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Sammanfattning

I denna studie &ar vi intresserad av att analysera koncentration av
miljogifter, vid olika platser langs kusten i Sverige, genom att tillimpa
linjira blandade modeller med MLE-metoden. Overvakningsprogram-
met som genomfors i Sverige analyserar idag varje plats separat med
en enkel linjar regressionsmodell. Datasetet &r dock heteroskedastisk
da residualvariansen varierar mellan platser och observationerna som
erhalls fran en plats kan vara beroende sinsemellan. Vi kommer att
undersoka tre linjdra blandade modeller med fixerade och/eller slump-
méssiga effekter ddr man tar hénsyn till variation mellan platserna.
Genom att illustrera de skattade parametrarna far vi att variationen
mellan platserna &r faktisk signifikant. De skattade trenderna for oli-
ka nivaer ar i stort sett negativa. Det finns ett positivt proportionellt
samband mellan de slumpmaéssiga intercepten och de slumpmaéssiga
trenderna. Vi hittar ingen rumslig trend i koncentration.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: alicehbb@gmail.com. Handledare: Martin Skold.
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1 Introduktion

1.1 Bakgrund

Med tiden boérjar ménniskor gradvis uppmérksamma vikten av miljéfororeningar. Avdel-
ning for milj6forskning och 6vervakning vid Naturhistoriska Riksmuseet i Sverige genomf6r
ett overvakningsprogram i ett gemensamt arbete med Institutionen for miljovetenskap
och analytisk kemi (ACES) vid Stockholms universitet, Institutionen fér kemi vid Umea
universitet och IVL Svenska Miljsinstitutet. Overvakningsprogrammet finansieras av
Naturvardsverket. Programmets huvudsakliga syfte ar att genomfora 6vervakning av
miljogifter i marin biota och analysera detta.

For nuvarande analysen av miljogifterna anvinder programmet en enkel linjir regres-
sionsmodell (modell 1) for att detektera tidstrender vid varje provtagningsplats separat.
Analysen bygger pa geometriska medelvirden arsvis och variationen mellan provtag-
ningsplatser tas inte hénsyn till. Om vi exempelvis intresserar oss for trend 6ver de
senast 10 aren har vi bara 10 datapunkter att basera analysen pa. Modellen leder ocksa
till heteroskedasticitet hos feltermen, da residualvarians for olika platser ar ej konstant.
Observationerna uppfyller inte oberoende antagande for vanlig linjér regression pa grund
av observationer som kommer fran samma plats dr egentligen korrelerade. Ett sitt att
forbattra eventuella skattningar i analysen &r att ta med flera platser i samma modell
genom att anvinda linjar blandad modell. Ddrmed antas exempelvis att residualvariansen
eller trenden inte skiljer sig sa mycket for ingaende platser.

I denna fallstudie undersocker vi huvudsakligen foljande tre linjara blandade modeller
med MLE-metoden: modell 2 med bade intercept och trend slumpmaéssiga; modell 3
med slumpméssigt intercept och fixerad trend samt modell 4 med fixerat intercept och
slumpmiissig trend, da man tar hinsyn till variation mellan provtagningsplatserna som
anses vara en slumpmaéssig effekt. Genom att basera analys pa dessa modeller samt
visualisering av dessa skattade parametrar forvantar vi oss att férsta exempelvis hur
parameterskattningar skiljer sig inom och &ven mellan modellerna. Dessutom finns det
nagot samband mellan intercept och trend och med mera. Pa s sitt far en bild av hur
trender och nivaer for miljogifterna fordelar sig i landet.

1.2 Databeskrivning

Datamaterialet som anvénds i denna uppsats forvirvades av Martin Skold fran Naturhi-
storiska Riksmuseet. Data mits arligen ett antal individer pa olika geografiska platser,
framfor allt langs kusten i hela Sverige. Provtagningsplatserna &r beligna i omraden
som betraktas som icke kontaminerad och opaverkad av storre flodutlopp sa langt som
mojligt och dven inte for nédra tatbefolkade omraden. Design for provtagning dndras
over tiden. For nuvarande genomfors 10 — 12 enskilda métningar per art fran var och
en av de platserna vid Ostersjon och vistkusten. Det dr framfor allt mitningar fran



de subadulta som samlats in. For manga arter representerar de subadulta en nyare
bild av fororeningsbelastning &n de vuxna pa grund av bioackumulering av méanga
féroreningar. Samtidigt for att undvika eventuella influenser mellan variansen pa grund
av konsskillnader, &r huvudsakligen honfisk som samlats in och analys gors baserad
pa samma kons typ. For mer information och detalj om dataprovtagningen hanvisar
till arsrapport fran Bignert et al. (2017)[1]. I figur 1 visas de geografiska ligena for
provtagningsplatser for stromming i Sverige.

Den uppmiitta koncentrationen av ett miljogift i en individ antas ofta vara log-normalférdelat.
Vid vissa platser méter man i stéllet koncentrationer i homogenat for att halla analys-
kostnaderna nere. Med homogenat innebér det att blanda ett antal, i allménhet 5 - 12,
individer. Koncentrationen i ett homogenat kan antas vara medelvirdet av koncentratio-
nen i de mixade individerna.
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Figur 1: Provtagningsplatserna for stromming i Sverige.



1.2.1 Databehandling

Méitningarna som noterat med ‘offsh.’, som star for ‘offshore’, och ‘spring’. Dessa innebér
bland annat att méatningar gors vid plasterna som inte ligger vid kusten, respektive
métningarna som gors pa varen. Normalt gors métningarna pa hosten. I denna studie
bortser vi fran métningar som gors pa varen medan sparar ‘offsh.” som 6vriga. Artalen i
datamaterialen behandlas fran kalenderar till siffror med storleksordning, det vill sidga 1
till 12 da vart datamaterial téicker 12 ars detektering (2007 - 2018).

Det finns antalet 1088 uppmétt observationer i 20 provtagningsplatser hos strémmingar.
I Tabell 2 visar exempel pa data. Denna studie baserar dock analysen pa de geometriska
medelvirden arsvis, det vill sdga en datapunkt per ar per plats. Saledes blir det 213 antal
observationer i dataméngden.

2 Teori

Detta avsnitt framgar en genomgang av de teoretiska delarna som tillaimpas i uppsatsen.
Har ndmner dven lite om det programspréaket som har anvént.

2.1 Linjar regressionsmodell

Anta ett dataset som involverar ¢ kluster av observationer, var och en med n; obser-
vationer dir ¢ = 1,..., m. Observationerna antas vara oberoende av varandra, detta &r
nodvindigt for att uppskattningarna ska vara konsekventa och for att de ska ha bra
fordelningsegenskaper. Oberoende antagandet tyder pa att modeller har endast fixerade
effekter vilket i sin tur innebér att alla observationer behandlas som om de dr pa samma
hierarkiska niva.

En linjar regressionsmodell kan uttryckas som

Y = XB+e, (1)
dér
Y1 o, 11 - Tip—1 Bo €1
Y2 lny @21 -+ T2p-1 6] €
v=|T x= |0 0 T =] | =
Ym 1nm Tm,1 ° Tm,p-1 ﬁp—l €m
m
Dér responsvariabel Y &r (n x 1) vektor av observationer med n = Z ni;; X en (n X p)

i=1
designmatris med p antalet forklarande variabler och 1,,, &r vektor av ettor med lingd
ng; och f en (p x 1) vektor som bestar av modellparametrar som relaterar till Y;



felterm € en (n x 1) vektor som star for de slumpméissiga variationerna och antas i
vanliga fall oberoende sinsemellan och normalférdelade med véntevirde 0 och konstant
standardavvikelse o, N (0,0%). Antagandet &ir bra och kan pa s stt litt erhalla statistiska
tester pa modellparametrarna, konfidensintervall pa parametrarna och konfidens- och
prediktionsintervall for medelrespons. (Raymond H. Myers et al. 20101[5])

2.1.1 Enkel linjir regressionsmodell

En enkel linjar regressionsmodell 4r da man har en responsvariabel Y och endast en
forklarande variabel X. I sa fall &r p = 2 och designmatrisen X kommer att besta av tva
kolumner, ettor och x;1; och 8 inkluderar ofta en intercept- och trendparameter, det vill

séga [y och (.

2.1.2 Linjiar blandad modell - LMM

Det ar dock mycket vanligt att data &r grupperade i den meningen att observationer
inte dr oberoende langre eftersom de till exempel uppméttes i samma kluster eller ar
grupperade efter nagon annan egenskap. I sadana fall anses observationerna hierarkiska.

Till skillnad fran en linjir regressionsmodell, tillater en linjir blandad modell (Linear
mized model - LMM) bade fixerade- och slumpmiissiga effekter representerade. Att ligga
till slumpmassiga effekter betyder att integrera hierarkiska strukturer i modeller. En
linjar blandad modell kan ha ett separat intercept och/eller trend f6ér varje hierarkisk
niva.

En linjar blandad modell kan uttryckas, i matrisform, som

Y = X3+ Zy+e, (2)
dér
21 0n1 xq 0n1 Xq it
7 = On%xq 2.2 Om,xq och ~= s
Onqu Onqu T Zm Ymq

Har &r Y, X, 8 och € som definierade i (1) och Z &r en (n x mq) diagonalmatris av
forklarande variabler for de ¢ slumpmaéssiga effekterna; z; och nollmatriser 0,4 har
dimension (n; X q); och v en (mg x 1) vektor som bestar av m nivaer for var och en de
slumpmaéssiga effekterna. Vanligtvis, under Gaussiska linjira blandade modeller, antar
man € ~ N(0,R), v ~ N(0,G), och Cov(e,7) = 0, det vill séiga att de &r normalférdelade
och oberoende av varandra. Dir R = ¢2I &r (n x n) kovariansmatris med enhetsmatris
I. Om man antar att slumpmaéssiga effektkoefficienterna &r oberoende sinsemellan &r



kovariansmatris G' en enkel diagonalmatris med diagonala element lika med variansen
av de slumpmissiga effektkoefficienterna. Med andra ord d&r G = 0'3] en (mgq x mq)
kovariansmatris. (Raymond H. Myers et al. 2012 [5])

2.1.3 Heteroskedasticitet

Om felterm &r heteroskedastisk innebér att variansen for feltermen skiljer sig mellan
olika vérde pa x. Det finns manga anledningar till att heteroskedasticitet existerar. En
vanlig forklaring ar att residualvarians fordndras proportionellt med en faktor, i sa fall
kan denna faktor gissningsvis vara en variabel i modellen.

2.2 Modellanpassning
2.2.1 Maximum Likelihood Estimation - MLE

Maximum likelihood-metod (Mazimum likelihood estimation) &r en anvindbar metod som
anvinds for att hirleda parameterskattningar. Lat Y = y vara en stokastisk variabel med
sannolikhetsfunktion eller tiathetsfunktion f(y;#) beror pa om variabeln ar diskret eller
kontinuerligt. Déar 0 dr de okénda parametrar som indexerar sannolikhetsférdelningen
som kan ta vérden i parameterrum O. I den hér metoden spelar likelihoodfunktionen en
stor roll och kan definieras som

L(6;y) = f(y;0), 0€0O.

Alltsa ar likelihoodfunktionen tidthetsfunktion eller sannolikhetsfunktion for observerade
data y, uttryckas som en funktion av de okédnda parametrarna. Den maximum likelihood-
skattning av 6 &r det #-virde som maximerar likelihoodfunktionen, L(6), vilket kan
exempelvis betecknas som 0 v LE- Definitionen kan formuleras som

éMLE = argmax L(Q).
0O

I praktiken &r det ofta bekvamt att arbeta med den naturliga logaritmen for likelihood-
funktionen, vilket kallas for log-likelithoodfunktion

1) = In (L(9)).

Eftersom den naturliga logaritmen &r en monoton funktion upptriader det maximalt vérde
av [(f) samma virde som det maximalt virde av L(6) och ger uttryck

éMLE = argmax l(9) .
0cO

Likelihoodfunktion fér en normallférdelning N (u, 02) for n oberoende och likaférdelade
normal slumpmaéssiga variabler ges

L<M702§y1a ;yn) = f(yla ---7yn;ﬂ702) =



. 1 \"? S (i — )
]1 yla ,U,, - (271'0'2) exp {_ 20_2 } .

Log-likelihoodfunktion ges
Uy0%) = In (L. 0%y)) = =5 I(270%) = 55 > (s — )™,

Genom att sitta derivatan® av log-likelihoodfunktionen lika med 0 far man de tva skattade
parametrarna som maximerar log-likelihoodfunktionen, det vill sdga Oyg

i = %Z =7,

1 n
o= L3 (i~ )
1=1

Notera att den MLE under normalantagande for feltermen ér identisk med OLS?-skattaren
for modellen. Med andra ord OLS-skattaren maximerar MLE for modellen.

2.2.2 MLE f{6r den blandade modellen

Lat Y = y vara stokastiska variabler i en blandad modell med tathetsfunktion eller
sannolikhetsfunktion f(y;f,#), dir  &r en vektor av parametrar for de fixerade effekterna
och @ ar vektor av parametrar for de slumpmaéssiga effekterna fran kovariansmatriserna
G och R definierade i avsnitt 2.1.2. Av samma anledning som tidigare illustrerar vi hér
bara log-likelihoodfunktion som

1(8,0) = In(L(B,0;y)) = In(f(y; 8,0)).
Med MLE ger parameteruppskattningarna av
(B,0)nE = argmax (3, 0).
(8,0)
Formulering av en kovariansmatris V' i f6ljande som beskriver kovarianser mellan tva
observationer i datasetet
V =var(y) = var (X8 + Zv +¢)
= var (Xf3) + var (Z~) + var(e) (oberoende for y)
= var (Z7v) + var(e) (var(fixerade effekter) = 0)
= Zvar (y) Z' + var(e) (Z #r konstant)
=ZGZ' + R.
L2007 = B (- p) =0 och 5% l(1,0%) = — 3% + 5h S0 (2 — w)? = 0.
2 The Oridinary Least Squares. Kallas for den minstakvadratmetod pa svenska, anviands vid bland

annat regressionsanalys for att hitta den mest anpassande regressionslinje funktion genom att minimera
summan av fel i kvadraten.
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Fordelning for y ges da
y ~ N (XB,V(9)).

Likelihoodfunktion? ges
L(B,6;y) = f(y; 8,0) =
1

1 P
= WWQXP{_2(},_X5) 14 1(y—Xﬂ)}7

och log-likelihoodfunktion

1(5,6) = — {nin(2r) + (V) + (v — XYV (y ~ X)}.

Genom att sitta derivatan® av log-likelihoodfunktionen lika med 0 far man de tva skattade
parametrarna som maximerar log-likelihoodfunktionen, det vill sidga (5, 0)MLE

B=(XVIX)T X'V ly, (3)

dér V = V(é), det vill séiga V' lzestér av MLE av dess varianskomponenterna. Saledes sa
fort man hittar g far man Sypg vilket kan berédknas ut med ekvationen(3).

2.2.3 Akaike’s Information Criterion - AIC

Akaikes informationskriterium (Akaike’s information criterion) dr ett matt som anvinds
i stor utstrackning for att uppskatta den sa kallade goodness of fit av modeller. Goodness
of fit av en statistisk modell beskriver hur véil den passar en uppséttning observationer,
och dessa uppskattas med MLE. Kriteriet hanterar bade risk for 6veranpassning och
underanpassning. AIC definieras som foljande

AIC = 2k —In (L),

dir k ar antalet uppskattade parametrar i modellen och L &r den maximerade likeli-
hoodfunktionen fér modellen. AIC &r negativt orienterat vilket innebér modell med légst
AIC-varde ska viljas. Termen 2k ar en okande funktion fungerar som ett straff som
avskricker Overanpassning med for manga parametrar i modellen. Om tva modeller har
liknande AIC-varden, kan man i de flesta fall véilja den enklare modellen, det vill sdga
modellen med mindre antal faktorer. (Held L. 2014, 7.1.1[3])

3for mer detaljer se Jiming J. 2007, 1.3.1[4]
4%[(5,0) =XV 'y - X'V7'XB=0 ochse Appendix B.2 i Jiming J. 2007, [4] ger
%1(5,6‘) = Hly- Xﬁ)'Vﬁlg—e‘iVﬂ(y - XpB) — tr(VﬁlgT\:)} =0 for r = 1,...,q, dér 0, dr den rte

komponent av 6 som har dimension q.
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2.2.4 Summering av AIC-virden

Summering av AIC-virden av n linjdra modeller med lika manga parametrar kan ges
formel som

n
AIC ym =n2k — 2 " In(Ly),
i=1
med hjalp av matrisformeln for linjar regressionsmodell i 2.1. Da betraktas Y som en
vektor av modeller Y;, X en matris av designmatriser X;, 8 en vektor av parametervektorer
B; och € en vektor av ¢; for ¢ =1, ..., n.

2.3 Programvara och paket

Alla statistiska berékningar, modellering, grafisk presentation av statistik och &ven
databehandling genomférdes med hjilp av programmeringssprak R (version 4.0.5) i
den integrerade utvecklingsmiljon RStudio (version 1.3.1093). I uppsatsen anvéndes
funktion 1m fran paket stat men framfor allt funktion lmer fran paket lme4. Dessa tva
funktionerna kan enkelt passa linjéira modeller respektive linjédra blandade modeller och
anvinds for att exempelvis utfora regression, variansanalys och analys av kovarians.

3 Modellering och analys

I detta avsnitt beskriver vi den nuvarande metoden 6vervakningsprogrammet anvander
och stéller upp tre kandidatmodeller med anvéindning av blandad modell samt analys
som baserade pa dessa.

Lat Y vara logaritm av de observerade koncentrationer av miljogifterna. For enkel-
hets skull bortser vi individuell variation fran denna studie och analysen baseras en-
dast pa, med arliga geometriska medelvérden, métningarna fran strommingar (herring).
Strommingsmaétdata samlas in i totalt 20 provtagningsplatser som visas i Figur 1. Dess-
utom baserar var analys pa koncentrationen av det kemiska &mnet kvicksilver (HG),
med anledning av den observerade kvicksilver har minst saknad virden i méitdata i
jamforelse med de andra, vilket ar lampligt att undersoka. I inferensteori antar faktiskt
att observationerna foljer normalférdelning, dock finns det en hel del praktiska situationer
som inte uppfyller inte detta antagande. Genom att illustrera ett histogram och en
QQ-plot som visas i Figur 7 observerar vi att Y approximerar en normalférdelning. Da
histogrammet foljer den tdthetsfunktion vil och Q-Q plot visar en linjar trend med
valdigt fa avvikande observationer.
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3.1 Nuvarande metod

Den nuvarande metoden i 6vervakningsprogrammet analyserar varje provtagningsplats
separat, for detektering av en viss arig trend passar en enkel linjér regressionsmodell

Y,=X;8;+¢, i=1,...,20.

Med definitionen i avsnitt 2.1 kan uttrycket skrivs i matrisform som

Yi1 Ly wa €i1
- [60}+ S, =1,k
. . /61 .

Yij Lij i €ij

for varje plats i, vilka &r oberoende av varandra. Hér ar Y; en (k; x 1) vektor av
observationer, dér k; &r antalet ar for detektering och y;; det aritmetiskt medelvardet
av individernas logkoncentrationer for detekteringsar j; X; en (k; x 2) matris; 5; en
(2 x 1) vektor och feltermen €; ~ N(0,02) en (k; x 1) vektor i i-te plats. Feltermen #r
heteroskedastisk da residualvariansen inte ar konstant for olika platser, se Figur 8 och 9.
Notera att feltermen &r oberoende sinsemellan. Vi formulerar féljande modell 1 med
det aritmetiska medelvirdet av logkoncentrationer pa plats ¢ ar j

vij = Bio + Buzj + oieiy, i=1,...,20, j=1,... k. (4)

Sétt x; = j —k; sa att @y, = 0, vilket ger logkoncentration av HG 4r densamma som inter-
cept det senaste aret. Pa sa sétt ger intercept 53;0 som betecknar den logkoncentrationen
for det senaste aret.

Eftersom observationer som kommer fran samma plats ar korrelerade, uppfyller dessa
observationer inte oberoende antagande for vanlig linjér regression. Vi anvénder saledes i
nésta avsnitt linjar blandad modell for att ta med effekt av provtagningsplatserna.

3.2 Kandidatmodell

Vi listar nu ut tre kandidatmodeller vid tillamning av linjar blandad modell. En av dem
har bade slumpméssigt intercept och slumpmaéssig trend medan de andra tva har den
ena slumpmaéssigt intercept och fixerad trend, och tvirt om for den andra slumpmaéssig
trend och fixerat intercept.

Antar nu att platserna skulle kunna vara ett slumpméssigt urval av platser i Sverige. Pa
sa sitt och med definitionen i avsnitt 2.1.2 kan vi uttrycka denna slumpméssighet i en
gemensam modell som

Y =XB+Zy+e,

dér Y = {y;;} betecknar den log-koncentration for plats ¢ ar j, har i = 1,...,20 och
j=1,...,k; . Hir har X, 8 och € samma definition som den nuvarande modellen.

13



Vi sétter forst upp modell 2 da vi lagger till ett slumpméssigt intercept pa niva och
antar ocksa att forhallandet mellan koncentration av HG och tid &r olika for olika nivaer.
Matriser Z och ~ for modell 2 med bade parametrarna slumpméssiga

70,1

L U S U L1 On, On,

o B e e B N

: 71,1

OTL20 0nzo 1n20 OTL20 0”20 Tt 220 :
171,20 |

Omskrivning av modellen ger
vij = Bo+v0i + (B1 +71i)z; + o€, i=1,...,20, j=1,... k;, (5)

déir By ar ett gemensamt intercept, den nuvarande log-koncentrationen i Sverige, och
Yoi ~ N (O’U'Qyo)v sa att [y + vo; dr den nuvarande log-koncentrationen i plats i. Pa
motsvarande sitt betecknar 1 trend for log-koncentration i Sverige och 51 + ~1;, dér
v1i ~ N(0, 031)7 den nuvarande trenden i plats i. Parametrarna (5, 31) kallas for de
fixerade effekterna medan (7p;,7v1;) de slumpmiissiga effekterna. Alltsa istéllet for att
uppskatta 20 - 2 = 40 regressionskoefficienter till modellen ligger man bara till tva
variansparameter. Antag att residualvariansen o2 &r konstant och lika vid alla platser.
Feltermen €;; ~ N(0,1) antas vara oberoende av de slumpmaéssiga effekterna.

Matrisen Z och v i for sig kan dela upp pa tva delar som foljande

Ba!
Z = |:Zl ZQ:| 0Ch7 Y= 11>
72
dar
1n1 0n1 0n1 I Onl Onl
7, — Ony, 1n, Orf2 L Zy= Ony X9 Ony
On20 0”20 1”20 On20 0“20 20
och
70,1 71,1
M=\ : Y2 =
70,20 V1,20

Formulering av modell 3 med slumpmaéssigt intercept och fixerad trend ger
yijzﬁo—l—'ygi—l—ﬁla:j—i—aeij, 1=1,...,20, j:]_,...,kii, (6)

med Z = Z; som endast bestar av ettor och nollor, och v = ;.
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Modell 4 med slumpmiissig trend och fixerat intercept formuleras som
yij:,BO‘i‘(Bl‘F’Yli)ﬂij—f—O'Eij, izl,...,20, jzl,...,k‘i, (7)

med Z = Z3 och v = .

3.3 Modell analys

Med hjélp av 1m- och 1mer-funktionen i RStudio anpassar vi en enkel linjar modell for
varje plats och tre linjara blandade modeller enligt modellerna som nadmndes tidigare.
Modellerna ar anpassade med metod MLE for bade Im- och lmer-funktionen, vilket &r en
av de vanligaste metoderna som passar linjara modeller. Tabell 3 visar skattningsvérde
for intercept och trend for modell 1 vid olika platser.

Figur 10 visar resultat av linjar blandade modellanalys av férhallandet mellan koncent-
ration av HG och tid, med bade ett slumpmiissigt intercept och en trend for tid pa
platsniva. Figur 11 visar resultat av modellanalys av férhallandet med ett slumpméssigt
intercept pa platsniva samt Figur 12 visar resultat av modellanalys av forhallandet med
en trend for tid pa platsniva. Ur dessa resultat integrerar vi skattningsvirden i Tabell
1 samt AIC-vérden. Dar AIC-vérden for originalmodellen &r summan av AIC-virden
fran enkel linjir regressionsmodell for varje plats. Vanligtvis &r mindre AIC-virde béttre,
men det finns inget absolut ‘bra’ véirde. Resultaten ger dessutom information om att alla
fixerade intercept fixerade trenderna ér signifikanta i modellerna pa en 5%-signifikansniva.
Notera att a%o Ar variansen mellan platserna och 62 #r variansen inom platserna samt

Ugﬂ ar variansen av regressionskoefficienterna for tid for de olika platserna.

Modell AIC  f B o5, 05, &

1 128.79

2 161.19 3.3347 -0.0233 0.3445 0.0128 0.2991
3 157.80 3.3331 -0.0232 0.3626 ——  0.3021
4 19580 3.3435 -0.0242 ——  0.0421 0.3370

Tabell 1: AIC- och skattningsvirden for parametrar for fyra modellerna: den originella
enkel linjar regressionsmodell och de tre blandade modeller med olika egenskaper hos
parametrarna.

3.3.1 Modell 1

Originalmodellen har ett relativt litet AIC-véirde 1 jimforelse med alla andra. Detta kan
bero pa att vissa provtagningsplatser har vildigt hogt varde for log-likelihoodfunktion.
Den straffade termen n2k i AIC blir 20 - 2 - 2 = 80 da vi summerar 20 linjara modeller
med 2 parametrar, vilken &r uppenbarligen storre dn de andra kandidatmodeller. Trots
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Figur 2: a) Histogram och normal kurvan for residualerna fér modell 2 och b) Normal
QQ-plot med residualerna fran modell 2.

detta paverkar termen #nda véldigt lite AIC-virden for modellen pa grund av effekten av
den avtagande likelihoodfunktionstermen. I Tabell 3 visar AIC-virdena for varje plats.
Vi observerar exempelvis att provtagningsplatsen E Bornholm basin har extremt litet
AIC-vérde med liten residualvarians som antyder dess hoga log-likelihoodfunktionsvéarden.
Dess regressionslinje passerar alla fyra datapunkterna som illustreras i Figur 9 vilket
resulterar ett véldigt litet OLS-vérde.

3.3.2 Modell 2

Vi kontrollerar forst vara antaganden, att residualerna fran modellen foljer en nor-
malférdelning. Figur 2 illustrerar den teoretiska normalfordelningen i ett histogram och
en Q-Q plot med de skattade residualerna som erhalls fran modell 2. Histogrammet
foljer den téathetsfunktion (den orange linjen) vl och Q-Q plot visar en linjér trend
med sma avvikande svans pa bigge dndarna men &r i stort sett bra. Detta tyder pa
att det dr rimligt att anta residualerna foljer en normalférdelning. Sedan observerar vi
figuren langst upp i Figur 13 som illustrerar tva Q-Q plot for det slumpmiissigt intercept
respektive trend for modellen. Bade visar en fin linjér trend for effekt-kvantilerna. Alltsa
ar normalfordelad antagande for slumpmaéssiga effekterna rimlig i modell 2.

Figuren till vénster i Figur 14 visar de skattade regressionslinjerna for respektive provtag-
ningsplats for modell 2, med andra ord funktioner av den forklarande variabeln y;; med
avseende pa prediktorn z;. Eftersom modellen 4r en slumpméssig intercept- och trend-
modell &r regressionslinjes intercept och trend annorlunda i olika platser. Vi kan intuitivt
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Figur 3: Spridningsdiagram (scatter plot) for de skattade intercepten och trenderna fran
modell 2.

se att alla platserna har negativ uppskattade trend 6ver tiden. Darmed i spridningsdia-
grammet 3 visar samband mellan intercepten och trenderna fér modellen. Sambandet
séger 1 stort sett ju storre intercept &r desto storre trend &r. Vi kan exempelvis passa en
linjér regressionslinje i diagrammet. Den orange linjen pavisar ett positivt proportionellt
samband mellan intercepten och trenderna med en funktion

Intercept = —0.0568 4 0.0100 - trend.

Undersoker ndrmare med de slumpméssiga effekterna illustrerar man Figur 15 som
visualiserar variationer for slumpmaéssigt intercept och trend. Denna figur &r identisk med
Figur 13, vid kontroll av normalitet av de slumpméssiga effekterna, men har variationerna
pa x-axeln och nivaerna pa y-axeln. Dar de ‘neutrala’ linjerna, det vill sdga de vertikallinjer
vid noll® innebir att da de vertikala effekterna inte indikerar nagon effekt. Virdena som
visas i figuren séger hur mycket de varierar fran det gemensamt intercept eller trend
som erhalls fran modellen. Figuren visualiserar dessutom ocksa konfidensintervall for
effekterna. Vi observerar dven att neutrallinjen gar igenom de flesta konfidensintervallen
for trend dock inte for intercept.

Generellt skriver man modellen som foljande
Yij = 3.3347 + Ao; + (—0.0233 + ’A)/h')xj +0.2991¢;5, i=1,...,20, j=1,..k, (8)
med uppskattade parametrar intercept och trend som féljer normalférdelningar ger

Ao ~ N(0,0.3445%),

Sx-axelposition 0 for de flesta linjira modeller.
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41 ~ N(0,0.0128?),

och feltermen
€5 ~~ N(O, 1).

Modellen séger att for provtagningsplats ¢ foljer skattning av log-koncentration av HG en
regressionslinje med funktion y;; i (8) med avseende pa tid med slumpméssigt intercept
och slumpmaissig trend. D&r intercepten varierar med medelvirde 3.3347 och varians
0'%0 = 0.3445%; och trenderna varierar med medelviirde —0.0233 och varians agﬂ = 0.01282
for plats i. Observera att vi har en véldig liten varians for slumpmaéssiga trenden, dock
innebér detta inte nodvandigtvis att den slumpmaéssiga trenden for tid inte dr viktig.

Exempelvis i platsen Utlangan skulle det uppskattade intercept vara Bg + YoUtlangan =
3.3347 — 0.1523 = 3.1824 och pa motsvarande sétt for den uppskattade trenden B+
Y1Utlangan = —0.0233 + 0.0062 = —0.0171 samt residualvarians 6% = 0.2991%. Vi far alltsa
en regressionslinje for niva Utlingan med funktion

YUtlsngan,j = 3.1824 — 0.0l?lxj + €Utlangan,j-

Funktionen innebér bland annat att log-koncentration av miljogift HG ar positiv propor-
tionell mot tiden i Utlingan. Alltsa en regressionslinje med intercept 3.1824 och trend
—0.0171.

3.3.3 Modell 3

Pa samma sitt som ovan gor vi forst kontroll av antaganden fér modell 3 i Figur 4.
Modellen har liknande resultat som modell 2, att histogrammet foljer tathetsfunktionen
val och Q-Q plot visar en linjér trend med sma avvikande svans pa biagge dndarna, men
dr i stort sett bra. Vilket tyder pa att det ar rimligt att ocksa anta att residualerna
féljer en normalférdelning fér modell 3. Figuren léngst ner till vénster i Figur 13 visar en
Q-Q plot for slumpmiissigt intercept i modell 3. Den liknar utseende for slumpmaéssigt
intercept 1 modell 2 och approximerar ocksa en normalférdelning vilket uppfyller vart
antagande.

Figuren i mitten i Figur 14 visar de skattade regressionslinjer for respektive provtag-
ningsplats for modell 3. Eftersom modellen &r en slumpmaéssig interceptmodell skiljer
regressionslinjerna endast intercept mellan olika platser. Med andra ord alla regressions-
linjer ar parallella vilket visas i figuren. Saledes vi understker inget samband mellan
intercepten och trenderna.

Undersoker man nérmare med den slumpmaissiga effekten illustrerar man figur till vinster
i Figur 16 som visualiserar variationer och konfidensintervall fér slumpméssigt intercept
for modell 3. Vardena som visas i figuren sdger hur mycket det varierar fran det gemensamt
intercept fran modellen. Vi observerar att figuren ser liknande ut som skattningsvéirde
for intercept for modell 2, med samma resultat att neutrallinjen inte gar igenom de flesta
konfidensintervallen.

18



a) b)

0.04

Densitet
I
Provkvantiler

A h - A

1.0 05 0.0 : 3 2 -1 0 1 2
Residualer Teoretiska kvantiler

[

Figur 4: a) Histogram och normal kurvan for residualerna fér modell 3 och b) Normal
QQ-plot med residualerna fran modell 3.

Generellt skriver man modellen som féljande
Yij = 3.3331 + 40, — 0.0069x; + 0.3021¢;5, i=1,...,20, j=1,.. k, (9)
med uppskattade parameter intercept som foljer en normalfordelning ger
40 ~ N(0,0.36262),

och feltermen
€ij ~ N(0,1).

Modellen séger att skattning av log-koncentration av HG foljer regressionslinjer med

respektive funktion y;; i (9) med avseende pa tid med slumpméssigt intercept och en

gemensam trend for varje i. Dér intercept varierar med medelvirde 3.3331 och varians
2

05, = 0.36262 samt trenden dr densamma med viirde —0.0232 for alla platserna.

Aterigen ett exempel pa plats Utlingan kommer det uppskattat intercept vara /3’0 +
Y0Utlingan = 3-3331 — 0.1147 = 3.2184 och en gemensam trend $; = —0.0069 samt
residualvarians 62 = 0.30212. Vi far alltsa en modell for niva Utlingan med

YUtlingan,j — 3.2184 — 00232.’E] + 0~30216Utléngan,j-

Funktionen innebér bland annat att log-koncentration av miljogift HG &r negativ propor-
tionell mot tiden i Utlingan. Alltsa en regressionslinje med intercept 3.2184 och trend
—0.0232.
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Figur 5: a) Histogram och normal kurvan for residualerna for modell 4 och b) Normal
QQ-plot med residualerna fran modell 4.

3.3.4 Modell 4

Kontrollering av antagandet for modell 4 i Figur 5. Figuren visar att histogrammet foljer
tathetsfunktionen vil och Q-Q plot visar en linjar trend med lite avvikande svans uppe
till héger men &r i stort sett bra. Vilket tyder pa att det &r rimligt att anta residualerna
foljer en normalférdelning for modell 4 ocksa. Figuren ldangst ner till hoger i Figur 13
visar en Q-Q plot for slumpmaissig trend i modell 4. Den visar en vildig fin linjar trend
med fa avvikande punkter. Vi sdger har att de slumpmaéssiga trenderna approximerar
ocksa en normalfordelning och antagandet &dr uppfylld.

Figuren till hoger i Figur 14 visar de skattade regressionslinjerna for respektive prov-
tagningsplats for modell 4. Eftersom modellen &dr en slumpmaéssig trendmodell varierar
skattningarna beroende pa varje nivas slumpmissiga trender, men intercept adr detsamma.
Detta visas ocksa i figuren dér att regressionslinjerna &r radiella vid ett gemensamt
intercept. Saledes vi undersoker inget samband mellan intercepten och trenderna.

Undersoker man ndrmare med den slumpméssig effekt illustrerar man figur till hoger i
Figur 16 som visualiserar variationer och konfidensintervall fér slumpmaéssig trend for
modell 4. Virdena som visas i figuren séger hur mycket det varierar fran den gemensamma
trenden fran modellen. Till skillnad fran modell 2 observerar vi hir att figuren skiljer sig
fran de variationerna for trend for modell 2, da vi har bade figurerna med samma skala
pa x-axeln. Detta forklarar skillnad mellan varianserna for de skattade trenderna i Tabell
3. Neutrallinjen gar dérmed inte heller igenom de flesta konfidensintervallen.
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Generellt skriver man modellen som foljande
Yij = 3.3435 + (—0.0242 + 41;)z; + 0.3370¢;5, i=1,...,20, j=1,....k, (10)
med uppskattad parameter trend som foljer en normalfordelning ger
41 ~ N(0,0.0421%),
och feltermen
€ij ~ N(0,1).

Modellen séger att skattningarna for log-koncentration av HG foljer regressionslinjer med
respekterande funktion y;; i (9) med avseende pa tid med slumpmissiga trender och ett
gemensamt intercept for varje ¢. Dér trenderna varierar med medelviarde —0.0242 och
varians 0%1 = 0.0421? samt intercept fr detsamma med virde 3.3435 for alla platserna.
Aterigen ett exempel pa plats Utlingan kommer den uppskattade trenden vara Bl +
YUtlangan = —0.0242 — 0.0062 = —0.0304 och ett gemensamt intercept Bo = 3.3435 samt
residualvarians 62 = 0.33702. Vi far alltsa en modell for niva Utlingan med

YUtlingan,j = 3.3435 — 003045E] + 0-33706Ut15ngan,j-

Funktionen innebér bland annat att log-koncentration av miljogift HG &r negativ propor-
tionell mot tiden i Utlingan. Alltsa en regressionslinje med intercept 3.3435 och trend
—0.0304.

21



4 Resultat

Sammanfattningsvis far vi foljande tre modeller

Modell 2: en slumpmiissig intercept- och trendmodell
Yij = 3.3347 + Ao + (—0.0233 + ’?u).%'j + 0.299161']‘,

Ao ~ N(0,0.3445?),
41 ~ N(0,0.0128?);

Modell 3: en slumpméssig interceptmodell
Yij = 3.3331 + 40; — 0.0232z; + 0.3021¢;5,

40 ~ N(0,0.36262);

Modell 4: en slumpméssig trendmodell
Yij = 3.3435 + (—0.0242 + ’?1@')1']‘ + 0.33706”',

41 ~ N(0,0.0421%),

for i =1,...,20, j = 1,....k; och €; ~ N(0,1). Dar 49 och 4; &r skattningarna for
intercept respektive trend som féljer dess normalférdelning for olika modeller. Normalan-
taganden for alla modeller dr uppfyllda genom illustrering av figurerna som namndes i
avsnitt 3.3. Provtagningsplatserna ar signifikanta da den neutrallinje inte gar igenom
de flesta konfidensintervallen i bade Figur 15 och 16. De uppskattade parametrarna for
modellerna éar listade i Tabell 4. De skattade trenderna fér modell 2 &r negativa och ar i
sina tur positiv proportionell mot de skattade intercepten; for modell 3 en gemensam
negativ trend med virde —0.0232 samt for modell 4 ar situation relativ jamn, dér en
del platser har positiv trend och en del negativ. Resultat fran modell 2 innebér att
koncentration av HG minskar med tiden vid alla platser.

Med analys av varianserna fran modellerna kan det sdgas att for modell 2 &r bade
variationerna mellan respektive inom provtagningsplatserna stora, och variationen av
regressionskoefficienterna for tid for olika platserna &r relativ liten. Fér modell 3 utan vari-
ationen av regressionskoefficienterna for tid &r det liknande situation som modell 2. I fallet
for modell 4 utan variation mellan platserna har variationen av regressionskoefficienterna
for tid okat enormt savil som variationen inom platserna.

Figur 6 illustrerar en karta med markerat platser och dess skattade arlig trend, samt ett
spridningsdiagram som visar hur de geografiska trender foljer strommen igenom Ostersjon.
Dér vi behandlar platserna i data genom att markera den nordligaste platsen som 0 och pa
sa sitt ordnar alla platser lings strommen i Ostersjon. X-axlen i spridningsdiagrammen
visar markeringsnummer for respektive plats med ett intervall fran 0 till 19. Ju hogre
virde pa x-axeln, desto lingre soderut befinner detekteringsplats vid Ostersjon. Pa
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Figur 6: Figur till véinster &r en karta med markerat platserna och dess skattade arlig
trend, figur till hoger &r ett spridningsdiagram som visar hur de geografiska trenderna
relaterar till strommen i Ostersjon.

motsvarande sétt illustreras de skattade intercepten i Figur 17. Spridningsdiagram visar
att varken intercept eller trender har nagot tydligt samband med strémmen i Ostersjon.
Dock kan vi intuitivt se att intercept &r relativt stort for platser vid kust néra Stockholm
och Norrbotten pa kartan for de skattade intercepten.

5 Diskussion

Syftet med denna studie dr att fa en bild av hur trender och nivaer fordelar sig i landet.
Déarfor har jimforelse mellan modellerna en mindre vikt under fallstudien. Vi kommer
dock diskutera detta i detta avsnitt. Dessutom &r modell 4 en ointressant modell att
undersoka pa, da den inte tar hiansyn till variation mellan platserna utan endast variation
inom platserna. Dartill &r AIC-virden for modell 4 relativt hog i jamforelse med modell
2 och modell 3.

Slumpmissiga trendsmodeller ger modellen mycket mer flexibilitet for att passa data,
men kraver ocksa mer data for att fa battre approximativa uppskattningar av separata
trender for varje niva. Vart datamaterial dr obalanserad da vid vissa platser técker
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mindre detekteringsar. Vilket kan ocksa synas i Figur 9. Resultaten kan forvéantas béttre
om vi har ett mer komplett datamaterial. I modell 2 fick vi en relativ liten varians G%l
som #r lika med 0.0128%. Dock r standardavvikelsen o5, i samma storleksordning som
den skattade trenden, det vill saga Bl = —0.0233. Darfor kan man inte pa samma vis
direkt dra en slutsats om att variationen av forhallandet mellan koncentration av HG

och tid pa nivéer ar betydelselos.

Om man vill avgéra huruvida att ta med variation av férhallandet &r nédvindigt, med
andra ord huruvida en slumpmaéssig trend ska ldggas till i modellen kan man, forutom
AIC, #ven med hjilp av likelihood ratio test (LRT)S. LRT jamfor —2-log-likelihood
mellan modellen med och utan en slumpmaissig trend, det vill sdga modell 2 respektive
3. Uttrycket ger —2 - (=74.9 — (—74.6)) = 0.6, vilket &r mycket mindre &n det kritiska
vardet for en Chi-tvaférdelning med 2 frihetsgrader som ar 5.991. I detta fall visar det
att modell 3 &r betydligt mer exakt pa en 5%-signifikansniva. Vi har ocksa ett AIC-viirde
for modell 3 som &r mindre &n for modell 2. Skillnaderna mellan modellerna &r dock sma.

Enligt vart resultat har koncentration av HG negativ trend 6ver tid vid alla platser, vilket
ar gissningsvis inte rimlig i tanken pa faktiska situationer och ytterligare undersokning
ar nodvandigt. Det skulle vara intressant att ta hénsyn till den individuella variationen i
koncentration av miljogifter. Med individuell variation innebér variation mellan indivi-
duella métningar. Genom att ta med hénsyn till att egenskaper hos varje individfisk &r
annorlunda, kan man understka nirmare i huruvida individuell variation indikerar nagon
effekt.

Vart datamaterial &r rikligt och innehaller data om manga andra faktorer, sa som arter,
fettprocent, alder och sa vidare. Var fallstudie utforskade med ett férenklat dataset med
endast en art av stromming, vilket ar en relativ enkel studie. Linjéra blandade modeller
kan vara mer komplexa pa denna basis. Att exempelvis ligga till arter som en annan niva i
modellen kan ocksa vara en intressant undersokning, da man ténker att observationer som
tillhor samma art &dr relevant. Eftersom att bara understka métningar fran strommingar
leder det mojligtvis inte till det forvantade resultatet i andra undersokningar som inte
dr stromming. Da manifestation av ackumulering av miljogifter kan vara olika hos olika
arter. Dessutom med tanke pa paverkan av fett pa ackumuleringen av miljogifter, kan vi
ldgga till fettprocent som en annan faktor i modellen. Pa sa sétt kan vi férvéanta oss ett
mer exakt resultat.

50cksa kallas for sannolikhetsforhdllandestestet pa svenska. Testet anvinds for att jamfora och avgora
hur bra ‘goodness of fit’ ar for tva konkurrerande statistiska modeller baserat pa forhallandet mellan
deras likelihood.
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Figur 7: a) Histogram och normal kurvan for logaritm av koncentrationen fér stromming
och b) Normal QQ-plot.
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Figur 8: Laddiagram for logkoncentrationer av HG med avseende pa provtagningsplatser
for stromming.
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Plats Intercept Trend  Residualvarians AIC

Abbekas 3.5269 -0.0869 0.4363 17.9597
Bothnian Sea (offsh.) 3.1230 -0.0806 0.2944 8.1094
Byxelkrok 3.2822 -0.0361 0.2801 7.3202
E Bornholm basin (offsh.) 3.6609 -0.1179  0.0374 -11.7160
Fladen 3.1057 0.0111  0.2432 3.9380
Gaviksfjdrden 3.2204 -0.0446 0.2681 6.2703
Harufjérden 3.5974 -0.0107 0.2731 6.4551
Holmdarna 2.8334 0.0323 0.3114 8.8152
Kinnbécksfjarden 3.8156 -0.0304 0.2335 3.0128
Kullen 3.6512 -0.0242  0.2326 2.8690
Lagno 4.0761 -0.0303  0.2699 6.4319
Landsort 2.6818 -0.0033 0.2634 5.6566
Langvindsfjérden 3.2713 -0.0177  0.2688 6.3392
N Baltic Proper (offsh.) 3.0571 -0.0171  0.2995 8.0366
Ranefjirden 4.0093 -0.0502  0.3108 8.7765
Sea of Aland (offsh.) 4.7279 -0.1094  0.4151 7.5445
Utldngan 2.9747 0.0133  0.4255 17.3565
Viderdarna 3.0686 0.0046  0.1467 -8.1987
W Hanoébukten 3.0350 -0.011  0.2963 8.6723
Angskirsklubb 3.6846 -0.0148 0.4052 15.1365

Tabell 3: Skattningsvirde for intercept och trend, residualvarians och AIC-vérden for
modell 1 vid olika platser.
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Figur 9: De aritmetiska medelvéirden av log-koncentrationer av HG under tidsperiod
2007-2018 for stromming vid olika provtagningsplatser, samt deras linjir regressionslinjen.
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Linear mixed model fit by maximum 1ikelihood . t-tests use satterthwaite’'s method
["TmermodimerTest "]
Formula: log_y ~ YEAR + (YEAR LOC)

Data: new_data

AIC BIC TogLik deviance df.resid
161.2 181.4 -74.6 149.2 207

scaled residuals:
Min 1q Median Els] Max
-2.83588 -0.67257 (0.00525 0.60368 3.03810

rRandom effects:

Groups Name variance std.pDev. corr
LOC (Intercept) 0.1186589 0.34447

YEAR 0.0001649 0.01284 (.06
rResidual 0.08594294 0.29305

Number of obs: 213, groups: LoC, 20

Fixed effects:

Estimate std. Error df t value Pri=|t|)
(Intercept) 3.334723 0.090989 18.158318 36.630 =< Ze-16 #w%%
YEAR -0.023346 0.006862 17.573633 -3.402 0.00327 =%
Signif. codes: 0O '#¥%' 0,001 “*%" 0,01 **' 0.05 ‘.7 0.1 ° " 1

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
YEAR -0.413
optimizer (nloptwrap) convergence code: O (0K)
Model failed to converge with max|grad| = 0.0024 (tel = 0.002, compeonent 1)

Figur 10: 1mer-funktionens output for modellen med bada parametrarna slumpmissiga.

Linear mixed model fit by maximum 1ikelihood . t-tests use Satterthwaite’s method
["TmerModLmerTest "]
Formula: log_y ~ YEAR + (1 | LOC)

Data: new_data

AIC BIC TogLik deviance df.resid
157.8 171.2 -74.9 149.8 209

scaled residuals:
Min 10 Median Elv] Max
-2.7637 -0.6701 -0.0087 0.6327 3,2483

rRandom effects:

Groups  Name variance std.Dev.
Loc (Intercept) 0.13145 0.3626
Rasidual 0.09129 0.3021

Number of obs: 213, groups: LOC, 20

Fixed effects:

Estimate std. Error df t value Pri=|t!)
(Intercept) 3.333077 0.094427  30,850122 35,298 <« 2e-1lg #w#¥
YEAR -0.023216 0.006253 195.277806 -3.713 0.000267 *=%
Signif. codes: O ‘#%%' 0,001 ‘¥%° 0,01 **' Q.05 ‘.’ 0.1 * "1

correlation of Fixed effects:
{Intr)
YEAR -0.458

Figur 11: 1mer-funktionens output for modellen med slumpméissigt intercept.
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Linear mixed model fit by maximum Tikelihood . t-tests use Satterthwaite’'s methed
["TmerModLmerTest "]
Formula: Tog_y ~ YEAR + (0 + YEAR LOoC)

pata: new_data

AIC BIC TogLik deviance df.resid
195. 8 209.2 -93.9 187.8 209

scaled residuals:
Min 1o mMedian I Max
-2.5898 -0.6130 -0.1055 0.6084 3,5650

rRandom effects:
Groups  Mame variance Std.Dev.
LoC YEAR 0.001772 0.04209
residual 0.113569 0.33700
Number of obs: 213, groups: LOC, 20

Fixed effects:

Estimate std. Error df t value Pr=|tl|)
(Intercept) 3.34349 0.05146 193.63884 64.8973 <Ze-1p #=¥
YEAR -0.02416 0.01163 37.19889 -2.078 0.0447 =
signif. codes: © ‘#0001 f**’ Q.01 ¥’ Q.03 ‘. 0.1 ° 71

Correlation of Fixed Effects:
(Intr)
YEAR -0.523

Figur 12: 1mer-funktionens output féor modellen med slumpmaéssig trend.
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Figur 13: Figur lingst upp ar Q-Q plot for de teoretiska kvantiler mot slumpméssiga
effkterna, intercept respektive trend, for modell 2; ldngst ner till vénster for modell 3 och
lingst ner till hoger for modell 4.
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Angskarsklubb
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Sea of Aland (offsh.)
Ranefjarden

M Baltic Proper (offsh.)
Langvindsfjarden
Landsort

Lagnd

Kullen
Kinnbacksfjarden
Holméarna
Harufjarden
Gaviksfjarden

Fladen

E Bornholm basin (offsh.)
Byxelkrok

Bothnian Sea (offsh.)
Abbekas

Angskéarsklubb

W Hanabukten
Vadertarna

Utlangan

Sea of Aland (offsh.)
Réanefjarden

M Baltic Proper (offsh.)
Langvindsfiarden
Landsort

Lagnd

Kullen
Kinnbacksflarden
Holméarna
Harufjarden
Gaviksflarden

Fladen

E Bornholm basin (offsh_)
Byxelkrok

Bothnian Sea (offsh.)
Abbekas

Slumpmassigt intercept

Slumpmassigt trend

03505 0 046
0,107 0.0p07
01985 0,048
01523 0.0962
0.3576 0.0952
04§21 0 Qo4
-0.9129 0.Q12
-0.Q08 0.0009
-04917 002
0.6301 0.0p41
02791 00p23
03371 0,026
04490 0.0p59
02912 0,046
0208 0,61
-0.453 0 0p67
0.4g57 -0.Qps7
01962 -0.Qp36
04g17 0142
01226 0.q142
4 05 0 05 1 0080 -0.025 0.000 0.025 0.050
Figur 15: Skattning av slumpéssigt intercept och trend fér modell 2.
Slumpmassigt intercept Slumpméssigt trend
0.3796 0.0462
-0.2068 0Q17
0.q792 -0.Q3e
04147 -0.Q062
0478 0.0395
0.4§33 0.0475
-0.2207 0.264
046 -0.9p20
04949
06586
0.2950 0.0336
04067 0.0453
-0.Q780 -0.Qp26
0.392 0.0412
-0 9380 0.4p21
0.Qp44 0 0p61
-0 5576
-0.1275 0076
05756
-02p82 00371
-1 0.5 0 0.5 1 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050

Figur 16: Skattning av slumpiéissigt intercept for modell 3 och slumpissig trend for modell

4.
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Modell 2 Modell 3 Modell 4
Plats Intercept  Trend Intercept  Trend Intercept  Trend
Abbekas 3.2121 -0.0375 3.1249 -0.0232 3.3435 -0.0613
Bothnian Sea (offsh.) 2.8531 -0.0376 2.7574  -0.0232 3.3435 -0.0994
Byxelkrok 3.2285 -0.0269 3.2056 -0.0232 3.3435 -0.0418
E Bornholm basin (offsh.) 2.8491 -0.0321 2.7655 -0.0232 3.3435 -0.0800
Fladen 3.2894 -0.0167 3.3287 -0.0232 3.3435 -0.0181
Gaviksfjérden 3.1341 -0.0295 3.0951 -0.0232 3.3435 -0.0562
Harufjarden 3.6260 -0.0187 3.6522  -0.0232 3.3435  0.0172
Holmoarna 3.2158 -0.0174 3.2551  -0.0232 3.3435 -0.0268
Kinnbacksfjarden 3.7218 -0.0207 3.7398 -0.0232 3.3435  0.0212
Kullen 3.6138 -0.0211 3.6281 -0.0232 3.3435  0.0095
Lagno 3.9648 -0.0193 3.9917 -0.0232 3.3435  0.0502
Landsort 2.8431 -0.0236 2.8382 -0.0232 3.3435 -0.0775
Langvindsfjarden 3.3041  -0.0225 3.3085  -0.0232 3.3435  -0.0262
N Baltic Proper (offsh.) 3.1218 -0.0246 3.1124  -0.0232 3.3435 -0.0506
Ranefjarden 3.7968 -0.0237 3.7963 -0.0232 3.3435  0.0234
Sea of Aland (offsh.) 3.7023 -0.0182 3.7509 -0.0232 3.3435  0.0153
Utléingan 3.1825 -0.0171 3.2184 -0.0232 3.3435 -0.0304
Viderbarna 3.2262 -0.0185 3.2539 -0.0232 3.3435 -0.0280
W Hanébukten 3.1240 -0.0227 3.1263 -0.0232 3.3435 -0.0459
Angskirsklubb 3.6853 -0.0187 3.7127  -0.0232 3.3435  0.0220

Tabell 4: Skattningsvérde for intercept respektive trend for olika kandidatmodeller.
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Figur 17: Figur till vanster ar en karta med markerat platserna och dess skattade arligt

intercept, figur till héger &r ett spridningsdiagram som visar hur de geografiska intercepten
relaterar till strommen i Ostersjon.
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