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1. Projektets omfang og resultat

Dette projekt er udarbejdet af NIRAS med sparring fra Danish Waste Solutions (DanWS). Projektet er udarbejdet
for DepoNet med det primeere formal at undersgge om man, ved brug af avanceret statistisk analyse, kan udnytte
data pa tveers af danske deponeringsanlaeg. Dette notat omhandler punkterne 1-3 i projektbeskrivelsen, der ses
illustreret i Figur 1.1 herunder.

A

v = ik

Forsta problemet Dataindsamling Dataanalyse
Figur 1.1: Projektets fremgangsmade

Fremgangsmaden i dette projekt er inddelt i tre trin: Forstd problemet, Dataindsamling og Dataanalyse. Projektet
har fulgt en iterativ proces, hvor alle tre trin er besggt af flere omgange. Arbejdet med data giver lgbende ny
indsigt, hvilket kan fgre til behov for yderligere viden, nye data eller justering af analysens fokus.

Det har veeret afggrende at inddrage Ole Hjelmar fra DanWS og Lotte Fjeldsted fra NIRAS i arbejdet med at forsta
bade problemstillingen og de tilhgrende data. Domaeneekspertise er essentielt, ndr man indsamler, behandler og
analyserer data, iseer i dette projekt, hvor dataindsamling og opbygning af en database udgjorde en veesentlig
del af projektets samlede tidsramme. Den eksisterende datastruktur varierer markant pa tveers af de forskellige
deponeringsanlaeg, hvorfor betydelige ressourcer gik til at strukturere data. Det udfgrte struktureringsarbejde
skaber en vaesentlig fordel for det videre arbejde pa hvert enkelt anleeg og pa tvaers af anleeg. Med oprettelsen
af en samlet deponidatabase er data nu flyttet fra spredte Excel-filer til en samlet og standardiseret database.

1.1 Resumé

Projektet udsprang fra en hypotese om, at det er muligt at sammenstille data fra danske deponeringsanleeg ved
hjeelp af avancerede statistiske metoder. Dette er vaerdifuldt, da det antages at en tidsserie pa tveers af flere anleeg,
betyder et mere robust estimat af efterbehandlingstiden og dermed et mere robust estimat af de gkonomiske
omkostninger relateret hertil.

Projektet vurderer, at data pa tveers af anlaeg kan udnyttes til at estimere stofkoncentrationer over tid og estimere,
hvornar koncentrationerne vil falde under greensevaerdien. Dette er muliggjort af, at data er blevet struktureret
og samlet i en Deponi Database, som muligger hurtige og standardiserede dataudtraek til analyser pa tveers af
deponier. Databasen udger saledes en vaesentligt fordel i arbejdet med at estimere kildestyrken. Derudover indi-
kerer projektet, at nedbagrsmaengder kan anvendes som erstatning for perkolatmaengder (jf. afsnit 3.3), hvilket er
et betydeligt resultat, da datakvaliteten af perkolatmaengder varierer mellem anleeg. Ved at bruge nedbgrsmaeng-
den kan man inkludere flere deponeringsanlaeg i analysen og dermed gge datagrundlaget for modellen. Projektet
demonstrerer, at anvendelse af Fixed Effects (jf. afsnit 3.4) muligger, at man kan sammenstille og udnytte data fra
deponeringsanleeg med forskelle i f.eks. beliggenhed, starrelse og affaldssammensaetning.
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Projektets vurdering fremlaegges dog med visse forbehold. Projektet adresserer ikke alle aspekter i en fuld ana-
lyse, da projektet har taget udgangspunkt i udvalgte scenarier. Projektet har afdaekket et idealscenarie (best case
scenarie), der saetter en gvre graense for den datakvalitet, man kan forvente. Datakvaliteten af de gvrige tidsserier
er ikke vurderet i dybden, hvilket medfgrer usikkerhed i forhold til deres indflydelse pa analysen. En vaesentlig
udfordring er tidsseriernes leengde, hvor de fleste parametre har kvartalsvis eller arlig datafrekvens. Selv ved en
sammenlaegning af data pa tveers af anlaeg, er datagrundlaget relativt begraenset, hvilket medfarer en sensitiv
model. Dette understreger behovet for Igbende opdatering af databasen, s& ny data kan styrke modellen og
berige analysen pa tveers af deponier. Oprettelsen af Deponi Databasen tydeliggjorde vaesentlige forskelle i da-
taindsamlingsmetoderne pa tveers af anleeggene (jf. afsnit 2). Det anbefales derfor, at der laves en feelles proce-
dure for dataindsamling, der kan understgtte analysen pa tveers.

Projektet fokuserer pa sammenlaegning af data fra lukkede enheder. Det indsamlede dataseet indeholder imid-
lertid et begraenset antal lukkede enheder. For at kunne estimere kildestyrken for dbne enheder ville det kraeve
en mere omfattende og dybdegdende analyse samt en forbedring af kvaliteten af affaldsdata med hensyn til
datafrekvens, typeangivelse og lokationsangivelse.

| de falgende afsnit gennemgas arbejdet trin for trin, s& fremgangsmaden og resultaterne tydeliggeres.

2. Dataindsamling

Dataindsamlingen der muligger en dataanalyse er delt ind i flere trin, som illustreret i Figur 2.1.
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Figur 2.1: Overblik over processen med at indsamle, strukturere, rense og opbevare data fra de danske deponier

| projektets indledende fase udarbejdede DanWS en oversigt over det ngdvendige data i prioriteret raekkefalge
(se bilag 1). Denne oversigt blev delt med alle medlemmer i DepoNet, og NIRAS modtog herefter data fra de
seks deponeringsanlaeg, der er vist til venstre i Figur 2.1. Hvert af disse anleeg leverede primaert data som en
samling af forskellige Excel-filer, der kraevede oprydning og systematisering. Dataene blev Igbende gennemgaet
og kontrolleret med henblik pa at foretage en forelgbig vurdering af datakvaliteten, som er sammenfattet i Ta-
bel 2.1.
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NIRAS og DanWS samarbejdede om udvaelgelsen og kvalitetssikringen af de indsamlede data. Derudover bi-
drog DanWS med input og vurderinger vedrgrende deponiernes omgivende forhold samt hvilke parametre, der
skulle tages i betragtning.

n ke] 5] )
5 e . 14 © =
a £ =z, g8 £ s 3 8
o o T o c B PRI T )
g g5 28 2% 2 5% 8% 8% 3
< [a NG} [agp= O c < < < T << z
Grundlaeggende informationer
Antal etaper 2 1 10 -
Antal enheder 23 2 2 3 23 2 1 5 -
Angivelse pa kort Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja
Start- og slutdato Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja Nej
Areal, bundmembran Nej Nej Ja* Ja Nej - - - Nej
Areal, overflade Nej Nej Nej Nej Nej - - - Nej
Gns. Fyldhgjde Nej Nej Nej Ja Nej - - - Nej
Type overdaekning Nej Nej Nej Ja Nej - - - Nej
Stofkoncentrationer
Antal maleparametre 146 34 72 15 41 - - - 115
Enhedsniveau (Ja/nej) Ja Ja* Ja Ja Ja Ja Ja Ja Ja
Affald
Datafrekvens Arlig Arlig Arlig Arlig Arlig Arlig Arlig Arlig Ikke modta-
t
Enhed kg m?3 m?, kg kg - - - ge
tons
Typeangivelse Ja Nej Nej Nej Ja - Ja Nej
Enhedsniveau Nej Nej Ja Ja Ja - Ja Ja
Perkolat
Datafrekvens Man- Man- Man- | Arlig/ = Arlig - Daglig | - Ikke modta-
edlig edlig edlig daglig get
Enhedsniveau (Ja/nej) Ja Ja* Ja Ja Nej Nej Ja Estimat
Vejrdata
Modtaget Ja Ja Ja Ja Nej Nej Nej Nej Nej
Andre faktorer
Recirkulering Ja Nej Nej Nej Nej Nej Nej Nej Nej
Flowmalinger Ja Nej Nej Ja Nej - Ja Vingeflow- | -
maler
Antal lukkede enheder | 3 0 0 2 8 2 1 3 -
i modtaget data
Andet Lokation 1 af enhe- Perkolatdata
ved havet derne har ligger i pa-
ikke bund- pirform.
membran.

Tabel 2.1: Dataoverblik. Felter markeret med -’ indikerer, at informationen er ukendt.
* Angiver at data er modtaget for én enhed
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| Tabel 2.1 fremgar det, at der generelt mangler data om grundleeggende forhold som enhedernes starrelse og
overdaekning. Tabellen viser ogsa, om data for stofkoncentrationer, affald og perkolat er angivet pa enhedsniveau.
Stofkoncentrationer er oplyst pa enhedsniveau for alle anleeg, hvilket er ngdvendigt for analysens anvendelse.
Datafrekvensen for affald er generelt arlig og af varierende kvalitet. Perkolatmaengder findes derimod typisk pa
enhedsniveau med en manedlig eller daglig frekvens. Perkolatmaengderne varierer dog i kvalitet, da faktorer som
placering og type af flowmaler pavirker malingerne. For eksempel er der pa Audebo deponi installeret en vinge-
flowmaler, som ikke kan registrere sma vandmaengder, hvilket reducerer datakvaliteten.

Data modtaget fra Reno Djurs, Deponi Syd, Odense Renovation og AV Miljg blev generelt vurderet som tilstreek-
keligt omfattende. Derimod var det ikke muligt at indsamle nok data fra ARGO og Nordvaerk inden for projektets
tidsramme. Dette skyldtes blandt andet, at en del af Nordveerks data kun foreligger i papirform, og at ARGO'’s
data pa visse omrader ikke var tilfredsstillende. Det blev derfor vurderet, at det ikke var muligt at behandle disse
data inden for projektets tidsplan, og derfor er data fra disse deponeringsanleeg ikke inkluderet i databasen.

| projektoplaegget naevnes det, at "Danske deponeringsanleeg er konstrueret eller drevet pa lige s& mange for-
skellige mader, som der er anleeg". Under dataindsamlingen blev det tydeligt, at det samme ggr sig geeldende
for formateringen og strukturen af modelanleeggenes data. Det fgrste skridt mod opsaetningen af en database
var derfor at ensrette de indsamlede data ved hjeelp af Power Query. Med Power Query kan man definere en
"opskrift" for databehandlingen af en given datafil, sd samme metode kan anvendes pa fremtidige data i samme
format. For hver modtaget Excel-fil blev der opsat en specifik opskrift, som kan genbruges, hvis laboratoriet fast-
holder formatet for fremtidige analyseresultater. Dette vil muliggere hurtig integration af ny data i databasen.
Antallet af opskrifter er dog hgijt, og en strgmlining af formaterne vil derfor gge effektiviteten.

Nar data er ensrettet via en opskrift og har faet den gnskede struktur, importeres den til Python, hvor den endelige
databehandling og upload til databasen udferes. Et eksempel pa en behandlingsprocedure er standardisering af
datoformatet, sa alle datoer i databasen har samme format. Figur 2.2 illustrerer en dato, der er sendret fra formatet
Jjan-11til 2077-07-01. Dette enkle eksempel viser, hvordan data er blevet opryddet og stremlinet.

=

A

L -]

! ljan-11 o

) [feb-11 2011-02-01
I mar-11 a 2011-03-01
iy lapr-11 —>  2011-04-01
) 'maj-11 2011-05-01
7 |jun-11 2011-06-01
3 jul-11 2011-07-01
) laug-11 2011-08-01

Figur 2.2: Standardisering af dato formater

2.1 Databasestruktur

Databasen er udarbejdet i databaseformatet SQLite, som er et opensource databaseformat, der er filbaseret, og
derfor let at udveksle mellem forskellige parter. Databasen er struktureret som en relationel database med fakta-
tabeller (fact) og dimensionstabeller (dim), der er relateret til hinanden via primary (PK) og foreign keys (FK).
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Figur 2.3 illustrerer enhedsrelationsdiagram (ERD) for den opstillede Deponi Database. Et ERD viser alle tabellerne
i databasen med angivelse af hvilke informationer, som hver tabel indeholder og en angivelse af relationerne

mellem tabellerne.
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Figur 2.3: Entity Relationship Diagram (ERD) for Deponi Databasen’

" NIRAS blev den 21/11/2024 gjort opmaerksom pa den gaeldende definition af enhed og celle i Deponeringsbekendtgarelsen. Denne defi-
nition er indarbejdet i rapportens indhold og vurderinger, men afspejles ikke i databasens navngivning af visse kolonner, hvor unit er an-
vendt som etape og cell som enhed. Ved opstart af en eventuel anden fase af projektet vil dette blive justeret, s& det stemmer overens

med Deponeringsbekendtgarelsens definition.
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Faktatabellerne indeholder numeriske data, mens dimensionstabellerne indeholder kontekst og baggrundsinfor-
mation. | Figur 2.3 fremgar det, at databasen er opstillet med to dimensionstabeller, dimDeponi og dimEnhed.
DimDeponi indeholder en raekke for hvert deponi med et unikt DeponilD, mens dimEnhed har en raekke for hver
enhed. Kombinationen af deponi, etape og enhed udggr en unik kombination, som far tildelt et EnhedID. De-
ponilD og EnhedID fungerer som referencer i faktatabellerne. Der er indsamlet data om perkolatmaengder, ana-
lysedata, vejrdata og affaldsdata, og for hver af disse er der oprettet en faktatabel med reference til enten De-
ponilD, EnhedID eller begge. Vejrdata er indsamlet per deponi og ikke pa enhedsniveau, da enhederne normalt
ligger inden for en radius, hvor de samme vejrforhold antages at geelde. Derfor er factWeather kun knyttet til
DeponilD.

De gvrige faktatabeller er relateret til bade DeponilD og EnhedID. Ideelt set burde perkolatmaengder, analysedata
og affaldsdata veere tilgeengelige pa enhedsniveau, men da dette ikke er tilfeeldet for alle deponier, er det nagd-
vendigt ogsa at knytte DeponilD til tabellen.

Alle tabellerne er oprettet med et TimeStamp, som angiver, hvornar data blev lagt ind i databasen. Dette er en
standardpraksis, ndr man opsaetter databaser for at sikre mulighed for versionsstyring af data.

3. Dataanalyse

Med oprettelsen af Deponi Databasen er det muligt at lave hurtige og effektive dataudtraek til dataanalysen.
Formalet med projektet er, som naevnt, at vurdere, om avancerede statistiske metoder kan anvendes til at estimere
kildestyrken for et givent stof, dvs. stofkoncentrationen pr. tidsenhed. Under ideelle forhold haves data af hgj
kvalitet for bl.a. perkolatmangde, stofkoncentrationer, nedbgr og affaldsmaengder. Problemet opstar, da de fleste
anlaeg ikke har tilstraekkeligt lange tidsserier til, at en kildestyrkemodel kan udarbejdes uden betydelige antagel-
ser. Endvidere er data for perkolatmaengder af varierende kvalitet pa tveers af de forskellige anleeg og enheder,
hvorfor man ikke altid kan bruge dette data til at forudsige kildestyrken.

Dataanalysen i projektet fokuserer sdledes pa fglgende to spargsmal:
1. Kan nedbgrsmaengder anvendes som erstatning for perkolatmaengder?

2. Kan data udnyttes pa tveers af deponier til at estimere stofkoncentrationer over tid og forudsige, hvor-
nar de falder under greenseveerdien?

En dybdegdende analyse af alle deponier og enheder ligger uden for projektets tidsramme, hvorfor analysen
udfares pa et begraenset datasaet. For at vurdere, om nedbgr kan anvendes som erstatning for perkolatmeaengden,
er det afggrende at have en enhed med ideelle eller naesten ideelle forhold. Det er ngdvendigt at have en lukket
enhed med historiske data af hgj kvalitet for bade perkolatmaengder og nedbgrsmaengder. | samarbejde med
DanWS og med styregruppens godkendelse blev enhed 1B ved Odense Deponi udvalgt. Idealscenariet bestar
dermed af data fra enhed 1B i den lukkede periode fra ar 2013 og frem med fokus pa Ammonium-N (NH4-N).

For at illustrere hvordan data kan udnyttes pa tveers af anlaeg, er det relevant at sammenlaegge to af de bedste
enheder og analysere effekten pa modellens robusthed. Et udvidet scenarie opstilles saledes ved at tilfgje data
fra Odense Deponi, enhed 1A til idealscenariet for at illustrere effekten af et st@rre, men mere varieret dataseet.
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| denne dataanalyse er der foretaget en grundig analyse af idealscenariet samt det udvidede scenarie. En tilsva-
rende analyse bgr udfgres ved inddragelse af flere enheder, for at sikre det bedst mulige datagrundlag uden stg;j.
Dette er et nadvendigt og vigtigt trin i databehandlingsprocessen, da et solidt datagrundlag er fundamentet for
en palidelig model.

3.1 Datakvalitet

Indledningsvist undersgges datakvaliteten for idealscenariet, da det vil give en indikation af den maksimale da-
takvalitet, der kan forventes. Dataseettet for enhed 1B daekker perioden fra nedlukningen i 2012 og frem. | denne
periode er malt for 14 forskellige parametre i forbindelse med kontrol af enhedens perkolat. Parametrene analy-
seres typisk fire gange arligt, undtagen metaller, som analyseres én gang arligt. Data viser, at der kun er fa mang-
lende veerdier for enkelte parametre, og for Ammonium-N (NH4-N) er der ingen manglende veerdier. Figur 3.1
praesenterer de standardiserede analyseresultater, hvilket gar det muligt at sammenligne parametre pa tvaers af
skalaer og enheder.

Figuren viser, at flere parametre har veerdier, der skiller sig markant ud fra alle andre observation (outliers), som
fremgar af markante udsving i tidsserierne. Ammonium-N (NH4-N), markeret med rad, viser iseer et markant
udsving omkring r 2014-2015 og da den videre dataanalyse fokuserer pad denne parameter, undersgges de naer-
mere. Den fglgende analyse af outliers illustrerer, hvordan data behandles inden modellering.

Parameter Name
—8— Ammonium-N (NH4-N)
—e— BIS
—e— Bly (Pb)
—8— COD, Kemisk iltforbrug
—®— Cadmium (Cd)
Chrom (Cr)
Kobber (Cu)
Kviksalv (Hg)
Ledningsevne
Nikkel (Ni)
—8— Phenol
—8— Total-N
Zink (Zn)
pH

-2 -

Standardized Value

—4 -

—6 -

7 = ¥ o 2 g 2
Date

Figur 3.1: Standardiserede koncentrationer af mdleparametre for Odense Deponi, enhed 1B i den lukkede periode

Et boksplot er et velkendt vaerktgj til at identificere outliers. Boksplottet i Figur 3.2 viser data for Ammonium-N
(NH4-N) og to markante outliers, indikeret med cirkler, ses omkring veerdierne 0-50 mg/L. Disse to veerdier anta-

ges at veere et resultat af fejlbehaeftet data og erstattes med linezert interpolerede veerdier.

| 1 | | I | |
0 100 200 300 400 500 600
Ammonium [mg/L]

Figur 3.2: Boksplot for koncentrationen af Ammonium-N (NH4-N) ved Odense Deponi, enhed 1B i den lukkede periode
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En tilsvarende analyse af outliers udfgres for de resterende datapunkter for enheden. Efter enhedens nedlukning
i 2012 findes der flowmalinger af perkolat med start fra den 28-12-2011 og daglig datafrekvens uden manglende
vaerdier. En outlier-analyse viser dog en betydelig outlier pa 48176 m?, hvilket mé& antages at skylde en fejl i data,
da den gennemsnitlige veerdi uden denne ligger p& 17,6 m®. Denne outlier erstattes derfor af en linezer interpo-
lation. Ligeledes analyseres nedbgrsdata leveret af Odense Renovation, der indeholder daglige malinger uden
manglende veerdier. En analyse af outliers i nedbgrsdata viser en lang hale af outliers, som ggr dem plausible, og
de fjernes derfor ikke fra dataseettet.

En mere dybdegdende analyse kan potentielt afdeekke hvad de identificerede outliers er et resultat af. Dette er
dog udenfor projektets tidsramme og relevans, da det ikke antages at have en effekt pa den overordnede analyse
i projektet.

3.2 Feature Engineering

Nar kvaliteten af enhedens data er sikret og valideret, bar en transformation af data overvejes. Feature enginee-
ring er en proces, hvor man skaber eller transformerer data for at fremhaeve mgnstre, som kan forbedre modellens
praecision. Det kan betragtes som en made at "klarggre" data pa, s modellen lettere kan forstad og forudsige de
anskede resultater. Features er som modellens byggesten, og kvaliteten af disse er afggrende for modellens evne
til at opdage mgnstre og lave praecise forudsigelser.

De malte veerdier for perkolat og nedbgr pa analysedagen kan ikke bruges, da de ikke afspejler, hvordan vand
har bevaeget sig gennem enheden over tid. Koncentrationerne bliver typisk analyseret kvartalsvis eller arligt, sa
det er mere meningsfuldt at se pa maengden af vand, der er sivet igennem enheden over en laengere periode,
som for eksempel de seneste seks maneder. Saledes er data blevet aggregeret ved at beregne gennemsnit for
bade perkolatmaengden og nedbgrsmaengden over den seneste halvarsperiode pé hver analysedato.

De nye aggregerede variable hjeelper modellen med at fange tendenser, som de enkeltstdende daglige veerdier
ikke kan fange. En draftelse i styregruppen afdaekkede, at der kan ga op til et ar eller mere far nedbar er sivet
igennem de store enheder. | fremtidige analyser kan det saledes veere relevant at undersgge, om der er et andet
aggregeringsniveau, der bedre understatter modellens praecision. Ved fremtidige analyser kunne man desuden
inkludere andre statistiske variable sdsom standardafvigelse, minimum og maksimum for den forudgaende peri-
ode. Eksempelvis kan et skybrud i perioden skabe udsving, der ikke afspejles i gennemsnittet, men som fremgar
af maksimumvaerdien og kan forklare et pludseligt spring i koncentrationerne.

3.3 Modellering

Efter en grundig databehandling pabegyndes modelleringen. | dette projekt er fokus pa at afpreve metoden og
redegere for hvordan en Machine Learning model kan opstilles. For at illustrere dette, anvendes en af de mere
simple Machine Learning regressions modeller, kaldet Lasso. Denne model giver et enkelt og fortolkbart resultat,
samtidig med at den kun fokuserer pa det vigtigste i datagrundlaget. Dette er med til at ggre modellen robust
ved sma dataszet. De falgende to afsnit, beskriver resultatet af en Lasso-model treenet pa hhv. én enhed og to
enheder, for at illustrere hvordan data fra flere enheder kan sammenlaegges.

3.3.1 Model med én enhed

Den farste model opstilles med data fra idealscenariet (Odense Deponi, enhed 1B) for at have et sammenlig-
ningsgrundlag for den udvidede model med to enheder. Endvidere treenes modellen pa data for hhv. perkolat-
maengden og nedbgrsmaengden, for at vurdere betydningen af hver af disse faktorer i kildestyrkemodellen.

| denne analyse bruges tiden t (malt i antal maneder siden enhedens nedlukning) samt de gennemsnitlige vaerdier
for nedbgrsmaengden og perkolatmaengden. | en fremtidig model kunne man inkludere flere forklarende variable,
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men i denne analyse fokuseres der udelukkende pé effekten af en model treenet pa nedbgrsdata versus en model
traenet pa perkolatdata. Figur 3.3 viser resultaterne for hver model, hvor den estimerede efterbehandlingstid er
markeret med en pil, og usikkerhedsintervaller med en lysegrgn boks. Efterbehandlingstiden (antal ar siden ned-
lukning) er defineret ud fra hvornar stof-koncentrationen nar graensevaerdien.

Modellen baseret pa nedbgrsmaengden estimerer en efterbehandlingstid for Ammonium-N (NH4-N) pa 27 ar,
mens modellen baseret pa perkolatmaengden estimerer 23 ar. Usikkerhedsintervallerne bgr ogsa vurderes, da
modellen med nedbgar har en variation pa 15 ar (19-34 ar), mens modellen med perkolat har en mindre variation
pa 12 ar (17-29 ar). Dette indikerer en let fordel ved perkolatmodellen, dog stadig med betydelig usikkerhed.
Samlet set er fordelen ved perkolatmodellen ikke stor nok til at udelukke nedbgrsmaengder som erstatning,
selvom det medfgrer en lidt hgjere usikkerhed.

19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34|35 36 37 38 39 40

Ar
17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29|30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

Ar

Model med nedbgr Ar 0 Nedlukning af enhed 17 18

Model med perkolat Ar 0: Nedlukning af enhed

Figur 3.3: Estimeret efterbehandlingstid af Ammonium-N (NH4-N) og usikkerhedsinterval for en model treenet pd hhv. ned-
barsmeengder og perkolatmengder. Data kommer fra Odense Deponi, enhed 1B.

Datagrundlaget er generelt begraenset til korte tidsserier, iszer for parametre med arlige malinger. Derfor er det
relevant at undersgge, om datakombinationer pa tveers af deponeringsanlaeg kan gge praecisionen i estimaterne
og reducere usikkerhedsintervallerne. En mulig tilgang er at @ge datasaettets starrelse ved at sammenlaegge data
fra flere enheder, forudsat at de samme variable af hgj kvalitet kan indsamles. Hvis data for perkolatmaengder
ikke kan indhentes for alle enheder, md man enten helt udelade den pagaldende enhed eller finde alternative
variable, som er tilgaengelige for alle enheder. Her kan nedbgrsdata veere et oplagt alternativ til perkolatmaeng-
der, da de kan indhentes fra kilder som DMI, hvis anleegget ikke selv har udfegrt disse mélinger.

3.3.2 Udvidet model med to enheder

| det udvidede scenarie kombineres data fra to enheder, hhv. enhed 1B (idealscenariet) og enhed 1A fra Odense
Deponi. Formalet med denne model er at illustrere, hvordan man kan kombinere data pa tvaers af deponier/
enheder for at opna et mere preecist estimat af efterbehandlingstiden. Modellen benytter nedbgrsmaengder som
beskrivende variabel.

Nar man arbejder med data fra forskellige kilder - her to enheder med forskellige karakteristika - kan en dummy-
variabel anvendes til at tage hgjde for forskellene. En dummyvariabel er en binger variabel, der fungerer som en
marker i dataseettet, og som angiver, hvilken enhed en given observation kommer fra. | dette tilfelde tildeles
veerdien 1 til observationer fra den ene enhed og vaerdien 0 til observationer fra den anden enhed. P4 den made
kan modellen skelne mellem de to enheders data og tilpasse sin beregning, s de unikke forhold for hver enhed
medtages. Ved sammenlaegning af flere end to enheder, kan metoden udvides, ved at inkludere flere dummy-
variable i modellen. Anvendelsen af dummy-variable kan benyttes, fordi der er tale om enhedsspecifikke effekter
(Fixed Effects), der er tidsinvariante (konstante).

Ved at udnytte Fixed Effects kan modellen skelne mellem “inden for"-variation og "imellem"-variation. Inden for-
variation daekker aendringer over tid inden for hver enhed og fokuserer pd faktorer som nedbgr og
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perkolatmaengde. Imellem-variation refererer til de tidsinvariante forskelle mellem enhederne, som f.eks. affalds-
blanding og volumen. Ved at fokusere pa inden for-variation og ignorere imellem-variation kan Fixed Effects-
modellen identificere de faktiske sammenhange mellem variablerne (som kildestyrken og nedbgr) pa tveers af
tid i den enkelte enhed.

Figur 3.4 illustrerer anvendelsen af Fixed Effects-metoden med et forenklet, hypotetisk eksempel. | figuren vises
to graesplaener (Lokation A og B), der er placeret to forskellige steder med varierende beplantning, der antages
at veere konstante, hvilket medfarer forskellig eksponering for sollys. Den ene graespleene far meget sol, mens
den anden ligger i skygge pa grund af et stort trae. Disse lokationsspecifikke forhold kan pavirke graessets vaekst,
uafhaengigt af gadningens effekt. For at kunne isolere og analysere den rene effekt af gadning fjernes disse
forskelle statistisk ved hjaelp af Fixed Effects-metoden. Metoden justerer saledes for tidsinvariante effekter, hvilket
muligger en sammenligning af gadningens virkning uden indflydelse fra lokationernes unikke karakteristika.

P4 samme made har enhederne 1A og 1B enhedsspecifikke effekter (Fixed Effects), som kan pavirke efterbehand-
lingstiden. Eksempelvis har enhed 1B et starre volumen end enhed 1A, hvilket kan betyde en leengere efterbe-
handlingstid. Da begge enheder er lukkede, forbliver deres starrelse og placering useendrede, hvorfor det er tids-
invariante variable. Ved at introducere dummyvariable kontrolleres for disse forskelle. Faktorer, der aendrer sig
over tid og kan pavirke kildestyrken, bar stadig inkluderes i modellen. Af den arsag medtages stadig stedsspeci-
fikke nedbgrsmaengder samt en enhedsspecifik tidsvariabel t, der beskriver tiden siden hver enheds nedlukning.

Lokation A Lokation B

OQ Fixed Effects

Lokation A Lokation B

woale s

- o R S
“ﬁ:ﬁ.ﬂll——lf— —oMo—— | ———| [y |

woale

Figur 3.4: lllustration af hvordan man vha. Fixed Effects metoden kan "fjerne” konstante forskelle i karakteristika mellem to lo-
kationer.

Figur 3.5 viser resultaterne for den udvidede model sammenlignet med modellen baseret pa én enhed. Modellen
baseret pa data fra to enheder estimerer en efterbehandlingstid for pd Ammonium-N (NH4-N) pa 30 ar med et
usikkerhedsinterval pa 13 ar (23-36 ar). Sammenlignet med modellen traenet pa data fra én enhed, der havde en
variation pa 15 ar, er modellen blevet mere praecis. Dette indikerer, at et gget datagrundlag ger modellen mere
robust og palidelig. Dette skyldes, at modellen kan lzere af flere observationer og dermed bedre kan opfange
generelle tendenser.
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Model med nedbar
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Figur 3.5 Estimeret efterbehandlingstid af Ammonium-N (NH4-N) og usikkerhedsinterval for en model treenet pd nedbars-
meengder og med data fra hhv. én enhed (Odense Deponi, enhed 1B) og to enheder (Odense Deponi, enhed 1A og 1B)

Det vurderes, at data fra flere enheder kan kombineres i samme model, hvilket muligger en bedre udnyttelse af
data pa tveers af enheder. Dette er muligt pa baggrund af teorien om Fixed Effects og brugen af dummyvariable.
Analysen indikerer en positiv effekt af, at sammenleegge data fra flere enheder. Det er dog et staerkt stiliseret
eksempel, der kun inkluderer to enheder og fa variable. Modellen er derfor sensitiv og usikkerhedsintervallet er
fortsat stort, hvilket primaert skyldes den begraensede datamaengde. Da hver enhed har korte tidsserier, kraeves
det at sammenlaegge data fra mange enheder for at opna en robust og palidelig model. Dette kan veere udfor-
drende pa grund af antallet af lukkede enheder i det indsamlede datasaet samt den tilhgrende datakvalitet.

4. Anbefalinger

Baseret pa resultaterne af projektet fremlaegger NIRAS en reekke anbefalinger til den videre proces. Anbefalin-
gerne er inddelt i generelle anbefalinger samt anbefalinger til den videre proces.

4.1 Generelle anbefalinger
De generelle anbefalinger omfatter forbedringer til af dataindsamling og datastruktur for DepoNets medlemmer.

Estimaterne af efterbehandlingstiden er begreenset af kvaliteten af datagrundlaget, iseer pa grund af korte tids-
serier. Det anbefales derfor, at gge datamaengden kontinuerligt, hvilket kraever en systematisk tilgang til dataind-
samling pa tvaers af deponier. NIRAS anbefaler, at DepoNet fremhaever betydningen af hgj datakvalitet og tyde-
ligger de potentielle gevinster for de danske deponier ved en standardisering pa tvaers. Dette kan gge motivati-
onen for en ensartet databehandling og styrke det samlede datagrundlag, hvilket vil forbedre betingelserne for
fremtidige analyser.

En systematisk dataindsamling, kan danne grundlag for etablering af et Power Bl-dashboard til lsbende analyse
og overvagning. Dette vil understatte kvalitetssikringen af data samt driften af deponier, ved at muligggre alar-
mer, som aktiveres, hvis kritiske greenseveerdier naermes eller hvis der opstar afvigende veerdier, som kraever un-
dersggelse. P4 denne made kan markante outliers identificeres og handteres allerede i dataindsamlingsfasen.

4.2 Anbefalinger til den videre proces
| projektoplaegget leegges der op til potentiel gennemfarelse af punkt 4-6 der daekker: Modellering, Evaluering og
Implementering af model.

Under punkt 4. Modellering, planleegges opsaetning og traening af en Al model. NIRAS ser et potentiale for videre
arbejde med modellering af det indsamlede data, der findes i Deponi Databasen. Analysen i dette projekt er
baseret pa et begraenset dataseet, hvilket giver hgj sensitivitet, men den indikerer en positivt effekt ved at opsaette
en model pa tveers af deponeringsanlaeg. Det vurderes relevant at eksperimentere med inddragelsen af flere
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lukkede enheder, samt mere avancerede Machine Learning modeller. Dette arbejde afhaenger dog af datakvali-
teten for de gvrige lukkede enheder, og det anbefales at indsamle analyseresultater fra flere lukkede enheder,
hvis muligt. For at styrke datagrundlaget yderligere anbefales det ogsa, at undersgge potentialet i at inddrage
den abne periode af enhederne. | denne periode varierer affaldsmaengden, hvorfor den ikke er tidsinvariant og
dermed ikke daekkes af Fixed Effects. For at udnytte den dbne periode er det ngdvendigt at inddrage affaldsdata
i modellen. Kvaliteten af affaldsdata kan dog blive en udfordring, da data typisk er arligt aggregeret og i nogle
tilfeelde mangler specifikationer for lokation og type. Alligevel anbefales det, at mulighederne undersgges naer-
mere.

Den strukturerede data kan ogsa udforskes gennem Machine Learning for at afdeekke nye, potentielt uventede
indsigter om danske deponier. For eksempel kan perioder med hgj nedbgrsmaengde veere forbundet med en
@get udvaskningsgrad. Ved at analysere sasonudsving kan sadanne tendenser integreres i modellen, hvilket po-
tentielt kan styrke modellens robusthed og bidrage til en bedre forstaelse af f.eks. fordelene ved recirkulering.

| et videre arbejde anbefales det at sammenligne resultaterne fra Machine Learning modeller med kildestyrke-
modellen, for at vurdere om den @gede kompleksitet i Machine Learning modellerne kan forsvares af forbedret
performance. Dette falder under punkt 5. Evaluering i projektopleegget, hvor en Al-model testes og evalueres.

For at evaluere Machine Learning modellerne bgr Time Series Cross Validation bruges (se Figur 3.3). Metoden
opdeler data i treenings- og testsegmenter, hvor testdata altid ligger senere end treeningsdata. Evalueringen gen-
tages flere gange med skiftende tidsvinduer, hvor treenings- og testperioder lgbende rykkes fremad i tid. Denne
fremgangsmade sikrer en robust vurdering af modellens evne til at forudsige fremtidige haendelser baseret pa
historiske mgnstre, og reducerer risikoen for overtilpasning til specifikke datasegmenter.

Test

Test

Figur 4.1: Time Series Cross Validation

For punkt 6. Implementering af model, gnskes en Igbende registrering af data. NIRAS anbefaler at etablere en
struktur for Igbende opdatering af databasen. Dette kunne eksempelvis veere en fzlles rapporteringsplatform,
hvor deponeringsanlaeg lgbende indsender data i et fastlagt format, som derefter lagres i databasen og anvendes
til rapportering. Da de fleste parametre rapporteres kvartalsvis, kunne en kvartalsvis dataindsamling styrke data-
grundlaget over tid og give mulighed for lgbende justering af den estimerede efterbehandlingstid.

Pa nuvaerende tidspunkt kan NIRAS kan ikke fastsla, om projektets anden fase vil resultere i en Al-model, der kan
implementeres og driftes kontinuerligt, da projektets resultater ikke entydigt kan bekraefte robustheden af en
sadan model pa det indsamlede data. NIRAS anbefaler dog, at der fortsat er fokus pa forbedring af estimaterne
for efterbehandlingstiden, da det vil understatte skonomisk planlaegning ved at sikre, at omkostningerne til be-
handling daekkes af deponeringsafgifterne. Med de historiske data tilgaeengelige vurderes det oplagt at fortsaette
en sadan analyse.
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