aurelien
Geron

= Fir ein tieferes (sinn-stiftendes) Verstandnis der
Konzepte empfiehlt sich auch z.B: ,The Master
Algorithm® von Pedro Domingos

OREILLY

Hands-On

Machine Learning
with Scikit-Learn,
Keras & TensorFlow
BEE oY

%, | omer e ‘%\
Aprende >
Machine Learning
con Scikit-Learn,
Keras y TensorFlow
Conceptos, herramientas, y 1OCHCas paca

N

42"

Uczenie
maszynowe

z uzyciem Scikit-Learn
i TensorFlow

-

OREILLY \Q'\:\
Hands-on 4
Machine Learning
with Scikit-Learn,
Keras & TensorFlow

. “PCOAD DERSKGRS ENTSTIFICS WACHRE LCARNONG AND SHRWS HOW WOUBRONS
AN CXCITING A FRTERE WILL L -WAUIR ESRAGSSR

THE MASTER
 ALGORITHM

HOW THE QUEST FOR
-~ THE ULTIMATE

~ LEARNING MACHINE WiLL

REMAKE OUR Wﬂllll

* PEBRO DOINGOS

https://tinyurl.com/2x2tn2rk
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EinfUhrung: ~~~Data Science, Big Data, Al, Deep Learning, ...~~~

visual analytics
teaching |ack of computation power
master data data wsuaI{ ﬁtlon

sort
information visualizationbusiness intelligence sensor

sensors internet big data and knowledge mining regression

big dats sioage. MAching 1earning iearing
%a analytlcs -data MININg  data theory

medical data cloudawk b I data hidden meanings

network big analysis d a t aa?%sfzcéatlons pr(tadlctlon
innovation

sedm| bigdata gjs
reliability nn analysis

b d Jarep
open data CM%%;‘.?’% S Statl?tlcs algorithms decision process

mobile solutions coding cutdNaA tics |n formation pattern

d3js data transformation
knowledge discovery VI(%ngnathn%gg)n iotdata interpretation

monitorization data analyzingpredicting

optimisation
software architecture Predective analytics

https://ouzor.github.io/blog/2015/04/29/tty-datascience-lecture.html
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EinfUhrung Data Science & Machine Learning

= Was ist denn jetzt Data Science?

= Data Science ist ein interdisziplindres Wissenschaftsfeld, welches
wissenschaftlich fundierte Methoden, Prozesse, Algorithmen und miﬁfﬁéﬂﬁrNSEp NEEDS
Systeme zur Extraktion von Erkenntnissen, Mustern und Schltissen
aus Daten ermaoglicht [wiki]

Al,
DEEP
LEARNING

A/B TESTING,
EXPERIMENTATION,
SIMPLE ML ALGORITHMS

LEARN/OPTIMIZE

ANALYTICS, METRICS,
SEGMENTS, AGGREGATES,
FEATURES, TRAINING DATA

AGGREGATE/LABEL
EXPLORE/TRANSFORM

= "Data Science is statistics on a Mac" -Big Data Borat on Twitter MOVE/STORE

CLEANING, ANOMALY DETECTION, PREP

RELIABLE DATA FLOW, INFRASTRUCTURE,
PIPELINES, ETL, STRUCTURED AND
UNSTRUCTURED DATA STORAGE

COLLECT
= "Big data is like teenage sex: everyone talks about it, nobody really

knows how to do it, everyone thinks everyone else is doing it, so https://tinyurl.com/3tjx3hrw
everyone claims they are doing it..." -Dan Ariely on Facebook

/ www.ufz.de 4



https://twitter.com/bigdataborat/status/372350993255518208
https://www.facebook.com/dan.ariely/posts/904383595868

EinfUhrung Big Data

» Big Data bezeichnet Datenmengen, welche beispielsweise zu grof3, zu komplex, zu schnelllebig oder zu
schwach strukturiert sind, um sie mit manuellen und herkdbmmlichen Methoden der Datenverarbeitung
auszuwerten [wiki]

B Tandem-L

B EnMAP

Sentinel 5p

i Sentinel 3

M Sentinel 2

B Sentinel 1

% TanDEM-X
B TerraSAR-X

B METOP GOME-2

Auflaufende Satellitendaten am DLR [https://tinyurl.com/546rmf2s]
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EinfUhrung Maschinelles Lernen Should you ask a Question
during Seminar?

Y

v
wify D Are you
Do you actually HAVE No A Yes
MOV A W 1o }omrs
{ Qﬁi\@@g a question? B

= Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fir die ,kinstliche* Generierung .
von Wissen aus Erfahrung: Ein klinstliches System lernt aus Beispielen pepmprrs-yw s BN [
ohne explizite Anweisungen und kann diese nach Beendigung der sty overed 7|
Lernphase verallgemeinern [Wiki] ey 25 i i

.

= ,Ein Computerprogramm lernt aus Erfahrung E in Bezug auf eine %’%ﬁﬁ*‘;ﬁf‘ﬁ;‘??‘f
Aufgabe T und ein Leistungsmalf’ P, wenn sich seine Leistung bei T, I
gemessen an P, mit der Erfahrung E verbessert." (Mitchel 1998) e

Are you the Seminar organizer Thank God.
asking a question because noone | Yes | Please ask the
else is and the awkward silence is || question and let’s
making everyone uncomfortable? get out of here!

" |

v
0k, you have a legitimate
question. Do you acfuallé

care about the answers: Not really, |
i just want to
i show off.

TRAINING PREDICTION

Yes! |

| FINE, Ask YO‘:)R ‘It(.)ussuon |

JORGE CHAM © 2013

WWW.PHDCOMICS.COM

Kein Maschinelles Lernen

/ www.ufz.de 6




Einleitung Maschinelles Lernen: Warum

= Beispiel Spam Filter:

» Ein Spam Filter klassifiziert Emails in 2 Kategorien: Spam/ nicht Spam

= Typischweise hat ein Spam Filter 4 Ansatze zur Kontrolle

WD e

Uberprufung des Absenders anhand seiner E-Mail-Adresse oder URL
Kontrolle der Server, die den Inhalt versenden, weiterleiten oder zur Vi
Aussortieren nach dem Header

Aussortieren anhand des Textes (Contentfilter)

/ www.ufz.de




Einleitung Maschinelles Lernen: Spamfiltec

Launch!

= Ein ,klassisch* programmierter Spamfilter wirde T
nach Strukturen in den Emails suchen und problem [ Wiite rules
explizite Regeln aufstellen. @
. ‘e . | Analyze
= Ergebnisse der Klassifierung werden evaluiert errors ;

und die Regellliste angepasst bis die gewlinschte

Prazision erreicht ist Traditioneller Ansatz

= Es entsteht eine lange Liste von Regeln die

. Study the | Train ML |
schwer zu warten ist foblam ! aigortm "
/4 Solution

= Spammer andern vit die Formulierungen um dem

Spamfilter zu entgehen (,For you® statt ,4you®)

= P

|-:~°"-.. L l
L Inspect the
*Lots* of data solution
= Ein (Uberwachter) ML Ansatz lernt aus bekannten

Daten automatisch welche Muster gut fur das

Klassifizieren von Emails sind ->Kurz,

wartungsarm, akkurater ML Ansal7

www.ufz.de



EinfUhrung Maschinelles Lernen

= Ein Computerprogramm lernt aus Erfahrung E in Bezug auf eine Aufgabe T und ein Leistungsmal}
P, wenn sich seine Leistung bei T, gemessen an P, mit der Erfahrung E verbessert." (Mitchel 1998)

= Was bedeutet die Definition angewandt auf das Email Klassifizierungsproblem?

= E-Mails als Spam oder nicht als Spam zu klassifizieren.

= Beobachtet, wie Sie E-Mails als Spam oder nicht als Spam kennzeichnen.

» Die Anzahl (oder der Anteil) der E-Mails, die korrekt als Spam/Nicht-Spam klassifiziert wurden.

/ www.ufz.de




Einleitung Maschinelles Lernen

https://tinyurl.com/ejdfx8xd




EinfUhrung Maschinelles Lernen

= Maschinelles Lernen kdénnte sinnvoll sein bei:

1.

2.

Problemen, die viel fine-tuning und eine lange Liste von Regeln erfordern

Sich schnell verandernde Probleme, bei denen die Anpassungsfahigkeit generischer
Algorithmen vorteilhaft sein kann

Komplexe nicht-determinische Probleme fir die traditionelle(re) Lsdungen unbefriedigende
Ergebnisse bringen

Probleme die mit traditionelle(re)n Losungen extreme Rechenressourcen bendétigen

/ www.ufz.de
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Kategorien Maschinellen Lernen Algorithmen

= ML Algorithmen werden Ublicherweise nach dem MafR der menschlichen Uberwachung (,human
supervision® eingeteilt und dann weiter in die Anwendungsfalle:

= (iberwachtes Lernen (Supervised LearninQ)

= ynuberwachtes Lernen (Unsupervised Learning)

= teilUberwachtes Lernen (Semi-Supervised Learning)
= verstarkendes Lernen (Reinforcement Learning)

= Kategorisierung nach anderen Kriterien ist moglich wie z.B.:

1. Instanz und Modellbasierte Lerner

2. Batch und Online Lerner Reinforcement Learning (Deep Q playing Atari

Breakout https://tinyurl.com/a3s5zzke

/ www.ufz.de
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Uberwachtes Lernen

= Beim Uberwachten Lernen enthélt der Datensatz _
Informationen zur Zielvariablen, er ist ,gelabelt: ~ Kovariablen (Features) Zielvariable (,Label“)

1: | # Load dat

n Jede |nstanz Wird durch die Werte defniert’ die ::::: = pd.read_csv( 'https://raw.githubusercontent.com/selvadt/datasets /master/ nHousing.csv')
Vorgegebene Features und d|e Z|elvar|ab|e L]: [ Werim  [zn [indus[chas[nox [rm [age [dis [rad|tax [ptratio|b Istat@medy
I ) 0 § 000632 (180|231 |0 0.538|6.575 (652 |40900 (1 |206(153 |305.90 |4 098240
annehmen - 1 § 002731 (00 |707 |0 0.469 |6.421|78.9|40671 (2 |242(17.8 |306.90|91 16
2 §0.02729(00 |T707 |0 0.469 | 7185 61.1|4.0671 (2 |242 (178 |302.83|40 I34.T
. . .. InStanZ 3 § 003237 (00 |218 |0 0458|6998 (458 60622|3 [222[187 [304s3|2dkfans
" ZWeI Grundangaben ergeben SICh fur 4 §0.08905(00 |218 |0 0458|7147 54260622 (3 |222[187 |396.90|53 362

Uberwachtes Lernen:

S0f 0.08263 (00 | 11.93 0573|6503 69124786 273|210 |39190|9 224

1. Klassifikation: Zu jeder Instanz gehort eine  of e o R el e e b
Klasse aus einer endlichen Menge; fnde fur sofooa741]o0 [t1esJo [ost3[een]sos[25050]1 [213[210 [asesn wh
neue Instanzen die richtige Klasse. ° 08 o x 14 columns

2. Regression: Zu jeder Instanz gehort eine
Zahl; fnde fir neue Instanzen die (ungefahr) Boston House Datensatz
richtige Zahl.

/ www.ufz.de 13




Uberwachtes Lernen: Klassifikation Regression

02k

= Gangige ML Algorithmen fir Gberwachten Lernen
sind: oaf

06k

05 -04 03 02 01 0 0.1 0.2

k nearest neighbor
Linear Regression Classification
Logistische Regression

Support Vector Machines

Random Forest und Decision Trees
Neurale Netze

Regression
https://tinyurl.com/cusxxhec

/ www.ufz.de
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Unlabelled Data

SHOX®,
AN © WA

Unuberwachtes Lernen

» Unlberwachtes Lernen bedeutet, dass die Daten kein Label (Information O - O
Uber die Zielvariable) enthalten. Der Fokus liegt auf Datenexploration und
Mustererkennung 1

= Ergebnis des uniiberwachten Lernens ist z.B Zuschreibung eines Machine

Gleichheitsmal3es (z.B. Index fir jede Instanz)
T

= Beispielalgorithmen sind:

= Clustering (z.B K-Means,Hierarchical Clustering Analysis) 1
= Anomaly detection (Isolation Forest, One-class SVM Algorithm) Results
= Dimensionalitatsreduzierung (Principal Component Analysis, Local Linear OG0

Embedding) O O
OO0

Editiert von https://tinyurl.com/5ep6rvh;j




Unuberwachtes Lernen: K-Mean Clustering

= Ziel von k-Means ist es, den Datensatz so
in k Partitionen zu teilen, dass die Summe der
guadrierten Abweichungen von den Cluster-
Schwerpunkten minimal ist [wiki]

= 3 Arbeitsschritte

1. Initialisierung: Wahle k zufallige Mittelwerte

2. Zuordnung: Jedes Datenobjekt wird dem
nachstgelegenene Knotenschwerpunkt
zugeordnet

3. Aktualisieren: Berechne die Mittelpunkte der
Cluster neu

4. Auswertung des Iterationsergebnisses

Update the centroids (initially randgmly

Label the instances

(

K-Mean Clustering (Geron, 2020)

g 8 8

50

[ ]
=
(=]

150

=]
a

Sum_of_squared_distances

s B

Elbow Method For Optimal k

—x

12

14
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Unuberwachtes Lernen: Beispiel aus der hydrogeologischen Praxis

= Clustering von GWMs nach Einflussgréf3en (J.Schalla) mit k-mean Clustering Verfahren

Daten aufbereiten

(Datentypen an
Kennwerte berechnen

wie HW e
vorhands

m i. G

falls nicht
GW-Stand in

berechnen)

Fehler/AusreiBer in Daten
aussortieren

Aufbereiteter
GW-
Datensatz

Trend-Analyse

{Trend mithilfe

Analyse der GW-
Schwankung

mithilfe der
Variation um den
Mittehwert

Clustering

{mithilfe

Clustering

K-means, K

mithilfe

Visual

ng

verschiedener
Anzahl an Clustern
und erkldrter

Varian,

estimmen )

Cluster zusammentfiihren

(subjektive Entscheidung
welche Cluster externen
Einfluss repras

Vi

Schwankung erginzt Trend-
Analyse fir sich aufhebende
Tre

Klassifikation

Messtellenname: Bluno, Spreetal, BFS, B 02 |
Kennzeichnungsnummer: 4451B6085 2
Klasse: Strong Influence

K
Externer

Weak
Modei

o

q o7
I eaflet | @ OnenStreetMan cont

Zielona Gora

Einfluss

No Influence

Influence 8
rate Influence

Strong Influence

N -
tributors CC-RY-SA
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Maschinelles Lernen: Overfitting

= Uberanpassung (Overfitting) bedeutet, dass der
Lerner zu Empfindlich auf kleinere
Schwankungen in den Daten reagiert (high
variance problem)

= Aufteilen der Daten in Trainings und Testdaten
ermoglicht eine Quantifizerung des Problems

A Training Test

\
Single Dataset

B Training Validation Test

I
Single Dataset

Life satisfaction

20000

40000 60000 80000 100000

GDP per capita (USD)

Uberanpassung durch Polynomfit (Geron, 2020)

/ www.ufz.de

18



Maschinelles Lernen: Overfitting

= Qverfitting kann folgende Ursachen haben:

W === Linear model on all data
- 24 e Linear model on partial data
—— Regqularized linear model on partial data

= Der Algorithmus ist zu komplex fiir das Problem J Ay TN
= Es gibt zuviele Features bzw zu wenige Daten-Instanzen Reguliarisierung einer linearen Regression (Geron, 2020)
= Die Daten sind fehlerbehaftet (Rauschen, Ausreil3er)
= Losungen:
= Mehr Daten/Erhohung der Datenqualitat (outlier Detection..)
= Dimensionsreduzierung (PCA, ...)
= Simplifzierung/Regularisierung des verwendeten Lerners emmn

Millions of Words

Google’s Research Director Peter Norvig : “We don’t have better
algorithms. We just have more data.” (Bank and Brill (2001)

www.ufz.de 19




Maschinelles Lernen: Unteranpassung (underfitting)

= Unfahigkeit des Modells die zugrunde liegende
Struktur der Daten abzubilden und Informationen
aus den Daten abzuleiten (high-bias Problem)

= Ursachen:

1. Zu einfaches Modell gewéahlt (z.B. lineares
Modell)

2. Zu wenige /nicht relevante Features ausgewahlt

/ www.ufz.de 20




End to End Machine Learning Projekt

= Ein typischer Ablauf eines Projekts bei dem ML Algorithmen verwendet werden konnte so
aussehen:

Einen konzeptionellen Uberblick verschaffen (,Das groe Ganze liberblicken®)
Datenaquisation

Exploration und Visualisierung der Daten

Aufbereitung der Daten fur den ausgewahlen/die ausgewahlten ML Algorithmen
Auswahl und Trainieren der Lerner

Hyper-parameter Optimierung

Ergebnisvisualisierung und Evaluierung

Dokumentation und ,Wartung*

O N Ok wbdRE

/ www.ufz.de
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Beispielprojekt: Bodenfeuchte Vorhersage im Muglitz Einzugsgebiet

» Bodenfeuchte = kritische Zustandsgrof3e

= Die Kenntnis der raumlich-zeitlichen Verteilung der o, Mmospheric = vrn
Bodenfeuchte ist flir verschiedene Modelle wichtig, z. B. S
fur ereignisbasierte hydrologische Modelle und A
Klimamodelle [ N / Precipitation \

= Die Berechnung/Messung/Vorhersage von zeitlichund =+ T S T Tsol T Plants  sowon

A i - \ { / | MOISTURE | .«

raumlich hoch (<1km2) Bodenfeuchte ist komplex und N e s 5
hangt von einer Mehrzahl statischer und dynamischer IR oy 10T °°°
Faktoren ab > Grundvorlesung Bodenkunde B, N

S OQutflows and Inflows
T Factors affecting elements

~ Water Bodies
—

Koedel, UFZ

/ www.ufz.de 22




Beispielprojekt: Bodenfeuchte --Messverfahren

= Jedes Messverfahren der Bodenfeuchte denkt ein
bestimmtes integrales Messvolumen ab und hat
ein differenziertes Messintervall

; |8 é‘
= Neutronen basierten Beobachtungen (Cosmic I

Ray Neutron Sensing, CRNS) ermdglichen ein s dossescie
portables, nicht invasives Messen der
Bodenfeuchte auf der Mesoskala

Skalen fur Bodenfeuchtemessverfahren

Valther et al, 2019

www.ufz.de 23



Beispielprojekt: Bodenfeuchte --Mueglitz

= Muglitzeinzugsgebiet als Testregion (210km? ‘ B -
stidostlich von Dresden) T T T | ]
3 sonoi
« ~30 Fahren mit dem CRNS Rover in 2 Jahren \4/\,\ i M N r |
. - o ain] ‘1;/ I R oS "eg_wtmn;
mit 40 000 Messungen (Instanzen) ! et ; :
:ar.'.\\ A :‘}l“' — I\ FnE 2000 1
« Aufgabe flr den datenbasierten Ansatz: Kann Far vl N e | .
. . . . | N . . 0 4000 8000 12000 16000 20000
auf Basis des verfuigbaren Datensatzes mit Hilfe R et s
. .. . . — AN 3 . S
eines Uberwachten Lerners die Bodenfeuchte in 6 e s AT po 4
den nichtbefahrenen Gebieten zu den & ’}f' . \r\‘ fo |
. . . N ¥ ~ A y g |
nichtbefahrenen Zeiten plausibel berechnet L { i o PN
’) . \..\ ,‘“ P g 6000 1
Werden ) i A J {J f‘ L‘\ A= Muegiiz Basin |
CRR density 5 [
o . . ~- s \‘ ! Ty s 122 - 2000 1
* Produkt: RAumlic-zeitliche Karten der NG, T 1
Bodenfeuchte im Miiglitztal in einer Aufldsung — R ESFETIEEEERY

von 200m (~Messvolumen CRNS)
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: -- Ansatz

)
KA. - . . . . .
]\M‘K ot pgthon Learner Application @ Regionalisation
) ] ;
Linear
Atmospheric Sensars Meterological MOoDIS Regression Neural Network Hydrological @
Correction DWD Features WD madel
J )
Randorm ! 5 rt Vect y
) upport Vector
Solar ) ‘och Topographic SRTM Forest .
Correction <|‘_|—| ungfravjoc Features Corine/OSM ores Regression
Gradient Boosted 1 . 1 Learner Predicticn and spatial-temporal
Road osm Soil Features SoilGrids faclent Booste voting performance evaluation
Carrection Regression Trees Regression

3 $
28 CRNS 27707 soil moisture 33 features (20 time- 300 trained and Spatial-temporal maps of soil
campaigns in estimates in Mueglitz variant) assigned to ) t,ra':T an moisture distributionin
2019 and 2020 River Basin each data instance optimized learner Mueglitz River Basin

Warum nicht gleich ein Hydrologisches Modell nehmen?

/ www.ufz.de




Beispielprojekt Bodenfeuchte: -- Kovariablen

= Datenprozessierung aus Offentlichen
Datenbanken (SRTM DEM, DWD open Data,
SoilGrids, MODIS, OpenStreetMap)

= Datenkonvertierung auf ein 200x200m Gitter des
Muglitz Einzugsgebiets und das Format NetCDF

= Bereinigung, Skalierung und Umwandlung
kategorischer in kontinuierliche Features

Air Temperature

Latitude et

*
st

-t
ant®
.
.....
.
.
ant

.
.'-.
-"-

Time

Time-independent features

Topographic features
* Elevation*

Aspect
+  Slope
* Topographic wetness index
= Waterways**
«  Water bodies**
« Landcover*
Road type

Soil features

« Silt content

Sand content

Clay content*

Soil organic carbon**
Soil bulk density**

. s s 0w

Time-dependent features

Meteorological features
+  Air temperature**
Humidity**

Air pressure**

Land Surface features

« Surface reflectance (4 bands)

« Vegetation Index (NDVI,EVI)*

« Land surface temperature
(day,night)

« Leaf area index

Sum of rain (1*,7,14 d)
No. of rain events (7,14 d)

Other features
» Day of the year
+ Incoming neutron radiation**

/ www.ufz.de
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: Trainieren der Algorithmen

Meteorology

= 5 verschiedene Regression Lerner auf die CRNS
s DWD
. Sensor

Daten getestet: 0.7

1. Gradient Boosted Regression Trees (gbrt), 06

2. random forest (rf), 05
3. artifical neural networks (nn), =0.
4. lasso linear regression (lasso) 0.
5. Support-Vector Regression 0.
6. Voting Regressor 0

- y 0.0

= Hyper-parameter Optimierung Uber T gort i lasso voting

Learner Type

R[]
w S~

[}V

-

systematische Kombinierung (GridSearch)
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: CRNS Datenkorrektur

Processing step dependent learner performance

Correcti
lea
|
|
\/
\ A
~—— air pressure
~—_incomin g neutron flux
= air humidity
s urban area
~—— biomass
—— road effect N N
00 3:00 00
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: Feature Importance

Der Wert fur die Feature
Importance beschreibt, bei
zufalliger Verteilung des
Faktors, wie er sich auf die
Gesamtleistung des Modells
auswirkt.

Wenn der Wert nahe Null
liegt, bedeutet dies, dass der
Faktor fast keinen Einfluss
auf das Modell hat.

Je hoher der Wert, desto
wichtiger ist der Faktor.

‘Waterway -
Air lemperalure-
Neutron menitar
Slope-
Alfitucle -
Sl bulk censity -
Relalive humidity -
z
£ MODIS NIR reflectanca”
&
LG arable lanc-
Rain events aver 140 -
AlF pressunc
Topagraphic Welnass -
MODIS MIR reflactance
Asalute humidity -

LC sparse urhar fabric-

T ] "H

Learner Type
. bt
-
L
- asso
- s
woting

[}

2

ans [0 015 0.20 025
Feature Importance
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: Feature Importance nach Korrekturschritten

o
E
™
i

Waterway

Slope

LC arable land

Rain sum 7d

Altitude

LC coniferous forest
Neutron monitor

LC broad-leaved forest
LC sparse urban fabric
MQDIS MIR reflectance
Topographic Wetness
Air temperature

Air pressure

Rain events over 14d
MODIS NIR reflectance"
LC mixed forest

Rain sum 14d

Day of year

Track

Relative humidity

Relative importance of 20 most relevant features

0.00

Feature Importance

correction_step
']

W Npeutrons
. Npressyre
B Npymidity
BN Nroad
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Beispielprojekt Bodenfeuchte: Karten

Temporally averaged soil moisture

mHM soil moisture

N 0.53 0.44
0.48 0.29
0372 0.24 2
0347 0229
0.29 0.21
0.36 0.29
0.28 0.22
0.24 5 0192
0219 x
0.18 0.18

0.29
0.24
0192
0.15%
0.13

0.34
0.28
0.24
0217
0.19

SVI

0.42
0.37

0332
0.29
0.25
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