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Kort overGr¿nlandmed angivelseaf nogleaf de steder,der gennemtiden er boret iskerner.

Billedet er stillet til rºadighedaf KMS.
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Indledning

De store iskapper, der d½kker Gr¿nland og Antarktis, udg¿r et fantastisk arkiv med infor-

mation om fortidens klima. Siden 1966, hvor det for f¿rste gang lykkedesat bore gennem

den gr¿nlandske Indlandsis, har en lang r½kke projekter s¿gt at fºa adgang til denne klima-

information vedat udbore iskerner fra Indlandsisenogdenantarktisk e iskappe. Isenindeholder

oplysningerom temperatur, atmosf½renssammens½tningogcirkulationsforhold. Denneklima-

information kan analyseresmed mºaling af isotopforhold og isens indhold af urenheder, men

dette har dog begr½nsetinteresse,hvis man ikke er i stand til med rimelig sikkerhedat fastslºa

isensalder. Desudener viden om isensalder vigtig for studiet af gletscheresog iskappers indre

dynamik.

Datering af en iskernekan foretagespºa °ere mºader, men den mest direkte er at identi¯cere

og opt½lle deºarlag, der ¯ndes i iskernen.Denneform for datering har den umiddelbare fordel,

at den muligg¿r en absolut datering, hvor den opnºaede tidsskala ikke baserespºa data fra

andre kilder. En r½kke iskerner (eller dele heraf) er gennemde sidste 3 ºartier blevet dateret

ved manuel identi¯k ation af ºarlag, heriblandt den gr¿nlandske Dye 3-iskerne.De °este af disse

dateringer er foretaget ved at mºale forholdet mellem koncentrationen af de to iltisotop er 18O

og 16O, der i grove tr½k er et mºal for temperaturen, da sneen i sin tid faldt. Den ºarlige

temperatursvingning afspejles klart i isotopforholdet, der dermed udg¿r en temperaturproxy,

der kan anvendestil identi¯k ation af ºarlag. ºArlagene bliver tyndere med dybden som f¿lgeaf

isens°ydning, og di®usionsv½kker amplituden i denºarlige svingning. Pºa grund af en relativ

h¿j ºarlig akkumulation var det alligevel muligt at identi¯cere den ºarlige svingning 7-8000ºar

tilbage i Dye 3-iskernen, med en samlet anslºaet usikkerhed pºa blot 30ºar.

For de °este iskerner er en sºadan datering dog ikke mulig, da virkningen af di®usion ved

lavere ºarlig akkumulation g¿r det meget vanskeligt at identi¯cere den ºarlige svingning ved

hj½lp af isotop-signalet alene. Et alternativ er at basereidenti¯k ation af ºarlag pºa isens ind-

hold af urenhedereller iskernensfysiske egenskaber, herunder synlige variationer i isen. Mens

koblingen til den underliggendefysiske temperatursvingning er klar ved anvendelseaf isotop-

forhold, er det vanskeligere sikkert at identi¯cere ºarlageneved hj½lp af f.eks. isens indhold

af urenheder. Dette problem hºandteres oftest ved at foretage multiparameter-analyse, hvor

identi¯k ationen af ºarlag bygger pºa °ere dataserier fra sammeiskerne. Herved har man opnºaet

en betydelig forbedring af sikkerhedenfor at ºarlageneidenti¯ceres korrekt, men selve analysen
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bliver oftest foretaget manuelt, hvilk et naturligt medf¿reren vis subjektivitet. Desudenanven-

desved opt½llingen ofte kun ¶en eller fºa simultane dataserier, idet alle serier kun konsulteresi

tvivlstilf½lde.

I denneopgave vil jeg beskrive en ny metode til multiparameter-datering af iskerner. Den

grundl½ggendeid¶e er at anvende alle de tilg½ngelige parallelle dataserier, der indeholder et

ºarligt signal, til at konstruere et signal, der udviser sºa kraftig ºarlig variation som muligt. Det

er med andre ord tanken at samledeºarlige komponenter fra °ere dataserier i et enkelt signal,

som derefter kan anvendestil datering. Konstruktionen af dette signal vil ske ud fra kriterier,

der kan formuleres objektivt, sºaledesat resultaterne bliver reproducerbare. Det er hºabet, at

det produceredeºarlige signal udviser en sºa klar ºarlig svingning, at det efterf¿lgendevil v½re

muligt at udvikle en egentlig dateringsmetode, hvor antallet af ºarlag kan bestemmesmed god

pr½cision ud fra en r½kke objektiv e kriterier. Opgavens fokus er dog konstruktionen af det

"optimale ºarlige signal", mensselve opt½llingen af ºarlag kun ber¿resover°adisk.

Det skal her bem½rkes,at den anvendte metode til at konstrueredet samledeºarlige signal

ikke er ny. Metoden blev beskrevet f¿rste gang i 1994,og har siden haft en del forskellige an-

vendelser,men det er sºa vidt vides f¿rste gangat metoden anvendestil analyseaf iskernedata.

I del 1 vil jeg beskrive nogle hovedtr½k i iskernefysikkenshistorie og pr½sentere en r½kke

eksisterendemetoder til datering. I del 2 vil jeg beskrive de metoder, der bruges til at samle

komponenterne af det ºarlige signal fra dataserierne,mensdel 3 beskriver pºa hvilk en baggrund,

jeg har udvalgt dataserierne,og hvordan de klarg¿restil analysen.Del 4 besk½ftigersig med

den praktiske udf¿relse af analysen og resultaterne pr½senteres og vurderes i del 5. I del

6 samles trºadene, og jeg giver nogle bud pºa mulige n½ste skridt mod en objektiv absolut

dateringsmetode.



Del 1

Datering af iskerner

Jegvil i dette kapitel omtale forskellige metoder til datering af iskerner. Det er metoder, der er

udviklet sidentresserne,hvor den f¿rste iskernefra dengr¿nlandske Indlandsis blev analyseret.

F¿rst vil jeg dog redeg¿refor den historiske baggrund for iskerneforskningen.

1.1 Isk erneforskningens f¿dsel

I halvtredserne arbejdedeWilli Dansgaardmed mºaling af isotopforhold ved hj½lp af et mas-

sespektrometer, der var indk¿bt af Biofysisk Laboratorium med henblik pºa prim½rt biologiske

og fysiologiske eksperimenter. Ved noget Willi Dansgaardselv beskriver som en pludselig ind-

skydelse,begyndte han at spekulereover hvordan forholdet mellem koncentrationen af iltiso-

toper i regnvand egentlig var. Da han havde et velegnetinstrument til at besvare sp¿rgsmºalet,

samledehan enr½kkevandpr¿ver i ¿l°asker pºa gr½spl½nenunder et l½ngereregnskylogmºalte

derefter isotopforholdet i pr¿verne [Dansgaard, 2000].For ilt g½lder, at langt den st¿rste del

af ilt-atomerne er isotopen 16O, mens st¿rstedelenaf de resterendeer 18O. Isotopindholdet

i en pr¿ve angives oftest som en relativ afvigelse i forhold til indholdet i en standardpr¿ve,

og denne afvigelse kaldes pr¿vens ±18O-v½rdi. En negativ ±18O-v½rdi svarer til, at der er

mindre af den tunge 18O-isotop i pr¿ven end i standardpr¿ven. Se i ¿vrigt appendix A for

en mere fyldig og formel de¯nition af ±-v½rdier. Det opsamlederegnvand stammede fra en

stor koldfronts passageover Danmark, og Willi Dansgaardopdagedeen systematisk variation

af ±18O-v½rdierne i l¿bet af frontens passage[Dansgaard, 1953]. Han tolkede dette, som at

nedb¿rens±18O-v½rdi var direkte koblet til temperaturen pºa nedb¿rensdannelsessted(kon-

densationstemperaturen), en iagttagelseder i hovedtr½k har vist sig at holde stik.

Ansporet af dette resultat overvejede han om man kunne bruge isotopinformation fra Ind-

landsisensom kilde til oplysninger om pal½oklimaet. I [Dansgaard, 1954]beskriver han f¿rste

gang sin id¶e1 :

1 Isotopforhold blev pºa det tidspunkt angivet absolut og ikkesomdelta-v½rdier. I den citerede artik el betegnes

forholdet med af .
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In certain areas on the Greenland Ice Cap is a distinct layer formation caused

by melting in the summer season.On the supposition that the character of the

circulatory processes,in all essentials, have not varied over a long period of time,

the above, in the opinion of this author, o®ersthe possibility by measurements of

the af in theselayers of ice to determine climatic changesover a period of time of

several hundred yearsof the past. ...

An investigation will be undertaken as soon as the opportunit y o®ers.

Denne id¶e kan opfattes som en "arb ejdstitel" for de n½stemangeºars arbejde med iskerner pºa

K¿benhavns Universitet, selvom ideenmed datering ved hj½lp af opt½lling af ºarlige smeltelag

aldrig blev en realitet.

For at unders¿gesammenh½ngenmellem ±18O-v½rdier og temperaturer yderligere skaf-

fede Willi Dansgaard i f¿rste omgang°odvandspr¿ver fra store dele af kloden gennemÂ.K.s

net af kontorer og en hºandfuld (smeltede) ispr¿ver fra EGIG-tra versen,der i 1959 krydsede

Midtgr¿nland. Flodvandspr¿verne tjente prim½rt til at veri¯cere at der var forskel pºa isotop-

forholdene afh½ngig af nedb¿rssted,og at denneforskel i nogengrad kunne knyttes sammen

med temperaturen. De °odvandspr¿ver der stammedefra tempereredeog polare egneviste,

sammen med pr¿verne fra indlandsisen, en noget klarere sammenh½ngmellem ±-v½rdi og

temperatur, men pr¿verne var ikke opsamlet under tilstr½kk eligt kontrollerede forhold til, at

der umiddelbart kunne uddragesen entydig sammenh½ng.

I starten af 1960'ernebegyndte man at indsamle regnvandspr¿ver fra hele verden (undtagen i

¿stblokken,hvor man var bangefor at pr¿vernekunne misbrugesmilit½rt) i et samarbejdemel-

lem World Meteorological Organisation og den internationale atomenergi-kommission, IAEA.

Formºalet var blandt andet at spore radioaktive isotoper fra atombombepr¿vespr½ngninger,

men det lykkedesWilli Dansgaard at overtale IAEAs direkt¿r til at afgive en del af de ind-

samlede pr¿ver til mºaling af ±18O og ±D i K¿benhavn2, hvorved der pºa ret kort tid blev

tilv ejebragt datagrundlag for en mere grundig unders¿gelseaf sammenh½ngenmellem ºars-

middeltemperatur og isotopsammens½tningenaf regnvand. Den fundne sammenh½ngmellem

temperatur og ±18O viste en klar sammenh½ngfor data fra atlantiske kyststationer og polare

egne,og viste at en ½ndring pºa 1 0=00 svaredetil en temperatur½ndring pºa omtrent 1,4 - 1,5±C

[Dansgaard, 1964].

Det skulle senerevise sig, at sammenh½ngen1 0=00 » 1,4 - 1,5±C ikke har generelgyldighed,

heller ikke for tempereredeog polare egne3. Sammenh½ngenblev fundet ved sammenligning

af sammenh¿rende(±18O, T)-v½rdier fra en lang r½kke mºalestationer og repr½senterer derfor

en rumlig sammenh½ng.Ved tolkning af paleotemperatursignalet fra iskerner skal man iste-

2±D l½sesdelta-deuterium og betegner j½vnf¿r de¯nitionen af ±18 O i appendix A den relativ e afvigelse af

isotopforholdet 2D/ 1H i forhold til en standardpr¿ve.
3Det skal for retf½rdighedens skyld siges,at Willi Dansgaard ogsºa selv var meget forsigtig med at till½gge

den fundne sammenh½nggenerel gyldighed.
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det anvendeen sammenh½ngmellem ±18O og temperatur, der har gyldighed tilbage i tiden.

Dennekalibrering er beh½ftet med en betydelig usikkerhed,blandt andet fordi en sºadan sam-

menh½ng meget vel kan t½nkes kun at v½re gyldig for en given region i et givet tidsrum.

Is½r nºar klimaet skifter mellem afg¿rendeforskellige klimatisk e tilstande, som det f.eks. skete

i forrige istid med skift mellem kolde stadialer og varme interstadialer, er det usikkert hvordan

forholdet mellem ±18O og temperatur udvikler sig.

Ved hj½lp af inversion af borehulstemperaturen fra GRIP-b orehullet lykkedes det Dorthe

Dahl-Jensenm.°. at rekonstruere paleotemperaturer direkte fra den mºalte borehulstempera-

turpro¯l ved anvendelseaf oplysningerog antagelserom isens°ydning og den geotermiske °ux

[Dahl-Jensenet al., 1998,Johnsenet al., 1995].Denneuafh½ngigemetode til bestemmelseaf

paleotemperaturer viser, at der ved sidste istids kulmination (LGM - Last Glacial Maximum)

pºa Summit var 23§ 2± koldereend i dag. ±18O-kurverne fra bºadeGRIP [Johnsenet al., 1997]

og GISP2 [Grootes & Stuiver, 1997] viser LGM-v½rdier der er ca. 7 ¡ 8 0=00 lavere end i dag,

svarendetil en sammenh½ngmellem ±18O og temperatur pºa omtrent 3±C=0=00.

Pºa samme tid som Willi Dansgaard nºaede frem til omtalte sammenh½ngmellem ±18O-

v½rdier og temperatur, var det amerikanske forsvar i gang med at bore en iskerne i Nord-

vestgr¿nland. Pºa basenCamp Century, der var gravet ned under Indlandsisensover°ade ca.

200 hundrede kilometer fra Thule Air base, borede U.S. Army Cold Regions Research and

Engineering Laboratory en iskerne gennemhele iskappen. Det tog adskilligeºar og man mºatte

anvende°ere forskellige boremetoder, f¿r man i 1966nºaedebunden efter at have gennemboret

ialt 1390meter is.

Willi Dansgaardsid¶e fra 1954blev til virk elighed: Willi Dansgaard¯k lov til at mºale en ±18O-

pro¯l pºa hele iskernen. Analysen af dissedata, der prim½rt blev udf¿rt af Willi Dansgaardog

SigfusJ. Johnsen,blev pr½senteret i to artikler i henholdsvisJournal of Glaciology og Science

i 1969[Dansgaard & Johnsen, 1969,Dansgaard et al., 1969].I disseartikler g¿resdet klart, at

en dateringsmetode mºa udvikles f¿r den paleoklimatiske information i iskernen kan udnyttes

fuldt ud. Willi Dansgaardog Sigfus Johnseng¿r derefter rede for, at det er muligt at datere

de ¿vre dele af iskernen ved at mºale detaljerede ±18O-pro¯ler og heri ¯nde den ºarlige sving-

ning, hvor hvert maksimum svarer til h¿je sommertemperaturer. I de nedredeleaf kernenhar

di®usionog udtynding af ºarlageneimidlertid gjort det umuligt at gennemf¿redenneanalyse,

hvorfor andre metoder mºa tages i brug. De intro ducerer derfor en °ydemodel (der i l¿bet af

1970'ernebliver kendt som Dansgaard-Johnsenmodellen, eller blot DJ-modellen), hvor isens

alder tiln½rmelsesvis bestemmesud fra simple antagelser om isensbev½gelse.Med disse to

artikler satte Willi Dansgaardog SigfusJohnsendagsordenenfor de n½stemangeºars bestr½-

belser pºa at datere iskerner. I det f¿lgendevil jeg omtale disse bestr½belser, der naturligt

lader sig opdele i stratigra¯ske metoder, hvor ºarlag identi¯ceres og opt½lles, og modellerings-

metoder, hvor man pºa mere eller mindre so¯stikeret vis regner sig frem til isensalder ved at

beregneisens°ydem¿nster.
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1.2 Datering af is ved mo dellering af isens °ydning

J. F. Nye var en pioner i bestr½belsernepºa at bestemmeen ismassesalder ved hj½lp af over-

vejelser om isens °ydning. Allerede i de tidlige 1950'eregjorde han sig overvejelser om den

indre dynamik i iskapper, i f¿rste omgang ved at behandle is°ydning som plastisk °ydning

[Nye, 1951].Nye var prim½rt interessereti at bestemmede indre sp½ndings-og hastighedsfel-

ter i gletschereog iskapper (f.eks. [Nye, 1957]),og brugte ikke selv sine resultater til at datere

is med.

1.2.1 Ny e-mo dellen

Nye konkluderede ud fra sine beregninger af hastighedsfeltet i iskapper, at den horisontale

hastighed er nogenlundeuafh½ngig af dybden pºa st¿rstedelenaf iskappen og kun ½ndrer sig

v½sentligt n½r bunden, hvor den dominerendedel af deformationensker ved forskydning. Han

lavedederfor en simpel model for °ydningen af is, ved at antage at den vertikale deformations-

hastighed er konstant langs en lodret linie i iskappen, hvilk et for plan °ydning 4 er ½kvivalent

med at den horisontale hastighed er uafh½ngigaf dybden [Nye, 1963].

Vi antager i det f¿lgende,at °ydning kan opfattes somplan, sºaledesat der ingen °ydning sker i

y-retningen. Den horisontale °yderetning ben½vnesx og regnesfra isdelerenmod israndenog

h¿jden over den °ade bund kaldesz. Hastighedernei (x; y; z)-retningerne ben½vnes(u; v; w).

Se¯gur 1.1, hvor koordinatsystemet er illustreret.

Vi antager at iskappen er i ligev½gt, og at akkumulationsraten mellem isdeleren og en

afstand x0 er givet ved konstanten a5. x0 skal v½re tilstr½kk elig lille til at vi be¯nder os i

iskappensakkumulationsomrºade, og der derfor ingen afsmeltning er fra toppen. Den samlede

tilf¿rsel af is somf¿lgeaf nedb¿r i omrºadet mellem isdelerenog x0 er da a¢x0. Idet vi anvender

Nyesantagelseom at den horisontale hastighed u er uafh½ngigaf dybden, fºas at ism½ngden,

der forlader omrºadet gennemdet lodrette snit i x0 er u(x0) ¢H (x0), hvor H (x) er iskappens

h¿jdepro¯l 6. Da vi har antaget at iskappen er i ligev½gt og antager at der ingen bundsmeltning

er, mºa der g½ldeat a ¢x0 = u(x0) ¢H (x0). Ved at anvendekontinuitetsligningen7 @u
@x + @w

@z = 0

fºas
@w
@z

¯
¯
¯
¯
x0

= ¡
@u
@x

¯
¯
¯
¯
x0

= ¡
a

H (x0)
(1.1)

4Ved plan °ydning (eller 2D-°ydning) forstºas at °ydningshastigheden kan indeholdes i et plan. Set fra oven

svarer det til at to n½rliggende ispartiklers banekurver er parallelle. Plan °ydning er en rimelig antagelse for

st¿rstedelen af den indre del af den gr¿nlandske indlandsis, hvor isen °yder stort set enten ¿st eller vest ud fra

en nord-syd-gºaendedelelinie, der kaldes isdeleren.
5Akkum ulationsrater mºales i glaciologien oftest i (centi)meter is pr. ºar, idet nyfalden snesdensitet varierer

meget.
6Sne der ligger pºa en iskappes over°ade, kaldes ¯rn, og den proceshvor sne bliv er til is, kaldes ¯rni¯k ation.

H (x) er korrigeret for at sneen har lavere densitet end is ved at ¯rnlaget t½nkes erstattet af et lag is med

samme masse.
7Leddet @v

@y udgºar for plan °ydning. Desuden anvendesat is er et inkompressibelt materiale.
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x

H(x )

z

u

w
v

0

0x

Figur 1.1: Illustration af det anvendtekoordinatsystemog Nye-modellensligev½gts-antagelser.Denºarlige

pºalejring(stribet areala¢x0) °yder ud gennemdet lodrette snit i x0, hvor denhorisontalehastighedantages

at v½reuafh½ngigaf dybden (grºatonet areal u(x0) ¢H (x0)).

Heraf fºas w(z) = ¡ a¢z
H (x0 ) , hvor randbetingelsenw(0) = 0 udtrykk er at der ingen bundsmeltning

er. Da w = dz
dt kan alderen t(z) af is i h¿jden z over bunden ¯ndes ved integration :

t =
Z z

H (x0 )

1
w(z0)

dz0 =
H (x0)

a
ln

µ
H (x0)

z

¶
(1.2)

Dennemegetsimplesammenh½ngmellemdybdeogalder sesstadig i daganvendt veddatering

af is fra toppen af iskerner. Sºal½ngeman ikke n½rmer sig bundener det en rimelig tiln½rmelse,

der til geng½ld ikke n¿dvendigg¿rer kendskab til andre fysiske st¿rrelser end istykkelse og

akkumulation. En af svaghederneved Nye-modellen er, at antagelsenom u½ndret horisontal

hastighedlangsen lodret linie medf¿rerat helegletscherenglider somen blok over underlaget,

hvilk et kun med rimelighed opfyldesaf iskapper, der har smelte-temperaturer langsbunden. I

sºa fald vil der v½rebundsmeltning, hvilk et er i modstrid med de anvendte antagelser.Man kan

dognemt modi¯cere ligning 1.2sºa bundsmeltning indregnes,hvilk et dog indf¿rer enparameter,

der kan v½re vanskelig at bestemmeen god v½rdi for.

1.2.2 Dansgaard-Johnsen-mo dellen

Som beskrevet pºa side 11 indf¿rte Willi Dansgaard og Sigfus Johnsen under analysen af

Camp Century-isk ernen i [Dansgaard & Johnsen, 1969] en °ydemodel (herefter omtalt som

DJ-modellen), der tager h¿jde for nogle af Nye-modellens svagheder. Udgangspunktet var

en beregning af den horisontale hastighedspro¯l i en iskappe ved anvendelseaf Glens °yde-

lov8 [Glen, 1955] under anvendelseaf en r½kke forsimplende antagelser. Figur 1.2 viser den

horisontale °ydehastighed som funktion af dybden for Camp Century og den tiln½rmede ha-

stighedspro¯l, som anvendesi DJ-modellen.

Denne tiln½rmelse kan virk e grov, men man b¿r huske, at hastighedspro¯len bestemt ved

Glens lov i sig selv er en tiln½rmelse. Glens °ydelov tager nemlig ikke h¿jde for isensdefor-
8Glens lov udtrykk er at deformationshastigheden for polykrystallin is er proportional med den pºatrykte

sp½nding opl¿ftet til en passendeeksponent n, der typisk s½ttes til 3. Proportionalitetsk onstanten afh½nger

blandt andet af temperaturen.
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Figur 1.2:Horisontal°ydehastighedberegnetvedintegrationaf Glenslov (optrukket linie), ogDJ-modellens

forsimpledepro¯l (stiplet). Fra [Dansgaard & Johnsen, 1969].

mationshistorie, men beskriver den del af °ydningen, der kaldes "secondary creep", hvilk et

ikke er en realistisk situation i den nedre del af iskappen9. Ud fra den tiln½rmede horison-

tale hastighedspro¯l beregnesden vertikale hastighedspro¯l pºa sammemºadesom skitseret for

Nye-modellen:

w(z) =

(
¡ r ¢z2

2h for 0 < z · h

¡ r
¡
z ¡ h

2

¢
for h < z · H (x0)

med r =
a

H (x0) ¡ h
2

(1.3)

hvor h er den sºakaldte kn½kh¿jde, der er den h¿jde over bunden, hvor den horisontale °yde-

hastighedgºar fra at v½re line½rt voksendetil at v½re konstant (pºa ¯gur 1.2 er h = 400m). Pºa

sammemºadesomfor Nye-modellen i ligning 1.2 kan isensalder somfunktion af dybden bereg-

nes ved integration t =
Rz

H (x0 )
1

w(z0) dz0. Forskellen pºa de resulterendealdre for Nye-modellen

og DJ-modellen er lille i den ¿verste halvdel af iskappen, men begynderat blive betydelig nºar

vi n½rmer os kn½kh¿jden.N½r bunden er forskellen enorm : 20 meter over bunden pºa Camp

Century borestedetforudsigerNye-modellen en alder pºa ca. 16.500ºar, mensDJ-modellen giver

en alder pºa langt over 100.000ºar.

1.2.3 Mere avancerede mo deller

DJ-modellen kan generaliserespºa to oplagtemºader. For det f¿rstekan man v½lgeen horisontal

hastighedspro¯l, hvor iskappen opdelesi et antal lag, i hvilk e den horisontale hastighed varie-

rer line½rt, de sºakaldte sandwich-modeller [Reeh, 1989]. Ved anvendelseaf mangesºadannelag

kan hastighedspro¯len tiln½rmes vilkºarligt godt til den ¿nskede form. Man kan ogsºa indf¿re

bundglidning, hvor bundglidningshastighedentypisk fastl½ggessom en fast procentdel f b af

over°adehastigheden.Det a°edte udtryk for den vertikale hastighed bliver da en anelsemere
9 Is, der deformeres,½ndrer struktur, idet de enkelte iskrystallers optiske akserdrejesmod kompressionsaksen

(se f.eks. [Azuma & Higashi, 1985]). Situationen kompliceres yderligere af, at der foregºar rekrystallisering. Skal

man i detaljer beskrive °ydning af is, der har undergºaet kraftig deformation, mºa man derfor holde regnskab

med de enkelte ismassersbev½gelsegennem iskappen og den deformation, de allerede har oplevet. For hver

ismassemºa man derefter anvende en °ydemodel, der er tilpasset de lokale forhold (se f.eks. [Azuma, 1994]).
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kompliceret, end hvad vi sºa i ligning 1.3, men det ½ndrer ikke pºa, at man kan opstille analy-

tiske udtryk for sºavel hastighedersom isensalder. Modeller, der anvender mere komplicerede

udtryk for den horisontale hastighed, men stadig bygger pºa antagelsenom plan °ydning, har

dog ikke nydt den store bevºagenhed,idet DJ-modellen giver rimelig pr½ciseresultater med et

minimum af parametre.

Nye-modellen sºavel som DJ-modellen har dog den oplagte svaghed, at det ikke er en reali-

stisk antagelseat akkumulationsraten er konstant (hverken over st¿rre geogra¯ske omrºader

eller over tid), og at de f½rreste - om nogen - iskapper be¯nder sig i en ligev½gtstilstand. I

[Dahl-Jensenet al., 1993] videreudvikles en DJ-model, sºa der tages h¿jde for variation i den

ºarlige akkumulation. Udgangspunktet er en almindelig DJ-model, hvorfra udtyndingsraten

som funktion af dybden bestemmes.Parametrene i DJ-modellen er tilpasset, sºa isensmodel-

leredealder stemmer overensmed resultatet fra en stratigra¯sk datering af Holoc½n-delenaf

kernen(seafsnit 1.3). I den ¿verstedel af kernener der god korrelation mellem ±18O-v½rdierne

og de observeredeºarlagstykkelser, der er korrigeret for udtynding ved hj½lp af den omtalte

udtyndingsrate. Det sandsynligg¿res,at den heraf fundne sammenh½ngmellem ±18O og ak-

kumulation er gyldig l½ngeretilbage i tiden, hvorved den mºalte ±18O-pro¯l kan anvendessom

en kontinuert akkumulations-pro¯l. En tidsskala for resten af GRIP-kernen beregnesmed en

model, der dog stadig bygger pºa sammeantagelser som en DJ-model med undtagelseaf den

variable akkumulationsrate.

En anden tilgang er de sºakaldte °ydelinie-modeller, der beskriver isens°ydning fra isdeleren

langset snit mod isranden.Der kan tagesh¿jde for divergensog konvergensi °ydningen langs

linien, men ofte antages plan °ydning. Det er ogsºa muligt at inddrage over°ade- sºavel som

bundtopogra¯, hvilk et naturligvis kan give meget store ½ndringer i dateringen af de nederste

dele af en iskappe. Et meget vigtigt element i dissemodeller er, at det er muligt at anvende

forskellige °ydelove i forskellige dybder, sºaledesat man f.eks. kan tage h¿jde for det eksperi-

mentelle faktum, at istidsis er 2-3 gangelettere at deformereend is fra Holoc½n. Modeller af

dennetype kr½ver omfattende numeriske beregningerog stor viden om de fysiske forhold om-

kring borestedetfor at kunne beskrive °ydningen realistisk. I [Reeh, 1988] og [Hvidberg, 1996]

bestemmespºa dennemºade en modelleret alderspro¯l, mens[Dahl-Jensen, 1989] ikke eksplicit

bestemmer alderspro¯len, selvom det er muligt at beregnealderen som funktion af dybden

pºa et givet sted ud fra det beregnede°ydem¿nster. I [Reeh, 1989] sammenlignesestimater

af pr½cisionenaf en moderat omfattende °ydelinie-model og en DJ-model. Usikkerhedenved

datering af 1000ºar gammel is er her angivet til ca. 3 ºar for °ydelinie-modeller og 30 ºar for

DJ-modellen.

Egentlige 3-dimensionale°ydemodeller, der modellerer hele iskapper pºa en gang, anvendes

ikke endnu til datering af iskerner10. Blot at fºa dissemodeller til at reproducereindlandsisens

10 Vostok-iskernen er blevet dateret ved en 3-dimensional °ydemodel [Petit et al., 1999],men modellen tvinges

til at producere givne aldre ved henholdsvis 1534og 3254meters dybde, og den konstruerede tidsskala er derfor

ikke opnºaet ved egentlig °yde-mo dellering, men ved en avanceret form for interpolation.
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nuv½rende udbredelseog h¿jde-forhold har vist sig at v½re en ambiti¿s opgave, og det er

derfor ikke oplagt at anvende disse modellers resultater i daterings¿jemed.Desudener den

vertikale opl¿sning i disse modeller oftest ikke ¯n nok til, at de umiddelbart kan bruges til

datering.

1.3 Datering af is med stratigra¯sk e meto der

Stratigra¯sk e metoder baserersig som navnet angiver pºa strata - det vil sige lag - i isen. Ved

lag forstºastil delssynligem¿rke eller "t ºagede"lag i den ellersklare is, men ligesºa ofte refereres

til ºarlag, der fastl½ggesved mºaling af isensindhold af urenhedereller ioner samt ved mºaling

af isotopforhold. Stratigra¯sk e metoder tjener i hovedtr½k 2 formºal :

² ºArlag, de¯neret ud fra enten visuel stratigra¯ eller fra systematiske variationer i ±18O,

elektrisk ledningsevneeller koncentration af forskellige urenheder, kan anvendestil en

absolut datering af iskernervedsimpelthen at t½lle antallet afºarlag fra toppenaf kernen.

Dye 3-iskernen fra Sydgr¿nland blev dateret ca. 8000 tilbage i tiden ved hj½lp af det

ºarlige ±18O-signal. Dateringen af GISP2-iskernenbaseredesig pºa visuel stratigra¯ og vil

blive omtalt s½rskilt i afsnit 1.3.3.

² Karakteristisk e lag, der kan stamme fra f.eks. vulkanudbrud, radioaktivt nedfald fra

kernevºabenafpr¿vning eller fra markante klimatisk e begivenheder,kan sommetider gen-

¯ndes i °ere iskerner (og mºaske enddai havsedimentkerner). Sºadannelag, der antagesat

v½re deponeret samtidigt °ere steder,kaldesreference-horisonter, og kan i nogle tilf½lde

bruges til absolut datering, og i andre tilf½lde bruges til at knytte to signaler sammen

tidsm½ssigt (relativ datering). Som eksempel herpºa kan n½vnes,at dateringen for Dye

3-iskernen blev overf¿rt til GRIP-iskernen ved at anvende genkendelige vulkanske lag

[Hammer et al., 1999].

Sºavel opt½lling af ºarlag somreference-horisonter anvendesdesudentil at kalibrere °ydemodel-

ler. Eksempelvis kan parametrenea og h i en Dansgaard-Johnsen°ydemodel (se afsnit 1.2.2)

tilpasses, sºa de modelleredeºarlagstykkelser passermed ºarlagstykkelserne i et antal optalte

sekvenser fra forskellige dybder. Pºa sammemºade kan man anvende en velkendt og veldate-

ret reference-horisont som f.eks. overgangenmellem Yngre Dryas og Holoc½n til at tilpasse

parametrenei en °ydemodel [Hammer et al., 1978,Schwanderet al., 2001].

1.3.1 Datering ved hj½lp af reference-horison ter

Veldateredereference-horisonter er v½sentlige, idet de g¿r det muligt at vurdere pr½cisionen

af andre dateringsmetoder. Desv½rreer alle reference-horisonter, der er dateret pr½cist med

uafh½ngigemetoder, unge ud fra et iskerne-dateringssynspunkt. Fra Island har man opteg-

nelserom vulkanudbrud fra omkring ºar 1000,og dateringen heraf mºa vurderes som v½rende
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sikker. Et af de ½ldste veldateredevulkanudbrud er Vesuvsudbrud i ºar 79. Tilstedev½relsen

af vulkanske lag i iskerner kan forholdsvis nemt bestemmesved mºaling af den elektriske led-

ningsevne(ECM), idet syre fra de vulkanske gassergiver meget stor elektrisk ledningsevne

[Hammer, 1980]. Islandske vulkanudbrud er meget velegnedesom reference-horisonter, idet

de har afsat nemt identi¯cerbare aftryk i isen pºa Gr¿nland, mens vulkanudbrud pºa mellem-

breddegrader ikke altid har givet et let genkendeligt signal i iskernerne. I nogle tilf½lde kan

vulkanudbrud identi¯ceres i kraft af udbruddets placering i serien af kendte vulkanudbrud,

andre gange mºa den kemiske sammens½tningaf signalet analyseresn½rmere for at fastslºa

hvilk en vulkan, der kan v½re tale om.

Àldre reference-horisonter kan normalt ikke dateresabsolut med uafh½ngigemetoder og kan

derfor ikke direkte bruges til iskerne-datering, men kan med stor fordel anvendestil relativ

datering, hvor en tidsskala overf¿resfra en iskernetil en andenved hj½lp af et antal reference-

horisonter, der gen¯ndesi beggeiskerner.Ogsºa enkeltstºaendesmeltelagi iskerner,der stammer

fra borestederhvor temperaturen normalt er under frysepunktet ºaret rundt, kan anvendestil

sammenligningaf tidsskalaer fra forskellige iskerner.

Til datering af helt ung is kan man anvendeenreference-horisont, der stammer fra henfaldspro-

dukter fra afpr¿vning af kernevºaben. I 1953begyndte man at pr¿vespr½ngekernevºaben ved

ºabne spr½ngninger, hvor store m½ngder radioaktivt materiale blev frigiv et til atmosf½ren.

Man kan ved mºaling af ¯ -aktiviteten af ispr¿ver konstatere en stigning i aktiviteten i 1953,

efterfulgt af en megetkraftig top i 1954.Efter en pauseblev pr¿vespr½ngningernegenoptageti

1961-62,hvilk et giver en megetmarkant top i ¯ -aktiviteten i 1963[Clausen& Hammer, 1988].

Dissereference-horisonter kan anvendestil at bestemmedybdenafºarlagenefra ºar 1954og1963,

hvilk et er et godt udgangspunktfor datering vedopt½lling afºarlag, idet de¿verste10- 20ºarlige

svingninger i ±18O-kurven kan v½re vanskelige at identi¯cere, da de h¿jfrekvente sub-ºarlige

svingninger endnu ikke er forsvundet ved di®usion(se appendix B). Ogsºa ved bestemmelseaf

akkumulationsrater ud fra shallow-kerner11 kan dennemetodev½reaf stor praktisk betydning.

1.3.2 Datering ved iden ti¯k ation af ºarlag

Datering af iskerner alene ved hj½lp af synlige lag og variationer i isensstruktur er kun i ¶et

tilf½lde (seafsnit 1.3.3)blevet anvendt til datering af iskerner,der r½kker mereendnoglehund-

redeºar tilbage, men er i nogengrad blevet anvendt pºa shallow-kerner [Langway,Jr. , 1967].Til

dybde-iskerner mºalesistedet langs kernen isotopforhold, koncentration af udvalgte ioner samt

elektrisk ledningsevne,der alle udviser et ºarligt signal. Jeg vil her kort redeg¿refor ºarsagerne

til nogleudvalgte parametresºarlige variation i is fra den gr¿nlandske Indlandsis, men det skal

understreges,at listen er ufuldst½ndig.

² ±18O-v½rdien afh½ngeraf kondensationstemperaturen ved nedb¿rensdannelse,og den

11 Shallow-kerner er korte iskerner, der stammer fra de ¿verste lag af tykke iskapper. Ordet shallow kan ikke

umiddelbart overs½ttes til et d½kkende dansk ord.
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ºarlige temperatursvingning afspejlesderfor i en mºalt ±18O-pro¯l. Temperaturen svinger

naturligvis ikke j½vnt i l¿bet af ºaret, men de h¿jfrekvente variationer di®underer v½k

i l¿bet af de f¿rste ca. 10 ºar [Johnsen, 1977], og efterlader en tydelig ºarlig svingning i

±18O-v½rdien. Hvis denºarlige akkumulation er h¿jere end ca. 20 cm bevaresdenºarlige

svingning i isenefter ¯rni¯k ation, ogsvingningenkan i sºa fald f¿lgestusinder afºar tilbage

i tiden. Di®usion sv½kker signalet bºade under ¯rni¯k ationen og efterf¿lgendei isen, og

er behandlet s½rskilt i appendix B.

² Isens elektriske ledningsevnefor j½vnstr¿m (ECM-signalet) er et udtryk for isens ind-

hold af syrer. Mºalingen kan udf¿resved at mºale str¿mmen nºar to elektroder pºalagt et

sp½ndingsfaldpºa 1250V tr½kkesover en ren isover°ade12. Det mºalte signal er et udtryk

for
£
H+ ¤

i isen, og det viser sig at surhedener st¿rst om sommeren(i de perioder hvor

vulkanske kilder ikke bidrager). Dette kan forklares ved, at der ved biologisk aktivitet i

havenedannesH2S, som ved fotokemiske processeroxideres til svovlsyre. Da bºade dan-

nelseshastighedenfor H2S og m½ngdenaf det n¿dvendigelys er st¿rst om sommeren,fºas

et h¿jere syreindhold om sommerenend om vinteren [Hammer, 1980]. Pºa ¯gur 1.3 ses

det klart, at der er god korrelation mellem ±18O og ECM-signalet. ECM kan mºalesmed

en opl¿sning pºa et par millimeter, hvilk et er v½sentlig bedre, end hvad de °este andre

analysemetoder har kunnet pr½stere.Pºa grund af den gode opl¿sningkunne denºarlige

svingning i Byrd-iskernen f¿lgeshelt ned til 1900meters dybde, hvor ºarlagstykkelsener

omkring 1 cm [Hammer et al., 1994].

² Isensdielektriske egenskaber (DEP) under pºavirkning af vekselsp½ndingafh½ngerbºade

af isenssurhed og af indholdet af prim½rt Cl¡ og NH+
4 , og er en slagsvekselsp½ndings-

udgave af ECM [Moore et al., 1994,Wilhelms et al., 1998].Isenskapacitansog lednings-

evnemºalesfor et bredt udvalg af frekvenserog resultaterne er pºa mangemºader parallelle

med ECM-resultater. Da DEP mºalesuden at kernenpºavirkesmekanisk (og derfor heller

ikke skal renses),er metoden velegnet til brug i felten.

² St¿vindholdet, og dermed indholdet af blandt andet Mg2+ og Ca2+ , i isen er st¿rst

om forºaret. Store dele af det st¿v, der ¯ndes i den gr¿nlandske Indlandsis, stammer

formentlig fra st¿vstorme i Gobi-¿rkenen, der prim½rt forekommer i det tidlige forºar

[Biscaye et al., 1997].De n½rmeredetaljer omkring transporten af st¿v til Indlandsisen

er ikke vel afklarede, og der s¿gesstadig efter en forklaring pºa de store ½ndringer i

st¿vindhold, der f.eks. kan observeres ved omslag mellem stadialer og interstadialer i

istiden [Fuhrer et al., 1999].

² Indholdet af Na+ og Cl¡ i isener maksimalt sent pºa vinteren. En mulig forklaring herpºa

12 Iskappeis kan i praksis stort set ikke lede j½vnstr¿m. Den str¿m, der l¿ber, skyldes forskydninger af lad-

ningerne i isen og er en transient str¿m. Elektro derne skal derfor bev½gesover isover°aden med en passende

hastighed.
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er, at de dominerendevejrsystemer bringer atlantiske luftmasser med stort indhold af

havsalt t½t pºa Gr¿nland, hvor der i forbindelse med voldsommevinterstorme sker en

opblanding med de h¿jere luftlag, der bev½gersig ind over Indlandsisen.Om sommeren

har st¿rstedelenaf luften over indlandsisenkontinental oprindelse,hvorfor indholdet af

Na+ og Cl¡ er lavere [Ste®ensen, 1988].

² Koncentrationerne af SO¡¡
4 og NO¡

3 udviser ogsºa ºarlige svingninger. Blandt de mulige

sulfat-kilder er nedbrydning af organisk materiale, vulkaner samt antropogenebidrag,

mens nitrats mulige kilder er talrige. Hverken kilder eller transportmekanismer er vel-

kendte [Clausen& Langway,Jr. , 1989].

² I isen¯ndes synlige tºagedebºand, der menesat repr½sentere et ºarligt signal. Tºagedebºand

blev anvendt til datering af GISP2-iskernen,pºa tro ds af at det ikke klart blev veri¯ceret,

at de tºagede bºand udg¿r et ºarligt signal (afsnit 1.3.3). Sammenh½ngenmellem den

visuelle stratigra¯ og det ºarlige signal i andre dataserier fra NGRIP-iskernen analyseres

i ¿jeblikket. S¿renWedel Nielsen har i samarbejde med blandt andet JosephKipfstuhl

udviklet en linie-scanner,der kan foretageen pr½cisdigital a®otograferingaf det visuelle

signal i iskerner. NGRIP-iskernenblev scannetpºa dennemºade i felten i bores½son2000,

hvor man nºaedened til dybder pºa omkring 2900meter. Pºa ¯gur 1.4 seset eksempel pºa

resultatet af en sºadan scanning.S¿renWedelNielsenarbejder i ¿jeblikket pºa at oms½tte

informationen i det scannedesignal til en enkelt numerisk dataserie,someksempli¯ceret

ved den superponeredekurve pºa ¯gur 1.4. Der er scannetkerner i et dybdeinterval, der

svarer til det meste af forrige istid, og det er hºabet at denneultra-h¿jopl¿ste dataserie

kan anvendestil datering. Dette foruds½tter dog, at det bliver muligt klart at vise, at

de lyse bºand repr½senterer et ºarligt signal.

Figur 1.3: ECM-signalog ±18O-sekvensfor et kort stykke af Cr̂ete-iskernen.Âverst 2 mºalingerfra samme

stykke af iskernen, derundergennemsnittetaf de to mºalinger, plottet med en opl¿sning,der svarer til

opl¿sningenaf ±18O-kurven,der sesnederst.±18O-signaleter tilbagedi®underet(se appendix B). Det ses,

at ECM-mºalingeni det store heleer reproducerbar, og at ECM-signaletudvisergod korrelation med ±18O-

v½rdien.Fra [Hammer, 1980].
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Figur 1.4: Scannetbillede af et udsnit af bag 3202 (iskerner udsk½resi bags af 55 cm) fra NGRIP-

iskernen,svarendetil dybden1760,55- 1761,10meter. Kurvenovenpºa scanningsbilledetviseret fors¿gpºa

at konverterebilledet til en enkelt numeriskdataserie.Billedet er venligststillet til rºadighedaf S¿renWedel

Nielsen.

Ved at udnytte de ºarlige variationer er det i princippet muligt at datere en iskerne ved

at t½lle antallet af ºarlag fra toppen og nedefter. Der er dog en r½kke forhold der g¿r denne

fremgangsmºade vanskelig eller ligefrem umulig :

² Det mºa godtg¿res, at den svingning, man anvender til dateringen, i realiteten er et

ºarligt signal. For iltisotopforhold er det veldokumenteret, at ±18O-signalet er koblet til

kondensationstemperaturen, der udviser en klar ºarlig variation. For nogle parametres

vedkommendeformoder man, at den observeredesvingning er en ºarlig svingning, men

formodningen bygger oftest pºa at koncentrationen korrelerer med f.eks. ±18O i udvalgte

pr¿ver, og i mindre grad pºa at ºarsagentil denºarlige variation kan forklares.

² Det mºa de¯neres, hvilk e karakteristika der de¯nerer et ºarlag. En typisk mºaleserie,hvad

enten den udtrykk er iltisotopforhold eller koncentrationer af ioner, indeholder toppe, der

ikke kan henf¿restil denºarlige svingning. ºArsagernehertil er mangfoldige, men bidrag

fra vulkanudbrud, naturlige svingninger i temperatur pºa kort tidsskala eller simpel st¿j er

eksempler.Variationer i denºarlige akkumulation vanskeligg¿r desudenidenti¯k ationen

afºarlag pºa baggrundaf toppenesvarighed.Jeghar ikke fundet et enesteord i litteraturen

omkring hvordan et ºarlag de¯neres, hvilk et meget vel kan skyldesat en sºadan de¯nition

ikke lader sig udtrykk e objektivt.

² Pºa tro ds af et signal vides at indeholdeet ºarligt signal, kan enkelte ºarlag v½re utydelige

eller endog helt forsvundet pºa grund af di®usion (se appendix B), udtynding af lag pºa

grund af isens°ydning eller fordi det var markant mindre nedb¿r det pºag½ldendeºar.

Der er dog en hvis sandsynlighedfor, at et utydeligt lag vil v½re tydeligere i en anden
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dataserie, og det er derfor af essentiel betydning af anvende °ere parametre samtidigt

for at opnºa en mere sikker identi¯k ation af alle ºarlag. F.eks. vil et ºar med meget lidt

nedb¿rgive et svagt signal i ±18O-pro¯len, menskoncentrationen af t¿rdeponeredekemi-

ske sporsto®ervil v½reupºavirket eller enddaforh¿jet. I mangeeksemplerpºa stratigra¯sk

datering har man derfor ogsºa anvendt multi-parameter-datering, men ofte foretagesda-

teringen pºa baggrund af den ºarlige svingning i ¶en dataserie, mens de andre parametre

kun anvendesi tvivlstilf½lde.

² [Rempel et al., 2001] har foreslºaet, at de betydelige temperaturgradienter, der ¯ndes i

en iskappes indre, sammenmed tilstedev½relsenaf smºa m½ngder °ydende vand langs

iskrystallernes gr½nser,kan give anledning til en forskydning af de opl¿seligeurenheder

i forhold til den omkringliggendeis. Denneforskydning har ingen praktisk betydning for

de datas½t, jeg anvenderi denneopgave, da mºalingernesopl¿sninger for grov og serierne

stammer fra lille dybde, og jeg vil derfor ikke her omtale dette problem yderligere. Ved

anvendelseaf data fra den nederste halvdel af Indlandsisen, samt ved anvendelseaf

h¿jopl¿stedataserier fra f.eks. CFA-mºalinger, kan denneprocessvise sig at v½re meget

afg¿rende.

I det n½ste afsnit vil jeg beskrive en konkret anvendelseaf stratigra¯sk e metoder. GISP2-

iskernen blev dateret ved at ºarlageneblev identi¯ceret ved hj½lp af visuel stratigra¯. Date-

ringen blev i varierende grad underst¿ttet af andre dataserier. Fremgangsmºaden illustrerer

nogle af de problemer, der i praksis forekommer ved stratigra¯sk datering, is½r hvad angºar

reproducerbar identi¯k ation af ºarlag ved multiparameter-datering. Samtidig er det den af de

gr¿nlandske iskerner, der er dateret l½ngst tilbage i tiden ved hj½lp af stratigra¯sk e metoder.

1.3.3 Dateringen af GISP2-isk ernen

Som n½vnt i indledningen til dette afsnit er det vanskeligt at datere iskerner ud fra iden-

ti¯k ation af synlige ºarlag, men metoden blev ikke desto mindre anvendt til datering af den

amerikanske GISP2-iskerne, der blev boret t½t ved og samtidig med den europ½iske GRIP-

iskerne.Principp erne i dateringen er beskrevet i [Alley et al., 1997]og [Meeseet al., 1997], og

man skelner mellem datering af is fra henholdsvis Holoc½n og den sidste istid, Wisconsin-

istiden.

For Holoc½n bygger metoden pºa en antagelseom, at de ½ndringer i prim½rt boble-st¿rrelse

og -hyppighed, der kan observeres i kernen, er udtryk for en ºarstidsvariation, der kan bru-

gessom basis for en absolut stratigra¯sk datering. ºArsagen til variationen er, at der i l¿bet

af sommerendanneset sºakaldt depth-hoar -lag (hoar = rimfrost) pºa grund af solenskraftige

pºavirkning. Dette lag er kendetegnetved st¿rre kornst¿rrelse og lavere densitet end vinter-

sneen,der har mindre og mere regelm½ssigekrystaller. Firni¯k ation bevarer dette m¿nster

pºa en sºadan mºade, at sommerlagenegen¯ndes i isen som lag med f½rre og st¿rre luftb obler,

der if¿lge [Alley et al., 1997] klart kan identi¯ceres i hele Holoc½n-delenaf iskernen. Selv i
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Figur 1.5: Bestemmelseaf ºarlag i GISP2-iskernen pºa basis af visuel stratigra¯ og 3 mºalte signaler :

st¿vindholdmºalt med Laserlys-spredning (LLS), ECM-signaletog isens±18O-v½rdi. Bem½rk det mang-

lende visuelleºarlag i dybden 271,85 meter, og den manglende±18O-top ved ca. 273 meters dybde. Fra

[Meeseet al., 1997].

de dele af kernen, hvor luftb oblerne har v½ret opl¿st som "gitter-luft" 13, kan den ºarlige va-

riation gen¯ndes. Identi¯k ationen af ºarlag skete prim½rt pºa baggrund af denne variation i

boble-st¿rrelseog -hyppighed, men ogsºa ECM-signalet, mºaling af st¿vindhold (ved hj½lp af

laserlys-spredning)og detaljerede ±18O-sekvenserblev anvendt til at st¿tte dateringen og til

at dokumentere, at boble-variationerne er et ºarligt signal. Pºa ¯gur 1.5 sesen sekvens, hvor

dateringen er gennemf¿rt ved hj½lp af 4 parametre. Bem½rk, at der ved ca. 271,85meters

dybde ¯ndes et lag med st½rk indikation af et ºarlag i bºade ECM, ±18O og st¿v-signalet, der

ikke blev fundet som visuelt lag. Til geng½ld¯ndes et visuelt ºarlag i ca. 273 meters dybde,

der ikke kan sesi ±18O-signalet, muligvis pºa grund af at et tyndt ºarlag vil v½re forsvundet

fra ±18O-pro¯len ved di®usion. Figuren viser klart, at en pr½cis datering ikke kan forventes

ved enkelt-parameter-datering. [Alley et al., 1997]vurderer selv pr½cisionenaf dateringen af

Holoc½n-delenaf iskernen til 1% eller bedre.

I istidsis er boble-signaletikke sºa tydeligt, sºa her anvendesvariationer i st¿vindholdet i isen

indirekte. Ved mºaling pºa tidlig Holoc½n-iskonkluderesdet, at der er sammenfaldmellem h¿jt

st¿vindhold og forekomsten af synlige tºagedebºand (cloudy bands). Dissesynlige bºand bruges

derefter til stratigra¯sk datering (nogle steder igen st¿ttet af st¿vmºalinger og ECM) tilbage

til ca. 50.000ºar f¿r nu med en anslºaet usikkerhedpºa h¿jst 5%. Dateringen f¿reshelt tilbage til

13 Nºar trykk et bliv er tilstr½kk eligt h¿jt pressesluftens molekyler ind i isens krystalgitter, og boblerne for-

svinder derfor tilsyneladende. Processen- der pºa engelsk kaldes clathrate-formation - kan sammenlignesmed

gitterv and i kemiske forbindelser. Under opbevaring af den boredekerne ved atmosf½retryk dukker boblerne op

igen, if¿lge [Al ley et al., 1997] (og referencerneheri) pºa omtrent sammested og med sammest¿rrelsesfordeling.
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Eem-tidensslutning ca. 110.000ºar f¿r nu, hvor pr½cisionenanslºastil 20%[Meeseet al., 1997].

Under dateringen af is½r perioden, der ligger f¿r 50.000ºar f¿r nu sammenlignesresultatet

l¿bendemed SPECMAP-tidsskalaen,der er a°edt af havsediment-kerner, og man kan overveje

i hvor h¿j grad dateringenaf istids-isenkan sigesat v½reuafh½ngigaf SPECMAP-tidsskalaen.

Kritikk en af den fundne tidsskala kan sammenfattesi f¿lgende:

² Selvom det sandsynligg¿resat de synlige variationer i boble-st¿rrelseog -hyppighed er

ºarlige signaler, kan det meget vel t½nkesat der i l¿bet af eensommerkan dannesmere

end et lag, der muligvis senerekan tolkes somºarlag. Tilsvarende er det ikke velunder-

bygget at tºagedebºand er et "rent" ºarligt signal. Dateringen af istidsisen kan i ¿vrigt

ikke reproduceres,idet de synlige lag forsvinder under opbevaringen af kernen og ikke

er a®otografereteller pºa anden mºade gengivet i sin helhed.

² Det illustreres pºa graferne i [Meeseet al., 1997], at der generelt t½lles for mangeºarlag

hvis ECM-signalet og st¿vindholdet alene anvendestil datering. En kritisk granskning

af ¯gur 1.5 og de andre eksempli¯cerededataserier fra [Meeseet al., 1997]viser, at der

generelt ikke er klare kriterier for, hvad der kendetegneret ºarlag i GISP2-dateringen,

men at det tilsyneladendeafg¿resfra gang til gang hvad, der klassi¯ceressom et ºar.

² 4 forskellige personer foretog opt½llingen, og i de °este dele af kernen blev ºarlagene

optalt af mindst to personer,dog ikke uafh½ngigt af hinanden, idet den anden person

ofte kun veri¯cerede den opt½lling, den f¿rste personhavde foretaget. Det er derfor ikke

oplagt, at de¯nitionen af hvad der kendetegneret ºarlag, har v½ret u½ndret i l¿bet af

opt½llingen.

² Kun dele af kernen er dateret med multiparameter-metoder.

GISP2-tidsskalaen har da ogsºa v½ret udsat for en del kritik. Dateringen af GRIP-iskernen

giver en tidsskala, der ikke stemmer godt overensmed GISP2-tidsskalaen, hvilk et naturligvis

er uheldigt nºar de to iskerner stammer fra praktisk talt sammested pºa Indlandsisen,og derfor

mºa repr½sentere parallelle klimatisk e signaler.

I [Wagner et al., 2001] beskrives en metode til bestemmelseaf ºarlagstykkelser, der er helt

uafh½ngig af isens°ydem¿nster. Nukliderne 36Cl og 10Be dannes i atmosf½ren pºa grund af

den kosmiske strºaling. Intensiteten af den kosmiske strºaling varierer pºa grund af variationer

i Jordensmagnetiske felt, der kan rekonstrueresud fra blandt andet havsedimentkerner. Den

heraf a°edte dannelseshastighedantagesat v½re proportional med koncentrationen, svarende

til at 36Cl og 10Be har korte residenstider i atmosf½ren.Den beregnedekoncentration af 36Cl

og 10Be sammenlignesmeddet mºalte indhold af nukliderne i GRIP-iskernen,hvorvedder opnºas

enberegnetakkumulationspro¯l, der passergodt meddenakkumulationspro¯l, der blev fundet

ved modellering [Johnsenet al., 1995],men afviger markant fra den akkumulationspro¯l, der

kan a°edes af ovenstºaendedatering af GISP2-iskernen. Dette underst¿tter pºastanden om at

GISP2-tidsskalaen ikke kan betragtes som sikker.
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1.3.4 Behovet for en ny stratigra¯sk t½llemeto de

Eksemplet illustrerer klart, at selv et ambiti¿st dateringsprojekt som GISP2-dateringen byg-

ger pºa et grundlag, der i h¿j grad kan diskuteres. Pºa sammemºade kan man betvivle andre

iskerne-dateringer, der dog ofte i h¿jere grad end GISP2-eksempletkan reproduceres.Et af

hovedproblemerneer, at det ikke er oplagt at antallet af talte ºar i en del af iskernen kan

reproduceresved to t½llinger foretaget af sammeperson, ligesomdet er yderst tvivlsomt om

de¯nitionen af et ºarlag er uafh½ngig af hvem, der foretager opt½llingen. Det vil derfor v½re

¿nskeligt hvis det var muligt at udvikle en metode til stratigra¯sk datering, der giver reprodu-

cerbareresultater. Det vil naturligvis v½re ideelt hvis dateringen kunne baserespºa objektiv e

kriterier, men det er ikke klart hvordan sºadannekriterier skal opstilles. Som et realistisk gen-

nemf¿rligt alternativ vil jeg derfor i det f¿lgendearbejde frem mod en dateringsmetode, der

giver reproducerbare resultater, men som ikke er objektiv. Jeg vil s¿geat begr½nsesubjek-

tiviteten til, at der undervejs vil v½re nogle principielle valg, der kan diskuteres, og nogle

parametre, hvis v½rdier skal fasts½ttes.Det vil dermedv½re muligt at unders¿gedateringens

f¿lsomhedoverfor ½ndringer i antagelseog parametre, ligesommetodensresultater bliver uaf-

h½ngigeaf hvem der udf¿rer analysen.



Del 2

Dynamisk Dek orrelation af

iskernedata

I dette kapitel vil jeg beskrive den metode, jeg har brugt til at udtr½kke information fra

°ere tidsserier fra sammeiskerne. Mºalet er ud fra et antal dataserier fra sammedybdeinter-

val i samme iskerne at udtr½kke et signal, der udviser en mere tydelig ºarlig svingning end

hvad de individuelle dataserier udviser. F¿rst beskriveskort principalkomponent analyse(der

oftest kaldes Principal Component Analyses eller blot PCA), der ofte anvendestil at ¯nde

underliggendem¿nstre i dataserier, og derefter beskrives en variant af Independent Compo-

nent Analysis, der kaldes Dynamisk Dekorrelation. Sidstn½vnte metode er et af de centrale

elementer i denneopgave.

F½lles for PCA og Dynamisk Dekorrelation er antagelsenom, at de mºalte dataserierkan t½n-

kesfrembragt ved linearkombination af et antal underliggendekildeserier. Man kunne forstille

sig, at kildeseriernekunne v½re

² En seriemed st½rk ºarlig variation, f.eks. koblet til den fysiske temperatursvingning.

² Et antal periodisk svingendesignaler med forskellige perioder. Dissekunne v½re koblet

til f.eks.variationer i solindstrºalingen, solpletcyklen eller til svingninger i atmosf½rensog

havstr¿mmenescirkulationsm¿nstre, eller repr½sentere temperatursvingninger pºa korte

tidsskalaer.

² Sporadiske signaler,der repr½senterer enkeltbegivenhederog ikke periodiske f½nomener.

Bidrag af produkter fra vulkanudbrud er typiske sporadiske bidrag.

² En eller °ere st¿jkilder. St¿j kan bºade skyldes mºaleproceduren, men kan ogsºa v½re

sºakaldt depositional noise, der f.eks. kan skyldes variationer i sneensindhold af spor-

sto®er i l¿bet af en nedb¿rsbegivenhed eller uj½vn fordeling af sneen pºa over°aden

[Ste®ensenet al., 1996].
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Desudenkan indholdet af kemiske sporsto®eri isen t½nkesrent fysisk at stamme fra forskel-

lige kildeomrºader eller -processer,der kunne give anledning til en opsplitning i endnu °ere

kildeserier [Ditlevsen & Marsh, 1998].

Med henblik pºa datering vil det naturligvis v½re af stor interesseat kunne udtr½kke et un-

derliggendeºarligt signal. Det er hºabet, at et sºadan signal vil udvise st¿rre klarhed i denºarlige

svingning end de mºalte serier udviser enkeltvis. Man kan ogsºa formulere det sºaledes,at vi

s¿gerden af de underliggendeserier, der indeholder den bedst mulige ºarlige svingning.

Selvom jeg ovenfor antydede, at de underliggende serier kunne repr½sentere reelle fysiske

svingninger, beh¿ver dette ikke at v½re tilf½ldet. Man kan ogsºa gºa merepragmatisk til v½rks

og lade de mºalte serier v½re linearkombinationer af en r½kke kildeserier, der blot opfattes

som matematiske konstruktioner uden umiddelbar fysisk betydning. Uanset hvilk en tilgang

man anvender, er antagelsendog den samme;nemlig at der kan ¯ndes en kildeseriemed mere

udtalt ºarlig svingning, end den der ¯ndes i de enkelte dataserier.

2.1 Behandling af dyb deserier som tidsserier

Den information om klimaet, man kan hente i en iskerne,er lagret vedenkombination af mange

processer.Isotopforholdet i sneenbevaresi isen,selvom di®usionsprocesserudvisker de hurtige

variationer (seappendix B), men ogsºa luftens isotopforhold er repr½senteret i ispr¿ver, da smºa

luftb obler indkapslesmellem iskrystallerne under ¯rni¯k ationsprocessen.Desudenindeholder

isen ioner og andre urenheder,der bºade kan stamme fra nedb¿r og kan v½re t¿rdeponeret.

De dataserier,der anvendesi dette speciale,stammer alle fra mºalinger pºa selve isenog ikke fra

isens luftindhold. Isotopforholdene i isen er som n½vnt bestemt af nedb¿rensisotopforhold,

sºa de mºalte ±18O-v½rdier repr½senterer sºaledeskun information fra de tidsrum, hvor der var

nedb¿r, og mellemliggendeperioder vil ikke v½re d½kket af data. Nºar man betragter en mºalt

±18O dataserie,er det derfor vigtigt at notere sig, at det mºalte signal repr½senterer en tempe-

raturpro xy, der kun indeholderdata fra de tidspunkter, hvor der var nedb¿r,ogman kan derfor

ikke direkte a°ede f.eks. denºarlige middeltemperatur af ±18O-data, selvom man kendte sam-

menh½ngenmellem ±18O-v½rdien i nedb¿renog temperaturen pºa nedb¿rstidspunktet pr½cist.

Det mºalte signal repr½senterer n½rmere en proxy for gennemsnittet af de temperaturer, der

var mensnedb¿renfaldt, v½gtet med nedb¿rsm½ngden.

Deponering af ioner og urenheder pºa isover°aden sker som tidligere n½vnt ikke kun un-

der nedb¿r, og indholdet af ioner og urenheder vil derfor v½re mindre direkte koblet til

nedb¿rsfordelingen.

Ved analyseaf iskerner mºalesde forskellige parametre (isotopforhold, ionkoncentrationer,

st¿vindhold, ledningsevne)som funktion af dybden, og dataseriernerepr½senterer derfor ikke

tidsserier, men "dyb deserier". Ved anvendelseaf f.eks.PCA er der ingen problemer forbundet

hermed,da PCA ikke anvendertidslige egenskaber ved signalet, og den varierendeopl¿sninger

derfor uden betydning. Nºar man derimod ¿nsker at anvendev½rkt¿jer fra tidsserieanalyse,mºa
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man derfor opfatte dataseriernesom tidsserier med varierende (og ukendt) tidslig opl¿sning.

Dynamisk Dekorrelation anvenderegenskaber ved signalernesauto- og krydskorrelationsfunk-

tioner, der indeholder tidslig information. Ideelt set burde dybdeseriernederfor konverterestil

tidsserier, hvilk et dog kr½ver n¿jagtig information om fordelingen af denºarlige akkumulation.

[Meeker et al., 1995]omtaler problemet med varierendetidslig opl¿sning i iskernesignaler,og

anviser et udvalg af metoder til konvertering af dybdeserier til tidsserier. Fra et daterings-

synspunkt er disse metoder dog af meget begr½nsetinteresse,idet konverteringen kun kan

foretages,hvis man har n¿jagtige viden om fordelingen af den ºarlige akkumulation, hvilk et

foruds½tter at dataserienalleredeer dateret. Vi mºa sºaledesacceptereat anvendedybdeserier

som tidsserier, og blot huske pºa at de anvendte dataseriersopl¿sninger ikke-uniform og kun

i middel kendt.

I nogle tilf½lde vil man pºa forhºand vide, at en given dataseriestr½kker sig hen over °ere

forskellige klimatisk e situationer som f.eks. kolde stadialer med lav gennemsnitlig akkumula-

tion og varmere interstadialer med h¿jere gennemsnitlig akkumulation 1. I sºa fald skal man

v½re ekstra opm½rksompºa, at det er en dybdeserieman har mºalt, og enten fors¿gesig med

en konvertering af dybdeserientil en tidsserie, eller opdele datas½ttet og foretage analysen

separat for hver klimatisk situation. Ved en opdelingen er det desudenmuligt at tage h¿jde

for at sammens½tningenaf det mºalte signal fra forskellige kilder meget vel kan blive ½ndret

fra ¶en klimatisk periode til en anden.

Isens°ydning betyder, at ºarlagenestykkelsei middel mºa forventes at aftage indenfor en

given dataserie (under foruds½tning af at serien ikke, som ovenfor beskrevet, indeholder is

fra perioder med markant forskellig middel-akkumulation). Hver pr¿ve vil dermed i den nedre

endeaf serieni middel svare til et l½ngeretidsrum end i den ¿vre ende,hvilk et for langeserier

vil kr½ve en korrektion, hvis dybdeserierneskal analyseresmed tidsserie-metoder.

For med rimelighed at kunne anvende metoder, der anvender tidslige informationer fra

dataseriernedirekte pºa dybdeserier,mºa man derfor sikre sig f¿lgende

² Data skal stamme fra en periode hvori der ikke forekommer voldsomme ½ndringer i

akkumulationen. Man kan derfor ikke umiddelbart analyseredataserier,der str½kker sig

over bºade stadialer og interstadialer, med mindre dataserierneopdelestilsvarende.

² Dataserierneskal opdelesi mindre stykker, sºaledesat udtyndingen af ºarlag pºa grund af

isens°ydning indenfor hver serieikke ½ndrer den gennemsnitligeºarlagstykkelsev½sent-

ligt. Den maksimaleseriel½ngdeafh½ngerdermedaf isens°ydem¿nster pºa det relevante

borested.Et overslagved anvendelseaf en DJ-model med typiske parameterv½rdier for

Centralgr¿nland viser, at ºarlagstykkelsenkun ½ndresmed et par procent indenfor en 50

meter lang dataserie.

1Under forrige istid forekom et antal meget abrupte klimatisk e svingninger. De kolde perioder kaldes stadi-

aler, mens de varme perioder, der typisk er af kortere varighed, kaldes interstadialer.
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² Data skal stamme fra et sted, hvor nedb¿rentidsligt er nogenlundej½vnt fordelt, set i

forhold til datas½ttestidslige opl¿sning,sºaledesat hver mºaling med rimelig tiln½rmelse

kan t½nkesat svare til et konstant tidsrum. [Shumanet al., 1995] g¿r rede for at dette

er en rimelig antagelsefor Centralgr¿nland.

Ovenstºaende skal som n½vnt v½re opfyldt for at man overhovedet kan anvende metoder,

der udnytter tidslig information i dataserierne. Desudenskal man holde sig for ¿je, at den

linearkombination af kildeserier vi s¿gerikke n¿dvendigvis er station½r, det vil sigekonstant

over tid. Dette er endnu en grund til, at de metoder, jeg vil beskrive i det f¿lgende,kun b¿r

anvendespºa relativt korte dele af en iskerne. Analyse af en hel iskerne vil derfor enten skulle

gennemf¿resved en egentlig opdeling af data, eller ved at analyseredata i et "vindue", der

°ytter sig gennemde fulde dataserier.

2.2 Indledende formalisme

Vi arrangerer de N mºalte dataserier - hver af l½ngde T - som r½kker i en N £ T-matrix

X . Antagelsenfra side 23 om at dataseriernefremkommer som linearkombinationer af nogle

kildeserier kan da formuleressom

X = AS (2.1)

hvor matricen S indeholder de N kildeserier, og hvor linearkombinationernes koe±cienter er

samlet i matricen A , der kaldesblandingsmatricen. Her har vi antaget at antallet af dataserier

er identisk med antallet af kildeserier, hvilk et vil blive diskuteret siden hen. Opgaven gºar ud

pºa at rekonstruerede underliggendekildeserier (det vil siges½ttet S, der er repr½senteret ved

matricen S) ud fra vor viden om de mºalte data X (repr½senteret ved matricen X ). Jeg vil i

resten af opgaven foruds½tte, at dataseriernesºavel som kildeserier er normaliseret, sºa deres

middelv½rdi er nul, samt skalere dataseriernesºaledes,at spredningener 1.

Somproblemet er formuleret i ligning 2.1, er det oplagt, at der skal v½re mere information til

rºadighed, f¿r A og S kan bestemmesentydigt, idet kun X kendes.

2.3 Principalk omp onent Analyse - PCA

En mulig vej ud af problemet med utilstr½kk elig information er at antage, at kildeserierne

er indbyrdes orthogonale betragtet som vektorer i det h¿jdimensionale datarum, hvilk et i

dataserie-terminologisvarer til at kildeserierneer ukorrelerede2. Den f¿rste vektor v½lgessom

den retning i data-rummet, hvor data udviser den st¿rste varians. Den n½stebasisvektor v½l-

gesvinkelret herpºa i retningen, der maksimerer den resterendevarians og sºa fremdeles.Man

har derved beskrevet dataseriernei X ved hj½lp af en basis, hvor st¿rstedelenaf datas½ttes

2 I det f¿lgende vil jeg skifte mellem at beskrive data- og kildeserierne som tidsserier og som vektorer, idet

hver beskrivelsesmºade har fordele og ulemper.
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varians kan beskrivesved hj½lp af de f¿rste basisvektorer (de principale komponenter). Hvis

man fjerner bidraget fra de sidste basisvektorer taber man sºaledesikke nogenstor del af vari-

anseni datas½ttet, og PCA kan derfor med fordel anvendestil at reduceredimensionaliteten

af store data-s½t.

PCA producerersomn½vnt pr. de¯nition et s½t af kildeserier, der er orthogonale.Det er ikke

sandsynligt, at dette er tilf½ldet for de kildeserier, vi formoder at iskernedata er opbygget af,

og PCA kan derfor ikke forventes at give et godt bud pºa s½ttet af kildeserier S. Desudenfoku-

sererPCA pºa at maksimerevariansen i de f¿rste principalkomponenter, hvilk et ikke beh¿ver

at v½re sammenfaldendemed ¿nsket om at ¯nde et st½rkt ºarligt signal.

I denne opgave vil jeg derfor ikke anvende PCA til at ¯nde kildeserierne, men istedet til at

fjerne eventuel redundans i dataserierne. De n½rmere detaljer vil blive beskrevet udf¿rligt

senere.

Man kan simpelt foretagePCA ved at diagonaliserekorrelationsmatricen C X , der pºa plads

(i; j ) har korrelationskoe±cienten mellem dataserie i og j . Der ¯ndes dog en numerisk mere

robust metode, der ogsºa kan anvendes,hvis C X er singul½r (eller beregningsm½ssigtt½t pºa at

v½re det), svarendetil at en eller °ere af dataserierneer indbyrdes afh½ngige.Dennemetode

g¿r brug af en SVD-opl¿sning (singular value decomposition) af datamatricen X = U¤V > ,

hvor U er en N £ N unit½r matrix, V er en T £ T unit½r matrix og ¤ er en N £ T matrix

med ikke-negative v½rdier - de singul½rev½rdier - i "diagonalen" og nul ellers. Opl¿sningen

er entydig, bortset fra permutationer af de singul½re v½rdier og de tilh¿rende s¿jler i U og

V , hvis de singul½rev½rdier er forskellige.

Man identi¯cerer matricen U somen blandingsmatrix, der angiver hvordan, dataseriernedan-

nesved linearkombination af kildeserierne,der opfattes somproduktet ¤V > . Da V er unit½r,

er kildeseriernesvarianser angivet i diagonaleni matricen ¤ .

Hvis opl¿sningengiver singul½rev½rdier der er nul, er der redundansi data. Er en eller °ere

af de singul½re v½rdier markant lavere end de resterendev½rdier, kan man v½lge at s½tte

den/dem lig nul. Dermedreduceresantallet af kildeserier,der bidrager til dataserierne,udenat

der tabesv½sentlig information. Denneprocedurereducererantallet af dimensioner,og sikrer

at der tabessºa lidt som muligt i forhold til det originale signal (i L 2-forstand) [Bishop, 1995,

side 310 - 313].

Det er almindeligt at man efterf¿lgendebesk½rermatricerne i SVD-opl¿sningen,sºaledesat

kun det ¿vre venstrehj¿rne af ¤ beholdes,mensde r½kker og s¿jler der kun indeholdesnuller

stryges. Tilsvarende mºa der fjernes s¿jler fra h¿jre side af U og V , sºaledesat kun de s¿jler,

der bidrager til X , bibeholdes.
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2.4 Dynamisk Dek orrelation

Nºar man forlader antagelsen om indbyrdes orthogonale kildeserier, mºa man s¿geanden in-

formation for entydigt at kunne bestemmeblandingsmatricen og kildeserierne.Metoder, der

anvender den mindre vidtgºaendeantagelseom at kildeserierneer statistisk uafh½ngige,kal-

des Indterp ende Component Analyses (ICA), men denne antagelsegiver ikke i sig selv nok

information til, at man kan bestemmekildeserierne. Yderligere antagelser mºa v½lgesud fra

den konkrete fysiske sammenh½ng,der studeres. I [HyvÄarinen, 1999] ¯ndes en oversigt over

mulige antagelser,og en kort diskussionaf hvornºar disseantagelserkan t½nkesopfyldt.

Som beskrevet pºa side 23 antager vi, at kildeserierneer forskellige (kvasi-)periodiske signaler,

sporadiske elementer samt st¿j. Karakteristisk for disseserier er, at de har meget forskellige

autokorrelationsfunktioner, og det vil derfor v½re naturligt at udnytte denne information til

at bestemmeS. Ideen med at anvendeden tidslige information fra autokorrelationsfunktion-

erne blev intro duceret af [Molgedey & Schuster, 1994] og er siden blevet yderligere udviklet

af blandt andet Lars Kai Hansen fra DTU [Hansen et al., 2000]. Den grundl½ggendeid¶e er,

at man antager at kildeseriernesautokorrelationsfunktioner c(¿) er forskellige for en v½rdi af

¿, der dog ikke i analysen kan beregnes,men mºa v½lgesud fra andre kriterier. Med denne

information er det muligt entydigt at bestemmekildeserierne.Metodensgrundprincipper stºar

klarest frem for uendeligt lange dataserier, og jeg vil derfor starte med dette tilf½lde, omend

dets praktiske betydning er begr½nset.

2.4.1 Dynamisk Dek orrelation for uendelige serier

Vi betragter igen de N mºalte dataserierog danner korrelationsmatricen C X (¿), der somoven-

for beskrevet pºa den (i; j )'te plads indeholder korrelationskoe±cienten cX ij (¿) for dataserierne

x i;t og x j ;t , t 2 Z :

cX ij (¿) = lim
T !1

1
2T + 1

TX

t= ¡ T

x i;t x j ;t+ ¿ (2.2)

For at fjerne eventuel redundans i data foretagesnu en principalkomponent analyse.Den

ovenfor skitseredeSVD-baseredemetode til at udf¿rePCA kan ikke anvendes,idet matricen X

har uendeligt manges¿jler, sºa istedet diagonaliseresC X (0) ved, at der bestemmesen diagonal

matrix L og en orthogonal matrix P sºa C X (0) = PLP > . Er nogle af egenv½rdierne i L nul,

fjernes de tilsvarendes¿jler i P , hvorved matricen eP dannes.Dennekan derefter brugestil at

projicere data ned pºa et underrum, der har maksimal rang :

eX = eP> X (2.3)

Antallet af kildeserier blev tidligere af hensyn til argumentationens overskuelighedsat til at

v½reidentisk medantallet af dataserier.Lad ost½nkeosat de eN line½rt uafh½ngigedataserier

i matricen eX kan frembringes som linearkombinationer af et antal M line½rt uafh½ngige

kildeserier.Der mºa g½lde,at eN · M , idet man ikke kan danne°ere end M line½rt uafh½ngige
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serier ud fra de M kildeserier. Er M = eN , er vi i den ovenfor beskrevnesituation, hvor man

medantagelsenom forskelligeautokorrelationsfunktioner for kildeseriernekan bestemmedeM

kildeserier fra sammeantal uafh½ngigedataserier.Er M > eN , er problemet underbestemt, og

man kan pºa grund af manglendeinformation ikke bestemmemere end eN kildeserier. eN serier

er desudentilstr½kk eligt til at udsp½nderummet, der udsp½ndesaf de eN serier i eX . man

kan derfor uden tab af generalisation sk½re antallet af kildeserier ned fra M til eN , hvorved

man er tilbage ved den beskrevnesituation. At lade S bestºa af eN serier er dermed ikke en

indskr½nkelse i forhold til den generellesituation, men en konsekvens af de grundl½ggende

antagelser.

Vi de¯nerer C eX (¿) i analogi med de¯nition 2.2, og danner nu den sºakaldte kvotientmatrix

Q = C eX (¿)C eX (0)¡ 1 (2.4)

Ved at anvende den at X = AS sammen med de¯nitionen pºa eX fºas nu at eX = eP> AS og

dermed at C eX (¿) = eP> A CS(¿)A > eP. Inds½ttes dette resultat i de¯nitionen pºa Q, fºas

Q = ( eP> A )CS(¿)CS(0)¡ 1( eP> A )
¡ 1

(2.5)

En af de grundl½ggendeantagelser om kildeserierne i S er, at de er statistisk uafh½ngige.

Krydskorrelationskoe±cienterne for to kildeseriercSi ogcSj , i 6= j fremkommer j½vnf¿r ligning

2.2 som gr½nsev½rdien

cSij (¿) = lim
T !1

1
2T + 1

TX

t= ¡ T

si;t sj ;t+ ¿ (2.6)

Kildeserierneer if¿lgeantagelsenstatistisk uafh½ngige,oghar middelv½rdi 0. Uafh½ngigheden

af sandsynlighedsfordelingernefor si;t 0 og sj ;t 0 for i 6= j ; t0 2 Z betyder at summeni ligning 2.6

er en sum af led der i gennemsniter 0, hvorfor ogsºa gr½nsev½rdiener nul. Dette betyder, at

CS(¿), og derfor specielt CS(0), er diagonalematricer, hvorved kvotientmatricen kan skrives

som

Q =
³

eP> A
´

2

6
6
6
4

cS11 (¿)
cS11 (0) ¢¢¢ 0

...
. . . 0

0 0
cS eN eN

(¿)

cS eN eN
(0)

3

7
7
7
5

³
eP> A

´ ¡ 1
(2.7)

For kompakthedensskyld indf¿res § ´ C S(¿)CS(0)¡ 1, hvorved vi kan skrive

Q =
³

eP> A
´

§
³

eP> A
´ ¡ 1

(2.8)

Produktet i ligning 2.7 (eller 2.8) minder megetom en egenv½rdi-opl¿sningaf Q, og det er

netop denneegenskab ved Q, der er hj¿rnesteneni Dynamisk Dekorrelation. Ved at udnytte

dennetilsyneladendelighed kan man bestemmeeP> A (og dermedA , idet eP kendes).Metodens

grundtr½k er som f¿lger :
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² Q beregnesud fra data og ved diagonaliseringbestemmesen egenv½rdi-opl¿sning

Q = ©­© ¡ 1 (2.9)

Lad os indtil videre t½nke os at egenv½rdierne i ­ alle er reelle og forskellige.

² Ved at sammenligneligning 2.7 med ligning 2.9 identi¯ceres eP> A med ©. Der g½lder

dog ikke lighed mellem eP> A og © idet der kan v½re forskel pºa skaleringenaf de enkelte

matricer i ©­© ¡ 1 og h¿jresidenaf ligning 2.7, selvom beggeprodukter er lig med Q.

Desudenkan s¿jlerne i © samt de tilh¿rende egenv½rdier i ­ permuteres, uden at det

pºavirker produktet. Der er ikke taget h¿jde for hverken permutation eller skalering i de

f¿lgendesimple udtryk for A og S.

² Da eP er orthogonal, er

A =
³

eP>
´ ¡ 1

© = eP© (2.10)

² Nºar blandingsmatricen kendes,kan kildeserierne bestemmes.Da A ikke n¿dvendigvis

er invertib el anvendesat eX = eP> AS , hvilk et giver at S =
³

eP> A
´ ¡ 1

eX . Ved at bruge

resultatet fra ligning 2.10 ¯ndes at

S =
³

eP> A
´ ¡ 1

eX = © ¡ 1 eX = © ¡ 1 eP> X (2.11)

Problemet med skalering og permutationer er af rent teknisk art, og vil blive omtalt s½rskilt

i afsnit 2.4.2. Beviset for at der altid vil eksistere en egenv½rdi-opl¿sning af Q med reelle

egenv½rdier kan ¯ndes i [Hansen et al., 2000]. Antagelsenom forskellige egenv½rdier i ­ skal

derimod g¿restil genstandfor diskussioni det f¿lgende.

Sºa l½ngeegenv½rdierne er forskellige, er egenv½rdi-opl¿sningenentydigt fastlagt (igen: bort-

set fra permutation af egenv½rdier og tilh¿rende s¿jler), og blandingsmatricen kan dermed

bestemmesentydigt ved ligning 2.10. Er to egenv½rdier derimod ens, vil de tilh¿rende egen-

vektorer udsp½ndeet underrum, hvori enhver vektor3 vil v½reegenvektor meddenpºag½ldende

egenv½rdi. Da de n½vnte egenvektorer netop er s¿jlernei matricen ©, er denneikke entydigt

bestemt, hvis egenv½rdierne i ­ er degenererede,hvorfor hverken blandingsmatrix eller kilde-

serier kan bestemmesentydigt.

Er to egenv½rdier t½t pºa at v½re identiske, opstºar der numeriske problemer med egenv½rdi-

opl¿sningen,idet smºa fejl i denberegnedekvotientmatrix, forºarsagetaf f.eks.mºaleusikkerheder

eller st¿j, giver meget forskellige egenv½rdi-opl¿sninger.

Det er her, at den grundl½ggendeantagelseom kildeseriernesforskellige autokorrelationsfunk-

tioner4 kommer ind i billedet : ved at v½lgeen v½rdi af ¿, hvor autokorrelationsfunktionerne

3Husk, at egenvektorer og kildeserier er det samme i denne sammenh½ng
4Det er de formelt set de normerede autokorrelationsfunktioner

cS ii
( ¿)

cS ii
(0) , der skal v½re forskellige, men jeg

vil i det f¿lgendeudelade normeringen, der er helt triviel.
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for de forskellige kildeserier er tilstr½kk eligt forskellige, kan vi sikre entydighedenaf de bereg-

nedekildeserier. Det er dog desv½rreikke umiddelbart muligt a priori at udpegeen velegnet

v½rdi for ¿, hvorfor en hvis grad af "trial and error" mºa pºaregnesf¿r man ¯nder et godt valg

af ¿.

2.4.2 Perm utationer og skalering i egenv½rdi-opl¿sningen af Q

Som beskrevet er der ikke lighed i matematisk forstand mellem de enkelte matricer i ligning

2.8 og matricerne i egenv½rdi-opl¿sningenQ = ©­© ¡ 1. Specielt vil s¿jlerne i den ved dia-

gonaliseringproduceredematrix © have norm 1, mensproduktet P > A ikke generelt vil have

denne egenskab. Desudenkan man permutere s¿jlerne i © og de tilh¿rende egenv½rdier i ­

uden at det ½ndrer det samlederesultat. I det f¿lgendevil jeg vise hvordan der kan opnºas

lighed mellem de enkelte matricer i de to udtryk ©­© ¡ 1 og
³

eP> A
´

§
³

eP> A
´ ¡ 1

, der begge

er lig med Q.

Vi de¯nerer f¿rst en permutationsmatrix ¦ og en skaleringsmatrix ¥ . ¦ de¯neres ved at

r½kkerne i en enhedsmatrix af sammedimension som ­ (det vil sige eN £ eN ) permuteres. Det

er oplagt at ¦ er invertib el og at ¦¦ ¡ 1 = ¦ ¡ 1 ¦ = I . Skaleringsmatricen¥ de¯neressomen
eN£ eN diagonalmatrix ¥ = diag

¡
[»1; »2; :::; »eN ]

¢
medskaleringskonstanter »i 6= 0; i 2 f 1; :::; eN g.

Da den inverseaf en diagonal matrix ¯ndes ved at erstatte diagonal-elementerne med disses

reciprokke v½rdier, og idet produktet af diagonalematricer bestemmesved elementvis multi-

plikation af diagonal-elementerne, er ¥­¥ ¡ 1 = ­ , hvor vi har anvendt at ­ er diagonal.

Da produktet i ligning 2.8 er lig med egenv½rdi-opl¿sningenQ = ©­© ¡ 1 har vi at

³
eP> A

´
§

³
eP> A

´ ¡ 1
= ©­© ¡ 1

= ©¥­¥ ¡ 1©
¡ 1

= ©¥¦¦ ¡ 1­¦¦ ¡ 1¥ ¡ 1©
¡ 1

= (©¥¦ ) ¦ ¡ 1­¦ (©¥¦ )
¡ 1

(2.12)

I analogi med fremgangsmºaden i afsnit 2.4.1 identi¯ceres matricerne pºa h¿jre og venstre side

nu med hinanden. Det nye er i denneforbindelse,at vi ved at v½lge ¦ og ¥ kan opnºa lighed

mellem matricerne :
eP> A = ©¥¦ og § = ¦ ¡ 1­¦ (2.13)

Herefter kan udtryk analogetil ligning 2.10 og 2.11 opstilles og kildeseriernekan dermed be-

stemmes.

Det skal indskydes, at denneprocedure ingen praktisk betydning har, da kildeseriernesr½k-

kef¿lgeunder alle omst½ndighederer vilkºarlig, og en skalering af serierne er uden praktisk

betydning. Jeg synes imidlertid at metodens grundl½ggendeprincip, som netop udtrykk es

matematisk stringent i ligning 2.13, illustreres bedst pºa dennemºade.
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2.4.3 Dynamisk Dek orrelation for endelige serier

Lad os nu forlade tilf½ldet med uendeligt lange dataserier til fordel for den situation, der

forekommer ved analyse af virk elige datas½t. Da dataserierne nu har endelig l½ngde T, er

matricen X af dimension N £ T, og vi kan derfor foretageen SVD-opl¿sning :

X = U¤V > (2.14)

Af ¤ vil det fremgºa om der er redundans i data, idet der i bekr½ftende fald er et eller °ere

af ¤ 's diagonal-elementer, der er nul. Er dette tilf½ldet besk½resde tre matricer, sºaledesat

de r½kker og s¿jler der ikke bidrager til det samledeprodukt fjernes. For at undgºa at indf¿re

endnu et s½t symboler vil jeg lade matricerne i ligning 2.14 betegnede beskºarne matricer.

Matricen U fra ligning 2.14 spiller samme rolle som eP gjorde i tilf½ldet med uendelige

dataserier. Herved opnºas et meget simpelt udtryk for de projicerede data, idet vi i analogi

med ligning 2.3 de¯nerer eX = ¤V > .

Korrelationsfunktionerne c eX ij
(¿) er ikke velde¯nerede for endeligedataserier, idet der er

problemer i seriernesender. For at illustrere dette problem betragtes f¿rst to uendeligedata-

serier ex i;t og ex j ;t :

::: ex i; ¡ 2 ex i; ¡ 1 ex i; 0 ex i; 1 ex i; 2 :::

::: ex j ;¡ 2 ex j ;¡ 1 ex j ;0 ex j ;1 ex j ;2 ::: (2.15)

Korrelationskoe±cienten c eX ij
(0) beregnesved at elementer, der stºar over hinanden, multipli-

ceres,hvorefter gennemsnittet af alle disseprodukter beregnes.Nºar c eX ij
(¿) beregnes,°yttes

en af serierne¿ pladser til siden hvorefter der multipliceres og tagesgennemsnitsom ovenfor

beskrevet. I tilf½ldet ¿ = 2 kan man illustrere parringen af led sºaledes:

::: ex i; 0 ex i; 1 ex i; 2 ex i; 3 ex i; 4 :::

::: ex j ;¡ 2 ex j ;¡ 1 ex j ;0 ex j ;1 ex j ;2 ::: (2.16)

Nºar seriernederimod har endelig l½ngdeT vil en tilsvarendeopskrivning give

ex i; 1 ex i; 2 ex i; 3 ex i; 4 ::: ex i;T ¡ 1 ex i;T

ex j ;1 ex j ;2 ::: ex j ;T ¡ 3 ex j ;T ¡ 2 ex j ;T ¡ 1 ex j ;T (2.17)

hvoraf det ses,at de 2 f¿rste elementer i ex i;t og de to sidste i ex j ;t ikke umiddelbart kan danne

par med et element fra den anden serie. Man kan bestemmeen tiln½rmet v½rdi til c eX ij
(¿)

ved at se bort fra disse uparrede v½rdier, men vi vil her anvende en anden tiln½rmelse til

c eX ij
(¿), hvor vi istedet for at rykke serierne¿ pladser i forhold til hinanden vil permutere den

eneseriecyklisk ¿ pladser. Ovenstºaendeeksempel, hvor ¿ = 2, kan da illustreres sºaledes:

ex i; 1 ex i; 2 ex i; 3 ::: ex i;T ¡ 1 ex i;T

ex j ;T ¡ 1 ex j ;T ex j ;1 ::: ex j ;T ¡ 3 ex j ;T ¡ 2 (2.18)
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Denne tiln½rmelse mºa antagesat v½re god sºal½nge¿ ¿ T. For at formulere beregningenaf

de tiln½rmede korrelationskoe±cienter ved matrix-regning indf¿resmatricen eX ¿, der pºa plads

(n; t) har elementet, der stºar pºa plads (n; (t + ¿ ¡ 1)T + 1) i eX , idet (t + ¿¡ 1)T betegnerv½r-

dien af t + ¿¡ 1 modulo T. I sin korteste form er de¯nitionen sºaledeseX ¿ (n;t ) = eX (n;(t+ ¿¡ 1)T +1) .

Ved anvendelseaf eX ¿ kan den omtalte tiln½rmelse til c eX ij
(¿) skrivessom

ec eX ij
(¿) =

1
T

eX eX
>
¿ (2.19)

I mods½tning til eCX (¿) vil den ved ligning 2.19 bestemte korrelationsmatrix eC eX (¿)

ikke generelt v½re symmetrisk, hvilk et giver problemer med kvotientmatricens egenv½rdi-

opl¿sning,der ikke kan garanteresudelukkendeat have reelleegenv½rdier. Derfor de¯neresen

"symmetriseret" udgave af eC eX (¿) givet ved

bC eX (¿) =
1

2T

³
eX ¿ eX > + eX eX

>
¿

´
(2.20)

som vi anvender til at beregneden estimeredekvotientmatrix bQ

bQ = bC eX (¿) bC eX (0)¡ 1

=
1
2

³
eX ¿ eX > + eX eX

>
¿

´ ³
eX eX

> ´ ¡ 1
(2.21)

bQ er oplagt symmetrisk, og det kan vises,at den ogsºa er positiv de¯nit, hvilk et garanterer ek-

sistensenaf en egenv½rdi-opl¿sningmed udelukkendereelleegenv½rdier [Hansen et al., 2000].

Ved at anvendeat eX = ¤V
>

og at V er en unit½r matrix fºas

bQ =
1
2

¤
³

V >
¿ V + V > V ¿

´
¤

³
¤V > V¤

´ ¡ 1

=
1
2

¤
³

V >
¿ V + V > V ¿

´
¤ ¡ 1 (2.22)

hvor vi har de¯neret V ¿ ved permutation i analogi med eX ¿. Ved hj½lp af denne ligning kan
bQ umiddelbart beregnesfra de kendte dataserier.

Vi vil nu i overensstemmelsemed fremgangsmºaden i afsnit 2.4.1opskrive andre udtryk for
bQ for gennemsammenligningmed ligning 2.22at kunne bestemmeden estimeredeblandings-

matrix og derved beregnekildeserierne.Den for uendeligt lange serier anvendte projektions-

matrix eP er som tidligere beskrevet erstattet af U fra ligning 2.14. Ligning 2.8 ½ndresderfor

for endeligedataserier til
bQ =

³
U > A

´
e§

³
U > A

´ ¡ 1
(2.23)

Da vi kun har antaget, at kildeserierne er statistisk uafh½ngige,og ikke ukorreleredesom i

PCA, vil de ikke-diagonaleelementer ikkegenereltv½renul, somdet var tilf½ldet for uendeligt

langeserier.Dog vil de i de°este tilf½lde v½resmºa i sammenligningmeddiagonal-elementerne,

sºal½nge seriel½ngdenT er af anseeligst¿rrelse. En r½kke numeriske fors¿g med tilf½ldigt

genereredenormaliseredeserier viste, at ved en seriel½ngdepºa T = 100 elementer havde de
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ikke-diagonaleelementer i e§ = eCS(¿) eCS(0)¡ 1 enmiddelv½rdi i st¿rrelsesordenen10¡ 3 meden

spredningpºa omkring 0,1, og at spredningen(ikke overraskende)varieredesomT ¡ 1
2 for andre

seriel½ngder.Til tro ds for at e§ kun er tiln½rmelsesvis diagonal, vil vi beregneen estimeret

blandingsmatrix bA og matricen med de estimeredekildeserier bS ved at identi¯cere matricerne

i opl¿sningeni ligning 2.23 med en egenv½rdi-opl¿sning bQ = ©­© ¡ 1 . Herved identi¯ceres

U > bA med ©, hvoraf det sesat
bA = U© (2.24)

I analogi med 2.10 bestemmeskildeserierneud fra ligningen eX = U > AS , hvor bºade A og S

erstattes af deresestimeredevarianter

bS =
³

U > bA
´ ¡ 1

eX

= © ¡ 1 eX

= © ¡ 1¤V > (2.25)

Igen er det vigtigt at diagonal-elementerne i e§ har forskellige v½rdier, for at de beregnede

kildeserier kan bestemmesentydigt (dog stadig med undtagelseaf skalering og permutation).

Man mºa derfor sikre sig at ¿ v½lges sºaledesat diagonal-elementerne er forskellige, hvilk et

er muligt if¿lge den grundl½ggendeantagelseom at kildeseriernesautokorrelationsfunktioner

er forskellige for mindst ¶en v½rdi af ¿. Der ¯ndes dog ikke nogen mºade til pºa forhºand at

afg¿re, hvilk en v½rdi af ¿ der er optimal, men for en given v½rdi af ¿ kan man betragte

diagonal-elementerne i matricen ­ , der fremkommer ved egenv½rdi-opl¿sningen af bQ. Fºas

ikke tilstr½kk eligt forskellige v½rdier, v½lgesen anden v½rdi af ¿, og analysengentages.Da

beregningsarbejdet i analysener overkommeligt vedhj½lp af (is½r matrix-baserede)"program-

meringssprog" som f.eks. IDL eller MatLab, er en sºadan "trial and error" procedurepraktisk

gennemf¿rlig.I afsnit 4.2.1beskrivesi detaljer hvordan jeg fors¿gteat v½lge¿ pºa dennemºade,

og netop betydningen af valget af ¿ vil blive diskuteret indgºaendei de f¿lgendekapitler.

2.4.4 An vendelse af °ere samtidige v½rdier af ¿

Sombeskrevet er valget af ¿ af essentiel betydning for metodensresultater. Kun nºar egenv½rdi-

opl¿sningen ©­© ¡ 1 af Q (eller bQ) giver en matrix ­ med forskellige egenv½rdier, er ©

entydigt fastlagt, hvilk et naturligvis er en foruds½tning for at blandingsmatricen og kildese-

rierne entydigt kan beregnes.I tilf½lde af degenereredeegenv½rdier bliver de kildeserier, hvis

cS(¿)-v½rdier er ens, ikke separeret,men erstattes af tilf½ldige linearkombinationer heraf.

Lad os nu t½nke os et eksempel, hvor vi er interesseredei at bestemme3 kildeserier, men

vi ikke kan ¯nde en v½rdi af ¿, der giver tilstr½kk eligt forskellige egenv½rdier for ­ . Vi t½nker

osdog, at der ¯ndes en v½rdi ¿1, der giver god separationaf kildeserie1 i forhold til kildeserie

2 og 3, der indbyrdes ikke kan adskillesfordi derestilh¿rende egenv½rdier i ­ er (n½sten) ens.

Tilsvarendet½nker vi os en v½rdi ¿2, hvor signal 3 separeresfra signal 1 og 2. Ved at de¯nere

kvotientmatricen som gennemsnittet af bQ for de to beskrevne"halvgode" valg kan man opnºa
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et samlet s½t egenv½rdier, der lever op til kravet om tilstr½kk eligt forskellig egenv½rdier. Som

en generaliseringaf dette eksempel udvides de¯nitionen af kvotientmatricen i ligning 2.4 ved

at indf¿re summen

Qudv =
qX

k=1

®k ¢C eX (¿k )C eX (0)¡ 1 (2.26)

hvor ®1; :::; ®q,
P q

k=1 ®k = 1 er et s½t af v½gtningskoe±cienter.

For endeligeserier medvirker dette at 2.22 mºa erstattes med

bQudv =
1
2

¤

" qX

k=1

®k

³
V >

¿k
V + V > V ¿k

´
#

¤ ¡ 1 (2.27)

Den udvidede de¯nition af kvotientmatricen medf¿rer naturligvis tilsvarende½ndringer i ud-

trykk enefor f.eks. § , men da disseudtryk ikke anvendestil eksplicitte beregninger,medtages

de ikke her. I selve analysenbestemmesbºade blandingsmatrix og kildeserier pºa sammemºade

som ved anvendelseaf kun en v½rdi for ¿.

At anvende °ere forskellige v½rdier af ¿ samtidigt kan dermed i nogle tilf½lde forbedre

analysensresultater og giver mulighed for at lette den gjorte antagelseom, at kildeserierne

skal have forskellige autokorrelationsfunktioner for mindst en v½rdi af ¿. man kan n¿jesmed

at antage, at der ¯ndes et s½t v½rdier af ¿ og ®, der g¿r at Q (eller bQ) somde¯neret i ligning

2.26 (og 2.27) har tilstr½kk eligt forskellige egenv½rdier.
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Del 3

Data

Konklusionen pºa afsnit 2.4 var, at Dynamisk Dekorrelation kan udf¿resved at konstruere en

hºandfuld matricer ogdiagonaliseredisse.At gennemf¿reDynamisk Dekorrelation af et datas½t

i praksis er dog en noget mereomfattende a®½re.I dette afsnit vil jeg beskrive hvilk e krav der

mºa stilles til data, og hvordan de valgte datas½t klarg¿restil Dynamisk Dekorrelation, mens

selve analysenbeskrives i det efterf¿lgendeafsnit.

3.1 Valg af datas½t

Datas½t, der skal anvendestil stratigra¯sk datering, mºa have en tilstr½kk elig h¿j opl¿sningtil,

at alle ºarlag, der ¯ndes i iskernen, er repr½senteret i datas½ttet. Det er vanskeligt at opstille

et generelt kriterium for om opl¿sningener "tilstr½kk elig h¿j", men man b¿r ved opstilling af

et sºadan kriterium v½re opm½rksompºa f¿lgende:

² Hvis mºalinger opsamlesmedkonstant frekvensº , kan man kun medsikkerhedidenti¯cere

svingninger med frekvens mindre end º
2 , den sºakaldte Nyquist-frekvens, idet der ellers

kan opstºa aliasing1 Er man interessereti det ºarlige signal, mºa man derfor som absolut

minimum have mere end 2 mºalinger pr. ºar.

Risikoen for aliasing er mindre ved af anvendelsedata, der som iskernedata indeholder

en svingning med varierendefrekvens,men mindst 2 mºalinger pr. gennemsnitligºarlags-

tykkelseer stadig et absolut mindstekrav for overhovedet at kunne identi¯cere denºarlige

svingning.

² I iskernedata forekommer der ºarlagstykkelser, der afviger markant fra gennemsnittet.

Opl¿sningenaf mºalingerne skal v½re h¿j nok til at ogsºa et ºarlag, der f.eks. kun er halvt

sºa tykt som gennemsnittet, bliver repr½senteret i data som et ºarlag. En opl¿sning pºa

1Der ¯ndes mig bekendt ikke noget dansk ord, der har samme betydning som det engelske aliasing. Hvis

en svingning har frekvensen 1Hz og man foretager mºalinger med frekvensen 1,5Hz (der altsºa er st¿rre end

svingningens frekvens men mindre end Nyquist-frekv ensen), vil mºalingernes v½rdier svinge med frekvensen
1

1;5Hz =1Hz ¡ 1 = 2Hz. At svingningen dermed till½gges en forkert frekvens ben½vnesaliasing.
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4 mºalinger pr. gennemsnitligºarlagstykkelsemºa derfor v½re absolut minimum hvis ogsºa

ºarlag med halv tykkelsei forhold til gennemsnittet skal repr½senteres i dataserien.

² Det ºarlige signal for f.eks. Cl¡ er ikke en harmonisk svingning, men bestºar af 1 eller

2 ºarlige toppe, der rejser sig over et lavt baggrundsniveau. Det er derfor vigtigt at

mºalingerne foretagesmed en opl¿sning,der sikrer at en top med h¿j koncentration, der

f.eks. kun har en varighed pºa fºa mºaneder, ogsºa repr½senteres i data som et tydeligt

maksimum.

Her er det n¿dvendigt at skelnemellem analysemetoder, der giver ½gtediskrete v½rdier

fordi mºalingen repr½senterer signalets v½rdi i et antal mºalepunkter, og metoder hvor

iskernen sk½resi smºa stykker, der smeltesog mºales,hvorved hver mºalt v½rdi repr½sen-

terer signalets gennemsnitligev½rdi i et interval. Herved bliver dataserien naturligvis

ogsºa diskret, men kun som f¿lgeaf midling af et kontinuert signal.

I f¿rstn½vnte tilf½lde l¿ber man enrisiko for at enspidstop falder mellemto mºalepunkter

og derfor slet ikke registreres,menstoppen i sidstn½vnte tilf½lde altid er med, men bli-

ver opblandet med restenaf pr¿ven og derfor sv½kkesved fortynding, evt. enddafordelt

i to pr¿ver hvis toppen falder sammenmed gr½nsenmellem to pr¿ver. Den n¿dvendige

opl¿sningved mºaling af ½gte diskrete signaler afh½ngeraf varighedenaf omtalte ºarlige

top, mens den tilstr½kk elige opl¿sning for middelv½rdimetoder i h¿jere grad afh½nger

af den samledestofm½ngde,der ¯ndes i en top sammenlignetmed baggrundsniveauet.

² Har man °ere parallelle dataserier fra sammeiskerne,kan man tillade sig at arbejdemed

en anelsedºarligere opl¿sning, da signalernesindbyrdes forskellighed mindsker risikoen

for at et ºarlag oversespºa grund af mºalingernesbegr½nsedeopl¿sning.

Sammenfattendemºa man sige,at en opl¿sningpºa 4 mºalinger pr. gennemsnitligºarlagstykkelse

er den teoretiske undergr½nsefor at registrere det ºarlige signal i dataserier fra iskerner, og

at 5-6 mºalinger pr. gennemsnitligºarlagstykkelseer en rimelig undergr½nsei praksis, nºar man

arbejder med °ere parallelle serier, der er mºalt med middelv½rdimetoder.

Styrken ved Dynamisk Dekorrelation er metodensevne til at samledenºarlige komponent

fra °ere forskellige dataserier i en enkelt komponent. Datas½ttet mºa derfor indeholde °ere

serier fra sammedybdeinterval, der indeholder elementer af det ºarlige signal. Dette krav, sam-

menholdt med behovet for minimum 5-6 mºalinger pr. gennemsnitligºarlagstykkelse,medf¿rer,

at udvalget af anvendeligedataserier er begr½nset.

I de iskerner, der er analyseret pºa K¿benhavns Universitets geofysiske afdeling, er der

som hovedregel mºalt isotopforhold med en opl¿sning pºa 5 cm gennemhele kernens l½ngde

pºa afdelingensmassespektrometer, selvom opl¿sningentil tider er bedre. Indholdet af ioner er

typisk mºalt med ionkromatogra¯ medenopl¿sningpºa 5 cm, men langt fra alle kernerhar v½ret

underkastet denneanalyse,der indeb½reret megetstort pr¿verensningsarbejde.Fra NGRIP1-

iskernen er bºade ±18O og ionkoncentrationer tilg½ngelige i 5 cm opl¿sning i de ¿verste 350
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meter, men med en gennemsnitligakkumulation pºa 19,5cm isºar¡ 1 [Dahl-Jensenet al., 2001],

er datas½ttets opl¿sning kun tilstr½kk elig h¿j i den ¿verste halvdel af ¯rnlaget, hvor ºar-

lagstykkelsener v½sentlig h¿jere da sneenkun er delvis komprimeret pºa dette stadium. Til

geng½ldomfatter ionkromatogra¯-datas½ttet koncentrationen af ikke mindre end 12 ioner (i

¹ ½kv./kg), hvilk et er et us½dvanligt h¿jt antal parametre. Efter rºad af H. B. Clausen har

jeg valgt en sekvens pºa ca. 7 meter fra omkring 30 meters dybde, hvor opl¿sningener lige

over 5,5 pr¿ver pr. ºar i gennemsnit, og sºaledesakkurat god nok. H. B. Clausen har dateret

toppenaf NGRIP1-iskernenud fra identi¯k ation afºarlag i ±18O og ionkromatogra¯-data oghar

forsynet mig med en tidsskala, der d½kker den valgte sekvens.Denne tidsskala vil blive brugt

til vurdering af resultaterne fra Dynamisk Dekorrelation og er megetsikker, da endepunkterne

af seriener 2 veldateredereferencehorisonter, nemlig et klart identi¯cerbart smeltelag i 1889

og udbruddet af Katmai i 1912.

St¿vindhold og is½r ECM-data ¯ndes i tilstr½kk elig opl¿sning for °ere iskerner, men da

der sj½ldent ¯ndes andre parallelle serier fra samme iskerner, er antallet af parallelle se-

rier i underkanten til Dynamisk Dekorrelation. Ved forunders¿gelsernetil GRIP-b oringen pºa

Midtgr¿nland blev der boret en r½kke shallow-kerner n½r Crête, der kendessom Site A, B,

C, D, E, F og G, eller alfabetserien. Fra disse kerner ¯ndes ±18O og ECM-data, men J. P.

Ste®ensenhar desudenmºalt koncentrationen af 3 udvalgte ioner samt st¿vindhold (i masseen-

heder) for perioden 1889- 1912i Site A og D kernerne[Ste®ensen, 1988]. De 6 parallelle serier

udg¿r et velegnet datas½t til Dynamisk Dekorrelation pºa grund af den gode opl¿sning, der

skyldes relativ h¿j akkumulation samt at pr¿verne et taget fra ¯rn-laget. Det skal tilf¿jes, at

det er et tilf½lde at Site A/D og NGRIP dataseriernenetop d½kker den sammetidsperiode,

idet jeg begyndte analysenaf NGRIP datas½ttet, f¿r jeg kendte til eksistensenaf Site A/D

datas½ttene.Datas½ttene fra Site A/D minder meget om hinanden, og jeg har analyseret de

to datas½t helt parallelt. Resultaterne er n½sten identiske, hvorfor jeg har valgt kun at vise

resultater fra Site D. En oversigt over hvilk e data, der er tilg½ngelige for Site D ¯ndes i tabel

3.1.

Dataserie Dybdeinterval (m) Opl¿sning (cm)

±18O 1,16 - 100,06 3 - 8

ECM 1,21 - 100,05 1
£
Cl¡

¤
,

£
SO¡¡

4

¤
,

£
NO¡

3

¤
, St¿v 42,40- 51,15 5

Tabel 3.1: Tilg½ngeligedataserierfra Site D.

Det segment, hvor der ¯ndes 5 cm ion-koncentrationsdata og st¿vdata, d½kker perioden

1889- 1910[Ste®ensen, 1988].Dennedatering baserersig pºa manuel opt½lling af ºarlag i ±18O-

pro¯len, og er efterf¿lgendevalideret ved hj½lp af smeltelaget fra 1889og Katmai-udbruddet

i 1912.Tidsskalaen mºa derfor klassi¯ceressom velunderbygget, og jeg har derfor brugt denne

tidsskala somreferencevedvurdering af kvaliteten af resultaterne fra Dynamisk Dekorrelation.
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Efter boring af kernen blev der skºaret pr¿ver til ±18O-mºaling med en pr¿vest¿rrelsesvarende

til 8 pr¿ver pr. ºar. St¿rrelsenaf pr¿verne blev valgt ud fra en forudgºaendemodel-datering, og

pr¿vest¿rrelsenvarierer derfor fra 8 cm i toppen til 3-4 cm i bunden af kernen. Da Dynamisk

Dekorrelation kr½ver at dataserierneer mºalt med sammedybde-inddeling har jeg foretaget

en resamplingaf ±18O-dataserier til 5 cm inddeling ved hj½lp af 3.ordensspline-interpolation.

ECM-v½rdierne er omregnet til 5 cm inddeling ved midling af 1 cm dataserien.

Mensder somn½vnt blev mºalt ionkoncentrationer ved ionkromatogra¯ i NGRIP1-iskernen,

har man anvendt ContinuousFlow Analyses(CFA) til mºaling af ion-koncentrationer i NGRIP2-

iskernen. Denne mºalemetode tillader en opl¿sning pºa ned til under 1 cm, men efterbehand-

lingen af resultaterneherfra er ikke tilendebragt, ogdet har derfor ikkev½ret muligt at anvende

CFA data fra NGRIP i denne opgave. Istedet har jeg anvendt data fra en CFA-pro¯l fra en

amerikansk iskerne fra Summit, Gr¿nland, der str½kker sig fra over°aden til 136,61meters

dybde. Datas½ttet, der endnu ikke er publiceret i sin helhed, er venligst stillet til rºadighed

af Manuel Hutterli, University of Arizona, Tucson, USA, og har en opl¿sning pºa 2 cm. Der

mangler en del v½rdier i datas½ttet, og for samtidig at undgºa at skulle korrigere for udtynding

af ºarlag pºa grund af isens°ydning (j½vnf¿r. side 2.1), har jeg udvalgt korte 4 sekvenser fra

datas½ttet. De 4 datas½t er valgt sºa der mangler maksimalt 2 datapunkter i tr½k for hver

komponent, og stammer fra dybderne47 m, 78 m, 115m og 131m og d½kker sºaledeskernens

l½ngdenogenlunderepr½sentativt. Datas½ttet bestºar af 6 parallelle serier :
£
NH+

4

¤
,

£
Ca++ ¤

,
£
NO¡

3

¤
, [H2O2], [HCHO] i ppbw samt smeltevandets elektriske ledningsevnei ¹ S.

De vigtigste informationer om de anvendte data er samlet i tabel 3.2. Det b¿r n½vnes

at bºade ±18O og ECM-data er tilg½ngelige fra NGRIP, men jeg har valgt ikke at anvende

dem for at g¿re Site D og NGRIP datas½ttene sºa forskellige som muligt, og derved teste

Dynamisk Dekorrelation mere alsidigt. De ubehandlede datas½t er ikke afbildet her, men

NGRIP datas½ttet kan ¯ndes i forbindelse med beskrivelsenaf regularisering som ¯gur 3.1,

Site D datas½ttet kan ses i resultatafsnittet i ¯gur 5.1, og CFA-datas½ttet fra Summit er

illustreret pºa ¯gur 5.12.

I det f¿lgendevil dataseriernekonsekvent blive pr½senteret pºa ¯gurer uden enheder,da de f¿r

videre analysevil blive normaliseret for at indgºa med lige v½gt, og absolutte v½rdier derfor

ikke spiller nogenrolle.

Det skal afslutningsvis n½vnes,at det kan virk eunderligt at v½lgeDynamisk Dekorrelation

til iskerneanalysenºar sºa fºa dataserier har tilstr½kk elig h¿j opl¿sning til at kunne honorere

metodens krav. Hertil kan siges,at det oprindeligt var denne opgaves mºal at unders¿geom

Dynamisk Dekorrelation kunne brugestil datering af NGRIP iskernenved hj½lp af CFA-data,

men at den omtalte efterbehandling af mºaleresultaternesom n½vnt har forsinket datas½ttes

tilg½ngelighed.Det kommendedatas½t fra CFA-mºalingernepºa NGRIP-iskernenvil v½reideelt

til formºalet, idet det ºarlige signal kan identi¯ceres 35-50.000ºar tilbage i tiden og bestºar af ca.

10 serier, hvoraf de °este indeholder elementer af det ºarlige signal.
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Borested Dybdeinterval

(m)

Serier Omtrentligt

antal ºar

Pr¿ver pr. ºar

(gennemsnit)

Site D 42,40- 51,15 ±18O,
£
Cl¡

¤
,

£
SO¡¡

4

¤
,

£
NO¡

3

¤
, St¿v, ECM

20 8,8

NGRIP 27,55- 34,85
£
Li + ¤

,
£
Na+ ¤

,
£
NH+

4

¤
,

£
Mg++ ¤

,
£
Ca++ ¤

,
£
F¡ ¤

,

[MSA],
£
Cl¡

¤
,

£
HCO¡

3

¤
,

£
NO¡

3

¤
,

£
SO¡¡

4

¤
,

£
K+ ¤

23 5,5

Summit serie1 46,01- 48,85
£
NH+

4

¤
,

£
Ca++ ¤

,
£
NO¡

3

¤
, 9 15

serie2 77,45- 80,13 [H2O2], [HCHO] 11 12,5

serie3 113,93- 118,05 17 12

serie4 130,13- 132,77 11 12

Tabel 3.2: Karakteristika for de anvendtedataserier

3.2 Manglende datapunkter

De datasekvenser, jeg har valgt, er blandt andet valgt ud fra et ¿nske om kun at have fºa og

isoleredemanglendedatapunkter. Ved Dynamisk Dekorrelation kan manglendev½rdier i data-

seriernev½re en alvorlig hindring, da beregningenaf auto- og krydskorrelationsfunktionernes

v½rdier giver misvisenderesultater. Ved beregningaf korrelationsfunktionernes v½rdier "par-

res" v½rdierne fra to serier,somdet sespºa side32, og den v½rdi, der parresmed en manglende

datav½rdi vil ikke indgºa i resultatet. Da det er tilf½ldigt, om det er store eller smºa v½rdier,

der udgºar, medf¿rermanglendedatapunkter derfor en fejl i beregningerne,hvis betydning ikke

kan forudsiges.Jeg har derfor valgt at inds½tte anslºaededatav½rdier de steder, hvor der har

manglet v½rdier.

Jeghar valgt at anvendeline½r interpolation til at erstatte de manglendev½rdier. For Site

A og D samt NGRIP har der kun v½ret isoleredemanglendev½rdier, hvorved middelv½rdien

af de tilst¿dende v½rdier er anvendt somanslºaet v½rdi, mensder i CFA datas½ttet °ere steder

har v½ret 2 pºa hinanden f¿lgendemanglendev½rdier. Jeg har ikke fundet det n¿dvendigt at

anvende mere so¯stikeredemetoder til at estimere de manglendev½rdier, prim½rt fordi der

ikke er tale om s½rlig mangev½rdier, og fordi en mereavanceretmetode ogsºa vil indf¿re °ere

parametervalg, som jeg ikke ¯nder, at jeg har baggrund for at foretage.

Det skal n½vnes,at udvikling af enmeregenerelmetodetil erstatning af manglendev½rdier

er n¿dvendig, f¿r Dynamisk Dekorrelation kan anvendespºa l½ngeresekvenseraf CFA-data.

CFA-dataserier mangler typisk mangev½rdier, ikke mindst fordi smºa isstykker, der stammer

fra debrud af iskernen,der kommer,nºar iskernenkn½kkesunder boringen, ikkekan analyseres.

Ogsºa ende°aderneaf de enkelte ispr¿ver fjernes inden mºaling, sºa intervaller pºa op til 5 - 10

cm med manglendedata for alle komponenter forekommer j½vnligt.

Under et seminar pºa IMM pºa DTU stiftede jeg bekendtskab med Gaussian Mixtur es, som

jeg tror vil v½re i stand til at estimere de manglendev½rdier med langt st¿rre succesend
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almindelige interpolationsmetoder. En fordel ved dennemetode er desuden,at man ikke kun

vil kunne erstatte de manglendev½rdier med estimater, men at man tillige vil kunne vurdere

usikkerhedenheraf.

3.3 Regularisering af data

Et typisk datas½t indeholder som beskrevet pºa side 2 bºade periodiske og sporadiske bidrag

samt st¿j. Man kunne hºabeat Dynamisk Dekorrelation ville v½rei stand til at isolerebidragene

fra et sporadisk signal i en enkelt kildeserie, sºa den sporadiske komponent ikke ville pºavirke

de periodiske kildeserier, men i praksis er dette ikke sandsynligt. I Site D datas½ttet ¯ndes

f.eks. en klorid-top i 46,35meters dybde, der er omtrent 70 gangeh¿jere end et typisk ºarligt

maksimum, mens toppen stort set ikke sesi de andre dataserier. En sºadan enlig top vil ved

konstruktion af kildeserierneved Dynamisk Dekorrelation give anledning til °ere problemer :

² Ved beregningaf auto- og krydskorrelationsfunktionernes v½rdier vil der komme et me-

get v½sentligt bidrag fra denneh¿je top, hvilk et vil give et sk½vvredet billede af data-

serierneskorrelationsfunktioner.

² Kildeserierne dannesrent praktisk j½vnf¿r ligning 2.25 ved linearkombinationer af da-

taserierne, og toppen vil derfor dukke op i alle kildeserier, der indeholder et bidrag fra

klorid-serien. Ved konstruktion af kildeseriender repr½senterer denºarlige svingning, vil

man derfor enten overhovedet ikke fºa bidrag (heller ikke fra denºarlige komponent) fra

kloridserien eller fºa et bidrag fra den h¿je top sammenmed denºarlige komponent.

² Ved normering af dataseriernetil ¹ = 0 og ¾= 1 vil den h¿je top betyde, at resten af

signalet vil blive skaleret ned, og derfor vil blive tillagt mindre v½gt i analysen.

Det skal understreges,at der ikke teoretisk er noget i vejen for, at det sporadiske signal

opsamlesalene i en kildeserie, men at det blot ofte ikke vil v½re tilf½ldet i praksis. Jeg har

derfor valgt at fjerne desporadiskebidrag pºa forhºand. Jeghar desudenvalgt at reducereh¿jden

af unormalt h¿jeºarlige toppe, da de, pºa sammemºade som beskrevet ovenfor, kan t½nkes at

have en negativ ind°ydelse pºa resultatets anvendelighedtil datering. Denne procedurevil jeg

omtale som regularisering af data.

[Meeker et al., 1995] foreslºar at identi¯cere den sporadiske komponent i iskerne-data som

de v½rdier, der adskiller sig mere end 4¾fra et udglattet signal, der repr½senterer den lang-

sommetrend i data. Den langsommetrend foreslºas bestemt ved 3.grads spline-interpolation

eller ved hj½lp af wavelet-analyse. Jeg har valgt et skrappere kriterium, idet jeg har nedju-

steret v½rdierne for alle toppe, der afviger mere end 3¾ fra middelv½rdien. Bºade spredning

og middelv½rdi beregnesaf alle data, inklusive de data, der nedjusteres.Ved nedjusteringen

½ndresmiddelv½rdien, og spredningenfalder lidt, hvorefter nedjusteringen gentages med de

nye v½rdier af ¹ og ¾. Resultatet er en iterativ proces,som jeg forts½tter indtil den st¿rste
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Figur 3.1: Det udvalgteNGRIPdatas½t.De tykke linier angiverserierneefter regularisering,hvor v½rdier,

der afviger mere end 3¾ fra middelv½rdien,er nedjusterettil 3¾-niveauet.De to ºarstal angiver hvornºar

ºarlagenestarter (det vil sigehenholdsvisvinter 1889/90 og 1912/13) i f¿lgeH. B. Clausenstidsskala, der

er anvendtsomreference-tidsskala.

nedjusteringen er mindre end 10¡ 4¾. Mit valg af 3¾ som gr½nsekan begrundesmed, at det

somn½vnt er vigtigt, at enkeltbegivenhederi data ikke fºar for stor ind°ydelse pºa det samlede

resultat. For normalfordelte data (se i ¿vrigt afsnit 3.4) vil kun omtrent 3 0=00 af datapunk-

terne i gennemsnit falde udenfor 3¾-gr½nsen.Pºa ¯gur 3.1 sesNGRIP datas½ttet f¿r og efter

den beskrevneregularisering er foretaget. Det ses,at det kun er relativt fºa justeringer, der

foretagesved den beskrevneprocedure,og at tydelighedenaf det ºarlige signal pºa ingen mºade

sv½kkesved nedjusteringenaf de h¿je toppesv½rdier.

Da jeg her kun anvenderkorte dataserier,hvor den langsommetrend er ubetydelig, har jeg

fundet det tilstr½kk eligt at bruge datapunkternes afvigelsefra middelv½rdien som kriterium

for nedjustering, men det vil v½re naturligt at bruge en udglattet kurve som udgangspunkt

ved analyseaf data, der udviser en tydelig langsom trend. Formentlig vil det ligeledesv½re

formºalstjenligt at fjerne dennetrend inden der foretagesDynamisk Dekorrelation, selvom det

meget vel kan t½nkes,at en langsomtrend, der er f½lles for °ere serier, vil blive samlet i en

af de produceredekildeserier.
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3.4 Fordelingsfunktioner for data

Noglemºalte st¿rrelserkan i sagensnatur ikkeantagenegativev½rdier, mensder ikkepºa samme

mºadeer en¿vregr½nsefor st¿rrelsen.Dette er f.eks.tilf½ldet for ionkoncentrationer i ispr¿ver,

der naturligvis ikke kan v½re negative. Omend der i teorien er en maksimal koncentration af

disseioner i is, spiller denneovergr½nsei praksis ingen rolle. Man kan derfor ikke forvente at

en svingning i en sºadan dataserie vil udvise symmetriske udsving fra en middelv½rdi, mens

logaritmen til koncentrationerne (i en passendeenhed) mºa forventes at udvise en h¿jeregrad

af symmetri.

Motiv ationen for at unders¿gefordelingenaf logaritmen af v½rdiernei nogleaf dataseriernehar

v½ret, at det ºarlige signal i de tilg½ngeligedataserierhar v½sentligt forskellige karakteristika.

Nogle serier, f.eks. ±18O-signalet og til en hvis grad koncentrationerne af NO¡
3 og SO¡¡

4 ,

udviser bl¿d ºarlig variation, mens andre serier, f.eks. koncentrationerne af Li + og Cl¡ , har

spidseºarlige toppe, der rejser sig stejlt fra et baggrundsniveau. Mºalet er som bekendt at

samle de ºarlige komponenter i en enkelt kildeserie ved hj½lp af Dynamisk Dekorrelation, og

det var min formodning at dette bedst vil lykkes, hvis den ºarlige komponent i de forskellige

serier ligner hinanden sºa meget som muligt, hvilk et kan opnºas ved at anvende logaritmen til

datav½rdierne.

For at afg¿reom logaritmen til datav½rdierne svinger symmetrisk om middelv½rdien har

jeg unders¿gt fordelingen af logaritmen til datav½rdierne i alle dataserier undtagen ±18O. I

denneforbindelse er der to tekniske detaljer, der skal overvejes.

² I nogle serier optr½der v½rdien "mºalt nul", hvor den mºalte v½rdi har v½ret lavere end

det anvendte apparaturs detektionsgr½nse.En "mºalt nul" v½rdi kan sºaledesrepr½sen-

tere en vilkºarlig v½rdi mellem 0 og detektionsgr½nsen,men for at undgºa problemer med

logaritmen til dissev½rdier har jeg erstattet dem med en anslºaet detektionsgr½nsefor

apparaturet. Dennev½rdi har jeg valgt ved at sepºa de mindste mºalinger, der ikke er nul,

for hver serie. I tabel 3.3 sesde 3 mindste mºalinger for hver serie i NGRIP datas½ttet

og den anvendte anslºaededetektionsgr½nse.En tilsvarendeprocedureer anvendt for de

¿vrige datas½t.

Serie NH+
4 K+ Mg++ Ca++ F¡ MSA HCO¡

3

Anslºaet detek-

tionsgr½nse

0,20 0,010 0,020 0,10 0,0020 0,007 1,00

De 3 laveste 0,24 0,010 0,024 0,14 0,0022 0,009 1,28

v½rdier i 0,26 0,010 0,025 0,18 0,0024 0,010 1,29

datas½ttet 0,28 0,016 0,025 0,18 0,0026 0,011 1,31

Tabel 3.3: De anslºaededetektionsgr½nsersomerstatter mºalte nul-v½rdier.I de serier,der ikke er n½vnt,

var der ingen"mºalt nul" v½rdier.
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² Nºar man vil unders¿gefordelingen af logaritmen til datav½rdierne, kan man enten f¿rst

tage logaritmen til v½rdierne og beregneden kumuleredefordelingsfunktion (cumulated

density function eller blot cdf ), hvorefter man tilpasser middelv½rdi og spredning i en

normalfordeling for at opnºa bedstemulig overensstemmelsemellemfordelingenaf data og

normalfordelingen. Denne tilpasning vil typisk foregºa med mindste kvadraters metode.

Alternativt kan man tilpasseparametrenei en log-normalfordeling direkte til datav½rdi-

erne,hvilk et igen typisk vil ske med mindste kvadraters metode. Forskellen ligger i v½gt-

ningen af residuerne,der foretageshenholdsvisf¿r og efter logaritme-transformationen.

Jeghar valgt f¿rstn½vnte metode af to ºarsager.For det f¿rste er normalfordelingensfor-

delingsfunktion i mods½tning til log-normalfordelingensfordelingsfunktion let genken-

delig, og for det andet giver dennemetode efter min mening den mest ligelige v½gtning

af afvigelser for henholdsvisstore og smºa v½rdier.
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Figur 3.2: Kumuleret fordelingsfunktion(ordinat) for logaritmen til koncentrationerne(abscisse)af 11

af de 12 mºalte ioner i NGRIP datas½ttet. Til sammenligningdet bedste ¯t af en normalfordeling til de

regulariserededata. Det trin, der tydeligstobserverespºa grafenfor K+ , skyldesdenomtalte procedurehvor

"mºalt nul" er erstattet af v½rdienaf den anslºaededetektionsgr½nse.Li+ ikke er medtaget i analysen,da

koncentrationenoftest er underdetektionsgr½nsen,og datas½ttetderfor ikke er velegnettil formºalet.
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For de sºaledes let modi¯cerede datas½t har jeg bestemt de kumulerede fordelingsfunk-

tioner. Resultatet for NGRIP data er vist pºa ¯gur 3.2, sammen med det bedste ¯t af en

normalfordeling til de regulariserededata. Bem½rk, at data ikke er regulariseret f¿r bereg-

ning af fordelingsfunktionerne, men at det kun er den ¯ttede normalfordelings fordelingsfunk-

tion, der er beregnetud fra regulariserededata. Jeg har valgt denneprocedure,da MatLabs

normfit -rutine er relativ f¿lsom over for enkelte datapunkter, der ligger fjernt fra gennem-

snittet. Det ses,at ion-koncentrationernes logaritmisk transformeredemed god tiln½rmelse er

normalfordelt. De afvigelser fra de ¯ttede kurver, der sespºa ¯guren, kan henf¿restil at der

kun indgºar 147 punkter i analysen. De tilsvarende resultater fra Site D sespºa ¯gur 3.3 og

viser tilsvarendeat ion-koncentrationerne og st¿vindholdet med god tiln½rmelse kan opfattes

som v½rende log-normalfordelte. Dette faktum er i sig selv et resultat, og peger pºa at det

vil v½re rimeligt at anvendelogaritmisk transformerededataserier i de tilf½lde, hvor serierne

repr½senterer st¿rrelser, der er naturligt positive. Herved opnºas en mere j½vn svingning om

middelv½rdien, i hver enkelt dataserie.

For at unders¿geom anvendelseaf logaritmisk transformerededata har ind°ydelse pºa resul-

taterne af Dynamisk Dekorrelation, har jeg gennemf¿rt analysen for NGRIP-data bºade med

almindelige og logaritmisk transformerede data. For Site D og CFA-datas½ttet fra Summit

anvendeskun almindelige data.

3.4.1 Fordelingen af ECM-data fra Site A og D

ECM-serien fra Site D d½kker hele kernensl½ngde,det vil sigedybdeintervallet 1,16 - 100,06

meter. Ved beregning af de kumulerede fordelingsfunktioner for den del af Site D iskernen,

hvorfra der ogsºa ¯ndes ion-koncentrationsdata, viste det sig, at ECM-data ikke kunne opfat-

tes som log-normalfordelte, mensen sekvensfra toppen af kernen viste det modsatte. Jeg har

derfor bestemt den kumulerede fordelingsfunktion individuelt for 3 stykker af serien, nemlig

henholdsvis over, i og under det stykke, hvor der er udtaget pr¿ver til ionkromatogra¯. Re-

sultaterne sespºa ¯gur 3.4. De r¿de kurver viser normalfordelingensfordelingsfunktion, ¯ttet

til henholdsvisde rºa data (stiplet) og til de datav½rdier, der har log-v½rdi st¿rre end -1 (op-

trukk et). Regulariseringaf data ved nedjustering af ekstremv½rdier til 3¾-niveauet,somellers

er standard i databehandlingen,var ikke tilstr½kk eligt til at give et godt ¯t til data-kurven,

og n½vnte procedure var den, der efter talrige fors¿ggav den bedste overensstemmelsemel-

lem data og den ¯ttede kurve. Det ses,at der er en betydelig forskel pºa fordelingen af data i

de tre intervaller. De v½rdier, der stammer fra dybder mindre end 42,39 meter, det vil sige

fra ovenover den del af kernen, hvorfra der blev udtaget pr¿ver til ionkromatogra¯, er log-

normalfordelte med rimelig tiln½rmelse. I intervallet 42,40 - 51,15 meter og i den nedre del

af serien er v½rdierne log-normalfordelte, men kun hvis man ser bort fra fordelingen af de

smºa v½rdier. Lad os betragte fordelingsfunktionen for intervallet 42,40- 51,15meter. For log-

v½rdier ned til -0,60(svarendetil ECM-v½rdier pºa 0,55¹ ½kv H+ ) passerfordelingsfunktionen
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Figur 3.3: Kumuleretfordelingsfunktion(ordinat) for logaritmen til koncentrationerne(abscisse)af SO¡¡
4 ,

NO¡
3 og Cl¡ samt st¿vindholdi Site D datas½ttet. Til sammenligninger vist normalfordelingensforde-

lingsfunktion,hvor ¹ og ¾er tilpassetfor bedst muligt ¯t til de regulariserededata. Klorid-koncentrationer

underdetektionsgr½nsener erstattet af den anslºaededetektionsgr½nsefor det anvendteapparatur. Trinet

til venstrepºa grafenfor kloridkoncentrationensfordelingsfunktionskyldesdenneprocedure.

p½nt medennormalfordeling medmiddelv½rdi ¹ = -0,01ogspredning¾= 0,42.Kommer man

derimod under dennev½rdi, afviger v½rdiernesfordeling markant fra log-normalfordelingen.

De 8% af v½rdierne, der har log-v½rdi under -0,60 er fordelt langt mere j½vnt i intervallet

]0; 0,55], end hvad der ville have v½ret tilf½ldet for log-normalfordelte data. Dette sess½rlig

klart pºa det udsnit af ¯gur 3.4 b), der er vist i ¯gur 3.5.

En n½rmereunders¿gelseaf fordelingen af ECM-v½rdierne i de 3 dybdeintervaller i sºavel

Site A somSite D datas½tteneviser, at denomtalte sk½vhedi forhold til en log-normalfordeling

² er langt kraftigst for de stykker af bºadeSite A og D kernerne,hvor der er udtaget pr¿ver

til ionkromatogra¯, j½vnf¿r ¯gur 3.5,

² er noget mindre udtalt, men stadig markant, for det dybe (51,15- 100,06meter) interval

i Site D-serien og

² er langt svagerei toppen af de to kerner samt i bunden af Site A iskernen.

Alle ECM-data fra bºade Site A og D datas½ttene udviser altsºa en hvis grad af afvigelsefra

log-normalfordelingen. Da de st¿rste 92% af v½rdierne med meget ¯n tiln½rmelse er log-
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kurvender er ¯ttet til de logaritmisk transformerededatav½rdier(r¿d stiplet linie) passermegetdºarligt med

data, mensden kurve, der er ¯ttet til alle data med log-v½rdiover -1 (r¿d optrukket linie), passermeget

¯nt undtagenfor smºa v½rdier.
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Figur 3.5: Udsnit af ¯gur 3.4 b), hvortil henvisesfor forklaring.
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normalfordelt som det ses pºa ¯gur 3.4, mener jeg, at der er god grund til at antage, at

indholdet af
£
H+ ¤

er log-normalfordelt og s¿geen forklaring pºa den observeredeafvigelsefor

de lave v½rdier. En oplagt forklaring kunne v½re at afvigelsenopstºar pºa grund af en ikke-

line½r sammenh½ngmellem
£
H+ ¤

ogECM-v½rdi for lavev½rdier. [Moore et al., 1994]omtaler

netop problemer med kalibreringen af ECM/
£
H+ ¤

-forholdet for smºa v½rdier.

Jeghar derimod sv½rt ved at tro at den markante forskel pºa fordelingen af de lave v½rdier

i de enkelte dybdeintervaller kan skyldes en reel fysisk ½ndring af signalet. Sammenfaldet

mellem udtagning af ionkromatogra¯-pr¿ver og den markante ½ndring i fordelingsfunktio-

nerne for to forskellige iskerner er pºafaldende, men kan naturligvis v½re et tilf½lde. Det er

dog sv½rt at vide, hvad der rent fysisk skulle medf¿re at ECM-signalet i et tilf½ldigt pºa

forhºand valgt 20-ºars interval ½ndres,selvom antropogeneudledninger til atmosf½renbegynder

at fºa betydning netop i perioden 1889 - 1912. ºArsagen kan ogsºa t½nkes at v½re forskelle i

pr¿vetagningsproceduren,det anvendte apparatur eller i betingelserneunder pr¿vetagningen.

Det skal n½vnesher at ECM-mºalingerne er f¿lsommeoverfor ½ndringer i temperatur under

pr¿vetagningen,ligesomkernenshºandtering kan have v½ret af betydning. Umiddelbart er det

dog sv½rt at sehvordan udtagningen af ionkromatogra¯-pr¿ver skulle pºavirke ECM-signalet,

da ECM-mºalingen er foretaget f¿r ionkromatogra¯-pr¿verneblev skºaret. En afklaring af dette

sp¿rgsmºal vil formentlig kr½ve en grundigere analyseaf ECM-signalerne fra °ere af kernerne

fra alfabet-serien,og falder uden for dette arbejdeshovedformºal.
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Dynamisk Dek orrelation i praksis

I dette afsnit vil jeg beskrive hvordan Dynamisk Dekorrelation foretagesi praksis med v½gt

pºa hvordan ¿ bestemmes.F¿rst vil jeg dog beskrive en metode til synkronisering af det ºarlige

signal i de enkelte serier, hvilk et har vist sig at v½re n¿dvendigt. Afsnittet sluttes af med en

oversigt over analysenstrin fra rºa data til endeligeresultater.

4.1 Synkronisering af ºarlige topp e

Selvom sºavel ±18O som andre iskernesignalerudviser en klar ºarlig svingning, er dissesignaler

sj½ldent i fase.±18O-signalet, der som n½vnt er en temperaturproxy, har maksimum sidst pºa

sommerensamtidig med f.eks.nitratserien, menskloridseriensºarlige top oftest er placeret tid-

ligt pºa forºaret. Man kan derfor ikke forvente, at Dynamisk Dekorrelation vil isoleredet ºarlige

signal i en kildeserie, og man risikerer derved at °ere af de produceredekildeserier vil inde-

holde betydelige elementer af det ºarlige signal, blot forskudt indbyrdes. Et yderligere problem

opstºar fordi disse kildeseriers autokorrelationsfunktioner vil have v½rdier, der ikke er klart

forskellige, og Dynamisk Dekorrelation vil derfor j½vnf¿r diskussioneni afsnit 2.4.3 ikke klart

kunne separeresignalerne.

For at im¿degºa dette problem har jeg s¿gt at synkronisereden ºarlige svingning i de enkelte

serier. Signaler, hvis ºarlige svingning er i fase, vil have h¿jere krydskorrelationskoe±cienter,

sºa jeg har foretaget synkroniseringenved at forskyde serierneet antal mºalepunkter i forhold

til hinanden og v½lge den forskydning, der giver den st¿rste v½rdi af krydskorrelationskoef-

¯cienten. Da nogle signaler i h¿jere grad har et ºarligt "dyk" end en ºarlig top, har jeg tillige

tilladt en spejling af serierneom nul. For at undgºa at serierrykkeset eller °ere heleºar i forhold

til hinanden, har jeg kun tilladt forskydninger pºa op til omkring 3/4 af det gennemsnitlige

antal pr¿ver pºa et ºar. Den maksimale forskydning sesi tabel 4.1. Efter at have arbejdet med

metoden genneml½ngeretid kan jeg konstatere,at den udf¿rte synkronisering i langt de °este

tilf½lde if¿lge mit sk¿nserud til at v½re optimal. Synkroniseringenkan naturligvis udf¿respºa

andre mºader, men jeg har fundet det vigtigt at bruge en metode der er baseretpºa et simpelt



52 Dynamisk Dek orrelation i praksis

Borested Pr¿ver pr. ºar (gennemsnit) Maksimal tilladt forskydning

Site D 8,8 6

NGRIP 5,5 4

Summit serie1 15 12

Summit serie2-4 12-12,5 9

Tabel 4.1: Den maksimaletilladte forskydningserierneimellemved synkroniseringaf det ºarligesignal.

objektivt kriterium, og det er ikke lykkedesmig at ¯nde et bedre kriterium.

Synkroniseringenaf det ºarlige signal er udf¿rt i praksis ved at der udv½lgesen dataserie, i

forhold til hvilk en de andre serier enkeltvis forskydes ved maksimering af krydskorrelations-

koe±cienterne. For at kunne vurdere betydningen af valget af fastholdt seriehar jeg for hvert

datas½t foretaget Dynamisk Dekorrelation af de synkroniserededataseriermed forskellige valg

af fastholdt serie.Jeghar sammenlignetde produceredeserier for at ¯nde det valg af fastholdt

serie,der giver kildesignaler med klarest ºarlig variation. Det har vist sig at der ikke ¯ndes ¶et

bestemt valg af fastholdt serie,der er markant bedreend de andre for NGRIP datas½ttet, men

at synkronisering efter NH+
4 , K+ og is½r HCO¡

3 virk ede godt. I afsnit 5.3 ¯ndes en oversigt

over hvilk e valg af fastholdt serie,der gav gode resultater for NGRIP datas½ttet. For Site D

stod det derimod klart, at synkroniseringefter ±18O gav klart de bedsteresultater, mensNO¡
3

gav de bedsteresultater for CFA-datas½ttet fra Summit.

4.2 Valg af ¿-v½rdi

Som beskrevet i afsnit 2.4.4 kan Dynamisk Dekorrelation kun adskille kildeserierne,hvis man

kan v½lge en v½rdi af ¿, for hvilk en de normeredekildesignalers autokorrelationsfunktioner

cS(¿) antager v½rdier, der er tilstr½kk eligt forskellige1. Kan man ¯nde en sºadan v½rdi af ¿,

kan kildeseriernebestemmesentydigt, forudsat at antagelsenom line½r blanding og indbyrdes

uafh½ngigekildeserier er opfyldt. Man skal dog holde sig for ¿je, at det ikke er oplagt, at

disse antagelser er opfyldt for iskernedata, og at mit mºal i ¿vrigt ikke er n¿dvendigvis at

adskille kildeserierne optimalt fra hinanden, men at adskille den ºarlige komponent optimalt

fra "resten". Det er sºaledesikke sikkert, at en ¿-v½rdi, der honorererkravet om velseparerede

cS(¿)-v½rdier, samtidig giver kildeserier med det bedst mulige ºarlige signal.

Jeg vil i det f¿lgendebeskrive hvordan jeg har pr¿vet at bestemmede bedst mulige ¿-

v½rdier. Jeg vil f¿rst i afsnit 4.2.1 beskrive hvordan jeg har fundet de v½rdier af ¿, der giver

kildeseriermed godt ºarligt signal ud fra en vurdering af de produceredekildeserier.Derefter vil

jeg i afsnit 4.2.2og 4.2.3beskrive 2 metoder til at v½lge¿ ud fra mereteoretiske betragtninger.

1Jeg har her indf¿rt en forsimpling af notationen. Det er v½rdierne
cS ii

( ¿)

cS ii
(0) ; i 2 f 1; :::; eN g (diagonalen i ligning

2.7), der skal v½re forskellige, men for overskuelighedensskyld vil jeg i det f¿lgendeblot omtale kildesignalernes

autokorrelationsfunktioner somcS (¿), og dermed udeladesºavel normalisering somindices. De steder hvor indices

er n¿dvendige for sammenh½ngen,n¿jes jeg med ¶et indeks, og skriver sºaledescS i (¿)
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4.2.1 Hvilk e ¿ virk er bedst ?

Det ville v½re bekvemt at kunne opstille et objektivt kriterium for hvad der kendetegner

en kildeserie med et godt ºarligt signal, og med dette kriterium udv½lge den v½rdi af ¿, der

producerer kildeserier med det bedst mulige ºarlige signal. Jeg fors¿gte f¿rst at opstille et

objektivt mºal for kvaliteten af det ºarlige signal ved at Fourier-transformere kildeserierne og

unders¿gehvilk e serier, der i frekvens-regimetfºar store bidrag fra svingninger med perioder

n½r ved 1 ºar. Resultaterne viste ikke nogen tydelig sammenh½ngmellem klarheden af det

ºarlige signal og signalernesFourier-spektre, hvilk et jeg tror skyldes de korte dataserier samt

de for iskernedatauundgºaeligeog markante variationer i ºarlagstykkelsen.Det er ikke lykkedes

mig at ¯nde en objektiv mºade at vurdere kvaliteten af det ºarlige signal i vilkºarlige serier.

Istedet har jeg manuelt udvalgt kildeseriernemed klarest ºarligt signal, og derefter opstillet en

metode til at afg¿rehvilk e af de udvalgte serier, der er bedst. Udv½lgelsesprocedurenforegik

i 3 faser :

1. Jeg gennemgik systematisk alle ¿-v½rdier i et bestemt interval. For hver v½rdi af ¿

vurderedejeg styrken af det ºarlige signal i kildeserierne,og kasseredede ¿-v½rdier, hvor

de produceredekildeserier udviste mindre markant ºarlig variation end de oprindelige

dataserier.

2. For hver af de resterendev½rdier af ¿ udskrev jeg en graf med den kildeserie,der havde

det mest markante ºarlige signal. Disse grafer sammenlignedejeg pºa kryds og tv½rs,

hvorefter jeg udvalgte et antal serier, som jeg mente udviste klarere ºarlig variation end

de oprindelige dataserier .

3. Kvaliteten af det ºarlige signal i disseserier sammenlignedejeg som n½vnt ved hj½lp af

en mere objektiv og reproducerbar metode, som er beskrevet i afsnit 5.1.

Udv½lgelseni fase1 og sorteringen i fase2 er naturligvis beh½ftet med en hvis usikkerhed pºa

grund af den indbyggedesubjektivitet i vurderingen, men da det med blot lidt ¿velseer nemt

at kendeen seriemed tydelig ºarlig variation, ¯nder jeg det sandsynligt at alle v½rdier af ¿, der

giver en kildeseriemed markant ºarligt signal, er medtaget. Opdelingenaf vurderingen i 3 faser

er foretaget for at sikre at udv½lgelsenskete efter u½ndredekriterier for forskellige v½rdier

af ¿. Hvis sammenligningeni fase2 var blevet foretaget sekventielt under databehandlingen,

som for NGRIP-datas½ttet strakte sig over °ere dage,ville der have v½ret en overh½ngende

risiko for, at kriterierne for hvad der kendetegneren god serie l¿bendeville have ½ndret sig.

Ved hj½lp af ovenstºaendeprincip fandt jeg for hvert datas½t en r½kke v½rdier af ¿, der

sikrer god separation af det ºarlige signal fra de ¿vrige serier. Jeg har ikke undervejs anvendt

kendskab til v½rdierne af cS(¿), men udelukkendeudvalgt serierneud fra et ¿nske om at ¯nde

det bedst mulige ºarlige signal i kildeserierne.
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4.2.2 Valg af ¿ ved anvendelse af formo dninger om kildeseriernes natur

Selvom det ikke umiddelbart er muligt a priori at v½lgeen v½rdi af ¿, der sikrer tilstr½kk elig

forskellige v½rdier af cS(¿) fordi kildeseriernei sig selv er ukendte, kan vi bruge voresformod-

ninger om kildeseriernesnatur til at give et bud pºa gode ¿-v½rdier2. Lad os betragte cS(¿)

for nogle mulige kildesignaler :

² Det ºarlige signal vil forhºabentlig v½redominerendei enaf kildeserierne.Havde denºarlige

svingning haft konstant periode (svarendetil at ºarlagenehavde konstant tykkelse),ville

cS(¿) for dennekildeserie have lokale maksima for hele multipla af perioden og minima

der imellem. Selvom ºarlagenestykkelse varierer i forhold til gennemsnittet, mºa man

stadig formode at den omtalte kildeseriersautokorrelationsfunktion har maksimum for

¿ = f ; 2f ; 3f ; ::: ogminima for ¿ = f
2 ; 3f

2 ; 5f
2 ; :::, hvor f er det gennemsnitligeantal pr¿ver

pr. ºar, men det er sandsynligt at de svingendeºarlagstykkelser vil g¿re disseekstrema

mindre udtalte for voksende¿. I det f¿lgendevil jeg fokuserepºa minimummet ved ¿ = f
2 ,

der mºa formodesat v½re markant til tro ds for betydelige variationer i ºarlagstykkelsen.

² cS(¿) for kildeserier, der indeholder svingninger med kortere periode end det ºarlige sig-

nal, vil ogsºa have minimum for ¿ = f
2 hvis den gennemsnitligeperiode er f

3 ; f
5 ; f

7 ; ::: eller

t½t herpºa. Der er dog sv½rt at forstille sig at svingninger med periode f
3 eller f

5 skulle

repr½sentere et konkret fysisk signal og af dennegrund skulle v½re en markant kompo-

nent i kildeserierne. De endnu hurtigere svingninger med periode f
7 ; f

9 ; ::: vil med stor

sandsynlighedikke v½re repr½senteret, bºade af fysiskeºarsagerog pºa grund af at data-

s½ttenesopl¿sningikke er god nok til at dissesignaleroverhovedet ¯ndes i datas½ttene.

Svingningen med periode f
2 kan derimod meget vel t½nkes at v½re repr½senteret i en

kildeserie, idet nogle af dataseriernetil tider har to toppe pr. ºar. cS(¿) for en svingning

med periode f
2 vil have maksimum for ¿ = f

2 . Det er sºaledesikke sandsynligt at der

i kildeserierne ¯ndes markante bidrag fra svingninger med kortere perioder end f som

samtidigt har autokorrelationsfunktioner med minimum for ¿ = f
2 .

² Kildeserier der er domineret af langsommetendensereller af svingninger med l½ngere

periode end f vil have st¿rre cS( f
2 )-v½rdier end det ºarlige signal.

² For en serie der er domineret af st¿j vil cS(¿) antage numerisk smºa v½rdier for alle

¿ > 0 (for hvid st¿j og ¿ 6= 0 vil cS(¿) ! 0 for T ! 1 , hvor T som tidligere n½vnt er

seriel½ngden).

2Selvom ¿ rent formelt er et tidsrum, angiver ¿ j½vnf¿r side 33 i praksis det antal pladser, man forskyder

to dataserier i forhold til hinanden ved udregning af bC eX (¿). V½rdien af ¿ repr½senterer derfor et antal pr¿ver,

der hver i middel svarer til f ¡ 1 ºar, hvor f er det gennemsnitlige antal pr¿ver pr. ºar. Sºavel v½rdier af ¿ som

svingningers perioder vil i det f¿lgendebliv e angivet som enhedsl¿setal, svarende til et antal pr¿ver. Nºar jeg i

det f¿lgendeskriver, at en svingning har periode 7 (hvor periode angiver et antal pr¿ver), svarer det dermed til

en gennemsnitlig periode pºa 7
f (hvor periode nu angiver et tidsrum).
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Sammenfattendekan vi sige at ¿ = f
2 formentlig vil give god separation at det ºarlige signal,

idet cS(¿) for kildeserien med dominerendeºarligt signal har et markant minimum ved denne

v½rdi, og dette minimum ikke umiddelbart delesmed cS(¿) for andre formodedekildeserier,

forudsat at det ºarlige signal ikke er dominerendei °ere kildeserier.

Alternativt kan man j½vnf¿r afsnit 2.4.4 anvendeen kombination af °ere ¿-v½rdier, hvor det

vil v½re n½rliggendeat anvende kombinationen ¿ = f
2 og ¿ = 3f

2 . Hvis man forestiller os at

cSi (
f
2 ) for kildeserien med st½rk ºarlig variation er n½sten identisk med cSj ( f

2 ) for en anden

kildeserie, der ikke er domineret af det ºarlige signal, og tilsvarende at cSi (
3f
2 )-v½rdier er

n½stenidentisk med cSk ( 3f
2 ), er det usandsynligt at j = k. Med andre ord er det usandsynligt

at kildeserienmed st½rkºarlig variation deler cS(¿)-minima med den sammekildeseriefor bºade

¿ = f
2 og ¿ = 3f

2 med mindre at denneanden serieogsºa domineresaf det ºarlige signal.

4.2.3 Valg af ¿ ved maksimering af separationen af cS(¿)-v½rdierne

For en given v½rdi af ¿ producereset s½t kildeserier. Ideelt set burde dette s½t af kildeserier

v½re uafh½ngigt af valget af ¿, sºal½ngecS(¿)-v½rdierne for de forskellige kildeserier er til-

str½kkeligt forskellige og dataserierneer sºa langeat de ikke-diagonaleelementer i e§ fra ligning

2.23 er t½t pºa 0. For at kunne bestemmeden v½rdi af ¿, der separerercS(¿)-v½rdierne bedst

muligt, har jeg fors¿gt at ¯nde et objektivt mºal for separation af de eN cS(¿)-v½rdier. I det

f¿lgendeer cS(¿)-v½rdierne sorteret, sºa de udg¿r en voksendef¿lge.Jeghar afpr¿vet en r½kke

forskellige kriterier:

Kriterium 1 : Minimering af det gennemsnitligeafstandskvadrat M 2 mellem nabov½rdier

de¯neret som

M p =
1

eN ¡ 1

eN ¡ 1X

n=1

¡
cSn +1 (¿) ¡ cSn (¿)

¢p

med p = 2.

Jeg har tillige bestemt ¿ ved at minimere M 3 og M 4 og ved at maksimere M ¡ 1 og

M ¡ 2.

Kriterium 2 : Minimering af det gennemsnitligeafstandskvadrat M 2 mellem alle v½rdier

de¯neret som

M p =
1

( eN ¡ 1) + ( eN ¡ 2) + : : : + 1

eN ¡ 1X

n=1

eNX

m= n+1

(cSm (¿) ¡ cSn (¿))p

Jeg har ligeledesfors¿gt at minimere M 3 og at maksimereM ¡ 1.

Kriterium 3 : Minimering af spredningen af afstande mellem nabov½rdier eller afstands-

kvadrater. Afstandene mellem nabov½rdierne bestemmessom cSn +1 (¿) ¡ cSn (¿) hvor

n = 1; 2; : : : ; eN ¡ 1 og afstandskvadraterne M 2 beregnesenten kun mellem nabov½rdier

(som i kriterium 1) eller mellem alle par (som i kriterium 2). Spredningenaf v½rdierne

bestemmesderefter pºa s½dvanlig vis.
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For alle 3 kriterier s¿gtejeg ¿ i intervallerne ¿ 2 [1; 20] for Site D, ¿ 2 [1; 15] for NGRIP og

¿ 2 [1; 30] for Summit, dvs. 2 - 3 gangedet gennemsnitligeantal pr¿ver pr. ºar f . Valget af

overgr½nsefor ¿-intervallerne hviler pºa en afvejning mellem to hensyn. Pºa den ene side skal

¿ tillades at antage tilstr½kk eligt store v½rdier til, at forskelle i autokorrelationsfunktionerne

tr½der tydeligt frem. Min vurdering er, at en v½rdi af ¿ svarende til 2f ¡ 3f er tilstr½kk e-

ligt. Pºa den anden side blev der som omtalt pºa side 33 ved beregning af bC eX (¿) anvendt en

tiln½rmelse, hvor dataseriernev½rdier blev permuteret cyklisk istedet for at blive forskudt.

Den usikkerhed, tiln½rmelsen medf¿rer, vokser med ¿, og man mºa derfor kr½ve at ¿ ¿ T,

hvor T er seriel½ngden,der i denne opgave typisk er omkring 150. Jeg vil derfor foretr½kke

¿-v½rdier under 10, men har ladet ¿ genneml¿be st¿rre intervaller for at unders¿geom h¿jere

v½rdier, til tro ds for den omtalt tiln½rmelse, giver gode resultater.

For hvert af de 3 kriterier har jeg bestemt de v½rdier af ¿ der gav bedst separation af cS(¿)-

v½rdierne. Desuden har jeg gentaget bestemmelsenefter at have skaleret cS(¿)-v½rdierne

sºaledesat den mindste v½rdi er -1 og den st¿rste v½rdi er 1. Dette har jeg gjort ud fra en

formodning om at det er den relative separation og ikke den absolutte separation af cS(¿)-

v½rdierne der har betydning.

4.3 Dynamisk Dek orrelation : trin for trin

Jeg har pºa nuv½rendetidspunkt beskrevet alle de elementer, der indgºar i databehandlingen.

Lad mig her kort sammenfatte i hvilk en r½kkef¿lgejeg foretager de enkelte trin

1. Et velegnetdatas½t udv½lgesefter de kriterier, der er omtalt i afsnit 3.1.

2. Datas½ttet gennemgºas for manglendev½rdier. Manglende v½rdier erstattes af estime-

rede v½rdier der ¯ndes ved line½r interpolation j½vnf¿r afsnit 3.2.

3. Serierneregulariseresj½vnf¿r afsnit 3.3 sºa ingen v½rdier afviger mere end 3¾ fra mid-

delv½rdien.

4. Hvis der skal anvendeslogaritmisk transformerede data, erstattes mºalt-nul-v½rdier af

den anslºaededetektionsgr½nsej½vnf¿r side 44, hvorefter logaritmen beregnes.

5. Seriernenormaliseressºaledesat middelv½rdien er 0 og spredningen1.

6. Serierne rykkes i forhold til en fastholdt serie j½vnf¿r afsnit 4.1, sºaledesat det ºarlige

signal i seriernesynkroniseres.

7. Dynamisk Dekorrelation gennemf¿ressom beskrevet i afsnit pºa side 32 med et passende

valg af ¿, eller gennemf¿ressuccessivtfor en r½kke ¿-v½rdier. Beregningernei Dynamisk

Dekorrelation udf¿resi tre trin :

{ Den estimeredekvotientmatrix bQ beregnesud fra data ved hj½lp af ligning 2.22.

{ bQ diagonaliseres,og der fremkommer en egenv½rdi-opl¿sning bQ = ©­©
¡ 1

.

{ Blandingsmatricen og kildeseriernebestemmessom beskrevet ligning 2.24 og 2.25.
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Resultater og diskussion

I dette afsnit vil jeg pr½sentere resultaterne af Dynamisk Dekorrelation anvendt pºa de 3

datas½t. Resultaterne er samlet i et afsnit for hvert datas½t. Da fremgangsmºaden under

analyseni hovedtr½k har v½ret den sammefor de 3 datas½t, er forklaringerne mest udf¿rlige

i afsnit 5.2, der indeholder resultaterne fra Site D, mensde efterf¿lgendeafsnit 5.3 om NGRIP

og 5.4 om Summit er mere kortfattede.

For hvert af de 3 datas½t har jeg j½vnf¿r diskussioneni afsnit 4.2 udvalgt et antal ¿-

v½rdier, der giver gode kildeserier. For at vurdere hvilk e af dissev½rdier der er bedst, vil jeg

opstille et kriterium for t½lbarheden1 af de ºarlige toppe i en serie. Dette g¿r det muligt at

sammenlignekvaliteten af det ºarlige signal i de forskellige kildeserier, men giver ogsºa bedre

muligheder for at vurdere i hvor h¿j grad det produceredeºarlige signal er klarere end det ºarlige

signal i de oprindelige dataserier.

5.1 Et simp elt mºal for t½lbarhed

Jeg vil de¯nere en top som et sammenh½ngendeantal punkter med v½rdier over en bestemt

t½rskelv½rdi, mensde tilst¿dende datapunkters v½rdi skal v½re mindre end sammet½rskel-

v½rdi. En top skal medandreord krydse - og ikkeblot tangere- t½rskelv½rdienfor at blive talt

med. Tilsvarendeskal v½rdien i minimummet mellem to toppe v½re mindre end t½rskelv½r-

dien for at de to toppe ikke t½llessomen.For enregelm½ssigsvingning somsin(2¼t); t 2 [0; 10]

vil antallet af toppe v½re 10 hvis t½rskelv½rdien er i intervallet ] ¡ 1; 1[ og nul ellers. Jeg vil

till½gge et signal "god t½lbarhed", hvis ovenstºaendemetode giver sammeantal toppe for et

bredt interval af t½rskelv½rdier og f½rre toppe for t½rskelh¿jder, der ligger uden for dette

interval. Et signal med "dºarlig t½lbarhed" er i kontrast hertil et signal hvor antallet af toppe

afh½ngerkritisk af t½rskelv½rdien, sºaledesat der ikke ¯ndes et bredt interval af t½rskelv½r-

dier der giver sammeantal toppe. Et signal med toppe, der er af sammenligneligh¿jde,og som

1Med t½lbarhed mener jeg naturligvis ikke t½lbarhed i matematisk forstand, hvor en t½lbar m½ngde er en

endelig m½ngde eller en m½ngde der er ½kvipotent med N.
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er vel adskilt af relativt dybe minima, vil pºa dennemºade blive tillagt god t½lbarhed, menset

signal med meget uens toppe, og/eller toppe der delvis °yder sammen,vil blive tillagt dºarlig

t½lbarhed.

Resultaterne fra opt½llingen af toppe vil blive pr½senteret pºa en graf hvor antallet af toppe

p er afbildet som funktion af t½rskelh¿jden l. God t½lbarhed vil svare til et bredt plateau,

hvor antallet af toppe er konstant for et bredt interval af t½rskelv½rdier. Bem½rk at det ikke

er et krav til en serie med god t½lbarhed at det konstante antal toppe svarer til det antal

ºarlag, der if¿lge den anvendte reference-tidsskala er i den givne datasekvens, men at de to

antal naturligvis helst skulle stemmeoverens.Tilsvarendevil et signal med dºarlig t½lbarhed

have en (l ; p)-graf uden brede konstante stykker.

5.1.1 Filtrering

I sºavel dataserierne som i de produceredekildeserier er der foruden de ºarlige toppe en del

mindre toppe, typisk kun bestºaendeaf 1¡ 2 datapunkter. Da den beskrevnet½llemetode ikke

skelner mellem brede og smalle toppe giver dissesmºatoppe, der oftest kun har en amplitude

pºa 1
10 ¡ 1

5 af gennemsnitsh¿jdenfor de ºarlige toppe, et for h¿jt antal toppe. Der kan tillige

forekommeoverlejredelangsommesvingningereller svageline½retendenseri kildeserierne,som

forhindrer en vellykket bestemmelseaf antallet af ºarlige toppe, da toppenet½lles i forhold til

et konstant t½rskelniveau. For at mindske disse problemer har jeg ¯ltreret sºavel dataserier

som kildeserier med et bºandpas¯lter inden opt½lling af toppe. Dataserierne er ikke ¯ltreret

inden der er foretaget Dynamisk Dekorrelation, men kun i forbindelsemed opt½lling af toppe.

Jeghar anvendt et 10.ordensButterw orth bºandpas¯lter og¯ltreret fase-neutralt medMatLabs

filtfilt -funktion. Pasbºandets frekvens-interval er valgt som [0,55;2,2]ºar¡ 1, men ½ndringer

af afsk½ringsfrekvensernepºa op til 20%½ndrer ikke afg¿rendepºa resultaterne. Ved analyseaf

°ere og l½ngeredatas½t vil det v½rehensigtsm½ssigtat v½lgepasbºandets frekvensinterval ud

fra en statistisk analyse af spredningenaf ºarlagstykkelserne,sºaledesat hverken us½dvanligt

tykke eller tyndeºarlag ¯ltreres v½k. Jeg har imidlertid ikke pºa det foreliggendedatagrundlag

fundet det muligt at foretage andet end et sk¿n over velegnedeafsk½ringsfrekvenser.Tanken

var, at ºarlag med henholdsviscirka halv og dobbelt tykkelsei forhold til gennemsnittet skulle

slippe igennem ¯ltreringen uden betydelig sv½kkelse,men de konkrete afsk½ringsfrekvenser

er valgt ud fra en konkret vurdering af hvilk e afsk½ringsfrekevenserder fjernede de u¿nskede

smºatoppe og langsommesvingninger fra kildeserierne.

Resultater af ¯ltreringen er pr½senteret mange steder i det f¿lgende,men pºa ¯gur 5.2 ses

tydeligt e®ektenaf bort¯ltrering af smºatoppe, mensdet pºa ¯gur 5.3 seshvordan en overlejret

langsomsvingning bort¯ltreres med forbedret t½lbarhed til f¿lge.
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5.1.2 Meto dens begr½nsninger

Den n½vnte t½llemetode anvendesi denneopgave til at vurdere kvaliteten af det ºarlige signal

i bºade de oprindelige dataserier og i resultaterne fra Dynamisk Dekorrelation. Det er tanken

at metoden skal give et ¯ngerpeg om i hvilk en grad Dynamisk Dekorrelation kan anvendestil

dataforbedring f¿r en egentlig datering foretages,og ikke at opt½llingsmetoden skal anvendes

til datering i sig selv. Det er min formodning, at et signal, der fºar forbedret t½lbarheden ved

den anvendte simple t½llemetode, vil v½re mere velegnettil dateringsformºal med en vilkºarlig

mere avanceret t½llemetode, da forbedret t½lbarhed i den her anvendte betydning svarer til,

at signaletsºarlige toppe er mereensartedeog velseparerede.T½llemetoden skal derfor sessom

et skridt i retning af mºaling af det ºarlige signalsstyrke og kvalitet, egenskaber der er sv½reat

beskrive objektivt.

5.2 Resultater for Site D datas½ttet

Det s½rligeved Site D datas½ttet i forhold til de to andre datas½t i denneopgave er, at det

bestºar af fysisk meget forskellige signaler,nemlig ±18O, ECM og st¿v, somer mºalt uafh½ngigt

af hinanden, samt de 3 ion-serier der er mºalt pºa en ionkromatograf. Dataserierneer afbildet

nederst pºa ¯gur 5.1. Det ses,at det ºarlige signal i ±18O og NO¡
3 -serierneer nogenlundeklart,

idet de ºarlige toppe er velde¯nerede og nogenlundeadskilte, dog med undtagelseaf ºarlaget

1903¡ 1904. Som beskrevet i afsnit 4.1 har det ogsºa vist sig, at synkronisering af det ºarlige

signal relativt til ±18O giver det bedsteresultat, hvilk et formentligt skyldesregelm½ssigheden

af svingningen i dette signal. Figur 5.1 viser foruden datas½ttet de 6 produceredekildeserier

ved anvendelseaf ¿ = 4.

Jeg har ladet ¿ genneml¿be intervallet [1; 20] og som beskrevet i afsnit 4.2.1 udvalgt de

v½rdier, der gav kildeserier med st½rk ºarlig variation. I fase1 vurderede jeg manuelt for hver

¿-v½rdi om en af de produceredekildeserier indeholdt et ºarligt signal, der virk edemindst lige

sºa klart som hvad der sesi de oprindelige ±18O og NO¡
3 -dataserier. I fase2 udskrev jeg grafer

med kildeserier for disse¿-v½rdier (v½rdierne 3, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 18 og 21), og skrev

¿ pºa bagsidenaf graferne.Jegblandedeherefter sidernemed grafer og udvalgte efter indbyrdes

sammenligningerpºa kryds og tv½rs de 5 grafer, jeg syneshavde det bedsteºarlige signal. Ved

udv½lgelsenfokuseredejeg is½r pºa kildeseriernesopf¿rselved det specielle1901-ºarlag (dybde

45,95 ¡ 46,70 meter) og om de to ºarlag 1903¡ 1904 (dybde 44,80 ¡ 45,15 og 45,15 ¡ 45,45

meter) blev klart adskilt. De 5 bedstev½rdier var 4, 6, 10, 14 og 15. For at afg¿rehvilk en af

disse5 resultater der var bedst, anvendte jeg den i afsnit 5.1 indf¿rte t½llemetode.

Grunden til at jeg ikke har anvendt t½llemetoden gennemhele udv½lgelsesprocedurener, at

serierneskal besk½resi endernefor opt½llingsresultatet kan sammenlignes,bºade i forhold til

hinanden og i forhold til det antal ºarlige toppe, serierneb¿r indeholde if¿lge referencetidsska-

laen. Dataserierne indeholder nemlig ikke kun akkurat perioden 1889¡ 1912, men yderligere
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Figur 5.1: Resultater fra Dynamisk Dekorrelation af data fra Site D (IC1 - IC6), synkroniseretefter

±18O og med ¿ = 4. Til sammenligningnederst det oprindelige datas½t. Den viste datering stammer

fra [Ste®ensen, 1988].

et eller to ºar i hver ende. For at resultatet af opt½llingen af antallet af toppe skal kunne

sammenlignes,er det derfor vigtigt at seriernebesk½ressºa de d½kker det sammeantal ºarlag.

Dennebesk½ringer ikke triviel, da serierneunder synkroniseringsprocedurensom beskrevet i

afsnit 4.1 bliver forskudt op til 3/4 ºar indbyrdes, og besk½ringenmºa derfor foregºa manuelt,

hvilk et er meget tidskr½vende for et stort antal serier. Desudenskal den relevante kildeserie

under alle omst½ndighederudv½lgesfra de 6 serier,der produceresfor hvert ¿. Jegsynessam-

menfattende at man opnºar et rimeligt forhold mellem arbejdsm½ngdeog objektivitet ved at

foretageden beskrevnegrovsortering manuelt og anvendeen reproducerbar opt½llingsmetode

til den mere detaljeredesammenligning.

Ingen af de 5 v½rdier gav (l ; p)-grafer med et helt °adt plateau, men for ¿ = 4 opnºas for t½r-

skelv½rdier mellem ¡ 0,43og ¡ 0,19og mellem ¡ 0,08og 0,80de 18-toppe, referencetidsskalaen

foreskriver. Resultatet sespºa ¯gur 5.2, hvor bºade kildeserien(IC1 fra ¯gur 5.1), den ¯ltrerede
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Figur 5.2: (a) Resultaterfra DynamiskDekorrelation af data fra Site D, synkroniseretefter ±18O og med

¿ = 4. (b) Antallet af toppe bestemtmedmetoden fra afsnit 5.1. Filtreringener foretaget sombeskreveti

afsnit 5.1.1.

kildeserie og resultatet af opt½llingen af toppe i henholdsvisden rºa og den ¯ltrede kildeserie

er samlet.

Det er det specielle 1901-ºarlag, der er kilde til den ekstra top, som giver 19 toppe for

¡ 0;19 < l < ¡ 0;08, og det sesda ogsºa af ¯gur 5.1 at dette ºarlag i alle dataseriernebestºar

af °ere mindre toppe. H. B. Clausen,der har udarbejdet den anvendte referencetidsskala, har

bekr½ftet at dette stykke af signalet med stor sikkerhedkun repr½senterer et ºarlag. Det sesat

1901-lageter merevelde¯neret i kildeserienend i de °este af de oprindelige dataserier, hvilk et

vil sigeat Dynamisk Dekorrelation i dette tilf½lde har mindsket den tvetydighed, der er ved

identi¯k ation af ºarlag. Tilsvarende er ºarlagene1903¡ 1904 meget klarere adskilt i kildeserien

end i ±18O, ECM og SO¡¡
4 , hvilk et indikerer at Dynamisk Dekorrelation faktisk er i stand til

at samleet f½lles ºarligt signal fra dataserierne.

For at vurdere i hvor h¿j grad det ºarlige signal er blevet forbedret i forhold til det ºarlige

signal i de oprindelige dataserier har jeg talt antallet af toppe i dataserierne med samme

t½llemetode og ¯ltrering. Bedst t½lbarhed opnºas for ±18O og NO¡
3 -serierne.Resultaterne ses

pºa ¯gur 5.3, hvoraf det klart sesat ±18O-signalet er kendetegnetved god t½lbarhed hvis det

¯ltreres som beskrevet, men at ºarlagene1903¡ 1904 optr½der som en top med en "skulder",

og derfor kun t½lles som en top. En top med skulder som denne forekommer ofte, nºar to
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Figur 5.3: (a) De regulariserede±18O (¿verst) og NO¡
3 -dataserier(nederst) fra Site D udsat for ¯ltrering

pºa sammemºade som resultaternefra DynamiskDekorrelation i ¯gur 5.2. (b) T½lbarhedenaf ºarlag i de

sammeserier.
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Figur 5.4: V½rdier af kildesignalernesautokorrelationsfunktioner for forskellige v½rdier af ¿ ved Dy-

namisk Dekorrelation af data fra Site D.

ºarlige toppe af den ene eller anden grund ikke er tilstr½kk eligt adskilt eller nºar di®usion (se

appendix B) har udvisket minimummet mellem de to toppe. Det sesdesudenat NO¡
3 -serien

har dºarlig t½lbarhed uansetom den ¯ltreres, idet antallet af toppe ikke er velbestemt for noget

interval af t½rskelv½rdier. Ved sammenligningaf ¯gur 5.2 og ¯gur 5.3 sesdet, at resultaterne

fra Dynamisk Dekorrelation har v½sentligt bedre t½lbarhed end de oprindelige serier, og at

Dynamisk Dekorrelation dermed forbedrer klarheden af det ºarlige signal betydeligt.

Hvad angºar valget af ¿ ud fra formodninger om kildeseriernesnatur sombeskrevet i afsnit

4.2.2, ses det at den forventede gode ¿-v½rdi ¿ = f
2 = 8;8

2 ¼ 4 i det ovenstºaende netop

blev udvalgt som v½rdien der producerer de bedstekildeserier. For at gºa lidt mere i detaljer

betragtes ¯gur 5.4, der viser v½rdierne af de 6 kildesignalersautokorrelationsfunktioner2 for

v½rdier af ¿ mellem 1 og 20. Selvom punkterne (j½vnf¿r fodnoten nederst) ikke kan forbindes

med kurver, kan der anes en svingning med minimum for ¿ = 4, maksimum for ¿ = 9 og

minimum igen for ¿ = 14. cS(¿) for et signal med perioden f = 8;8 pr¿ver pr. ºar vil netop

have denne opf¿rsel, selvom det andet minimum burde v½re placeret ved ¿ = 3
2 ¢8,8 ¼ 13

istedet for ¿ = 14. Dette kan tages som indt½gt for at den ºarlige komponent er nogenlunde

velrepr½senteret i mindst en kildeserie for de °este ¿. Jeg synes ikke at man med rimelig

sikkerhedkan identi¯cere andre tendenseri punkternesplaceringpºa ¯guren, selvom fragmenter

af andre svingninger ser ud til at v½re til stede. Idet de to lave cS(¿)-v½rdier ved ¿ = 4 og

¿ = 14 efter alt at d¿mmestammer fra den kildeserie,der indeholder den st½rkestekomponent

af det ºarlige signal, mºa man forvente god separation af det ºarlige signal netop hvor cS(¿)-

v½rdierne for dette signal er bedst adskilt fra de ¿vrige v½rdier. Den antydede svingnings

v½rdier er godt adskilt fra de resterendev½rdier for ¿-v½rdierne 3 ¡ 6 og 13 ¡ 15, hvilk et

2Det er vigtigt at notere sig, at kildesignalerne ikke er de samme for de forskellige v½rdier af ¿, og at det

derfor ikke giver mening at opfatte punkterne pºa ¯guren somv½rdier for de samme6 autokorrelationsfunktioner.

For hver v½rdi af ¿ beregneset s½t kildeserier, og ¯guren viser de 6 cS (¿)-v½rdier for netop det valgte ¿. Kun i

den optimale situation hvor separationen af kildeserierne er perfekt for alle ¿, er kildeserierne ens,og punkterne

pºa ¯gur 5.4 er da blot cS (¿) for dissekildeserier.
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passer glimrende med de ¿-v½rdier (v½rdierne 3, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 13, 14, 15, 18 og 21),

der blev fundet ovenfor ved vurdering af kvaliteten af det ºarlige signal i kildeserierne. Ved

sammenligningaf de to metoders bud pºa gode v½rdier er kun ¿ = 10 lidt overraskende, idet

det pºa ¯gur 5.4 ser ud til at det ºarlige signals cS(¿)-v½rdi ligger relativt t½t pºa en anden

kildeseriescS(¿)-v½rdi.

At v½lge ¿ ved at s¿geat spredecS(¿)-v½rdierne godt indbyrdes, som det blev foreslºaet

i afsnit 4.2.3, giver ikke ¿-v½rdier, der stemmer overensmed de ovenfor opnºaederesultater.

Hvilk e v½rdier der er bedst, afh½nger naturligvis af hvilk et af de i afsnit 2.4.4 opstillede

kriterier, der anvendes,men ¿ = 4 er ikke blandt de 4 v½rdier, der separerercS(¿)-v½rdierne

bedst, uanset hvilk et af de opstillede kriterier, der v½lges.Ved minimering af f.eks. M 2 som

de¯neret i kriterium 1 pºa side 55 bestemmesde ¯re bedste¿-v½rdier til ¿ = 18; 19; 15; 6 hvis

cS(¿)-v½rdierne f¿rst skaleres,sºa den st¿rste er 1 og den mindste er ¡ 1, og til ¿ = 8; 16; 7; 12

hvis skalering udelades.Heraf producerer Dynamisk Dekorrelation kildeserier med st½rk -

men ikke optimal - ºarlig variation for ¿ = 6; 15, med nogenlunde klar ºarlig variation for

¿ = 8; 18, mens ¿ = 7; 12; 16; 19 giver kildeserier med markant svagereºarlig variation, end

hvad der observeresi de oprindelige dataserier.Der kan sºaledesikke konstateresnoget generelt

sammenfaldmellem kildeserier med st½rkt ºarligt signal og velsepareredecS(¿)-v½rdier med

de anvendte kriterier for separation.

Afslutningsvis vil jeg pr½sentere resultatet af et f¿lsomhedsstudium.Sombeskrevet i afsnit

2.1 vil det af °ere grunde formentlig v½re n¿dvendigt at gennemf¿reDynamisk Dekorrelation

pºa delm½ngderaf datas½t, specielt hvis datas½ttet d½kker et stort dybdeinterval. Det vil i

dette tilf½lde v½reuheldigt hvis mºaden,delm½ngdernev½lgespºa, har afg¿rendeind°ydelse pºa

resultaterne. Tilsvarendeer afgr½nsningenaf datas½ttenei denneopgave dikteret af praktiske

hensyn,og det vil v½reyderst uheldigt hvis f.eks.mindre variationer i l½ngdenaf dataserierne

½ndrer markant pºa resultaterne. Jeg har unders¿gt om afgr½nsningenhar betydning ved

at dele Site D datas½ttet i to dels½t og gennemf¿reDynamisk Dekorrelation for sºavel hele

datas½ttet som de to dels½t. Synkroniseringener foretaget efter ±18O af hvert enkelt dels½t

for sig, og der anvendes¿ = 4 i alle tilf½ldene. Pºa ¯gur 5.5 sesresultaterne af Dynamisk

Dekorrelation af henholdsvishele serienog af de f¿rste og sidste 60% af datas½ttet.

Det sesat der er n½stenfuldst½ndig overensstemmelsemellem resultaterne fra analyseaf

hele datas½ttet og hver af de to dels½t. Ogsºa ved sammenligning af de to dels½t indbyrdes

er overensstemmelsenmellem resultaterne bem½rkelsesv½rdig,nºar man tager i betragtning,

at kun de midterste 20% af det samlede antal datapunkter er inkluderet i begge dels½t.

Forskellenemellem resultaterne for de to dels½t er begr½nsettil mindre uoverensstemmelser

mellem toph¿jder og minimumsdybder, og har ikke afg¿rendebetydning for klarheden af det

ºarlige signal.

Jeg har lavet tilsvarende analyser for NGRIP-data, og jeg har ogsºa fors¿gt at opdele Site

D datas½ttet i op til 10 overlappende stykker uden at kunne konstatere afg¿rendeforskelle.

Det kan sºaledeskonkluderes,at Dynamisk Dekorrelation af iskernedata fungerer uafh½ngigt
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Figur 5.5: F¿lsomhedoverfor seriel½ngdeved DynamiskDekorrelation. Den sorte kurve er resultatet af

DynamiskDekorrelation af Site D data med ¿ = 4 (IC1 pºa ¯gur 5.1). De r¿de hhv. cyan-blºa kurver er

resultaternefra DynamiskDekorrelation af de f¿rstehhv. sidste60% af datas½ttet.

af enkeltheder omkring afgr½nsningenaf datas½ttene,og at analysenderfor mºa forventes at

kunne anvendespºa lange datas½t ved sammenstykning af resultater fra analyse af kortere,

eventuelt overlappende, sekvenser. Desuden indikerer resultatet, at blandingsmatricen A er

station½r med god tiln½rmelse, hvilk et i sig selv er et vigtigt resultat.

5.3 Resultater for NGRIP-datas½ttet

Arb ejdet med at udv½lge den bedste ¿-v½rdi ud fra vurdering af resultaterne af Dynamisk

Dekorrelation af NGRIP-data var noget merekr½vendeend for Site D, idet det sombeskrevet

i afsnit 4.1 ikke entydigt var muligt at afg¿rehvilk en dataserie,det var bedst at fastholde ved

synkronisering af det ºarlige signal. Jeg gennempr¿vede derfor, med hver af de 12 dataserier

fastholdt, ¿-v½rdier mellem 1 og 15. Hvilk e af de 180 kombinationer, der gav kildeserier med

klar ºarlig variation fremgºar af tabel 5.1. De kombinationer, der ikke er markeret i tabellen,

gav kildeserier med et ºarligt signal, som jeg vurderede var dºarligere end de ºarlige signaler i

de oprindelige dataserier. De kombinationer af fastholdt serie og ¿-v½rdi, der gav kildeserier

medºarlig svingning af sammenligneligkvalitet i forhold til dataserierne,er markeret med ¤ i

tabellen, mensen forbedring af det ºarlige signal er markeret med £ . Ud af de 13 gode kombi-

nationer udvalgte jeg de 6 bedste,markeret med ¥ i tabellen, pºa sammemºade som beskrevet

for Site D, idet jeg uden at kende¿ og den fastholdte seriesammenlignedegrafer pºa kryds og

tv½rs.

I fase 3 talte jeg antallet af toppe i de 6 resterendeserier med den beskrevnet½llemetode

for at afg¿rehvilk en kombination af ¿ og fastholdt serie, der gav kildeserie med bedst ºarligt

signal.

Jeg gentog hele ovenstºaende procedure for NGRIP datas½ttets logaritmisk transformerede

variant. Resultaterne er helt parallelle, idet det dog i tabel 5.2 bem½rkes at der er lidt °ere
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Fastholdt serie / ¿ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Li + ¤ ¤ ¤

Na+ ¤ ¥ £ ¤

NH+
4 ¥ ¤ ¥ ¤ ¤ ¤

K+ ¤ ¤ ¥ ¤ £

Mg++ ¤ ¤

Ca++ ¤ ¤ £ ¤

F¡ ¤ ¤ ¤ ¤ ¤

MSA £ ¤ ¤

Cl¡ ¤ ¤

HCO¡
3 £ ¥ £ ¥ ¤

NO¡
3 ¤ £ ¤ ¤ ¤ ¤

SO¡¡
4 ¤ ¤ ¤ ¤

Tabel 5.1: Oversigtoverhvilke kombinationeraf fastholdt serieog v½rdiaf ¿, dergivergoderesultaterved

DynamiskDekorrelation af NGRIPdata. Kombinationer,der er m½rket ¤ , giver rimeligeresultater,mens

£ angiverkombinationer,der givergode resultater.De 6 bedsteserier,der blevudvalgt til viderevurdering,

er m½rket ¥ . Sei ¿vrigt tekstenfor en uddybendeforklaring.

Fastholdt serie / ¿ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Li + ¤

Na+ ¤ £ ¤ ¤

NH+
4 ¤ ¤ £ ¤ ¥ ¤ ¤

K+ ¤ ¤ ¤ ¤ ¤ ¤ ¤

Mg++ ¤ ¤

Ca++ £ £ ¤ ¤ ¤ ¤

F¡ ¤ £ ¤ ¤ ¤ ¤

MSA ¤ ¤ ¥ ¤ ¤

Cl¡ ¥ ¤ ¤

HCO¡
3 ¥ ¥ ¤ £ ¤ ¤

NO¡
3 ¤ ¤ ¤ ¤

SO¡¡
4 ¤ ¤ ¤ ¤

Tabel 5.2: Somtabel 5.1, blot for logaritmisk transformerededata.
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Figur 5.6: Resultaterfra DynamiskDekorrelation af almindeligesamt logaritmisk transformerededata fra

NGRIPmed forskelligevalg af synkroniseringog ¿-v½rdi. De angivneºarlag markerer sommerensplacering

de pºag½ldendeºar.

kombinationer af fastholdt serieog ¿-v½rdi, der giver p½neresultater. De 5 bedstekombina-

tioner blev udvalgt pºa sammemºade som beskrevet ovenfor for ikke-logaritmiske data og vil

blive analyseret i det f¿lgende.I ¯gur 5.6 seset udvalg af de bedsteserier. Til sammenligning

er 4 af de oprindelige dataserier medtaget. Det sesat ½ndringer i valget af fastholdt serieog

¿-v½rdi blandt de viste serier kun medf¿rermindre ½ndringer i de produceredekildeserier, og

at deºarlige signaler i de viste serier umiddelbart virk er sammenlignelige.Hvilk en af de viste

serier der er bedst, mºa derfor afg¿resved opt½lling af toppe som beskrevet i afsnit 5.1.

Hvad angºar synkroniseringen af serierne viser tabel 5.1 og 5.2 at det er de samme ¿-

v½rdier, der giver gode kildeserier, uanset hvilk en serie der fastholdes. Dette mºa siges at

v½re foruds½tningen for at synkroniseringenoverhovedet kan foretages.Der er dog forskelle

pºa hvor godt de enkelte serier egner sig til formºalet. Umiddelbart ser HCO¡
3 ud til at v½re

en anelse bedre end de ¿vrige, men mens Li + og Mg++ direkte er uegnede.Jeg har ikke

nogen god forklaring pºa hvad der g¿r HCO¡
3 mere velegnet end de andre serier, men ved
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at betragte de regulariserededataserier pºa ¯gur 3.1 sesdet at HCO¡
3 -serien ikke udviser en

s½rlig klar ºarlig svingning, men at den har to dybe dyk ved knap 32 meters dybde. Disse

to hak kan t½nkes at v½re dem der "styrer" synkroniseringenfordi de giver store bidrag til

krydskorrelationsfunktionerne.

For almindelige data viste kombinationen af synkronisering efter NH+
4 og ¿ = 8 sig at

give den bedste t½lbarhed. Resultatet er vist ¿verst i ¯gur 5.7. De tilsvarenderesultater ved

anvendelseaf logaritmisk transformerededata er vist nederst til sammenligning.T½lbarheden

af det ºarlige signal er god, idet (l ; p)-grafen har et bredt plateau, hvor antallet af toppe er 24

somdet mºa forventes if¿lge referencetidsskalaen.Plateauet str½kker sig fra ¡ 0,40 til 0,62kun

afbrudt af en meget smal spids ved l = 0,17, der skyldes et hak i toppen ved 31,30 meters

dybde. For de logaritmisk transformerededata sesogsºa god t½lbarhed, men antallet af toppe

er for h¿jt i forhold til referencetidsskalaen pºa grund af den tvedelte top i 30,35meters dybde

og den lille ekstratop i 31,15meters dybde.

For logaritmisk transformerededata er synkronisering efter HCO¡
3 kombineret med ¿ = 8

det bedstebud. Resultatet heraf sesnederst pºa ¯gur 5.8. De tilsvarenderesultater for almin-

deligedata er vist ¿verst pºa grafen.For logaritmisk transformerededata er t½lbarhedenmeget

overbevisendemed et plateau for ¡ 0,67< l < 0,71,hvor antallet af toppe er 24 i overensstem-

melsemed referencetidsskalaen.Bem½rk i ¿vrigt hvordan ¯ltrering uden undtagelseforbedrer

t½lbarheden, endda meget markant i nogle tilf½lde.

Til sammenligningsesi ¯gur 5.9 antallet af toppe i de oprindelige samt logaritmisk trans-

formeredeMg++ og Ca++ -dataseriermed og uden ¯ltrering. Mg++ -seriener valgt fordi denne

seriehar den bedstet½lbarhed af de 12 dataserier,menst½lbarhedenaf Ca++ -seriener repr½-

sentativ for mange af dataseriernefra NGRIP. Resultaterne ved opt½lling af toppe i Mg++ -

serien viser, at ¯ltrerede logaritmisk transformerederegulariserededata har en moderat god

t½lbarhed med en (l ; p)-plateaubredde pºa ca. 0,75, mensde ¯ltrerede regulariserededata ud-

viser en plateaubreddepºa ca. 0,60.Antallet af toppe er dog ikke i overensstemmelsemed hvad

der forventes if¿lgereferencetidsskalaen,idet de to toppeved31,00¡ 31,30metersdybde if¿lge

referencetidsskalaensammenlagtkun repr½senterer et ºarlag. For Ca++ -serien,der som n½vnt

er repr½sentativ for mange af dataserierne,sesmeget dºarlig t½lbarhed for bºade almindelige

og logaritmisk transformerededata uanset ¯ltrering. De enestegenerelletr½k man kan seved

at gennemgºa (l ; p)-graferne for alle 12 dataserier er, foruden den oftest dºarlige t½lbarhed, at

der generelt t½lles for mange toppe og at antallet af toppe er lidt mere velde¯neret for de

logaritmisk transformerededata, hvilk et stemmer overensmed resultatet for Mg++ -serien.

I oversigten i tabel 5.1 og 5.2 over v½rdier af ¿, der giver kildeserier med st½rk ºarlig

variation sesdet at ¿ = 3; 5; 8; 11; 14 generelt virk er godt, hvilk et netop svarer til de f¿rste to

maksimaogde3 f¿rsteminima for cS(¿) for detºarlige signalmedperiodef = 5;5. For detºarlige

signal vil cS(¿) have minima ved ¿ = f
2 = 5;5

2 ¼ 3, ¿ = 3f
2 = 3¢5;5

2 ¼ 8 og ¿ = 5f
2 = 5¢5;5

2 ¼ 14

og maksima ved ¿ = 5;5 og ¿ = 2 ¢5;5 = 11. Vi kan dermedkonstatere,at voresformodninger

om kildeseriernesegenskaber (j½vnf¿r afsnit 4.2.2) g¿r det muligt at give et godt a priori bud
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Figur 5.7: (a) Resultaterfra DynamiskDekorrelation af data fra NGRIP, synkroniseretefter NH+
4 og med

¿ = 8. Âverst medalmindeligedata, nederstmed logaritmisk transformerededata. Filtreringener foretaget

sombeskreveti afsnit 5.1.1. (b) T½lbarhedenaf sammeserier.
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Figur 5.8: (a) Resultaterfra DynamiskDekorrelationaf data fra NGRIP, synkroniseretefter HCO¡
3 og med

¿ = 8. Âverst medalmindeligedata, nederstmed logaritmisk transformerededata. Filtreringener foretaget

sombeskreveti afsnit 5.1.1. (b) T½lbarhedenaf sammeserier.
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Figur 5.9: (a) Deoprindeligesamtlogaritmisk transformerederegulariseredeMg++ -data (¿verst)ogCa++ -

data (nederst) fra NGRIPudsat for ¯ltrering pºa sammemºadesomresultaternefra DynamiskDekorrelation

i ¯gur 5.8, og 5.7. (b) T½lbarhedenaf de n½vntedataseriermed og uden¯ltrering.
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Figur 5.10:V½rdieraf kildesignalernesautokorrelationsfunktionerfor forskelligev½rdieraf ¿ vedDynamisk

Dekorrelation af data fra NGRIP

pºa ¿. Ved en n¿jere sammenligningaf kolonnernei tabel 5.1 og 5.2 sesdet at ¿ = 3 og ¿ = 8

er de bedste valg. En god tommel¯ngerregel ved Dynamisk Dekorrelation af NGRIP data er

derfor at v½lge¿ som f
2 eller 3f

2 . Selvom f principielt ikke kendesf¿r dateringen er foretaget,

vil et godt estimat af antallet af pr¿ver pr. ºar kunne tilv ejebringesuafh½ngigt af resultaterne

fra Dynamisk Dekorrelation, hvilk et giver mulighed for et godt a priori bud pºa en velegnet

v½rdi af ¿.

Figur 5.10 viser cS(¿)-v½rdierne for ¿ mellem 1 og 15 ved Dynamisk Dekorrelation af

NGRIP data. Der observeresen afg¿rendeforskel pºa cS(¿)-v½rdierne i forhold til den tilsva-

rende¯gur 5.4 for Site D, idet ingenenkelte svingningerskiller sigud. Istedet seralle v½rdierne

ud til f¿lge en generelt trend mod numerisk lavere v½rdier mens de i nogen grad varierer i

takt med autokorrelationsfunktionen for det forventedeºarlige signal. Dette tyder pºa at der er

elementer af det ºarlige signal i mangeaf de produceredekildeserier, og at separationenderfor

ikke er optimal.

De 2 lavestecS(¿)-v½rdier er adskilt fra restenaf v½rdierne ved de forventede minima for det

ºarlige signal ved ¿ = 3 og ¿ = 8, og en enkelt v½rdi er p½nt separeretfra resten af v½rdierne

for ¿ = 2; 4; 5; 12 og 15, men jeg synesikke at man pºa baggrund af ¯guren alene kan slutte

at de to minima skyldesen kildeserie med markant ºarligt signal som det var tilf½ldet for den

tilsvarende¯gur 5.4 for Site D. Jegmºa derfor konkludereat det for NGRIP-data ikke er muligt

med rimelig sikkerhed at fastl½ggeen god v½rdi af ¿ ud fra en ¯gur som ¯gur 5.10 alene.Da

den tilsvarende¯gur for logaritmisk transformerededata i det store heleer identisk med ¯gur

5.10, er den ikke vist her.

Jeg har afpr¿vet metoderne til sikring af velsepareredecS(¿)-v½rdier fra afsnit 4.2.3 pºa

NGRIP-datas½ttet, men som det var tilf½ldet for Site D opnºas ingen generelsammenh½ng

mellem god separation og st½rk ºarlig variation i kildeserierne. Jeg mºa altsºa konkludere, at

god separation af de 12 cS(¿)-v½rdier i sig selv ikke er tilstr½kk eligt for at opnºa st½rk ºarlig

variation i kildeserierne.
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Figur 5.11: (a) Resultater fra Dynamisk Dekorrelation af logaritmisk transformerededata fra NGRIP

synkroniseretefter K+ . Figurenviseret eksempel pºa anvendelseaf to samtidigev½rdieraf ¿. For oversku-

elighedensskyld er kun de ¯ltrerede serierillustreret. (b) T½lbarhedenaf de 3 kildeserier.

Lad mig slutte af med at vise et eksempel pºa samtidig anvendelseaf °ere ¿-v½rdier, som

det er beskrevet pºa side 34. Under databehandlingen afpr¿vede jeg en lang r½kke par af ¿-

v½rdier for at unders¿geom resultaterne kunne forbedresaf dennevej, men det er ikke lykkes

mig at opnºa bedre resultater end hvad der er opnºaet med en enkelt ¿-v½rdi. Jeg vil dog

alligevel vise et eksempel, hvor to v½rdier af ¿ hver for sig ikke virk er s½rligt godt, mens

kombinationen af de to v½rdier giver udm½rkede resultater. Resultaterne fremgºar af ¯gur

5.11 og viser resultaterne af Dynamisk Dekorrelation med ¿-v½rdierne 10 og 11 samt ved

anvendelseaf ¿1 = 10; ¿2 = 11; ®1 = ®2 = 0;5. Jeg vil ikke kommentere resultatet yderligere,

men blot konstatereat det kan t½nkesat det er muligt at forbedrede pr½senterede resultater

yderligere ved samtidig anvendelseaf °ere ¿-v½rdier.

5.4 Resultater for CFA-datas½ttet fra Summit

Det ºarlige signal i CFA-datas½ttet fra Summit er i de ubehandlededataserier ganske klart

repr½senteret i bºade NO¡
3 og NH+

4 -serierne,og det er derfor begr½nsethvad der kan vindes

ved Dynamisk Dekorrelation. Dette sestydeligt pºa ¯gur 5.12,hvor de 6 ubehandlededataserier

fra 3. dels½ter vist nederst.Der vil kun blive pr½senteret resultater fra det 3. dels½t,svarende
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Figur 5.12:Resultaterfra DynamiskDekorrelationaf CFA-data fra Summit (IC1 - IC6), synkroniseretefter

NO¡
3 og med ¿ = 4. Til sammenligningnederstdet oprindeligedatas½t.

til dybdeintervallet 113,93¡ 118,05meter, idet resultaterne fra analysenaf de andre dels½t

er n½sten identiske.

Synkroniseringen af det ºarlige signal i serierne er som beskrevet i afsnit 4.1 foretaget med

NO¡
3 som fastholdt serie, da dette gav de bedste kildeserier. Dette er ikke overraskende, da

¯gur 5.12 klart viser at NO¡
3 -seriener den serie,der har den klaresteºarlige variation.

Udv½lgelsenaf kildeseriermedst½rkºarlig variation er foretaget lidt anderledesfor Summit-

data end for data fra Site D og NGRIP, idet det ºarlige signal somn½vnt et langt meretydeligt

i sºavel dataserier som de produceredekildeserier. Sorteringen i fase 1 og 2 som beskrevet i

afsnit 4.2.1 er derfor udeladt, og kvaliteten af det ºarlige signal vurderes udelukkendepºa bag-

grund af en opt½lling af antallet af toppe som beskrevet i afsnit 5.1. For de ¿-v½rdier hvor

(l ; p)-grafen har et plateau, er breddenaf plateauet angivet nedenfori tabel 5.3. Hvis de produ-

ceredekildeserier ikke gav anledning til et plateau pºa (l ; p)-grafen, er ¿-v½rdien ikke medtaget

i tabellen.

Det sesi tabellen, at ¿ = 4 giver kildeserienmed bedst mulig t½lbarhed, men at ogsºa ¿ = 5

og ¿ = 6 giver meget ¯ne resultater. De produceredekildeserier for ¿ = 4 er vist i ¯gur 5.12,

og resultatet af opt½lling af toppe i kildeserien med st½rk ºarlig variation (IC1 pºa ¯guren) er

vist ¿verst i ¯gur 5.13. Til sammenligning sesnederst i ¯gur 5.13 t½lbarheden af toppene i
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Figur 5.13:Âverst : (a) Resultaterfra DynamiskDekorrelationaf CFA-data fra Summit,synkroniseretefter

NO¡
3 og med ¿ = 4. Filtreringener foretaget sombeskreveti afsnit 5.1.1. (b) T½lbarhed af kildeserien.

Nederst : (a) Den regulariseredeNO¡
3 -dataseriefra Summit udsat for ¯ltrering pºa sammemºade. (b)

T½lbarhed for dennedataserie.
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¿ Plateaubredde ¿ Plateaubredde

3 0,93 15 0,72

4 1,50 16 0,97

5 1,30 17 0,83

6 1,22 18 0,74

8 1,16 19 0,66

10 0,92 20 0,64

11 1,09 22 1,03

12 1,04 23 0,88

Tabel 5.3: Bredden af plateauet pºa (l ; p)-grafen ved opt½lling af antallet af toppe i de producerede

kildeserierved DynamiskDekorrelation af CFA-data fra Summit.

NO¡
3 -serien,der er den serieblandt dataserierne,der har den bedstet½lbarhed.

For den ubehandledeNO¡
3 -serieer t½lbarhedenrimelig god, karakteriseret ved en plateau-

bredde pºa 0,69. Ved sammenligning af denne plateaubredde med resultaterne i tabel 5.3 ses

det at plateaubreddenkan fordoblesved anvendelseaf Dynamisk Dekorrelation, og at et stort

antal ¿-v½rdier giver ºarlige signaler med forbedret t½lbarhed i forhold til dataserierne.

J½vnf¿r overvejelsernei afsnit 4.2.2 burde ¿ = f
2 = 12

2 = 6 v½re et godt bud, og det ses

da ogsºa af tabel 5.3 at ¿ = 6 er den 3. bedstev½rdi, ligesom¿ = f = 12 giver p½n t½lbarhed.

Derimod giver ¿ = 3f
2 = 18 ikke kildeserier med v½sentligt forbedret ºarligt signal i forhold til

dataserierne.V½rdierne af cS(¿) for ¿ mellem 1 og 25 sespºa ¯gur 5.14.Her sesligesomfor Site

D klart adskilte svingende"kurv er", der her blot er endnu klarere. 2 svingninger f¿lger det

forventedeºarlige signal, der med i snit 12 pr¿ver pr. ºar har minimum ved ¿ = 6 og maksimum

for ¿ = 12, mensde 4 andre cS(¿)-v½rdier ligger vel adskilt herfra. For st¿rre v½rdier af ¿ ses

ikke noget klart system i v½rdiernesvariation, bortset fra serienaf meget lave cS(¿)-v½rdier

for ¿ ¸ 18, der mºa skyldesen langsomsvingning i komponenten IC5 eller IC6 i ¯gur 5.12.
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Figur 5.14: V½rdier af kildesignalernesautokorrelationsfunktioner for forskellige v½rdier af ¿ ved

Dynamisk Dekorrelation af CFA-data fra Summit.
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Heller ikke for CFA-datas½ttet er der overensstemmelsemellem gode kildeserier og god

cS(¿)-separation if¿lge kriterierne i afsnit 4.2.3.Faktisk giver ¿-v½rdierne 4, 5 og 6 de dºarligst

separeredecS(¿) v½rdier if¿lge de anvendte kriterier, og at sikre god indbyrdes separation

af alle cS(¿)-v½rdierne kan derfor heller ikke for CFA-datas½ttet anvendessom kriterium for

valg af velegnede¿-v½rdier.
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Del 6

Konklusion

Det fremgºar af resultaterne i del 5, at Dynamisk Dekorrelation er i stand til at producere

en kildeserie med et ºarligt signal, der er tydeligere end den ºarlige variation i de anvendte

dataserier. Forbedringen skyldesprim½rt to e®ekter:

1. Mens nogle dataserier indeholder °ere eller f½rre end ¶en top pr. ºar i gennemsnit,er der

i de produceredekildeserier netop ¶en markant top pr. ºar. Dette betyder, at man med

fordel kan udf¿re Dynamisk Dekorrelation pºa datas½t med °ere parallelle dataserier og

derefter foretage en egentlig datering pºa baggrund af det produceredeºarlige signal. En

sºadan procedure forener derved den sikre identi¯k ation af ºarlag ved multiparameter-

datering med fordelen ved at kunne identi¯cere ºarlageneud fra en enkelt dataserie.

2. I det produceredeºarlige signal er de ºarlige toppe mere ensartedehvad angºar h¿jde og

adskillelse. ºArlagene er dermed nemmereat opt½lle, hvilk et mºa formodes is½r at ville

have betydning ved anvendelseaf en automatisk opt½llings-rutine.

For Site D data er begge e®ekter vigtige. I den producerede kildeserie er de to 1903-

1904ºarlag opl¿st som to selvst½ndigetoppe, mens de i ±18O-signalet optr½der som en "top

med skulder" (¯gur 5.1). At ºarlageneer adskilt i de 5 andre dataserier slºar altsºa igennem i

kildeserien, der ellers i hovedtr½k f¿lger ±18O-signalets variation. Pºa sammemºade er 1901-

ºarlaget nogenlundevelde¯neret i kildeserien,hvor de enkelte dataserierudviser en, to eller tre

smºa toppe pºa samme sted. Desudenopnºas en generelt mere j½vn top-h¿jde, der resulterer

i en fordobling af plateaubredden pºa (l ; p)-grafen fra 0,63 for ±18O-signalet til 1,23 for den

produceredekildeserie (¯gur 5.2 og 5.3), hvor en lille top dog forstyrrer plateauet for den

produceredekildeserie.

Den f¿rste e®ekter meget markant for NGRIP-data, hvor det produceredesignal udviser

tydelige ºarlige toppe, mens der i dataserierne ¯ndes mange toppe, der ikke kan henf¿restil

denºarlige svingning. I dette tilf½lde vil en multiparameter-datering kr½ve at man sidel¿bende

anvenderen hºandfuld af dataseriernetil identi¯k ation afºarlagene,mensdet produceredeºarlige

signal samlerdet ºarlige signal fra dataseriernei en grad, sºa identi¯k ation af ºarlagenevil kunne
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foretagesmed rimelig sikkerhedudelukkendepºa baggrund af den produceredekildeserie(¯gur

5.7 og 5.8). Hvad angºar ensartethedenaf de ºarlige toppe, sesdet at man kan opnºa plateau-

bredder pºa 1-1,25,mod 0,75 for de oprindelige dataserier, der i ¿vrigt ogsºa havde et ºarlag for

meget i forhold til referencetidsskalaen.

For CFA-data er deºarlige toppe alleredeganske velde¯nerede i de oprindelige dataserier,

og e®ektenaf Dynamisk Dekorrelation er derfor prim½rt ensartning af de ºarlige toppe med

fordobling af plateau-breddensom konsekvens.

De produceredeserier udviser sºaledeset ºarligt signal, der er sºa klart, at man selv med den

meget simple t½llemetode, der anvendestil vurdering af resultaterne, i de °este tilf½lde er i

stand til at fastl½ggedet sammeantal ºar, somder if¿lgereferencetidsskalaerneburde v½re i de

anvendte datasekvenser.Dette mºa tages til indt½gt for, at antallet af ºarlag i de producerede

serier med god pr½cision kan opt½lles med en automatisk metode.

For dataserier,der antager ikke-negative v½rdier, viser analysenat v½rdiernemed rimelig-

hed kan opfattes som log-normalfordelte, selvom mindre afvigelserer blevet konstateret. Som

konsekvensheraf kunne man forvente, at anvendelseaf logaritmisk transformerededataserier

ville give et klarere ºarligt signal, idet den ºarlige variation vil ske mere symmetrisk omkring

middelv½rdier. Resultater viser dog, at der kun er lidt at vinde ved at anvende logaritmisk

transformerededata til Dynamisk Dekorrelation, selvom lidt °ere ¿-v½rdier (j½vnf¿r tabel 5.1

og 5.2) giver gode resultater ved anvendelseaf logaritmisk transformerededata.

Valget af ¿-v½rdi har afg¿rendebetydning for, om Dynamisk Dekorrelation producereren

kildeserie med st½rk ºarlig variation. Ved en analyseaf cS(¿) for en r½kke mulige kildeserier

(afsnit 4.2.2) nºaedejeg frem til, at valgene¿ = f
2 og ¿ = 3f

2 , hvor f er det gennemsnitligeantal

pr¿ver pr. ºar, mºatte forventes at give en god adskillelseaf det ºarlige signal fra de resterende

kildeserier. En systematisk sammenligningaf de produceredekildeserier for alle ¿-v½rdier op

til 2¡ 3f viste, at ¿ = f
2 i praksis var den v½rdi, der gav det bedsteºarlige signal for Site D, og

at ¿ = f
2 og ¿ = 3f

2 var de to bedstev½rdier for NGRIP-datas½ttet. For CFA-datas½ttet fra

Summit var ¿ = f
2 det 3. bedstevalg, men de tre bedstev½rdier gav ikke markant forskellige

resultater, sºa ogsºa her er ¿ = f
2 et glimrende bud. Det er sºaledesmuligt at give et godt bud

pºa ¿ ud fra kendskabet til det gennemsnitligeantal pr¿ver pr. ºar.

At v½lge¿ ved maksimering af adskillelsenaf alle cS(¿)-v½rdierne har derimod ikke givet

tilfredsstillende resultater. Hvilk e ¿-v½rdier der bedst adskiller cS(¿)-v½rdierne afh½ngeraf,

hvilk et af kriterierne i afsnit 4.2.3 man anvender, men for ingen af de 3 datas½t er der nogen

sammenh½ngmellem de v½rdier af ¿ der gav adskilte cS(¿)-v½rdier, og de v½rdier af ¿ der

i afsnit 4.2.1 blev fundet ved at udv½lge de kildeserier, der havde klarest ºarlig variation.

Dette kan skyldes, at de anvendte kriterierne simpelthen ikke er gode nok. Der er dog god

overensstemmelsemellem de ¿-v½rdier, jeg subjektivt vurderer giver den bedsteadskillelseog
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de ¿-v½rdier der minimerer f.eks. M 2 som de¯neret i kriterium 1 pºa side 55.

Det er sºaledesºabenbart af stor betydning at ¿ v½lgessºa cS(¿)-v½rdien for det ºarlige signal

bliver optimalt adskilt fra de ¿vrige v½rdier. Dette er overraskende, idet det fra et teoretisk

synspunkt kun er n¿dvendigt at cS(¿)-v½rdierne er sºa forskellige at egenv½rdiopl¿sningenaf
bQ kan gennemf¿resmed tilstr½kk elig god numerisk pr½cision.Dette tyder pºa, at der mºa v½re

nogle faktorer der hindrer god separation, selvom cS(¿)-v½rdierne er tilstr½kk eligt adskilt.

Det kan t½nkes, at fejlen ved at beregne bC eX (¿) ved cyklisk permuterede data har betyd-

ning, ligesom det kan skyldes at e§ i ligning 2.23 ikke er diagonal for endeligedataserier. En

helt anden mulighed er at dybdeserie/tidsserieproblematikken spiller ind, og at problemet er

at vi anvenderde tidslige egenskaber for signaler,hvis tidslige opl¿sningikke i detalje er kendt.

Den anvendte analysemetode indeholder en lang r½kke trin. For hvert trin har der v½ret

°ere muligheder for at tilpassemetoden. Dissevalg er foretaget delspºa baggrund af teoretiske

overvejelser,dels ved subjektiv e vurderinger og sk¿n,men ikke alle kombinationer af valgmu-

lighederneer blevet unders¿gt.Da de optimale valg i de enkelte trin er indbyrdes afh½ngige,

er en empirisk test af alle kombinationer af valg meget omfattende, og det kan sºaledesikke

udelukkes at der ¯ndes en kombination af valg, der giver endnu mere sikker identi¯k ation af

ºarlageneend hvad der er opnºaet i dette arbejde.

Tilpasningen af metoden til de 3 datas½t har medf¿rt mindre forskelle i den optimale

procedurefor de 3 datas½t. Det er dog min opfattelse at disseforskelle prim½rt kan henf¿res

til at datas½tteneer meget forskellige. Forskelleneskyldesblandt andet at antallene af pr¿ver

pr. ºar er afg¿rendeforskellige, men ogsºa at de 3 datas½t indeholder dataserier, der beskriver

meget forskellige fysiske og kemiske parametre.

Resultatet af dette arbejde tyder pºa at Dynamisk Dekorrelation kan anvendespºa st¿rre da-

tas½t udenyderligeretilpasning af metoden.Somudgangspunktkan databehandlingenudf¿res

som beskrevet i afsnit 4.3, hvor jeg vil anbefale at der anvendeslogaritmisk transformerede

data (for de serier, der er naturligt positive), at synkroniseringenforetagesefter den serie,der

umiddelbart ser ud til at have mest regelm½ssigºarlig variation, og at ¿ v½lgessom f
2 eller

f
2 eller at der anvendesen lige v½gtet kombination af disseto v½rdier. Ved analyseaf lange

dataserierviser min analyse,at st¿rre datas½t kan analyseresved opdeling i mindre (eventuelt

overlappende) dels½t, der derefter sammenstykkes.

Yderligereunders¿gelservil viseom Dynamisk Dekorrelation kan anvendespºa andre iskerne-

datas½t uden yderligere tilpasning. Viser dette sig at v½re tilf½ldet, kan Dynamisk Dekorrela-

tion blive et v½rdifuldt bidrag til udviklingen af metoder til objektiv multiparameter-datering.
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App endix A

De¯nition af ±-notation

Isotopindholdet i en pr¿ve angivesi geofysikken oftest ved at angive den relative forskel i iso-

topforhold i forhold til en kendt standardpr¿ve, den sºakaldte ±-v½rdi. Det var Harmon Craig,

der i 1961indf¿rte delta-notationen og pºapegedebehovet for en global standardpr¿ve somrefe-

rence[Craig, 1961].At anvendeafvigelserfra en standard er motiveret af, at isotopforholdenes

afvigelserfra standardv½rdiennormalt er smºa. Desudener det rent mºaleteknisk nemmerepr½-

cist at bestemmeden relative afvigelsemellem to isotopforhold, end at bestemmeabsolutte

forhold. Herunder vil jeg de¯nere ±18O, men ±-v½rdier de¯nerestilsvarendefor andre isotoper.

I naturligt forekommendeilt er isotopforholdet [16O] : [17O] : [18O] omtrent 99762: 38 :

200. Nºar man er interessereti fraktionering af iltisotop er er det derfor naturligt at v½lge at

mºale forholdet mellem 18O og 16O fremfor det tilsvarende forhold mellem 17O og 16O, idet

bºadeden st¿rre forekomst og den st¿rre masseforskel g¿r mºaling af 18O-fraktionering nemmere

end den tilsvarende mºaling af 17O-fraktionering. Forholdet mellem koncentrationerne af den

tunge og den lette ilt-isotop betegnesR:

R =

£
18O

¤

[16O]
(A.1)

Pr¿vens±18O-v½rdi de¯neresved sammenligningaf R for pr¿ven med R for en standardpr¿ve:

±18O =
Rpr ¿ve ¡ Rstandar d

Rstandar d
¢10000=00 (A.2)

V½rdien er her angivet i promille, hvilk et er standard.

Som standardpr¿ve vil man ofte for ilt-isotop er v½lge Standard Mean Ocean Water (oftest

blot kaldet SMOW) eller en mere moderne variant heraf, Vienna-SMOW (VSMOW).

Nogle steder i litteraturen de¯neres isotopforholdet R som forholdet mellem koncentra-

tionerne af den tunge isotop og den samledekoncentration af alle forekommendeisotoper af

det pºag½ldendegrundstof. Pºa grund af at 16O udg¿r en sºa stor del af naturligt forekommende

ilt er den resulterendeforskellen mellem de to de¯nitioner dog lille for ilts vedkommende.
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I en del ½ldre skrifter (f.eks. Willi Dansgaardsafhandling [Dansgaard, 1961]) anvendesden

absolutte forskel mellem Rpr ¿ve og Rstandar d istedet for delta-v½rdier. En redeg¿relsefor hvor-

dan der omregnesmellem absolutte afvigelserog relative afvigelser¯ndes i [Dansgaard, 1961],

side 39.



App endix B

Di®usion og tilbagedi®usion

Den ºarlige svingning i ±18O-signalet har en amplitude pºa mindst 5 0=00 i nyfalden sne, men

den nyfaldne sneundergºar v½sentlige forandringer, mensden bev½gersig ned gennemiskap-

pens ¿verste hundrede meter. Sneensforvandling til is kaldes ¯rni¯k ation, og kan modelleres

med godt resultat [Herron & Langway,Jr. , 1980,Anderson & Benson, 1963], men skal ikke i

detalje behandlesher, hvor en overordnet beskrivelseer tilstr½kk elig. Fra en densitet i om-

egnen af 300 kg/m 3 pakkes snekrystallerne gradvist t½ttere sammen, efterhºanden som den

overliggendev½gt sammenpressersneen.Nºar densiteten nºar 550 kg/m 3 er ¯rnen ikke l½ng-

ere permeabel for luft og damp. Fra dette punkt, der kaldes pore-lukningsdybden, foregºar

den yderligere sammenpresningved at den indelukkedeluft komprimeres.Sammenpresningen

forts½tter indtil densitetennºar 917kg/m 3, hvorefter isener praktisk talt inkompressibel. I den

f¿rste faseforegºar densi¯kationen bºade ved at de enkelte krystaller pakkest½ttere, men ogsºa

ved rekrystallisering, hvor vandmolekyler fordamper og kondenseresigen pºa andre krystal-

ler. Herved °yttes de enkelt vandmolekyler en karakteristisk afstand L f ir n , der er en samlet

di®usionsl½ngdefor di®usionenvia dampfaseni ¯rnen indtil densitetennºar 550kg/m 3. Di®u-

sionsl½ngdenafh½ngeraf en lang r½kke parametre, hvoraf skal n½vnestemperaturen og den

sºakaldte tortuosity -faktor, der popul½rt sagt angiver "sn¿rkelheden" af de mellemrum mellem

krystallerne, vanddampen skal f¿lge. I [Johnsen, 1977] beregnesL f ir n til ca. 8 cm for de tem-

peraturforhold, der hersker pºa indlandsisen.Amplituden af en svingning med b¿lgel½ngdeA

d½mpesved dennedi®usionsprocesmed en faktor R der er givet ved

R = exp

Ã
¡ 2¼L 2

f ir n

A2

!

(B.1)

Figur B.1 viser R som funktion af A for L f ir n = 8 cm.

For at kunne t½lle de ºarlige svingninger mºa vi kr½ve at amplituden af svingningerne er

mindst et par gangeh¿jereenddenusikkerhed,der er forbundet medmºaling af isotopforholdet.

Ved den mºalemetode der anvendespºa GeofysiskAfdeling i K¿benhavn, er usikkerhedenom-

kring 0,050=00 , hvilk et giver en ¿nsket minimumsamplitude pºa 0,15 - 0,250=00 . Da amplituden

af ºarstidssvingningensom sagt er omkring 5 0=00 f¿r d½mpning, mºa vi kr½ve at 3 - 5% af den
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Figur B.1: D½mpningsfaktor R som funktion af b¿lgel½ngdeA ved di®usionsl½ngdeL f ir n = 8 cm.

Bem½rkat b¿lgel½ngderunder20 cm n½stendi®undererhelt v½k.

oprindelige amplitude er bevaret efter ¯rni¯k ation. Som det sespºa ¯gur B.1 er dette opfyldt

for svingninger med b¿lgel½ngderover 20 cm. Vi mºa derfor forvente at ºarstidssvingningener

velbevaret i Dye 3-iskernen, hvor denºarlige akkumulation er over en halv meter is½kvivalent,

mensakkumulationen pºa Summit, hvor GRIP og GISP2-iskernerneblev boret, er pºa ca. 25 cm

og dermedi den nedreendeaf det tilstr½kk elige.Ved NGRIP er akkumulationen 19,5cm is om

ºaret [Dahl-Jensenet al., 2001],hvilk et betyder at vi kun kan forvente at ºarstidssvingningens

amplitude efter ¯rni¯k ation er en anelsest¿rre end mºaleusikkerheden.

Ogsºa l½ngerenedei iskappen end pore-lukningsdybden foregºar der di®usion,men her er di®u-

sionshastighedenst¿rrelsesordenermindre. Di®usionsl½ngdenL f ir n er somsagt ca. 8 cm efter

¯rni¯k ationen er overstºaet, men idet ºarlagenebliver udtyndet med dybden pºa grund af isens

°ydning, bliver den e®ektive ¯rn-di®usionsl½ngdemindre med dybden, mensdi®usionsl½ng-

den som f¿lgeaf di®usion i is vokser.For at kunne beregneden samlededi®usionsl½ngdei de

nedre dele af iskappen er det derfor af essentiel betydning at have bestemt udtyndingsraten

som funktion af dybden ved hj½lp af en realistisk °ydemodel. Pºa ¯gur B.2 sesde to bidrag til

den samlededi®usionsl½ngdefor Camp Century-isk ernen,hvor en DJ-model er anvendt til at

bestemmeudtyndingsraten.

Nºar den samlededi®usionsl½ngde(med udtyndingse®ekten)er kendt, er det muligt at gen-

skabede"tabte" svingningervedhj½lp af en teknik, der kaldestilbagedi®usion[Johnsen, 1977,

Johnsenet al., 1999, Johnsenet al., 2000].Di®usionense®ektpºa et signal svarer til at signalet

foldesmed et gaussisk¯lter : F1 = 1
L

p
2¼

exp
³

¡ (z¡ z0)2

2L 2

´
, hvilk et i frekvens-dom½netsvarer til

responset givet ved ligning B.1. De bortdi®underedesvingninger kan genskabes ved at man

konstruerer et ¯lter, der forst½rker de enkelte frekvensbºand i signalet for at kompenserefor

d½mpningen (j½vnf¿r ligning B.1). Her mºa man v½lge den maksimale frekvens, man mener

at kunne rekonstruere, idet man ellers ogsºa forst½rker den h¿jfrekvente st¿j i signalet vold-

somt. Pºa dennemºade rekonstrueresdynamikken i frekvensomrºadet, der ligger under en valgt

afsk½ringsfrekvens,mensalt over dennefrekvensladestilbage uforst½rket eller eventuelt helt
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Figur B.2: Di®usionsl½ngdenL somfunktion af dybdenfor CampCentury-iskernen.L bestºar af 2 bidrag:

L f fra di®usioni ¯rnen og L i fra di®usioni isen.Kurven ¸ angiverden modelleredeºarlagstykkelsei den

anvendteDJ-model. Fra [Hammer et al., 1978]

fjernes.Pºa ¯gur B.3 sesspektralt½theder1 for ±18O-signalet fra 5 segmenter fra GRIP-iskernens

Holoc½n-del.Det ºarlige signal sessom en tydelig top, der skiller sig klart ud fra den n½sten

°ade st¿j-niveau, der starter ved frekvenserpºa 1,5 - 2 ºar¡ 1. Sºal½ngedet ºarlige signal klart

kan adskilles fra st¿jen, som det er tilf½ldet pºa ¯gur B.3, kan tilbagedi®usion foretagesuden

risiko for at det rekonstrueredesignal er en matematisk konstruktion uden fysisk indhold.

Pºa ¯gur B.4 sesen sekvensfra ca. 60 metersdybde i Crête-iskernen,hvor ±18O-signalet (C)

er blevet tilbagedi®underet (B). Det ses,at dynamikken i det rekonstrueredesignal minder

megetom det signal, der seshelt i toppen af iskernen,hvor di®usionikke har d½mpet de h¿je

svingninger endnu.

Valget af afsk½ringsfrekvens er kritisk, ligesom bestemmelseaf di®usionsl½ngdensom

sagt kr½ver viden om (eller modellering af) udtyndingsraten som funktion af dybden. I

[Johnsen, 1977] anvendestilbagedi®usions-teknikken pºa et stykke af Camp Century-isk ernen

fra 1156meters dybde hvor L beregnestil 1,8 cm. Resultatet er, at det ca. 22 cm langekerne-

stykke viser sig at indeholde6 bortdi®underedeºarlag, men i et korrektiv til artiklen korrigeres

L til 1,2 cm, hvilk et betyder at der rekonstrueres10 istedet for 6ºarlag. Eksemplet viser klart,

at svingninger med perioder under 2-3 gangedi®usionsl½ngdenikke med sikkerhed kan siges

at stamme fra det originale signal, men lige sºa godt kan v½re en utilsigtet "bivirkning" af

rekonstruktionen. Dette faktum har nok v½ret medvirkendetil, at tilbagedi®usions-teknikken

1De viste spektraldensiteter er estimater beregnet ved hj½lp af den sºakaldte Maxim um-entropi metode

(MEM), der er velegnet til is½r korte dataserier. Se [Johnsen & Andersen, 1978] for en diskussion af metoden.
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Figur B.3: MEM Spektalt½theder(se fodnoten side87) for 5 5-metersintervalleraf GRIP-iskernen.Det

ºarlige signaler tydeligt, men forskellen pºa kurverne3-5 viser, at der sker en kraftig sv½kkelseaf signalet

selv efter ¯rni¯k ationensoph¿r. Dennesv½kkelseer meget kraftigere end hvad man mºatte forvente som

resultat af almindeligdi®usioni is. [Johnsenet al., 2000] foreslºar derfor at di®usionenogsºa sker gennem

vandfasen,der pºa trods af temperaturen kan eksisterelangs krystalgr½nser[Rempel et al., 2001]. Dette

megetv½sentligebidrag til densamlededi®usionkaldesexcessdi®usion. Figur fra [Johnsenet al., 2000].

ikke har vundet udbredelsei vide kredse.Det er denneusikkerhed - sammenmed det faktum

at jeg prim½rt bruger ±18O-data fra smºa dybder, hvor di®usionenendnu ikke har d½mpet

amplituden helt sºa meget - der har gjort, at jeg har valgt ikke at anvendetilbagedi®underede

±18O-data i denne opgave. Der er dog ingen tvivl om at tilbagedi®usion er n¿dvendig, hvis

±18O-data skal kunne bruges til stratigra¯sk datering af is fra alt andet end de ¿verste dele

NGRIP-iskernen, selvom ºarlagstykkelsen her er lige pºa gr½nsentil at rekonstruktionen kan

foretages.

Til sidst vil jeg n½vne en anvendelseaf teorien bag tilbagedi®usion, der kan blive vigtig

ved behandling af data fra Continuous Flow Analysis (CFA). CFA er en mºalemetode hvor et

stykke iskerne smeltesog koncentrationen af udvalgte ioner samt evt. andre parametre mºales

i smeltevandet. Smeltevandet pumpes fra et smeltehoved gennem en r½kke tynde slanger

f¿r selve mºalingen foretages,og i mellemtiden sker der en vis opblanding i v½skekolonnen.

Konsekvensenheraf er, at en pludselig ½ndring i koncentrationen af en bestemt ion vil blive

mºalt som en noget langsommeregradvis ½ndring, hvilk et matematisk svarer til foldning med

et ikke-symmetrisk ¯lter. Det er hºabet, at dette ¯lters karakteristika kan bestemmesved

mºaling af opstillingens responspºa en pludselig koncentrations½ndring, og at man derefter kan

korrigere for opblandingenved at folde det mºalte signal med et "omvendt" ¯lter, der genskaber

de oprindelige koncentrations½ndringer.
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Figur B.4: ±18O-pro¯l fra de ¿verste5 meter af Cr̂ete-iskernen(A) , og fra 59 til 65,5m (C) . (B) viser

sidstn½vntestykke efter tilbagedi®usion.Fra [Johnsen, 1977].



90 Di®usion og tilbagedi®usion



App endix C

Artik el i Annals of Glaciology

I samarbejdemed Katrine Krogh Andersenudarbejdedejeg i forºaret 2001en artik el til Annals

of Glaciology om resultaterneaf dynamisk dekorrelation af iskernedata.Marie-LouiseSiggaard-

Andersenvar ansvarlig for mºalingen af ionkromatogra¯data fra NGRIP og Henrik B. Clausen

stod for dateringen af de anvendte dataserier. Artiklen f¿lger nedenfor i den endeligeversion,

som er blevet godkendt til publikation i Annals of Glaciology, vol. 35.

Der er et par mindre forskelle i resultaterne i forhold til de resulater, jeg har pr½senteret

i opgaven :

² Der er lidt forskel pºa de anvendte datas½t, idet ECM-data i artiklen ikke anvendesfor

Site D og HCO¡
3 ikke er medtaget i NGRIP-datas½ttet.

² Regulariseringenaf data er foretaget pºa en lidt anden mºade. I datas½ttene, der blev

anvendt i artiklen er unormalt h¿je toppe manuelt identi¯ceret og beskºaret til et niveau,

der svarer til h¿jden af "almindelige" ºarlige toppe. Jeg besluttede mig sidenhenfor at

anvende regulariseringsmetoden, der er beskrevet i kapitel 3.3, idet den identi¯cerer

den sporadiske komponent ud fra objektiv e kriterier og dermed giver reproducerbare

resultater.

² Kombinationen af Cl¡ som ¯kseret serieog ¿ = 2 angivessom blandt de bedstekombi-

nationer. Jeg havde ikke, da jeg udvalgte resulater til artiklen, foretaget en sºa grundig

sammenligning af resultaterne som den sammenligning der beskrives i afsnit 5.3. Den

anvendte kombination er ikke blandt de allerbedste,selvom resultaterne er rimelig gode.

² Filtreringen foretagesi artiklen med et lavpas¯lter og ikke med et bºandpas¯lter sombe-

skrevet i afsnit 5.1.1.Forskellen er n½stenuden betydning for de i artiklen pr½senterede

serier, men kan v½re vigtig for kildeserier, der foruden det ºarlige signal indeholder en

trend eller svingninger med perioder pºa °ere ºar.
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Extractingthe annual signalfrom Greenlandicecore

chemistryandisotopicrecords

SuneOlander Rasmussen,1

Katrine Krogh Andersen,

Marie-LouiseSiggaard-Andersen,

and Henrik B. Clausen

Department of Geophysics,NBIfAF G, University of Copenhagen,

Juliane Maries Vej 30, DK-2100 Copenhagen,Denmark

Stratigraphic dating of ice cores by identi¯cation and counting of annual cycles in e.g. chemical

measurements requires skill and experience.The work presented here investigatesa method of data

enhancement which is a ¯rst step towards an automated and more objectiv e method of annual

layer counting. The method of dynamical decorrelation is brie°y intro duced and is applied to data

from Site D and NorthGRIP in central Greenland. With this method the measureddata seriesare

decomposed into a number of independent source series,one of which exhibits a more pronounced

annual variation than the input data themselves. The annual variation is more regular in that (1)

some double and triple peaks in the measured seriesare replaced by single peaks in the extracted

signal and (2) the resulting annual peaks have a much more uniform height. A simple method of

determining the number of annual peaksin a seriesis set up. Using this method, it is shown that it is

easier to determine the number of annual peaks in the seriesproduced by dynamical decorrelation,

than in the original data series.Dynamical decorrelation may thus be used to improve data series

prior to dating.

In tro duction

In this paper we investigate the possibility of extracting a common annual signal from combined

chemistry and isotopic recordsfrom central Greenlandice cores.Recordsfrom Site D (Ste®ensen,1988)

and NorthGRIP (Dahl-Jensenand others, 2001)are analysed.The objective is to extract a signal that

exhibits a more pronouncedannual variation than what can be found directly in the measuredrecords.

The extracted signal can be usedas the basis for e.g. automated counting of annual layers in ice core

records.

The method intro duced here is based upon the assumption that the measured records can be

consideredto be linear combinations of a set of underlying sourcesignals. The method allows us to

determine the sourcesignalsfrom the measuredrecordsif their autocorrelation functions are di®erent.

The extracted sourcesignals may re°ect variations in physical parameters such as temperature, but

they may also be purely mathematical constructions. From an ice core dating point of view, even the

latter could be useful if the obtained signal shows pronouncedannual variation.

1Corresponding author, e-mail olander@gfy.ku.dk.
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Treating ice core records as time series

Most ice core recordsare sampledat constant depth intervals. If precipitation is unevenly distributed

in time, ice core records are equivalent to time seriessampled at varying (and unknown) time inter-

vals. Firni¯cation processes,thinning of annual layers due to ice °ow, and changesin the amount of

precipitation during di®erent climatic periods will lead to further changesin the sampling rate with

depth.

In this work, we use data serieseach spanning only around 20 years, corresponding to less than

10 meters. Within each period, we may assumethe overall climatic situation to be unchanged, and

thus that the annual precipitation doesnot undergo large changes.Firni¯cation processesand thinning

of annual layers may also be disregardedwhen using short seriesat these depths. It will be assumed

that the precipitation is relatively evenly distributed throughout the year, which is supported by

investigations by e.g. Shuman and others (1995). Adding up these assumptions,we will consider the

measuredrecords to be sampled at approximately constant time intervals, thus treating the "depth

series"asordinary time series.

When analysing longer data series,one should account for ¯rni¯cation in the upper layers and

the thinning of annual layers due to ice °ow. Also, when analysing data from periods with changing

precipitation patterns and rates special care should be taken.

Dynamical Decorrelation

We assumethat the measureddata series(the rows of a N £ T matrix X ) are formed by a linear com-

bination of an unknown set of underlying sourcesignalsS (also N £ T) as X = AS , where the N £ N

matrix A is called the mixing matrix. A common approach is to assumethat the sourcesignals form

an orthogonal set and to arrangethe seriesin the set with decreasingvariance.This approach is known

as Principal Component Analysis (PCA) and is widely usedin time seriesanalysis.

However, the assumptionof orthogonality of the sourcesignalsis not necessarilyviable, and someother

assumption about the sourcesignals must be chosen.Methods that assumestatistically independent

sourcesignalsare known as Independent Component Analysis (ICA), but the assumption of indepen-

denceof the sourcesignalsdoesnot alone contain enoughinformation to determine S uniquely. Many

choicesof additional assumptionscan be made (for a short summary, seee.g. HyvÄarinen (1999)), but

here the method of Molgedey and Schuster (1994), further developed by Hansen and others (2000),

will be applied. Only a brief overview will be given here, and only the formalistic simple version of

in¯nitely long seriesis considered.When performing the analysis on real ¯nite data series,a number

of mathematical technicalities must be considered,but the basic idea remains the same.

When performing PCA and most versionsof ICA, no temporal information from the data is used;

the data could be sampledat random times or be without temporal structure at all. In our casewith

ice core records, the source signals are expected to be e.g. the annual signal, other (quasi-)periodic

signalsand noise.Thesesignalshave very di®erent periods and thereby autocorrelation functions, and

the idea of Molgedey and Schuster is to make use of this fact. Given a linear mixture of the source

signals, the method is able to separatethe sourcesignalsby only assumingthat one can choosea time

lag ¿, for which the values of the autocorrelation functions of the di®erent sourcesignals are clearly

distinct.
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Metho dology

The correlation function between two in¯nitely long normalized discrete signals x i;t and x j ;t , t 2 Z,

can be de¯ned ascij (¿) = limT !1

h
1

2T +1

P T
t = ¡ T x i;t x j ;t + ¿

i
. The correlation functions are all collected

in the correlation matrix CX (¿) ij = cij (¿), which for ¿ = 0 is the crosscorrelationmatrix. We now

de¯ne the quotient matrix Q = C X (¿)CX (0)¡ 1. Using the basicassumptionthat X = AS , we get that

CX (¿) = XX > = A CS (¿)A > , whereCS is the correlation matrix for the sourcesignals,and conclude

that Q = A CS (¿)CS (0)A ¡ 1. The fact that the sourcesignalswere assumedto be independent results

in CS (¿) being diagonal, such that the quotient matrix is given as

Q = A

2

6
6
4

c11 (¿)
c11 (0) ¢¢¢ 0

...
. . . 0

0 0 cN N (¿)
cN N (0)

3

7
7
5 A ¡ 1 (C.1)

This closelyresemblesan eigenvalue decomposition of Q, and thus A (and thereby S) can be computed

by diagonalizing Q, which itself can be readily calculated from the measured data. A is uniquely

determined as long as the diagonal in the above equation consists of signi¯cantly di®erent values.

This means that if a choice of ¿ exists where the autocorrelation functions of the sourcesignals are

signi¯cantly di®erent, the source signals can be uniquely determined. There is, however, no way of

choosing ¿ a priori, and one has to ¯nd a suitable value by trial-and-error. A number of technical and

numerical details must be taken into consideration. For a thorough discussionof these,and a proof of

the fact that Q always has a real-valued eigenvalue decomposition, seeHansenand others (2000).

Performing Dynamical Decorrelation

A suitable set of data seriesfrom the samedepth interval must be available for the analysis.Only series

that are anticipated to contain the annual signal should be included. For evaluation purposes,we have

chosentwo di®erent data sets which have beendated by annual layer counting. This dating has been

veri¯ed with the help of known historical markers (Hammer and others, 1978).

For Site D the concentrations of Cl¡ , NO¡
3 and SO2¡

4 and dust mass have been measuredat 5 cm

resolution, whereas±18O sampleswere cut in 8 samples/year according to a cutting scalebasedon an

ice °ow model (Ste®ensen,1988).For this application the latter thus had to be resampledin order to be

usedtogether with the chemistry data. The resampling was done using statistical cubic interpolation.

The sequencecoversthe years1890-1910in the depth interval 42.2- 51.15m. The relatively high annual

accumulation rate of 0.37m yr ¡ 1 (Clausenand others, 1988)at site D combined with the fact that the

selectedseriesare taken from a shallow depth give a sampling frequencyof approx. 9 samplesper year.

Also new data from NorthGRIP have been analysed. The NorthGRIP(1) ice core deep drilling

started during the ¯eld seasonof 1996 9.85 m below surface and terminated at a depth of 1371 m

during the 1997 ¯eld season(Dahl-Jensen and others, 2001). From the top down to a depth of 349.8

m a continuous seriesof 5 cm resolution was sampled for ion chromatographic analysis. This series

corresponds to a time interval of approximately 2000 years. The chemistry sampleswere manually

decontaminated and cut in the ¯eld using a microtome knife. They were stored frozen in Coulter

accuvettesuntil measurement. Samplesrepresenting coredepths from 116.05to 221.65m weremeasured

by M. Hanssonat the University of Stockholm, Sweden. The rest of the serieswas measuredat the

Dept. of Geophysics, University of Copenhagen.
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The samplesmeasuredin Copenhagenwere melted in the Coulter accuvettes and under a clean

bench they were decanted into Dionex 5 ml polyvials with ¯lter caps. The polyvials and ¯lter caps

were precleanedin > 18 M­ water from an Elgastat UHP from Elga Ltd.

The measurements were done using a Dionex 500 micro bore ion chromatograph with two channels.

A single standard solution was used for quanti¯cation of the contents of Li + , Na+ , NH+
4 , K+ , Mg2+ ,

Ca2+ , F¡ , MSA¡ , Cl¡ , NO¡
3 , and SO2¡

4 in the samples.In the standard solution the concentrations

of Li + and MSA¡ were 0.2 and 0.3 ¹ equiv.kg¡ 1. The concentrations of the other ions in the standard

solution wereranging from 1 to 7 ¹ equiv.kg¡ 1. The chromatogramswere integrated using Peaknet4.30

software and the peak heights were used in the evaluation except when the peak area seemedto be

more reproducible.

A sequencefrom the depth interval 28.1-34.65m (corresponding to 24 years) was selectedbecause

of excellent data quality and becausethe ¯rni¯cation and thinning of layers have not proceededfar at

this depth. The measuredconcentrations of 11 ions were used. ±18O was left out of the analysis (1)

becausethe signal is lost at greater depths due to di®usionin the relatively thin annual layers and (2)

in order to make the data set signi¯cantly di®erent from that of Site D.

With a samplesizeof 5 cm and with an annual accumulation rate of 0.195m yr ¡ 1 (Dahl-Jensenand

others, 2001), the sampling frequency is approx. 5.5 samplesper year.

Data prepro cessing

Missing data cannot be handled in this analysis,and must thereforebe replacedby realistic values.The

seriesusedhereonly had isolated holesand a simple mean-of-neighbours schemewasapplied to replace

missing data and measurements that seemedimprobable. The top of abnormal high peaks ascribed

to volcanic eruptions was cut o® such that the height of these peaks was reduced to approx. twice

the averagepeak height. Prior to further analysis, the serieswere normalized to zero mean and unit

variance in order to weigh the seriesequally. As a consequenceof the normalization, all serieson the

plots are presented without dimensions.

The concentration of di®erent chemical components peak at di®erent times of the year, but as the

objective of this work is to extract the annual signal from all the data seriesand to collect them into

only one component, we decidedto adjust the seriessuch that they all peak simultaneously.

First one seriesis chosenrelative to which the others are shifted. To synchronize another serieswith

the ¯xed series,the time lag which maximizes the absolute value of the time lagged crosscorrelation

function is computed and the other series is shifted accordingly. The crosscorrelation and the time

lag computed here only relate to the synchronization of the series,and they have no relation to the

dynamical decorrelation described in the previous sections. The maximum allowed time lag should

be less than the number of samplesper year to prevent the seriesfrom being shifted a full annual

cycle. It should however still be large enough to allow synchronization of winter and summer peaks.

After trying di®erent values,we have settled on a maximum time lag of 3/4 of an averageyear. If the

obtained crosscorrelationis negative, the sign of the adjusted seriesis changedsuch that the peaksare

synchronized and have the samesign. The latter is done only to facilitate comparisonbetweenseries.

For Site D, we have chosen to use the ±18O pro¯le as the ¯xed signal and synchronized and/or

inverted the others relative to this.

For the NorthGRIP data, we have systematically tried each of the seriesas the ¯xed series,and we

found that using Cl¡ , K+ or Na+ worked best. This is probably due to the fact that they all exhibit
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Figur C.1: Resultsof dynamicaldecorrelation of Site D data (a) with ¿ = 5 compared to the raw but synchronized

data seriesof (b) ±18 O, (c) SO2¡
4 , (d) NO¡

3 , (e) Cl¡ , and (f ) dust mass.

only onemajor annual peak which is rather broad. In this work, the importance of the synchronization

has been investigated by performing the analysis both with and without the synchronizing of peaks.

Although the di®erenceis moderate, synchronizing the peaksgivessomewhatbetter results.

Results

The dynamical decorrelation method was applied with valuesof the time shift ¿ ranging from 1 to 30,

corresponding to a few annual cycles.This interval should be su±ciently large to reveal di®erencesin

the autocorrelation functions of the sourceseries.The value of ¿ that produced the sourceserieswith

the most distinct annual component was individually chosen.

For Site D, the method produced the most pronouncedannual signal for ¿ = 5. The sourcesignal

displaying the annual variation is in ¯gure 1 displayed together with the 5 input data series. The

vertical lines indicate the dating usedby Ste®ensen(1988). It is seenthat the produced annual signal

somewhatresemblesthe NO¡
3 -series,but that it is signi¯cantly improved especially at year 1901,where

the triple peak of the NO¡
3 -seriesis replaced by a broad single maximum and at year 1908, where a

double peak is replacedby a single peak.

As stated in the previous section, the synchronization of the NorthGRIP data serieswasperformed

prior to the analysis with di®erent choicesof the ¯xed series.Depending on the choice of ¯xed series,

di®erent valuesof ¿ performed best. A total number of approx. 100 tests wereperformed with di®erent

combinations of ¯xed seriesand time lags ¿. The 3 combinations that performed best are displayed in

¯gure 2 together with the seriesthat was held ¯xed. In generalour results show that the annual signal

produced by dynamical decorrelation shows the closestresemblance to the one of the input seriesthat

was held ¯xed.

It is seenthat the produced signals exhibit clear annual variation with peaksof comparable size

and that the 3 sourceseriesagreewell on where the peaksshould be situated, although the sizesof the

peaksvary considerably acrossthe series.

To test the robustnessof the results, the analysiswasperformedon two overlapping seriescontaining

either the ¯rst 60% or the last 60% of the seriesfrom Site D respectively, using the samevalue of ¿.

The results agreedalmost perfectly in the interval where the two parts overlapped. Also 10 samples

wereremoved from each end of the seriesand the result wascomparedwith the result from the analysis
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Figur C.2: Examplesof results from dynamical decorrelation (DD) of NorthGRIP data compared to the raw but

synchronizeddata series.(a) DD with Na+ ¯xed and ¿ = 3. (b) Raw Na+ . (c) DD with K+ ¯xed and ¿ = 5. (d)

Raw K+ . (e) DD with Cl¡ ¯xed and ¿ = 2. (f ) Raw Cl¡ .

with the full data set. Again almost perfect agreement was achieved, and from thesetwo tests we thus

concludethat dynamical decorrelation producesresults that are largely indi®erent to even considerable

changesin input data selection.

The same method has also been applied to a di®erent sequenceof NorthGRIP data from a depth

of approx 110 m. The results were not convincing, indicating that the method demandsdata with a

resolution of at least 4-5 samplesper year.

A measure of performance

In order to evaluate the performanceof the method, a simple "dating"sc hemehas beenset up. For a

given series,the number of peaks rising above a certain threshold is counted. The number of peaks

should in the optimal casebe equal to the number of years for a wide variety of threshold levels, such

that the exact value of the threshold level is not critical to the result. Applying the scheme to count

the number of peaks of e.g. sin(2¼t); t 2 [0; 10], the number of peaks will be 10 for threshold levels

l 2 ] ¡ 1; 1[, and zero for all other l . If the number of peaksp is plotted against l , it is from this graph

alone easily veri¯ed that the number of peaksmust be 10, and that the result doesnot depend on the

exact choice of l .

In general the series' "countabilit y"will be evaluated using this counting method. A series will be

consideredeasyto count if the (l ; p)-graph exhibits a plateau of (almost) constant p over a wide range

of l , while the absenceof such a plateau indicates that the seriescannot be dated using this simple

counting method.

This method of counting annual peaksis crude, and should therefore not necessarilyyield perfect

results. On the other hand it is our assumption that if the method of dynamical decorrelation improves

the countabilit y of the serieswhen using such a simple counting method, it is most likely that the

produced sourceseriesexhibit a stronger annual signal than the original data seriesand will be easier

to date using almost any counting method.

The method counts peaks of any size as long a they cross the threshold level. A peak consisting of

only one measurement that just barely exceedsthe threshold level is thus counted as a peak. It is thus

anticipated that noisy data serieswill have too many peakswhen counted with this counting method.
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Figur C.3: The number of peaksp versusthreshold level l for (a) Site D and (b) NorthGRIP. Results from the

dynamical decorrelation ¯ltered with a low-pass¯lter (bold line), DD un¯ltered (medium line), raw ¯ltered (thin

line) and raw un¯ltered (dashedline). The number of years obtained by manual counting (19 for Site D and 24 for

NorthGRIP) is marked with asterisks.

To overcomethis problem, we have tried to run the data through a low-pass¯lter beforecounting the

number of peaks.A 5th order Butterw orth digital low-pass¯lter with a cuto® frequency of 4.5 yr ¡ 1

provided good results.

The counting method has been used on both ¯ltered and un¯ltered results from the dynamical

decorrelationand on raw data for comparison.The produced(l ; p)-plots show considerableimprovement

in the countabilit y of the number of peaks(¯gure 3).

Especially for Site D (¯gure 3a) the results are promising. When the counting method is applied on the

¯ltered annual component from the dynamical decorrelation, the samenumber of yearsas obtained by

manual layer counting is found for a wide interval of threshold levels l 2 [¡ 0:42; 0:71]. For the un¯ltered

signal, the number of peaksis lesswell-de¯ned. The number of peaksin the raw data is counted in the

sameway but provides no usableresults for dating, nor doesthe ¯ltered but otherwise raw data.

For NorthGRIP , only the (l ; p)-plot for the casewhere Na+ is ¯xed and ¿ = 3 is shown (¯gure 3b).

Much like the Site D results, only the ¯ltered dynamical decorrelation seriesprovidesgood countabilit y.

With l 2 [¡ 0:50; ¡ 0:07] the result agreeswith the 24 years determined by manual counting, while 23

years are found when l 2 [¡ 0:07; 0:55]. This arisesfrom the fact that the peak representing the year

1904 (see ¯gure 2) is less pronounced than the other annual peaks and thus only is counted if the

threshold level is lower than ¡ 0:07. Features like the "t wo-level-plateau"in ¯gure 3b can thus be used

to identify doubtful annual layers.
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Discussion

When comparing the seriesin ¯gure 1 and 2, it is seenthat the method of dynamical decorrelation

is able to extract a signal that exhibits a more pronounced annual variation than the input series

themselves. It is demonstrated that the method cures the seriesof someproblems of double or triple

maxima and that the peaksin the producedsignal have a relatively well-de¯ned height. This facilitates

automatic counting of the peaksby a simple method as demonstrated in ¯gure 3.

The results produced are sensibleto the choice of ¿ and to someextent to which seriesis held ¯xed,

but is otherwise fairly robust. By comparing the 3 seriesof ¯gure 2 that are the results of dynamical

decorrelation, one seesthat although the produced seriesvary somewhat for di®erent choicesof ¯xed

seriesand ¿, the overall appearanceis similar.

Dynamical decorrelation is thus able to improve data seriessigni¯cantly prior to e.g. dating. Nevert-

helessthe bene¯t in practical applications is at this moment limited by the need of choosing how to

synchronize the data, choosing a suitable value for ¿, and selecting an appropriate cut-o® frequency

for the low-pass¯lter. Future investigations will show whether it is possibleto make choicesthat will

work well for longer data seriesfrom the sameice core. It is hoped that especially valuesof ¿ can be

found that will work on longer records from the sameclimatic period.
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