€éawag

aquatic research

Grundwasser —

die Ressource Trinkwasser nutzen und schiitzen
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Nitrat und Wasserressourcen

Quelle Foto:UnspIash (Johnny McClung)

eawag

aquatic research

Verunreinigtes Grundwasser durch
Nitrat — dieses Problem ist nicht neu.

Wie konnen wir einen besseren
Uberblick daruber gewinnen, wo und
warum die Grenzwerte uberschritten
werden?
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Nitrat und Wasserressourcen

Monitoring von Nitrat im Grundwasser in der EU

Nitrat-Anteil in Milligramm pro Liter (mg NO4/L) Die EU hat das Ziel, die
24 %@ Stickstoffverluste bis 2030
um 50% zu reduzieren.
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29 Sustainable Development
21.23 ~ Goals (SDG)
21 20.65 > Ziel 6.3: Die Wasserqualitat,
Abwasserbehandlung und
20 sichere Wiederverwendung
verbessern.
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Quelle: EEA, 2024 4

Quelle Symbol SDG: https://www.forum-csr.net/News/15091/SDG-6-Sauberes-Wasser.html
Quelle Tropfen: a href="https://de.vecteezy.com/kostenloses-png/wasser">Wasser PNGs von Vecteezy</a



Nitrat und Wasserressourcen

Monitoring von Nitrat im Grundwasser in der Schweiz
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m Anteil der NAQUA-Messstellen, an denen die numerische Anforderung der Gewasserschutzverordnung
Uberschritten ist.

Quelle: BAFU, Nationale Grundwasserbeobachtung NAQUA, 2024

Quelle Tropfen: a href="https://de.vecteezy.com/kostenloses-png/wasser">Wasser PNGs von Vecteezy</a

€éawag

aquatic research

im Grundwasser in der

g‘;\ Der Grenzwert von Nitrat
Schweiz ist 25 mg/I.
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Grundwassernitrat in der Schweiz

Braucht es noch mehr Daten?

Quelle: NAQUA und Kantone

Daten von 1336 Grundwasser-Messstellen
Quelle: NAQUA und Kantone

Nitrat (mg/l)
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Grundwassernitrat in der Schweiz

Braucht es noch mehr Daten?

Germany

P

25 50 Km

Quelle: NAQUA und Kantone

itrat (mg/l)
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» Was passiert zwischen
Messstellen?

= \Welche Faktoren erklaren
hohe Nitratwerte?



Maschinelles Lernen fur raumliche Vorhersagen von
Grundwassernitrat

Nitrat-Daten

100x

80% 20%
Training Testing

Modellbewertung
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Maschinelles Lernen fur raumliche Vorhersagen von

Grundwassernitrat
Nitrat-Daten Raumliche Variablen

100x

80% 20%
Training Testing

Modellbewertung

Bsp. Landnutzung,
Klima, Boden,
Topografie,
Hydrogeologie usw.
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Maschinelles Lernen fur raumliche Vorhersagen von

Grundwassernitrat

Nitrat-Daten

100x

80% 20%
Training Testing

Modellbewertung

Raumliche Variablen

Bsp. Landnutzung,
Klima, Boden,
Topografie,
Hydrogeologie usw.

Maschinelles
Lernmodell

Random Forest Simplified
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https://williamkoehrsen.medium.com/random-
forest-simple-explanation-377895a60d2d

Bsp. Random Forest
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Maschinelles Lernen fur raumliche Vorhersagen von
Grundwassernitrat

Nitrat-Daten

100x

80% 20%
Training Testing

Modellbewertung

Raumliche Variablen

Bsp. Landnutzung,
Klima, Boden,
Topografie,
Hydrogeologie usw.

Maschinelles
Lernmodell

Random Forest Simplified
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https://williamkoehrsen.medium.com/random-

forest-simple-explanation-377895a60d2d

Bsp. Random Forest

Vorhersage-Karte

Nitrate concentration (mg/l)
>50

Die wichtigsten
Einflussfaktoren
identifizieren und

verstehen




Was ist eigentlich maschinelles Lernen (ML)?
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Maschinelles Lernen besteht aus Algorithmen, die die Beziehung zwischen einer abhangigen Variablen
und einer oder mehreren unabhangigen Variablen modellieren

Es lernt Beziehungen in den Daten und ermoglicht uns, Vorhersagen zu machen

Lineare Regression (auch ML)
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Decision trees (ML)

Quelle: https://femerj.com/what-is-machine-learning/

Neural Networks (ML)

Quelle: https://emerj.com/what-is-machine-learning/
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Vorhersage der Nitratkonzentration in Grundwasser

Nitrat (mg/1)
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Quelle: Covatti et al., 2025 (STOTEN)

Die Karte zeigt die
vorhergesagten mittleren
Nitratkonzentrationen
basierend auf dem
Random-Forest-
Regressionsmodell.

Raumlichen Auflosung:
250 x 250 m.
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Messwerte
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Vorhersagekarte: Lucken schliessen
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Maschinelles Lernen vs. Interpolation

Originale Messdaten Interpolation Maschinelles Lernen
eq O i)
ik Ostermundigen B -
OB R VDente %rn
oKéniz 0 2Km -0 2Km
‘ BN R I
;—_ ‘Ak \\ ‘n\)@«\ C : 30
& f,"\) ‘HO d:og Fi o\)(ge‘s
i @ Jj e 06(\
: ?g) o L"\ { ‘OO O $e ‘
=87 Sind 0 it 0 5K
YalhC, m
/ Cad 1—9—-456( J! ‘ —t—
A T g™ RN é;g
dschaft (00 @) : Cb L ‘
) Azras OO % zZ % * Zurich " Zurich
%C 0% o 2 %0 i » %
5 0@ 09 : ¢
A © 60 0@ JQKm, 0 10Km 0 10Km
A Om--D MR s O . —t— —t—
e O (; ¥ & Pfyn-Fing
,;" © @
‘ f O%, Valais
BIent | ———

Quelle: Covatti et al. (in Arbeit) thl’at (mg/l)

® 0-5 ©6-10 O 11-25 © 26-50 ® >50 16



aqgtgrglﬁgooo
Modellinterpretation — eine Black Box?
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Modellinterpretation mit SHAP

SHapley Additive exPlanations (SHAP)
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Quelle: Covatti et al., 2025 (STOTEN)
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SHAP ist eine Methode, um Einblicke in die
«Black Box» zu gewinnen

SHAP berechnet den Einfluss jeder einzelnen
Variable auf das Endergebnis, indem es die
Vorhersage in die einzelnen Beitrage dieser
Variablen aufschlUsselt.

Hauptvariable = Ackerland % (1 km Umkreis)
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Wie sind die SHAP-Daten zu verstehen?
SHapley Additive exPlanations (SHAP)
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Quelle: Covatti et al., 2025 (STOTEN)
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Modellinterpretation
SHapley Additive exPlanations (SHAP)
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Quelle: Covatti et al., 2025 (STOTEN)



Zusammenspiel von Anreicherung versus Verdunnung

Beispiel Anreicherung: Hohe Niederschlagsmengen im Fruhjahr fuhren zu hohen
Nitratwerten im Grundwasser, weil im Fruhjahr gedungt wird.

Beispiel Verdunnung: Hohere Flussdichte — Infiltration — starkere Verdinnung
von Nitrat.

Quelle Foto: Unsplash (Georg Eiermann)
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Zusammenfassung

ML kann das Potenzial bestehender Uberwachungsnetzwerke maximieren.

= ML kann die Lucken zwischen den Messstellen schliessen.

» Mithilfe von Interpretationswerkzeugen (SHAP-Analysen) konnen Einflussfaktoren erkannt
werden, was die Interpretation unterstutzt.

= ML kann helfen Prioritaten zu setzen und Strategien zur Schadensminderung fur jeden Standort
zu definieren.

= ML kann zur Modellierung anderer Wasserqualitatsparameter verwendet werden, sofern
Indikatoren (Proxies) fur relevante Prozesse verfugbar sind.
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ReClean - Reactive nitrogen at the Climate, Energy, Agriculture,
Water, and health Nexus
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http://reclean.epfl.ch/
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