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Hvor startede vi?

Kan vores
data hjeelpe 0s?
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Tveer regional projektgruppe:

- itkyndige
- dataansvarlige
- sagsbehandlere
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Use cases

Hvordan kan data og machine learning skabe vaerdi for
bedre beslutninger og prioritering af indsatser?

Fra data 7,
til bedre @ > ']:'. -'
beslutninger

Store meengder Machine learning
af historiske data modeller

[

Region

Hovedstaden Syddanmark

A

Indsigt og
forudsigelser

W

Region

®

REGION
NORDJYLLAND

| samarbejde med
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Bedre prioritering
og malrettede indsatser
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Hvordan kan data og machine learning skabe vaerdi for Hovedstaden Syddanmark
bedre beslutninger og prioritering af indsatser?

| samarbejde med

@ delegate

Fra data @ P /
til bedre ? % ? j_ll ? @ A
beSIUtninger Store meengder Machine learning Indsigt og Bedre prioritering ‘ g ' |M

af historiske data modeller forudsigelser og malrettede indsatser “

1. Forureningsforudsigelse 2. Sandsynlighed for fund ﬁ 3. PFAS-risiko
Kan vi forudsige, hvor der er forurenet Hvor sandsynligt er det et fund i en Kan vi ved hjeelp af gamle prever sige
og dermed prioritere lokaliteter bedre? preve af en given parameter gruppe? om der vil veere PFAS til stede pa
lokaliteten?
1,0
Sandsynlighed g - Sandsynlighed
for forurening ’g Eksempel pa output Historiske for PFAS
§ prever
Hej 2 o5
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N = (o)
7 " % 72%  EEEE () 65%
T
(‘,,% 4 Sandsynlighed Risiko for
0,0 for fund ;
Lav 60 400 101 102 10° PFAS til stede

Koncentration




Machine Learning
Find mgnstre i store data saet. Bade antal datapunkter og observationer.

Train Model Improve

Bade automatisk og manuel

Clean, Prepare Test Data
& Manipulate Data \

Fra data @ S N @
til bedre al
beSIUtninger Store meengder Machine learning Indsigt og Bedre prioritering

m I d t af historiske data modeller forudsigelser og malrettede indsatser



Konceptuelt overblik over dataindsamling Vieurne ogetse pi

- Omseaetning
- Ansatte
- Selskabstype

Improve
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Clean, Prepare Test Data

K & Manipulate Dat3

 Jupiter (analysedata)
* DK Jord (aktiviteter, brancher, drift osv.)
 Grundrisk (infiltrationsrater, jordbund)

—> betydeligt hvordan data er registreret
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Get Data Train Model Improve

Validering af modellen mod data vi
kender resultatet pa

Hvor tit tager algoritmen fejl?
- dvs. siger en ren grund er forurenet

Sa skal vi se pa, hvor ofte modellen vil sige
en "grund vived er frikendt" er forurenet
(repraesentativ datamaengde)

Antal frikendte

mldt ;?3;:’;:.“[.
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Get Data Train Model Improve

Validering af modellen mod data vi
kender resultatet pa

Hvor tit tager algoritmen fejl?
- dvs. siger en ren grund er forurenet

90% ngjagtighed
Sa skal vi se pa, hvor ofte modellen vil sige
en "grund vi ved er frikendt" er forurenet
(repraesentativ datamaengde)
Omkring 60% sandsynlighed for forurening, 830 lokaliteter ’ 81 lokaliteter
er der ikke leengere mange

Antal frikendte

mldt ;?3;:’;:.“[.

midt 9

60 65 70 75 80 85 30

Sandsynlighed for der er forurening



~~ )

Get Data Train Model Improve

Validering af model mod data vi kender
resultatet pa

Hvor ofte ER der forurenet selvom
modellen siger der IKKE er forurenet?

95% ngjagtighed
Vi kigger pa grunde vi ved der er forurenede
og karer modellen mod det

20 lokaliteter _ 330 lokaliteter

Sandsynlighed for der er forurening

Antal forurenede
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Hvad kigger vi pa?

Train Model Improve

.IIIIII"I-L-..._

Frikendt Usikre Forurenet
_alllllm,.

/

mi

Overfladebehandling af metal
g

Risiko for forurening

45%

Vi ggflisikre pa om der findes noget pa lokationen.

Vis udslagsgivende parametre

Wigtig info: Det er sammenhzengen mellem de forskellige faktorer ved netop denme lokalitet, der definers,
vor meget hver enkelt faktor betyder | negativ eller positiv retning. De enkelte faktorer vil have anden
wEagtning i andre sager sehvom veerdien kan vaere det samme. Eks. Branchekoden losseplads kan betyde
lidt i @n sag, mens det betyder meget | en anden z3g.

W Taler imod forurening.
M Taler for forurening.

Alktivitetstype

Metal, maling og lakering af
Branchekode
Overfladebehandling af metal
Driftsperiode

41.03 ar

Driftsalder

29.7 ar

Jordart

Ukendt

Infiltration
72 mm

Grundvandsdybde
0.65 meter

JAR prediktion per aktivitet

Vi kunne ogsa se pad:
- Kommune nummer
- Nedbor
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Get Data Train Model Improve

Use cases og modellens ngjagtighed

Clean, Prepare

&Manipulate Data \ A

1. Forureningsforudsigelse 2. Sandsynlighed for fund e 3. PFAS-risiko
Kan vi forudsige, hvor der er forurenet Hvor sandsynligt er det et fund i en i j

og dermed prioritere lokaliteter bedre? preve a parameter gruppe?
1,0
s Sandsynlighed g
:. TR for forurening ~ Eksempel pa output
T T gudd ;’; prever
A SRR Hej £ 05 o
* o B 2 il 72% 5%
R = bt ‘ il . Sandsynlighed o for
_.' .’: > 0,0 for fund til stede
: kv 107 10° 100 102 10°
Koncentration
90-95% preaecision Lav preecision, pga. for lidt Lav preecision, pga. for lidt
data i Jupiter data
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Hvordan kan vi bruge algoritmen?
se e midt

o

1. Forureningsforudsigelse

Kan vi forudsige, hvor der er forurenet
og dermed prioritere lokaliteter bedre?

Prioriterer arligt ca. :

Sandsynlighed
for forurening

& - 150 indledende undersagelser
-‘f o IH“’j - 20videregaende grundvandsundersggelser

Lav

Fra data @ N @%
til bedre
beslutninger

Store maengder Machine learning Indsigt og Bedre prioritering
af historiske data modeller forudsigelser og malrettede indsatser
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Hvordan kan vi bruge modellen?

Kort
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IndsatsKategori

(All)

Areal

Grundvand
Grundvand og ar...
Overfladevand

LokStatus
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V1ogVZ kortlagt
B vi-kortlags
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Eksempel - Herning ITIIdt Region.

Mldtjyllanl:l
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D -! - 9 e '
o Ef 0-10

L & 10-20

o % Q 4 20-30 O,

. 30-40 \ .
O N\A 40-50 O ,
- 50-60 ,
. 60-70 : '
70-80
80-90 D B0-90
Indeholder data fra Styrelsen for Dataforsyning og Effektiviserin g skaermkor Q0-100 "%_‘W Indeholder data fra Styrelsen for Dataforsyning og Effel : Q0-100

Alle lokaliteter i indsats, der forudsiges forurenet Alle lokaliteter i indsats, der med 80-100%
sandsynlighed vurderes forurenet
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Hvad har vi laert indtil nu?

POTENTIALE BEGRAN:

Algoritmen giver A Fa lokaliteter tilbage
brugbare forudsigelser [&R\ |forhold til omrédebaseret
tilgang bliver forudsigelsen
ikke sa afgarende i alle
tilfeelde

Forste ar har vi
58 brugt modellen

“Hit raten” i forhold til
forudsigelse ses senere

= Algoritmen mangler
faglig kontekst

« Kender ikke forureningsstoffernes
fysisk-kemiske egenskaber

» Kan forudsige pa ja / nej niveau
* lkke pa risikobillede

DET STRATEGISKE SPORGSMAL

Tar vi veere
mere
dristige?

R —

N

=
.Illllllll---.-._
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Videre arbejde ITI Id t Eﬁg{fﬂuand

Al-optimering af laboratoriepakker

Machine learning og Generativ Al arbejder sammen om bedre prioritering

INPUT Al/ML ANALYSE OUTPUT - FORSLAG
MACHINE LEARNING GENERATIV Al
LABPAKKER : ; co KONKRET LOKALITET
Finder menstre og Kombinerer indsigt og 9
sammenhzaenge i data foreslar optimale lgsninger

A B

KORRELATIONER @ BEDSTE PAKKE
[.i.ih BRANCHEKODER @ BEDSTE GKONOMI
E: AKTIVITETSTYPER : @ STORST DAKNING
\‘;‘:
FRA DATA S 1 S A S O/
TIL BEDRE S 11 A
BESLUTNINGER Store maengder Machine learning Indsigt og Bedre prioritering i J
af historiske data modeller forudsigelser og mélrettede indsatser -

midt
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. % g i 7 DATA - I\pgg
Bedre beslu-tmnger, \ 7 ) S
starre veerdi 2 i

Kasper gpr data
til bedre beslutninger

—
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Jeg har anvendt ChatGPT som hjaelpemiddel i forbindelse
med udarbejdelsen af disse slides. ChatGPT har pa baggrund
af mine beskrivelser udarbejdet flere figurer.

midt 18
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