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FORORD.

Hgsten 1984 arrangerte Norsk Regnesentral og Norsk institutt for vann-
forskning en serie pd fire statistikk-seminarer pd NIVA. Seminarene
ble arrangért i tilknytning til prosjektet "Bruk av statististiske
metoder innen forurensnings-overvdkningen', som utfgres i samarbeid

mellom NIVA og NR pd oppdrag for SFT.
Referatene fra seminarene er ni samlet i denne rapporten.
Hvert seminar presenteres i et eget kapittel.
En litteratur-liste finnes bakerst i rapporten.
Happorten gir ikke noe ordrett referat fra seminarene. Den er basert
pd undertegnedes notater som referent, og tildels ogsd pd skriftlig
materiale fra innlederne. Referatene er gjennomgdtt av innlederne, som
alle har bidratt vesentlig til sluttredigeringen.
Seminarene samlet hver gang 15-20 NIVA-ansatte, mest forskere.
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20.1.1988
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1 STATISTISKE PROBLEMSTILLINGER TILKNYTTET OVERVRKNINGSPROGRAMMET, MED
EKSEMPLER FRA NUMEDALSLRGEN

Tid: 25. september 1984 fra k1.9.30 til1 11.30

Innledere: Dag Berge, NIVA
Hans Viggo Sabo, NR.

Deltagere utenfor NIVA ellers:
Fra SFT: Anne Li11 Gade.
Fra NR: Kim Esbensen, Sigmund Kalvenes.

Hovedemnet for dette seminaret var hvordan en kan bruke statistikk til
& tolke overvakningsdata, bdde for 8 karakterisere tilstanden i en

vannforekomst og for & beskrive endringer over tid (trender).
Seminaret knytter seg til en rapport fra Norsk Regnesentral (Szbe,
1984), som bruker data fra NIVA's overvdkning av Numedalsldgen som

eksempel.

Overvikningsprosjektetet for Numedalsllgen er rapportert arlig,
se f.eks. (NIVA 1984).

Seminaret hadde to innledere:

e NIVA's saksbehandler for overvaknings-prosjektet, Dag Berge,
redegjorde ferst for prosjektet.

e Hans Viggo Szbs fra Norsk Regnesentral presenterte si
hovedpunktene i sin rapport.

Seminaret ble avsluttet med en diskusjon.
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1.1 Dag Berge: Om overvikningsprosjektet i Numedalsldgen

Det har vart rutinemessig overvdkning 1 Numedalsllgen siden 1977, som
oppfelging av en noe ufullstendig "basis-undersskelse”, se kartskisse

i figur 1.
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Fig. 1.Kartskisse over Numedalsldgen med nedbgrfelt. Stasjonene
som inngikk i 1983 undersekelsene er markert med sorte sirkler (Fra
NIVA 1984)
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Formdlet er & holde forurensings-situasjonen under oppsikt over tid.

Planleggingen av et slikt prosjekt md avveie flere hensyn:

!

@nske om bestemte stasjoner

{fra interessenter, lokale myndigheter)

@nske om bestemte parametre

(ut fra de aktiviteter som foregdr i vassdraget)

Zkonomiske rammer

§

Krav til faglig forsvarlige utsagn om situasjonen.
Problemet blir ofte & f& mest mulig ut av et magert materiale.
Det en vil beskrive er som regel:
- Forurensningssituasjonen for en gitt stasjon
-~ Sammenligning mellom flere stasjoner
~ Utvikling over tid
Grafiske fremstillinger fra den siste overvakningsrapporten (se f.eks.

figur 2) viste at selv ndr en ser pd a&rsmidier vil tallene som

regel svinge frem og tilbake fra &r til ar gjennom en periode, og det

kan vare vanskelig & trekke konklusjoner om tidsutviklingen uten bruk
av statistikk.

Forskjellen mellom svre og nedre stasjoner i vassdraget var det

lettere & se umiddelbart, serlig ndr det gjaldt bakterier.

Det kan vare vanskelig & vite hva slags statistiske md1 som ber brukes
til & besvare forskjellige speorsmdl. Skal stoff-transport beregnes

virker det riktigst & bruke middelverdier, mens median kanskJje kan

vere et bedre tall dersom en mest ensker & beskrive typiske situa-
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Fig. 2.Tidsveide arsmiddelverdier for en del fysisk/kjemiske
variable fra Numedalsldgen for perioden 1977-83. (Fra NIVA 1984)

sjoner. Det er ogsd flere méter & beskrive variasjon p&. Ekstrem-
verdier kan ofte vare interessante, bl.a kan det vare de som gir

sterkest uheldige virkninger (eks. fiskeded pga. lav pH).

Det er viktig at de beskrivelsesmdter som brukes blir forst3tt av
politikere og forvaltning.

En viktig faktor er &rstidsvariasjonene, som en m& kunne korrigere for
hvis en skal f& noe ut av materialet.

Berge syntes rapporten fra NR var godt skrevet, og lett 3 forsti for

ikke-statistikere, og at den besvarte hans spersmil pd en god méte.
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n

Spersmal: Hvor typisk er Numedalsldgen som overvdkningsprosjekt?

Svar: Kanskje noe atypisk ved at det er en stor, gjennomregulert elv
uten strykpartier (Bortregulerte).

Det er vanskelig/dyrt & gjore biologiske observasjoner i slike elver,
0g en er stort sett begrenset til 8 mdle kjemiske/bakteriologiske
variable. To biologistasjoner er blitt sdelagt i Ispet av under-
spkelsen pga. regulering. Begroing/bunndyr ville ellers gi bedre bilde

av middel-tilstand, 0gsd med hensyn til ekstremverdier.

Dessuten mangler vassdraget store innsjger som ofte er de svakeste

ledd i et vassdrag. Innsjger hadde gjort det lettere 8 kvantifisere
forurensningsutviklingen i vassdraget.

Selve programmet ellers, med kjemi/bakteriologi-prever 12 ganger i

aret er ellers forholdsvis typisk for oversvdkningsprosjektene.

1.2 Hans VYiggo Subs: Resultatene fra det arbeidet NR har gjort i
titknytning til1 Numedalsligen

Utgangspunktet var NIVA's overvdkningsrapporter (NIVA 1981, 1982,
1983, 1884}, og noen konklusjoner derfra som var spesielt avmerket

fra NIVA's side for etterpraoving.

Innholdet i Szbz's innlegg vil stort sett finnes i {Sazbe 1984), og det
refereres derfor bare kort her:

Rapporten er konsentrert om to aktuelle problemer:
~-Nar skal det miles?
-Hvordan skal mdlingene tolkes?
Analyse av endringer er sentralt. Det md avklares hvilke endringer som

er interessante. Tidsperspektivet avgjer hvilke endringer som i en

tidsrekkemodell betraktes som hhv. trend og tilfeldige svingninger.
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M&lte miljsindikatorer avhenger bdde av faste og variable naturlige
forhold og av menneskelig aktivitet, oppgaven er & finne disse
sammenhengene.
<
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Fig. 3.Sammenhengen mellom total fosfor og vannfering ved
Bommestad. M&linger utfert 1980-1983 (Fra Szbg 1984).

£t eksempel er sammenhengen mellom fosfor og vannfering i Numedals-

18gen, hvor det en klart signifikant positiv korrelasjon (figur 3).

Ma&lingene tyder pd lavere fosfor-verdier i 1983 enn i 1982, men en
statistisk analyse ved multippel regresjon (kovarians-analyse) gir
ikke noe klart svar, det ser ut til at modellen er for enkel, slik at
restleddene er korrelerte.

Data fra 1883 viser imidlertid markert avvik fra det generelle
mensteret: Det er jkke heyve fosforkonsentrasjoner ved store vann-
foringer. Dette tyder pd at konklusjonene i overvakningsrapporten kan
vare riktig: Den store vannferingen i 1983 skyldes rent vann fra

fjellomrider, og det gir en fortynning, i strid med hva en ville vente
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ut fra den generelle sammenhengen. Ellers kan det ofte vare farlig &
kommentere endringer mellom to perioder som bygger pd enkelte
ekstremverdier.

Ved & modellere sammenhengen mellom vannfering og konsentrasjon bedre
kunne en kanskje fd mer presise estimater for virkningen av

menneskelige aktiviteter.

Rrstidsvariasjoner er viktige: De kan behandles ved & se pd gjennom-

snitt innenfor periocder av et 8r, eller ved periodiske funksjoner.

Alment ber det mdles med faste intervaller dnnen hver periode, evt.

med gkt hyppighet i sommerhalvret, men intefva]]ene mé& jkke falle

sammen med periode for naturlige svingninger (f.eks. over degnet).

1.3 Fra den etterfsigende diskusjon

Bjsrn Faafeng trakk frem hvor viktig det var & ta hensyn til degn-

variasjoner og tilfeldige korttidsvariasjoner. Ved hjelp av egne tette
observasjonsserier fra mindre elver og bekker viste han pd en over-
bevisende mdte hvor viktig dette kan vare. Variasjonene kan vere mer

eller mindre systematiske.

Sebz (NR}: Dersom variasjonene er tilfeldige er dette 0K selv om en
har f& mi&Tinger, usikkerheten vil likevel fremgd av spredningen i
dataene.

Hvis det er et mer fast variasjonsmenster, vil mdlinger tatt omtrent
pé& samme tid hver dag gi et skjevt bilde av f.eks. forurensnings-
transport, men kan Tikevel gi et riktig bilde av relativ utvikling
over tid,

Lasse Vrdle viste tilsvarende eksempler fra mdlinger i avlepsnett,
hvor det er systematisk variasjon gjennom degnet. Dersom en vil ha et
bilde av gjennomsnittlig transport er det helt nedvendig & bruke
blandprevetagere. Den samme variasjonen gar igjen i resipienter som er

direkte pavirket av avlgpsvann over kort tid, men med noe forsinkelse.
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For avigpsvann fra menneskelige aktiviteter er det ogsd variasjoner
med ukedag, som en m& ta hensyn til. Kurver tegnet ut fra analyse av

dagnvannprever {Sydskogen) ga klar indikasjon pd det.

Variasjonene pdvirkes av faktorer som innvirker p& menneskelig aktivi-
tet, f.eks. ve@ret, og kan dessuten vare ulike for forskjellige
avigpsfelt.

Berge nevnte Telemarksvassdraget hvor det var gjort forsek med bland-
prevetagere for 8 se pd betydningen av degnvariasjoner. Ifslge
Tjomsland viste resultatene vesentlig endring i forhold til mdlinger
som bare var gjort pd dagtid.

Berge: Et annet problem er plassering av mdlested i elvetverrsnittet.
Ved Notodden, hvor elva renner rolig i et stort tverrsnitt, vil en fa
mye hsyere verdier i prever tatt nar land enn ute i hovedstrommen,
fordi avigpsvannet fra utslipp langs bredden ennd ikke har blandet seg
effektivt inn 1 hele tverrsnittet. Utlspet av en innsje er best hvis
en vil mdle endringer i transport over lengre tid, fordi innsjeen

virker som blandebasseng og utjevner topper.
Arnesen: I tradisjonelle statistiske metoder forutsettes ofte at
materialet er normalfordelt. I hvilken grad blir resultatene gale nér

dette ikke er tilfelle?

Kim Esbensen({NR): Et datum (male-verdi) = signal + stey. Statistikk

skal hjelpe oss med & isolere stayen, slik at vi f&r frem signalet.
Statistikken gir oss imidlertid ikke signalet, men en "modell”"=signal
+ feil, hvor feilen gnskes minst mulig. Middelverdi er et enkelt
eksempel pd en slik statistisk modell. Jo enklere modellen er, dess
flere systematiske faktorer er tatt med i feilen. Modellen er
titfredsstillende dersom den reduserer stgyen til hvit stey, hvor
restiedd er ukorrelert, og med normalfordeling rundt gjennomsnitt O.
Mer komplekse modeller kan redusere feilen, og f& signalet klarere
fram.
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[T

Systematiske tidsvariasjoner kan en ta hensyn til gjennom f.eks.
tidsseriemodeller. Dette er emnet for det neste seminaret. Kompliekse
sammanhenger kan en f& frem ved multivariat analyse, som blir tatt opp

i det tredje seminaret.

Saebg: N&r det er f& observasjoner er det ofte vanskelig 8 motbevise
normalfordeling. Ved sterre/tettere serier ma en bruke mer avanserte
modeller for & f3 steoyen normalfordelt. Det ber alltid undersekes om

restleddene (steven) er korrelert, f.eks. dersom en bruker regresjon.

Ingen statistisk teknikk kan lsse problemet med degn-variasjoner hvis

det systematisk er mdlt til1 visse tider av degnet.

En m& ta hensyn til slike variasjoner ved & plassere stasjoner slik at

en far utjevning, eller ved automatisk prevetaging e.1.

Sigmund Kaivenes{NR): Statistiske metoder og kompiekse modeller kan

ikke sikre at problemstillingene er formulert riktig - valg av modell
mé& gjeres ut fra faglig kunnskap.

Holtan: Vassdraget Gaula i Trendelag skal overvdkes fra 1985. Det er
et komplisert vassdrag med mange sideelver, mye nedber, og Tite
innsjeer. Vannferingene kan variere sterkt, fra 2m’/s til 3000m> /s ved
Steren, og variasjonene kan vare meget raske. Flommer kan en fd ogsd
utenom varperioden pga. regnskyll. |
Oppgaven for overvidkningsprosjektet blir & kartlegge betydningen av
forurensningstilfersler (fra 20 000 personer, store jordbruksomrader,
og utstrakt gruve-virksomhet) og finne ut i hvilken grad tiltak er
nedvendige.

Budsjettrammer tilsier at en md noye seg med et begrenset antall
enkelt-observasjoner, automatiske prevetagere er ikke aktuelt. Hvordan
kan statistikerne hjelpe til med planleggingen, slik at en kan fa
maksimalt ut av smd ressurser? Dersom NR kan tenke pd dette til neste

gang ville det vere fint.
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Arnesen presenterte diagrammer som viste mdlt sammenheng mellom
vannfering og konsentrasjon av fosfor og turbiditet i lepet av enkelte
flom-episoder. Konsentrasjonene er systematisk heyere ved stigende

vannferinger. For & beskrive dette skikkelig kreves stor innsats.

Szbe: I NR's rapport for Numedalsldgen er det vist sammenheng mellom
vannfegring og konsentrasjon, men den kan vere ulik fra &r til &r. Ved
8 skille mellom flere typer vannfering, f.eks. tilfersel fra hey-
fjellet kontra avrenning fra laviandsomrdder, vil en kunne fa bedre
tilpasning. Men mer komplekse modeller krever o0gsd et bedre og sterre
datamateriale.

Esbensen: Statistikk og data-analyse kan hjelpe til & undersgke mulige
sammenhenger mellom observasjoner og forklaringsvariable. Ved & lage
meget komplekse modeller kan en alltid f& god tilpasning, men det er
et faglig problem & velge de rette forklaringsvariable (faktorer)

Arnesen: Tidsseriemodeller krever tradisjonelt like tidsintervall
mellom mdlingene. Mot dette stlr hensynet til at en vil ha karlagt
flest mulige situasjoner. Hva er viktigst? 1 hvilken grad kan en
hdndtere midlinger med ulike tidsintervall?

Szbg: Enkeltstdende unntak kan handteres, men dersom det gjennomgdende
er ulike tidsintervall kan en vanskelig benytte tidsserie-modeller. En
mulighet er & ta ekstra prover i visse perioder, og se bort fra dem i
tidsseriemodellene.

Berge: Budsjettene setter ofte stramme grenser for hvor mange ganger

en kan ta prever.

Esbensen: Hva med bruk av blandpraver?

Holtan: Hvis man er ute etter ekstremverdier hjelper det ikke med
blandprever. Egentlig ville en trenge kontinuerlige mélinger. Nar det
er umulig er spersmdlet ndr en skal ta prover for 8 f& maksimalt igjen

for innsatsen.
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I Gaula har vi tenkt & engasjere en fra lokalbefolkningen til & ta
praver. Prgvetidspunktet velges ut fra variasjonene i vannferingen, ut

fra en fTastlagt strategi.

Esbensen: Hvis NR skal bidra i planleggingen md vi fd noe
bakgrunnsmateriale.

Anne Li11 Gade (SFTi: SFT har laget en problemanalyse for Gaula-

vassdraget som viser hvilke forurensningskilder som finnes, og hva vi

gnsker svar p&. Den ber NR kunne f8 som en del av dette materialet.

Traaen: Det er viktig at en pd forhdnd definerer hvilke differanser en
ber kunne pdvise, f.eks. ndr en skal sammenligne et &r med et annet.
Her m& vannforskerne b1i flinkere. Ofte har vi urealistiske fore-
stillinger om hva man kan f& ut av et materiale. I et tilfelle viste

det seg at datagrunnlaget bare ville gi grunnlag for a pavise en

gkning 1 tilfersler som tilsvarer en seksdobling av befolkningen ved
bruk av &rsmidier.

Esbensen: Ved & bruke modeller kan en redusere den nedre grensen for
p8viselige endringer ut fra en gitt provefrekvens. Det er her
“fagmannens"” og statistikerens felles ansvar at modellen er bade
realistisk og praktisk anvendelig.
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Z Analyse av tids-serier, med pH i vassdrag som eksempel

Tid: 18. oktober 1984 fra k1.9.00 ti1 11.30

Innledere: Arne Henriksen, NIVA
Eivind Damsleth, MR

Deltagere utenfor NIVA ellers:
Fra SFT: Morten Svelle
Fra NR: Sigmund Kalvenes.

Emnet for dette seminaret var analyse av tids-utvikling.

Arne Henriksen redegjorde for en analyse av pH-trender i vassdrag,
basert pd regresjon, hvor sesong-variasjoner ble modellert som
sinusledd.

Einar Damsleth orienterte om tids-serie-analyse mer generelt, med
spesiell vekt pd ARIMA-modelier.

2.1 Arne Henriksen: Studium av trender for pH i vassdrag innenfor sur-

nedbsr programmet

Det arbeidet som omtales her er presentert i1 en rapport (Henriksen
et.al. 1981},

Nedenfor omtales derfor bare hovedlinjene kortfattet.

Datainnsamlingen ble opprinnelig startet 1 1965 av nd avdede
vitenskapelig konsulent Einar Snekvik i Direktoratet for viltstell og
ferskvannsfiske (DVF). Det ble opprinnelig gjort mélinger i 11 elver.
DVF's rutineopplegy omfatter idag 38 elver med 88 lokaliteter. Ffra
1970 kom sur-nedbgr prosjektet {SNSF) inn i bildet.

Fra 1980 er det ogsd samlet inn data under SFT's overvdkningsprogram,

pa ialt 20 elver, hvorav 13 fra DVF's mdleprogram.
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Data foreligger stort sett med mdnedlige mdlinger, hver uke under

sngsmeltingen om véren.

I rapporten nevnt ovenfor presenteres en bearbeidelse av de data DVF
har samlet inn til og med 1979. Bare pH og tildels hardhetsdata er
behandlet.

Data-analysene er utfert av Rolf Volden ved Norsk Regnesentral.

Data fra 1965-70 for 19 elver ble analysert i 1972. For & se pa

tidsutviklingen ble det ferst provd med vanlig regresjon mot tid.

Data-seriene hadde imidlertid innebygget stey i form av naturlige
variasjoner gjennom 8ret. Generelt var-det forholdsvis heye pH-verdier
sommer og vinter, mens verdiene minsket under varflom og hestflom. Det
ble derfor laget en multippel regresjonsmodell, hvor arstidsledd ble
tatt med i form av sinus-ledd og cosinus-ledd med heldrlig og halv-
drlig periode. Dette ga en klar forbedring av modellens
forklaringsevne.

Ved den fornyede analysen, som omfattet alle data frem til og med
1979, ble problemet forsskt lgst pd to miter:

1. Ved enkel regresjon mot tid for arsmidler.

2. Ved & ta med &rstidsledd i en multippel regresjonsmodell for
enkeltobservasjoner.

Begge metodene ga signifikante linezre trender for pH i nesten alle
elver, med reduksjoner i pH p& ca. 0.02 pr. 3&r.

Det ble ogsd gjort en sammenligning av den kumuiative frekvens-
fordeling mellom to perioder, 1970-72 og 1977-79. For hver elv ble
median, 10% og 90%-persentil sammenlignet for de to tidsperiodene.
Resultatet er vist i figur 4 (tallene langs horisontal-aksen angir
elv og lokalitet).
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pH
15

70

221 222 231 241 331 35.1

Fig. 4.Kumulativ hyppighet av pH-observasjoner i elver med
regelmessige observasjoner fra 1970 for periodene 1970-72 og 1977-79.
Median og 10% og 90% fraktiler er vist. Fra Henriksen et.al. 1981

Det fremgdr at alle elver unntatt en (Namsen, 35.1) har redusert pH i
siste periode. k

Residualene fra regresjonsmodellene ble analysert. Et eksempel pa en
s1ik analyse er vist i figur 5.

Resultatet av disse analysene kan oppsummeres sliik: Svert mange
observasjoner avviker fra modellen pd en tilfeldig mdte, og det er
gnskelig. Mange observasjoner avviker imidlertid ogsd systematisk over
sammenhengende perioder, og det er mer alvorlig. Systematiske avvik
ser delvis ut til & skyldes unormale regnvars- eller terkeperioder,
eller atypiske 3r. Dette gjer at en md vare forsiktig med & tolke
signifikans-sannsynligheter fra analysene.

Analysen styrkes imidlertid av at bdde regresjon pd enkeltdata og
enkel regresjon pd arsmidler viser en rekke felles tendenser, med
reduksjon i pH over tid, og at dette gdr igjen i svaert mange av
elvene.

Damsleths tidsrekkeanalyse p& data fra 1970 til 1980 ga i motsetning
til dette ingen signifikant trend ndr det ble tatt hensyn til vann-
feringen. Hans analyse gir indikasjoner pd en lokal nedgang i 1977,
1978 og tildels ogsd 1979, etterfulgt av hayere verdier i 1980. Dette
kan forklare forskjell i konklusjon for de to analysene: Nar 1980 ikke

er med fremtrer nedgangen 1978-79 som en trend.
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2.2 Eivind Damsleth (NR}: Tidsrekke-analyse

En formell definisjon av tidsrekker kan gis som nedenfor.
{Fra Box & Jenkins 1870)

Time series. A time series is a set of observations generated sequentially
in time. If the set is continuous, the time series is said to be continuous. If the
set is discrete, the time series is said to be discrete. Thus, the observations
from a discrete time series made at times t,,74,...,%,,...,Ty may be
denoted by z(t,), z(t;),..., 2(7),..., z{ty)} In this book we consider only
discrete time series where observations are made at some fixed interval h.
When we have N successive values of such a series available for analysis; we
write z;,2;,...,2,..., Zy to denote observations made at equidistant time
intervals 1o + A, 1ty + 2h,..., 174 + th, ..., 7o + Nk For many purposes the -
values of 7, and & are unimportant, but if the observation times need to be

" defined exactly, these two values can be specified. If we adoptt, as the origin

and h as the unit of time, we can regard z, as the observation at time t.

Discrete time series may arise in two ways. )

(1) By sampling a2 continuous time series; for example, in the situation
shown in Figure 1.2, where the continuous input and output [rom a gas
furnace was sampled at intervals of nine seconds.

{2) By accumulating a variable over a period of time; examples are rainfall,
which is usually accumul'atcd over a period such as a day or a month,

Det forutsettes at mdlingene er ekvidistante. Det er mulig, men

vanskelig, § behandle mdlinger som ikke er ekvidistante.

Formédlet med & bruke kvantitative prognosemetoder for miljedata er

1ike mye analyse som prognose.

Kvantitative prognose-metoder kan deles inn slik:

Tidsrekke-analyse: ~ dekomponering
- spektralanalyse
- ARIMA-modeller

Regresjon: - fast trend
- kausale modeller
- struktur-modeller brukes av
- gkonometri gkonomer
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Her skal vi snakke mest om ARIMA-modeller, som beskriver en kovarians-

struktur.

Det finnes forskjellige modelltyper, som kan systematiseres slik:

TIDSSERIEANALYSE

UNIVARIATE MULTIVARIABLE

MODELLER MODELLER

dvs. analyse dys. analyse av

av en enkel samspillet mellom

tidsserie to eller fleres
serier

,/’///////,

THRANSFER-FUNKSJON
MODELLER

hvor en eller
flere "input’-’
serier har ef-
fekt pd en
"putput”-serie,
men hvor det
ikke er noen
tilbakekopling
fra "output’-
til "input”.

Som et eksempel pd en transfer-funksjon modell kan nevnes pH som

funksjon av vannforing. Det er ingen tilbakekobling fra pH til

vannfering.

N&r vi tilpasser modeller til en tidsrekke, gir modellen forslag til
"hukommelse” i serien (f.eks. middel av siste uke). M3let er & komme
frem til en modell hvor residualene er uavhengige stokastiske
variable, dvs. representerer hvit stey. Dersom residualene har en

kovarians-struktur kan det gi ideer til forbedring av modellen.

Ved bruk av regresjon f&r vi riktige parametre selv om restledd er

avhengige, men beregnet standardavvik og tester med konfidensnivder

vil ikke vare riktige.

Ved tidsrekker modelleres strukturen i restleddene, og vi prever 3

komme over 1 uavhengige observasjoner.

MULTIPPLE
MODELLER

nvor to esller
flere serier
varierer sam-
men, uten at
det finnes
noen "input®/
"putput” re-
lasion.
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Fasene 1 en tids-serie analyse kan fremstilles slik:

Velg en
kiasse
modeller
l Identifikasjons-
2e fasen
Identifiser as
en mulig
modell
Estimer
modellens
parameire
Estimerings-
fasen
Prognose-
fasen
prognoser

Kriteriet p& om modellen er 0K er at restleddene er uavhengige.

NR har brukt metodene bi3de for prognose- og analyse-formdl:

Prognose-prosjekter: Analyse-prosjekter:
- NVE - NIVA
- Televerket - SIFA
- Elkem - Rendalsprosjektet
- Postgirokontoret - NVE
- SSB - Televerket
- Norges Bondelag - Postgirokontoret
- PFI

En viktig ting & vaere oppmerksom pd er at tilfeldige svingninger i
seriene kan gi tilsynelatende signifikante trender sett over kortere
perioder.
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Et eksempel p& dette er en analyse av temperaturdata som ble gjort i

forbindelse med vannkraftutbygging i Rendalen. (Pleym, 1980).

- DﬁsﬂMG\LS\MM
MinepsesennonsniTt SAND — e eddld
—  D#gnminimum

1970 1931 1932 1973 19379
1

Resuief'mﬁ
26/6-71

196t

Fig. 6.Mi&nedsgjennomsnitt for temperatur, Sand stasjon, Rendalen
{Etter Pleym, 1980)

Det visuelle inntrykket av dataene for Sand stasjon 1 det regulerte
vassdraget var at vintertemperaturene var hgyere enn fer i de tre

drene etter reguleringen {(se figur 6).

Data-serien ble analysert ved en intervensjonsmodell, hvor serien ble
beskrevet som en vanlig tidsserie + ledd som kan beskrive en endring

etter regulering uavhengig for hver arstid:

Yt= Wlxlt + W2X2t + W3X3t + wqxﬁg nt

hvor

Yt = Normaliserte pentader, (minimum, maksimum og middel).

Tidsserie-modellen ble furnnet & ha formen:

hvor at er residualene.
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X1t = 1 1 vinterminedene etter regulering,
= 0 ellers
XZt’ X3t 09 X4t er tilsvarende for var, sommer og hest.

Ved modelltilpasningen estimeres modellparametrene, som her er wi 0g

@i° og samtidig far en beregnet residualene ay-
Analysen viste signifikant temperaturgkning i vinter- og vdr-ménedene:

w1 0g w2 var signifikant stegrre enn null.

En analyse av temperatur-differansen mellom stasjonen i Rendals-
vassdraget og en referansestasjon {(Tynset) med en tilsvarende modell
{nt ble nd et enklere uttrykk) ga imidlertid det motsatte resultat:
det var ingen signifikante endringer.

Konklusjonen pd dette ble (sitat fra Pleym 1980):

“Det kan ikke pdvises at reguleringen har fprt til signifikante for-
andringer i temperaturklimaet pd pentade- og mdneds-midler pd de
analyserte 9 stasjonene i Rendalen. De pdviste forandringene i
temperaturklimaet lokalt skyldes endringer i klimaet pd regional
skala. Klimaet i prosjektperioden kan karakteriseres ved signifikant
midlere vintermineder etter reguleringen sammenlignet med perioden for

3

reguleringen.’

En skal altsd vare forsiktig med & trekke konklusjoner ut fra en

analyse av en enkel rekke.

NR har gjort en metode-studie for SFT angdende bruk av tidsrekke-
analyse p& forurensningsdata. Arbeidet er beskrevet i en egen rapport
[(Damsleth 1984). For detaljer henvises til rapporten.

Rapporten tar for seg to eksempler:
A} pH 1 vassdrag.
B} Sulfat i luft.

Form3let med denne studien var & se i hvor stor grad tidsrekke-analyse
er egnet til & beskrive slike tidsrekker.
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2.2.1 EKSEMPEL A: pH I vassdrag

Data for Nidelva, Tovdalselva og Mandalselva ble analysert.

1000 =
§00 =1
10 4 7 T T T %

s E o2 B9 52 88 18 84 04 4 {7 480 148 (BB

TimME

1o %
1 T 7 T T }
Es 158 182 185 208 22§ 2384 24" ZEE 28 2E6 298 B2
TIME
1300 =
1o 1 5
10 Y 7 T T 7 4
21z BE2E SEE B5 1 B84 BT B90 408 4418 428 442 4585 488
TiME
{000 (=3
100 44 A 5
0 T T T T T T %
4E8 484 494 BO7 520 BXB 548 653 8712 S8E SOB8 8144 B24
TiME

Fig. 7.pH (stiplet) og log-transformert vannfering for Nidelva
1672-1982. {Fra Damsieth 1984}

I figur 7 er vist en av de tidsseriene som ble analysert, pH og
vannfering for Nidelva 1872-1982.
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pH-seriene ble analysert i en univariat modell, og etter noen
iterasjoner ble det identifisert en modell hvor pH-verdien pd et gitt
tidspunkt ble beskrevet som en linear kombinasjon av pH i foregdende
uke (kort-tids korrelasjon), og pH ett &r tidligere (beskriver
drssyklus), 1 tillegg ti1 residual-Tedd.

Nir residualene ble analysert ble det ikke funnet endring over tid,
bortsett fra tendenser til lavere verdier i 1977-1979, men det ble

funnet signifikante forskjeller mellom drstidene.

Det ble ogsd tilpasset en modell hvor log av vannfering ble antatt a
styre pH ved en transferfunksjon, og korrigerte pH-verdier analysert
som tidsrekke. Ogsd her ble det signifikante forskjeller i residualer
mellom 8rstidene, modellene er altsd ikke gode nok til & beskrive alle

drstider.

2.2.2 EKSEMPEL B: Suifat i luft

Utgangspunktet var tidsserier for sulfat-konsentrasjoner ved tre
stasjoner, Birkenes, Skreddalen og Hummelfjell.

Disse tidsseriene ble analysert sammen med data for vindretning.

Vindretningene ble gruppert i 8 sektorer.

Det ble s& estimert en modell hvor sulfatkonsentrasjonen ble analysert
som en tidsserie, men med avhengighet av vindretning modellert ved
hjelp av en intervensjonsmodell analogt med den som er vist ovenfor
fra Rendalsprosjektet.

Det viste seg at variasjonen med vind-retning var noksd nar sinus-
formet rundt sirkelen, og det ble derfor ogsd tilpasset en forenklet
model1, hvor retningsavhengigheten ble beskrevet direkte som en

sinusfunksjon. Modellene ga ingen signifikant endring over tid.
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2.3 Fra den etterfsligende diskusjonen

Torgeir Bakke, NIVA: Er multiple modeller mer kompliserte enn vanlige

transferfunksjon-modeller?

Damsleth: Det er mer kompleks avhengighet, en far fort mange para-

metre. (Variasjon mellom flere variable og flere tidsperiocder)

Henriksen: Hva med multippelregresjon pd vannfering?

Damsleth: Hovedforskjell er at tidsrekkeanalyse tar hensyn til
avhengighet 1 restledd. S1ik avhengighet md en ta hensyn til ved

signifikans-tester. Hvis ikke blir det for lett signifikans i testene.

Flere variable er ikke kompliserende sdlenge innvirkningen av dem kan

uttrykkes ved en tranferfunksjon for den variable man vil studere,.

Bakke: Hva ligger 1 restleddene?

Damsleth: Restleddene er avvik mellom modell og mdling. Dette er til-
dels mdlefeil, som oftest er uavhengig, men inneholder ogsd det som
modelien ikke tar hensyn til (F.eks. virkning av andre ting enn
vannfering i pH-eksemplet).

En "ideell” modell har restledd ned mot null.

For industriutslipp kan det vere treghet i restleddene pga. periodiske
effekter som ikke modelieres.

For & forbedre en modell kan en trekke inn nye variable, eller endre
tidsavhengigheten. Hvis formdlet er prognose kan det vare vel sd bra &

modellere avhengighets-struktur i restledd som 2 trekke inn nye
variable.

Rol1f Tore Arnesen, NIVA: Nar det gjelder pH-eksemplet: Ville en fé
bedre modell ved & trekke inn andre variable? Er f.eks. nedbsr bedre,
sammen med vindretning evt.?
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Damsleth: Vanskelig & vite om det dreier seg om sanne kausalrelasjoner

eller tilfeldige variasjoner.

Henriksen: Modellen kunne forbedres ved & trekke inn kalsium og sulfat
som bestemmende for pH. pH er en avhengig variabel.

Damsleth: For prognoseformdl kan vi ogsd bruke sammenhenger som ikke
er kausale.

Arnesen: En kan neppe regulere pH ved & variere vannfering.

Damsleth: En kan imidlertid lage prognoser ved & forutsi vannfering
{f.eks. ved snesmelting].

Bakke: Er arbeidet med & finne riktig modell vesentlig maskinelt,

eller krever det matematisk innsikt?

Damsleth: Identifikasjonsfasen i1 ARIMA-modellering er et samspill
meliom maskin og menneske. En far beregnet endel ting som kan brukes
som hjelpemidier, f.eks. autokorrelasjon, som viser sesongsvingninger.
Ved & vekselvis estimere en modell og studere residualene kan en narme

seg en lgsning trinnvis.

NR har tidsrekke-programmer bade for univariate modeller, og for
multipie/transferfunksions modeller opp til 5 variable.

Programmene kan handtere opp til 6 rekker, hver med 500-600 verdier.

Sigmund Kalvenes, NR: Det gjelder & finne ut hvor mye statistikk som

bar brukes i NIVA's daglige arbeide. En m& vurdere og preve ut
metodene, gjerne 1 samarbeid med NR. Hva ber NIVA ha som eget verktey,

og hva er det naturlig & samarbeide med andre om?

Arnesen: En m& finne de naturlige grensene mellom instituttene, og fa
til samarbeid. En md ialifall vite nok til & kjenne til avansert

verktey og bruken av det.

Bakke: Det er bruk for kunnskap om metoder for tidserie-analyse i

pilanieggingen - vi bor velge verkteoy feor vi miler.
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Egil Steren, NIVA: Ang. problemet med ekvidistante m&lepunkter: Kan

avstand mellom milepunkter brukes som forklaringsvariabel?
Damsleth: Probiemet kan vare av to typer:

A. Variabel avstand mellom mdlepunktene. Dette gjer det

vanskeligere & gjennomfere en identifikasjonsfase - en ma

velge en modell a priori 1 sterre utstrekning.

B. Huller i data. Her kan en eventuelt interpolere data inn i
hullene. En forutsetning for dette er at modellen er stabil,

dvs. at det er samme korrelasjon mellom alle tall.

Det vil normalt ikke vere noe poeng i & bruke avstanden mellom
observasjonene som forklaringsvariabel. I enkelte situasjoner, hvor
det er sammenheng mellom prosessen og mdlehyppighet, f.eks. ved
episodestudier i spesielle perioder, kan det likevel vare av

interesse.

Henriksen: Uansett hvor lang tidserie vi har kan det alltid opptre
langbelgede svingninger. Det kan vel ogsd vere ulik korrelasjons-

struktur i ulike deler av observasjonsperioden?
Damsleth: Dette ble analysert i Rendalprosjektet, og en fant
forskjeller. Det interessante er ofte nettopp & se om underiiggende

prosesser forandrer seq.

Morten Svelle, SFT: For & f& bedre kjennskap til verkteyet kunne en

f.eks. ta et prosjekt, og planlegge hvordan metoden skulle brukes i et
5 8rs prosjekt. En burde da f8 til et samarbeid mellom en gruppe
saksbehandiere p& NIVA og NR.
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3 UFORMELLE METODER, VARIABELTRANSFORMASJONER, MULTIVARIAT ANALYSE.

Tid: 1. november 1984 fra k1.9.00 til 11.30

Inniedere: Sigmund Kalvenes, NR.
Kim Esbensen, NR.
Lars Kirkerud, NIVA.

3.1 Sigmund Kalvenes,NR: Generell innledning

Statistisk metodikk nyttes om en vid skala av problemer.

Etter hvert har den f3tt serlig status ndr det gjelder 3 formidle
resuitater og konklusjoner av egne undersgkelser til en kritisk
vitenskapsverden av kolleger. Ved hjelp av statistikk kan en formulere
vurderbare premisser for konklusjoner. Blir disse akseptert, kan
pdliteligheten i konklusjonene kvantifiseres, og man har nddd en slags
objektivisering 1 presentasjonen.

Tukey kaller denne statistikken for konfirmerende statistikk. Det &

kunne bruke dette verktsyet er ofte et godt mdl.

For & kunne bruke statistikk p& denne miten m& man ofte ha stor
kunnskap om sitt spesifikke md1 p& forhdnd. Denne kunnskapen md vare
rimelig formaliserbar, slik at matematiske, realistiske modeller kan
formuleres.

Som alle vet har vi ofte mye kunnskap om vart problem som det er

@

vanskelig a formalisere, det vi noe diffust kaller "erfaring".

Ganske ofte vet vi ogsd@ forbausende 1ite om det problemkompleks vi

&

underseker. For a komme videre samler vi inn data, og leter etter
verktsy til & analysere dem.
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Tradisjonelle (eller 1itt galt "elementmre”) statistikkpakker tilbyr
metoder og teknikker i hovedsak tilpasset den konfirmerende
statistikk. Brukes metodene herfra ukritisk i situasjoner hvor man vet
Tite om problemet, kan man komme til & presentere konklusjoner med en
p&litelighets- status som er uberettiget. Man kan naturligvis bruke
dette verkteyet ogsd i slike mer diffuse situasjoner, men bruken ma

vare annerledes.

Denne bruken av verktsyet md heller gjenkjennes som det Tukey kaller

“explorative statistics", eller oppdagende statistikk.

vProbTemet her er ikke & f3 kvalitetsvurdert konklusjonene man er
kommet til, men heller & oppdage sammenhenger. Dvs. vi er ute etter &
b1i oppmerksom pd mulige sammenhenger i problem- komplekset basert pa
analyse av data.

Eksempler pd slike metoder er s8kalt deskriptiv statistikk, med
histogrammer og kurver. Dette &pner for muligheter og gir ideer, men
overbeviser ikke noen, fordi vi vet at usikkerheten i1 materialet er

stor, og at vi pd forhdnd vet lite om den.

I den noe nyere tid er det utviklet en mengde metoder av vesentlig mer
avanserte art, som kan hjelpe en til & strukturere data pd ulike vis

4

med tanke pd & f& hjelp i sin faglige spekulasjon.

Kluster-analysen utgjer her et ytterpunkt. Det er en nesten "modell-
fri" metode, som gir forslag til klassifikasjon og gruppering. Den er
ikke objektiv, forskjellige metoder gir forskjellige lssninger, dvs.
forskjellige strukturer.

I en mellomstilling mellom Kluster-analyse og tradisjonell statistikk
finner vi Diskriminant-analyse, Faktor-analyse og Prinsipal-komponent-
analyse.

I dag skal vi se 1itt narmere pd Prinsipal-komponent-analyse, som
riktignok forutsetter en slags modeller, men en type meget "mykere”

modeller enn fer; modeller som utvikles i samspill med data.
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3.2 Kim Esbensen, NR: Om multivariat teknikk, bruk av Prinsipal
Komponent analyse

Oftest finnes det mange variable som kan brukes til & studere et

problem. Et problem med stringent konfirmerende statistikk er at en ma

velge en eller noen fa variable som en vil studere. De multivariate

teknikker tillater bruk av alle tilgjengelige variable. Resultatene

kan senere kombineres med stringente teknikker, og gi palitelighets-

grad i svarene.

Multivariat analyse kan visualiseres ved kart, plott og tabeller.

Utgangspunktet for en multivariat analyse er en tabell, eller matrise,
av data. Tabellen viser ingen sammenhenger, men multivariat data-
analyse illustrerer strukturer i materialet. Fra tabellen henter vi
fram informasjon (data struktur), systematisk informasjon (trender) og

informasion om kovarians.

Data kan betraktes som bestlende av to komponenter: systematisk
struktur {en data modell} og usystematisk stey. Vi antar at de
underliggende mekanismer vi er ute etter & beskrive kommer til uttrykk
i den systematiske strukturen.

Som ferste skritt i en analyse vil vi ofte gjere plott for 3 se
sammenhenger:

- plotte hver variabel mot tid

- plotte variabel nr. i mot variabel nr. k.

Hvorfor s8 ikke plotte flere variable mot hverandre? Det er nettopp

hva som gieres i multivariat data-analyse, se fig.9.

Hvis vi f.eks. vil klassifisere observasjoner i to grupper, vil vanlig
univariat analyse innebare at vi prever med en variabel av gangen.
Q

Noen variable kan da vise seg & vare bra til & skille de to gruppene

fra hverandre, mens andre er d8rlige, se fig.8.
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Pop. B

Dérlig variabel

>

. L
God variabel
e < >

Fig. 8.Eksempel p& gode og ddrlige diskriminerende variable

Det er imidlertid ikke alltid mulig & finne en "god" variabel, og
dette er derfor generelt en darlig strategi. Multivariat teknikk

bruker alle variable samtidig, se fig.9.

Projeksjon:

Hvis vi har observasjoner som bestdr av n variable, kan vi tenke 0ss
observasjonene som punkter i et n-dimensjonalt rom. Vi kan da finne
det plan som minimerer avstand til punktene i dette rommet.
Projeksjonen av punkter inn pd dette planet gir den sterste variasjon

vi kan finne i punktsvermen. Projeksjonen = bilinear modellering.

Punktenes plassering i planet representerer modellen (den systematiske
informasjon}.

Vi kan plotte objektene i variabel-rommet, men vi kan ogsd snu
matrisen rundt {transponere), og plotte variablene i objektrommet. I
objektrommet finner vi en akse for hvert observert objekt i
datamaterialet. Et punkt defineres av alle verdiene for en variabel,
ved at verdi nr. i er satt av langs den aksen som gjelder objekt nr.
i. Et s1ikt plott vil vise hvordan variablene er korrelert med
hverandre: variable med stor korrelasjon vil 1igge nar hverandre i
objektrommet.
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\ 4

Fig. 9.Eksempel pd projeksjon av punkter inn pd et plan og linje

Bilinesre projeksjoner:

Faktor analyse/ Prinsipal Komponent analyse
Korrespondanse analyse

Eigen-vector analysis

Singular value decomposition.

For & operasjonalisere data-analysen gdr vi ut fra disse

forutsetninger:

Likhet mellom prever {data-vektor)
¢

Likhet meliom objekter
}

Geometrisk likhet ({vektoriell kovarians-struktur)

I SIMCA-metoden {(Soft Independent Modelling of Class Analogy)
modellerer vi en punktsverm som lavt-dimensjonale modeller, f.eks.
Tinjer + et konfidens-volum {en sylinder}, eller en mer kompleks
modell, f.eks. et plan i rommet omgitt av en "konfidenskasse".

Med mange dimensjoner far vi en "hyperkasse", men matematikken er den

samme, se fig.10.

Analysen vil vise hvor mange dimensjoner som er ngdvendig.
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&

Fig. 10.Eksempler pd punktsverm med "konfidenskasse"

Modellen har stey. som uttrykkes ved konfidensvolumet. Stayen ber vare
hvit {normalfordelt), rundt modelli-Tinje eller -plan etc.

Programmet finner riktig kompleksitet (signal/stey forhold).

En modell av en objektgruppe, med konfidensvolum, kan brukes som
klassifikasdjonsredskap.

Ved hjelp av modelien lager vi dataklasser. Nye praover kan

sammenlignes med klassene, og kan gi vurdering av f.eks. endringer i
miljeet.

Klassifiseringen er asymmetrisk: Dersom en bestemt betingelse er
oppfvlt (innenfor konf.volum) antas preven & tilhere en klasse. Ligger
progven utenfor klassen er den i en udefinert tilstand (= forskjellig
fra den klassen).

I vanlig linear diskriminant-analyse derimot blir nye objekter alltid

tilordnet en bestemt klasse {symmetrisk klassifisering).

Ofte er vi ute etter ekstrem-verdier {anomalier, "outliers”). Vi
konsentrerer oss da om & beskrive det normale, og uttrykker anomali
f.eks. som avstand fra det normale. Punkter som ligger langt fra det

normale variasjonsomride betraktes da som ancomalier.
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Modell av dataklasse

Fig. 11.Eksempler pd& multivariate anomalier

3.3 Et data-eksempel - miljegiftdata for fisk

3.3.1 Lars Kirkerud, MIVA: Bruk av klassiske teknikker

Det aktuelle data-materialet er fra overvakningen av Nordsjo-

forurensningen under 0slo-Paris-konvensjonen.

Det er brukt data for torsk fra Oslofjorden. Oppstillingen nedenfor

viser nédr og hvor fisken er fanget:

Vinteren 1982/83 Hosten 1983

Solbergstrand {(Drobak} X
Ferder X X




STATISTIKK-SEMINARER PE NIVA H@STEN 1984
Seminar 3: Uformelle metoder, multivariat analyse

For hvert individ er registrert folgende variable:

Beskrivende: | Kjeonn, alder, vekt, lengde.
For lever: Vekt fett-prosent, tarrvekts-prosent,
innhold av kadmium {Cd)
og klorforbindelsene HCB, DDE og PCB.
For muskel: Terrvekst-prosent
og kvikkselv-innhold (Hg)

For en fullstendig data-tabell, se vedlegg 1.

Tilsvarende data finnes ogsd for bldskjell og vannprever.

Formilet med analysen var & sammenligne PCB og Hg for & se hvordan de

kunne brukes som miljg-indikatorer. Data md da korrigeres for

fettinnhold, vekt, lengde etc.

PCB
Torsk

i.3

< 43
w [+4]

1pg {PCB, po/kg v.v.)
i=]
LN

G.7

Kvikksolv
Torsk

8.0 0.4 0.8 4.2
log (fettX)

Fig. 12.Eksempler pd plott av miljegiftvariable mot beskrivende

Q.0 4.0 2.0 3.0
hlder, &r

variable.

6.0

. N=7B

For & se pd disse sammenhengene laget jeg plott av to og to variable,

PCR mot fett-innhold, Hg mot alder osv. Se figur 12.

Jeg brukte dessuten multippel regresjon pd miljsgiftinnhold som

funksjon av beskrivende variable.
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Analysen viste at kjenn og tid p& &ret hadde liten betydning, og de
beskrivende variable som sto igjen var alder, vekt, lengde og fett-% i
Tever.

Konsentrasjonene av miljegift ble sd ved hjelp av regresjonsligningen
korrigert for disse variablene, slik at verdiene ble omregnet til &

gjelde for 1 kilo's fisk, med gitte normal-verdier for lengde etc.

Korreksjonen ble gjort for hvert individ etter felgende formel:

X0 = X - (a~a0}Ba - (w—wo)ﬁw - (1~10)B1 - (f~f0)Bf
hvor
X = log av mdlt miljegiftinnhold
a = log av alder
w = Jog av vekt
1 = Tog av lengde
f = log av fettinnhold i lever

tilsvarende symboler med index 0 er normaliserte verdier
{f.eks. W= log av vekt 1 kg)

og B-verdiene er koeffisienter i regresjonsligningen.
De korrigerte resultatene ble s& sammenlignet med t-test, for & se pd
eventuelle forskjeller mellom steder og tidspunkter.

Resultatene viste ingen signifikante forskjeller, hverken mellom de to
stedene eller fra det ene tidspunktet til det andre.

En fullstendig redegjerelse for data-analysen er gitt i (NIVA 1985) .



STATISTIKK-SEMINARER PR NIVA H@STEN 1884 35
Seminar 3: Uformelle metoder, muitivariat anaiyse

3.3.2 Kim Esbensen: Analyse med multivariat teknikk
Det samme datasett er ogsd analysert med multivariat teknikk.

Jeg fikk de samme data som Lars Kirkerud hadde brukt, men ingen
konklusjoner.

Observasjoner var a priori delt i tre grupper:

A. Ferder 1982
B. Drobak 1982
C. Farder 1983

10 variable ble brukt i den multivariate analysen.

Et forste to-dimensjonalt plott 1 projeksjonsplanet for den tilpassede
modellen viste at gruppe C avvek fra A og B, mens A og B var blandet.

Plottet viste ogsd at 4 prover fra gruppene {(C,A,A,B) henholdsvis
avvek fra resten. De avvikende prevene ble tatt bort, og materialet
analysert pd nytt.

De to ferste prinsipal-komponentene forklarte henholdsvis 37% og 21%

av variansen i materialet 1 denne nye analysen.

Noen variable (1 og 9) viser variasjon i overenstemmelse med variasjon
i lengde og vekt (variabel 2 og 3).

Prinsipal komponentdekomponering gir uavhengig varians i de to

retningene {kovarians =0 mellom retningene).

Variabel 4 varierer pd tvers av dette til den ene siden, og markerer
altsd en "avviks-retning" pd tvers av den ovennevnte "vekst-
retningen”, mens variablene 7,8 og 10 markerte avvik til den andre
siden. En kan da f.eks. bruke verdien pd variabel 4 dividert pa 7,8
eller 10 for & vise hva som representerer dette avvik fra "normal”

utvikling i veksten. For variabel 5 og 6 har begge faktorer betydning.
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Variablene analysert i objektrommet viser visuelt hvilke variable som
har hey vekt i de ulike faktorer {prinsipal-komponenter) (Plott vist
p& seminaret).

Typisk for metcden er at:

e Data bestemmer modellens kompleksitet, istedet for at en

velger en bestemt dimensjon pd modellen a priori.

e Utsagn kan kvantifiseres (skdring langs de prinsipale
komponenter).

e Modellen kan visualiseres {skdring og "loading plots"]).

1981-1984 1985

Fig. 13.Eksempel pd modeller av ulik kompleksitet

Ved analyse av to ulike deler av et data-sett kan en godt fd forskjell
i kompleksitet mellom de to modellene, ikke bare i beliggenhet i

variabei-rommet, f.eks. som illustrert i figur 13.

De projiserte, komprimerte data en féar ut av metoden kan videre brukes
i eventuelle statistiske standard-metoder, andre faglige presen-
tasjoner etc.



STATISTIKK-SEMINARER PR NIVA HOSTEN 1984 37
Seminar 3: Uformelle metoder, multivariat analyse

3.4 Fra den etterfslgende diskusjon

Det ble spurt om tilgjengelighet av slike metoder. SIMCA-pakken finnes
nd (jan. 1988) bl.a 1 Microsoft BASIC under CP/M, samt en svensk
FORTRAN versjon som ogsd g&r p& PC. Den er ogs& implementert pd NORD-
5000g VAX i en versjon for "store datasett". Det finnes ogsd en norsk-
produsert pakke (UNSCRAMBLER), som i tillegg de her beskrevne metoder
0ogs3 omfatter multivariat regresjon <1> (PLS) m.m. Ogsd denne pakken
er beregnet til PC-bruk.

Problemet med hull i datasettet ble tatt opp. Mens standard-pakker
oftest kaster bort alle observasjoner med hull, sa vil SIMCA-
programmet sette inn "modell-verdier" der verdier mangler. Det betyr
at alle tilgjengelige observasjoner blir utnyttet s& langt som mulig,
ogsd de som er ufullstendige.

Det ble spurt etter "kokebok" i bruk av metoden. Det er imidlertid
viktig 8 forstd metoden for & bruke den. Den kan ikke brukes slavisk
etter en oppskrift. Til gjengjeld rekker det (langt) med bare en
geometrisk forstdelse, jfr. avsnitt 3.2.

Et videre samarbeid ble diskutert, og det ble foreslatt & felge opp

seminaret med kurs og opplaring i bruk av endel metoder, basert pa

konkrete probiemer.

<1> Generalisering av vanlig line®r regresjon {(se avsnitt 4.2)
til flere, samtidige y-variable m.v.
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4 PROBLEMER RUNDT ANVENDELSE AV KLUSTER- 0G REGRESJONSANALYSE

Tid: 27. november 1984 fra k1.9.00 til 11.30

Innledere: Sigmund Kalvenes, NR.
Rol1f Volden, NR.

4.1 Sigmund Kalvenes, NR: Klusteranalyse

Form&let med klusteranalyse er 3 avdekke strukturer i multivariable
datamengder. Dette sokes oppnddd ved ulike grupperinger av data-
materialet.

Datasettet bestdr av et antall variable som er mdlt for et antall
objekter og er gjerne presentert i tabellform med en linje for hvert
objekt og en kolonne for hver variabel:

11 %12 *1m
le X22 e sz
an Xn2 .. Xnm

Xij i tabellen er en mdlt/registrert verdi for variabel nr. J i
tilknytning til objekt nr. 1.

Ved klusteranalyse soker en & gruppere slik at variable og/eller
objekter som Tigner hverandre mest mulig i en gitt forstand, blir
holdt sammen. Variable som blir gruppert sammen, viser likeartet
variasjon fra objekt til objekt. Objekter i samme gruppe er
karakterisert ved at at variabelverdiene for objektene ligger nzr
hverandre. Hva vi mener med "likeartet” og "nar" er imidlertid ikke

gitt i utgangspunktet, og friheten til & presisere disse forholdene pd
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ulike miter kan gi grunnlag for ulike grupperingsprinsipper 09 ulike

grupperinger for konkrete datamaterialer.

Klusteranalyse konkurrerer med mange andre prinsipper og metoder -0g
stort sett pi vikende front jo mer kunnskap og forstdelse om objektene
og variablene man sitter inne med pd forhdnd. Selv med forholdsvis
begrenset forh&ndskunnskap kan f. eks. faktoranalyse og prinsipal
komponent analyse tenkes & vare vel sd egnet til gruppering av

variable som klusteranalyse er det.

Klusteranalyse er i forste rekke et datanalytisk hjelpemiddel. Ved
Titen forh&ndskunnskap skal den hjelpe til & se/oppdage strukturer i
foreliggende datatabeller. En bakenforliggende hensikt - og hap -er
imidlertid at vi derigjennom skal bli hjulpet til nye ideer og innfall
og derved kanskje til bedre forstdelse av den virkelighet som har
gjort at vi har interessert oss for nettopp disse objekter og

variable.

1 det folgende vil vi begrense oss til & se pd gruppering av objekter.

Klusteranalyse klarer alltid & trekke frem strukturer i data-
materialer, men verdien av disse kan vere bdde usikker og tvilsom nar
hensikten egentlig er & finne strukturer i det reelle fenomen eller
virkelighet som datamaterialet antas & representere. Verdien av en
utfert klusteranalyse kan ferst estimeres i etterhind ved innfegring av
utenforliggende momenter som forutforstdelse og kobling til andre og

beslektede undersgkelser.

Vi kan imidlertid preve & stille oss i en sd gunstig posisjon for
etterbehandlingen som mulig ved & narme oss selve klusteranalysen med
en viss forsiktighet.

e Forst m& vi bruke omtanke ved valg av bdde objekter og variable
for 3 f8 til1 en best mulig representasjon av de interessante

fenomener vi vil vite mer om.

e Vi md ogsd preve & mene noe om hvor stor vekt - relativt sett -

hver enkelt variabel skal tillegges.
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e Dernest mi vi konstruere - velge- et md1 for likhet eller
avstand mellom objektene.

e Endelig m& det velges grupperingsprinsipp eller metode. I dette
inngdr bestemmelse av likhet/avstand mellom grupper av objekter.

N&r det gjelder variabelvalg og -vekting kan det vare et probiem med
ukjent korrelasjon { samvariasjon ) mellom variablene. Uten kjemisk
innsikt kunne man f.eks. utilsiktet komme til & vektlegge en reell
havvannspdvirkning dobbelt ved & la bade Na* og €17 inngd p3

11k 1inje med alle andre variable i analysen.

Alle de valg som gjeres for selve klusteranalysen pdvirkes av mdle-
skalaen til de enkelte aktuelle variable. Denne kan vare:

1. Nominell. F.eks. A, B, C eller "firkantet", "sirkelformet”,
"elliptisk"”.

2. Ordinal. Da har vi en ordning av verdiene til variabelen. Vi
kan si at Xs ©F mindre enn Xjk’ men vi kan ikke si
noe om hvor mye mindre den ferste verdien er enn den siste.
{ 1iten, mindre, minst )

3. Intervall. I tillegg til ordning av verdiene far na

differansen xik - xjk

Eks.: Temperatur gitt som grader Celcius.

mening.

4. Kvotient. N& gir det ogsa mening & snakke om verdien av bresken

Xijlxkj' Eks.: Temperatur gitt som grader Kelvin.

De fleste klustreringsmetodene forutsetter at alle variablene
registreres i samme skala. Det er alltid forbundet med noe
vilkdrlighet & redefinere en verdi i en skala til en "finere", f.eks.
3 gd fra ordinal til intervall skala. Den omvendte vei er vanligvis
mindre problematisk. Man ender derfor gjerne opp med den "dérligste”
skalatype blant de typene som forekommer blant de variablene vi har
valgt & ta med i datatabellen.
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Eksempler pd avstands- og likhetsmdl:

La Ai og Aj vere to objekter med variabelverdier pd intervallskala:
X 09 Xjk' Fr antall variable = K, kan aktuelle avstandsmdl for
avstanden mellom Ai og Aj vere bl.a.:

K
Fuklidsk: D{ A, A} = [ £ ( x.. - x., )2 1172
i J k=1 ik Jk
K g 41/9
Minkowski : DZ( Ai’ Aj ) = [kfl( Xy ~ Xjk 0]
Chebychev: D4{ A, Aj ) o= max | xy - X5k |

k

Et meget brukt 1ikhetsmdl for variable brukes undertiden for objekter,
men da med tvilsom tolkning:

kel ik 7 gk 7
Pearson-korrelasjon: S { Ai \ Aj ) =
K
- 2 - 2
To{x., - X. )75 Ax., - X,
" ik i K Jjk J
_ 1 K
Her er Xm. = —F— k§1 Xmk

I flere NIVA-arbeider hvor klusteranalyse har vart nyttet pa
biologiske data, har disse vaert gitt i nominell skala (binzr).

Et Tikhetsmdl som da har vart nyttet, gdr under flere navn.
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PE NIVA heter det

Sgrensens indeks: (4
a+b
Her er: a = totalt antall arter registrert ved en stasjon (objekt)
= totalt antall arter registrert ved en annen stasjon
¢ = antall arter som er felles ved de to stasjoner.

Et annet 1ikhetsmd1l som NIVA har studert for samme type data er

C

Diee's assosiasjonsmdl: —
J min{ a , b )

Vekting

For klustermetodene, som skal lete frem grupper av objekter som ligger
ner hverandre, spiller det ofte stor rolle hvilken relativ vekt som
blir tillagt de enkelte variablene. Det kan vare viktig & vare bevisst
dette problemet og tenke gjennom om man har spesiell faglig innsikt
som man kan ha nytte av & bruke i denne sammenheng. Egentlig slipper
man aldri utenom vektingproblemet, men man finner det ofte bekvemt &

velge en av flere standardmdter & vekte pd som i en eller forstand gir
variablene 1ik vekt. To mdter & gjere dette pd er knyttet til

skalering:
e Alle variable skaleres slik at de far samme variasjonsbredde.
e Alle variable skaleres slik at deres standardavvik blir Tikt.
Det er naturligvis ofte pd& sin plass & velge slike indirekte

vektinger, man md bare vare klar over hva man gjer og ikke tro at man
derved objektiviserer bort det faglige ansvar.
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Klustermetoder deles gjerne inn i byttemetoder og hierarkiske metoder.

e Byttemetoder starter med en ferdiggjort gruppering som utgangs-
punkt. Den kan vare automatisk generert, eller vare basert pa& et
tentativt faglig skjenn. Byttemetodene prever derefter & forbedre
grupperingen etter et valgt prinsipp ved & bytte objekter mellom
gruppene. Det kan f.eks. vare at metoden prgver & redusere den
totale varians innen grupper. Aktuelle metoder er bl.a. McQueen og

Konvergent K-means.

e Hierarkiske metoder er vanligvis enten splittemetoder eller
sammenfegyningsmetoder.

. Splittemetoder starter ut med & se alle objektene som ett
kluster. Dette deles i to slik at de to delene blir mest mulig
forskjellige etter et narmere bestemt md1. Delingen fortsetter
s& etter samme prinsipp inntil hvert enkelt kluster bestar av
kun et enkelt objekt.

Sammenfoyningsmetodene gér p& en mite motsatte vei 1 forhold til
splittemetodene. Man tar utgangspunkt i det settet av klustre
som fremkommer n&r man serger for at hvert kluster bestdr av ett
0g kun ett objekt. Fremgangsmiten videre er at man etter tur
s1ar sammen de klustre som ligner hverandre mest mulig etter et
nermere definert kriterium. Til slutt ender man opp med alle
objektene 1 ett kluster.

Sammenfeyningsmetoden er det vanlig & anskueliggjere ved et tre

som er snudd pd hodet og gjerne kalles dendrogram.

Sammenfeynings-
avstand

1 2 3 4 5 6 Objektnummer
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Dendrogrammet viser avstanden mellom klustre som blir s1att
sammen og dermed ogsd rekkefelgen for sammensldingene ved at
sammenfeyningsprosedyrene s18r sammen de klustre som har minst

avstand blant de klustre som til enhver tid eksisterer.

I praksis interesserer man seg ikke primart for hele det
hierarkiske tre eller dendrogram, men heller for de klustre som
er blitt s18tt sammen under en viss, gjerne problemavhengig
bestemt, avstand. Ved & legge en horisontal linje ved denne
sammenfsyningsavstand i dendrogrammet far man kuttet de sammen-
s18tte klustre i delklustre som oppfyller den avstands-
betingelsen man har valgt.

Blant de hierarkiske metodene har sammenfeyningsmetodene fatt en
god del sterre utbredelse enn splittemetodene, og vi vil i det
folgende se 1itt narmere pd en videre oppsplitting av denne
metodegruppen og kort omtale: link metoder, sentroide metoder og
optimeringsmetoder.

- Link metoder

Den vanligste 1ink metode er "Single linkage”. Denne metoden
definer sammenfoyningsavstanden mellom to klustre som den
minste avstand som eksisterer mellom objekter i det ene og
objekter i det andre.

“Complete linkage” definerer sammenfeyningsavstanden som den
sterste avstanden som eksister mellom objekter i det ene og
objekter i det andre.

Man kan ogsd si at den ferste metoden interesserer seg for
den starste likhet som eksisterer mellom objekter fra det ene
og fra det andre klustre mens den andre metoden er
komplementaer i den forstand at sammenfayningsavstanden

defineres ved de to objekter som er minst like fra hvert
kluster.
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Begge metoder slédr etter tur sammen de klustre som har minst

sammenfayningsavstand.

Mange varianter av link metoder er blitt konstruert, o0g nye
blir stadig dannet, ved & velge ulike kompromisser mellom de
to hovedmetodene "Single og Complete linkage"”. Disse

varianter betegnes ofte "Average Tinkage".

- Sentroide metoder

Disse metodene bygger pd at man for hvert kluster danner
middelvektorene, kalt sentroider, for klustrene. Forskjellig
veiing ved dannelsen av sentroidene gir opphav til ulike
metoder. Ved utregning av sammenfsyningsavstander og ved
sammenfeyning av klustre lar man klustrene representeres ved
sine klustre.

Ved NR har vi ikke nyttet sentroide metoder i nevneverdig
grad, men s@rlig i biologiske miljeer er metodene mange
steder populsre.

- Optimerings metoder

Disse metoder definerer gjerne sammenfsyningsavstanden som en
global sterrelse, som en straffefunksjon, definert over alle

etablerte klustre.

Den optimeringsmetoden vi pad NR har hatt sterst erfaring med
g&r under betegnelsen av Wards metode. Den sgker ved hver
aktuell sammenfoyning 3 s13 sammen de to klustrene som gir
den minste skningen i den totale summen av kvadratavvikene

innen klustre.

De ulike klustermetodene som er tilgjengelig kan gi meget forskjellige
resultater p& konkrete datamaterialer. Dette sd vi under seminaret et
eksempel p& ved bruk av Single linkage og Wards metode pd Kirkeruds

fiskedata. Da valg av metode i konkrete tilfeller er nce vilkérlig,
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betyr dette at overbevisningskraften ved bruk av klusteranalyse er noe
begrenset. Overbevisningskraft er imidlertid ikke primerhensikten ved
klusteranalyse. Skal man formidle forskningsresultater pd en kontrol-
lerbar mdte til andre forskere, er andre metoder mer egnet. Spesielt
er klassisk statistikk med usikkerhetsvurderte konklusjoner et sterkt
hjelpemiddel. Klusteranalyse derimot kan vare til uvurderlig hjelp nar
man prever & formulere problemer og hypoteser, som det kan vare verd a
arbeide videre med, i en forholdsvis ustrukturert situasjon med diffus
forstdelse, mange variable og mange muligheter. Da kan vi ogsa se det
positive at ulike metoder kan gi ulike resultater og dermed flere

forslag til strukteringer for videre bearbeiding.

4.1.1 Programpakker

Flere av de store statistiske programpakkene har gode tilbud pd
klusteranalyse metoder, f.eks. er bide BMDP og SAS vel verd & se
nermere pi. '

P& NR har Vidar Berteig utarbeidet en interaktiv programpakke som bdade
gir mange muligheter for metodevalg, og som gir anledning til
statistiske karakteriseringer av de klustre man kommer frem til og
velger & interessere seg for: middeltall, median, standardavvik min.
og max. med mere. Programpakken er benevnt NCLUST og er sarlig godt
vedlikeholdt p8 Nord-500. P& Nord-100 gdr en noe redusert versjon, men

p& mindre datamaterialer kan ogsd denne vare tilfredsstillende.
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4.2 Rolf Volden, ER: Regresjons-analyse

Utgangspunktet er den linemre regresjonsmodelien:

i = 1,..,n = observasjons-nr.

De avhengig variable y forutsettes altsd § bestd av en deterministisk
del, uttrykt som en line®r kombinasjon av p uavhengige variable
xj + en staydel e,

At regresjonsmodellen er lineamr vil si at B inngdr linemrt i modellen.
X-variablene kan vare transformert eller beregnet pd grunnlag av flere
andre variable.

Det kreves at antall observasjoner n > p+2 for at en estimering av

alle ukjente parametre 1 modellen skal vere mulig.

Tilpasningen av en slik regresjonsmodell til et datasett bestdr i &

beregne verdier pd B slik at modellen passer best mulig til data.

Beregningen bygger pa felgende antagelser:

1. E(yi) = Byt ? xﬁjﬁj for alle i
2. var(yi} = var{e} = ¢ 2 konstant

3. £; er uavhengige av hverandre

4. s er normalfordelt N{O,o)

Antagelse nr. 3 holder f.eks. ikke hvis dataene er fra en tidsserie
hvor det er autckorrelasjon.

Avvik fra antagelse 4 er vanligvis ikke alvorlig.
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Formdlet med regresjonsanalysen kan vare:

Prediksjon av y ut fra x ved nye observasjoner.
- Optimere en ytelse (F.eks. ved prosess-styring, hvor x kan
vere design-variable, og en leter etter den kombinasjon av Xx

som gir heyest y}.

- Teste hypoteser pd B-verdiene (Dette stiller hsye krav til at
forutsetningene i modellen skal vare oppfylt.)

- Approksimere en funksjon y, dvs. bruke regresjons-ligningen
som en l.ordens tilnzrmelse for & beskrive hvordan y varierer
med X.

- Deskripsjon av y. Hvis en f.eks. har en tidsserie med sterke
variasjoner, kan en modellere &rs- eller halvdrsvariasjon ved
hijelp av regresjon, 0g derved korrigere for disse.

- Kalibrering

- "Forstd dataene”

Det er ofte et viktig sporsmdl ndr data skal skaleres om ved:
Sentralisering, dvs. at gjennomsnitt = 0.
Normaliseres, dvs. at gjennomsnitt = 0 og standard-avvik = 1.

Det avgjerende her er hva slags variable en har.

Hvis en f.eks. skal tilpasse polynomer i x, sd ber dataene

normaliseres for at en skal unngd@ numeriske problemer.

Hvis x-variablene er f.eks. blandingsprosenter er det best & ikke
sentralisere eller normalisere, for & unngd & gjere tolkningen av
resultatene komplisert.
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Estimeringen av B gjeores vanligvis ved minste kvadraters metode. Dette
krever at forutsetningene er oppfylt. Hvis de ikke er oppfylt, kan det
tenkes at det er bedre & bruke robuste metoder e.l.

Kontroll av modell-forutsetningene:

1 forbindelse med regresjonsberegningen ber en vurdere om

modellforutsetningene er oppfylt. Det kan gjeres ved:

e Plott, som ofte fungerer bra, og som gir informasjon om hva

som eventuelt er galt med dataene,
e Statistiske tester.

Det ber undersgkes om det er kolinearitet i x-verdiene. X-matrisen kan
vere defekt ved at en av x-variablene er sterkt korrelert med en

1ine®r kombinasjon av noen av de andre x-variablene:

p-1
F.eks.: x_=1- L X,
j=1 7
Dette gir numeriske problemer selv om sammenhengen bare er tilnzrmet.
Problemet viser seg ved at partiell korrelasjonskoeffisient er nar 1,

0og en far ustabile koeffisienter, hvor usikkerheten -> «.
Problemet med kolinearitet kan lgses pd ulike mdter:

Ved "Ridge"-regresjon vil en Tgse problemet pd en méte

som gir forventningsskjeve estimater.

Ved & ta en komponent-analyse pd x-ene kan en erstatte
x-ene med komponent-verdier (scorer) og deretter foreta
regresjons-analyse av y med komponentverdiene som

uavhengige variable.

Hvis x-variablene uttrykker blandingsforhold mellom
forskjellige komponenter kan en bare sparke ut
overfledige x, som i eksemplet ovenfor hvor summen

nedvendigvis er 1.
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Hvis kolineariteten skyldes det eksperimentelle design,
f.eks. fordi x-verdiene er for begrenset, kan en gjere
flere observasjoner p& nye nivder av designet, slik

at kolineariteten forsvinner.

Nér regresjonsberegningen er gjort, ber residualene éi , dvs. avvik
mellom mdlite y; o9 beregnede yi, plottes mot beregnet 9i. Det er en
kontroll pd om antagelse 1 og 2 ovenfor er oppfylt. Hvis de er det,
skal avvikene ligge tilfeldig fordelt rundt verdi 0, uten sammenheng

med vy.

Hvis residualene viser en gkende tendens med egkende y, tyder det

pd at y ber transformeres, f.eks. ved en log-transformasjon.

Hvis residualene varierer systematisk som en funksjon av y tyder

det pd ikke-linezre relasjoner mellom y og x-variable.

Plott av Xij mot éi’ ett for hver j, kan vaere til hjelp for

3 vurdere om antagelse 1 er oppfylt.

Normalfordelingsplott av éi gir grunnlag for & vurdere om
antagelse 4 er oppfylt. Avvik fra forutsetningene kan vise seg ved
tunge haler og skjevheter i fordelingene.

Dersom observasjonene er gjort som en ordnet serie ber residualene
09sd plottes mot lgpenummer i serien. Det kan avsiere avvik fra
antagelse 3 (uavhengige obs.).

Testing av residualer kan ogsd gjores med f.eks. Durbin-Watson
estimator.

I tillegg til dette ber en se pd om det er "outliers”, eller
datapunkter som har spesielt stor innflytelse.

Det finnes her 10-12 forskjellige tester, noen for sm& sampler, andre
for store. Det kan vare problematisk & vurdere hvilke metoder som skal
brukes. (Hawkins).
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Hovedkonklusjonen er at regresjonsanalyse er vanskelig hvis en har
store krav.

Et spesielt problem er der en har stgy ikke bare i y, men o0gsd i x-

variablene. Da brukes "betinget regresjon". Bruk av slike regresjoner

ti1l & predikere y forutsetter at en miler x med samme feil ogsd
senere. Det er uenighet i1 fag-kretser om bruk av regresjon med stey-
beheftet x. Regresjonen blir mer usikker.

Det er Tikevel mulig & bruke regresjon til & se pd sammenhenger, dvs.
"forstd" data.

For & undersgke hvilke x som er relevante, er det aktuelt & bruke

trinnvis regresjon, hvor en prover seg frem, og suksessivt tar med nye

eller kutter ut x-variabie inntil prosessen stopper ut fra visse
kriterier. Dette er en subjektiv metode, dvs. hvor en md velge mellom
varianter. Ulike metoder gir forskjellig svar mht. hvilke x-variable
som skal vere med i regresjonen som forklaringsvariable til y.
Trinnvis regresjon er altsd subjektiv pd Tignende mdte som Kluster-

analyse,

Momenter fra diskusjon:

Det er viktig & kjenne dataenes bakgrunn ndr en skal bruke regresjon.

Bl.a. mé& det vere faglig mening i & trekke ut en variabel som avhengig
variabel y.
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Vedlegg 1
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Vedleag 1: Data for torsk i Oslofjorden (kfr. avsn 3.3.1)
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