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Sammendrag

Analysering av avlgpsvann i lokale omréader av et ledningsnett, er generelt svert lite utbredt i
det kommunale avlgpsnettet i Norge. En karakterisering av avlepsvannet i ledningsnettet vil
kunne gi viktig informasjon om forholdene béde i og utenfor ledningsnettet, men en rekke
avlgpsparametere er enten dyre eller tar for lang tid 4 méle. I denne oppgaven predikeres disse
parameterne (kalt responsvariabler) ved a bruke prediksjonsvariabler, som pa den andre siden
er enkle og billige & méle. pH, konduktivitet, turbiditet og stremning ble brukt som
prediksjonsvariabler, mens responsvariablene var ammonium, nitrat, ortofosfat, total fosfor,

suspendert stoff og kjemisk oksygenforbruk.

For prediksjon av responsvariablene har det blitt utviklet soft sensorer. Soft sensorene er
basert pé resultater fra analysering av avlgpsprever, og resultater fra online sensorer og
vannmengdemaler plassert i et avlepsror pa Vakas i Asker kommune. De statistiske
analysemetodene PCA og PLSR ble brukt til evaluering av resultater, og estimering av

statistiske modeller.

Resultatene 1 oppgaven har stort sett ligget innenfor et forventet omrade, og dermed gitt et
godt utgangspunkt for estimering av modeller. Pa den andre siden har resultatene til en viss

grad vert preget av variasjoner, noe som er forventet ved analyse av avlgpsvann.

Av prediksjonsvariablene viste turbiditet seg & vare en viktig prediksjonsvariabel for flere av
responsvariablene. Prediksjonsprosessen er derfor avhengig av en presis turbiditetssensor med

stabile resultater, som ikke var tilfellet i denne oppgaven.

Resultatene viste at det potensielt er gode muligheter for & oppna gode prediksjoner av ulike
parametere i lokale omrader av et avlepsnett. Soft sensorene i oppgaven hadde stort sett R*-
verdier fra 0.7-0.8, som er godkjent i forhold til oppgavens hensikt. De kategoriserte soft

sensorene viste ikke en trend 1 & ha bedre prediksjon enn soft sensorene som inkluderte hele

datasettet.






Abstract

The analysis of wastewater in local areas of a sewage system is not a common procedure in
Norway. A characterization of the wastewater in the sewage pipes could provide important
information about the conditions inside and outside of the pipelines, but a lot of the
parameters in the wastewater is either expensive or takes too long measure. In this thesis,
these parameters (also called response variables) are predicted using prediction variables,
which on the other hand are simple and inexpensive to measure. pH, conductivity, turbidity
and flow were used as prediction variables, while the response variables were ammonium,

nitrate, orthophosphate, total phosphorus, suspended solids and chemical oxygen demand.

For the prediction of the response variables, soft sensors have been developed. The soft
sensors are based on results from analysis of sewage samples, and results from online sensors
and a flow meter located in a pipeline at Vakas in a municipality called Asker. The statistical
analysis methods PCA and PLSR were used for evaluation of results, and estimation of

statistical models.

The results have mostly been within an expected range, thus providing a good starting point
for estimating models. On the other hand, the results have contained some unexpected

variations, which are expected when analysing wastewater samples.

Out of the prediction variables, turbidity proved to be an important prediction variable for
several of the response variables. The prediction process is therefore dependent on a precise

and stable turbidity sensor, which in this thesis was not the case.

The results showed that there are potentially good opportunities for achieving good
predictions of different parameters in local points of a sewage network. The soft sensor in the
thesis had mostly R? values from 0.7-0.8, which were approved in relation to the purpose of
the assignment. Based on the data set in the thesis, the categorized soft sensors did not show a

better prediction than the soft sensors that included the entire data set.
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1. Innledning

1.1 Bakgrunn

Handtering av avlep vil alltid veere en sentral del av et samfunn nar det gjelder infrastruktur
og med tanke pa hygieniske forhold. I Norge er det 2700 kommunale eller interkommunale
renseanlegg, som renser avlepet fra i overkant av 80 % av befolkningen (Eid 2016). Tilbake
til 1850-arene startet utbyggingen av avlgpsledningene som ligner dagens avlgpsledninger, og
i dag er den totale distansen pa avlgpsnettet pa hele 36 500 km (Eid 2016; @degaard 2014).
Nettet fylles med avlgpsvann fra blant annet husholdninger, naring og industri, og innholdet
vil variere 1 henhold til hva slags type avlgpsvann som stremmer inn i ledningsnettet. Grunnet
dérlig forfatning pa en rekke avlepsledninger i Norge, trenger store mengder vann fra
omgivelsene rundt inn i1 avlgpsrerene. Dette vannet karakteriseres som fremmedvann, og i
folge Lindholm og Bjerkholdt (2011) bestéar avlgpsvannet for over halvparten av
renseanleggene av over 50 % fremmedvann. Konsekvensen av dette er blant annet
kapasitetsproblemer i ledningsnettet og forurensningsutslipp, samtidig som det forer til

ungdvendig store innvesterings- og driftskostnader.

Dagens analyse av avlgpsvann gjeres som regel i innlepet eller utlgpet til et renseanlegg, av
det totale samlede avlgpsvannet i et omrade. Analyse av avlepsvann i lokale omréader av et
avlagpsnettet er derimot en sjelden prosedyre. Av den grunn er det lite kunnskap om
avlgpsvannets sammensetning i perioden for avlepet er blitt fort til et renseanlegg.
Bakgrunnen for denne oppgaven er derfor et enske om & karakterisere avlgpsvannet i lokale
omréder ute 1 ledningsnettet. Karakteriseringen omhandler registrering av avlepets innhold,
og mengden avlepsvann i det aktuelle strekket. Ved a se pé avlgpsvannets karakteristikk kan
f.eks. eventuelle forurensningskilder enklere spores opp, renseanlegg kan fa informasjon om
forventet mengde avlep og konsentrasjon i en tidlig fase, og informasjonen kan gi et grunnlag
for ssmmenligning av avlgpsvanninnholdet i forskjellige deler av et omrade. Hovedhensikten
med denne formen for avlgpsanalyse er derimot a registrere inntrenging av fremmedvann i
avlepsnettet. En kontroll over avlgpskvaliteten i ledningsnettet vil kunne gi informasjon om
hvilke omrader i avlgpsnettet som har sterst inntrenging av fremmedvann, og dermed basere
utbedringen av ledningsnettet pa konkrete resultater fremfor antagelser om hvilke omrader
som ber prioriteres. Dette vil igjen forer til en skonomisk effektivisering av tiltak som gjeres i

avlepsnettet. Ved & ha metoder som kan kvantifisere fremmedvannmengder bade for og etter



tiltak pé ledningsstrekket, vil det i tillegg kunne gi svar pé i hvor stor grad ulike tiltak i

ledningsnettet har virket.

1.2 Omrade

Utgangspunktet for analyseringen av avlgpsvannet i ledningsnettet fant sted i Asker
kommune. Asker er en del av Akershus fylke, og har i overkant av 60 000 innbyggere (SSB
2017). Forskjellige sensorer og en mengdemaler ble satt ut i et avlgpsrer i et lokalt omrade

som heter Vakas, der det samles avlgpsvann fra ca. 1900 innbyggere (Sola 2018).
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Figur 1: Oversikt over prgvetakingspunkt pG Vakdas med avgrenset nedbgrsfelt (Sola 2018).



1.3 Formal

Denne oppgaven er et delmél pa vei mot etablering av en metode som kan kvantifisere
fremmedvann i avlepsnettet. Delmélet omhandler & utvikle soft sensorer til estimering av
konsentrasjonen til ulike parametere i avlepsvannet. En rekke parametere i avlgpsvannet er
enten for dyre eller tar for lang tid & méle. En kontinuerlig overvéking av disse parameterne er
dermed uaktuelt, til tross for at de kan gi viktig informasjon om tilstander rundt og i avlepet.
Ved bruk av statistisk analyse for utvikling av soft sensorer vil det forhdpentligvis veere mulig
a bruke parametere som er enkle og billige a4 male, til 4 predikere parameterne som er dyre
eller tidkrevende og male. Parameterne som skal predikeres gjennom den statistiske analysen
kalles responsvariabler, og er i denne oppgaven: Ammonium (NHy), nitrat (NOs3), ortofosfat
(PO.), total fosfor (TP), suspendert stoff (SS) og kjemisk oksygenforbruk (KOF). De andre
parameterne som er hurtige, lette og billige & male, blir i den statistiske analysen brukt som
prediksjonsvariabler. I denne oppgaven er dette: pH, konduktivitet, turbiditet og vannmengde.
Hovedformélet med denne oppgaven er derfor & utvikle soft sensorer til beregning av

konsentrasjonen til responsvariablene, ved hjelp av prediksjonsvariablene.

Et annet forméal med oppgaven er & basere utviklingen av soft sensorene pé ulike forhold, med
en forhapning om at kategoriserte soft sensorer vil kunne gi bedre prediksjoner enn ikke-
kategoriserte soft sensorer. De forskjellige kategoriene som malingene i denne oppgaven er

delt inn i er: Torrver, vatvar, hverdag og helg.



2. Teori

Dette kapittelet tar for seg teorien bak de ulike parameterne i oppgaven, litt generelt om
maélinger i ror og malinger i avlepet, teorien bak oppgavens statistiske analyse, samt litt om
begrepet error analyse. I tillegg forklares uttrykket soft sensor, og tilslutt nevnes litt om

tidligere studiers resultater ved bruk av soft sensorer i vannforekomster.

2.1 Parameterdata
Gjennom arbeidet med masteroppgaven har det blitt registrert og mélt en rekke forskjellige

parametere, som presenteres i felgende delkapittel.

2.1.1 Vannmengde

I forbindelse med registrering av fremmedvannmengder i avlgpsnettet er maling av
volumstremning helt essensielt. Lekkasjer i ror eller inntrenging av fremmedvann vil forandre
vannmengden i et ledningsnett, og vannmengden kan derfor gi en indikasjon pa
ledningsnettets tilstand. Méleapparatet som benyttes i ledningsnettet pa Vakas maler farten og

heyden til avlepsvannet, og uttrykker volumstremmen gjennom kontinuitetslikningen:

der Q er volumstrem, A er areal, og V er fart.

2.1.2 Turbiditet

Turbiditet males i enheten NTU (Nephelometric Turbidity Units) eller FNU (Formazin
Nephelometric Units), og gir en indikasjon pa partikkelinnholdet i en vannpreve.
Turbiditetsmalingene skjer optisk, giennom en registrering av hvor mye lys som blir spres
eller absorberes fra en opprinnelig lysstrale. Spredningen og absorbsjonen av lyset skyldes
konsentrasjonen av partikler, samt partiklenes storrelse og form. Kolloidalt og suspendert
materiale som silt, leire, organisk og uorganisk materiale og mikroorganismer er vanlige

komponenter som gir turbiditet i vannet (Rice et al. 2012).

2.1.3 Konduktivitet
Konduktivitet, ogsé kalt spesifikk ledningsevne, er et mal pé et stoff sin evne til a lede

elektrisk strom. Dette avhenger bl.a. av provens konsentrasjonen av og mobiliteten til ioner,



samt prevens temperatur ved maling (Rice et al. 2012). Konduktivitet har enhet uS/cm, og
kan blant annet brukes til & gi informasjon om: forurensningsmengder, sjgvannsinntrenging,

eller hvorvidt en vannkilde kan brukes til irrigasjon eller ikke (Sneip 2017).

2.1.4pH

pH defineres som —log[H '] og males for & finne surhetsgraden til en vaske. Hoy
konsentrasjon av H'-ioner gir lav pH og en sur lesning, mens lav konsentrasjon av H -ioner
gir hay pH og en basisk lgsning (Rice et al. 2012). pH er en hyppig malt parameter i analyse
av vann og avlep. Dette skyldes at mange prosesser innen vann og avlep er avhengig av riktig
pH-verdi for & fungere optimalt. Maling av pH er helt avhengig av hvilke vilkar og forhold
malingen gjeres under, og verdien kan pévirkes av temperatur, trykk og vaskestrom

(Fladberg 2013).

2.1.5 Kjemisk oksygenforbruk (KOF)

I avlgpsvann skjer det en kjemisk nedbryting av organisk materiale. Nedbrytningen males
gjiennom en KOF-analyse, og gir en indikasjon mengden organisk materiale i avlgpet (Dihva
2012). En KOF-analyse regner ut konsentrasjonen av oksygen i forhold til forbruket av et
oksidasjonsmiddel. For avlgpsvann benyttes oftest oksidasjonsmiddelet kaliumdikromat
(Odegaard 2014). I et kommunalt avlep er den beregnede konsentrasjonen av KOF pa mellom
400 og 240 mg/L for terrveer, mens for vatvaer (mye nedber) er den beregnede
konsentrasjonen pa mellom 120 og 300 mg/L (Qdegaard 2014). Dette avhenger av kvaliteten

pa ledningsnettet.

2.1.6 Suspendert stoff

Suspendert stoff (SS) er i likhet med turbiditet et mal for partikkelinnholdet i avlgpsvann.
Gjennom filtrering av avlegpsvann gjennom et filtrerpapir, blir partiklene som er storre enn
filtrerpapirets lysapning fanget opp. Etter pafelgende ovnsterking veies torrstoffmengden pa
filteret, som representerer mengden suspendert stoff. SS er en grunnleggende
kvalitetsparameter for kontrollering av avlgpsrenseanlegg, bade nar det gjelder
dimensjonering av et anlegg, og under den den daglige driften (@degaard 2014).
Konsentrasjonen av suspendert stoff i kommunalt avlep er i folge @degaard (2014) pa 140-
233 mg/L for terrveer, og 70-175 mg/L for vatver.



2.1.7 Nitrogenforbindelser

I avlepsvann opptrer nitrogen som enten organisk bundet eller uorganisk. Organisk bundet
nitrogen kan vere i formen urea som finnes i menneskets urin, mens uorganisk nitrogen kan
befinne seg i formene ammonium (NH,"), nitritt (NO,") eller nitrat (NO5"). For avlepet blir
behandlet er det i utgangspunktet lave konsentrasjoner av nitritt og nitrat, og stersteparten av
nitrogenet befinner seg i formen ammonium eller som organisk bundet (Storhaug 2011). Skjer
det derimot en nedbryting av ammonium i avlgpsnettet, vil ammoniumet omgjeres til nitrat
gjennom en nitrifikasjonsprosess. I felge Bioscience (2016) inneholder et husholdningsavlep

mellom 20 — 40 mg/L ammonium.

2.1.8 Fosforforbindelser

Fosfor er et grunnstoff som er en veldig vanlig parameter & finne i forskjellige
vannforekomster. I avlgpsvann opptrer fosfor som bade organisk bundet og uorganisk, der
uorganisk fosfor igjen deles inn i ortofosfat og polyfosfat. Ortofosfat (PO4) befinner seg i
opplest form, og kan tas opp direkte av planter. Ved maling av fosfor gir organisk bundet og
uorganisk fosfor tilsammen det som kalles total fosfor (TP). TP konsentrasjonen i avlgpsnettet
i Norge avhenger av bade ver og kvalitet pa ledningsnettet. For torrveer ligger
konsentrasjonen pa mellom 3,6 - 6,0 mg/L, mens for mye nedber ligger konsentrasjonen pé

1,8 - 4,5 mg/L (Qdegaard 2014).

2.2 Miélinger

I vann- og avlgpsbransjen er malinger en sentral del av bade kontrollering,
informasjonssamling og drift av forskjellige prosesser. Malinger utferes bade automatisk og
manuelt, og kan karakteriseres som enten in-line, on-line eller off-line. In-line méling betyr at
maleapparatet/sensoren er plassert midt i prosessens stremning, ved at mélingen gjores direkte
i totalvolumet i det aktuelle malepunktet. Ved on-line maling utfores malingene til side for
selve malepunktet, der det analyseres et utvalg av mélepunktets totalvolum. Off-line malinger
tar i likhet med online malinger utgangspunkt i et utvalg fra totalvolumet i malepunktet, men
selve analysen skjer et annet sted. In-line og on-line malinger gir mulighet for en automatisk
og kontinuerlig prosesskontroll, i motsetning til off-line mélinger, som gjeres manuelt.
Malinger kan ogsa betraktes som online”. Online malinger vil si malinger som er koblet opp

mot en ekstern enhet som sender de registrerte resultatene via nettet.
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Figur 2: lllustrasjon av in-line, on-line og off-line mdlinger. (Gebrain u.d.)

2.3 Malinger i avlgpsnettet

For malinger 1 avlgpsnettet vil avlgpsvannets stremning og konsentrasjon vere i stadig
forandring, bade time for time og dag for dag. Likevel kan det registreres et dagsmenster i
forhold til mengden avlgp som stremmer igjennom avlgpsnettet. I renseanlegg kan det
forventes en tydelig okt vannmengde fra avlgpsnettet i periodene 08-10 og 17-18, mens i
ledningsnettet vil selvfolgelig ekningen skje i en noe tidligere tidsperiode (Jdegaard 2014).
Nar det gjelder bruk av maleapparat og sensorer i in-line mélinger i avlgpsvann, kan det vaere
en utfordring pa grunn av fare for at komponenter i avlegpsvannet fester seg til méleutstyret.
Slike tilfeller vil hoyst sannsynlig pavirke resultatene, slik at kontrollering og eventuell

rengjoring av maleutstyr vil vaere essensielt for & oppna presise resultater.

Malingene i avlepet vil ogsa vare avhengig av forskjellige kategorier som terrver, vatver,
hverdag og helgedag. Under vétvar forventes det en sterre mengde inntrenging av
fremmedvann i avlepsnettet, som forer til en fortynnet partikkelkonsentrasjon i avlepet og
heyere vannforing i avlepsnettet enn ved terrveer. Dermed er det naturlig & forvente lavere
verdier i resultatene for parametere som relateres til partikkelinnhold under véatver kontra
torrveer. For kategoriene hverdag og helgedag er det ogsa forventet en viss forskjellen i

avlegpskarakteristikken. I hverdager er det en stor avlgpsstrem tidlig pa morgningen (7-8



tiden) grunnet jobb- og skolestart, i motsetning til helgedager der stromningstoppen med okt

partikkelkonsentrasjon kommer noe senere ut pa morgningen (9-10 tiden).

2.4 Multivariat analyse

Under forsgk og undersgkelser kan det samles store mengder data. Denne dataen vil
inneholde mye informasjon som kan vare utfordrende & organisere. Organiseringen kan
gjores gjennom statistiske analysemetoder, og i og med at datasettene bestar av informasjon i
form av mange forskjellige variabler, gar disse statistiske analysemetodene under begrepet
“multivariat analyse” (Johnson & Wichern 2007). Multivariat analyse kan ogsa uttrykkes som
metoder som brukes til & studere flere egenskaper ved et objekt (DSD 2009). Ved bruk av
ulike statistiske metoder vil det vaere mulig & organisere og hente ut informasjon fra et slikt
datasett, med et mél om & bruke forklaringsvariabler til og forklare en responsvariabel. De
multivariate analysemetodene som blir benyttet i denne oppgaven er Prinsipal Component

Analysis og Partial Least Squares Regression.

Andre statistiske begrep som brukes i denne oppgaven er korrelasjon, root-mean-square error
(RMSE), varians og kovarians. Korrelasjon blir av Freslie (2018) definerer som: Et statistisk
mal pa hvor mye to malbare storrelser henger sammen med hverandre”. Dette statistiske malet
blir i mange statistiske analysemetoder uttrykt som R?, og har en verdi mellom 0 og 1. I denne
oppgavens regresjon beskriver verdien hvor stor andel av responsverdien de forklarende
variablene og regresjonslikningen klarer 4 forklare. Hoy R*-verdi betyr god prediksjon av
responsvariabelen. Root-mean-square error uttrykker en forskjell mellom observerte verdier,
og verdier som er predikert av en modell. Disse forskjellene, hver for seg, kalles residualer,
mens RMSE er en samlet gjennomsnittlig forskjell mellom observasjonene og modellens
prediksjon. Varians er et mal pa spredning i forhold til et gjennomsnitt av ett sett med
observasjoner, mens kovarians er et mal pd sammenhengen eller samvariasjonen mellom to

variabler.

Matematisk kan varians, kovarians, korrelasjon og RMSE uttrykkes gjennom disse formlene:

Var(X) = E(X?) — E(X)?



Cov(X,Y) = E(XY) — ECE(Y)

Cov(X,Y)

Corr(X,¥) = \/ Var(X) « Var(Y)

RMSE =

For varians, kovarians og korrelasjon representerer "X og Y tilfeldige variabler, og "E(X)”
og ”E(Y)” er forventningsverdier (Hildebrand u.4.; Kurt 2015). I formelen for RMSE er "n” et
uttrykk for antall prever, og ’e;” er residualene (Chai & Draxler 2014).

2.4.1 Prinsipal Component Analysis (PCA)

For et datasett med mange variabler vil den totale oversikten inneholde store mengder
informasjon som kan vere vanskelig a tolke. PCA er en bilinezr modelleringsmetode som gir
et tolkbart bilde av den mest sentrale informasjonen til et datasett (CAMO 2014).
Analyseverktayet benyttes for & finne kolinearitet i datasettet, som med andre ord kan
beskrives som den lineare sammenhengen mellom uavhengige variabler (Liu et al. 2002;
Wang et al. 2017). Samtidig klarer modelleringsmetoden & se bort i fra stey i datasettet, som i
statistisk ssmmenheng er et uttrykk for tilfeldige uregelmessigheter som ikke felger noe
menster (CAMO 2014; Stephanie 2018). Ved prinsipalkomponentanalyse overfores
informasjon fra de opprinnelige variablene til et mindre antall latente variabler som kalles
prinsipalkomponenter (PC-er) (CAMO 2014). Prinsipalkomponentene er
lineeerkombinasjoner, og plotting av disse vil kunne gi informasjon om menstre som likheter

og forskjeller innad i datasettet.

PCA benytter matriser for forklare variasjonen i et datasett. En matrisemodell kan uttrykkes

ved likningen:

X =TPT + E



der T er ’scores”-matrisen, P er "loadings”-matrisen og E er ”error”’-matrisen. Den forste
delen av modellen (TP"), er den strukturelle delen, mens den andre delen “E” er error-verdien
(CAMO 2014). Error-verdien forklarer hvor mye av variasjon som er uforstielig/vanskelig &

modellere.

Ved utfering av prinsipalkomponentanalyse, er utfallet et antall prinsipalkomponenter som
forklarer variasjonen i datasettet. Den forste prinsipalkomponenten ”PC-1" har den sterste
forklaringsprosenten av modellen, og dekker dermed den sterste variasjonen i datasettet. PC-2
har den nest sterste forklaringsprosenten av modellen, og stér alltid normalt p4 PC-1 (som vist
i figur 3) (CAMO 2014). Hver prinsipalkomponent uttrykker en dimensjon, sd geometrisk sett
er det umulig & forestille seg et resultat med flere enn tre dimensjoner. En av utfordringene
ved PCA er a velge hvor mange prinsipalkomponenter som er tilstrekkelig for & forklare

variasjonen i datasettet.

X4

Figur 3: lllustrasjon av prinsipalkomponentplasseringer (Raschka 2015).
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2.4.2 Partial Least Squares Regression (PLSR)

PLSR er en statistisk metode som utvikler linezere regresjonsmodeller i formen Y=f(X), som
beskriver et forhold mellom et sett med uavhengige variabler (X) og et sett med avhengige
variabler (Y). Formalet med metoden er & predikere Y ved bruk av X. PLSR kan betegnes
som en kombinasjon mellom PCA og multiple linear regression (MLR) (Abdi 2003). PCA
fanger opp den sterste variansen i et datasett X, mens MLR finner den sterste korrelasjonen
mellom de linezere kombinasjonene til X og Y (Wise u.d.). PLSR kombinerer disse to
metodene ved 4 maksimere kovariansen mellom de linesre kombinasjonene til X og Y (Wise

u.da.).

2.4.3 Kryssvalidering

Kryssvalidering er en metode som brukes for evaluering modeller, og defineres av Hyndsight
(2010) som: “en mdte d mdle den prediktive ytelsen til en statistisk modell pa.”. Nar en
modell skal estimeres, baseres estimering pa et kalibreringssett med et visst antall prever. Ved
kryssvalidering tilsidesettes en liten andel av provene i kalibreringssettet. Nar modellen er
kalibrert testes den mot de tilsidesatte provene, og residualene beregnes (CAMO 2014).
Residualene representerer avviket mellom modellens predikerte verdier og verdiene til de
tilsidesatte prevene (Milhgj 2017). Denne prosessen gjentas helt til alle prevene i
kalibreringssettet er blitt satt til sides en gang, og pa den maten blir alle provene brukt til bade
estimering og testing av modellen (CAMO 2014). P4 bakgrunn av beregningen av alle
residualene kan modellens evne til & predikere nye verdier uttrykkes gjennom RMSE og

. . 2
korrelasjonsverdien R”.

2.4.4 Outlier detection

I et datasett med en stor mengde verdier vil det ofte vaere noen verdier som skiller seg ut fra
de andre. Verdiene kan ligge langt utenfor forventet verdi, og folger ikke det som kan se ut
som et monster i datasettet. Disse observasjonene kalles “outliers” (pa norsk “utliggere”), og
vil veere med pé & pavirke en modell i en statistisk analyse. Outlier detection gar ut pé a finne
disse verdiene, og tolke dem. I mange tilfeller skylles utliggere feil i utstyr eller méleprosess,
der verdiene teknisk eller fysisk sett ikke gir mening, og verdiene fjernes fra modellen. I
andre tilfeller kan utliggere inneholde viktig informasjon fra enkelthendelser, som kan veare

med pa 4 gi en bedre forstdelse av en situasjon.
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En maéte & finne utliggere p4, er visuelt. For oversiktlige og enkelte datasett vil dette vere
mulig, men for multivariate datasett er det utfordrende pga. den store mengden informasjonen
slike datasett inneholder. Statistiske programvarer har derfor egne verktey for outlier
detection, som kan fjerne eventuelle utliggere automatisk. I PCA-analyse oppdages utliggere
ved 4 plotte F-residuals mot Hotelling’s T>. F-residuals uttrykker avstanden en prove har til
modellen, mens Hotelling’s T viser i hvilken grad modellen klarer & beskrive proven (CAMO

2014).

2.5 Error analyse

For alle malinger som gjeres, vil det alltid medfere noe usikkerhet. Maleapparat og
malemetoder er aldri helt ngyaktige, si derfor er det viktig & undersgke hvor store
usikkerhetene er, og om nedvendig/mulig redusere disse. Dette er grunnlaget bak error
analyse, som Taylor (1997) definerer som "studering og evaluering av usikkerhet i
malinger”. Ordet “error” kan i mange sammenhenger relateres til ordet feil eller bommert,
men 1 vitenskapelig sammenheng er error” knyttet til en usikkerhet i mélinger som ikke er til

a komme foruten (Taylor 1997).

Et méleapparat kan for eksempel ha en neyaktighet pd & 1. Det forer til at den endelige

resultatverdien X" kan utrykkes slik:

X=x+1 (1)

der x uttrykker et resultat fra malingen, mens x £ 1 er omrédet resultatet ligger, medregnet

ungyaktigheter i selve malingen.

2.6 Soft sensorer

Doraiswami og Cheded (2014) beskriver en soft sensor slik: ”En soft sensor kan i stor grad
defineres som en programvarebasert sensor, og brukes i industrielle applikasjoner for d
erstatte maskinvaresensorer, som er kostbare, vanskelige a vedlikeholde og til og med umulig
d fa tilgang til fysisk.” Grunnlaget for soft sensorer baseres pa en mengde tilgjengelig data,
som gjerne tilegnes gjennom overvaking og prosesskontroll i et system. Informasjonen blir
strukturert gjennom statistiske verktey, og matematiske likninger blir utviklet. Programvaren

som baseres pa en statistisk modell som bruker matematiske likninger til prediksjon, kalles en
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soft sensor. Begrepet ”soft sensor” kommer fra ordene ”software” og “’sensor”. Modellene
bestéar av en programervare, derav ordet ’software”, mens ordet “sensor” skylles likheten
mellom resultatene fra modellene og maskinvarekomponentene (Kadlec et al. 2009). Soft
sensorer er blitt mer og mer vanlig som en del av industrielle prosesser. Helsevesenet, luftfart,
kontrollsystemer og gruvedrift er bare noen eksempler pa steder der soft sensorer blir benyttet
i dag (Doraiswami & Cheded 2014). Sensorene kan effektivisere ulike prosesser, og dermed
ogsé utnytte energibruken pa en mer effektiv mate. Det oppnés en forbedring av industrielle

prosesser, samtidig som tilleggskostnadene er lave.

Innenfor soft sensorer er det to retninger: Modellbaserte og datadrevne sensorer.
Modellbaserte soft sensorer er basert pa enten prinsippmodeller eller Kalman-filter.
Prinsippmodeller har likninger som forklarer prosessers fysiske og kjemiske bakgrunner, og
bruker disse til & beregne aktuelle verdier. Ulempen med denne modellen er at de alltid
baseres pé at prosesser forgar under optimale forhold, og tar ikke eventuelle forstyrrelser i
betraktning (Kadlec & Gabrys 2009). Kalman-filter metoden tar utgangspunkt i verdier fra
instrumentelle mélinger og utregnede verdier fra en modell, og beregner nye verdier med

grunnlag pa et kompromiss mellom de ulike malingene (Doraiswami & Cheded 2014).

Datadrevne modeller har sitt grunnlag i data som registreres i prosessene. Eksempler pa slike
modeller er: Artificial Neural Networks, Principal Component Regression og Neoro-Fuzzy
Systems. Ved bruk av slike statistiske metoder for utvikling av soft sensorer kreves ingen
teoretisk ekspertise. For & oppné best mulig resultat vil det derimot vare hensiktsmessig med
kjennskap til prosesser innenfor datadrevne modeller i det praktiske arbeidet, som f.eks.
utvelging av data og seking etter utliggere. Datadrevne modeller deles opp i1 un-supervised
learning” og supervised learning”, pa norsk “ikke-veiledet laering” og “’veiledet laring”.
Veiledet leering er den mest benyttede metoden, og blir brukt som grunnlaget for online
sensorer som brukes til prediksjon. Ikke-veiledet leering brukes pa den andre siden mer for

prosessovervaking av soft sensorer. (Kadlec & Gabrys 2009)
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Figur 4: Soft sensorers ulike grener (Kadlec & Gabrys 2009)

Soft sensorene som i denne oppgaven utvikles gjennom det statistiske metoden Principal
Least Squares (PLS), baseres pa datadrevne modeller og veiledet lering. Veiledet leering vil si
at det utvikles en modell pa bakgrunn av allerede kjente resultater. Grunnen til at det kalles
veiledet leering er fordi svaret algoritmen skal predikere er kjent, men algoritmen trenger
korrigeringer i hensyn til hvilken konklusjon den skal gi (Castle 2017). Som regel utvikles
modellen fra et treningssett som representerer ca. 80-90 % av et datasett, mens de resterende

prosentene utgir et testsett som modellen testes mot (Mathworks u.d).

2.6.1 Soft sensorer 1 vannforekomster

Et av bruksomrédene til soft sensorer er for kvantifisering av parameterer i ulike
vannforekomster, ofte med et formél om & kontrollere eller kartlegge vannkvaliteten i et
omréde. I et studie av Lee et al. (2013) ble det utviklet soft sensorer for estimering av TP og
total nitrogen (TN). Undersgkelsene fant sted i Daejeon-omradet i Ser-Korea, og ble gjort i en
elv, en bekk, et fellessystem (bade avlep og overvann) og i utlepet fra et avlgpsanlegg.
Multiple regression ble brukt for utviklingen av soft sensorene, og til akseptable estimeringer
for utlepsvannet fra renseanlegget og vannet fra fellessystemet. I en annen undersokelse
(Ryberg 2006), ble det utfort mélinger for vannmengde, turbiditet og opplest oksygen i en elv
i Fargo North Dakota. Undersekelsen viste til gode resultater for TSS og TP, med R*-verdier
pa henholdsvis 0,771 og 0,873, der turbiditet var en avgjerende faktor for den gode
prediksjonen. 1 2014 ble det publisert en ny artikkel, der arbeid fra Ryberg (2006) hadde blitt

jobbet videre med. Dette ga et mye storre sett med innsamlet data, og en bedre prediksjon av
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de ulike parameterne. Sammenlignet med resultater fra den tidligere undersokelsen, var R

verdiene for TSS og TP na pé henholdsvis 0,95 og 0,87 (Galloway 2014).

Som tidligere nevnt finnes det en rekke forskjellige statistiske metoder som kan brukes for &
lage soft sensorer. I et studie av Abyaneh (2014) ble det benyttet bdde en Multiple Linear
Regression (MLR) modell og en Artificial Neural Network (ANN) modell for prediksjon av
BOD og COD i et avlgpsrenseanlegg. MLR er i likhet med PLSR basert pa linear regresjon,
mens ANN bruker nevraler til & danne et nettverk av informasjon (Dvergsdal 2017). Begge

modellene viste til gode resultater i innlgpet til avlgpsanlegget, men ANN ga noe bedre

prediksjonsverdier enn MLR. Prediksjonsvariablene i studiet var pH, temperatur og TSS, der

pH var den parameteren som korrelerte mest med BOD og KOF. R*-verdiene for BOD og
KOF var 0,83 og 0,81. (Abyaneh 2014)
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3. Metode

I denne oppgaven har fremgangsmetoden bestétt i folgende prosesser:
¢ Online vannkvalitetsmélinger ved hjelp av sensorer i avlgpsnettet i Asker kommune
e Innsamling av avlgpsprever ved bruk av automatisk prevetaker
e Laboratorieanalyse av avlgpsprevene

e Statistisk analyse i The Unscrambler® X av malte parametere

3.1 Online vannkvalitetsméling

For & fa en kontinuerlig oversikt over vannkvaliteten i et malepunkt pa Vakas, ble det satt ut
online sensorer for maling av pH, konduktivitet og turbiditet. Sensorene er plassert i selve
avlgpsstremmen, og utferer dermed méalingene in-line. Alle sensorene er utviklet av en fransk
produsent for analyse og kontrollutstyr for vann, ved navn Ponsel. For méling av pH ble det
benyttet en PHEHT-sensor, konduktivitet ble mal av en C4E-sensor, og for turbiditet ble det
benyttet en nefelometrisk turbiditetsméler. Produktene er designet for malinger som krever
hurtig responstid, noe som er avgjerende for kontinuerlige malinger (Ponsel 2013a; Ponsel

2013b; Ponsel 2013c).

Figur 5: pH-meter (Ponsel 2013c). Figur 6: Konduktivitetsmdler(Ponsel 2013a).  Figur 7: Turbiditetsmdler (Ponsel 2013b).

Like oppstrems mélepunktet til pH-, konduktivitet-, og turbiditetssensoren, ble det plassert et
maleapparat for méling av vannmengde. Dagens metoder for maling av vannfering i
ledningsnettet er kostbare og fungerer darlig i avlgpsledninger med liten vannfering (Lindblad
& Backo 2012). Derfor har Rosim utviklet et méleapparat som maler vannivé og
vannferingshastigheten, slik at vannferingen for rer med mindre dimensjoner kan beregnes.

Avlepsreret mengdemaleren er plassert i har en diameter pa 250 mm.
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3.2 Automatisk provetaker

For provetaking av avlgpsvannet pd Vakas ble det benyttet en baerbar prevetaker ved navn
”Isco 3700C Compact Portable Sampler”. Provetakeren har et robuste design som gjer det
godt egent for provetaking i utfordrende miljeer som for eksempel avlgpsnettet (ISCO 2013).
Apparatet bestar av en pumpe, 24 proveflasker (500 ml) og en programmeringsboks med en
rekke forskjellige innstillinger. For provetakinger i denne oppgaven ble hver proveflaske fylt

opp med 450 ml avlgpsvann hver time 1 24 timer.

7
. U

Figur 8: Prgvetakeren “Isco 3700C Compact Portable Sampler”. Foto: H. K. Hafnor

3.3 Laboratorieanalyse

Avlepspravene fra Vakés ble tatt med til et laboratorium pé Fley 5 pa Norges miljo- og
biovitenskapelige Universitet. Der ble pravene analysert giennom manuelle metoder og ved
bruk av analyseverkteyet Systea EasyChem Plus. Analysene som gjennomfert ved bruk av
Systea EasyChem Plus ble gjort i henhold til instrumentets manual ’EASYCHEM
OPERATING MANUAL”.
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3.3.1 Manuelle metoder

3.3.1.1 Suspendert stoff

For maling av suspendert stoff ble 24 avlgpsprever filtrert gjennom et filterpapir og overfort
til plastbokser. Avlgpspravene ble ristet, og fra et totalvolum pé 450 mL ble 50 mL filtrert.
Filterpapiret som ble brukt hadde en lysapning var 47 mm. Fer filtreringen ble filterpapiret
veid og vekten notert. Etter filtreringen ble filtrerpapirene terket to timer i en ovn, og deretter

veid pa nytt for & kunne regne ut totalt suspendert stoff.

filtervekt etter ovn (g) — filtervekt fgr ovn(g) 10> mg

Totalt suspendert stoff = S0l X0

3.3.1.2 pH og konduktivitet

Maling av pH og konduktivitet ble gjort i de 24 preveflaskene med 450 ml avlepspreve. For
maéling av pH ble det brukt et pH-meter ved navn WTW pH 31000, mens for konduktivitet ble
maleren WTW Cond 3210 benyttet. Mélingene ble utfert til samme tid, og apparatene var
forhdndskalibrert av en laboratoriecansvarlig. Verdiene ble registrert ndr méaleapparatenes verdi

stabiliserte seg, og mellom hver proveflaske pa 450 ml ble sensorene torket forsiktig.

Figur 9: pH meter (venstre) og konduktivitetsmdler (hgyre). Foto: H. K. Hafnor
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3.3.1.3 Turbiditet
Turbiditet ble malt ved bruk av maleapparatet "2100N IS TURBIDIMETER” fra Hach.
Avlepsprove fra proveflaske ble ristet og overfort til glassbeholder. Etter ett minutt i

turbiditetsmaleren ble maleapparatets verdi registrert.

Figur 10: 2100N IS TURBIDIMETER. Foto: H. K. Hafnor.

3.3.1.4 Kjemisk oksygenforbruk

Maling av kjemisk oksygenforbruk ble utfort ved bruk av HACH LANGE LCK 1014
proveflasker, med en mélingsrekkevidde fra 100-2000 mg/L O,. KOF-mélingen ble
gjennomfort 1 henhold til KOF-eskens bruksanvisning. 2,0 mL ufiltrert avlepsprave ble tilsatt
proveflaske. Flaskene ble sa varmet opp ved bruk av HACH LANGE LT200 varmeovn. Etter
avkjeling av flaskene ble resultatet avlest fotometrisk ved bruk av spektrofometeret HACH
LANGE DR 3900. For méling nr. 7 ble KOF-analysen av preve nummer 5 til 21 utfert med
en annen malingsrekkevidde (15-150 mg/L).

3.3.2 SYSTEA Easychem Plus

Ammonium, nitrat, ortofosfat og total fosfor ble malt i et analyseverktoy som heter Systea
EasyChem Plus, som blant annet kan utfere en rekke forskjellige analyser p4 samme
vannpreve. Ved avlepspreveanalyse ble avlgpsprovene overfort til kyvetter, og plassert i

maleapparatet. P4 forhdnd ble det blandet til reagenser for de aktuelle parameterne, ut i fra
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standarder beskrevet i maskinens tilherende manualer. Parameterens reagenser ble plassert i
egne beholdere i analysatoren. I vedlegg A er det en oversikt over reagensene som ble brukt
til analysering av de forskjellige parameterne. For hver parameter ble det brukt en egen
kalibrert metode, og alle analysene i Systea EasyChem Plus ble gjort i henhold til anvisning i
boka ”Standard Methods For the Examination of Water and Wastewater”. Da analysene var i
gang mikset maskinen avlgpspreven og reagensen automatisk, og beregnet konsentrasjon i
preven gjennom avlesning av pravens optiske tetthet. Analysemetodene i Systea EasyChem
Plus er kolometriske, og resultatene ble lagret i tekstfilformat og videre overfort til og

organisert i Excel.

Metoden som ble benyttet for maling av nitrat i Systea EasyChem Plus viste i noen tilfeller
veldig varierende resultater. Derfor ble det kalibrert en ny metode, som ble benyttet fra M7 til
M9. For ammonium ble fenol-typen i Stock A fra M1 til M6 byttet ut, og en ny metode ble
brukt fra M7 til M9. I tillegg ble det fra M6 til M9 lagt med en standardlesning med kjent

konsentrasjon (mg/L). Dette ble gjort for a validere resultatene fra avlgpsprovene.

3.3.2.1 Nitrogenforbindelser

Ved maling av ammoniumsinnholdet i avlgpsprevene reagerer provene forst med hypokloritt
slik at monokloramin dannes. Monokloramin reagerer med fenol og gir en mengde indofenol-
blatt. Denne mengden er proporsjonal med konsentrasjonen av ammonium. For & tydeliggjore

blafargen, intensiveres den ved & tilsette “nitroferricyanide”. (EasyChem 2010).

Bestemmelse av nitratinnholdet i prevene skjer gjennom en automatisert prosess, der en
alkalisk lgsning ’hydrazine sulfate” med kobberkatalysator reduserer nitrat til nitritt. Under
sure forhold dannes deretter et oppleselig fargestoff ved at praven blir behandlet med
’sulfanilamide”. Det oppleselige fargestoffet méles kolorimetrisk. Sluttproduktet bestar av
opprinnelig nitritt-ion mengde i tillegg til det som dannes fra nitratet. I resultatet trekkes

nitrittverdiene trekkes fra resultatet for a fa nitratverdiene. (EasyChem 2009a)
Pa grunn av fare for nitrifikasjon i avlepsprevene var det enskelig & male konsentrasjonen av

nitrogenforbindelsene i avlepsprovene s fort som mulig. Det anbefales & méle ammonium og

nitrat innen to degn etter prevetaking.
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3.3.2.2 Fosforforbindelser

For maling av orto-fosfat lages lgsningen “antimony-1, 2-phosphorous”. Lgsningen bestér av

en blanding av svovelsyre, ammonium molybdate og antimony potassium tartrate. Dette

mikses med avlepspreven og askorbinsyre, slik at den totale lasningen reduseres til en bla

“heteroply acid”. Konsentrasjonen av ortofosfat er proporsjonal med absorbansen til den bla

losningen. (EasyChem 2009b)

For totalt fosfor blandes 2,5 ml avlgpspreve med 100 um svovelsyre og 3 ml 5 %

peroxodi...sulfat. Blandingsprevene varmes opp i 45 min pa 120 grader, og overfores til

kyvetter. Deretter kjores prevene gjennom det samme programmet som ortofosfat.

Konsentrasjonen regnes ut ved:

Konsentrasjon TP =

3.4 Ungyaktigheter

Ved maling av forskjellige parametere med bruk av forskjellige metoder, vil det alltid folge

Resultat Systea EasyChem Plus x 5,5 ml

2,5 ml

med en viss usikkerhet i malingen. Tabell 1 viser en oversikt over hvor ngyaktig de

forskjellige maleapparatene er.

Tabell 1: Ungyaktigheter i malingene

pH-meter Laboratorium (2,00-20,00 enheter) +0,01 pH
Sensor (0-14 enheter) +0,1 pH
Konduktivitetsmélere | Laboratorium (full skala) +1 siffer
Sensor (0-200 mS/cm) +1 %
Turbiditetsmélere LAB (0-1000 FNU/NTU) +2 %
Sensor (0-4000 NTU) <5 %
Systea EasyChem Plus | Optisk (0-2.5 O.D) +1 %
Fortynnet (5-1000 pl) +0,5 %

21



3.5 Programvarer

Resultatene fra online sensorene, Systea EasyChem Plus og de manuelle metodene ble

registrert og organisert i dataprogrammet Microsoft Office Excel.

For analysen og prediksjonen av avlepskomponentene ble den statistiske programvaren The

Unscrambler® X benyttet. The Unscrambler® X er et program som inneholder en mengde

forskjellige statistiske analyseverktoy, deriblant Principal Component Analysis (PCA) og

Partial Least Squares Regression (PLSR) som ble brukt i denne oppgaven. PCA ble brukt til &

finne korrelasjon og sammenheng mellom ulike parametere, mens PLSR ble bruk til

prediksjon av enskede responsvariabler.

Resultatene fra PCA illustreres gjennom fire plott med navn ”Scores”, ”Correlation

Loadings”, "Influence” og ”Explained Variance”. ”’Scores”- og ”Correlation Loadings”-

plottene tar utgangspunkt i de to forste prinsipalkomponentene, i og med at det er de som

representerer den sterste variasjonen i datasettet.

Scores
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Figur 11: Plot fra prinsipalkomponent analyse (CAMO 2014).
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Scores-plottet viser spredningen til punktene i datasettet, og kan eventuelt gi et bilde av
datasettet sitt monster eller en struktur. Correlation Loadings plottet forklarer graden av
korrelasjon mellom de forskjellige variablene. Variablene som korrelerer med hverandre
ligger enten i naerheten av hverandre (positiv korrelasjon), eller motsatt i forhold til hverandre
(negativ korrelasjon). Den ytre ellipsen og den indre ellipsen uttrykker henholdsvis 100 % og
50 % forklart varianse. Influence plottet viser F-residuals versus Hotelling’s T” statistikk, og
brukes til & finne utliggere i datasettet. Det fjerde plottet Explaind Variance beskriver hvor

stor del av variansen i datasettet som prinsipalkomponentene klarer & forklare.

I likhet med PCA-analysen vises resultatene fra PLSR gjennom plott av scores, correlation
loadings og explaind varianse. Det fjerde plottet til PLSR kalles ”Predicted vs. Reference”, og
gir en oversikt over kalibrerte verdier plottet mot predikerte verdier (se figur 12). Plottet
presenterer resultatet gjennom et stigningstall, en RMSE-verdi og en R*-verdi. Stigningstall
og R2-verdier nerme 1,0 tilsier at modell har en god prediksjonsevne pa nye verdier. RMSE-

verdien utrykker den forventede uneyaktigheten til prediksjonen.

Predicted vs. Reference
a3
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Figur 12: "Predicted vs. Reference"-plott (CAMO 2014).

For a validere metodene som brukes i den statistiske analysen blir det (for bdde PCA og
PLSR) utfort kryssvalidering av datasettet. For a registrere hvor godt en modell klarer &
predikere nye verdier, testes modellen opp mot et testset. Testsettet bestar av tilsidesatte
verdier som ikke er med pé & lage modellen. The unscrambler® X illustrerer

prediksjonsevnen til en modell gjennom et plott og en prediksjonstabell.
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Figur 13: Prediksjonsplott (CAMO 2014)

De blé boksene i plottet representerer den estimerte ungyaktigheten til prediksjonen i begge

retninger, mens den raod vertikale streken er RMSE verdien til prediksjonen.

Predicted | Deviation | Reference
S.003 88.64036 0.11717 88.60001
5.004 88.79848 0.11241 88.80000
5.010 §1.17991 0.13267 §1.20000
5.016 91.82616 0.12352 91.80000
5.019 89.47009 0.13694 89.00001
5.022 90.96852 0.15619 91.40000
5.025 88.56155 0.10481 88.60001
5.026 91.23926 0.19273 91.40000
5.034 86.79980 0.15996 87.10000
5.055 91.81163 0.37522 91.40000
5.056 80.30577 0.33784 g0.30000
5.057 91.31907 0.25254 91.20000
S.058 50.98386 0.35042 91.00000

Figur 14: Prediksjonstabell (CAMO 2014).

Prediksjonstabellen bestar av prevenummerene vertikalt nedover til venstre, og grupperingene

“Predicted”, ”Deviation” og “Referance”. Verdiene under ’Predicted” representerer

prediksjonsverdiene, ”Deviation”-verdiene uttrykker unegyaktigheten til prediksjonen, mens

verdiene under "Reference” er testsettets verdier.

Datasettene som brukes i den statistiske analysen i The Unscrambler® X kan inneholde ikke-

lineaere monstre. For & kunne oppdage dette har prediksjonsvariablene pa forhand blitt

kryssmultiplisert med hverandre, og multiplisert med seg selv. I selve analyseprosessen

vektes alle variablene gjennom a dele parameterverdiene pa parameterens standardavvik.
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3.6 Outlier detection

En viktig del av den statistiske analysen i oppgaven er a finne utliggere, slik at modellene som

utvikles ikke baseres pa malefeil eller andre verdier som ikke beskriver de reelle forholdene.

Ved estimering av en modell, har The Unscrambler® X en metoden som registrerer aktuelle

utliggere i en liste (Coutlier list”). Prevene i utliggerlisten representerer verdier som ligger

langt utenfor forventet omrdde og som har en stor pavirkning pa modellen, eller verdier som

modellen har vanskeligheter med & forklare. Figur 15 viser et eksempelutsnitt av denne listen:

Outlier list Component | OW
1 2
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

0] @i ol sl wi N D

1=
BN W W W W N O AW N e

\Warning
3

Sample 1 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 1is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 23 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 24 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 25 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 26 is far from the centre of the X-model and may have high influence
Sample 33 is far from the centre of the X-model and may have high influence

Sample 33 is far from the centre of the X-model and may have high influence

Figur 15: Utsnitt av utliggerlisten i The Unscrambler® X.

3.7 Fjerning av variabler

For & nedskalere kompleksiteten til modellene, er det hensiktsmessig & fjerne variabler med

Limit | Actual

4 5
3 4,878911
3 3,347485
3 3,521183
3 3,369028
3 7,76966
3 6,689345
3 7,385882
3 3,008518
3 3,232548
3 3,039626
3 3,313681
3 3,100542
3 3,355902

liten pavirkning. The Unscrambler® X fremstiller pavirkningsgraden til en variabel gjennom

et “Important variables”-plott:

Regression Coefiicients (BW)

-01

A AVAVAWAN

Time  pH sensor Turb lab [

Flow senso Time"2 pH*2  Turb LAB"2 Cond"2  Flow*2 pH* Turb pH * Cond
X-Variables (SS [mgiL], Factor-2, BOW 3 68114)

Turb LAB *

Cond * Flo

Time * Tur

Time * Flo

Figur 16: "Important variables"-plott med vektede verdier.

Variablene i nerheten av null har en lav pavirkning pad modellen og kan vurderes og fjernes.

Fjerning av enkelte variabler kan i mange tilfeller ikke bare gi en mindre kompleks modell,

men ogsa eke prediksjonsevnen til modellen.
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4. Resultater

Dette delkapittelet omhandler resultater fra malinger, online sensorer og vannmengdemaler,

samt resultater fra de statistiske analysene. Alle resultatverdiene fra oppgaven er listet opp i

vedlegg B.

4.1 Kategoriserte malinger

Det ble i alt gjennomfort ni provetakinger av avlgpsvannet pa Vakas. Prevene ble delt opp i

kategoriene torrver, vatver, hverdag og helg. Kategorien vatver skulle i utgangspunktet

representere dager med regn, noe som ble vanskelig a fa til pga. en lang vinter. Derfor ble

varme dager med sngsmelting inkludert i vatvarskategorien.

90
80
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40
30

Vannmengde [I/s]

20
10

Vannfgringerer for malingene

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Klokkeslett [time]

M3-H
M4

M5-H
— 6

M7-H

MO9-H

Figur 17: Oversikt over vannfgring under de forskjellige mdlingene. M1 = mdling 1, M2 = mdling 2 osv. "-H" = mdling i helg.

Fra figur 17 kan det observeres en gkt vannfering i M2, M5, M7, M8 og M9, og disse

maélingene gar under kategorien vatver.
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Figur 18: "Scores"-plott, hverdag=bld og helg=ragd.

Figur 18 viser ikke noe tydelig menster mellom mélingene i hverdager og helgedager.

4.2 Online sensorverdier, vannmengdemaler og manuelle malinger

Resultatene fra de online sensorene og vannmengdemaleren ble hentet fra regnbyge.no.
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Figur 19: Verdier fra online pH-sensor pd Vakds (Rosim 2018).
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Figur 20: Verdier fra online konduktivitetssensor pG Vakds (Rosim 2018).
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Figur 21: Verdier fra online turbiditetssensor pG Vakds (Rosim 2018).
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Figur 22: Verdier fra vannmengdemdler pG Vakds (Rosim 2018).

Figurene overfor viser utsnitt av resultater fra online sensorene og vannmengdemaler.

Konduktivitet og vannmengde folger et dagsmenster og er stabile i henhold til disse

variasjonene. pH-verdiene varierer litt, mens turbiditetsverdiene varierer i stor grad og har

ikke et fast manster 1 resultatene.

For & registrere sammenhengen mellom verdiene fra manuelle malinger pa laboratoriet og

verdier fra de online sensorene, ble det utfort en prinsipalkomponent analyse.
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Figur 23: “Correlation Loading”-plott av labverdier og sensorverdier for pH, konduktivitet og turbiditet.

Plottet viser en god korrelasjon mellom lab og sensorverdier for konduktivitet. pH-sensor og

pH-lab har er negativt korrelert, mens mellom turbiditetsvariablene vises det svert liten

korrelasjon.




4.3 Korrelasjon mellom variabler
Eventuell korrelasjonen mellom de ulike parametere ble undersekt ved a utfore en PCA av

alle oppgavens parametere.
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Figur 24: “Correlation Loadings”-plott av samtlige parametere.

Figur 24 viser et "Correlation Loadings”-plott med prediksjonsvariablene og
responsvariablene i oppgaven. Parameterne som brukes til prediksjon er multiplisert med seg

selv og hverandre for & kunne finne eventuelle ikke-linezre forhold i datasettet.

4.4 Fjerning av utliggere og variabler

Modellene som ble estimert ved hjelp av PLSR hadde i alle tilfeller utliggere. Utliggerne ble
fjernet fra modellene slik at enkelte punkter i datasettet ikke hadde for stor pavirkning pa
resten av datasettet. Figur 25 gir et eksempel pa hvordan fjerning av en utligger kan pévirke

prediksjonen til en modell:
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Offset RMSE R-Square

Predicted vs. Reference

Slope Offset RMSE R-Square|
0.6693916 0.291596 0.4034558  0.66734
0.6521401 0.3043611 04265102 0,6355413

Predicted Y (TP [mglL], Factor-2)
M w

Reference Y (TP [mg/L), Factor-1)

4 0 1 2 3
Reference Y (TP [mag/L], Factor-2)

Figur 25: Modell fgr og etter fjerning av utligger (merket punkt).

Gjennom den statistiske analysen ble det ogsé fjernet parametere med svert lav eller darlig

pavirkning pa modellen. Figur 26 viser et ”important variables”-plott for modellen til NHy4

(alle malinger), der blant annet "Time"2” og “Time*Flow” er potensielle variabler som kan

fjernes fra modellen.
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Weighted regression coefficients

JA)

Number 114
Name : Time * Flow
Value : -0,0119662

0.1
0.2
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0.4

Regression Coefficents (BW)
=3

~

/\// (
W \/ o

-0,5
Time

pH

Turb LAB

Cond Flow Time"2 pH*2  Turb LAB*2 Cond"2  Flow"2 Time * pH Time * Con pH * Turd pH * Flow-

X-Variables (NH4, Factor-5, BOW:4, 35629)

Turb LAB *

Figur 26: "Important variables"-plott for ammonium (alle mdlinger).
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4.5 Testing av modellene
Etter modellestimeringen, testet modellene mot et testsett med verdier som pa forhénd er satt
til side. Figurene nedenfor viser prediksjonsplott og prediksjonstabeller for KOF i de

forskjellige kategoriene:
Predicted with Deviation

ST

Z
EH)D
50
0 .
2

3 3 4 4 4 5 5 & 6 6 7 8
Samples

o]
o =]

Figur 27: Prediksjon av testsett for KOF, alle mdlinger.
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Figur 28: Prediksjon av testsett for KOF, tagrrveer.

Predicted with Deviation

Samples

Figur 29: Prediksjon av testsett for KOF, vdtveer.
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Predicted Y (KO | Predicted | Deviation | Reference
1 306,8887 55,8506 394,0000
1 327,0652 73,1200 313,0000
2 136,3312 110,0988 125,0000
2 175,6812 :124,8595 :193,0000
2 48,6741 51,6319 60,7000
3 218,9461 43,4043 163,0000
3 196,5835 27,7839 130,0000
4 338,9001 59,0083 418,0000
4 301,0086 64,4206 159,0000
4 282,6486 48,8141 322,0000
5 214,3220 49,8317 107,0000
5 184,9844 :77,8879 447,0000
6 402,4519 72,6281 336,0000
6 127,8117 176,0532 107,0000
6 394,1197 92,0993 485,0000
7 221,5425 57,4515 220,0000
8 58,0142 30,6172 76,8000
8 47,7828 77,0730 60,3000
9 38,1439 107,3954 :26,1000
9 41,3435 103,0334 :9,2200

Predicted Y (KO | Predicted | Deviation | Reference
1 411,5064 61,3636 470,0000
1 267,5185 72,7025 235,0000
1 354,5379 110,5420 141,0000
3 197,7651 :47,8251 99,5000
3 209,2028 49,9938 233,0000
4 65,2483 48,8833 53,0000
5 150,1562 29,5366 187,0000
6 454,5750 38,6407 333,0000
6 43,5064 44,7511 23,5000
6 488,9130 199,7564 600,0000

Predicted Y (KO | Predicted | Deviation | Reference
2 236,2818 40,3654 234,0000

2 271,1022 25,3825 193,0000

2 42,6079 17,4565 44,1000

7 25,0241 17,0262 19,3000

7 81,6832 17,8402 181,0000

8 18,1435 19,0320 10,4000

9 41,8215 28,1794 25,0000

9 16,3700 23,2756 9,2200

Figur 30: Prediksjonstabeller til KOF: (f.v) alle mdlinger, tarrvaer og vatveer.

Figurene 27, 28, 29 og prediksjonstabellene i figur 30 uttrykker at vatveer-modellen gir den

beste prediksjonen av de tre modellene.

4.5 PLSR-plott og ligninger

Gjennom den statistiske analysen ble det laget modeller for de ulike parameterne, med tre

ulike datasett: alle mélinger, torrvaersmalinger og vatversmaélinger. Prediksjonsverdiene til

modellene vises gjennom et "Predikted vs. Reference”-plott, mens de tilherende likningene er

kategorisert under alle plottene. Parameterne i likningene er vektet i forhold til parameternes

standardavvik.

4.5.1 PLSR-plott
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4.5.1.1 Ammonuim

Predicted vs. Reference

30 Slope _ Offsst  RMSE R-Square e
281 07633441 1,8472911 32564619 0,7635201
264 0,7519403 1.9388981 33921461 0,7467944 #
' H
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Reference ¥ (NH4, Factor-4)
Figur 31: "Predicted vs. Reference"-plott for ammonium, alle mdlinger.
Predicted vs. Reference
Slope Offset RMSE R-Square
0.7281107 3.2503676 2.8212986 0.,7281108
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Figur 32: "Predicted vs. Reference"-plott for ammonium, t@rrveer.
Predicted vs. Reference
_/
Slope Offset RMSE R-Square
141 07965742 0.8008356 13878244 0.7965742 -
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Reference Y {Ammenium [mg/L], Factor-4)

Figur 33: "Predicted vs. Reference"-plott for ammonium, vdtveer.
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4.5.1.2 Nitrat

Predicted ¥ (MO 3, Factor-7)

w

Fa

—

(=]

-1

Predicted vs. Reference

Slope Offset RMSE R-Square
0.3138396 0.8592457 0,8512874 03145836
0.2689989 0.9191241 09017224 0.2369272

2

Reference ¥ (NO2, Factor-T)

Figur 34: "Predicted vs. Reference"-plott for nitrat, alle malinger.
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Predicted vs. Reference

Slope Offset RMSE R-Square
05576336 0,7329049 06267048 05576337
0.5393701 0.7612 06624643 05171655

L

0 1

2

Reference ¥ (NO3, Factor-4)

Figur 35: "Predicted vs. Reference"-plott for nitrat, tgrrveer.

Predicted Y (Nitrat [mgiL], F actor-6)

8]

=

Predicted vs. Reference

Slope Offset RMSE R-Square
0.7764145 0,166405 04207619 07716113
0.7623747 01782569 04520739 0.7431215

-1 -
06 04 02 0 02 04 06 08 1

12 14

Reference ¥ (Mitrat [ma/L], Factor-6)

22 24

Figur 36: "Predicted vs. Reference"-plott for nitrat, vatveer.
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4.5.1.3 Ortofosfat

Predicted vs. Reference

5 1
Slope Offset RMSE R-Square .
07011302 0.3122895 05462952 0,7003268
44 06831629 0.3311464 05786591 0,6698671
@
5 3 :
-l
o
o
g2
=
=
L
T 1
=
g
[
o
-1
-1 0 1 2 3 4 3 ]
Reference ¥ (P04, Factor-5)
Figur 37: "Predicted vs. Reference"-plott for ortofosfat, alle mdlinger.
Predicted vs. Reference
4
Slope Offset RMSE R-Square
0.6414885 05324987 04933258 0,6414836 . =
0.5770856 06186516 05557936 0,5633944 —

Predicted ¥ (PO4, Fador-6)
X} w

iy

0 1 2 3 4 5
Reference ¥ (P04, Factor-5)

Figur 38: "Predicted vs. Reference"-plott for ortofosfat, tgrrveer.

Predicted vs. Reference
156 - .
Slope  Ofisst _ RMSE R-Square :
| 06114907 01745529 0.2586881 0,6103005
0.595637 01785022 02709079 0.5862258] .

s

-
- T

Predided ¥ (Orto P [mgiL], Factor-2)
- .
[=-]

0.2 0 02 04 06 038 1 12 14 18 18
Reference ¥ {Orto P [mg/L], Factor-2)

Figur 39: "Predicted vs. Reference"-plott for ortofosfat, vitveer.
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4.5.1.4 Total fosfor

Predicted vs. Reference

Slope Offset RMSE R-Square =
0,8032368 0,3594389 0.7156432 08027663 -~
0. 7824643 0,3954763 0,7728345 0,7739655 P

[=-]

-

Predicted ¥ (TP, Factor-8)
I T R T T

s

[=]

0 1 2 3 4 5 G 7 8 9 10
Reference ¥ (TP, Factor-5)

Figur 40: "Predicted vs. Reference"-plott for total fosfor, alle malinger.

Predicted vs. Reference )
Slope Offset RMSE R-Square T
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Figur 41: "Predicted vs. Reference"-plott for total fosfor, torrver.
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Figur 42: "Predicted vs. Reference"-plott for total fosfor, vdtveer.
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4.5.1.5 Suspendert stoff
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Figur 43: "Predicted vs. Reference"-plott for suspendert stoff, alle malinger.
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Figur 44: "Predicted vs. Reference"-plott for suspendert stoff, torrver.
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Figur 45: "Predicted vs. Reference"-plott for suspendert stoff; vitveer.
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4.5.1.6 Kjemisk oksygenforbruk

Predicted vs. Reference

550 4
500 Slope Offset RMSE R-Square .
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Figur 46: "Predicted vs. Reference"-plott for kjemisk oksygenforbruk, alle mdlinger.
Predicted vs. Reference
500 -
Slope Offsst  RMSE R-Square =
450 1 0,7126542 62,089333 77639748 0,712654 H i
200 06877559 66580055 83842728 06783029
=
e
%350 :
& 300
w ] :
€ 250
-
EZGO
E‘HO .
100
e Y
01 S,
0 $:
0 S0 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 60D 650
Reference ¥ (KOF, Factor-7)
Figur 47: "Predicted vs. Reference"-plott for kjemisk oksygenforbruk, torrveer.
Predicted vs. Reference
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Figur 48: "Predicted vs. Reference"-plott for kjemisk oksygenforbruk, vatveer.
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4.5.2 Likninger

4.5.2.1 Likninger, alle malinger:

NH, = 0,831 + 0,531Tu — 0,8640Tu?* + 0,4038F2 + 0,551pH * Tr + 0,6467Tu % C
—0,2642Tu x F — 0,535C * F

NO; = —2,931 — 0,1864Ti + 0,1242pH — 0,1045Tu — 0,1539C + 0,1871F + 0,2376Ti?
+ 0,1327pH? — 0,2409Tu? + 0,3551C? + 1,7125F% + 0,055Ti * pH
—0,1104Ti * Tu + 0,0621Ti x C — 0,3360Ti * F — 0,0531pH * Tu
—0,0351pH * C — 0,0930pH * F + 0,0479Tu * C + 0,4847Tu * F
—1,6229C * F

PO, = 0,4794 + 0,5995Tu + 0,4404Ti? — 0,3277Tu® + 0,4784F% — 1,0401Ti * Tu
—0,3075Ti * F + 0,5840pH x Tu + 0,6976Tu *x C — 0,4546C * F

TP =1,7091 + 0,1041Ti + 0,6277Tu — 0,0399F + 0,1501Ti? — 0,3348Tu? + 0,39F*
—0,9232Ti * Tu + 0,1127Ti » C — 0,1906Ti * F + 0,6578pH » T[]
—0,2093pH * C — 0,0766pH * F + 0,7042Tu « C — 0,0631Tu * F
—0,3533C x F

$S =0,1062 + 0,1713Tu + 0,025C — 0,0237F — 0,0709Ti? + 0,1557Tu? + 0,0304C*>
— 0,013F2 + 0,0921Ti * Tu — 0,0359Ti * C + 0,1691pH * Tu + 0,0173pH
* C — 0,0282pH * F + 0,1656Tu * C + 0,1326Tu x F — 0,0333C * F

KOF = —0,3808 + 0,1678Ti — 0,3493Tu + 0,0174C + 0,026F — 0,2373Ti?
— 0,2204Tu? + 0,0887C? + 0,2764F2 + 0,0871Ti = Tu + 0,0787Ti * C
+0,3635pH * Tu + 0,0286pH * C + 0,0114pH * F + 0,3108Tu * C
— 0,2245Tu * F — 0,2047C * F
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4.5.2.2 Likninger, torrveer:

NH, = 22,60 + 0,677Ti — 0,3625pH + 1,0172Tu — 1,0845Tu? + 1,1465pH * Tu
—0,0573Tu = C + 0,8597Ti » pH — 0,4408Ti * Tu — 0,3568Ti x C
— 1,0506Ti * F

NO; = —5,94 — 2,093Tu — 3,519F2 — 0,5375pH = Tu + 3,618pH * F + 2,178Tu * F

PO, = 6,471 + 0,3492Ti — 0,0461pH + 0,9075Tu — 0,0415C + 0,4399F + 0,6851Ti?
— 0,1484pH? — 0,1266C? — 0,3795F2 + 0,844pH = Tu — 0,1512pH * C
+ 0,3391pH * F + 0,5422Tu * C — 0,6242Tu * F 4+ 0,2923Ti x pH
—1,099Ti * Tu + 0,3694Ti * C — 1,3658Ti *x F

TP = 2,14 + 0,4043Ti — 0,0055pH + 0,7925Tu — 0,1418C + 0,0151F — 0,2795T'?
— 0,0154pH? — 0,7473Tu? + 0,0871C2 + 0,0537F2 + 0,7546pH * Tu
— 0,0274pH = C + 0,052pH * F + 0,724Tu * C + 0,0877Tu * F — 0,1317C
« F + 0,4474Ti = pH — 1,1794Ti * Tu + 0,3243Ti * C — 0,5944Ti * F

SS = —0,7953 + 0,164Ti + 0,0242pH + 0,5888Tu — 0,0343C + 0,0480F + 0,0203pH?
—0,2552Tu? — 0,0245C% — 0,0813F% + 0,5829pH * Tu — 0,0153pH = C
+ 0,0431pH * F + 0,4659Tu * C — 0,0524Tu x F — 0,0451C * F
+ 0,1263Ti * pH — 0,5029Ti * Tu + 0,0767Ti * C — 0,2781Ti * F

KOF = —0,8842 + 0,5393Ti + 0,7188Tu + 0,013C + 0,1201F — 0,9338Ti?
—0,0206pH? — 0,7163Tu? — 0,1451C% — 0,4325F? + 0,7424pH = Tu
+ 0,1141pH * C + 0,1351pH * F + 0,418Tu * C — 0,3507Tu * F
+ 0,4904Ti * pH — 0,3701Ti * Tu + 0,2642Ti * C — 0,1594Ti *x F
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4.5.2.3 Likninger, vdtveer:

NH, = 4,61 — 0,0706pH + 0,2340Tu — 0,0239C — 0,0955F — 0,0692pH? — 0,0098(?
+0,0155F2 + 0,287pH * Tu — 0,0381pH * C — 0,0793pH * F + 0,2137Tu
x C — 0,2416C * F — 0,1099Ti * Tu

NO; = 3,46 — 0,1051Tu — 0,4213C + 0,2843F — 0,052Tu? + 0,0242C2 + 0,7588F2
+ 0,08pH * Tu + 0,0214pH * C + 0,2381pH * F + 0,0076Tw * C
+0,1171Tu * F — 0,7247C = F + 0,1794Ti » Tu — 0,1688Ti  F

PO, = 6,26 — 0,149pH + 0,1138Tu — 0,0119F — 0,0125Ti? — 0,1487pH? + 0,1067Tu?
— 0,0157F2 + 0,1037pH * Tu — 0,0352pH * C — 0,0234pH * F
+0,1045Tu * C + 0,0914Tu = F — 0,01C * F + 0,0729Ti * Tu + 0,014Ti
xC — 0,012Ti * F

TP = 5,76 + 0,0035Ti — 0,1347pH + 0,1241Tu — 0,0071C + 0,0071F — 0,0093Ti?
—0,1343pH? + 0,1327Tu? — 0,0084C? + 0,0052F% + 0,116pH * Tu
—0,0457pH * C — 0,0036pH * F + 0,116Tu * C + 0,1057Tu * F
+ 0,0061C * F — 0,005Ti * pH + 0,0913Ti * Tu + 0,0087Ti * C

SS = 2,04 — 0,0486pH + 0,1455Tu — 0,0418pH? + 0,403Tu? + 0,1148pH  Tu
+0,1823Tu  C — 0,0881Tu * F + 0,0754Ti * Tu — 0,0536Ti * C

KOF = 3,28 — 0,0849pH + 0,1318Tu + 0,0295C — 0,0173F — 0,084pH? + 0,1312Tu?
+ 0,0315C?% — 0,0153F2 + 0,1287pH * Tu + 0,0036pH * C — 0,0248pH
*F +0,1251Tu x C + 0,12Tu * F — 0,0156C * F + 0,0523Ti * C
+ 0,0211Ti * F
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5. Diskusjon

I dette kapittelet diskuteres problemer oppstétt i lepet av arbeidet, usikkerheter rundt de
forskjellige malingene og resultatene, kategoriserte forskjeller, validering av

prediksjonsvariablene, samt prediksjonsevnen til de ulike soft sensorene.

5.1 Utfordringer og maleusikkerheter

5.1.1 Utfordringer med laboratoriearbeidet

Det personlige utgangspunktet for arbeidet med avlgpsprevene pa labben, var preget av lite
erfaring og bakgrunnskunnskap. Dette gjaldt til en viss grad for de manuelle metodene, men
spesielt for bruken av analyseverktoyet Systea EasyChem Plus. Av den grunn var det mye
proving og feiling i analyseprosessene, som igjen ga en bratt leeringskurve. Selv om analyser
som ble gjort feil ble repetert, mé det tas i betraktning at resultatene i oppgaven kan inneholde

verdier som er pavirket av menneskelige feil.

5.1.2 Mélingsusikkerheter

Som tidligere nevnt vil avlgpsvannet i et omrade vere i stadig forandring, og det kan opptre
tilfeldigheter rundt utvalget som tas ut under provetakinger. Forst og fremst er det usikkert
hvor godt prevevolumet pa 450 mL klarer & representere de reelle forholdene i avlepet en gitt
periode. Et eksempel pa dette i denne oppgavens resultater er prove nr. 1 i ferste maling (M1).
Denne preven bestod av en unormalt stor mengde partikler, som ogsa vises i resultatene. Den
haye konsentrasjonen i avlepet kan ha vert et spesialtilfelle akkurat i det tidspunktet
provetakingen ble gjort, men det kan ogsa vaere at partikkelinnholdet i avlgpet hadde veert
heyt i en lengre periode og at praven dermed ga et godt bilde av avlgpet. En annen mulighet
er at det kan ha festet seg partikler i innsuget til prevetakeren for provetakingstidspunktet.
Som omtalt i metodedelen av oppgaven tas det ut flere utvalg fra proveutvalget pa 450 mL.
Eksempelvis filtreres kun 50 mL av totalvolumet pa 450 mL, som ferer til at en rekke av
analysene baseres pa at denne mengden avlgpsvann gir en god representasjon av avlgpsvannet
i et gitt tidspunkt. Det er vanskelig & spekulere 1 hvor mye dette pavirker resultatene, men det
kan absolutt ha en pavirkning. Samtidig ble alle pravene som det skulle tas et utvalg fra
forhdndsristet, noe som gjorde at utvalget ga en bedre representasjon av preven. Sett tilbake

hadde det veert interessant og gjennomfert en dobbel analyse av samme avlgpsprave (450
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mL), slik at forskjeller i resultatene kunne blitt ssmmenlignet. Dette hadde gitt en indikasjon

pa hvor store tilfeldighetene rundt utvalgene i laboratoriearbeidet er.

Maling av ammonium er som tidligere nevnt enskelig & gjore innen to degn. Forste méling ble
derimot gjort 5-6 dager etter provetaking, grunnet komplikasjoner ved bruk av Systea
EasyChem Plus. Pa den andre siden ga analysen resultater innenfor et forventet omrade, og

ble dermed inkludert i datasettet som brukes i den statistiske analysen.

P& grunn av misforstéelser i de ferste malingene, ble analyse av TP gjennomfert med filtrerte
prover istedenfor ufiltrerte. I og med at fosfor opptrer bdde organisk og uorganisk i
avlagpsprever, ble de aktuelle malingene gjennomfoert pa nytt med ufiltrerte avlgpsprover.
Fosforinnholdet i avlgpsprever er ikke avhengig av tiden, sa forsinkelsen av analysene skal

derfor ikke ha hatt noe pavirkning pa resultatet.

Validering av resultatene ved bruk av Systea EasyChem Plus ble gjort ved & teste en standard
med kjent konsentrasjon sammen med avlgpsprovene. Dette ble dessverre ikke gjort for de
fem forste mélingene (M1 til M5). Resultatene fra disse mélingene kan dermed ikke regnes
som like palitelige, men kan til en viss grad valideres ved a se om verdiene befinner seg
innenfor forventet omrade. Et eksempel pa verdier som ligger utenfor forventet omrade, er
verdiene for ammonium i M5 (rundt 70 mg/L pa dagen og 40-50 mg/L pé natten). Dette er
langt heyere enn forventet, og verdiene ble derfor utelukket fra estimering av modellen for
torrveer. De resterende resultatene fra M1 til M5 for ammonium og resten av parameterne,
befant seg innenfor et forventet omrade, og ble dermed inkludert i

modellestimeringsprosessen.

Metodene som ble brukt for analyse av ammonium og nitrat, ble som tidligere nevnt byttet ut
med nye metoder fra M7 til M9. For & oppna en kontinuitet i malingene, ville det vaert
hensiktsmessig & gjennomfore alle provene med samme metode. Samtidig var det nedvendig
a forandre metodene, grunnet ustabiliteter 1 de tidligere brukte metodene. De nye metodene ga
resultater som ikke svingte like mye i verdier, sa hvis det hadde vert praktisk mulig, hadde

det vaert mest gunstig a brukt de nye metodene for alle mélingene.
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Som vist i tabell 1, vil det ogsé alltid vere usikkerheter knyttet til maleapparatene og Systea
EasyChem Plus. Med tanke pé variasjonene i avlgpet og tilfeldighetene ved utvalg av

avlgpsprevene, kan disse betraktes som sma i forhold.

Hyvis tilfeldighetene i avlgpsvannet hadde veert for store, ville det vert vanskelig og sett noe
menster 1 prevenes konsentrasjonsinnhold i lepet av en dag. I tillegg ville det vert en stor
variasjon i parameterverdiene fra en prove til en annen. Resultatene i denne oppgaven viser
derimot som regel parameterverdier innenfor et forventet omrade med en forventet
variasjonstrend. Dette gir en antydning om at tilfeldighetene i analysene ikke er sa store at det

blir vanskelig a stole pa resultatene.

5.2 Kategoriserte forskjeller

De ulike provetakingene pa Vakas ble som sagt tatt under kategoriene terrvear, vatver,
hverdag og helgedag. En av utfordringene med a kategorisere malingene var & definere hva
som kunne regnes som vatver. [ denne oppgaven betraktes vatvaer som perioder med regn
eller sngsmelting, der resultatene er gkt vannfering i resultatene fra vannemengdemaleren.
Forventningen til vatveer er altsd at vannmengden i avlgpsrerene skal eke pa grunn av
inntrenging av fremmedvann. Tilfellet i denne oppgaven var at vatveersdagene hadde en stor
variasjon i vannfering, noe som skyldes at perioden med regn/snesmelting vil vere forskjellig
fra dag til dag. Figur 17 viser denne variasjonen ved at M8 og M9 skiller seg ut med veldig
hey vannmengde i1 avlgpsreret, mens M7 ligger kun noe hgyere enn terrversdagene. For
vatversmalingene var det forventet at parameterne NHy4, NO3, POy, TP, SS, KOF og turbiditet
skulle ha en fortynnet konsentrasjon pga. ekt fremmedvannmengde i avlgpsroret. Resultatene
for disse parameterne svarer godt til forventningene, med unntak av nitrat-verdiene som ser ut
til & variere uavhengig av kategoriene. Generelt var det vanskelig & se noe menster i

resultatene ved analysering av nitratinnhold i prevene.
For kategoriene hverdag og helgedag er det fra ”Scores”-plottet i figur 18 utfordrende &

observere grupperinger mellom disse kategoriene. P4 grunnlag av dette ble det ikke laget egne

modeller for disse kategoriene.
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5.3 Vurdering av online sensorer og vannmengdemaler

Estimering av konsentrasjoner i avlgpet er helt avhengig av at sensorene og
vannmengdemaleren i avlepet viser gode og stabile resultater. Hvis ikke disse apparatene er
til & stole péa, forsvinner grunnlaget for estimeringen. PCA-plottet i figur 23 viser en oversikt
over korrelasjonen mellom de online sensorene og de manuelle mélinger av de samme
parameterne pa laboratoriet. Fra plottet kan det registreres en korrelasjon mellom sensor- og
laboratorieméalingene for konduktivitet, i og med at parameterne ligger i samme omrade. Figur
20 viser at sensorverdiene for konduktivitet folger et dagsmenster og gir stabile resultater.

Disse faktorene er med & vurdere konduktivitetssensoren og dens resultater som palitelige.

I PCA-plottet kan det ogsa observeres en viss negativ korrelasjon mellom sensor- og
labverdiene for pH. Parameterne skal helst ligge i narheten av hverandre, og det gir i
utgangspunktet ikke s& mye mening at pH-variablene er negativt korrelert. I tillegg ligger pH
fra labben innenfor den indre ellipsen, som betyr at det er vanskelig & forklare den strukturelle
variasjonen i resultatene. Som nevnt i teorien er pH-verdien avhengig av forholdene malingen
tas under. Temperaturen, trykket og stremningen vil vare forskjellig pd labben og i
avlepsnettet, noe som forklare noe av forskjellene i malingene. Figur 19 gir en indikasjon pa
at malingene til pH-sensoren gir noksa stabile resultater, noe som underbygges i resultatene
fra malingene 1 oppgaven. Pa bakgrunn av dette betraktes pH-sensoren som pélitelig til bruk i

den statistiske analysen.

De siste parameterne i figur 23, turbiditetsmaler fra lab og online turbiditetssensor, ligger et
stykke fra hverandre i plottet, og har derfor en lav grad av korrelasjon mellom hverandre. En
av arsakene til forskjellen kan observeres fra figur 21, der turbiditetssensoren i ledningsnettet
viser til store variasjoner i resultatene. Den online turbiditetssensoren har perioder med
ekstremverdier, noe resultatene i oppgaven malinger underbygger. Mest sannsynlig skylles
variasjonene og ekstremverdiene komponenter i avlgpet som fester seg til sensoren. Pa den
andre siden er det perioder turbiditetssensoren viser til resultater innenfor et forventet
omrédet, som f.eks. i perioden fra ca. 31/01-18 til 03/02-18. Arsaken til de gode resultatene
skyltes rengjoring av sensoren. P4 grunn av variasjonene til turbiditetssensoren, har ikke
sensoren blitt brukt som prediksjonsvariabel i den statistiske analysen. Turbiditetsmaleren pa
laboratoriet ga derimot stabile resultater med forventet variasjon i lapet av et degn, og

erstattet derfor turbiditetssensoren som prediksjonsvariabel i det statistiske arbeidet.

45



Vannmengdemalingene i oppgaven kan i motsetning til de online sensorene ikke valideres
gjennom sammenligninger med laboratorieverdier. Ut i fra vannmengderesultatene i
malingene, og figur 22, kan det registreres en forventet dagsvariasjon i stremningen. Disse
variasjonene er i tillegg stabile fra dag til dag, og det er derfor god grunn til 4 stole pa

resultatene fra vannemengdemaleren.

5.4 Korrelasjon

For & lage soft sensorer med god prediksjonsevne, er det nedvendig med en korrelasjon
mellom prediksjonsvariabler og responsvariabler. Fra figur 24 kan det registreres at NHy,
NOs, POy, SS og KOF befinner seg i samme omrédet i plottet. De naermeste
predikasjonsvariablene i dette omradet er turbiditets- og konduktivitetsvariablene, som betyr
at disse variablene kan vere viktige for prediksjonen av de nevnte responsvariablene.
Variablene SS og KOF ligger etter forventningene narmest turbiditetsvariablene, i og med at
disse variablene er tilknyttet partikler/organisk materiale. I tillegg kan det observeres en
negativ korrelasjon mellom vannmengde og konduktivitet, som betyr at vannmengde-
variablene ogsa kan ha en god pavirkning pa prediksjonen av responsparameterne pa lik linje
med konduktivitetsvariablene. NOs ligger innenfor den indre ellipsen nart sentrum av plotte,
som betyr at det er liten sammenheng mellom den strukturelle variasjonen i nitrat-verdiene og

de andre variablene.

Som nevnt i teoridelen viste en tidligere undersokelse at turbiditet var en viktig
prediksjonsfaktor for SS og TP. Dette samsvarer godt med resultatene fra PCA-plottet i denne
oppgaven. [ en annen studie var pH en sentral variabel for prediksjon av KOF-verdier. PCA-
plottet i figur 24 viser derimot ikke til noe tydelig korrelasjon mellom disse variablene i denne

oppgaven.

5.5 Statistiske modeller

De statistiske modellene utviklet i oppgaven utgjer grunnlaget for soft sensorene til de
forskjellige parameterne. Som nevnt tidligere i oppgaven har utviklingen av modellene bestatt
i a fjerne utliggere og variabler. For fjerningen av utliggere har veiledningen fra outlier list” i
PLSR har vert et hovedgrunnlag. Pa grunn av et variert datasett listes det opp en rekke prover
som betraktes som utliggere, og fjerning av alle disse punktene ville ikke gitt en reell

beskrivelse av det aktuelle datasettet. Derfor har fokuset vaert pa & fjerne verdiene i
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utliggerlisten som har en klar advarsel om at de pavirker modellen i stor grad, samtidig som at

de skiller seg fra de andre provene ut i PLSR-plott.

For fjerning av variabler har “Important-variables”-plottet fra PLSR veert en god veileder.

I noen tilfeller ble det observert at enkelte variabler stod for den klart sterste forklaringen av
responsvariabelen, og de resterende variablene kunne derfor utelukkes fra modellen. SS-
modellene er eksempler pa dette, der turbiditet og konduktivitet opptrer som de sentrale

parametere.

Bakgrunnen for & lage modeller for terrvaer og vatvar var en forventning om at kategoriserte
modeller ville gi en bedre prediksjon enn modeller uten kategoriseringer. I noen tilfeller viste
dette seg a stemme, men for de fleste parameterne var modellen for alle mélingene enten
bedre enn, eller bedre enn én av de kategoriserte modellene. En av arsakene kan skylles
storrelsen pa datasettene. De kategoriserte datasettene er selvfelgelig mindre enn det totale
datasettet, og enkeltpraver i disse settene vil derfor pavirke modellene i storre grad. Som
nevnt i teoridelen viste en studie til bedre prediksjonsverdier etter & ha utvidet datagrunnlaget
til soft sensorene. Utvikling av soft sensorer fra et storre datasett ville hoyst sannsynlig gitt
bedre predikasjonsverdier for alle modellene, men kanskje spesielt for de kategoriserte

modellene.

Tilknyttet hver estimerte modell i oppgaven er det en R*-verdi, som forklarer hvor godt
modellen er egnet til & predikere verdier. For malinger i et avlepsrenseanlegg ber ifolge Wang
et al. (2017) en modell ha en R*-verdi pa over 0,7. Hva som er en akseptabel
prediksjonsneyaktighet vil selvfolgelig vaere avhengig av formalet til modellen.

Er formalet & kunne predikere helt ngyaktige konsentrasjoner av parametere i avlepet, vil 0,7
veere for lavt. Hvis derimot formalet er & registrere menster og & fa en relativt presis
konsentrasjonsberegning i avlepet (slik som i denne oppgaven), vil grensen pa 0,7 vare

tilstrekkelig.

R*-verdiene i denne oppgaven ligger stort sett i omradet fra 0,7 til 0,8, som betyr at
flesteparten av modellene kan brukes til prediksjon i avlgpsnettet. Den beste
prediksjonsmodellen er SS-terrvaer, med en R2-verdi pa 0,85. Til tross for hay R?-verdi, har
modellen noe varierende prediksjonsresultater fra prediksjonstabellen i vedlegg C. Likevel er

ikke prediksjonene sé darlig at et eventuelt menster ikke ville vert synlig fra prediksjonen.
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Andre gode modeller er TP-alle mélinger og KOF-vatvar med R*-verdier p4 henholdsvis 0,80
og 0,81. Av dérligere resultater skiller NOs-alle mélinger og NOs-terrvar seg ut med R*=0,31
og R?=0,55. Disse resultatene var til en viss grad forventet pa grunn av varierende NO;-
resultater med lite strukturelt menster i mélingene, noe som underbygges i PCA-plottet i figur
24. P4 den andre siden har modellen for NOs-vatvaer R>-verdi pa hele 0,77. ”Predicted vs.
Reference”-plottet til modellen viser derimot ikke noe tydelig grupperinger langs plottets

regresjonslinje, sa den gode prediksjonsverdien kan skylles tilfeldigheter.
Som nevnt tidligere i oppgaven viste en tidligere studie gode resultater ved bruk av den

statistiske analysemetoden ANN. For videre arbeid ville det derfor vart interessant & se

forskjellen i prediksjonsresultater ved bruk av PLSR og ANN.
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6. Konklusjon

Ut i fra resultatene i oppgaven, kan det konkluderes med at det er gode muligheter for &
karakterisere avlepsvann i lokale omréder av et ledningsnettet. Riktig nok krever dette
neyaktige online sensorer og vannemengdemaélere. Den online turbiditetssensoren i oppgaven
hadde altfor varierende resultater, og kunne dermed ikke brukes som grunnlag for utvikling av
soft sensorer. I og med at turbiditetsvariablene korrelerte godt med en rekke responsvariabler,
vil det for videre arbeid vere helt avgjerende at det oppnaés stabile resultater fra
turbiditetssensoren. De andre online sensorene og vannemengdemaleren viste stabile

resultater.

Datasettene som dannet grunnlag for soft sensorene var i endel tilfeller preget av varierte
verdier, der enkeltverdier hadde stor pavirkning pd modellene. Et storre datasett vil kunne
utjevne noe av variasjonene i datasettene, og dermed gi statistiske modeller med mer presise

prediksjoner.

Generelt viste soft sensorene for de forskjellige parameterne noe varierende
prediksjonsresultater, men flesteparten av modellene hadde R*-verdier innenfor et akseptabelt
omrade. Responsvariabelen NOs var derimot vanskelig & predikere. Modellene for SS-
torrvaer, KOF-vétvaer og TP-alle mélinger hadde de hayeste R*-verdiene pa henholdsvis 0,85,
0,81 og 0,80 mens modellen NO;-alle malinger hadde den laveste R*-verdien pa 0,31. R*-
verdiene til modellene og resultatene i1 prediksjonstabellen 1 vedlegg C, viser at de fleste
modellene klarer & fange opp variasjoner i avlepet, i tillegg til & gi en grei
konsentrasjonsestimering. De kategoriserte soft sensorene viste ikke noe trend 1 & ha noe
bedre prediksjonsresultater enn soft sensorene for hele datasettet. Trolig ville et storre

datagrunnlag kunne gitt en tydeligere forbedring av disse modellene.
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Vedlegg A: Stock-lgsninger og reagenser

Ammonium Stock-lesninger

Stock A — Phenol

Stock B— EDTA

Stock C - Nitroferricyanide 0.05
%

Solid or Liquefied Phenol
(88%), COH5SOH - 8.30 g

Sodium hydroxide - 3.207 g

DI vann - til 100 mL

Disodium ETDA - 5.0
g

DI vann - til 100 mL

Sodium Nitroferricyanide - 0.05 g

DI vann - til 100 mL

Stabil 2 uker

Stabil 2 uker

Stabil 1 uke

Ammonium reagenser

R1

R2

Stock A Phenol - 6 mL

Stock B EDTA - 6 mL

Stock C Nitroferricyanide - 8 mL

Sodium hypochlorite 14 % - 17.90 mL

DI vann - til 100 mL

Stabil 3 dager

Stabil 2 dager
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Nitrat Stock-lesninger

Cupric Sulfate Stock 0.05
%

Sodium Hydroxide NaOH
0.4N stock

Hydrazine Sulfate 0.6 %
stock

Cupric Sulfate - 0.05 g

DI vann - til 100 mL

Sodium hydroxide - 8 g

DI water - til 500 mL

Hydraxine Sulfate - 0.6 g

DI vann - til 100 mL

Stabil

Stabil

Stabil 1 uke

Nitrat reagenser

R1

R2

R3

Cupric Sulfate Stock
0.05% - SmL

DI vann - til 100 mL

Hydrazine Sulfate 0.6 % stock -
20 mL

Sodium Hydroxide NaOH 0.4N
stock - til 100 mL

Sulfanilamide - 1.0 g

Hydrochloric Acid, conc - 5 mL

N-1-napthylethylenediamine
dihydrochloride - 0.1 g

DI vann - til 100 mL

Stabil

2 dager

4 uker
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Ortofosfat Stock-lesninger

Molybdate Stock Sulfuric Acid (5N) Stock Antimony Stock
Sodium molybdate - 2.22 g | Sulfuric Acid (Conc.) - 14 Potassium antimony (III)
mL oxide tartrate trihydrate - 0.3 g
DI vann - til 100 mL DI vann - til 100 mL DI vann - til 100 mL
Stabil Stabil Stabil 4 uker
Ortofosfat reagenter
R1 R2

Molybdate Stock - 15 mL

Sulfuric Acid (5N) Stock - 50 mL

Antimony Stock - 5 mL

Ascorbic Acid-1.810 g

DI vann - til 100 mL

Stabil

Stabil
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Vedlegg B: Malingeresultater

Miling 1

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS [mg/L] KOF [mg/L]

Time
11 7.90
12 7.50
13 7.60
14 7.50
15 8.00
16 7.79
17 7.60
18 7.70
19 7.40
20 8.00
21 7.70
22 8.00
23 8.20
24 8.25
1 8.40
2 8.30
3 8.30
4 8.30
5 8.30
6 8.40
7 8.80
8 8.80
9 8.70
10 8.50
TimeA2 pHA2
121 62.09
144  60.06
169 59.91
196 61
225 60.53
256 61
289 61.47
324 60.53
361 58.98
400 60.22
441  60.68
484 61
529  60.53
576 59.75
1 58.52
4 57.76
9 57.76
16 58.98
25 59.14
36 6037
49 62.88
64  64.16
81 60.84
100 6131

7.88
7.75
7.74
7.81
7.78
7.81
7.84
7.78
7.68
7.76
7.79
7.81
7.78
7.73
7.65
7.60
7.60
7.68
7.69
7.77
7.93
8.01
7.80
7.83

Turb”2
55696
14400

4705.96
4515.84
6130.89
3831.61
2683.24
12996
7921
5329
5112.25
5402.25
2798.41
784
295.84
57.76
16
20.8849
17.64
497.29
6889
3249
5285.29
2735.29

236
120
68.6
67.2
783
61.9
51.8
114
89
73
715
73.5
52.9
28
17.2
7.6

4.57
4.2
223
83
57
72.7
523

Cond”2
215296
207936
204304
206116
220900
236196
243049
245025
208849
217156
219024
230400
231361
220900
182329
148225
132496
125316
124609
146689
229441
304704
250000
205209

109.2
89.0
75.5

145.2

103.5

104.5

470.6

997.8

277.4

158.6
84.3

106.7
82.9

159.4
61.9
45.2
34.2
25.7
26.1
63.9

107.6

359.4

190.0

113.7

FlowA2
148.84
141.61
158.76
134.56

121
136.89
153.76
163.84
166.41
161.29
161.29
163.84
134.56

92.16
79.21
77.44
64
75.69
65.61
129.96
237.16

169
146.41
136.89

637
588
584
534
636
567
506
565
569
611
533
570
595
504
454
424
429
397
412
521
571
588
523
451

Time * pH
86.68
93
100.62
109.34
116.7
124.96
133.28
140.04
145.92
155.2
163.59
171.82
178.94
185.52
7.65
15.2
22.8
30.72
38.45
46.62
55.51
64.08
70.2
783

464
456
452
454
470
486
493
495
457
466
468
480
481
470
427
385
364
354
353
383
479
552
500
453

12.2
119
12,6
116
11.0
11.7
124
12.8
12.9
12.7
12.7
12.8
116
9.6

8.9

8.8

8.0

8.7

8.1

114
15.4
13.0
121
11.7

22.225
21.162
1.316
1.850
27.603
19.793
16.060
17.585
13.997
22.908
17.128
23.743
24.879
19.032
14.838
12.391
10.168
9.401
10.475
20.250
30.320
35.286
26.091
18.042

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

2596
1440
891.8
940.8
11745
990.4
880.6
2052
1691
1460
1501.5
1617
1216.7
672
17.2
15.2
12
18.28
21
133.8
581
456
654.3
523

5104
5472
5876
6356
7050
7776
8381
8910
8683
9320
9828
10560
11063
11280
427
770
1092
1416
1765
2298
3353
4416
4500
4530

134.2
142.8
163.8
162.4
165
187.2
210.8
230.4
245.1
254
266.7
281.6
266.8
230.4
8.9
17.6
24
348
40.5
68.4
107.8
104
108.9
117

1859.68
930
530.964
524.832
609.174
483.439
406.112
886.92
683.52
566.48
556.985
574.035
411.562
216.44
131.58
57.76
30.4
35.0976
32.298
173.271
658.19
456.57
567.06
409.509

0.005
-0.06
0.239
0.014
0.08
0.071
0.119
0.126
0.012
0.062
0.079
0.129
0.13
0.152
0.181
0.123
0.178
0.063
0.154
0.243
0.246
0.165
0.152
0.13

pH * Cond
3656.32
3534
3498.48
3545.74
3656.6
3795.66
3865.12
3851.1
3509.76
3616.16
3645.72
3748.8
3742.18
3633.1
3266.55
2926
2766.4
2718.72
2714.57
2975.91
3798.47
4421.52
3900
3546.99

6.874
4.302
2.721
2.085
3.266
1.699
1.621
3.106
1.151
2.469
1.677
2.347
2.526
1.756
0.965
0.81
0.702
0.4
1.006
2.073
5.246
4.766
3.175
1571

12.2078
7.1214
4.1756
4.0524
5.203
3.1152
3.2912
4.554
3.5354
3.7312
3.0228
3.6696
3.5596
2.3518
1.5004
0.9812
0.8426
0.682
0.9416
3.2406
8.3072
6.0742
4.8532
2.5674

526
316
154
240
270
164
158
260
228
152
152
142
126
90
82
58
30
52
42
88
290
168
164
134

979.0
548.0
413.0
394.0
470.0
408.0
262.0
535.0
529.0
313.0
320.0
346.0
235.0
138.0
90.7
67.7
313
53.4
51.3
106.0
141.0
327.0
209.0
299.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

96.136
92.225
97.524
90.596
85.58
91.377
97.216
99.584
99.072
98.552
98.933
99.968
90.248
74.208
68.085
66.88
60.8
66.816
62.289
88.578
122.122
104.13
94.38
91.611

109504
54720
31007.2
30508.8
36801
30083.4
25537.4
56430
40673
34018
33462
35280
25444.9
13160
7344.4
2926
1456
1617.78
1482.6
8540.9
39757
31464
36350
23691.9

2879.2
1428
864.36
779.52
861.3
724.23
642.32
1459.2
1148.1
927.1
908.05
940.8
613.64
268.8
153.08
66.88
32
39.759
34.02
254.22
1278.2
741
879.67
611.91

55

5660.8
5426.4
5695.2
5266.4
5170
5686.2
6113.2
6336
5895.3
5918.2
5943.6
6144
5579.6
4512
3800.3
3388
2912
3079.8
2859.3
4366.2
7376.6
7176
6050
5300.1



Time
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
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Miling 2:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

7.83
7.54
7.50
7.50
7.54
7.86
7.60
7.78
7.35
7.62
7.44
7.57
7.60
7.54
7.55
7.66
7.80
7.76
7.72
7.77
8.00
7.74
7.78
7.76

6.95
6.92
6.89
6.87
6.86
6.86
6.86
6.86
6.87
6.88
6.83
6.82
6.98
7.47
7.52
7.48
7.44
7.36
7.18
7.51
7.69
7.71
7.75
7.82

Timer2 pHA2 Turb”2

100
121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
441
484
529
576
1
4
9
16
25
36
49
64
81

483
47.89
47.47

47.2
47.06
47.06
47.06
47.06

47.2
47.33
46.65
46.51
48.72

55.8
56.55
55.95
55.35
54.17
51.55

56.4
59.14
59.44
60.06
61.15

1017.61
1218.01
1962.49
985.96
4225
2043.04
2088.49
2611.21
4542.76
4019.56
2590.81
3249
4369.21
2265.76
625
368.64
384.16
171.61
132.25
79.9236
129.96
745.29
1883.56
1528.81

31.9
34.9
44.3
31.4
65
45.2
45.7
Skl
67.4
63.4
50.9
57
66.1
47.6
25
19.2
19.6
131
115
8.94
114
27.3
43.4
39.1

Cond”2
171396
173889
178929
181476
190096
203401
213444
217156
212521
208849
213444
216225
215296
212521
172225
156816
156816
149769
143641
137641
135424
149769
164836
153664

651.4
846.1
1343.0
1590.4
2473.6
1835.2
895.0
844.2
368.7
297.5
507.8
368.2
325.6
394.9
682.0
270.3
634.5
548.3
171.0
244.1
533.6
391.8
897.3
3620.3

FlowA2
372.49
380.25
384.16
408.04
453.69
585.64

676
858.49
1011.24
1102.24
1204.09
1332.25
1383.84
1369
1391.29
1406.25
1421.29
1376.41
1354.24
1560.25
1747.24
1505.44
1489.96
1451.61

478
511
464
453
548
593
502
494
450
495

460
453
439
402
402
419
399
405
420
425
448
460

Time * pH
69.5
76.12
82.68
89.31
96.04
102.9
109.76
116.62
123.66
130.72
136.6
143.22
153.56
171.81
180.48
7.48
14.88
22.08
28.72
37.55
46.14
53.97
62
70.38

414
417
423
426
436
451
462
466
461
457
462
465
464
461
415
396
396
387
379
371
368
387
406
392

19.3
19.5
19.6
20.2
21.3
24.2
26.0
29.3
31.8
33.2
34.7
36.5
37.2
37.0
37.3
37.5
37.7
37.1
36.8
39.5
41.8
38.8
38.6
38.1

11.074
9.640
6.597
8.305

10.160

14.446

10.869
9.712
7.392

10.260
6.626
8.031
6.868
6.282
3.671
2.533
3.791
1.964
1.774
2.427
2919
6.436
6.597
4917

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

319
383.9
531.6
408.2

910

678
731.2
868.7

1213.2
1204.6
1018
1197
1454.2
1094.8

600

19.2

39.2

393

46

44.7

68.4
191.1
347.2
351.9

4140
4587
5076
5538
6104
6765
7392
7922
8298
8683
9240
9765
10208
10603
9960
396
792
1161
1516
1855
2208
2709
3248
3528

193
214.5
235.2
262.6
298.2

363

416
498.1
572.4
630.8

694
766.5
818.4

851
895.2

375

75.4
1113
147.2
197.5
250.8
271.6
308.8
342.9

221.705
241.508
305.227
215.718
445.9
310.072
313.502
350.546
463.038
436.192
347.647
388.74
461.378
355.572
188
143.616
145.824
96.416
82.57
67.1394
87.666
210.483
336.35
305.762

0.223
0.087
0.086
0.182
0.125
0.157
0.234
0.184
0.143
0.205
0.236
0.24
0.293
0.317
0.408
0.411
0.438
0.417
0.421
0.462
0.467
0.467
0.467
0.517

pH * Cond
2877.3
2885.64
2914.47
2926.62
2990.96
3093.86
3169.32
3196.76
3167.07
3144.16
3155.46
31713
3238.72
3443.67
3120.8
2962.08
2946.24
2848.32
2721.22
2786.21
2829.92
2983.77
3146.5
3065.44

1.426
1.095
0.948
0.954
1.052
1.784
1.318
1.193
1.24
1.511
0.975
1.261
0.934
0.998
0.434
0.298
0.388
0.231
0.175
0311
0.369
1.217
1.606
0.939

2.684
1.749
1.7094
1.6566
2.0922
2.6818
2.0548
2.0746
2.6466
3.0448
1.9228
2.3958
2.1472
1.6544
0.913
0.4246
0.4862
0.275
0.2486
0.308
0.5104
1.8458
2.4882
2.0768

94
88
98
100
114
136
98
104
286
176
118
166
112
132
50
42
44
22
38
38
46
64
90
120

125.0
126.0
184.0
180.0
234.0
171.0
155.0
200.0
320.0
231.0
188.0
223.0
193.0
176.0
73.8
27.1
60.7
33.0
30.9
29.0
44.1
98.0
177.0
163.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

134.135
134.94
135.044
138.774
146.118
166.012
178.36
200.998
218.466
228.416
237.001
248.93
259.656
276.39
280.496
280.5
280.488
273.056
264.224
296.645
321.442
299.148
299.15
297.942

13206.6
14553.3
18738.9
13376.4
28340
20385.2
21113.4
23812.6
31071.4
28973.8
23515.8
26505
30670.4
21943.6
10375
7603.2
7761.6
5069.7
4358.5
3316.74
4195.2
10565.1
17620.4
15327.2

615.67
680.55
868.28
634.28
1384.5
1093.84
1188.2
1497.23
2143.32
2104.88
1766.23
2080.5
2458.92
1761.2
932.5
720
738.92
486.01
423.2
353.13
476.52
1059.24
1675.24
1489.71

56

7990.2
8131.5
8290.8
8605.2
9286.8
10914.2
12012
13653.8
14659.8
15172.4
16031.4
16972.5
17260.8
17057
15479.5
14850
14929.2
14357.7
13947.2
14654.5
15382.4
15015.6
15671.6
14935.2



Mailing 3:

Time pHlab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

15 7.73 7.81 16 135.3 593 492 18.8 8.687 1.94 0.456 1.397 62 92.8
16 8.28 7.78 18.3 915.9 464 482 19.3 8.759 2.14 0.502 1.221 40 58.2
17 7.74 7.76 26.4 168.8 462 476 19.6 9.547 1.94 0.703 1.9008 42 98.1
18 7.88 7.77 99.7 368.2 556 477 18.7 11.947 1.96 0.863 2.3342 92 204.0
19 7.66 7.78 33.7 96.1 459 471 18.3 8.658 1.994 0.523 1.3024 66 137.0
20 7.56 7.87 304 463.0 461 466 17.7 9.010 2.081 0.527 1.485 76 116.0
21 8.04 7.83 44.5 236.5 533 461 16.5 11.876 1.869 0.981 2.706 152 180.0
22 7.92 7.82 45.4 938.9 507 465 16.3 10.593 2.039 0.711 1.8722 114 163.0
23 7.91 7.87 22.4 72.3 491 463 15.9 9.569 2.055 0.578 1.5554 80 118.0
24 8.16 7.85 15.8 218.8 495 464 15.4 9.555 2.208 0.815 1.7116 62 81.0
1 7.93 7.84 14.7 2129 449 462 14.2 6.992 2.359 0.499 1.188 80 82.9
2 7.96 7.87 25.1 992.2 460 460 13.7 6.568 2.198 0.483 1.1264 96 68.0
3 8.31 7.85 11.9 153.9 445 453 13.6 4.210 2.355 0.44 0.7018 46 63.5
4 8.33 7.86 9.4 195.4 421 435 13.4 3.258 2.498 0.333 0.5874 58 71.2
5 7.83 7.91 8.4 64.1 404 423 13.2 2.496 2.487 0.269 0.4488 60 30.9
6 8.18 7.88 4.5 211.9 411 410 134 2.753 2474 0.327 0.506 54 25.0
7 7.86 7.87 12.8 65.8 430 408 13.9 6.010 2.401 0.638 1.2518 70 55.8
8 8.46 7.90 36.4 836.9 518 418 15.8 10.331 2.197 1.38 4.6486 124 99.5
9 7.91 7.92 68 284.5 523 442 18.2 10.487 1.676 1.469 3.5904 188 223.0
10 7.75 7.98 63 589.2 487 466 19.5 9.890 2.099 0.964 2.7082 144 208.0
11 8.23 7.89 37.8 411.4 528 488 18.6 11.848 2.143 1.432 4.1492 124 130.0
12 8.10 7.85 53.6 375.9 531 495 19.0 11.448 1.99 1.462 4.3802 208 233.0
13 7.94 7.84 87 352.1 506 507 18.7 9.075 1.755 1.114 3.4474 196 280.0
14 7.66 7.86 42 136.8 504 500 18.4 9.182 1.939 0.961 2.3056 92 198.0
TimeA2 pHA2  Turb/2 Condn2 Flowr2 Time * pH Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb  pH * Cond pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow
225 61 256 242064 353.44 117.15 240 7380 282 124.96 3842.52 146.828 7872 300.8 9249.6
256  60.53 334.89 232324 372.49 124.48 292.8 7712 308.8 142.374 3749.96 150.154 8820.6 353.19 9302.6
289 60.22 696.96 226576 384.16 131.92 448.8 8092 333.2 204.864 3693.76 152.096 12566.4 517.44 9329.6
324 60.37 9940.09 227529 349.69 139.86 1794.6 8586 336.6 774.669 3706.29 145.299 47556.9 1864.39 8919.9
361 60.53 1135.69 221841 334.89 147.82 640.3 8949 347.7 262.186 3664.38 142.374 15872.7 616.71 8619.3
400 6194 924.16 217156 313.29 157.4 608 9320 354 239.248 3667.42 139.299 14166.4 538.08 8248.2
441 61.31 1980.25 212521 272.25 164.43 934.5 9681 346.5 348.435 3609.63 129.195 20514.5 734.25 7606.5
484 61.15 2061.16 216225 265.69 172.04 998.8 10230 358.6 355.028 3636.3 127.466 21111 740.02 7579.5
529 6194 501.76 214369 252.81 181.01 515.2 10649 365.7 176.288 3643.81 125.133 10371.2 356.16 7361.7
576 61.62 249.64 215296 237.16 188.4 379.2 11136 369.6 124.03 3642.4 120.89 7331.2 243.32 7145.6
1 61.47 216.09 213444 201.64 7.84 14.7 462 14.2 115.248 3622.08 111.328 6791.4 208.74 6560.4
61.94  630.01 211600 187.69 15.74 50.2 920 27.4 197.537 3620.2 107.819 11546 343.87 6302
9 61.62 141.61 205209 184.96 23.55 35.7 1359 40.8 93.415 3556.05 106.76 5390.7 161.84 6160.8
16 61.78 88.36 189225 179.56 31.44 37.6 1740 53.6 73.884 3419.1 105.324 4089 125.96 5829
25 62.57 70.56 178929 174.24 39.55 42 2115 66 66.444 3345.93 104.412 3553.2 110.88 5583.6
36 62.09 20.25 168100 179.56 47.28 27 2460 80.4 35.46 3230.8 105.592 1845 60.3 5494
49 61.94 163.84 166464 193.21 55.09 89.6 2856 97.3 100.736 3210.96 109.393 5222.4 177.92 5671.2
64 62.41 1324.96 174724 249.64 63.2 291.2 3344 126.4 287.56 3302.2 124.82 15215.2 575.12 6604.4
81 62.73 4624 195364 331.24 71.28 612 3978 163.8 538.56 3500.64 144.144 30056 1237.6 8044.4
100 63.68 3969 217156 380.25 79.8 630 4660 195 502.74 3718.68 155.61 29358 1228.5 9087
121  62.25 1428.84 238144 345.96 86.79 415.8 5368 204.6 298.242 3850.32 146.754 18446.4 703.08 9076.8
144 6162 2872.96 245025 361 94.2 643.2 5940 228 420.76 3885.75 149.15 26532 1018.4 9405
169 61.47 7569 257049 349.69 101.92 1131 6591 243.1 682.08 3974.88 146.608 44109 1626.9 9480.9
196 61.78 1764 250000 338.56 110.04 588 7000 257.6 330.12 3930 144.624 21000 772.8 9200

57



Time
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
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Miling 4:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

7.30
7.37
7.67
7.45
7.56
[2255)
7.52
7.49
7.59
7.85
7.50
7.60
7.74
7.62
7.75
7.73
7.74
7.80
7.84
7.86
7.84
7.87
8.06
7.71

8.14
{273
7.80
7.74
7.72
7.72
7.69
7.69
7.68
7.67
7.63
7.59
7.67
7.70
7.67
7.58
7.70
7.65
7.61
7.60
7.71
7.73
7.80
7.73

TimeAr2 pHA2  Turb”2

121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
441
484
529
576
1

16
25
36
49
64
81
100

66.26
59.75
60.84
59.91
59.6

59.6

59.14
59.14
58.98
58.83
58.22
57.61
58.83
59.29
58.83
57.46
59.29
58.52
57.91
57.76
59.44
59.75
60.84
59.75

6756.84
5314.41
3025
1789.29
580.81
9781.21
4382.44
6146.56
3600
4329.64
2088.49
1482.25
2106.81
1030.41
176.89
42.25
174.24
7.7284
16
123.21
2840.89
2883.69
4096
3600

82.2
72.9
55
423
24.1
98.9
66.2
78.4
60
65.8
45.7
38.5
45.9
321
133
6.5
13.2
2.78
4
11.1
53.3
53.7
64
60

Cond”2
219024
219961
213444
216225
212521
217156
225625
235225
238144
245025
245025
247009
247009
244036
235225
224676
207025
193600
183184
169744
185761
218089
234256
247009

2430.8
2149.4
1158.8
3344.9
2250.5
3649.2
17113
3828.2
4746.0
5535.5
3887.4
4796.0
1925.0
6905.0
4276.8
4831.4
4624.5
3570.3
4788.2
2805.5
3438.6
3977.9
805.0
3067.5

Flow"2
219.04
216.09
219.04
210.25
198.81
204.49
240.25
246.49
262.44
259.21
252.81
246.49
201.64
146.41
108.16
104.04

100
102.01
110.25

225
364.81
265.69
228.01

225

540
508
590
517
520
631
550
565
576
588
565
556
547
520
498
441
458
454
452
490
538
511
556
485

Time * pH
89.54
92.76
101.4
108.36
115.8
123.52
130.73
138.42
145.92
153.4
160.23
166.98
176.41
184.8
7.67
15.16
23.1
30.6
38.05
45.6
53.97
61.84
70.2
773

468
469
462
465
461
466
475
485
488
495
495
497
497
494
485
474
455
440
428
412
431
467
484
497

14.8
14.7
14.8
14.5
14.1
143
15.5
15.7
16.2
16.1
15.9
15.7
14.2
121
10.4
10.2
10.0
10.1
10.5
15.0
19.1
16.3
15.1
15.0

13.507
12.192
17.275
14.122
13.528
19.682
15.036
15.350
15.029
15.405
12.429
12.066
14.349
12.660
8.226

3.911

5.221

4.969

5.302

7.734

15.786
15.875
16.160
12.073

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

904.2
874.8
715
592.2
361.5
1582.4
1125.4
1411.2
1140
1316
959.7
847
1055.7
770.4
133
13
39.6
1112
20
66.6
373.1
429.6
576
600

5148
5628
6006
6510
6915
7456
8075
8730
9272
9900
10395
10934
11431
11856
485
948
1365
1760
2140
2472
3017
3736
4356
4970

162.8
176.4
192.4
203
2115
228.8
263.5
282.6
307.8
322
333.9
345.4
326.6
290.4
104
20.4
30
40.4
52.5
90
133.7
130.4
135.9
150

669.108
563.517
429
327.402
186.052
763.508
509.078
602.896
460.8
504.686
348.691
292.215
352.053
247.17
102.011
49.27
101.64
21.267
30.44
84.36
410.943
415.101
499.2
463.8

0.945
1.26
1.654
1.674
2.15
1.447
1.9
1.596
1.72
1.933
2.097
21
2.207
2.328
2.421
2.301
2.409
2.331
2.365
2.465
2.39
2.225
2.267
2.215

pH * Cond
3809.52
3625.37
3603.6
3599.1
3558.92
3597.52
3652.75
3729.65
3747.84
3796.65
3776.85
3772.23
3811.99
3803.8
3719.95
3592.92
3503.5
3366
3257.08
3131.2
3323.01
3609.91
3775.2
3841.81

1.144
1.275
1.737
1.697
1.031
1.75
1.572
1.837
1.432
1.935
1.468
1.685
1.887
2.104
0.86
0.376
0.882
0.736
0.776
1.736
43
2.719
2.032
1.735

3.762
4.9874
3.2428
2.5982
1.4982
3.7686
2.6048
3.4848
2.1604
3.0778
2.1274
2.2506
2.6312
2.7786
0.9438
0.3938
0.9966
0.7304
0.7788
1.9822
5.2558
3.9446
4.5034

2915

276.6667
136.6667
100
120
40
200
70
186.6667
130
126.6667
90
80
93.33333
60
20
113.3333
16.66667
16.66667
20
46.66667
130
163.3333
180
140

418.0
436.0
622.0
283.0
683.0
213.0
530.0
302.0
258.0
159.0
273.0
124.0
142.0
184.0
101.0
94.7
95.5
44.2
53.0
335
104.0
189.0
322.0
367.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

120.472
113.631
115.44
112.23
108.852
110.396
119.195
120.733
124.416
123.487
121.317
119.163
108.914
93.17
79.768
77.316
77
77.265
79.905
114
147.261
125.999
117.78
115.95

38469.6
34190.1
25410
19669.5
11110.1
46087.4
31445
38024
29280
32571
22621.5
19134.5
228123
15857.4
6450.5
3081
6006
12232
1712
4573.2
22972.3
25077.9
30976
29820

1216.56
1071.63
814
613.35
339.81
1414.27
1026.1
1230.88
972
1059.38
726.63
604.45
651.78
388.41
138.32
66.3
132
28.078
42
166.5
1018.03
875.31
966.4
900

58

6926.4
6894.3
6837.6
6742.5
6500.1
6663.8
7362.5
7614.5
7905.6
7969.5
7870.5
7802.9
7057.4
5977.4

5044
4834.8

4550

4444

4494

6180
8232.1
7612.1
7308.4

7455



Time
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
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Maling 5:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS [mg/L] KOF [mg/L]

7.19
7.11
7.45
7.11
7.23
7.44
7.57
7.20
7.49
7.72
7.45
7.55
7.69
7.68
7.77
7.83
7.64
7.72
7.76
7.87
7.85
7.84
8.20
7.74

7.61
7.55
7.52
7.52
7.52
7.51
7.49
7.46
7.49
7.51
7.48
7.49
7.55
7.53
7.48
7.40
7.42
7.53
7.54
7.39
7.48
7.68
7.69
7.62

TimeA2 pHA2  TurbA2

121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
441
484
529
576
1

16
25
36
49
64
81
100

57.91
57
56.55
56.55
56.55
56.4
56.1
55.65
56.1
56.4
55.95
56.1
57
56.7
55.95
54.76
55.06
56.7
56.85
54.61
55.95
58.98
59.14
58.06

7569
16129
3844
2851.56
4984.36
1489.96
3528.36
3422.25
1831.84
870.25
2641.96
635.04
745.29
1011.24
289
376.36
44.89
17.3889
49.8436
23.6196
302.76
1497.69
5256.25
6400

87
127
62
53.4
70.6
38.6
59.4
58.5
428
29.5
51.4
25.2
273
31.8
17
19.4
6.7
4.17
7.06
4.86
17.4
387
725
80

Cond"2
249001
259081
259081
248004
235225
219961
207936
198916
210681
217156
221841
225625
219024
225625
223729
204304
191844
180625
171396
161604
164025
184900
219961
247009

908.3
961.0
1293.6
1552.9
2102.7
1737.5
1196.2
938.0
387.0
394.0
192.4
2197.6
865.5
846.3
372.9
1014.9
411.3
975.7
481.1
1070.3
410.0
2521.8
2382.7
1571.6

FlowA2
265.69
256
225
210.25
225
228.01
237.16
252.81
207.36
198.81
174.24
169
176.89
156.25
116.64
102.01
100
100
92.16
96.04
125.44
171.61
231.04
262.44

608
589
564
484
537
484
556
505
645
602
532
528
566
555
499
496
432
448
450
431

527
561
541

Time * pH
83.71
90.6
97.76
105.28
112.8
120.16
127.33
134.28
142.31
150.2
157.08
164.78
173.65
180.72
7.48
14.8
22.26
30.12
37.7
44.34
52.36
61.44
69.21
76.2

499
509
509
498
485
469
456
446
459
466
471
475
468
475
473
452
438
425
414
402
405
430
469
497

16.3
16.0
15.0
145
15.0
15.1
154
15.9
14.4
14.1
13.2
13.0
133
125
10.8
10.1
10.0
10.0
9.6

9.8

11.2
13.1
15.2
16.2

71.536
77.964
71.322
54.538
60.680
52.896
63.180
62.609
68.679
71.536
59.038
59.038
61.038
55.395
67.108
54.824
43.040
43.683
44.825
40.683
49.325
57.895
62.823
69.322

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

957
1524
806
747.6
1059
617.6
1009.8
1053
813.2
590
1079.4
554.4
627.9
763.2
17
38.8
20.1
16.68
353
29.16
121.8
309.6
652.5
800

5489
6108
6617
6972
7275
7504
7752
8028
8721
9320
9891
10450
10764
11400
473
904
1314
1700
2070
2412
2835
3440
4221
4970

179.3
192
195
203
225

241.6

261.8

286.2

273.6
282

277.2
286

305.9
300
10.8
20.2

30

40

48
58.8
78.4

104.8

136.8
162

662.07
958.85
466.24
401.568
530.912
289.886
444,906
436.41
320.572
221.545
384.472
188.748
206.115
239.454
127.16
143.56
49.714
31.4001
53.2324
35.9154
130.152
297.216
557.525
609.6

0.626
0.333
0.704
0.665
0.596
0.999
1.148
0.88
1.034
1.328
1.573
1.727
1.882
2.091
1.759
1.964
2.084
2.139
2.126
2.089
1.986
2.047
1.725
1.52

pH * Cond
3797.39
3842.95
3827.68
3744.96
3647.2
3522.19
3415.44
3327.16
3437.91
3499.66
3523.08
3557.75
35334
3576.75
3538.04
3344.8
3249.96
3200.25
3121.56
2970.78
3029.4
3302.4
3606.61
3787.14

2.208
2.605
1.892
0.773
1.073
0.633
1.365
1.158
2.109
1.629
1.273
1.346
2.435
2.268
1.072
1.412
0.575
0.828
0.748
0.436
2.025
273
2.793
3.671

4.3252
5.2558
3.7664
3.3066
0.836
1.4674
3.6058
1.9844
-0.0154
2.2022
1.7402
1.4806
2.9392
2.6884
1.3992
1.5972
0.5412
0.7414
0.77
4.07
2.4156
3.4122
3.7114
4.7234

176.6667
236.6667
153.3333
143.3333
166.6667
93.33333
136.6667
176.6667
90
56.66667
110
50
63.33333
110
20
43.33333
20
3.333333
10
3.333333
46.66667
100
170
180

397.0
255.0
236.0
202.0
111.0
466.0
184.0
270.0
107.0
116.0
269.0
193.0
222.0
159.0
65.2
35.0
68.5
273
32.0
91.0
187.0
447.0
238.0
331.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

124.043
120.8
112.8

109.04
112.8

113.401

115.346

118.614

107.856

105.891

98.736
97.37
100.415
94.125
80.784
74.74
74.2
753
72.384
72.422
83.776

100.608

116.888

123.444

43413
64643
31558
26593.2
34241
18103.4
27086.4
26091
19645.2
13747
24209.4
11970
12776.4
15105
8041
8768.8
2934.6
1772.25
2922.84
1953.72
7047
16641
34002.5
39760

1418.1
2032
930
7743
1059
582.86
914.76
930.15
616.32
415.95
678.48
327.6
363.09
397.5
183.6
195.94
67
41.7
67.776
47.628
194.88
506.97
1102
1296

59

8133.7
8144
7635
7221
7275

7081.9

7022.4

7091.4

6609.6

6570.6

6217.2
6175

6224.4

5937.5

5108.4

4565.2
4380
4250

3974.4

3939.6
4536
5633

7128.8

8051.4



Time
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13
14
15
16
17
18
19
20
21
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Mailing 6:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

6.72
6.70
7.30
7.05
6.86
7.06
7.30
6.60
6.26
6.62
6.64
6.40
7.38
6.83
6.66
6.57
7.43
7.43
6.62
6.97
7.70
7.15
6.57
6.30

8.13
8.12
7.90
7.96
8.12
8.22
8.04
7.87
7.90
7.89
7.95
7.95
7.94
7.97
7.96
7.97
7.95
7.98
7.97
7.98
7.97
8.07
8.13
8.02

TimeA2 pHA2  Turbr2

100
121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
48
484
529
576
1
4
9
16
25
36
49
64
81

66.1
65.93
62.41
63.36
65.93
67.57
64.64
61.94
62.41
62.25

63.2

63.2
63.04
63.52
63.36
63.52

63.2
63.68
63.52
63.68
63.52
65.12

66.1
64.32

6724
9604
8154.09
8262.81
11236
48400
19044
31329
4610.41
4382.44
5097.96
3180.96
1814.76
615.04
357.21
453.69
65.7721
21.9024
29.16
259.21
34.6921
6922.24
18225
9006.01

82
98
90.3
90.9
106
220
138
177
67.9
66.2
71.4
56.4
42.6
24.8
18.9
21.3
8.11
4.68
5.4
16.1
5.89
83.2
135
94.9

Cond"2
242064
229441
224676
221841
224676
226576
229441
223729
212521
217156
216225
215296
220900
220900
220900
203401
176400
160801
162409
164025
173889
223729
281961
269361

383.5
381.1
406.7
412.8
417.9
419.9
418.9
412.2
391.7
1021.5
352.1
348.2
336.5
335.6
325.5
314.4
303.4
300.4
296.6
305.1
317.4
366.7
384.4
365.7

FlowA2
156.25
148.84
139.24
161.29
174.24
207.36
219.04
237.16
240.25
237.16

256
252.81
240.25
204.49
158.76
125.44
127.69
108.16
112.36
118.81

225
349.69
219.04
204.49

540
656
540
560
550
649
560
576
598
549
580
581
561
550
540
509
482
470
502
511
500
559
729
547

Time * pH
81.3
89.32
94.8
103.48
113.68
123.3
128.64
133.79
142.2
149.91
159
166.95
174.68
183.31
191.04
7.97
15.9
23.94
31.88
39.9
47.82
56.49
65.04
72.18

492
479
474
471
474
476
479
473
461
466
465
464
470
470
470
451
420
401
403

417
473
531
519

12.5
12.2
11.8
12.7
13.2
14.4
14.8
15.4
15.5
15.4
16.0
15.9
15.5
143
12.6
11.2
113
10.4
10.6
10.9
15.0
18.7
14.8
143

13.756
32.005
15.775
18.803
14.682
10.167
15.153
16.588
15.775
12.449
12.848
12.230
9.265
10.857
9.160
4.845
0.582
0.149
1.475
2.811
4.792
20.014
32.347
12.368

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

820
1078
1083.6
1181.7
1484
3300
2208
3009
12222
1257.8
1428
1184.4
937.2
570.4
453.6
213
16.22
14.04
21.6
80.5
35.34
582.4
1080
854.1

4920
5269
5688
6123
6636
7140
7664
8041
8298
8854
9300
9744
10340
10810
11280
451
840
1203
1612
2025
2502
3311
4248
4671

125
134.2
141.6
165.1
184.8

216
236.8
261.8

279
292.6

320
333.9

341
328.9
302.4

112

22,6

31.2

42.4

54.5

90
130.9
118.4
128.7

666.66
795.76
713.37
723.564
860.72
1808.4
1109.52
1392.99
536.41
522.318
567.63
448.38
338.244
197.656
150.444
169.761
64.4745
37.3464
43.038
128.478
46.9433
671.424
1097.55
761.098

1.643
1.03
271

2.104

2.059

3.234
2.54

2.704

3.302

2.425

3.136

3.138

3.198

3.107

2.831

2.719

2.928

2.813

2.875

2.877

3.076

2.875

2.883

2.682

pH * Cond
3999.96
3889.48
37446
3749.16
3848.88
3912.72
3851.16
3722.51
3641.9
3676.74
3696.75
3688.8
37318
37459
3741.2
3594.47
3339
3199.98
3211.91
32319
3323.49
3817.11
4317.03
4162.38

1.671
3.475
2.087
1.872
1.774
1.651
2.395
1.903
2.293
1.589
1.782
173
1.383
1.653
1.419
0.791
0.496
0.576
0.804
1.503
1.401
3.499
5.382
2.228

4.3472
5.06
4.1448
3.949
3.564
3.3462
4.1294
3.0646
3.7554
3.4892
2.8314
3.443
2.0746
2.0702
1.7358
1.188
0.539
0.5962
0.9262
1.7666
1.7688
5.379
9.3082
4.3582

266
192
296
214
156
136
264
150
158
124
114
94
68
62
50
42
28
14
10
40
40
202
308
270

463.0
336.0
414.0
326.0
333.0
381.0
390.0
314.0
305.0
279.0
202.0
244.0
219.0
155.0
107.0
87.6
50.3
235
28.6
111.0
83.3
413.0
600.0
485.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

101.625
99.064
93.22
101.092
107.184
118.368
118.992
121.198
122.45
121.506
127.2
126.405
123.07
113.971
100.296
89.264
89.835
82.992
84.482
86.982
119.55
150.909
120.324
114.686

40344
46942
42802.2
42813.9
50244
104720
66102
83721
31301.9
30849.2
33201
26169.6
20022
11656
8883
9606.3
3406.2
1876.68
2176.2
6520.5
2456.13
39353.6
71685
49253.1

1025
1195.6
1065.54
1154.43
1399.2
3168
2042.4
2725.8
1052.45
1019.48
1142.4
896.76
660.3
354.64
238.14
238.56
91.643
48.672
57.24
175.49
88.35
1555.84
1998
1357.07

60

6150
5843.8
5593.2
5981.7
6256.8
6854.4
7089.2
7284.2
7145.5
7176.4

7440
7377.6

7285

6721

5922
5051.2

4746
4170.4
4271.8
4414.5

6255
8845.1
7858.8
7421.7



Time
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Maling 7:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

7.08
6.62
6.49
6.54
6.56
6.57
6.47
6.38
6.40
6.50
6.44
6.58
6.57
6.56
6.70
6.67
6.59
6.64
6.70
6.55
6.52
6.53
6.51
6.43

7.84
7.84
7.83
7.85
7.86
7.85
7.80
7.83
7.81
7.81

7.84
7.85
7.86
7.89
7.90
7.91
7.93
7.94
7.94
7.91
7.87
7.87
7.86

Timef2 pHA2  Turb”2

121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
a8
484
529
576
1
4
9
16
25
36
49
64
81
100

61.47
61.47
61.31
61.62
61.78
61.62
60.84
61.31
61
61
na
61.47
61.62
61.78
62.25
62.41
62.57
62.88
63.04
63.04
62.57
61.94
61.94
61.78

2840.89
1883.56
36864
566.44
295.84
420.25
1246.09
954.81
400
416.16
123.21
193.21
136.89
64.4809
118.81
20.0704
18.7489
11.9716
8.2369
17.3056
151.29
676
979.69
681.21

53.3
43.4
192
23.8
17.2
20.5
353
30.9
20
20.4
111
13.9
11.7
8.03
10.9
4.48
433
3.46
2.87
4.16
123
26
313
26.1

Cond”2
218089
219024
218089
217156
219024
214369
219024
219961
217156
213444

na
219024
219961
220900
219961
216225
215296
213444
207936
203401
201601
199809
209764
215296

658.0
668.5
653.1
659.5
639.6
607.5
614.2
608.8
595.3
553.2

536.0
469.9
485.7
519.9
596.8
545.9
508.0
517.2
538.2
505.0
490.9
477.3
452.1

FlowA2
470.89
484
479.61
533.61
561.69
580.81
590.49
542.89
533.61
524.41
497.29
510.76
475.24
445.21
424.36
416.16
404.01
396.01
396.01
416.16
457.96
501.76
497.29
470.89

521
525
516
519
531
526
517
511
511
534
500
528
534
515
511
504
506
509
510
513
527
541
522
513

Time * pH
86.24
94.08
101.79
109.9
117.9
125.6
132.6
140.94
148.39
156.2

na
172.48
180.55
188.64
7.89
15.8
23.73
31.72
39.7
47.64
55.37
62.96
70.83
78.6

467
468
467
466
468
463
468
469
466
462

468
469
470
469
465
464
462
456
451
449
447
458
464

21.7
22.0
21.9
23.1
23.7
24.1
243
233
23.1
229
223
22,6
21.8
21.1
20.6
20.4
20.1
19.9
19.9
20.4
21.4
22.4
223
21.7

9.125
12.839
5.326
4.404
6.138
4.927
6.162
6.158
4.447
5.595
1.986
5.855
5.546
2.902
1.840
0.979
0.940
1.056
0.747
1.060
4.123
7.493
5.963
7.107

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

586.3
520.8
2496
333.2
258
328
600.1
556.2
380
408
233.1
305.8
269.1
192.72
10.9
8.96
12.99
13.84
14.35
24.96
86.1
208
281.7
261

5137
5616
6071
6524
7020
7408
7956
8442
8854
9240
na
10296
10787
11280
469
930
1392
1848
2280
2706
3143
3576
4122
4640

238.7
264
284.7
323.4
355.5
385.6
413.1
419.4
438.9
458
468.3
497.2
501.4
506.4
20.6
40.8
60.3
79.6
99.5
1224
149.8
179.2
200.7
217

417.872
340.256
1503.36
186.83
135.192
160.925
275.34
241.947
156.2
159.324
na
108.976
91.845
63.1158
86.001
35.392
34.2503
27.4378
22.7878
33.0304
97.293
204.62
246.331
205.146

0.054
0.015
0.029
-0.004
0.002
0.002
0.026
0.022
0.006
-0.005
-0.015
-0.003
0.029
0.01
0
0
0.003
0.006
0.008
0.018
0.037
0.053
0.047
0.052

pH * Cond
3661.28
3669.12
3656.61
3658.1
3678.48
3634.55
3650.4
3672.27
3639.46
3608.22
na
3669.12
3681.65
3694.2
3700.41
3673.5
3670.24
3663.66
3620.64
3580.94
3551.59
3517.89
3604.46
3647.04

0.34
0.292
0.222
0.242
0.214
0.256
0.245
0.371
0.204
0.377

0.14
0.273
0.667
0.304

0.04

-0.043
-0.089
-0.029
-0.077
-0.026
0.501
0.798

0.51

0.718

1.8128
0.693
0.7898
0.583
0.4818
0.5236
0.4048
0.704
0.3432
0.462
0.3058
0.4488
0.9306
0.3718
0.1716
0.1342
0.0462
0.1298
0.066
0.1518
0.8888
0.9218
0.8646
0.7854

200
60
60
20
60

0
20
40
100
60
0
60
20
0
20
40
0
80
40
40
80
160

100

220.0
82.7
193.0
124.0
51.1
60.3
88.6
86.8
63.6
154.0
44.4
81.0
62.4
346
30.2
171.0
186.0
19.3
15.2
15.8
44.6
181.0
163.0
157.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

170.128
172.48
171.477
181.335
186.282
189.185
189.54
182.439
180.411
178.849
na
177.184
171.13
165.846
162.534
161.16
158.991
157.807
158.006
161.976
169.274
176.288
175.501
170.562

24891.1
20311.2
89664
11090.8
8049.6
9491.5
16520.4
14492.1
9320
9424.8
na
6505.2
5487.3
3774.1
5112.1
2083.2
2009.12
1598.52
1308.72
1876.16
5522.7
11622
14335.4
12110.4

1156.61
954.8
4204.8
549.78
407.64
494.05
857.79
719.97
462
467.16
247.53
314.14
255.06
169.433
224.54
91.392
87.033
68.854
57.113
84.864
263.22
582.4
697.99
566.37

61

na

10133.9

10296
10227.3
10764.6
11091.6
11158.3
11372.4
10927.7
10764.6
10579.8

10576.8
10224.2
9917
9661.4
9486
9326.4
9193.8
9074.4
9200.4
9608.6
10012.8
10213.4
10068.8



Time
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

N
»

00 NOUVAE WNRE

Mailing 8:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS [mg/L] KOF [mg/L]

7.82
7.71
7.68
7.83
7.76
7.75
7.70
7.71
7.66
7.76
7.76
7.95
7.82
7.81
7.80
8.02
7.97
8.10
8.02
7.99
7.99
7.99
7.88
7.98

7.76
7.75
7.79
7.73
7.73
7.70
7.71
7.69
7.69
7.65
7.66
7.67
7.67
7.69
7.71
7.75
7.77
7.78
7.79
7.79
7.78
7.74
7.72
7.74

TimeA2 pHA2  TurbA2

81
100
121
144
169
196
225
256
289
324
361
400
441
484
529
576

1

16
25
36
49
64

60.22
60.06
60.68
59.75
59.75
59.29
59.44
59.14
59.14
58.52
58.68
58.83
58.83
59.14
59.44
60.06
60.37
60.53
60.68
60.68
60.53
59.91
59.6
59.91

1036.84
645.16
457.96

400
998.56

1332.25

384.16
961
492.84
400
345.96
538.24
441
243.36
123.21

98.8036

45.8329

33.9889

16.1604

50.2681

19.0969
112.36
129.96

289

322
254
214
20
316
36.5
19.6
31
22.2
20
18.6
232
21
15.6
111
9.94
6.77
5.83
4.02
7.09
4.37
10.6
11.4
17

CondA2
166464
156025
154449
148225
144400
140625
138384
135424
136900
137641
139129
139876
141376
142129
144400
143641
141376
136161
136161
133956
133956
136161
154449
172225

202.1
177.1
165.6
162.8
157.4
150.5
145.7
143.4
138.8
137.0
134.9
128.6
127.2
126.4
125.2
1233
122.5
124.4
121.6
121.2
120.7
1211
122.8
1213

Flown2
1944.81
1944.81

2209
2540.16
2862.25
2992.09
3283.29
3260.41

3600

3600
3636.09
3648.16
3445.69
3283.29
3036.01
2840.89
2766.76
2580.64

2500
2470.09
2683.24

3025
2631.69
2480.04

652
450
455
442
450
432
422
459
448
443
445
460
457
448
443
453
452
445
443
453
454
457
453
465

Time * pH
69.84
77.5
85.69
92.76
100.49
107.8
115.65
123.04
130.73
137.7
145.54
153.4
161.07
169.18
177.33
186
7.77
15.56
23.37
31.16
38.9
46.44
54.04
61.92

408
395
393
385
380
375
372
368
370
371
373
374
376
377
380
379
376
369
369
366
366
369
393
415

44.1
44.1
47.0
50.4
53.5
54.7
57.3
57.1
60.0
60.0
60.3
60.4
58.7
57.3
55.1
538
52.6
50.8
50.0
49.7
51.8
55.0
51.3
49.8

7.156
2.867
3.222
3.201
4.055
2.961
2.404
4.299
2.776
2.801
2.282
3.595
2913
2.507
1.954
2,231
1.702
1.057
0.825
1.309
1.132
1.964
3.277
3.890

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

289.8
254
235.4
240
410.8
511
294
496
377.4
360
353.4
464
441
343.2
255.3
238.56
6.77
11.66
12.06
28.36
21.85
63.6
79.8
136

3672
3950
4323
4620
4940
5250
5580
5888
6290
6678
7087
7480
7896
8294
8740
9096
376
738
1107
1464
1830
2214
2751
3320

396.9
441
517

604.8

695.5

765.8

859.5

913.6

1020

1080

1145.7
1208
1232.7
1260.6
1267.3
1279.2
52.6

101.6
150

198.8
259
330

359.1

398.4

249.872
196.85
166.706
154.6
244.268
281.05
151.116
238.39
170.718
153
142.476
177.944
161.07
119.964
85.581
77.035
52.6029
45.3574
31.3158
55.2311
33.9986
82.044
88.008
131.58

1.552
1.463
1.507
1.339
121
114
1.021
0.929
0.735
0.747
0.594
0.562
0.501
0.346
0.378
0.409
0.265
0.12
-0.078
-0.204
-0.55
-0.278
-0.396
-0.435

pH * Cond
3166.08
3061.25
3061.47
2976.05
2937.4
2887.5
2868.12
2829.92
2845.3
2838.15
2857.18
2868.58
2883.92
2899.13
2929.8
2937.25
2921.52
2870.82
2874.51
2851.14
2847.48
2856.06
3033.96
32121

0.856
0.22
0.142
0.126
0.338
0.308
0.126
0.244
0.46
0.199
0.159
0.485
0.376
0.25
0.182
0.307
0.182
-0.021
-0.082
0.182
0.084
0.411
0.926
0.952

1.4894
0.7656
0.5302
0.5302
0.6996
0.7678
0.5698
0.7216
1.188
1.243
0.5346
0.7106
0.858
0.3916
0.3894
0.4312
0.242
0.121
0.0198
0.3542
0.2486
0.638
1.0758
18353

74
40
36
40
46
48
42
54
60
56
34
44
56

83.4
50.9
67.1
60.8
76.2
65.5
55.1
77.2
112.0
81.9
76.8
90.6
106.0
49.3
57.7
40.7
20.0
24.9
10.4
25.6
14.9
48.2
60.3
112.0

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

342.216
341.775
366.13
389.592
413.555
421.19
441.783
439.099
461.4
459
461.898
463.268
450.229
440.637
424.821
413.075
408.702
395.224
389.5
387.163
403.004
425.7
396.036
385.452

13137.6
10033
8410.2
7700
12008
13687.5
7291.2
11408
8214
7420
6937.8
8676.8
7896
5881.2
4218
3767.26
2545.52
2151.27
1483.38
2594.94
1599.42
3911.4
4480.2
7055

1420.02
1120.14
1005.8
1008
1690.6
1996.55
1123.08
1770.1
1332
1200
1121.58
1401.28
1232.7
893.88
611.61
529.802
356.102
296.164
201
352.373
226.366
583
584.82
846.6

62

17992.8
17419.5
18471
19404
20330
20512.5
21315.6
21012.8
22200
22260
22491.9
22589.6
22071.2
21602.1
20938
20200.7
19777.6
18745.2
18450
18190.2
18958.8
20295
20160.9
20667



Maling 9:

pH lab pH sensor Turb lab [NTU] Turb sensor [FTU] Cond Lab [um/cm] Cond sensor [um/cm] Flow [I/s] NH4 [mg/L] NO3 [mg/L] PO4 [mg/L] TP [mg/L] SS[mg/L] KOF [mg/L]

Time
10 7.40
11 7.36
12 7.35
13 7.30
14 7.35
15 7.17
16 7.27
17 7.24
18 7.29
19 7.34
20 7.36
21 7.39
22 7.41
23 7.45
24 7.50
1 7.52
2 7.56
3 7.57
4 7.57
5 7.58
6 7.60
7 7.58
8 7.53
9 7.53
TimeA2 pHA2
100 57.61
121 57.15
144 56.4
169 55.8
196 55.8
225 55.5
256  55.95
289 56.1
324 56.55
361 57
400 56.85
441 56.85
484 56.7
529 57
576 57
1 57
4 57.15
9 57.15
16 57.15
25 S/
36 57.15
49 57.15
64 57
81 57

7.59
7.56
7.51
7.47
7.47
7.45
7.48
7.49
7.52
7.55
7.54
7.54
7.53
7.55
7.55
7.55
7.56
7.56
7.56
7.57
7.56
7.56
7.55
7.55

Turb”2
696.96
302.76

121
278.89
81.5409
89.3025
83.9056
357.21
158.76
163.84
153.76
64.1601
78.4996
52.7076
15.0544
25.7049
19.6249
11.9025
10.4329
6.9169
2.5921
11.0224
108.16
102.01

26.4
17.4
11
16.7
9.03
9.45
9.16
18.9
12.6
12.8
12.4
8.01
8.86
7.26
3.88
5.07
4.43
3.45
3.23
2.63
1.61
3.32
10.4
10.1

Cond”2
98596
94864
91809
90601
87025
86436
82944
78961
79524
84100
90601
92416
90601
96100
97344
97344
97969
96100
98596
100489
104329
109561
117649
119025

143.2
1415
142.1
143.5
139.6
138.0
134.6
147.7
155.4
146.6
140.1
146.6
159.2
166.5
155.1
148.1
148.9
146.1
154.7
178.2
251.3
3324
401.6
446.3

FlowA2
3600
3564.09
3636.09
3844
4422.25
4984.36
5745.64
6272.64
6593.44
6691.24
6625.96
6416.01
5990.76
5745.64
5241.76
4970.25
4719.69
4515.84
4264.09
4147.36
4044.96
4070.44
4147.36
4019.56

469
435
425
417
413
400
397
400
385
394
395
389
396
394
398
394
399
395
398
400
404
406
417
418

Time * pH
75.9
83.16
90.12
97.11
104.58
111.75
119.68
127.33
135.36
143.45
150.8
158.34
165.66
173.65
181.2
7.55
15.12
22.68
30.24
37.85
45.36
52.92
60.4
67.95

314
308
303
301
295
294
288
281
282
290
301
304
301
310
312
312
313
310
314
317
323
331
343
345

60.0
59.7
60.3
62.0
66.5
70.6
75.8
79.2
81.2
81.8
81.4
80.1
77.4
75.8
72.4
70.5
68.7
67.2
65.3
64.4
63.6
63.8
64.4
63.4

4.350
3.704
1.834
2.510
1.951
1.022
1.343
2.102
1.125
1.796
1.127
0.855
0.971
1.118
1.005
0.646
0.600
0.473
0.388
0.402
0.504
0.900
1.514
1.923

Time * Turb Time * Cond Time * Flow pH * Turb

264
191.4
132
217.1
126.42
141.75
146.56
3213
226.8
243.2
248
168.21
194.92
166.98
93.12
5.07
8.86
1035
12.92
13.15
9.66
23.24
83.2
90.9

3140
3388
3636
3913
4130
4410
4608
4777
5076
5510
6020
6384
6622
7130
7488
312
626
930
1256
1585
1938
2317
2744
3105

600
656.7
723.6

806

931
1059

1212.8
1346.4
1461.6
1554.2
1628
1682.1
1702.8
1743.4
1737.6

70.5
137.4
201.6
261.2

322
381.6
446.6
515.2
570.6

200.376
131.544
82.61
124.749
67.4541
70.4025
68.5168
141.561
94.752
96.64
93.496
60.3954
66.7158
54.813
29.294
38.2785
33.4908
26.082
24.4188
19.9091
12.1716
25.0992
78.52
76.255

2.084
2.083
2.12
1.992
2.145
2.063
2.189
2.149
2.206
2.064
2.185
2171
2.142
2.074
2.094
2.058
2.009
2.16
2.077
2.068
1.953
2234
2.294
2131

pH * Cond
2383.26
2328.48
2275.53
2248.47
2203.65
2190.3
2154.24
2104.69
2120.64
2189.5
2269.54
2292.16
2266.53
2340.5
2355.6
2355.6
2366.28
2343.6
2373.84
2399.69
2441.88
2502.36
2589.65
2604.75

0.615
0.412
0.225
0.238
0.239
0.094
0.46
0.301
0.271
0.413
0.27
0.2
0.278
0.307
0.29
0.155
0.137
0.134
0.079
0.126
0.215
0.277
0.581
0.517

1.2166
0.7832
0.3366
0.704
0.2926
0.44
0.5192
0.8404
0.4444
0.7722
0.5522
1.573
0.8096
0.8492
143
0.6226
0.6358
1.7864
0.8602
0.1936
0.3388
0.3366
0.7018
0.6226

82
46
24
40
16
20
44
50
40
26
24
8
16
16
16
10
8
8
8
10
6
6
22
32

135.0
80.1
54.4
69.2
309
38.2
58.9

130.0
63.1
37.8
61.7
25.0
29.8
329
229
26.1
143
14.0
23.0
10.1

9.2
27.8
53.4
52.4

pH * Flow Turb * Cond Turb * Flow Cond * Flow

455.4
451.332
452.853

463.14
496.755
525.97
566.984
593.208
610.624
617.59
613.756
603.954
582.822
572.29
546.62
532.275
519.372
508.032
493.668
487.508
480.816
482.328
486.22
478.67

8289.6
5359.2
3333
5026.7
2663.85
2778.3
2638.08
5310.9
3553.2
3712
37324
2435.04
2666.86
2250.6
1210.56
1581.84
1386.59
1069.5
1014.22
833.71
520.03
1098.92
3567.2
3484.5

1584
1038.78
663.3
1035.4
600.495
667.17
694.328
1496.88
1023.12
1047.04
1009.36
641.601
685.764
550.308
280.912
357.435
304.341
231.84
210.919
169.372
102.396
211.816
669.76
640.34

63

18840
18387.6
18270.9

18662
19617.5
20756.4
21830.4
22255.2
22898.4

23722
24501.4
24350.4
23297.4

23498
22588.8

21996
21503.1

20832
20504.2
20414.8
20542.8
21117.8
22089.2

21873



Vedlegg C: Prediksjonstabeller

Ammonium (f.v. alle milinger, terrveer og vatvaer):

Nitrat (f.v. alle méalinger, terrveer og viatvaer):

Predicted

Deviation

Reference

Reference

Predicted

Deviation

Predicted Y (NH | Predicted | Deviation | Reference  Predicted Y (NH4 | Predicted | Deviation | Reference  Predicted Y (Am | Predicted | Deviation | Reference
1 18,2148 1,7378 1,8500 1 19,7931 3,0984 27,6030 2 12,0492 0,9671 10,1600
1 18,2338 1,2233 22,5080 1 18,2836 5,9027 24,8790 2 9,9207 1,5917 65,8680
2 9,6432 1,4574 11,0740 1 16,6791 5,3756 30,3200 2 2,9355 2,3415 2,9190
2 6,6250 4,8576 6,8680 B 11,2712 1,7803 10,3310 7 2,6848 0,7301 1,0560
2 3,5469 2,4937 3,7910 & 12,1854 4,5211 11,4480 7 5,8240 0,7890 7,4930
3 13,6941 1,3698 10,5930 4 7,9245 1,5363 5,3020 8 1,1221 1,4935 0,8250
o 11,6102 2,5175 11,8480 5 14,3932 3,0550 9 0,4570 2,6978 0,8550
4 18,0828 1,9218 13,5070 6 13,5535 3,9259 14,6820 9 0,6439 0,8173 0,5040
4 16,4448 2,2860 15,4050 6 1,9537 4,2215 0,1490

4 16,7516 1,7102 16,1600 6 10,9467 9,8112 32,3470

5 13,6624 1,0229

5 13,3423 1,5658

6 19,4966 1,6849 32,0050

6 8,8704 1,2166 9,1600

6 19,1784 3,2979 12,3680

7 12,7833 14171 9,1250

8 0,9891 1,9541 2,2820

8 0,3726 5,8209 3,2770

9 1,3465 1,5685 0,6460

9 0,4010 4,1599 0,5040

Reference

1,5796

0,5928

0,0140

0,0800

0,4551

1,1844

0,1250

1,5027

0,7143

0,0620

0,1300

0,3299

0,6071

0,2930

0,4537

0,6510

0,2230

0,2460

0,6854

0,3036

0,4670

0,2024

1,7076

0,2930

0,5206

0,5836

0,4380

1,5168

0,3725

2,03%0

1,3033

0,4318

2,1430

1,7280

0,6594

0,9450

1,3039

0,6614

1,9330

1,4722

0,5286

2,2670

1,2604

0,3352

1,0340

1,4787

0,6907

2,0470

1,6547

0,4575

1,0300

2,0410

0,9499

2,8310

1,6067

0,8106

2,6820

1,2139

0,7330

0,0540

0,6738

0,4548

0,5940

0,3542

0,6500

-0,3960

2,2001

1,7280

2,0580

OUOONOOOMWQhOUWNNNﬂlﬂ;
<
-~
=
o

1,0920

1,5936

1,9530

2,1870

1,9900

2,3650

1,9860

2,0590

2,8130

mamuauuwuw;
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2,8830

-0,0749

0,4912

0,0060

0,1274

0,1748

0,0530

0,7293

0,3336

-0,0780

2,1186

0,6030

2,1710
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1,4888

0,5424

64

1,9530



Ortofosfat (f.v. alle malinger, terrveer og vatveer):

Predicted

Reference

Predicted

2,0944

2,0850

2,3540

1,6493

2,4690

1,9316

1,1146

1,4260

2,7228

Reference

1,0520

0,340

0,3690

0,4547

0,9340

0,7382

0,3880

1,6196

13122

0,7110

1,1070

1,3759

1,4320

0,6236

2,7113

1,1440

1,4438

1,5159

1,9350

2,5275

2,4433

2,0320

0,4278

1,3552

2,1090

1,6783

2,7300

3,1691

3,4750

1,4092

1,4190

3,4846

2,2280

1,7114

0,3400

0,0751

0,15%0

0,0490

0,9260

0,4850

0,1550

Predicted Y (PO
1
1
2
2
2
3
3
4
4
4
5
5
6
6
6
7
8
8
=
9

-0,0323

0,2150

amauauwuuné
<
3

3,8483

Total fosfor (f.v. alle malinger, torrveer og vatveer):

-0,0290

0,7980

-0,0820

0,2000

OOONNNNNé
<
g

0,2150
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Predicted Y (TP, | Predicted | Deviation | Reference  Predicted Y (TP, | Predicted | Deviation | Reference  Predicted Y (TP | Predicted | Deviation | Reference
1 3,8222 0,4348 4,0524 1 4,0944 08752 52030 2 2,5790 0,4785 2,0922
1 3,0941 0,5456 3,7312 1 2,7675 0,934 3,559 2 2,8255 0,3777 2,1472
2 2,3099 1,0349 2,6840 1 5,0660 08868  :8,3072 2 0,5284 0,2929 0,5104
2 12127 1,5010 2,1472 3 28111 10,6258 14,6486 7 0,0929 0,4702 0,1298
2 1,1839 0,5792 0,4862 3 3,0328 0,6206 43802 7 0,7015 0,3754 0,9218
3 2,1716 0,3301 1,8722 4 0,8706 0,5946 0,7788 8 0,2907 0,3223 0,0198
3 2,2055 0,6174 4,1492 5 1,9805 05205 :29136 9 0,6617 0,6168 1,5730
a 46924 103347 37620 S 48566 0457 35640 9 0,4211 0,2275 0,3388
a 27140 o573 30778 : 2:: :; :,’:i;: gg::z

4 4,0984 0,3558 4,5034

5 24274 0,2455 ~0,0154

5 2,9590 0,4951 34122

6 5,5306 0,5087 5,0600

6 1,8238 0,9010 1,7358

6 5,7519 0,8794 43582

7 2,9348 0,2258 1,8128

8 0,3865 0,2700 0,5346

8 0,1780 1,0479 1,0758

9 0,7047 1,8981 0,6226

9 0,2186 1,2341 0,3388



Suspendert stoff (f.v. alle malinger, terrveer og vitveer)

Predicted

Deviation

Reference

Predicted

Deviation

Reference

Predicted

Deviation

Reference

146,7143

28,9027

240,0000

192,6181

23,3867

270,0000

197,8955

26,8503

114,0000

159,2597

40,2208

152,0000

125,7645

41,7821

126,0000

76,5037

36,8803

94,0000

226,8061

10,7624

290,0000

198,0949

34,9029

112,0000

159,0177

65,7940

112,0000

112,4557

98,5703

124,0000

26,7258

8,9099

46,0000

56,8184

23,6434

44,0000

124,3656

22,9251

208,0000

13,6947

15,4822

80,0000

101,1147

21,1400

114,0000

23,9358

12,3510

20,0000

57,1847

25,9300

160,0000

97,1136

38,0114

124,0000

64,1992

29,8003

46,6667

15,7655

11,7174

2,0000

185,1756

17,7761

276,6667

248,0548

44,8284

156,0000

18,6223

11,1072

8,0000

149,5612

16,9675

126,6667

34,8808

36,8928

14,0000

147,3641

26,2112

180,0000

96,0083

24,1774

§0,0000

91,2735

22,5601

100,0000

218,7081

28,1822

192,0000

45,8986

25,5183

50,0000

219,5193

48,3795

270,0000

127,3628

29,3310

200,0000

41,5575

20,7954

34,0000

36,5707

39,6693

22,0000

14,6415

34,0308

10,0000

Predicted Y (SS,
1
1
2
2
2
3
3
4
4
4
5
5
6
6
6
7/
8
8
9
9

7,3503

KOF

37,4044

6,0000

Se resultater, side 32.
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339,4022

37,1182

308,0000
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15,5151

24,4899
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6,0000
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