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Indledning

Der er i "Prognoser for vurdering af bedriftens fremtidige skonomiske situation” arbejdet med, hvilke
modeller og metoder, der kan udggre den bagvedliggende motor i at kunne give landmanden og ved-
kommendes radgivere et steerkt grundlag til at tage beslutninger for landbrugsbedriften. Det kraever
forskellige teknikker, som er forsggt indarbejdet som en del af prototypen. Notatet her viser de model-
0og metodeanvendelser, der er arbejdet med og diskuterer, hvilke muligheder og begraensninger de

giver.
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Model- og metodeanvendelser

| de neeste afsnit er der redegjort for de model- og metodeanvendelser, der er arbejdet med i dette
projekt. Afsnittene kan leeses uafhaengig af hinanden, men har hver isaer veeret anvendt i forskellige
faser af arbejdet med prognoser i projektet.

Machine learning teknikker til opkvalificering af data

Dette afsnit omhandler brugen af Machine Learning til kategorisering af 90 bilagsdata. Det har til for-
mal at afdaekke problemstillingerne forbundet med kategorisering og Machine Learning.

Afsnittet vil afdeekke:
- Afgraesninger af prognoseveerktgj
- Hvad er formalet med kategorisering af bilagsdata
- Gennemgang af metodevalg
- Udfordringer ved data og metode
- Det naeste trin i "data til viden”

Formal med teknikken

"Fra data til viden”. En del af formalet er at treekke viden ud af data, hvor denne viden bidrager til et
fremadrettet sigte, en prognose. Hvordan kan vi bruge historisk data til at hjeelpe landmaendene med
at tage beslutninger?

Data
Data cleaning transformation

—— -

Datakilde 1

Datakilde 2

Output / viden

Datakilde 3
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Figur 1 — visualisering af en mulig data til viden proces

Figur 1 viser en af de mange mulige processer data kan ga igennem for at na til et stadie, hvor det er
muligt at danne viden. De analyser, der er lavet og beskrevet i dette notat, har fokus pa datakilder, da-
tarensning(cleaning), modellering og outputtet.

Afgreensninger
| dette afsnit afgreenses undersggelsesomradet til at omhandle:
- Kvaegbrug



- Foderdata

Ved at veere meget specifikke i, hvilke typer af data, der analyseres, sa bliver outputtet af analyserne
des steerkere. Der er ofte et trade-off i form at manglende ekstern validitet og/eller ekstrapoleringsmu-
ligheder. Det vil ikke ngdvendigvis veere muligt at bruge et veerktgj, der er specialbygget til kvaegbrug,
pa slagtesvin. Der er forskellige underliggende mekanismer og informationer i data pa tveers af f.eks.
forskellige driftsformer.

| det efterfglgende er der set pa foderindkgb, med henblik pa at kunne give prognose pa udvikling og
optimering af foderomkostninger.

Der er findes en Nordisk foderdatabase (Norfor), hvor forskellige fodermidler og deres sammenseet-
ning af naeringsstoffer er samlet til brug i foderoptimering hos nordiske meelkeproducenter. Der er
cirka 8.900 forskellige fodermidler i databasen.

Datakilder
1. Bilagsdata fra #90. Det er en database af information, hvor informationerne bliver lagret helt
ned pa de enkelte fakturalinjer.

a. Databasen indeholder bilagsdata med informationer om:

i. Landmanden / garden (ident)
ii. Posteringstekst (den fritekst som udsteder / modtageren af bilaget har skre-
vet)
iii. Posteringsnumre — det er helt ned pa kontonummer niveau.
iv. Belgb pa bilaget
v. Enhed (kg. Hkg, stk. osv.)
vi. Flere oplysninger, som ikke er direkte relevante for analysen, derfor undlades
en yderligere beskrivelse.
2. Norfordatabasen. Der er cirka 8.900 fodermidler gemt i Norfordatabasen.
a. Indeholder information om:
i. Navn pa fodermidlet.
ii. Foderkode, som ogsa beskriver typen af fodermiddel
iii. Hvilken sammenseaetning af neeringsstoffer, der er indeholdt i fodermidlet.
3. Fodermiddelsgruppe.

a. Der er fortaget en faglig vurdering af, hvor mange fodermidler en bedrift i hovedtraek
fodrer med samtidig. Hvilke er fodermidler, der komplementerer hinanden, men ikke
erstatter hinanden i fodringen. | en given fodergruppe ma der gerne veere fodermidler
med forskellige naerringsparametre, men det ma ikke veere sadan, at fodermidlerne i
gruppen i en konkret bedrift bruges samtidig. Dette vil give en estimeret fejl ved opgge-
relse af foderbrug senere. Der blev defineret 22 fodergrupper til farste test, baseret pa
de midler med starste forbrug.

Analyse
Analysen er lavet ud fra succeskriteriet:
- Det skal veere muligt at kategorisere posteringsdata pa kvaegbrugsfodermidler ind i en af de
fagligt forudbestemte fodermiddelsgrupper, s& der opnas struktur pa posteringsdata.
o Det vil give en tidslig struktur pa data pa bilagsniveau.
o Struktur pa posteringsdata vil veere vidensberigende i sig selv
o Detvil give adgang til et bedre datagrundlag for fremtidige analyser.
- Modellen skal kunne handtere nye fodermidler / posteringstekster.

Analysen er opdelt i 3 elementer, ikke rangeret efter vigtighed, som alle indgar i en samlet Igsning:



1. String matching
2. Annotering af norfordata i kategorier
3. Kategoriseringsalgoritme

String matching

Formalet har veeret at fa skabt sammenhaeng mellem navnene skrevet i posteringsteksterne (tekst-
strengene —string”) i bilagsdata og navnene pa fodermidlerne i Norfordatabasen. Begge disse navne-
variable i deres respektive dataseet er strengvariable. Der er ikke forudbestemt en struktur p& stren-
gene, hvorved der er meget stor forskel pa, hvad der er skrevet, og hvordan det er skrevet.

Et eksempel pa, hvordan navnene kan vaere skrevet i posteringsdatasaettet, der er 230 unikke poste-
ringsnavne som indeholder ordet "rapskage”, og der er 23 unikke Norfor-fodermidler som indeholder
ordet "rapskage”. Kobling herimellem er ikke ligetil, da det er igennem posteringsnavnene vi skal finde
informationen til at vide, hvilket fodermiddel, der refereres til i Norfor. Der er for store datameengder pa
tveers af hhv. posteringsdatasaettet og Norfordatabasen til at kunne lave forbindelsen manuelt for hvert
fodermiddel.

Posteringsdataseettet vil blive benaevnt "foderdata” i den efterfelgende beskrivelse, og dataseettet fra
Norfordatabasen vil blive benaevnt "Norfordata”.

Data cleaning

Den farste del i denne analyse omhandler rensning af foderdatanavnene og norfordatanavnene.
Rensningen bestar i 2 dele. Farst laves der en reduktion af informationerne i strengene, hvor stren-
gene bliver reduceret ned til de 2 fgrste ord, specialtegn bliver fjernet og tal bliver fjernet. Dette er en
indgribende operation pa informationen i strengene, men et ngdvendigt trin i processen for at bruge
informationen.

Den anden del af datarensningen involverer en reduktion i norfordatanavnene, hvor der er lavet speci-
fikke indgreb pa& navene, med henblik pa at konkretisere informationen.

Begge dele i datarensningen kan / vil have en indflydelse pa, hvor godt der bliver matchet mellem fo-
derdatanavnene og norfordatanavnene. Det er en meget omfangsrig opgave at rense strenge pa den
rigtige made. Det er et udfordrende omrade i analysen, og kvaliteten af outputtet athaenger af kvalite-
ten af rensningen.

Matching strategi

Det er fundamental forskelligt at sammenligne tal med hinanden ift. at sammenligne ord med hinan-
den. Det er ikke muligt at bruge algebraikke operationer pa ord. Ord kan matche perfekt ("Ord” og
"Ord” matcher en-til-en, men "Ord” og "ord” matcher ikke en-til-en, da der er forskel i store og sma
bogstaver), men de kan ogs& matche ikke-perfekt. Nar der er tale om ikke-perfekte match(kobling)
mellem ord, s& bliver der ofte arbejdet med et afstandsmal. Et afstandsmal kunne veere et beregnet tal
for, hvor teet pa hinanden 2 ord eller 2 saetninger er. Nar der er valgt et mal (metric) for at male afstand
mellem strengene, s& vil det vaere muligt at fastseette en graensevaerdi, sa 2 strenge vil matche med
hinanden, hvis deres afstand er mindre end graenseveaerdien. Jo lavere graenseveerdien er, jo steerkere
(og derfor faerre) matches vil opnas. Ved at haeve graensevaerdien vil det veere muligt at skabe flere
matches, men der er stgrre afstand mellem disse matches, og derved risiko for at koblingen ikke er
korrekt.

Metoden der er valgt til at skabe match mellem foderdata og norfordata hedder "fuzzy join”, hvor fuzzy
beneaevner, hvordan det ikke er eksakte matches, der skabes.



Outputtet af denne fuzzy join metode giver derved for hver bilagsposteringstekst i foderdata et eller
flere matches i norfordata. Muligheden for flere matches sker, hvis der er multiple navne i norfordata,
hvis afstand til posteringsteksten er under den valgte greenseveerdi.

Formalet med analysen var blandt andet at skabe struktur i posteringsdata, ved at skabe pree-define-
ret kategorier blandt norfordata. Multiple matches mellem foderdata og norfordata er forventelig inden
for samme kategori.

Det gnskede output af string matching er, at hver posteringstekst i foderdata far tilkoblet en kategori
fra norfordata — hvorved der er opnaet struktur af posteringsdata.

Annotering af norfordata i kategorier

Norfordata er en datakilde, hvor der for hvert fodermiddel er et navn og tilhgrende maengder af nae-
ringsstoffer. Der er ikke lavet struktur i norfordata i forhold til at vaere meget specifik pa, at visse foder-
koder kun refererer til en bestemt dyregruppe (kvier, slagtekalve, malkekger), da de fleste fodermidler
kan bruges bredt. Struktur kunne have veeret i form af at forskellige fodermidler som alle er navngivet
"goldko mineraler” er kategoriseret i en kategori "goldko”, som sa er forskellige fra kvie mineraler. Pro-
cessen af at annotere data er vigtig, hvis vi gnsker at bruge supervised machine learning til at skabe
en kategoriseringsalgoritme.

Formélet med annoteringen af norfordata i kategorier er at skabe struktur pa det store datasaet. Det vil
muliggare at bruge supervised machine learning til at skabe en kategoriseringsalgoritme. En kategori-
seringsalgoritme vil veere bindeleddet imellem posteringsdata og struktureret kategorisering. Derved
vil det veere muligt at lave analyser pa det strukturerede data. Et eksempel pa fordelen ved en katego-
riseringsalgoritme er, nar en landmand skifter fodermiddel, sa vil det veere muligt at vide, hvad foder-
midlet skal bruges til (hvilket hidtidigt fodermiddel det f.eks. erstatter).

Selve annoteringen er sket igennem 2 niveauer:
- Faglig ekspertviden af at skabe kategorier og inddele et saet af 240 observationer i norfordata i
kategorier.
- Struktur i navngivningen til at videreannotere cirka 500 yderligere observationer.
Det er en manuel opgave at annotere data ind i kategorierne, som er grundstenen for kategoriserings-
algoritmen.

Kategoriseringsalgoritme
Formaélet med kategoriseringsalgoritmen er at skabe struktur pa alt posteringsdata, bade det, der er
tilgaengeligt nu og fremtidigt data. Strukturen skal muligggre prognoseanalyser i fremtiden. Der er
mange mader at skabe en kategoriseringsalgoritme pa, nogle af disse vil blive beskrevet.

- Unsupervised machine learning algoritmer:

o Algoritmer, hvor der ikke er specificeret en target-variabel. En target-variabel er en
variabel, der indeholder den rigtige kategori. Data kan indeholde forskellige informati-
oner, som algoritmen kan bruge til at gruppere data ind i homogene klynger.

o Eksempler herpa kunne veere:

= Hierachical clusters (hierakiske grupperinger
= K-means neighbours
o Fordele ved unsupervised algoritmer:
= Brugeren behgver ikke have kendskab til den rigtige gruppering
= Der er ikke behov for at annotere data
» De lader data tale selv
o Ulemper ved unsupervised algoritmer:
= De bliver ikke kontrolleret af brugeren i kategoriseringen
= Ekspertviden vil ikke indga i konstruktionen af kategorier



- Supervised machine learning algoritmer:
o Kreever at en delpopulation af datasaettet er annoteret, som kan bruges til at treene
modellen til mgnstregenkendelse for kategoriseringen.
o Eksempler herpa kunne veere:
=  Multiklassificeringsmodeller som Multinominal model eller Random Forest
o Fordele ved supervised algoritmer:
= De bliver kontrolleret ved stikprgver at kategoriseringen virker
= Ekspertviden indgar i konstruktionen af kategorier
o Ulemper ved supervised algoritmer:
= Brugeren behgver kendskab til den rigtige gruppering,
= Der er tidskreevende at annotere data

Der er valgt at bruge supervised machine learning algoritmer til kategoriseringsalgoritmen. Det er valgt
pa baggrund af en eksplorativ analyse af unsupervised algoritmer og behovet for at bruge ekspertvi-
den i konstruktionen af kategorierne.

Valget af supervised machine learning algoritmer skabte behovet for annoteringen af et repraesentativ
udsnit af dataseettet, som kunne bruges til treeningen af algoritmen.

Azure ML
Til at skabe kategoriseringsalgoritmen er Azure ML blevet taget i brug. Azure ML er Microsofts online
machine learning portal. Det er et miljg skabt til at treene og afprgve forskellige modelspecifikationer
og bruge computerkraft i skyen.
Der er blevet brugt 3 forskellige features i Azure ML:
- Designer:
o Det er en drag&drop platform til at skabe en pipeline af data, hvor der er prae-specifi-
ceret et udveelg af forskellige kategoriseringsalgoritmer.
- Automated ML
o Det en platform, hvor det er muligt at lade Azure ML treene mange forskellige modeller
og vurdere, hvilken model, der har den bedste performance. Saledes at koblingen
mellem norfordata og foderdata bliver bedst mulig.
- Deploy endpoints:
o Den/ de treenede modeller kan deployes (anvendes) som endpoint der er mulige at
kalde og fa respons fra. Det gar det muligt at give modellen nye data og f& en kategori
returneret (med tilhgrende sikkerhed).

Udfordringer ved metodevalget
Processen med at skabe struktur pa posteringsdata pa bilagsniveau involverer udfordringer. Nogle af
disse udfordringer er blevet beskrevet ovenfor, men vil blive opsummeret her:
- Data cleaning af tekst strenge fra posteringstekster:
o Processen med at afskeere information fra posteringsteksten pa en systematisk made,
sa det bliver muligt at finde partielle matches imellem posteringsteksten og norfordata,
involverer mulige fejlkilder i:
= Afskeeres for meget af tekststrengen, s mistes brugbar information
= Afskeeres for lidt af tekststrengen, er det ikke muligt at skabe et fuzzy match
o En metode til at overkomme nogle af udfordringerne er at kombinere data cleaning
med kategorierne, sa det bliver muligt at se pa andelen af multiple matches, der om-
handler forskellige kategorier.
o Det vil forbedre data cleaning processen at inddrage ekspertviden til vurdering af af-
skeering af information.
- Annoteringen af norfordata i kategorier:



o Processen af at manuelt annotere data med kategorier er lang, og der er mulighed for
menneskelige fejl

o Ved at prae-definere antallet af kategorier, sa vil kategoriseringen veere sarbar overfor
fremtidige strukturelle sendringer i data, som kreever opdateringer af kategorierne.

- Kategoriseringsalgoritme
o Deteren proces, der athaenger af annoteringen:
= Erder annoteret "nok” treeningsdata til at fange de korrekte mgnstre
o Det er en kategorisering af eksisterende data og fremtidigt data, der er mulighed for

klassificeringsfejl.



Outputprognose (DMS prognose)

Dette afsnit undersgger mulighederne for at tage eksisterende prognosemodeller og anvende dem i
en starre kontekst end anvendt i dag. Der findes i DMS et veerktgj som oftest bruges til at bestemme
fremtidigt salg af meelk og omsaetning af dyr til anvendelse i et budget. Dette afsnit vurderer, om DMS
prognose kan supplere en mere dynamisk gkonomiprognose, hvor forskellige scenarier skal indga.

Nar der oprettes en ny meelkeprognose i DMS, tager denne prognose udgangspunkt i et nyt datasaet
fra kvaegdatabasen, som indeholder de dyr, som findes pa bedriften i dag samt nagletal pa de seneste
12 maneders leverance af meelk samt 12 mdr. nggletal for dgdelighed, reproduktion og omsaetning af
dyr.

Udarbejdes der en prognose, som skal bruges i det kommende ars budget, er det normalt, at der ta-
ges stilling til de enkelte nggletal i forhold til eendringer, som forventes frem i tiden. Det er dog ikke
ngdvendigt at eendre i forudsaetningerne for at afvikle en prognose. Prognosen kan beregnes uden at
brugeren behgver at lave supplerende indtastninger. | dette tilfaelde vil det veere en passiv fremskriv-
ning, baseret pa de seneste 12 maneders information. Saledes forventes de nzeste 12 maneders pro-
duktion at bibeholde samme niveau for de fleste parametre, men for ydelsen er der indarbejdet en
ydelsesstigning eller ydelsesfald ud fra de 6 seneste ydelseskontrolleringer i besaetningen. Ligesa ind-
gar afkommet fra de kommende keelvninger.

Det er ogsa muligt at kopiere og genberegne en eksisterende prognose. | dette tilfeelde bibeholdes
alle egne indtastninger, men der traekkes ikke noget nyt dataszet, s en sadan beregning vil ikke give
et frisk billede af produktionen pa bedriften. Og derfor kan det ikke anbefales, at det er denne model,
som anvendes til fremskrivning.

Afgreensning af virkningsmetode

Det er i det nuveerende DMS program ikke muligt at starte DMS prognoseberegningen automatisk, og
det vil kreeve udvikling af koden bag programmet at udvide DMS prognosen til denne mulighed. Hvis
det i fremtiden bliver muligt at starte prognosen automatisk, vil der blive forhold som kraever opmeerk-
somhed, men som dog ikke anses at give betydelig usikkerhed undtagen i situationer, hvor der plan-
leegges store sendringer i antallet af dyr- eller produktionsmetoder.

Prognosen vil fx aldrig gge ko-antallet i forhold til det startgrundlag, som den henter. Star der fx 203
kger i besaetningen, vil prognosen bibeholde dette antal af kaer, med mindre at udsaetningen bliver for
lav og prognosen vil slagte kager, og dermed reducere ko-antallet. Udsaetningen skal som minimum
veere 10% lavere end udsaetningen sidste ar. Prognosen vil ikke @ge ko-antallet, uden at der laves en
manuel indtastning.

Selvom prognosen baserer sig pa de seneste data om leveret maelkeproduktion, kan der stadig opsta
en pludselig stigning eller et fald i meelkeproduktionen, der hvor prognosen starter. Dette skyldes at
prognosen forholder sig til antallet af malkende kger og deres ydelsesniveau. Ydelsesniveauet be-
stemmes ud fra de seneste 12 maneders maelkeproduktion, og ydelsesaendringen ved de seneste 6
ydelseskontroller, hvor den seneste veegter mest. Det betyder, at drastiske udsving indenfor fx den
sidste maned i meelkeproduktionen ikke fremskrives lige drastisk med en prognose.

Ydermere vil der veere flere forhold, som gar nogle bedrifter mere egnet til en automatisk beregnet
prognose end andre. At de er tilknyttet 11 gange ydelseskontrol giver mere sikkert estimat pad meelke-
produktionen, at registreringer er gode (inseminering og draegtighed), og at deres praksis er konstant
og de falger deres grundoplysninger fx med antallet af golddage. Desuden er det vigtigt at alle besaet-
ninger, som der gar dyr ud og ind fra, er inkluderet i den driftsenhed som prognosen baserer sig pa. Er
dette ikke i orden, kan der ske manglende indseetning af nye 1. kalvsk@er og slagtninger, koantal og
meelkeproduktion bliver mere og mere forkert beregnet, des lsengere frem i tiden det beregnes.



Til sidst er der enkelte nggletal, hvor det ikke er bedriftens egne tal som bruges. Det geelder anvendel-
sen af kanssorteret seed, men der gar min. 10 mdr. frem i tid, far det f&r nogen betydning (dreegtig-
hedslzengde). Der anvendes ogsa landstotaler pa dadelighed, men det har ogsa minimal betydning pa
naer hvis bedriften har en hgj dgdelighed.

Bidrag fra DMS-prognosen til den gkonomiske fremskrivning

Prognosen kan give vigtige input omkring det fremtidige antal af dyr, bade malkende og golde samt
opdreet. Ligesa giver DMS prognosen den vigtige information om producerede maelkemaengder og an-
tallet af solgte og slagtede dyr. Derved kan prognosen veere veesentlig i forhold til at bestemme fremti-
dige indtaegter, men ogsa til at fremskrive forbruget af foder m.m. til maelkeproduktion. | forhold til det
fremtidige forbrug af foder vil der veere stor sammenhaeng til meelkeproduktionen og antallet af dyr.



Statistisk behandling af indkgbsmgnstre til prognose

Dette afsnit ser pa mulighederne for at behandle foderindkgbsdata, nar de er kategoriseret efter an-
vendelsestype. Hvilket er med henblik pa at fremskrive forbruget af foder til kveeg (og evt. andre hus-
dyr) baseret pa tidligere realisere forbrug.

Data omfatter bl.a.

e Malkelevering
o Faktisk leveret meengde meelk pr. dag, kg EKM (EnergiKorrigeret Meelk)
e Budgetteret maengde maelk pr. dag, kg EKM

e Foderdata for 8-20 fodermidler pr. bedrift:
¢ Indkeb af fodermidler — med angivelse af dato, kvantum og pris
e Foderbudget — med angivelse af maned og forventet kg foder i alt
e Status = lagerbeholdning — men kun f& gange pa én af bedrifterne.

Budgettallene daekker bade 2020, 2021 og 2022 — typisk dannet i slutningen af aret forud.

Indkgb af fodermidler
Nogle fodermidler indkgbes fx hver anden uge, mens andre kun indkgbes et par gange om aret. Der
vil derfor veere stor forskel pd, hvor detaljerede oplysninger vi har om de forskellige fodermidler.

Antagelser om foderforbrug mellem indkgb

Ofte vil vi antage, at foderforbruget er jeevnt mellem to indkgb — enten ved at det er fast i forhold til le-
veret kg EKM, antal dyr, eller endnu simplere: fast pr. dag. Saledes kan ét indkab deles ud over da-
gene frem til naeste indkgb. Det kan ogsa vaere, at vi udglatter det ansldede forbrug over to eller flere
indkgbsperioder.

Men uanset det, sa vil det anslaede forbrug som udgangspunkt veere baseret pa en antagelse om, at
lagerbeholdning ved alle indkgb er det samme. Det vil dog betyde, at hvis lagerbeholdningen umiddel-
bart inden indkgb nr. 2 reelt er veesentlig hgjere (lavere) end lagerbeholdningen umiddelbart inden
indkgb nr. 1, s& overvurderer (undervurderer) vi foderforbruget i perioden mellem indkab nr. 1 og ind-
kab nr. 2.

Denne antagelse om stabil lagerbeholdning ved indkab er pa sin vis essentiel for nogle af beregnin-
gerne. Hvis antagelse ikke holder, sa kan en del af beregningerne veere behaeftet med fejl. En sadan
fejl kan korrigeres helt eller delvist pa forskellig vis:
e At vi kender lagerbeholdningen for forskellige tidspunkter (lagerstatus) og korrigerer med den
viden.
e At vikigger pa flere indkgbsperioder end blot én periode. Pa den made bliver fejlen ofte min-
dre. Se senere afsnit om udglatning lag 1, lag 3 osv.

Fodermidler og beregnede starrelser

| dette afsnit kigger vi pa forskellige beregnede starrelser, som siger noget om foderforbruget. Disse
starrelser og definitioner af fodermaengder kan teoretisk set bruges for hvert fodermiddel. Sa afsnittet
her har til formal at handterede nogle beregnede stgrrelser systematisk. Og med en mere preecis for-
stdelse af disse starrelser er det tanken, at vi kan komme teettere pa en prognosemodel.

For foder (og sadan set ogsa for meelk) kan vi regne med bade faktisk forbrug og budgetteret forbrug.
Desuden i flere niveauer:

e Kg for en periode

o Kg pr. EKM, eller kg pr. dyr
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e Kg pr. dag

Forbrugt veerdi Budgetteret veerdi Forklaring og enhed
PF F(X) PF B(X) Periodens foder, kg
FR_F(X) FR_B(X) Foder ratio,
kg foder pr. kg EKM eller pr. dyr
DF F(X) DF B(X) Foder pr. dag, kg pr. dag

X ovenfor i disse udtryk angiver perioden, som foder er angivet for, eller beregnet ud fra.

Den simple version er 1 indkgbsperiode, altsd en antagelse om, at landmanden fra et indkab til naeste
forbruger preecis alt det indkgbte foder (dette kalder vi lag 1). En anden variation er, at vi udglatter
over to af sddanne indkabsperioder (dette kalder vi lag 2).

X kan veere forskellige veerdier:

X Forklaring

1 Lag 1 = beregning inden for 1 indkgbsperiode
2

3

Lag 2 = beregning over 2 efterfglgende indkgbsperioder

Lag3=...
Kvt Beregning over de indkgb, som har veeret inden for et kvartal
Ar Beregning over de indkgb, som har veeret inden for et ar
Tot Beregning over alle registrerede indkgh

At benytte sig af X i forskellige versioner er nok mest relevant, nar vi skal forholde os til det forbrugte
foder, for det angiver hvilken periode, som vi har benyttet til at estimere den forbrugte maengde foder.

| det falgende angiver vi
DWi = daglig veegtning (fx maelkemeengde i kg EKM, eller antal dyr)
> DWi = periodens sum af daglige vaegtninger (fx kg EKM, eller ko-dage)

Beregning af foder ratio
Foder ratio i en periode kan saettes til at veere lig med periodens foderindkgb, divideret med periodens
sum af daglige veegtninger. Dvs.
FR_F(X) = PF_F(X)/ > DWi
Det kan saledes betegne foderforbrug, enten pr. kg EKM, eller pr. dyr pr. dag.

Formlen geelder for bdde _F og _B, alts& hhv. faktisk og budgetteret maengde.
Beregning af kg foder pr. dag
Foder pr. dag i en periode kan seettes til at vaere lig med periodens foderindkgb, vaegtet med den dag-
lige veegtning (fx kg EKM eller antal dyr). Dvs.
DF_F(X) = PF_F(X)/ >DWi * DWi
= FR_F(X) * DWi
Det er derfor ogsa det samme som Foder Ratio * daglig vaegtning.

Formlen geelder for bade _F og _B, altsd hhv. faktisk og budgetteret maengde.

Yderligere bemaerkninger
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Nar det gzelder disse forbrugte fodermaengder, afhaenger det altsa hele tiden af, hvilken periode, som
vi opsummerer foderet for.

Hvis man gnsker en meget simpel model, hvor man ikke vaegter med hverken kg EKM eller antal dyr,
kan man blot szette DWi = 1 konstant, og dermed bliver Y DWi lig med antal dage i perioden. Pa den
made opnar man, at DF_F(X) = FR_F(X), altsa at foder pr. dag, kan beregnes praecis som foder ratio,
FR_F(X). Pa den made kan formler og beregner genbruges uanset, om man inddrager en daglig
vaegtning eller €j i sin model.

Bemeerk, at lige som fodermaengder kan veere forbrugte eller budgetterede, sa kan DWi (altsa kg EKM
eller antal dyr) ogsa veere enten faktiske eller budgetterede. P& den made kan notationen ovenfor i hgj
grad bruges for forskellige scenarier. Men det er muligt, at der stadig er basis for at praecisere ting ved
den her valgte notation.

Daglig veegtning med kg EKM

Der er arbejdet med en vaegtning, hvor der er anvendt kg EKM (EnergiKorrigeret Maelk). | dette afsnit
ses der pa dette arbejde. Nar man har 2 kurver, som virker meget parallelle, kan det vaere muligt at
den ene kurve kan bruges til at fremskrive den anden.

Inden vi her viser de to kurver, sa kigger vi lidt pa hvordan stgrrelserne for foderforbrug ser ud, nar vi
bruger kg EKM, som den daglige vaegtning.

| det falgende angiver vi
DWi = EKMi = daglig meelkemaengde, i kg EKM
> DWi = Y EKMi = periodens samlede maelkemaengde, i kg EKM

Dermed er foderratio lig med foder pr. kg EKM. Dvs.
FR_F(X) = PF_F(X) / Y EKMi

Og kg foder pr. dag er lig med foder ratio * daglig kg EKM. Dvs.
DF_F(X) = FR_F(X) * EKMi

Foderbudgettet er beregnet som budgetteret kg foder i lgbet af maneden, altsa PF_B(maned). Og nar
vi dividerer dette med maneds samlede kg EKM, far vi
PF_B(maned) / YEKMi = FR_B(maned)

Altsa budgetteret foder ratio for maneden, kg foder pr. kg EKM.

De to kurver, som var tilneermelsesvist parallelle, er de to kurver, som i figur 3 er hhv. Budget EKM
(Rad kurve) og Tot.Vgt (Gran kurve)
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Indkebt og budgetteret fodermangde vagtet med leveret EKM
A-blanding Bedrift 1

: : — TotVaot
1 1 — Budget_EKM
3500 | I
1 1
1 1
1 1
3000 1 | |
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4 ; ;
2500 1
1
2000 ! !
1 1
1 1
1 1
1500 I I
. l | .
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Figur 2 Total maengde indkabt foder pr. ar vaegtet med daglig EKM (grgn kurve) og budgetteret fodermaengde pr.
ar veegtet med daglig EKM (rad kurve) for det primaere kraftfodermiddel 'A-blanding’ i Bedrift 1. Indenfor ar er kur-
verne tilnaermelsesvist parallelle. 1 2020 og 2022 er der budgetteret med en hgjere fodermaengde, end der er ind-
kabt. | 2021 er der stort sammenfald mellem indkgbt og budgetteret fodermaengde. De lodrette, stiplede linjer
markerer arsskifte.

Disse to starrelser kan vi nu med ovenstaende notation regne lidt yderligere pa:

Budget_EKM (kg pr. dag, Rad kurve)
= DF_B(maned)
= FR_B(maned) * EKMi

Tot.Vgt (kg pr. dag, Grgn kurve)
= DF_F(Tot)
= FR_F(Tot) * EKMi

Dvs. forholdet mellem de to stgrrelser er Budget EKM (Rad kurve) divideret med Tot.Vgt (Gragn kurve)
= FR_B(maned) / FR_F(Tot)

Alts& relationen mellem foderbudget pr. kg EKM (beregnet for maneden) og forbrugt foder pr. kg EKM
(beregnet for den totale periode). Da forbrugt foder i dette tilfeelde er beregnet for hele perioden, er
stgrrelsen konstant i hele perioden. Det eneste, som svinger i perioden, er foderbudgettet, som skifter
(lidt) niveau hver maned.

| forbindelsen med "Rad kurve” og "Grgn kurve” kan man ogsa definere en starrelse K, som der kan
regne lidt yderligere p& og dermed f& en mere preecis forstaelse af:

K = Totalmaengde foder / 3 EKMi

= PF_F(Tot) / YEKMi

=FR_F(Tot)
Altsa forbrug af foder pr. kg EKM beregnet for den totale periode. Og det er jo netop en konstant for
hele perioden.
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Valg af prognosevariabel

Ud fra ovenstaende noter, og de overvejelser, som ligger bag, vurderer vi, at en egnet starrelse, nar vi
skal estimere og prediktere foderforbrug, er en starrelse som FR_F(X), hvor X sa bade kan veere lag
1, lag 2 osv. eller ar eller lignende.

Vi arbejder alts& med starrelsen kg foder pr. kg EKM, og en prognose for foder pr. dag kan sé& fas ved
at regne FR_F(X) * EKMi, hvor EKMi er forventet maelkemaengde pr. dag.

Hvis man af forskellige grunde ikke gnsker at benytte EKMi som den daglige veegtning — fx fordi foder-
midlet ikke er til kger — s& kan man evt. benytte antal dyr som daglig veegtning. Eller blot regne helt
uden veegtning, DWi = 1, sa det ogsa fremgar af naeste afsnit.

Udglatning af foderforbrug

Da bade intervallet mellem foderindkgb, den indkgbte fodermaengde og den leverede meelkemaengde
(EKM) kan variere over tid, vil foderforbrug pr. kg EKM variere relativt meget, hvis der ses pa et kor-
tere tidsrum. Tilsvarende vil foderforbruget pr. kg EKM vaere mere stabilt, nar der ses pa et leengere
tidsrum.

Dette er illustreret i Figur 2 og Figur 3 nedenfor. Figurerne viser foderforbrug (kg) pr. registreret kg
EKM beregnet for to fodermidler over fire forskellige tidsrum.

De to figurer viser den samlede maengde af fodermidlerne 'A-blanding’ (Figur 2) og 'Rapskagefoder’
(Figur 3) delt med den samlede meaengde leveret EKM registreret for falgende fire tidsrum:

i) perioden fra ét foderindkgb til dagen inden det naeste (Lag 1),

i) perioden fra ét foderindkgb til dagen inden det tredje indkgb herefter (Lag 3),

i) perioden fra ét foderindkab til dagen inden det syvende indkgb herefter (Lag 7) og

iv) perioden fra ét foderindkab til dagen inden det tiende indkab herefter (Lag 10).

Nar der anvendes lag, kan beregningen kun udfgres sa laenge der kan medtages det antal observatio-
ner, laget definerer (her 1, 3, 7 og 10). Det betyder, at de sidste to registrerede indkgb i Lag 3, de sid-
ste seks indkgb i Lag 7 og de sidste 9 indkgb i Lag 10 fremstar med samme veerdi. Nemlig den sidst
mulige beregnede veerdi.

Dette har stgrre betydning for prognoser for sjeeldnere indkgbte fodermidler end for hyppigere ind-
kabte fodermidler, fordi hver lag-veerdi repraesenterer en leengere tidsperiode ved sjaeldnere indkab.

Figur 3 viser, at fodermangden pr. kg EKM er relativt stabil for A-blanding allerede ved Lag 3, men
endnu mere stabil ved Lag 7. Der er ikke stor forskel pa Lag 7 og Lag 10.
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Hyppigt indkebt foder med lags. A-blanding - Bedrift 1
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Figur 3 For fodermidlet 'A-blanding’ er der pa Bedrift 1 foretaget 68 indkab over cirka 2% ar. Dette svarer til et kgb
cirka hver anden uge. Lag 1 er derfor foder pr. EKM for 14 dage, Lag 3 for 1% maned, Lag 7 for 3% maned og
Lag 10 for 5 maneder.

A-blandingen er et af de primaere kraftfodermidler i beseetningen, og der sker indkgb cirka hver anden
uge. Hyppige indkgb betyder, at de fire laggede perioder hver iseer repraesenterer relativt korte tids-
rum sammenlignet med samme lag for et fodermiddel, der kgbes sjeeldnere. Derfor kan et leengere
lag, som Lag 7, med fordel anvendes i foderprognoser for dette fodermiddel.

Figur 4 viser den samlede maengde af fodermidlet 'Rapskagefoder’ delt med den samlede maengde
leveret EKM registreret for samme antal indkab som A-blandingen beskrevet ovenfor. Da Rapskagefo-
der indkgbes sjeeldnere (cirka hver femte uge), repreesenterer de fire laggede perioder hver isaer et
relativt le&engere tidsrum sammenlignet med A-blandingen. For Rapskagefoder ligger den sidst mulige
beregnede veerdi ret langt tilbage i tiden, og der mistes, med andre ord, for meget information ved Lag
7 og Lag 10. Derfor vil et kortere lag, som Lag 3, veere at foretreekke i foderprognoser for dette foder-
middel.
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Sjeeldnere indkebt foder med lags. Rapskagefoder - Bedrift 1
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Figur 4 For fodermidlet 'Rapskagefoder’ er der pa Bedrift 1 foretaget 28 indkab over cirka 2% ar.
Dette svarer til et kab cirka hver femte uge. Lag 1 er derfor foder pr. EKM for fem uger, Lag 3 for nee-
sten fire maneder, Lag 7 for cirka ni maneder og Lag 10 for cirka et ar.

Udglatning af EKM ved forskudt leverance

Under normale omstaendigheder afhentes den producerede meelk hver anden dag hos meaelkeprodu-
centen. Det kan dog heende, at afhentningen forskydes, hvilket giver udsving i den leverede meelke-
meengde for de pageeldende dage.

Sadanne udsving pavirker estimeringen af foderforbruget, nar EKM indgér i beregningen, som beskre-
vet ovenfor. Herunder beskrives en metode, til udglatning af sddanne udsving. De udglattede EKM-
kurver er ikke anvendt til estimering af foderforbrug i dette notat, men det kan ggres fremadrettet.

Metode

Beregninger foretages i udgangspunktet indenfor hver maned i et kalenderar, men dette kan eendres
til den tidsperiode, der gnskes.

For hver maned laves en regression over leveret EKM som:

model = Im(leveret_ EKM ~ 1, maned)

Konfidensniveauet angives som 0.9999999999, for kun at fierne leverede meelkemeengder langt over,
eller under, bedriftens normale niveau for maneden.

For hver dag i maneden evalueres den leverede maengde EKM. Hvis maengden ligger over manedens
avre konfidensgraense, eller under manedens nedre konfidensgraense, erstattes dagens meengde
med gennemsnittet af veerdien for gvre og nedre konfidensgraense:

udglattet EKM = (gvre konfidensgraense + nedre konfidensgraense)/2
Figur 5 viser, hvordan den registrerede maengde leveret EKM pr. dag i 2021 ("Registreret”, r@d kurve)
har sterre afvigelser flere gange i Igbet af aret, og hvordan den estimerede maengde ("Estimeret”, sort

kurve) ligger oveni den leverede maengde, nar denne ligger indenfor konfidensintervallet, og erstattes
af valide veerdier, nar den leverede maengde ligger udenfor konfidensintervallet
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Figur 5 Kg registreret leveret EKM (Ra data, rad kurve) og Kg estimeret leveret EKM (Estimeret, sort kurve) i
2021 for Bedrift 1. Sort kurve kan anvendes som veegtningsparameter til beregning af forventet foderforbrug.

Overvejelser om modeller for prognoser

Man kan lave modeller pa forskellige niveauer — forstaet p& den méde, at man kan inddrage eller ude-
lade forskellige mere eller mindre relevante starrelser, afhaengigt af hvilke data (starrelser), som er til-
geengelig for bedriften.

Vi har set i overvejelserne ovenfor, at det er naturligt, at en prognose for foderforbrug kan haegtes op
pa de starrelser, som kommer fra et foderbudget. For visse bedrifter kan der ogsa vaere foderkontrol-
ler. Og de vil maske kunne tilfare endnu mere viden end blot foderbudgettet.

Vi har ogsa set, at en prognose for foderforbruget kan haegtes op pa kg EKM. Hvis vi skal bruge fx
daglig kg EKM i en prognose, skal vi som udgangspunkt ogsa have en prognose for kg EKM for at
kunne beregne en prognose for foderforbruget. Men hvis en bedrift ikke har et maelkebudget, og der-
med ikke en prognose for kg EKM, s& kan vi som en simpel mulighed blot szette den daglig meelke-
meengde, EKMi = 1, og ud fra dette regne pa formlerne som ellers beskrevet.

Ovenfor har vi set en parallelitet mellem nogle kurver. Denne parallelitet kan maske udnyttes til en
fremskrivning. Den er dog fremkommet, nar vi bruger EKMi som den daglige veegtning. Det kan med
fordel undersgges om ikke denne parallelitet ogsa opstar, nar man bruger antal dyr som daglig vaegt-
ning. P& den made vil metoden ogsa kunne anvendes for dyregrupper, som ikke indbefatter kaer.

Ud fra disse overvejelser kan vi liste en reekke forskellige forudseetninger op for diverse prognosemo-
deller:
A. Med brug af data fra bade foderkontroller, foderbudget og maelkebudget
B. Med brug af data fra foderbudget og maelkebudget (ikke foderkontrol)
C. Med brug af data fra maelkebudget, men ikke foderbudget eller kontrol
D. Uden brug af de tre ovenstdende starrelser, men dog, som for alle mulighederne: brug af data
vedr. indkgb af foder.
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Modeltype Typer af data, som kan anvendes som grundlag for fremskrivning
Foderkontrol Foderbudget Meelkebudget Indkgb af
fodermidler
A X X X X
B - X X X
C -- - X X
D - - - X

Modellerne for hver af disse fire muligheder kan dog vise sig at vaere meget forskellige, nar det er vari-
erende, hvilke data som skal indga i dem.

| alle disse muligheder vil det kunne veaere en fordel af have en status pa lagerbeholdningen pa forskel-
lige tidspunkter, jf. beskrivelsen af datagrundlaget om antagelser om foderforbrug mellem indkab.

Dynamisk modellering og kalmanfilter

| processen med at finde et godt prognoseestimat har brugen af dynamiske modelleringsmetoder og
kalmanfilter veeret diskuteret. | princippet kan sadanne metoder implementeres, men i praksis vil det
kraeve hyppigere observationer, gerne reelle tidsserier af foderindkgb, for at metoderne giver vaerdi. Et
kalmanfilter vil kunne anvendes pa EKM, og muligvis pa et fodermiddel som ’A-blanding’, der indkg-
bes hver anden uge. Det vil dog ikke ngdvendigvis veere den bedst egnede metode. Saerligt hvis der
streebes efter at anvende samme metode til prognoseberegning for alle fodermidler, vil det veere rele-
vant fortsat at afklare relationen mellem indkgbt/forbrugt foder og leveret kg EKM eller en anden dag-
lig veegtning.

Multivariat modellering

Udgangspunktet vil veere at kunne modellere hvert fodermiddel for sig indenfor bedriften. Men multiva-
riat modellering kan vise sig at vaere gavnligt ved, at vi kan ggre en prognose bedre, hvis vi modellerer
alle de anvendte fodermidler pa én gang. For pa den made vil vi maske kunne hente noget information
fra ét fodermiddel og anvende i prognoser for de andre fodermidler. Men ogsa her vil kompleksiteten
stige, hvis vi skal handtere forskellige relationer af fodermidler pa forskellige bedrifter. Og maske ville
en sddan multivariat modellering ogsa kun kunne lade sig gare, hvis vi har hyppigere observationer,
som negevnt i afsnittet ovenfor om dynamisk modellering.
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Regresionsanalyse pa forsggsdata til interpolation af tilvaekst

Landmeend vil ofte sta i situation, hvor der er behov for en marginalbetragtning p&, om det har en gko-
nomisk veerdi at gge tilvaeksten, holde et dyr leengere i beseetningen eller forbedre kvaliteten af kadet.
Det kraever, at der er en kontinuerlig beregningsmodel, der kan arbejde med marginaler. | arbejdet
med beslutningsprocesser i slagtekalveproduktionen er det fundet ngdvendigt at kunne evaluere til
hver dag, en aktuel veegt og foderforbrug, for at kunne give en gkonomisk vurdering af om produktio-
nen er optimeret til de aktuelle produktionsresultater og gkonomiske forhold.

Der findes tilvaekst kurver i blandt andet "Handbog i kvaeghold 2013” (Landbrugsforlaget, Videncente-
ret for landbrug 2013), hvilken kan ses i figur 6. Den farste udfordring er, at der i dag anvendes kryds-
ningssaed, saledes at der opnas kalve, der har en anden tilveekst end i det, der ses i figur 6. Derud-
over er det er baseret pa aldre data, sa tilveeksten hos kalvene kan have aendret sig, eftersom at mal-
kekgerne har udviklet sig avismaessigt.

Marginal daglig tilvaekst
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Figur 6 Marginal daglig tilvaekst for slagtekalve, Handbog i kveeghold 2013 s.110

Det er undersggt, om der er nyere og relevante tilveekstkurver for de dyregrupper, der anvendes i dag
i Danmark, men det har ikke veeret tilfeldet. | stedet har det vaeret muligt at fa adgang til forsggsdata
fra Aarhus Universitet, der giver punktestimater af vejninger fra deres seneste slagtekalveforsgg. De
har testet de nye krydsningskalve, der anvendes i dag som er kadkvaeg/holstein-krydsninger. Punkt-
estimaterne fremgar for en Holstein tyr i figur 7, hvor de er markeret med en bla cirkel.
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Figur 7 Plot af forsggsdag med punk vejninger af Krydsningskalve Holstein/k@dkveeg. De bla cirkler er data fra
forsgget, og stregen imellem punkterne er en Splines funktion, der interpolerer datapunkterne

Der er i projektet arbejdet med at kunne skabe en tilveekstkurve, der er baseret pa nyeste viden. Dette
kraever, at de vaegtpunker, der er vist i figur 7, interpoleres imellem punkterne. Dette kan ggres med
regresionsmodeller, hvor der ofte anvendes et n’te gradspolynomium. Men dette har den udfordring, at
den valgte funktionelle form af polynomiumet har stor betydning for resultatet. Derfor er der arbejdet
med en mere fleksibel model, hvor der ikke er behov for at specificere en bestemt funktion péa forhand,
men i stedet at lade dataet selv fitte en tilveekstkurve bedst muligt.

Det er valgt at arbejde med Splines, hvilket resulterer i den sorte streg mellem punkterne i figur 7.
Funktionen tilpasser en glidende kurve, der giver en meget glat tilveekstkurve, som kan ses i figur 8.
Grunden til at Splines har dette resultat er, at den udregner mange stykvise polynomier, og minimerer
derfor store hak. Dette er vist med alt tydelighed i figur 8, som viser den farste afledte af Spilnes funk-
tionen i figur 7. Her ses det at hele justeringen foregar glidende.
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Figur 8 Marginal tilveekstkurve for slagtetyrekalv af krydsningsrace Hol/Kgd baseret pa splines funktion pa data i
figur 7

Der er vigtigt at veelge den rigtige metode, da det kan pavirke de beslutninger landmanden skal tage,

og det er ikke uden betydning, hvilken funktion der veelges, kan ses i figur 8. | forbindelse med en fag-
ligdraftelse af den rigtige metode, blev det foreslaet af produktionseksperter at forsgge at anvende et

3 gradspolynomium og evt. tage enkelte datapunkter i starten ud, da de ligger forholdsvis teet, og der-
med ville have for stor veegt. Resultatet kan ses i figur 9, hvor der er vist forskellige bruttotilveekst i det
intervaller, hvor det kan vaere relevant at slagte krydsningskalvene, og her eendrer det sig meget hvil-
ken form for estimering, der veelges.
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Bruttotilveekst, gram pr. dag

Figur 9 Effekt pa bruttotilvaekst for slagtetyrekalv af krydsningsrace Hol/Kad ved forskellige estimeringer af til-

Bruttotilveekst
1,800

1,600

1,400 S —

1,200 N

1,000

800

600

400

200

200
205
210
215
220
225
230
235
240
245
250
255
260
265
270
275
280
290
295
300
305
310
315
320
325
330
335
340
345
350
355
360
365

Ly
&
Alder i dage

e Splines 3 grad, alle data

3 grad, minus vaegt dag 0 =3 grad, minus vasgt dag 0 og 30

veekst funktion.

Det er vigtigt at veelge en metode til at estimere tilveekstkurver, der er robust, men som figur 9 viser,

sa har det stor betydning, hvordan den estimeres. Derfor er det vigtigt, at der inddrages eksperter til at
vurdere, om de tilveekstkurver, der generes, er biologiske plausible, og de kan stgtte op om resultatet,
saledes de ikke underkender en fremtidig beslutningsmodel.
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Grafisk visning og tilgeengelighed beslutningsmodel

Det er ikke i sig selv nok at have en sikker beslutningsstgttemodel, hvis ikke den kan give en forstaelig
preesentation af beslutningsgrundlaget overfor landmanden. Det er i den sidste ende landmanden, der
skal tage beslutningen, og her kan metoden hvormed beregningen preesenteres vaere afggrende. Der
er flere forhold, som kan veere afgarende for at beslutningsstgttemodellen nar helt ud, og bliver an-
vendt i en aktuel beslutningssituation. Fgrst er det vigtigt med tilgeengeligheden af metoden — kan be-
slutningstageren/landmanden selv tilga beslutningsstattemodellen og modificere den med sine egne
input? - eller skal der inddrages en anden part som for eksempel en radgiver, og hvor hurtigt (og med
hvilke omkostninger) kan beslutningen sa drages. Dernaest kommer praecisionen af metoden, hvor
den formodentlig har starst interesse og gennemslagskraft, hvor den er mest ngjagtig. Og metoden
har muligvis knap s& meget interesse i de situationer, hvor den blot er et farste overblik, som der bar
regnes videre pa.

Til sidst er selve brugeroplevelsen af det digitale produkt vigtig, hvor beslutningsmodellen bliver pree-
senteret. Er der lavet en opstilling, som er let at overskue og forsta? Og hvor beslutningstageren for-
star outputtet. Samtidig er det ogsa vigtigt, at brugeren forstar, hvilket input, der er anvendt, og hvorle-
des input kan redigeres.

Der er arbejdet i projektet med at teste en form for prototyper af beslutningsmodeller overfor land-
maend, som vi her kalder preto-typer. Selve ideen har veeret at teste en metode, hvor vi grafisk har en
model, som indeholder landmandens egne data, der er tastet ind pa forhand, og at landmanden kan fa
mulighed for at interagere med det input, der findes data om pa bedriften. Der er fokuseret p4, at rele-
vante problemstillinger kan behandles, séledes at der er et reelt beslutningsbehov. Der er fokus pé en
visning, der er selvforklarende og forstaelig, og samtidig baseret pa relevante/egne data. Til det formal
er der valgt at arbejde med et program, der hedder Calconic. Hvilket er en webbaseret interaktive mo-
del, der har en regnefunktionalitet. Programmet er ikke udviklet til driftsgkonomi pa landbrugsbedrifter,
men kan forholdsvis let tilpasses, sa det passer til landmandsrettede beslutningssituationer. Samtidig
giver programmet mulighed for implementering pa eksisterende hjemmesider.

Et eksempel er preto-typen vist i figur 10. Det er en fuld funktionsdygtig model, der kan give et udkast
til en handelspris pa grovfoder, som landmand efterfglgende hurtigt og nemt kan tilpasse til egne for-
udseetninger. Der er ogsa afprgvet en preto-type til beregning af fremstillingspris pd maelk, hvor man
kan se, hvilke forskelle der opnas, nar der zendres i forudsaetningerne bag fremstillingsprisen. | det til-
feelde kan det fx veere, at der sendres i fodermidler og fodringsomkostninger, som fglge af andre leve-
randgrer og valg af en anden fodring, og hvilken betydning det har pa fremstillingsprisen af maelk
Metoden og afprgvningen har fokuseret pa, at brugeren let kan komme fra at udfare en aendring til at
se resultatet af eendringen i sit program.
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