Bilag 15. Eksempel pa beslutningsstgtte system
GEUS: Hans Jgrgen Henriksen

Ved hjeelp af en strukturel leeringsanalyse af strukturer i et dataseet (‘structural learning’) kan
der findes frem til hvilke sammenheenge i datasaettet der er mest afggrende for fglsomheden
overfor udvaskning af pesticid i sandjordsomrader.

| projektet er der ved modelsimuleringer skaffet kvantitative oplysninger om hvilke forhold og
jordegenskaber der er afggrende for udvaskningen af pesticid. Blandt andet er variabiliteten af
jordegenskaberne og korrelationen mellem dem undersggt. | en idealsituation, hvor veerdien af
alle jordegenskaber af betydning for pesticidudvaskning er kendt overalt, ville transporten af
pesticid gennem den umaettede zone kunne beregnes absolut. Med virkelighedens spredte
datagrundlag er det dbenbart at dette ikke er muligt, hvorfor der er taget udgangspunkt i en
vurdering af, dels hvad der er fundet at veere de mest betydningsfulde jordegenskaber, dels i
en generalisering af resultaterne.

Undersggelserne af sandjorde har saledes vist at det er muligt at karakterisere seerligt pesti-
cidfalsomme arealer ved hjaelp af oplysninger om et begreenset antal jordegenskaber. Resul-
taterne viser at indholdet af organisk kulstof, ler og silt i den gverste meter af jordprofilet (in-
denfor de pedolgiske A-, B- og C-horisonter), kan beskrive hovedparten af jordens falsomhed
overfor udvaskning af pesticid, men at der kan vaere samme fglsomhed ved kombinationer af
forskellige veerdier af jordegenskaber.

Derfor demonstreres der her et beslutningsstatte system, der kan handtere den forskellige
vaegtning af jordegenskaber, idet der benyttes de data fra kvadratnetsprofiler i sandjordsom-
rader, som er blevet brugt til at foretage multivariat korrelation mellem simuleret relativ ud-
vaskning af pesticid og indholdet af organisk kulstof, ler og silt.

Dataseettet er analyseret med henblik pa at identificere “struktur” (retningsorienterede sam-

menhaenge mellem systemvariable og betingede sandsynlighedstabeller, CPTs). Analysen

omfatter:

e Strukturel analyse og leering for at opbygge et Bayesiansk net (BN) bestdende af system-
variable og retningsorienterede links (pile)

¢ Bestemmelse af CPTs for de fastlagte strukturer (BNs) udfra datasaet

e Eksempler pd anvendelsen af BNs som beslutningsstattesystem for identifikation af bety-
dende zoneringskriterier og pesticidsarbare profiler.

Metode
Strukturer i dataseettet kan analyseres ved hjeelp af redskabet “Hugin Learning Wizard”. Den-

ne algoritme er indbygget i Hugin som er et software der kan anvendes til at konstruere BNs
og som p& baggrund af Bayes’ saetning er i stand til efterfglgende at regne (‘propagation’) pa
nettene, givet at en eller flere variable er kendte (f.eks. malte). Der er to af disse algoritmer: en
NPC ('Necessary Path Condition’)og en PC ('Path condition’) algoritme. Sidstnaevnte benyttes
i det falgende.
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PC algoritmen fungerer i fglgende trin:

e Parvis statistisk analyse af alle variable af om de er uafhaengige (undtagen for par af vari-
able som er tillagt en begreensende betingelse)

e Tilfgjelse af retningslgse forbindelser mellem de par af variable, hvor der ikke er fundet
nogen betinget uafheengighed. Den resulterende graf med angivelse af retningslgse for-
bindelser kaldes “skelettet” i de strukturelle sammenhaenge.

e Der identificeres herefter sammenstad (‘colliders’). Sammenstad er par af retningsbe-
stemte links der mgdes i et knudepunkt (systemvariabel).

e | naeste trin retningsbestemmes de links, hvis retning kan udledes pa baggrund af de be-
tingede uafheengigheder og identificerede sammenstad.

o Til sidst genereres retninger til de resterende retningslgse sammenhaenge, idet det sikres
at retningsbestemte links ikke gar i ring (en forudsaetning som brugen af BNs skal opfylde
for at beregningsalgoritmen kan finde en lgsning).

Normalt vil PC algoritmen ikke veere i stand til at fastlaegge retning pa alle variable, hvorfor
nogle forbindelser (pile retninger) vil blive genereret tilfeeldigt. Det ma derfor bedgmmes om
nogle af de strukturelle sammenhaenge, som er fundet, virker ulogiske. Hvis dette er tilfeeldet
kan man forsgge at gentage den strukturel sammenhaengsanalyse, idet det er muligt a priori
selv at definere sammenhaenge og retninger, udfra en ekspertviden om mest logiske eller rea-
listiske arsagvirkningssammenhaenge.

Det er dokumenteret at traditionelle strukturelle laeringsalgoritmer med begraensende betingel-
ser giver korrekte sammenheaenge under forudseetning af at datasaetttene er uendeligt store, at
testene (malinger) er perfekte og at der ikke forekommer retningsorienterede links som gar i
ring (der kreeves en sakaldt 'directed acyclic graph’, DAG). Hvis dataseettene derimod er be-
greensede, giver disse leeringsalgoritmer imidlertid ofte for mange udsagn om betingede uaf-
haengigheder, og kan fejlagtigt undlade at identificere vigtige sammenhange. Der skal ofte
mange tusind datapunkter til en sikker bestemmelse af en BN struktur alene ud fra data, men
kombineret med apriori definerede sammenhaenge/links udfra ekspertviden, kan et mere be-
greenset datasaet som f.eks. kvadratnetsdataene give brugbare strukturer.

PC algoritmen arbejder relativt hurtigt, men for den langsommere NPC algoritmen er den re-
sulterende graf generelt en bedre beskrivelse af de betingede uafhaengighedsrelationer i data.
Dette gar sig iseer geeldende for sma datasaet hvor NPC algoritmen bar foretraekkes.

De farste trin i en praktisk analyse af strukturel sammenhaeng bestar i:

e Udvaelgelse af systemvariable og data som skal indgad i analysen

o Definition af tilstande for hver enkelt systemvariabel og organisering af data i samlede
dataseet f.eks. udfra de intervaller som definerer de forskellige tilstande (se Figur 15.1)

e Analyse af retningsbestemte links og tilhgrende CPT’er, se Figur 15.2, 15.3 og 15.4)
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e Figur 15.1. Ferste skridt i den strukturel analyse er at udveelge systemvariable (organisk stof, ler, silt,
groft silt, fint sand 1, fint sand 2, groft sand, pH og relativ pesticidudvaskning) og gruppere data i tilstande
udfra fastlagte intervaller (f.eks pH 4.5-5.5, 5.5-6, 6-7 og 7-9). Konkret inddeles data for hver variabel her i
fire intervaller. Dette er gjort interaktivt ved hjeelp af “Hugin”, og med det viste resultat. Valgte af intervaller
har stor betydning for den strukturelle leering.

Indledningsvis vises blot variablene (figur 15.2), hvorefter man som bruger kan tilfgje kendte
afhaengigheder eller uafhaengigheder. Hugins forslag til sammenhaenge afheenger af de valgte
intervaller, hvorfor programmet fx. vil kunne foresla usandsynlige sammenhange mellem silt-
og lerindhold. | saddanne tilfeelde ma brugeren selv tilfgje en uafheengighed mellem variable-
ne. En anden mulighed er at brugeren gnsker at analysere betydningen af nogle parametre
mens relationen mellem andre fastholdes (fx. kan de vigtige parametre organisk kulstof, ler og
silt fastholdes i en relation til simuleret pesticidudvaskning mens betydningen af de gvrige
parametre undersgges).

Med det relativt lille antal datasaet pa ca. 150 kvadratnetsprofiler kan den statistiske analyse
resultere i noget tilfeeldige sammenhaenge frem for logiske og reelle. Derfor bgr resultaterne

Bilag side 211



bedammes kritisk undervejs mens strukturen fastleegges, evt. gennem gentagelser af operati-
onerne i den strukturelle laering med nye forudsaetninger (illustreret i figur 15.3 og 15.5), indtil
et tilfredsstillende resultat foreligger, figur 15.4.
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Figur 15.2. lllustration af systemvariablene far der er fastlagt sammenhaenge eller uafheen-
gigheder udfra foreliggende dataseet.
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Figur 15.3. Programmet viser steerke retningsbestemte links (gra pile) hvor der udfra datasaet
er stor arsag-virknings afhaengighed mellem nogle af variablene, mens der for gvrige sam-
menhaenge ma foretages en manuel tilfgjelse af retningsbestemte links.
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Figur 15.4. Det resulterende BN efter at alle retningsbestemte links er definerede
enten udfra informationsveerdien i dataseet af laeringsrutinen i Hugin eller ved ma-
nuelle apriori definitioner af brugeren. Der er ingen sammenhaenge til pH fordi pH
tilsyneladende varierer uafhaengigt af alle gvrige variable.
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Figur 15.5. Variablen ‘rel pesticid..." (relativ pesticid udvaskning) har to styrende “ophavspa-

rametre”: ‘Silt" and ‘Organic co..."” (organisk kulstof). Nogle af sammenhangene er ret svage

Coarse sa...
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(hvilket ogsa fremgar af teelleren “Experience” i CPT'en). CPT’en ville antagelig kunne forbed-
res ved ogsd manuelt at indleegge sandsynligheder udfra ekspert viden, f.eks. der hvor teelle-
ren viser at CPT-kolonne er baseret pa et fatal af datasaet (f.eks. organisk stof i intervallet 0-10
og silt 100-300 som har 'experience’ = 0 => p = 0.25 for de fire tilstande).

Eksempler pa anvendelse af BBN som beslutningsstette system med henblik pa be-
skyttelse af grundvand mod udvaskende pesticid.

Pesticide
leaching
relative

Organic content

rel pesticide le...

Figur 15.6 A og B. To forskellige resultater af strukturelle sammenhaenge i data. | A er der tre
parametre der har betydning for den relative pesticid udvaskning mens der i B er fire influe-
rende parametre. pH har ikke direkte betydning hverken i A eller B. Dette skyldes antagelig at
udvaskningen er fastlagt pa grundlag af jordens bindings- og transportegenskaber, mens der
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ikke er taget hensyn til den mere pH-afhaengige nedbrydning i modelsimuleringerne (MA-
CRO).

Det farste eksempel, A i figur 15.6, er BN etableret ved en strukturel leering, hvor der er tillagt
afheengigheder mellem hver af systemvariablene: 'organisk stof, ’ler’ og ’silt' og 'relativ pesti-
cidudvaskning’. Alle andre sammenhaenge er blevet bestemt af Hugins strukturelle leeringsal-
goritme og under sidelgbende interaktive input fra eksperter. | det andet eksempel, B i figur
15.6, er BN etableret under antagelse af uafheengighed mellem ’silt’ og ’ler’, stgttet med be-
stemmelser ved strukturel laering af Hugin statte af ekspertudsagn vedrgrende hvilke sam-
menhaenge, der bgr inkluderes og hvilken retning de har.

| eksempel A i figur 15.6 er der kun de tre parametre 'organisk stof’, 'ler’ og ’silt’, der har di-
rekte indflydelse pa den relative simulerede udvaskning af pesticid. 'ler’ og 'silt er imidlertid
ikke uafhaengige af hinanden, idet lerindholdet influerer pa siltindholdet, som vist med pilen.
Siltindholdet influerer pa andre parametre: ‘fint sand 1 & 2, ‘groft sand’ og ‘groft sand 11'. Da
disse variable er forholdsvis nemme at male vil oplysninger om dem eventuelt kunne erstatte
data vedrgrende siltindholdet.

| eksemplet, figur 15.6 B, er der ingen sammenhaeng mellem indholdet af ‘Ler’ og ‘Silt’. Under
denne forudseetning resulterer strukturanalysen i en mere kompleks sammenhaeng, hvor fire
variable har indflydelse pa den relative pesticidudvaskning. Ogsa i dette eksempel viser ana-
lysen at ‘silt’, ‘ler’ og ‘organisk stof’ er vaesentlige for forudsigelse af udvaskningen og dermed
vaesentlige kortlaeegningsparametre, men eksempel B viser yderligere at ‘groft sand 1’ varia-
blen ma tages i betragtning, nar strukturanalysen forudskikker at der ikke er indbyrdes afhaen-
gighed mellem parametrene ‘ler’ and ‘silt’. Variablen ‘groft silt' er afheaengig af bade ‘ler’ og
‘silt’, og influerer selv pa variablen ‘fint sand 1.

Figur 15.7 viser resultatet af den strukturelle analyse (systemvariable og retningsbestemte
links) og resulterende sandsynlighedsfordelinger for samtlige variable i nettene for eksem-
plerne A and B (figur 15.6). Der kan nu eksperimenteres med falsomheden overfor eendringer
fra at en variabel er usikkert bestemt i form af en sandsynlighedsfordeling for at antage en af
de forskellige intervaller, til at tilstanden er kendt f.eks. udfra en maling og falgeeffekterne her-
af for alle andre variable kan sa beregnes ved hjeelp af Hugin, se eksperimenter for eksempel
Aifigur 15.8 — 15.10.

Hvis for eksempel tilstanden for variablen ‘silt’ (figur 15.8) udfra malinger kan fastsaettes til at
ligge i det laveste interval (10-20 kg/m?) og tilstanden p& ‘organisk stof' til det naest laveste
interval (10-18 kg/m?) s& medfgrer det en form for alarm, hvor der er 61,8% risiko for at den
relative simulerede pesticidudvaskning fra jordtyper, hvor systemvariable har de valgte tilstan-
de (intervaller), ligger i den mest sarbare klasse, og 23,5% risiko for at sarbarheden af jordty-
pen ligger i den naesthgjeste klasse. Figuren viser ogsa at de tillagte ‘silt'-veerdier har aendret
sandsynlighedsfordelinger for ‘ler’, fint sand 1’, ‘groft sand 1’ og ‘groft silt’. Kun den oprinde-
lige fordeling af ‘fint sand 2’ er usendret.

Alternativt kan BN i eksempel A bruges til at undersgge den afledte effekt i de gvrige variable
ved en bestemmelse af de parametre som er lettest at male i laboratoriet (‘fint sand 1 & 2’,
‘groft sand 1' og ‘groft silt’), figur 15.9. | det viste eksempel influerer andringen alle variable
undtagen ‘organisk stof’.
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Figur 15.7 A og B. Strukturel laering (systemvariable og retningsbestemte links) og simulere-
de sandsynlighedsfordelinger for tilstande for de to eksempler i figur 6.26. De jordprofiler som
er mest sarbare overfor udvaskning af pesticid ligger i intervallet 0.64-1.01 (9,9 % af profilerne
i eksempel A). Ogsa fglsomme, om end i mindre grad, er profiler som hgrer til intervallet 0.43-
0.64 (9.4 % i eksempel A). Der er altsa i denne beregning 18 % af de analyserede profiler som
falder i de to mest pesticidfglsomme kategorier.

Den relative pesticidudvaskningsindikator (‘rel pesticide leaching’) viser, med oplysninger som
er lagt ind i den strukturelle analyse, at der kun er ringe risiko for at jorden er falsom overfor
udvaskning (= 0.01 eller 1 pct.). Der er sdledes basis for at beslutte, hvorvidt en sadan lav
procentvis risiko er acceptabel eller om der skal indsamles yderligere dokumentation om enten
‘ler’ eller ‘organisk stof for at gare sandsynligheden for at jordtypen er meget sarbar endnu
mindre end 1 pct.
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Figur 15.8. Eksempel pa hvordan der kan eksperimenteres med effekten af at tilfgje evi-
dens (kendskab til udvalgte systemvariable udfra fx malinger - rade bjadker) og opdatering
af avrige sandsynligheder i nettet og prognosen for sdrbarheden overfor pesticid udvask-
ning med denne sikre viden (med udgangspunkt i BN for eksempel A).

Fine sand 2
— 20 50 Fine sand 1
0.0 150- 300 00 15- 40
0.0 300 - 700 —DD 40100
00 300- 700
pH [
145 45-55
148 55-6
100 G-7
103 7-9 Coarse sand 1
IR 00 - 350 Eoanselsi
0.0 380-750  (nd 1 0.0 15-320
00 750- 1500 00 30- 60
I 0 - 200
0.0 200600
Organic content [ Clay [ Silt =
stg 1018 0.0 30-40 00 1020
gram ) stak
4 Bil- 00 40-100
271 25-100 58.6 100- 250 A0 100 - 300

rel pesticide leaching [

Figur 15.9. BN for eksempel A hvor der er tillagt kendt tilstand for ‘groft sand 1, “fint
sand 2’, ‘fint sand 1' og ‘groft silt’. Effekten er at der er 41,4 % chancefor at ‘ler’-
indholdet ligger i intervallet 80-100 og 58,6 % chance for at det ligger i intervallet 100-
250. De simulerede forhold i dette eksperiment medfarer dermed at der er ringe risiko for
udvaskning af pesticid.
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Endelig er det muligt at indfgje en sandsynlighedsfordeling (likelihood) for en eller flere ud-
valgte systemvariable i BN og analysere effekten pa de gvrige variable under denne revidere-
de antagelse. Dette er eksemplificeret i figur 15.10 for BBN i eksempel A, idet det antages at
der er det hgjeste eller naesthgjeste niveau af relativ pesticidudvaskning (enten 0.43-0.64 eller
0.84-1). Her far man et indtryk af hvilke 'intervaller’ der er mest sandsynlige for de gvrige vari-
able f.eks. 'organisk stof’, ler’ og 'silt’ som i dette tilfeelde har starst sandsynlighed for at veere
i naestlaveste interval (56 - 64 %) for de tre variable.

Fine sand 2 [%]
EF) 2
56.8 150 - 300 Fine sand1__ ]
116 300-700 | T 120 15- 40
459 40-100
36.3 100 - 300
pH 4 5.3 300 - 700
148 45-55
348 55-6
400 6-7
103 7-9 Coarse sand 1 []
2.7 200- 350
479 350- 750 :
54.4 750- 1500 Coarse silt [
6.4 15- 30
438 30- 60
34.8 BO- 200
5.0 200 - 600

Organic content [5] Clay [ Silt [ /

48 0-10 19.0 30-40 280 10-20
641 10-18 59.1 40-60 G6.5 20-40
211 18-24 2003 BO-100 126 40-100
5.0 25-100 1.6 100- 250 1.9 100-300

rel pesticide leaching[x]
00 0-02

Figur 15.10. Eksempel pa effekten af at indfgje likelihood fordeling (fifty — fifty for neest-
hgjeste og hgjeste sarbarhedsinterval) (BN for eksempel A).

Sammenfatning vedrgrende anvendelse af strukturel analyse som beslut-
ningsveaerktgj

Eksperimenterne med BN og algoritmen for strukturel lzering i dette bilag har haft til formal at
demonstrere et muligt veerktgj til beslutningsstette. Eksemplerne er saledes ikke projektets
resultater. De preesenterede BN-eksempler (A og B) er to alternativer ud af et stgrre antal
forsgg med forskellige sammenhaenge/manglende sammenhange. | tilfeelde hvor der ikke
aktivt indlaegges afhaengigheder mellem variable resulterer de strukturelle analyser i at to (‘silt’
og ‘organisk stof’) eller tre (‘silt’, ‘ler’ og ‘organisk stof’) variable til beskrivelse af relativ pesticid
udvaskning, afheengig af de tillagte veerdier og forbindelser/manglende forbindelser og athaen-
gighedsretninger.

Eksemplerne er beregnet med PC algoritmen selv om NPC algoritmen muligvis ville kunne
give et endnu bedre resultat pa grund af det relativ begraensede datagrundlag (150 dataseet).
De BNs som er udviklet her bgr vurderes ngjere forud for en eventuel praktisk anvendelse,
idet CPT’erne for nogle af sammenhaengene er bestemt pa et ret svagt grundlag (baseret pa
<5 oplysninger). Trods dette forbehold vurderes BNs imidlertid at veere et fleksibelt vaerktgij il
at analysere pesticidudvaskning idet der er mulighed for at treekke pa dels vidensgrundlaget
fra kvadratnetsprofilerne og samtidig opdatere nettene med nye malinger fra et konkret omra-
de. Hertil kommer at kvalificerede erfaringer ogsa kan indbygges i form af likelihood. BN ud-
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ger dermed et anvendeligt veerktgij til at afdaekke og formidle et bedste estimat for pesticidsar-
barheden, og samtidig illustrere usikkerheder pa dette skan.

Det er af saerlig betydning i forbindelse med zonering af saerligt pesticidfalsomme arealer at
BN eksplicit kan kvantificere og formidle usikkerhed. Derved er det muligt at bedgmme den
relative udvaskning af pesticid pa grundlag af alle data indenfor et givet areal og i tilslutning
hertil at kombinere denne vurdering med andre datasaet fra de landsdaekkende kvadratnets-
profiler og yderligere parametre (fx. landbrugspraksis, nedbrydning af pesticider, udbringning
af pesticider, grundvands moniteringsdata og socio-gkonomiske forhold).

BNs er frem alt velegnet som et dialogveerktaj der kan give overblik og integration, og samtidig
papege hvilke yderligere data der kan vaere behov for at indsamle
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