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"Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fiir die , kiinstliche” Generierung von Wissen
aus Erfahrung: Ein kiinstliches System lernt aus Beispielen und kann diese nach
Beendigung der Lernphase verallgemeinern. Das heiBt, es werden nicht einfach die
Beispiele auswendig gelernt, sondern es ,,erkennt” Muster und GesetzmaBigkeiten in
den Lerndaten. So kann das System auch unbekannte Daten beurteilen (Lerntransfer)
oder aber am Lernen unbekannter Daten scheitern (Uberanpassung).”

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen

Anwendungen

" Aus dem weiten Spektrum moglicher Anwendungen seien hier genannt:
automatisierte Diagnoseverfahren, Erkennung von Kreditkartenbetrug,
Aktienmarktanalysen, Klassifikation von Nukleotidsequenzen, Sprach- und
Texterkennung sowie autonome Systeme.” Naturwissenschaften 7

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen

Anwendungen

"Das Thema ist eng verwandt mit ,,Knowledge Discovery in Databases" und
»Data-Mining"“, bei dem es jedoch vorwiegend um das Finden von neuen Mustern und
GesetzmaBigkeiten geht. Viele Algorithmen konnen fiir beide Zwecke verwendet
werden. AuBerdem konnen Methoden der ,, Knowledge Discovery in Databases” genutzt
werden, um Lerndaten fiir ,,maschinelles Lernen" zu produzieren oder vorzuverarbeiten,
und Algorithmen aus dem maschinellen Lernen finden beim Data-Mining Anwendung.”

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen
Methoden

"Beim maschinellen Lernen spielt Art und Machtigkeit der Wissensreprasentation eine
wichtige Rolle. Man unterscheidet zwischen symbolischen Systemen, in denen das
Wissen — sowohl die Beispiele als auch die induzierten Regeln — explizit reprasentiert
ist, und subsymbolischen Systemen wie neuronalen Netzen, denen zwar ein
berechenbares Verhalten , antrainiert” wird, die jedoch keinen Einblick in die erlernten
Losungswege erlauben; hier ist Wissen implizit reprasentiert.”

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen
Algorithmen

"Die praktische Umsetzung geschieht mittels Algorithmen. Verschiedene Algorithmen
aus dem Bereich des maschinellen Lernens lassen sich grob nach diesem Schema
einteilen:”

» Uberwachtes Lernen (engl. supervised learning)

» Uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning)

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen

Algorithmen - Uberwachtes Lernen
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"Der Algorithmus lernt eine Funktion aus gegebenen Paaren von Ein- und Ausgaben.
Dabei stellt wahrend des Lernens ein , Lehrer” den korrekten Funktionswert zu einer
Eingabe bereit. Ziel beim liberwachten Lernen ist, dass dem Netz nach mehreren
Rechengangen mit unterschiedlichen Ein- und Ausgaben die Fahigkeit antrainiert wird,
Assoziationen herzustellen. Ein Teilgebiet des liberwachten Lernens ist die
automatische Klassifizierung. Ein Anwendungsbeispiel ware die Handschrifterkennung.”

Source: https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lernen
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Maschinelles Lernen
... in der Hydrologie

maschinelles lemen hydrologie Q

Alle News Videos Bilder Shopping Mehr Einstellungen Tools

Ungefahr 9.320 Ergebnisse (0,41 Sekunden)

FAQ Machine Learmng Was Sie tber Maschinelles Lernen wissen ..
https:/fwww.compt _de/._h by hinelles-ler

Maschinelles Lernen wird heute mehr und mehr zum Mainstream. Waren selbstlernende
Programme noch bis vor wenigen Jahren ausschlieflich ein Thema fur Universitaten,
Forschungseinrichtungen und einige Technolegieunternehmen, finden sie heute zunehmend
Eingang in ganz normale Produkte und Lasungen.

Es fehit: hydrologie

Programm — Professur fur Hydrologie — TU Dresden
https:/ftu-dresden.d hydro/ihm/hydrologie/tdh2018/programm ~
16.11.2017 - Messen und Modellieren. Modellbasierte Planung von Messnetzen sowie Methoden
zur Regionalisierung von Messdaten. Neue Datenquellen und Methoden zur inversen
ierung. Datenbasierte 19 und m i Lernen ...
Du hast diese Seite 3 Mal aufgerufen. Letzter Besuch: 25.01.18

Maschinelles Lernen — Wikipedia

https://de.wikipedia.org/wiki/Maschinelles_Lemen ~

Maschinelles Lernen ist ein Oberbegriff fiir die _kiinstliche® Generierung von Wissen aus
Erfahrung: Ein kiinstliches System lemnt aus Beispielen und kann diese nach Beendigung der
Lemphase verallgemeinern. Das heilit, es werden nicht einfach die Beispiele auswendig gelemt,
sondern es _erkennt® Muster und ..

Esfehit

Du hast diese Seite am 25.01.18 besucht. o =g = A2 N Ge
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PROFESSUR FUR .
HYDROLOGIE DIEPROFESSUR  STUDIUM  FORSCHUNG  SERVII
ﬁ TDH 2018 PROGRAMM

Programm

, TECHNISCHE
UNIVERSITAT
’ DRESDEN

Institut fur Hydrologie und Meteorologie Sprache (@ Suche ]

M2 - MESSEN, MODELLIEREN, MANAGEN

Der 20. Tag der Hydrologie am 22./23. Marz 2018 legt den Fokus auf die Schnittstellen
und Wechselbeziehungen der drei Arbeitsbereiche Messen, Modellieren und Managen
und richtet sich gleichermafen an .. Experimentatorinnen”, .Modelliererlnnen” und
.Wasserwirtschaftlerlnnen”. Prasentieren Sie ihre Methoden, Ergebnisse und

Erfahrungen aus Forschung und Praxis zur Integration von zwei oder drei
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Source: https://tu-dresden.de/bu/umwelt/hydro/ihm/hydrologie/tdh2018/programm
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Maschinelles Lernen

in der Forschung

POFIMachine learning for water monitoring, hydrology and sustainability
www.c s toronto.edu/~kswersky/wp.. MWorkshopPresentation pdf ~ Diese Seite Gbersetzen
Machine learning for water monitoring, hydrology and sustainability. Kevin Swersky. Joint work
with Touraj Farahmand, Nando de Freitas, Michael. Osborne, Roman Garnett, Ryan Turner and
others

Daily streamflow forecasting by machine learning methods with ...
https:/fwww.sciencedirect.com/science/._ /S0022169411007633 - Diese Seite Gbersetzen
von K Rasouli - 2012 - Zitiert von: 50 - Ahnliche Arikel

11.01.2012 - Weather forecast data generated by the NOAA Global Forecasting System (GFS)
model, climate indices, and local meteo-hydrologic observations were used to forecast daily
streamflows for @ small watershed in British Columbia, Canada, at lead times of 1-7 days. Three
machine learning methods

Streamflow Hydrology Estimate Using Machine Learning (SHEM)
onlinelibrary.wiley.com/doi/10.1111/1752-1668.12555/pdf - Diese Seite (bersetzen

won TR Petty - Zitiertvon: 1

Streamflow Hydrology Estimate Using Machine Learning (SHEM). Journal of the American Water
Resources Association (JAWRA) 1-14. hitps://doi.org/10.11111752-1688.12555. INTRODUCTION
Continuity and accuracy of streamflow gauge. (streamgage) data are critical for hydrological
predic-tion systems and effective ...

Machine learning algorithms for modeling groundwater level changes
onlinelibrary wiley. com/doi/10.1002/2016WR019933/full - Diese Seite tbersetzen
von 3 Sahoo - Ahnliche Artikel
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Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

Sahoo, S., T. A. Russo, J. Elliott, and |. Foster (2017), Machine learning algorithms
for modeling groundwater level changes in agricultural regions of the U.S., Water
Resour. Res., 53, 3878-3895, doi:10.1002/2016WR019933.

HPA High Plains Aquifer
MRVA Mississippi River Valley alluvial Aquifer

Source: Sahoo et al. (2017)
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Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

Source: Sahoo et al. (2017)
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Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

1. Data processing

- Inputs: Monthly Precipitation (P), Temperature (T),
Streamflow (S), Irrigation Demand (1), ENSO, PDO, NAO
- Output: Groundwater-level change (AGW)

¥

~

2. Best inputs selection

- Decompose the time series using SSA to extract significant RCs
- Select best RC of inputs by mutual information and genetic
algorithm

- Determine lag time series at maximum correlation

¥

J

3. Model development
- Selection of neural network architecture, model parameters,
activation function and hidden neurons

¥

(4. Training, cross-validation and testing w
Source: Sahoo et al. (2017)

19/32 Olaf Kolditz Hydroinformatik - SoSe 2024

S




HyBHW-S1-01-13: Maschinelles Lernen 14.06.2024

Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

Source: Sahoo et al. (2017)

20/32 Olaf Kolditz Hydroinformatik - SoSe 2024



HyBHW-S1-01-13: Maschinelles Lernen 14.06.2024

Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

21/32 Olaf Kolditz Hydroinformatik - SoSe 2024



HyBHW-S1-01-13: Maschinelles Lernen 14.06.2024

Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

Source: Sahoo et al. (2017)
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Grundwasserwirtschaft
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Maschinelles Lernen

Grundwasserwirtschaft

Source: Sahoo et al. (2017)
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Grundwasserwirtschaft

Source: Sahoo et al. (2017)
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Maschinelles Lernen

. in den Geowissenschaften

Source: AGU

26/32 Olaf Kolditz Hydroinformatik - SoSe 2024



HyBHW-S1-01-13: Maschinelles Lernen 14.06.2024

Maschinelles Lernen

. in der eigenen Forschung (Source: Thomas Kalbacher, Thomas Fischer, Johannes Boog, Erik Nixdorf (Umweltinformatik))
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HELMHOLTZ

Applicability of machine learning-based approaches to predict CRNS roving-
derived soil moisture estimates on the catchment scale

Thomas Kalbacher

Sol maisture s an essentia crica state
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Preprocessing workllow Learner Application Hydrological Modelling
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ML Model Performant \
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Maschinelles Lernen

Lineare Regression

"Die lineare Regression ist ein Spezialfall der

Regressionsanalyse, also ein statistisches
Verfahren, mit dem versucht wird, eine
beobachtete abhangige Variable durch eine
oder mehrere unabhangige Variablen zu
erklaren. Bei der linearen Regression wird dabei
ein lineares Modell angenommen. Es werden
also nur solche Zusammenhange herangezogen,
bei denen die abhangige Variable eine -
Linearkombination der Regressionskoeffizienten ..
(aber nicht notwendigerweise der unabhingigen .

Variablen) ist.” . \ s !

Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Lineare_Regression
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Maschinelles Lernen

Random Forest

"Ein Random Forest ist ein Klassifikations-
und Regressionsverfahren, das aus
mehreren unkorrelierten
Entscheidungsbaumen besteht. Alle
Entscheidungsbaume sind unter einer
bestimmten Art von Randomisierung
wahrend des Lernprozesses gewachsen.
Random Forests konnen auch zur
Regression eingesetzt werden.”

Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/Random_Forest
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Maschinelles Lernen

Fragen

1. Beschreiben sie die Methode " Maschinelles Lernen” mit eigenen Worten (3 Satze).
2. ...
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