Bilag 10. Korrelationsmetoder og resultater
GEUS: Jim Rasmussen, Per Rosenberg

| dette bilag beskrives farst de to metoder anvendt ved korrelationsanalyserne, efterfalgende
gennemgas fremgangsmade ved datafortolkningen og til slut gives en uddybende dokumenta-
tion for resultaterne i hovedteksten.

Korrelationsmetoder

| korrelationsanalyser undersgges det om der eksisterer sammenhaenge mellem forskellige
variable, saledes at oplysninger om den ene type variable kan bruges til at forudsige vaerdier-
ne af den anden type variable (kovarians), for eksempel mellem simple jorddata og bindingen
af et bestemt pesticid til den pageeldende jordtype. Det kan dreje sig om enkle situationer,
hvor veerdierne af to malte variable testes mod hinanden (bivariat sammenhaenge) eller kom-
plicerede undersggelser, hvor mange variable sammenholdes p& én gang (multivariat sam-
menhaenge). | naturlige systemer er det yderst sjeeldent der findes generelt anvendelige biva-
riate sammenhaenge mellem variable der ikke er direkte afledt af hinanden. Korrelationsanaly-
serne er i projektet brugt dels til at vurdere, om der er indbyrdes sammenhaenge mellem de
variable som direkte karakteriserer pesticidudvaskningen (modelparametrene), dels til at afkla-
re om modelparametrenes veerdier kan fastleegges ved en regressionsanalyse ved hjeelp af
simple jorddata. Disse variable kan efterfglgende bruges til at kortlaeegge udvaskningsforhol-
dene, og dermed veere med til at pege pa et areals fglsomhed. En anden meget vigtig anven-
delse af korrelationsanalyser er til studier af sammenhaenge mellem variable. Gennem en
undersggelse af strukturerne i et datasset kan de mest betydende variable udpeges og der
kan opnas forstaelse af hvilke variable der kan undveeres. Brugt proaktivt kan dette anvendes

til optimering af analysestrategier i et projekt.

En raekke variable er bestemt gennem analyser udfart pa delpraver af samme jordprgve.
Hermed er der opbygget et samlet saet af oplysninger om jordprgvens simple jordparametre
(bl.a. pH, indhold af organisk stof, sand og ler), jordprgvens evne til at tilbageholde vand, po-
tentialet for nedbrydning og binding af pesticid. To metoder til undersggelse af sammenhaen-
gene i data er anvendt i projektet, neurale netveerk og partial least square regression (PLS).

Neurale netveerk. Neurale netveerk er karakteriseret ved en algoritme der ved hjeelp af et lae-
redataseet, det vil sige et dataseet hvor udfaldsrummet er kendt, kan opbygge en sammen-
haeng mellem input data og output data (resultatet). Neural netvaerksteknik er her brugt til at
beskrive de hydrauliske modelparametre.

Styrken i neurale netveerk er at der ikke behgver at eksistere eller forudskikkes en lineger
sammenhaeng mellem input variable og resultat. Til gengeeld fordres der normalt et stort lzere-
saet, og det er ikke muligt direkte at beskrive datasammenhangen og dermed, hvordan net-
veerket er kommet frem til resultatet.

Anvendelsen af neurale netveerk er veletableret, og almindeligt anerkendt, i forbindelse med
preediktion af hydrauliske inputdata til modeller som f.eks. MACRO.

Partial Least Squares Regression (PLS). | analysen bruges et princip om at finde kombinatio-
ner af variable (latente variable) til at beskrive tendenserne i et datasset. Normalt er variable
ikke indbyrdes uafheengige, hvilket ggr en metode som Multible Lineser Regression (MLR)
uegnet. For at komme ud over dette problem, projiceres variablene ind pa retninger der er
indbyrdes uafhaengige, sakaldte latente variable. Latente variable er saledes linearkombinati-
oner af de oprindelige variable, med det krav at de skal veere vinkelrette pa hinanden (uaf-
haengige). | et XY-plot mellem to variable kan der tegnes en regressionslinie, som beskriver
sammenhaengen mellem de to variable. Ved at ggre dette, er det muligt at bruge regressions-
linien eller regressionsvektoren som latent variabel i beregningerne i stedet for de oprindelige
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to variable. Hermed er et todimensionelt problem reduceret til et endimensionelt. Fejlen ved at
gare dette svarer til afstanden mellem de enkelte punkter og regressionslinien. Denne fejl mi-
nimeres ved en mindste kvadraters metode. Hvis der er mange variable er fremgangsmaden
mere kompliceret, figur 10.1. Med analogi til XY-plottet angives fgrst den mest udtalte retning i
datastrukturen. Herefter angives en ny retning som beskriver dataseettet bedst, samtidigt med
at den er vinkelret pa retningen af den farste latente variabel. Denne proces fortsaettes indtil
antallet af frihedsgrader er opbrugt eller at beskrivelsen af dataseettet ikke gges yderligere.
Ved PLS optimeres udveelgelsen af latente variable sdledes at der bade tages hensyn til be-
skrivelsen af de variable, der indgar i korrelationen (de uafhaengige variable), og evnen til at
beskrive den afhaengige y variabel efter en veldefineret og standardiseret algoritme. Der hen-
vises til Brereton (1990) eller Esbensen (2002) for en mere uddybende beskrivelse af meto-
den.

X3

X2

Figur 10.1. Et datasaet med tre variable kan illustreres perspektivistisk; princippet i illustratio-
nen geelder ogsa for et vilkarligt hgjere antal variable (i denne rapport arbejdes der med op til
20 variable af gangen). Ved multivariat korrelation beregnes et lille antal linesere kombinatio-
ner af de oprindelige variable (kaldet PC1, PC2, ...), som tillader afbildning ned i et overskue-
ligt, lavt antal dimensioner (ofte kun to eller tre). Figuren viser hvordan et tredimensionalt pro-
blem enkelt kan udtrykkes i bare to dimensioner (et plan). Projektionens fejl i forhold til det
oprindelige datasaet, er den vinkelrette afstand mellem punkterne og planet udspeendt af de to
principal komponenter. lllustration efter Esbensen (2002, figur 3.11).

Figur 10.1 viser udspaendingen af et dataseet i et tre dimensionalt rum, hvor PC1 og PC2
(principal komponent) betegner de to vigtigste retninger i 3D-rummet. PC1 og PC2 fremkom-
mer gennem en projektion af det oprindelige dataseaet, hvor de indre sammenhaenge i et data-
saet bestaende af en raekke praver (objekter) og en raekke parametre (variable) undersgges. |
projektet er anvendt multivariat regression, specielt PLS, som giver mulighed for at se pa
sammenhaenge mellem to datasaet. De to datasaet kan f.eks. bestd af vanskeligt tilgeengelige
DT50 veerdier i det ene saet, og simple billige analyseparametre i det andet seet. .. Ved at re-
ducere antallet af dimensioner i det ene datasaet ved hjeelp af latente variable, kan der etable-
res en simpel regressionsrelation mellem det ene og det andet datasaet. Denne korrelation
kan sa anvendes til at preediktion af f.eks. DT50 veerdier ud fra simple jorddata, og altsa
medfgre at dyre og vanskelige analyser kan erstattes med simple og billige.
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Regressions metoden anvendt i dette projekt kaldes for Partial Least Squares Regression og
forkortes PLS-R eller blot PLS. Metoden udmeerker sig ved at optimere udveelgelsen af latente
variable, sadan at de bedst beskriver bade det uafhaengige datasaet og det afhaengige data-
saet.. Det betyder at korrelationerne ofte kommer til at besta af feerre latente variable end ved
andre metoder og dermed bliver mere simple og lette at fortolke. De latente variable i denne
metode kaldes for "PLS-komponenter” analogt med ”principal komponenter” ved principal
component regression og analyse. PLS-regressionsmetoden er begreenset til at beskrive li-
nezere sammenhaenge. Dette betyder at radata i situationer med ikke lineaere sammenhaenge
ma transformeres, f.eks. ved en log transformation, for at kunne anvende metoden. Er det ikke
muligt af finde en passende transformation, kan det veere ngdvendigt f.eks. at anvende neu-
rale netveerk til at beskrive sammenhaengen..

Korrelationerne er i projektet valideret ved krydsvalidering enten efter "leave one out” eller
segment principperne. Validerings principperne gar alle ud pa, iterativt og ved forskellige ud-
veelgelses metoder at fijerne variable eller objekter for regressionskorrelationen. Herefter laves
ny korrelation og virkningen af udeladelsen undersgges. Krydsvalidering anvendes nar det
ikke er muligt eller er for dyrt at designe undersggelserne saledes at der kan etableres bade et
leeredataseet og et valideringsdataseet.

Identifikation af outliers er sket ved at vurdere den enkelte prgves indflydelse (leverage) pa
korrelationen i sammenhaeng med korrelationens (manglende) evne til at preediktere veerdien
for preven (Y residual, fejl pa de enkelte y praediktioner). P& figur 10.2 er vist et plot af "leve-
rage mod Y residual”, hvor det ses at prgve 14 er en outlier. Prgve 14 udviser en relativ stor
fejl p& preediktionen af pravens vaerdi samtidigt med at praven har hgj indflydelse pa korrelati-
onen (leverage). Prave 3 derimod er ikke en outlier, idet praven pa trods af den darlige pree-
diktion (hgj Y residual) ikke har indflydelse pa korrelationen. | sidstnzevnte tilfeelde ville det
veere forkert at fierne prgven, idet denne er med til at beskrive usikkerheden péa preediktioner-
ne ved hjeelp af korrelationen.

Outliers opstar seedvanligvis ved at nogle praver udviser en unormal "adfeerd” for eller imellem
de variable der har betydning for korrelationen. Er det f.eks. saedvanligt at praver med hgijt c-
total indhold ogsa har et hgijt lerindhold, og har disse to variable stor betydning i korrelationen,
vil praver med f.eks. hgijt indhold af c-total og lavt lerindhold typisk veere outliers. Outliers kan
ogsa opsta hvis de ligger i yderkanten af den variationsbredde der er defineret i gennem kor-
relationen, hvis det er en eller fa praver der giver en ekstra udstreekning af variationsbredden
for korrelationen. Endeligt kan outliers opsta ved analysefejl eller praveudtagningsfejl. | sa-
danne tilfeelde skal outliers fiernes helt fra datasaettet. Det er meget vaesentligt at bemaerke at
outliers i en korrelation, ikke ngdvendigvis er outliers i en anden korrelation. Korrelationerne vil
udvise forskellig afheengighed af de samme variable, og en "skaev” variationsbredde i en kor-
relation vil maske slet ikke sla igennem i en anden.

Selv om man naturligvis kan fa nogle ideer til arsagen til at pageeldende prgver er outliers ved
at studere radata, f.eks. tabel 10.2, er det ikke altid muligt at f& en entydig arsag, idet outliers
netop defineres i en multivariat sammenhaeng. | stedet kan man projicere outliers ind pa kor-
relationen, se hvordan de plotter i forhold til de praver der indgar i korrelationen, samt forsgge
at tolke deres egenskaber i det reducerede variabel rum ved hjeelp af en forstaelse af de la-
tente variables betydning. Dette er illustreret i figur 10.7 og figur 10.8 .
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Figur 10.2. Prgvernes indflydelse (Leverage) pa korrelationen mod fejlen i korrelationsev-
nen ved praediktion af pravens veerdi (Y Residual). Plottet bruges ved udpegning af out-
liers i forbindelse med en PLS korrelationsanalyse
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Simuleret koncentration (4. rod )

Figur 20a. Simuleret koncentration i 2 meters dybde (4.rod) mod korreleret kon-
centration i 2 meters dybde (4.rod) for MTB frade 24 fuldprofiler. Baseret pa
malt binding og forsvinding. Varians forklaret: X: 51%; Y: 87%; 3 PLS-
komponenter. Outliers: 2/24. Outlier identifikation: setabel 10.10i bilag 10.

Figur 10.3. Eksempel pa figur i hovedteksten der viser korrelationens praediktionsevne.
De tilfgjede fremhaevelser er forklaret yderligere i teksten herunder.
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Resultaterne fra korrelationsanalyserne illustreres i figurer med korrelationens evne til at pree-
diktere prgvernes veerdi (figur 10.3), og de uafheengige variables betydning regnet med for-
tegn for korrelationen (regressionen), se figur 10.4. P& de to figurer er der er taget udgangs-
punkt i et konkret eksempel fra rapporten, og vist korrelationen af de vigtigste jorddata til den
simulerede udvaskning af MTB.

Figur 10.3 gengiver praediktionsplottet for korrelationen af centrale jorddata til udvaskningen af
MTB. P& x-aksen vises den malte vaerdi (i dette tilfaelde en simuleret koncentration), mens der
pa y-aksen vises den korrelerede veerdi. | figurteksten angives det hvor godt korrelationen
forklarer variationen (hvor stor en del af variationen der er forklaret i modellen) i henholdsvis
uafhaengige (X) og afhaengige (Y) variable (r@dt). Det er vigtigt at notere at jo hgjere/bedre
forklaringen er af Y, jo bedre er korrelationen. P& denne made gives ogsa et billede af usik-
kerheden ved prediktionen. Det angives hvor mange PLS-komponenter korrelationen benytter
(grgnt) og endelig oplyses antallet af outliers (2 ud af 24 prgver), samt hvor der kan indhentes
yderligere information om outliers. Den grgnne linie pa figuren angiver den ideelle regressi-
onslinie for korrelationen; jo teettere prgverne ligger pa denne linie, jo starre overensstemmel-
se mellem den malte og den korrelerede veerdi.
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Figur 20b. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-model) for simuleret
koncentration i 2 meters dybde af MTB baseret pd malt binding og nedbrydning.

Figur 10.4. Eksempel pa figur i hovedteksten, der viser de uafhaengige variables indfly-
delse pa korrelationens evne til praediktion af de afhaengige variable. De tilfgjede fremhze-
velser er forklaret yderligere i teksten herunder.

Figur 10.4 viser det andet plot, regressionsplottet, der altid angives som resultat fra korrelati-
onsanalyserne. Af regressionsplottet fremgar de uafhzengige variables (markeret med gren
cirkel) indflydelse pa korrelationen. Regressionsvektorerne (rgd cirkel) viser stgrrelsen af ind-
flydelsen, samt om der er tale om negativ eller positiv regression til den afheengige variabel. |
eksemplet pa figur 10.4 har C-total en negativ regression til den simulerede koncentration af
MTB i 2 meter. Det betyder at en stigning i C-total vil medfare et fald i den simulerede kon-
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centration. Modsat har Aloxalat €N positiv korrelation til den simulerede koncentration af MTB. |
dette tilfeelde vil en stigning i Algxaar medfare en stigning i den simulerede koncentration af
MTB. Figuren viser ogsa at indflydelsen fra C-total er stgrre numerisk set end indflydelsen fra
Aloxaliat, hvilket er angivet ved barens laengde.

PLS korrelationsanalyserne er udfgrt med enten programmet Unscrambler version 8.0.5 fra
CAMO eller med programmerne Matlab version 6.5 (release 13) fra Mathworks inc. med tilfg-
jelsesprogrammet PLS Toolbox version 3.0 fra Eigenvector Research inc.

Cluster analyse. Clusteranalyse kan anvendes pa samme datastrukturer som f.eks. PLS, det
vil sige der skal veere en raekke prgver, objekter, med en tilhgrende raekke variable, og disse
skal veere bestemt for alle de objekter der skal indga i cluster analysen.

Cluster analyse er et velegnet veerktgj til pa simpel og visuel made at finde strukturer i data-
seet baseret pa de indgaede variable, det vil sige at afggre hvor godt praverne ligner hinan-
den, om der er grupperinger og om der er prgver der er afvigende i forhold til disse grupperin-
ger.

I PLS regressionen er afhaengigheden til f.eks. jorddata altid vist i et plot, fx. som det der er
vist i figur 10.4, ogsa kaldet regressionsvektoren. Plottypen kan fx. vise hvilken afhaengighed
der er mellem sorption og jorddata. For at undersgge om denne afheengighed mellem sorption
og jorddata er vidt forskellig for forskellige pesticider, eller om der findes similariteter og grup-
peringer, kan der laves en cluster analyse pa de regressionsvektorer der er opnaet i PLS re-
gressionen. P4 den made afdzekkes det i hvor hgj grad de samme jorde vil veere fglsom-
mef/ikke fglsomme m.h.t. simuleret udvaskning overfor hovedparten af pesticiderne, og hvilke
pesticider man ma undersgge separat.

Clusteranalysen foregar ved en parvis beregning af hvor stor forskel der er pa (afstand der er
mellem) forskellige praver (pesticider). Identiske prgver har afstanden 0. Fremgangsmaden er
iterativt efter fglgende princip:

1. Analysen starter saledes med afstanden 0, som gges indtil man nar afstanden mellem
regressionsvektorerne for de to pesticider der ligner hinanden mest. For disse to pestici-
der, som udggr den farste gruppe, udregnes gennemsnitssammensaetningen (gennem-
snitsregressionsvektoren) som indgar i den videre analyse i stedet for de to grupperede
pesticiders regressionsvektorer, figur 10.5.

2. Dernaest gges afstanden indtil en af fglgende haendelser indtraeffer:

e Et pesticid ligner den udskilte gruppes gennemsnitssammensaetning, men i stgrre af-
stand end for den farste gruppe. Alle andre afstande er stgrre. Pesticidet tilknyttes den
farste gruppe og en ny gennemsnitssammensaetning for gruppen beregnes.

eller

e To pesticider som ikke er afstandsmaessigt knyttet til den farste gruppe ligner hinan-
den med den korteste afstand mellem pesticiderne. Disse to pesticider udggr nu en ny
gruppe, hvis gennemsnitssammensaetning udregnes.

eller

e Afstanden mellem to grupper (to gruppers gennemsnit) er nu den korteste indenfor
dataseettet. De to grupper danner derfor en ny gruppe hvis gennemsnitssammenseet-
ning beregnes.

3. Processen fortseetter indtil alle pesticider og grupper er tilknyttet hinanden med et af-
standskriterie.

Fremgangsmaden, der lyder kompliceret, kan illustreres med fglgende simple konstruerede
eksempel for et todimensionalt dataseet, tabel 10.1:

Bilag side 144



Tabel 10.1. Tabel over konstrueret simpelt dataseet.

Pesticid X (egenskab) Y (egenskab)
A 1 1
B 2 1
C 2 2
D 2 -1
E 2 -3
F -3 -3

Afstandene mellem pesticidernes egenskaber (regressionsvektorer) kan illustreres i et XY-
plot, figur 10.5.

Figur 10.5. XY plot der viser afstandsberegning for dataseettet i tabel 10.1. De enkelte pestici-
ders egenskaber er angivet ved gridnettets krydspunkter. De farvede linier forbinder de pesti-
cider eller beregnede gennemsnit af pesticiders egenskaber som successivt gennem analysen
ligger hinanden nsermest, startende med den rgde linie og afsluttende med den lilla. Yderlige-
re forklaring i teksten.

Fremstillingen af resultatet af clusteranalysen i figur 10.5 bliver uanvendelig ved multivariate
sammenhaenge, da man ikke kan visualisere afstande i et multidimensionalt rum.. Derfor illu-
streres resultatet (af dataseettet i tabel 10.2) i praksis i et sakaldt dendogram, figur 10.6. De
farvede linier i XY plottet figur 10.5 svarer til de farvede linier i dendogrammet figur 10.6 og
illustrerer identiske afstande.
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Figur 10.6. Dendogram. Output fra clusteranalysen. Navnene pa pesticiderne A-F (ob-
jekterne) fremgar i venstre side af dendrogrammet. Afstandene mellem (ligheder og for-
skelle mellem) pesticiderne er illustreret ved afstanden pa x-aksen til den lodrette forbin-
delseslinie mellem to pesticider eller pesticidgrupper. Dimensionerne er bestemt af laeng-
den af de farvede linier som repreesenterer de samme afstande som i figur 10.5. Yderlige-
re forklaring i teksten.

Pesticiderne (punkterne) A og B ligger (jeevnfar ovenstaende indledende forklaring) teettest og
udger den fgrste gruppe, afstanden mellem A og B er markeret med rad linie. C ligger teettere
pa middelveerdien af AB end de gvrige punkter og tilknyttes derfor denne gruppe, der nu be-
star af AB og C, markeret med bla linie. Punktet D ligger teettere pa E end pa middelveerdien
af ABC, hvorfor DE udgg@r sin egen gruppe, markeret med sort linie. Gruppen DE ligger teette-
re pa gruppen ABC end pa punktet F, der har den starste afstand bade fra de gvrige pestici-
der (punkter) og grupper. Grupperne samles derfor i en storgruppe bestdende af ABCDE. Af-
standen mellem ABC og DE er markeret med gran linie. Slutteligt findes afstanden fra F til
gruppen ABCDE (markeret med magenta linie).

Grafisk kan cluster dendrogrammet tolkes som at AB og C udggr en gruppe der ligner hinan-
den meget. D og E ligner hinanden noget og ligner gruppen ABC mere end de ligner F, der ma
betegnes som forskellig fra alle de gvrige.

Metoden kan anvendes med et vilkarligt antal dimensioner af datasaet.
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Fremgangsmade ved datafortolkning
Af dette kapitel fremgar hvilken korrelationsmetode og hvilke variable, der er anvendt ved
de enkelte korrelationsanalyser.

De mest betydningsfulde jorddata. De jordegenskaber der kan beskrive henholdsvis hy-
drauliske modelparametre, binding og nedbrydning er tilsammen de jordegenskaber, der
skal anvendes som grundlag for udpegning af seerligt pesticidfalsomme arealer.

Hydrauliske egenskaber

De hydrauliske egenskaber (vandretention samt umaettet og meettet hydraulisk lednings-
evne) beskrives ved funktionsudtryk foresldet af Brooks & Corey (1964) med Jarvis’
(1991) udvidelse til to domaener til brug i modellen MACRO. Funktionsparametrene Ky, Ks,
0y, 0s, O;, A (se signaturforklaring i hovedteksten figur 18). er bestemt for data fra fuld pro-
filer (sandede jorde) ved en kombination af statistisk optimering og "eye-fitting”. For K og
0s, bruges de malte veerdier. Ved neural netvaerksprocedure er sammenhaengen mellem
modelparametrene og jordegenskaber som tekstur, humus, og landskabselement be-
stemt. Der er udviklet forskellige korrelationer under anvendelse af forskellige input-
parametre efter proceduren beskrevet i Bgrgesen (2003). Resultaterne er rangeret efter
praediktionsevner. Usikkerheden af de preedikterede hydrauliske egenskaber er bestemt
ved bootstrapping (hvor det neurale netvaerk gentagne gange er optimeret pa tilfeeldig
udvalgte 2/3 af data og testet pa den sidste 1/3 af data).

Det optimerede neurale netveerk er brugt til at beregne de hydrauliske egenskaber for
kvadratnetsprofiler pa sandjord.

Binding

Korrelationsanalysen af simple jorddata til bindingen af MTB, MCPA og MTA er udfart
med PLS-regression. Som forklaret i hovedteksten (kapitel 4.3) har det kun veeret muligt
at lave korrelation til tre af de fire hovedstoffer i projektet. Til brug for simuleringen af
stoffernes udvaskning blev Ky veerdierne omregnet til K; veerdier (se bilag 8). |
korrelationsanalysen for de tre hovedstoffer blev de omregnede veerdier for bindingen
anvendt. Udgangsmatrix af simple jorddata bestod af kornstgrrelsesfordelingen, pHgq (pH
malt i forbindelse med Ky bestemmelsen), C-total, Fepcs, F€oxaia, Aloca, Aloxaia, CEC, H*
ombyttelig, samt jordens specifikke overflade. Termerne er forklaret i bilag 4.

Nedbrydning

Korrelationsanalysen af simple jorddata til nedbrydningen af MTB, MCPA og MTA er ud-
fort med PLS-regression. Korrelationsanalysen er lavet til nedbrydningsraten (k) som er
den malte stgrrelse og som anvendes til beregning af nedbrydningen (DT50).
Udgangsmatrix af simple jorddata bestod af kornstgrrelsesfordelingen, pHgq (pH malt i
forbindelse med Ky bestemmelsen), C-total, Fepce, F€oxaa Alpcs, Aloxaa, CEC, H”
ombyttelig, jordens specifikke overflade, samt mal for den biologiske aktivitet SIR, ASA,
FDA, CFUtsa 0g CFUgouigs. Termerne er forklaret i bilag 4 og 3A (side 1).

Veegtning af de vigtigste jordegenskabers betydning. Formalet med disse korrelations-
analyser er at undersgge hvilke jordegenskaber der har indflydelse pa udvaskningen, og
hvilken betydning de har, nar modelparametre for hydraulik, binding og nedbrydning inte-
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greres i udvaskningssimuleringer med MACRO modellen. Korrelationsanalyserne er ud-
fort med PLS-regression.

Simuleringerne med MACRO modellen bestar i tre trin, hvor fgrste trin udelukkende be-
skriver de hydrauliske forhold (9 kK-saet). | det andet trin anvendes den malte bindings-
evne pa de pageeldende jorde af pesticidet og de hydrauliske forhold (udvaskning af MTB
med fastholdt nedbrydning), mens det tredje trin giver en integreret beskrivelse af hydrau-
lik, binding og nedbrydning, idet alle malte modelparametre anvendes. Korrelationsanaly-
serne til hver af de tre trin er gennemfart med de relevante jordegenskaber. Hvilket for
eksempel betyder at korrelationen til den simulerede koncentration af MTB, hvor nedbryd-
ning er holdt konstant, har taget udgangspunkt i de jordegenskaber der beskriver hen-
holdsvis de hydrauliske forhold og bindingen af MTB.

Folsomhed af A-horisontens tykkelse. Der er lavet en fglsomhedsvurdering af betydnin-
gen af A-horsisontens tykkelse. Denne er foregaet ved at simulere udvaskningen for aktu-
elle iboende egenskaber, men lade a-horisonten variere pa bekostning af b-horisonten.
Pa den made beskrives hvorledes den simulerede udvaskning varierer med a-horisontens
tykkelse og det giver en indikation af med hvilken sikkerhed A-horisontens tykkelse skal
bestemmes. Simuleringen er som i de gvrige simuleringer foretaget med fast nedbryd-
ning, men med malt Kf veerdi.

Resultater af datafortolkningen
| dette afsnit gives en uddybende forklaring vedr. de resultater der praesenteres i hoved-
teksten.

Vedr. hydrauliske modelparametre
Der henvises til hovedteksten, figur 17 kapitel 4.4.

Vedr. modelparametre for binding
Korrelationsanalyser mellem jordegenskaber og binding (Kf) for stofferne: MTB, MCPA
og MTA:

MTB

Der er identificeret outliere for korrelationen mellem jordegenskaber og binding for MTB, tabel
10.2 og figur 10.7. Bemaerk at det kun drejer sig om outlier detektion i den population af prgver
der har Kf vaerdier over 0.5. For de gvrige resultater henvises der til hovedteksten, figur 26a
0g 26b.
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Tabel 10.2. Outliers i korrelation til K; for MTB. Tabellen giver oversigt over malte data for de
objekter der er identificeret som outliers. Generelt set er ourlierne karakteriseret af hgje
indhold af ler og de to siltfraktioner.

Kupa ID|Kf ph-kd c-total ler silt grovsilt  |finsandl |[finsand2  [grovsandl
04-2-1-260 4.03 4.19 2.53 3.60 2.90 1.00 4.80 7.80 58.70
13-2-5-660 0.76 4.20 0.06| 12.90 6.60 10.40 13.70 18.00 28.40
13-3-2-612 0.52 4.88 1.44 7.40 9.10 8.90 17.80 21.60 25.60
14-1-3-678 0.50 411 0.08| 12.80 8.70 13.80 14.80 11.60 31.10
14-1-5-680 1.17 4.01 0.08| 12.30 8.20 13.40 11.20 4.90 41.90
15-1-1-681 1.77 6.53 2.88 6.20 8.80 11.90 13.80 13.20 33.80
15-1-4-684 4.38 4.26 0.29| 17.80 8.20 11.20 9.50 10.80 28.80
15-1-5-685 2.20 6.99 0.40| 15.40 8.10 10.00 10.80 11.30 31.50
21-1-1-833 1.34 5.64 4.58 5.30 7.70 7.00 19.80 17.60 26.20

Scores on LV 3 (18.26%)

Scores on LV 2 (14.50%)

Scores on LV 1 (46.94%)

Figur 10.7. Score plot der viser projektionen af korrelationens objekter i det reducerede varia-
belrum beskrevet ved de tre latente variable (i tilfeeldet MTB findes der kun tre latente varia-
ble). De sorte punkter viser korrelationens objekter, mens de grgnne stjerner viser outliernes
projektion ind pa korrelationen. Bemaerk at procenterne angivet ved de tre score vektorer an-
giver forklaringen pa X, ikke forklaringen pa v.
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Figur 10.8. Loading plot der viser projektionen af variable pa de tre loading vektorer.
Plottet kan bruges til at vurdere betydningen (forstaet som variable eller egenskaber) af
de tre latente variable.

Figur 10.7 viser at de fleste outliers ligger separeret fra de praver der indgar i korrelationen.
Disse outliers har en normal farste komponent, det vil sige det er ikke pa fgrste latente varia-
bel de udskiller sig, men derimod p& anden og tredje.

Figur 10.8. viser at farste latente variabel primaert udspaender variationen pH, de to finsand pa
den ene side og c-total, ler og de to silt pa den anden side. Latent variabel 2 udspaender
grovsand og ler pa den ene side og c-total pa den anden side. Tredje latente variabel, der er
den mindst betydende, udspaender de to silt pd den ene side og grovsand pa den anden side.
Det er ikke helt nemt at overskue et 3 D plot, og i praksis vendes og drejes plottet, for at an-
skue det i forskellige vinkler, far der drages konklusioner. Tildeling af egenskaber til de latente
variable kan bruges til en kvalitativ vurdering af arsagen til at visse praver er outliers. | andre
sammenhaenge kan det desuden bruges til at vurdere datastrukturen, hvilket ogsa er gjort i
dette projekt, men ikke rapporteret.

Kombineres de to plot kan det forsgges at forklare arsagen til outliers. De outlier der udskiller
sig klart fra hovedpopulationen, er det primaert prgver der er rige i silt/grovsilt og ler fraktionen
og samtidigt fattige i c-total fraktionen. Der er desuden en tendens til at de er rige i grovsand.
For en to prgvers vedkommende er der tale om et ekstremt hgit lerindhold.

For prgverne 260, 612 og 681 kan det diskutteres om disse er outliers. Fjernelse af dem har
forbedret korrelationen en smule, men det kan sagtens veelges at lade praverne indgd i kor-
relationen.

Prave 833 er meget hgj i c-total, og ligger pa det punkt udenfor korrelationens variationsomra-
de, men udviser i gvrigt normal sammenhaeng mellem iboende egenskaber og bindingsev-
nen.

| tilfeeldet MTB har outliers ingen betydning for vurderingen af udvaskningsrisikoen, idet de alle
har en K veerdi der placerer dem i den ikke sarbare population i forhold til udvaskning. Bruges
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C-total alene som afskaeringskriterie er der 4 praver der fejlagtigt vil blive placeret i gruppen
potentielt sarbare arealer. @nskes det at ggre afskeeringen mere sikker ved at inddrage de
gvrige variable, vil deres usaedvanlige sammenszetning treede frem, og prgverne ma behand-
les seerskilt.

M CPA
Der er korreleret og identificeret outliers for korrelation mellem jordegenskaber og binding
for MCPA, figur 10.9 og 10.10, samt tabel 10.3.

MCPA, Kf
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Figur 10.9. Malt binding (K;) mod korreleret binding (K;) for MCPA. Varians forklaret: X:
53%; Y: 89%. 3 PLS komponenter. Outliers: 4/435. Outlier idenfikation: se tabel 6.2.
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Figur 10.10. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-
korrelationen) for binding (Ky) af MCPA.

finsand2 grovwsandi

Det er C-total der har starst indflydelse pa bindingen af MCPA, hvor et stigende indhold af
organisk kulstof medfarer en gget binding. pH er negativt korreleret til MCPA, hvilket
betyder at et fald i pH betyder en stigende binding. Kornstgrrelsesfordelingen er ikke af
vaesentlig betydning for beskrivelsen af MCPAs binding.

Tabel 10.3. Outliers i korrelationsanalysen til K; for MCPA

Kf ph-kd 4.rod |ler silt grovsilt [finsandl |finsand2 |grovsandl

c-total
07-3-1-293 8.60 5.45| 0.73 3.60] 0.90 1.90 1.50 3.20 29.20
13-2-2-662 0.36 5.70| 0.80 11.30f 7.20 9.30 13.80 16.30 30.40
15-1-4-684 | 11.42 4.09| 0.73 17.80| 8.20 11.20 9.50 10.80 28.80
21-1-1-833 5.33 5.55| 1.46 5.30] 7.70 7.00 19.80 17.60 26.20

Laves en lignende projektion af outliers ind pa korrelationen for MCPA som det skete for
MTB, er det ikke muligt at pege pa unormale egenskaber ved outliernes
variabelsammensaetning. Forsgges det at praediktere Kf veerdien for outlierne fas
folgende veerdier:

07-3-1-293:
13-2-2-662:
15-1-4-684:
21-1-1-833:

Kr=1.1342
K¢=1.1813
K:=2.0025
K: = 28.2392
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Afvigelsen mellem praedikteret Kf og malt Kf er tydeligvis arsagen til disse outliers. Denne
afvigelse kan opsta som falge af at Kf kan vaere forkert, eller det kan skyldes at de
pageeldende praver har afvigende egenskaber af betydning for Kf som der ikke er malt
for. Det er ikke muligt at afgare om den ene eller den anden forklaring er den rigtige.
Imidlertid er antallet af outliers for Kf pA mcpa meget lille, og kun i tilfzeldet med prgve 662
er der reelt en mulighed for at demme en prave ikke sarbar, selv om den kan vaere
potentielt sarbar.

MTA

Der er korreleret og identificeret outliers for korrelationen mellem jordegenskaber og
binding for MTA, figur 10.11 og 10.12, samt tabel 10.4.

Methyltriazinamin, Kf
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Figur 10.11. Malt binding (Ky) mod korreleret binding (K;) for MTA. Varians forklaret: X:
67%; Y: 79%. 3 PLS komponenter. Outliers: 4/253. Outlier idenfikation: se tabel 10.4.
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Methyltriazinamin, Kf
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Figur 10.12. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-
korrelationen) for binding (Ky) af MTA.

Bindingen af MTA er steerkt negativ afheengig af pH og positivt afheengig af ler. C-total spiller
ikke nogen rolle for bindingen og hvis der er en effekt, sa er den svagt negativ.

Det skal bemeerkes at korrelationen ikke er seerlig god, Den vil kunne kunne anvendes til at
vurdere om en prgves Kf vaerdi er hgj eller lav, altsd det er ikke muligt at komme med et godt
estimat for Kf. | en vurdering af sarbarheden overfor MTA er det imidlertid fuldt tilstreekkelig at
afggre om en Kf veerdi er hgj eller lav, ligesom korrelationen kan bruges til at undersgge hvilke
variable der har indflydelse pa Kf.

Det skal desuden bemaerkes at figur 10.11 indikerer at der er tale om to populationer der
felger hver sin udvikling. Tages den ene population der hovedsageligt bestar af underjorde,
kan der etableres en meget mere sikker korrelation. Denne er ikke vist.

Tabel 10.4. Ouitliers i korrelationen til Ks for MTA

id-kupa Kf-middel |c-total |[silt grovsilt [finsandl [finsand2 [grovsand |grovsand |ler ph-kd
1 2

01-2-3-110 89.19206 | 0.17 | 14.4| 18.1 21.8 10.2 12.4 2.2 206 | 5.61

15-1-3-683 68.12055 | 0.14 6.2 9.1 13.2 12.1 35.3 9.6 14.3 | 5.09

13-1-4-654 2.180527 0.06 0.9 1.8 25.3 18 47.3 4.5 2.1 472

15-1-5-685 767.3062 0.4 8.1 10 10.8 11.3 31.5 12.2 154 | 6.79

Igen er der fundet relativt fa outliers ud af en temmelig stor population. Ingen outliers ud-
viser lave Kf veerdier og der er derfor ikke risiko fejlagtigt at bedemme disse ikke sarbare.
For prgverne 110, 683 og 685 baerer den meget hgje lerprocent arsagen til at de er outliers.
For prave 654 skyldes grovsand indholdet at praven er outlier. Der er anvendt samme plots
som for MTB, men med s& mange punkter er det vanskeligt at illustrere disse sammenhaenge,
hvorfor figurerne er undladt her.
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Det skal bemaerkes at outlierne kun er "kosmetiske”, forstadet pa den made at fiernelse kun
ger korrelationen lidt bedre, inkludering @delaegger den ikke. Preediktionen pa de fire out-
liers ville kunne ggres med nogenlunde samme sikkerhed som pa de gvrige objekter, alt-
sa man kan med sikkerhed afggre om der er tale om en hgj eller en lav Kf vaerdi.

Vedr. korrelation til nedbrydningsparametre. Korrelationsanalysen er lavet til nedbryd-
ningsraten (k) for de tre stoffer: MTB, MCPA og MTA.

MTB
Der henvises til resultater i hovedteksten, figur 17a og 17b. Her gives dog en outlier
identifikation, tabel 10.5.

Tabel 10.5. Outliers i korrelationsanalysen til nedbrydningsraten (k) af MTB

K c-total [h-ombyt |fe203- [al203- |ler |[silt [grovsilt |fin- fin- grov- [|asa [fda [sir
oxa oxa sandl |sand2 [sandl
02-1-1-128 -l 1.10 5.07| 2454.19| 1426.70| 5.80| 8.20 13.60| 22.60| 20.50( 24.70|15.9 |47.4 | 3.68
0.0068 3 4
05-1-1-265 -l 279 10.02| 3367.28( 1425.84( 6.30| 7.20 10.40| 9.20| 7.20| 34.40(32.9 |43.8 | 4.67
0.0162 8 8
11-1-1-539 [0.0001| 2.38 6.72| 3306.95| 2097.23| 4.30| 6.20 3.10] 5.10f 13.80| 59.50|32.2 |41.2 | 4.32
8 3

| dette tilfeelde er der 4 principal komponenter hvilket umuligger 3 D plottene vist i figur 10.7 og
10.8. Imidlertid er det muligt at kombinere de to plot s& bade objekt strukturen og variabel
strukturen kan studeres i et sakaldt bi-plot. For at afbilde de fire dimensioner er brugt to plots,
figur 6.13 og 10.14.

Metribuzin, k
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Figur 10.13. Biplot der samtidigt viser objekt og variabel struktureni MTB korrelationen
med outlierne projiserede ind. Figuren viser de to farste latente variable. Signaturer: bla
firkanter er variablene, granne stjerner er deobjekter der indgar i korrelationen og sorte
pletter er outliers.
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Figur 10.14. Biplot for MTB korrelationen med outliers projiseret ind. Figuren viser tredje
og fjerde latente variabel. Signaturer: bla firkanter er variablene, grenne stjerner er de
objekter der indgér i korrelationen og sorte pletter er outliers.

Biplottene i figur 10.13 og 10.14 viser korrelationens objekter markeret med grgn stjerne,
variablene markeret med bla firkant og outliers markeret med sort cirkel. Iseer er figur
10.13 vigtig da den repraesenterer den stgrste varians i datasasettet. Umiddelbart er det
uhyre vanskeligt at knytte entydige arsager til outlierne. Formentligt har det noget med
den grove fraktion at gare, ikke mindst for prave 539 og det omvendte for 128, men ogsa
C-total og H" ombyt syntes at spille en rolle. Arsagen til outlierne skal formentlig findes i at
de alle beveeger sig i yderkanterne for korrelationens variationsbredde for en raekke
variable, og dermed er vanskelige at korrelere.

M CPA

Der er korreleret og identificeret outliers for korrelationen mellem jordegenskaber og
nedbrydning for MCPA, idet der er analyseret for komplette profiler, s& vel som for over-
0g underjorde separat, figur 10.15.
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Figur 10.15. Malt nedbrydningsrate (k) mod korreleret nedbrydningsrate (k) for MCPA ved
brug af hele dataseettet. Varians forklaret: X: 70%; Y: 81%. 3 PLS komponenter. Outliers:
10/44. Ouitlier idenfikation: se tabel 10.6
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Figur 10.16. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-
korrelationen) for nedbrydningen af MCPA ved brug af hele dataseettet.

Nar hele datasaettet anvendes i korrelationsanalysen er det iseer C-total samme med ASA
der har betydning for korrelationen, figur 10.16. Der er tale om en negativ afthaengighed,
hvilket betyder at en stigning i indholdet af organisk kulstof vil medfgre en hgjere k-veerdi
(numerisk) og dermed en kortere DT50.
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MCPA, k (DT50), kun overjorde
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Figur 10.17. Malt nedbrydningsrate (k) mod korreleret nedbrydningsrate (k) for MCPA
med prgver fra overjorde. Varians forklaret: X: 76%; Y: 94%. 2 PLS komponenter.
Outliers: 3/17. Outlier idenfikation: se tabel 10.8.
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Figur 10.18. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-
korrelationen) for nedbrydningen af MCPA med prgver fra overjorde.
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| en korrelation, hvor det kun er prgverne fra overjorden, figur 10.17 og 10.18, der
anvendes som datagrundlag, viser det sig igen at C-total er den vigtigste parameter,
suppleret med et mal for indholdet af aluminium.

Tabel 10.6. Outliers i korrelationen til nedbrydningsraten (k) af MCPA for alle praver

k pH-h20-1|c-total |ler finsand2|grovsand [asa |fda
1
03-1-2- - 7.05| 0.15| 2.10{ 43.90 4.10| 0.50| 12.88
134 0.1113
04-1-1- - 5.82| 3.86| 5.20 8.60 37.70| 25.73| 40.22
240 0.0266
05-1-2- - 5.63] 0.77| 6.70 4.80 20.90| 2.87| 7.59
266 0.1233
10-1-3- - 5.44| 0.05| 1.00f 16.00 72.00 0.00{ 0.25
516 0.0706
11-1-2- - 6.27| 0.40[ 3.10, 10.80 76.10| 1.11| 2.25
540 0.1731
12-1-2- - 6.67| 0.77[ 3.50 1.00 71.70| 0.68| 6.50
545 0.1727
08-1-2- - 5.63| 0.77[ 4.10, 10.70 57.60| 1.10| 13.93
403 0.1402
09-1-2- - 6.12| 0.29| 5.00 5.40 37.40, 0.00{ 1.08
408 0.1530
16-1-1- - 6.61f 2.03| 5.60{ 15.30 47.20| 33.87| 46.71
686 0.2113
20-1-2- - 6.01f 0.95| 6.90] 11.90 10.40[ 1.44| 33.62
829 0.0208

Som det fremgar af ovenstaende er korrelationen “alle praver” temmelig darlig, hvilket
ogsa udtrykkes i at der er mange outliers, figur 10.19. Denne korrelation tiener i
virkeligheden kun til at afggre om vi har en situation med hgj nedbrydning eller en
situation med lav nedbrydning. | tilfeeldet lav nedbrydning kan der tildeles en lav veerdi,
f.eks. ingen nedbrydning, mens der i tilfeeldet hgj nedbrydning korreleres efter
korrelationen for overjorde, der giver et meget mere praecist estimat for nedbrydningen.
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Figur 10.19. Score plot for korrelationen “alle prgver” (sorte pletter) med outliers projiceret ind
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Figur 10.20. Loading plot for korrelationen “alle prgver”.
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Figur 10.19 og 10.20 viser korrelationen “alle prgver” med de 10 outliers fra tabel 10.7
projiseret ind, sammen med veriablenes betydning for de tre latente variable. Figur 10.19
viser at outliers generelt ligger i yderkanten af sveermen med korrelationens prgver, og
altsa repraesenterer ekstremer i datasaettet. For enkelte praver er det muligt entydigt at
pege pa en arsag til at de er outliers. For praverne 516, 540 og 545 skyldes forholdet
grovsand, hvilket tildels ogsa geelder for prgve 403 (de fire praver i yderste hgjre del af
plottet). For prgve 134 skyldes forholdet hgijt indhold af finsand (@verste prgve i venstre
del af plottet). Pragve 686 og 240 har begge hgjt ASA og SIR veerdi.

Hvis k-veerdien praedikteres for outliers fas falgende, tabel 10.7:
Tabel 10.7. Preedikterede k-veerdier for outliers. K-pred angiver den Kkorrelerede

(forudsagte) k veerdi, mens k angiver den malte k veerdi. Tabellen angiver
prediktionsfejlen pa k ved anvendes af korrelationsmodellen pa outlierne.

k pred |k
03-1-2-134 0| -0.1113
04-1-1-240 -0.1868| -0.0266
05-1-2-266 -0.0739| -0.1233
10-1-3-516 -0.0024]| -0.0706
11-1-2-540 -0.0349| -0.1731
12-1-2-545 -0.0794| -0.1727
08-1-2-403 -0.0444]| -0.1402
09-1-2-408 -0.0566| -0.1530
16-1-1-686 -0.1442| -0.2113
20-1-2-829 -0.0722] -0.0208

Med en afskeeringsveerdi pd —0.04 mellem den gruppe med lav nedbrydning og den
gruppe med hgj nedbydning, vil prave 240 og prgve 829 blive vurderet mere “sikker” end
de er malt til, mens de @vrige enten forbliver i gruppen eller vil blive vurderet mere
“usikker”.

Korrelationen der beskriver overjordene alene fremgar af tabel 10.8.
Tabel 10.8. Outliers for korrelation hvor kun overjorde er anvendt. Den forudsagte veerdi

af k er medtaget k_pred. Ikke forstaeligt, for at illustrere prediktionsfejlens stgrrelse pa
outlierne.

kpred |k pH-h20-1 |c-total |h-ombyt |al203-dcb
04-1-1-240 -0.3249| -0.0266 5.82 3.86 16.92| 2670.00
09-1-1-407 -0.0681| -0.1609 5.53 1.31 6.78| 1405.50
16-1-1-686 -0.1324| -0.2113 6.61 2.03 7.08| 1618.00
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Figur 10.21. Biplot af korrelation for overjorde med outliers projiceret ind. Signaturer: bla
firkanter er variablene, grgnne stjerner er korrelationsobjekterne og sorte pletter er
outliers.

| figur 10.21 fremgar det at der ikke er noget i datastrukturen der indikerer at der skulle
vaere noget unormalt ved outliers. Arsagen skal findes i at korrelationen er meget darlig til
at preediktere veerdien af k for disse praver, hvilket kan skyldes fejl pa bestemmelse af k
veerdi eller en af variablene, eller det kan skyldes at der findes afhaengigheder for disse
prover der ikke er beskrevet i dataseettet. Prgve 240 og 686 er gengangere fra
korrelationen med alle prgverne, mens 407 er en ny outlier som jo vil blive praedikteret
rimeligt med den tidligere korrelation.

MTA
Der er korreleret og identificeret outliers for korrelationen mellem jordegenskaber og
nedbrydning for MTA, figur 10.22.
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Figur 10.22. Malt nedbrydningsrate (k) mod korreleret nedbrydningsrate (k) for MTA.
Varians forklaret: X: 94%; Y: 77%. 4 PLS komponenter. Outliers: 6/36. Outlier idenfikation:
se tabel 10.9.

Methyltriazinamin, k (DT50)
1 T T

0.8+
0.6+
0.4+
N -
ol

-0.6

-0.8-

_1 1 1 1 1 1 1
pH Fe dcb Al dcb Fe oxa fda sir

Figur 10.23. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-
korrelationen) for nedbrydningen af MTA.
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Som det fremgar af figur 10.22 er der ikke tale om nogen seerlig god korrelation. At der
med 94% af variationen i X matricen kun kan forklares 77% af variationen i k, kan skyldes
at enten k er meget usikkert bestemt, hvilket formentligt er tilfeeldet da alle er meget sma,
eller at der findes egenskaber af betydning for k der ikke er malt i projektet.

De to vigtigste variable for k er Feqsp 0g FDA, figur 10.23. | modseaetning til de gvrige
korreleringer betyder C-total intet. Dette haenger formentligt sammen med at k jo ogsa er
en funktion af sorptionen, og at sorptionen for MTA ikke er afhaengig af C-total.

Tabel 10.9. Outliers i korrelationen til nedbrydningsraten (k) af MTA. Den preedikterede k
veerdi er desuden anfart (k_pred).

k pred |K pH-h20-1 |fe203-dcb |al203-dcb [fe203-oxa |fda Sir
12-1-1-544 | 0.0016]| -0.0032 6.83] 2898.74| 1288.33] 2150.00{ 43.21] 2.79
12-1-2-545| 0.0013| -0.0165 6.67| 2913.61] 3193.43] 1570.00f 6.50| 0.35
07-1-2-378 | -0.0159| -0.0093 5.83| 4947.46 853.77| 1840.02f 0.21] 0.00
08-1-2-403 | -0.002| -0.0084 5.63 363.96] 1460.21 84.00{ 13.93] 0.71
09-1-2-408 | -0.0059| 0.0000 6.12| 2321.51| 1677.62| 145495 1.08] 0.21
18-1-1-696 | -0.0097| -0.0161 6.42| 5652.94| 3435.58| 3066.63] 0.35] b5.97

En gennemgang af score og loading plots hvor outliers er projiceret ind, giver ingen enty-
dige forklaringer til outliers. Maske vil det heller ikke veere vigtigt at efterfglge arsagen,
idet alle malte k vaerdier sma og falgelig behaeftet med stor usikkerhed. At de alle er sma
veerdier betyder samtidigt at der ikke er neevneveerdig omsaetning af pesticidet og man
ville kunne tildele stoffet en konstant lille k veerdi uden at lave nogen naevneveerdig fejl.

Veegtning af jordegenskaber efter betydning

Hydraulik
Det neurale netveerk kan i modsaetning til PLS-regression lave korrelationer, hvor der er

ikke-linesere sammenhaenge mellem variable. Til gengeeld giver neurale netveerk ikke
umiddelbart indsigt i de enkelte variables betydning for korrelationen. | forbindelse med
veegtning af de jordegenskaber, som indgar i beskrivelsen af de hydrauliske forhold, er
denne indsigt ngdvendig. Ved at opdele datasaettet med jordegenskaber for hydraulik og
den simulerede koncentration for kK¢-saet nr. 2 kan der imidlertid muligvis opnas en opde-
ling af dataseettet i mindre dele, hvor det er muligt at anvende PLS-regression. Dette er
forsggt i det fglgende.

Den farste opdeling sker pa baggrund af kapitel 4.4, figur 20 (i den sammenfattende rap-
port), som viser at korrelationsanalysen skal ske for profiler med samme tykkelse af A-
horisonten. Det betyder at fglgende korrelationsanalyse anvender de 111 profiler, hvor
tykkelsen af A-horisonten er 30cm. Opdelingen sker herefter i farste omgang pa baggrund
af TU-plottet for farste PLS-komponent, som farvet efter lerindholdet viser to grupper (fi-
gur 10.24); en "hgj gruppe” (trekanter) og en "lav gruppe” (cirkler). Den stiplede linie pa
figuren angiver hovedadskillelsen, som giver en hgj gruppe pa 34 profiler og en lav grup-
pe med 77 profiler.
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Figur 10.24. TU-scoreplot for farste PLS-komponent fra korrelationsanalyse af jordegen-
skaber for hydraulik til simuleret koncentration af kKs-saet nr. 2 for 111 profiler fra profilda-
tabasen med en tykkelse af A-horisonten pa 30 cm. Profilerne kan, pa basis af lerindhol-
det, opdeles i en "hgj gruppe” (trekanter) og en "lav gruppe” (cirkler). Farverne angiver det
summerede lerindhold i den gverste meter: markebla <30; bla: 30-40; mgrkegrgn: 40-50;
gren: 50-60; gul: 60-70 og rad: >70 Kg/m?

Den "lave gruppe” (lavt lerindhold) opdeles yderligere pa baggrund af TU-plottet for anden
PLS-komponent fra korrelationsanalyse pa de 77 profiler i gruppen. Opdelingen ses pa
figur 10.25, hvor den stiplede linie viser greensen mellem "overdelen” (relativt hgjt lerind-
hold, sma cirkler) og "underdelen” (relativt lavt lerindhold, store firkanter) af den "lave
gruppe”. "Overdelen” bestar af 58 profiler, mens "underdelen” bestar af 19 profiler, figur
10.25.

Efter denne opdeling efter lerindhold af de 111 profiler i tre dataseet pa henholdsvis 34
("hgj gruppe”), 58 ("hgjeste fraktion af lav gruppe”) og 19 profiler ("laveste fraktion af lav
gruppe”) gennemfgres der korrelationer for hvert subseet af de jordegenskaber der er vig-
tigst for fastleeggelsen af de hydrauliske parametre (ved neural netveerksteknik) til den
simulerede koncentration for kKs-saet nr. 2, figur 10.26 — 10.28.
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Figur 10.25. TU-scoreplot for anden PLS-komponent fra korrelationsanalyse af de jorde-
genskaber der er vigtigst for fastlaeggelsen af de hydrauliske parametre ved neural net-
veerksteknik til simuleret koncentration af kKy-saet nr. 2 for 77 profiler i den "lave gruppe”
(figur 10.24). Profilerne kan opdeles i to grupper, hvor cirkler angiver "overdelen” og fir-
kanter "underdelen”. Farverne angiver det summerede lerindhold i den gverste meter:
merkebld <30; bl&: 30-40; markegran: 40-50; grgn: 50-60 og gul: 60-70 Kg/m?
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Figur 10.26a. Simuleret koncentration (measured Y) mod korreleret koncentration
(predicted Y) kK¢-seet nr. 2 for “den hgje gruppe” (figur 10.24). Varians forklaret: X: 70%;
Y: 93%. 2 PLS komponenter. Outliers: 0/34.
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Figur 10.26b. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-korrelation)
for simuleret koncentration af kK-saet nr. 2 for den "hgje gruppe” (figur 10.24).
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Figur 10.27. Simuleret koncentration (measured Y) mod korreleret koncentration
(predicted Y) kK¢-seet nr. 2 for “overdelen af den lave gruppe”. Varians forklaret: X: 73%;
Y: 78%. 3 PLS komponenter. Outliers: 6/58..
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Figur 10.28a. Simuleret koncentration (measured Y) mod korreleret koncentration

(predicted Y) kKs-seet nr. 2 for “underdelen af den lave gruppe”. Varians forklaret: X: 85%;
Y: 82%. 3 PLS komponenter. Outliers: 1/19.
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Figur 10.28b. Den relative betydning af jorddata (regressionsvektorer for PLS-korrelation)
for simuleret koncentration af kKs-saet nr. 2 for "underdelen af den lave gruppe”. Tolknin-
gen af korrelationsanalysen er beskrevet i hovedteksten, kapitel 4.4.
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ydraulik og binding
Korrelationsanalysen er gennemgaet i kapitel 4.5, figur 23a og 23b, i hovedteksten.

Hydraulik, binding og nedbrydning
Korrelationsanalysen er gennemgaet i kapitel 4.6, figur 26a og 26b, i hovedteksten.

Folsomhed af A-horisontens tykkelse. Der henvises til gennemgangen i hovedteksten
under kapitel 4.7.

Korrelering til udvaskning under hensyn til volumenvaegt. | denne korrelering er de enkelte
variable divideret med volumenvaagten for den pagaddende profil, inden de er summeret i
forhold til profilets dybde, f.eks. for C-total:

C-tot(i alt)= 2C-tot(i j-profil) x dybde j-profil/volumenvaegt(j-profil) hvor j er jordhori-
sonterne A, B og C.

Undtaget fra denne summation er pH der summeres uden division med volumenvaggten.
Falgelig er volumenvaagten udtaget som selvstaandig variabel i korreleringen, dadenii
modsat fald ville optraede flere gange.
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