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Sammanfattning

Syftet med denna studie &r att undersoka hur variation i popula-
tionsskattningar fran sélinventeringar paverkas av observationsproces-
sen och hur olika estimatorer fungerar under varierande forhallanden.
For att analysera detta anvénder vi en simuleringsbaserad modell dar
population, rérelse mellan omraden och observationer beskrivs separat.

Resultaten visar att storningar i observationsprocessen ar den vik-
tigaste orsaken till variation i skattningarna och att &ven sma storning-
ar kan leda till tydligt 6kade osékerheter. Rorelse mellan omraden har
ddremot mindre betydelse for estimatorer som bygger pa totalsummor.
Nar vi jamfor olika estimatorer framstar den nuvarande metoden som
ett relativt stabilt alternativ, sarskilt nar observationerna paverkas av
storningar.

Jamforelser med verkliga data visar ocksé att variationen i prakti-
ken &r hogre an i idealiserade scenarier utan storningar. Studien bidrar
darmed till en béattre forstaelse for hur osdkerhet uppstar i silinvente-
ringar och hur valet av estimator kan paverka populationsskattningar
i praktisk 6vervakning.

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

Att uppskatta populationsstorlek ar en viktig uppgift inom ekologi och natur-
vardsbiologi. For marina dédggdjur, som knubbsél (Phoca vitulina), ar detta
dock séarskilt svart eftersom djuren ror sig mellan land och vatten och dérfor
inte alltid kan observeras.

I praktiken baseras populationsuppskattningar ofta pa rékningar av sélar
som ligger uppe pa land vid sa kallade haul-out platser. Dessa rékningar
underskattar dock den verkliga populationen, eftersom en del av djuren be-
finner sig i vattnet vid observationstillfallet och dérmed inte rdknas [1]. For
att fa mer tillforlitliga uppskattningar behover vi darfor ta hédnsyn till denna
osdkerhet i observationsprocessen.

Antalet observerade sélar paverkas dessutom av flera faktorer, till exempel
tid pa dygnet, arstid, vider och djurens beteende. Tidigare studier visar att
variationen i observationerna ofta &r stor bade inom och mellan ar [2]. Det
innebéar att férdndringar i data inte nédvandigtvis speglar verkliga forand-
ringar i populationen, utan i stéllet kan bero pa hur och nér observationerna
gors.

For att hantera detta anviander vi statistiska modeller som skiljer mellan
den sanna populationen och de observerade data. I sddana modeller kan
vi inkludera faktorer som rorelse mellan omraden, rumslig fordelning och
sannolikheten att en individ observeras. Pa sa séatt kan vi bade forbattra
skattningarna och fa en battre forstaelse for osdkerheten i dem.

I denna studie utvecklar vi en simuleringsbaserad modell for att underscka
hur olika faktorer paverkar variationen i populationsuppskattningar av sé-
lar. Vi fokuserar sérskilt pa observationsprocessen och hur stérningar, till
exempel en 6kad sannolikhet att missa individer, paverkar olika estimatorer.

Fokus ligger pé variation snarare &n bias. Eftersom den sanna populationen
inte kan observeras direkt i verkligheten ar det svart att utvardera systema-
tiska fel. Ddremot kan variation analyseras bade i simuleringar och i verkliga
data, vilket gor den till ett praktiskt matt pa estimatorernas egenskaper.

Syftet med studien &ar dérfor att analysera hur variation uppstar i silinven-
teringar och att jamfora hur robusta olika estimatorer &r under varierande
observationsforhallanden.

2 Teoretisk bakgrund

For att beskriva bade den sanna populationen och hur observationerna upp-
star anvander vi sannolikhetsmodeller. I detta avsnitt introducerar vi de



statistiska begrepp som ligger till grund fér var modell och férklarar hur vi
tdnker kring data och osdkerhet.

2.1 Poisson- och binomialmodellen

Vi borjar med en forenklad modell dar vi tydligt skiljer mellan den sanna
populationen och det vi faktiskt observerar, och antar att den sanna popu-
lationen kan beskrivas som N ~ Poisson()\), déar A ar det genomsnittliga
antalet individer.

Vid varje observationstillfalle antar vi att varje individ har en sannolikhet p
att bli upptéckt. Detta leder till modellen n | N ~ Binomial(V, p), dar n ar
det antal individer vi observerar och p ar detektionssannolikheten.

Detta innebér att varje individ observeras oberoende av de andra med sanno-
likhet p. Givet N far vi darfor E(n | N) = Np och Var(n | N) = Np(1 — p).
Om vi dessutom antar att N foljer en Poissonfordelning kan vi visa att &ven
de observerade véardena blir n ~ Poisson(Ap), vilket ger E(n) = Ap och
Var(n) = Ap.

Den héar modellen beskriver en situation déar vi bara observerar en del av
den verkliga populationen. I praktiken innebér det att vara observationer
systematiskt underskattar det sanna antalet individer. Detta &r vanligt i
ekologiska studier. Vid sélinventeringar rédknar vi exempelvis bara de séilar
som befinner sig uppe pa land, medan andra kan befinna sig i vattnet vid
samma, tidpunkt. Observationerna paverkas dessutom av faktorer som tid pa
dygnet, vader och storningar, vilket gor att antalet observerade individer kan
variera mellan olika tillfallen [1].

Vi kan déarfor se modellen som tva steg: forst beskriver vi den sanna men
okénda populationen (IV), och dérefter observationerna (n) givet denna. Den
sanna populationen &r alltsd inte direkt observerbar utan fungerar som en
latent variabel. Denna typ av uppdelning kallas en hierarkisk modell och
anvinds ofta inom ekologisk statistik [5]. Detta innebér att variation i obser-
verade data inte nédvandigtvis speglar verkliga forandringar i populationen,
utan dven kan uppsta genom variation i observationsprocessen. Tidigare stu-
dier visar ocksa att detektionssannolikheten kan variera mellan olika obser-
vationstillfillen och paverkas av bade miljéfaktorer och hur data samlas in

[0].

I manga verkliga tillampningar racker dock inte Poissonmodellen for att be-
skriva variationen i data. Ofta &r variansen storre &n vad modellen tillater,
vilket kallas 6verdispersion. For att hantera detta anvinds mer flexibla mo-
deller, till exempel negativ binomialférdelning [3]. I vissa situationer forekom-
mer dessutom fler nollobservationer &n vad standardmodeller kan forklara.
Detta kan bero pa att observationer helt uteblir, exempelvis pa grund av



storningar i observationsprocessen och for att modellera detta anviands sa
kallade zero-inflated modeller.

2.2 Zero-inflated modeller

I méanga tillampningar, sarskilt inom ekologiska data, observeras fler nollor
an vad standardmodeller kan férklara. Detta kan bero pé att nollor uppstar
fran olika processer, till exempel att inga individer observeras trots att de
finns, eller att observationer helt uteblir pa grund av storningar.

For att hantera detta anvinds zero-inflated modeller, dar observationer antas
genereras fran en blandning av tva processer. Den forsta processen beskriver
situationer dar observationen misslyckas helt och ger upphov till en nolla.
Den andra processen beskriver den vanliga observationsmekanismen.

I fallet med binomial data innebér detta att en observation kan vara noll
antingen pa grund av lag detektionssannolikhet, eller pa grund av att obser-
vationen stors och darfor inte registreras alls.

I denna studie anvinder vi en zero-inflated binomial modell dér en extra pa-
rameter ¢ introduceras for att modellera storningar i observationsprocessen.
Modellen gor det mojligt att skilja mellan nollor som beror pa att individer
inte observeras och nollor som uppstar pa grund av storningar, vilket ger en
mer realistisk beskrivning av data [10].

2.3 Lagen om total varians

For att analysera variationen i observationerna anvander vi lagen om total
varians,Var(n) = E(Var(n | N)) + Var(E(n | N)) se till exempel [3]. Genom
att sitta in uttrycken for vantevéirde och varians far vi, Var(n) = E(Np(1 —
p)) + Var(Np).

Detta uttryck visar att den totala variationen i observationerna bestar av
tva delar. Den forsta delen kommer fran sjilva observationsprocessen, det
vill sdga osdkerheten i om en individ observeras eller inte. Den andra delen
beror pa variation i den underliggande populationen.

Detta ger en forklaring till varfér variationen i data ofta &r stérre &n vad
enklare modeller, sdsom Poissonmodellen, kan fanga.

I den fortsatta modellen antar vi att detektionssannolikheten p ar konstant,
medan ytterligare variation introduceras genom stérningsparametern ¢ i den
zero-inflated observationsmodellen.



2.4 Multinomialfordelning

For att modellera hur individer fordelas mellan olika omraden anvander vi
multinomialférdelningen.

Vi antar att ett antal N individer fordelas mellan k& kategorier (eller po-
lygoner) med sannolikheter pi,...,pg. Detta skrivs som (Xi,...,Xx) ~
Multinomial(N, p1, ..., pg), dar Z?:l X; = N. Detta innebér att varje in-
divid tilldelas en kategori med sannolikhet p;, och att det totala antalet
individer bevaras.

Multinomialférdelningen anvénds ocksa i ekologiska modeller for att beskriva
hur individer forflyttar sig mellan olika geografiska omraden 6ver tid [7].
I denna studie anvénder vi multinomialférdelningen for att modellera hur
populationen omfordelas mellan olika omraden mellan inventeringstillfallen.

2.5 Modeller for forflyttning

Vid inventeringar av sélar kan antalet individer i ett omrade fordndras mellan
olika dagar eftersom silar ror sig mellan nirliggande omraden. Aven om
den totala populationen &r oférédndrad kan sddana forflyttningar péaverka
observationerna och bidra till variation i populationsskattningarna.

For att beskriva detta anvinder vi en férenklad rorelsemodell dér individer
antingen stannar kvar i samma polygon eller forflyttar sig till en angransande
polygon mellan tva inventeringsdagar. Modellen anviands for att undersoka
hur forflyttning mellan omraden kan paverka de observerade populationerna
och de estimatorer som anvénds i studien.

2.6 Estimatorer

En estimator ar en funktion av observerade data som anvéinds for att upp-
skatta en okénd parameter. I denna studie anvander vi flera olika estimatorer
for att uppskatta populationsstorleken baserat pa observerade data.

Eftersom olika estimatorer utnyttjar informationen i data péa olika séitt kan
de ocksa ha olika egenskaper. I synnerhet kan de skilja sig at nar det géller
variation och robusthet, vilket gor det viktigt att jAmfora deras prestanda
under olika forhallanden.

2.7 Matt pa variation

For att jamfora variation mellan olika estimatorer anvénder vi variations-
koefficienten (CV), definierad som SD(N) genom E[N]. Den méter relativ



variation och ar sarskilt anvindbar nar estimatorer har olika medelvarden.
Pa sé sitt kan vi gora réattvisa jamforelser d&ven nér estimatorerna inte skattar
exakt samma storhet.

Utover detta anviander vi dven den log-transformerade standardavvikelsen,
logSD = SD(log N), vilket &r ett matt som ar sérskilt relevant vid analys av
relativa foréandringar, till exempel vid studier av populationstrender.

I den empiriska analysen anviander vi bada dessa méatt for att studera vari-
ationen i skattningarna. I praktiken visar de mycket likartade monster, och
dérfor redovisar vi i vissa fall endast ett av matten for att undvika onddig

upprepning.

Dessa méatt ar centrala i studien eftersom de gor det mojligt att analysera
hur variation uppstar i modellen, och sarskilt hur forandringar i observations-
processen, till exempel genom stérningsparametern ¢, paverkar variationen i
skattningarna.

2.8 Trendanalys och statistisk styrka

For att analysera férandringar i populationsstorlek 6ver tid anvénder vi lin-
jira regressionsmodeller pa log-transformerade skattningar. Vi utgar fran
modellen log(Nt) — a + bt + &, dir Ny dr den skattade populationsstor-
leken vid tidpunkt ¢, b beskriver forandringstakten (trenden), och e; &ar en

slumpterm med varians 2.

Log-transformeringen gor det maojligt att tolka foréandringar i relativa termer.
En linjar trend pa log-skalan motsvarar ddrmed en exponentiell férandring i
den ursprungliga skalan.

Ett centralt méal i trendanalys &r att avgoéra om en verklig forédndring i po-
pulationen kan detekteras. Den statistiska styrkan (power) definieras som
sannolikheten att forkasta nollhypotesen b = 0 nér en verklig trend finns.

Den statistiska styrkan paverkas av flera faktorer, framfor allt trendens stor-
lek, antalet observationer och variationen i skattningarna. En hog variation
i data leder till storre osdkerhet i skattningen av lutningen b, vilket gor det
svarare att skilja en verklig trend fran slumpméssiga variationer.

Detta innebér att &ven om en population férédndras 6ver tid kan hég variabi-
litet i observationerna gora att fordndringen inte upptécks. Detta samband
ar valkdnt inom ekologisk statistik, dar mojligheten att detektera trender
beror pa bade variansen i data och lingden pa tidsserien [9].

I denna studie &r detta sérskilt relevant eftersom variationen i skattningarna
paverkas av observationsprocessen, till exempel genom stérningsparametern
q. Genom att analysera hur variationen féréndras kan vi darfér ocksa forsta



hur mojligheten att detektera trender paverkas.

3 Data

3.1 Beskrivning av data

De data som anvénds i studien bestar av sélrdkningar som har tillhanda-
hallits av handledaren och som ursprungligen kommer fran Naturhistoriska
riksmuseet.

Studieomradet ar uppdelat i flera polygoner ldngs den svenska véstkusten
(Figur 1). Indelningen bygger péa en shapefile som har anvints for att orga-
nisera observationerna

Data omfattar aren 2014-2023. For varje ar finns tre inventeringstillfallen,
vilket innebér att populationen observeras vid tre separata tidpunkter per ar.
Inventeringarna genomfors under sommaren, oftast i augusti, da en stor andel
av sidlarna befinner sig uppe pa land och dérmed ar mdéjliga att observera.

Observationerna &r organiserade per polygon och dag, dar varje datapunkt
anger hur manga silar som observerats i en given polygon vid ett visst till-
falle. Dessa data anvands bade for att beskriva variationen i observationerna
och som utgangspunkt for de simuleringar som genomfors i studien.

3.2 Implementation i R

All datahantering, simulering och analys har genomforts i programmerings-
spraket R [13].

Vi laser in data fran en fil med polygonvisa observationer samt en grann-
matris som anger vilka polygoner som &r angrdnsande. Denna information
anvinds for att modellera rorelser mellan polygoner i simuleringarna.

For databehandling och summering anvander vi funktioner fran paketet
tidyverse, vilket gor det mojligt att effektivt gruppera data och berdkna
totalsummor samt olika estimatorer.

Simuleringen av observationsprocessen, inklusive den zero-inflated binomiala
modellen, implementeras med hjilp av funktioner fran paketet VGAM [11].

Sjalva simuleringsmodellen &r implementerad genom egna funktioner i R.
I varje simulering genererar vi férst en population, darefter modellerar vi
forflyttning mellan polygoner, genomfor observationer och berdknar estima-
torer. For varje parameterkombination upprepas simuleringen ett stort antal
ganger, vilket gor det mojligt att stabilt uppskatta variationen i estimato-
rerna.
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Studieomrade med polygoner
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Figur 1: Studieomradet uppdelat i polygoner. Kartan har skapats i R baserat
pa shapefile fran handledaren.
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4 Modell

Vi modellerar salinventeringar som ett stokastiskt system bestaende av tre
komponenter: den sanna populationen, forflyttning mellan polygoner samt
observationsprocessen.

4.1 Motivering av modellval

Syftet med modellen &r att forsta hur variation uppstéar i populationsskatt-
ningar. Eftersom de observerade data paverkas av flera olika processer delar
vi upp modellen i tre delar: population, forflyttning och observation.

Vi modellerar populationen stokastiskt for att fanga naturlig variation i an-
talet individer mellan polygoner. En Poissonférdelning anvinds som en enkel
och valetablerad modell for raknevariabler, vilket ger en rimlig utgangspunkt.

Vi inkluderar éven forflyttning mellan polygoner, eftersom sélar kan rora sig
mellan omraden mellan inventeringsdagar. Detta modelleras med en Gver-
gangsmatris som beskriver sannolikheten att individer stannar kvar eller for-
flyttar sig till angransande polygoner. Pa sa sétt kan modellen fanga rumslig
variation som annars skulle paverka observationerna.

Observationsprocessen modelleras separat eftersom det observerade antalet
inte motsvarar den sanna populationen. Vi anvinder en binomialmodell for
att beskriva ofullstdndig detektion, dar varje individ observeras med sanno-
likhet p.

For att d&ven ta hinsyn till stérningar, som kan leda till att inga observationer
gors trots att sélar finns ndrvarande, anviander vi en zero-inflated komponent.
Denna representeras av parametern ¢, som beskriver sannolikheten for att en
observation helt uteblir. Detta gor det mojligt att skilja mellan lag detektion
och faktiska storningar i datainsamlingen.

Slutligen inkluderar vi flera estimatorer for att analysera hur olika sétt att
sammanfatta observationerna paverkar variationen i populationsskattning-
arna.

4.2 Notation

Vi later Ny;; beteckna det sanna (okénda) antalet sdlar i polygon 4, dag t
och ar y, och ny;; det observerade antalet. Den totala populationen vid dag
t skrivs som Ny = Zi[:l Ny;t, medan det totala observerade antalet skrivs

A eV .
SO Nyp = D iy Myt

Varje ar omfattar tre inventeringsdagar, vilket motsvarar ¢t = 1,2, 3. Vi antar

12



att den totala populationen &r konstant inom varje ar, vilket innebér att
variationen mellan dagar framst beror pa férflyttning mellan polygoner och
variation i observationsprocessen.

4.3 Populationsmodell

Vi modellerar populationen pa den forsta inventeringsdagen som Ny ~
Poisson(;), dér \; = c¢-n;. Har ar n; det genomsnittliga observerade antalet
i polygon 4, och ¢ > 1 en skalningsfaktor som tar héansyn till ofullstindig
detektion. Detta innebér att den sanna populationen antas vara proportionell
mot de observerade medelviardena.

Poissonfordelningen anvénds som en standardmodell for rédknevariabler. I
praktiken uppvisar sadana data ofta Overdispersion, vilket innebar att vari-
ansen Overstiger vintevirdet. For att hantera detta anvinds mer flexibla mo-
deller, till exempel negativ binomialférdelning eller quasi-Poisson-modeller
[8]. T denna studie anvéinds dock Poissonmodellen som en enkel utgangs-
punkt, eftersom fokus ligger pa hur variation introduceras genom rorelse och
observationsprocessen.

4.4 Forflyttning mellan polygoner

Vi modellerar férflyttning mellan polygoner eftersom sélar kan réra sig mel-
lan olika omraden mellan inventeringsdagar. For att beskriva vilka polygoner
som &r kopplade till varandra anvander vi en grannmatris W, dar W;; = 1
om polygon ¢ och j &r grannar och W;; = 0 annars. Antalet grannar till
polygon ¢ betecknas med k;.

Forflyttningen styrs av parametern 6 € [0,1], ddr 1 — § &r sannolikheten
att en individ stannar kvar i samma polygon och § &r sannolikheten att
individen forflyttar sig till nagon av sina grannar. Overgangssannolikheterna
skrivs som P;; =1 — 6 och P;; = k% for grannpolygoner.

Givet att det finns Ny;; individer i polygon ¢ vid dag ¢t modellerar vi fordel-
ningen mellan polygonerna vid dag ¢ + 1 med en multinomialférdelning, dar
Ny;jt+1 anger antalet individer som forflyttar sig fran polygon 7 till polygon
j-

(Nyﬂ’t_H, e 7Nyi1,t+1) ~ Multinomial(Nyit, Pﬂ, e ,B])

Populationen i polygon j vid dag t+1 beraknas som Ny ;11 = Zle Nyijts1.
Den totala populationen bevaras darmed mellan dagarna, medan férdelning-
en mellan polygoner fordndras 6ver tid. Detta innebér att antalet individer
i varje polygon kan variera mellan olika inventeringstillfallen, vilket i sin tur
bidrar till variation i observationerna.
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4.5 Observationsmodell

Vid varje inventering observeras endast en del av den sanna populationen.
Det observerade antalet sdlar paverkas darfor bade av detektionssannolikhe-
ten och av eventuella storningar i observationsprocessen.

Vi modellerar observationerna med en zero-inflated binomialférdelning:

0, med sannolikhet g,
Nyit =
vt Binomial(Ny;;, p), med sannolikhet 1 — gq.

Héar ar p sannolikheten att en enskild individ observeras, medan ¢ beskriver
sannolikheten for att en observation helt uteblir pa grund av stérningar.

Den binomiala komponenten modellerar ofullstdndig detektion, déar endast
en andel av individerna observeras. Zero-inflationen introducerar en extra
sannolikhet for nollobservationer, vilket gor det mojligt att sérskilja mellan
tva typer av nollor: de som uppstar pa grund av lag detektion och de som
beror pa storningar i observationsprocessen.

Modellen kan déarmed tolkas som en blandning av tva processer: en som
genererar nollor genom storningar och en som beskriver observationer givet
att datainsamlingen fungerar.

Denna uppdelning &r central i studien, eftersom den gor det mdjligt att
analysera hur variation i observationsprocessen, sarskilt genom parametern q,
paverkar variationen i populationsskattningarna. Liknande modeller anvands
i bade ekologiska och epidemiologiska tillampningar for att hantera data med
manga nollobservationer [10].

4.6 Estimatorer

For varje dag summerar vi observationerna over alla polygoner, vilket ger
den dagliga totalsumman n,; = Zfil Nyi¢ for t = 1,2, 3. Dessa totalsummor
anvinds sedan for att konstruera olika estimatorer av populationen. Syftet
ar att undersoka hur olika sédtt att sammanfatta observationerna paverkar
variationen i skattningarna.

Top2-estimatorn baseras pa de tva storsta dagliga observationerna och
syftar till att minska paverkan fran dagar med laga virden, exempelvis till

foljd av storningar. Vi sorterar dirfor de dagliga totalsummorna sa att n() >

: . . + .
n@) > ne) och definierar estimatorn som 7, = “27"2 Den korrigerade
estimatorn ges da av N, °P% = ™

o
Mean3-estimatorn anvinder istéillet samtliga observationer och definieras
vMean3 _ 1 : 2
som NN, = @(”yl +ny2+ny3), medan Max-estimatorn baseras pa den
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storsta dagliga observationen och ges av N;V[ax = %max(nyl, Ny2, Ny3).

Slutligen tar SumMax-estimatorn hénsyn till variation mellan polygoner
genom att forst vilja det maximala vérdet per polygon och dérefter summera
dessa varden. Estimatorn skrivs som ]\7yS“mMaX = % Zle max(Nyi1, Nyi2, Nyi3)-

De olika estimatorerna anviander informationen i observationerna pé olika
sitt. Detta innebér att de kan reagera olika pa variation i observationspro-
cessen, exempelvis vid storningar eller lag detektion, vilket gor det mojligt
att jdmfora deras robusthet.

5 Metod och simulering

Simuleringsstudien bygger direkt pa den statistiska modell som beskrivs i
foregaende avsnitt. Syftet dr att undersoka hur variation i populationsskatt-
ningarna uppstar och hur den péaverkas av modellens olika komponenter.

Varje simulering motsvarar ett ar och omfattar tre inventeringsdagar (t =
1,2,3). Forst genererar vi populationen i varje polygon for den forsta in-
venteringsdagen enligt populationsmodellen. Dérefter later vi populationen
fordndras mellan dagarna genom forflyttning mellan polygoner enligt rorel-
semodellen, vilket ger populationerna fér dag 2 och dag 3.

Néar populationerna har genererats skapar vi observationer for varje polygon
och dag enligt observationsmodellen. Observationerna summeras sedan éver
alla polygoner for att fa dagliga totalsummor, vilka darefter anvands for att
berdkna de olika estimatorerna av populationsstorleken.

For att undersoka hur variationen paverkas studerar vi detektionssannolikhe-
ten p, storningssannolikheten ¢ samt rorelseparametern §. Genom att syste-
matiskt variera dessa parametrar kan vi analysera hur estimatorernas egen-
skaper foréandras under olika férhallanden.

For varje parameterkombination upprepas simuleringen 1000 ganger. Detta
gor det mojligt att approximera estimatorernas fordelningar och fa stabi-
la uppskattningar av variationen. Utover simuleringarna analyserar vi dven
verkliga data. Estimatorerna beréknas da for varje ar och jamfors, vilket gor
det mojligt att relatera simuleringsresultaten till faktiska observationer.

6 Resultat och diskussion

I detta avsnitt presenterar vi resultaten fran bade simuleringar och analys av
verkliga data. Fokus ligger pa att underséka hur variationen i populations-
skattningar paverkas av modellens parametrar samt valet av estimator.
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I simuleringarna analyserar vi sérskilt effekten av detektionssannolikheten p,
storningssannolikheten ¢ och rorelseparametern §. Genom att variera dessa
parametrar kan vi studera hur olika delar av observationsprocessen bidrar
till variation i skattningarna.

Resultaten fran de verkliga data anvénds for att sétta simuleringarna i ett
praktiskt sammanhang och undersoka om de observerade ménstren stammer
overens med modellens forutsagelser.

Variation méts med variationskoefficienten (CV) samt log-transformerad stan-
dardavvikelse (logSD). Eftersom dessa matt i stort sett visar samma monster
fokuserar vi framst pa CV i resultatpresentationen, medan logSD anvinds
som ett kompletterande matt vid behov.

6.1 Effekt av detektionssannolikhet

For att undersoka effekten av detektionssannolikheten p studerar vi har ett
scenario utan storningar (¢ = 0) och utan rorelse mellan polygoner (§ = 0).

Cv logSD
p Top2 Mean3 Max SumMax Top2 Mean3 Max SumMax
0.3 0.013 0.013 0.015 0.014 0.013 0.013 0.015 0.014
0.4 0.013 0.012 0.013 0.013 0.013 0.012 0.013 0.013
0.5 0.012 0.011 0.012 0.012 0.012 0.011 0.012 0.012
0.6 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011 0.011
0.8 0.010 0.010 0.010 0.010 0.010 0.010 0.010 0.010

Tabell 1: Variationskoefficient (CV) och log-transformerad standardavvikelse
(logSD) for olika estimatorer vid olika virden pa detektionssannolikheten p.

Tabell 1 visar att variationen minskar nagot nér p dkar. Skattningarna blir
alltsa lite mer stabila nér en storre del av populationen observeras. For Top2
minskar till exempel CV fran 0.013 vid p = 0.3 till 0.010 vid p = 0.8.

Samtidigt dr skillnaderna ganska sma mellan de olika virdena pa p. Det ty-
der pa att detektionssannolikheten inte har sa stor paverkan pa variationen
i detta scenario. Estimatorerna ger ocksa liknande resultat. Max har genom-
gaende nagot hogre variation, medan Top2 och Mean3 &r négot stabilare.
SumMax ligger mellan dessa och foljer samma monster.

Totalt sett verkar det alltsa som att hogre detektionssannolikhet ger nagot
stabilare skattningar, men effekten &r ganska svag nér det inte finns nagra
storningar eller rorelser i modellen.
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6.2 Effekt av storningar

I detta scenario halls detektionssannolikheten fast vid p = 0.5, samtidigt
som ingen rorelse mellan polygoner tillats (6 = 0).

CcvV logSD
q Top2 Mean3 Max SumMax Top2 Mean3 Max SumMax
0.00 0.012 0.011 0.012 0.012 0.012 0.011 0.012 0.012
0.05 0.028 0.034 0.022 0.012 0.028 0.035 0.023 0.012
0.10 0.045 0.051 0.042 0.015 0.046  0.052 0.043 0.015
0.15 0.058 0.063 0.057 0.017 0.059 0.064 0.059 0.018
0.20 0.067 0.071  0.069 0.025 0.068 0.072  0.070 0.026

Tabell 2: CV och logSD for olika estimatorer vid olika virden pa stérnings-
parametern q.

I Tabell 2 ser vi att variationen 0kar nér g blir stérre. Skillnaden syns redan
vid laga virden pa q. For Top2 okar till exempel CV fran 0.012 vid ¢ = 0
till 0.028 vid ¢ = 0.05. Néar storningarna blir storre okar ocksa skillnaderna
mellan simuleringarna. En mojlig forklaring ar att hogre varden pa q ger fler
nollobservationer, vilket gor skattningarna mindre stabila.

Mean3 har hogst variation genom hela tabellen och verkar dérfér vara mest
kénslig for storningar. Top2 ger stabilare resultat, medan Max ligger mellan
dessa. SumMax har ldgst variation och paverkas minst nér ¢ 6kar. Det hér
visar att storningar i observationsprocessen paverkar variationen mycket mer
an foréndringar i detektionssannolikheten.

6.3 Effekt av rorelse

Héar studerar vi hur rorelse mellan polygoner paverkar variationen. I detta
fall finns inga storningar (¢ = 0), och endast rorelseparametern § dndras.

Cv logSD
6 Top2 Mean3 Max SumMax Top2 Mean3d Max SumMax
0.0 0.012 0.011 0.012 0.012 0.012 0.011 0.012 0.012
0.1 0.012 0.011 0.012 0.053 0.012 0.011 0.012 0.053
0.3 0.011 0.011 0.012 0.042 0.011 0.011 0.012 0.042

Tabell 3: CV och logSD for olika estimatorer vid olika virden pa rorelsepa-
rametern 9.

Som framgar av Tabell 3 syns bara sméa fordandringar for Top2, Mean3 och
Max nér § okar. Variationerna ligger néstan pa samma niva for alla virden
pa 6, vilket tyder pa att dessa estimatorer paverkas ganska lite av rorelse
mellan polygoner.
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En mojlig forklaring ar att rorelsen framst dndrar hur individerna foérde-
las mellan polygonerna, medan det totala antalet individer fortfarande &r
detsamma. Eftersom dessa estimatorer bygger pa totalsummor 6ver alla po-
lygoner blir effekten darfor liten.

For SumMax ser monstret annorlunda ut. Déar ékar CV tydligt nér & gar
fran 0 till 0.1. Det visar att estimatorn &r mer kénslig for rorelse. Det be-
ror troligen pa att SumMax anvinder de hogsta observationerna fran varje
polygon. Nar individer flyttar sig mellan polygonerna férdndras ocksé vilka
polygoner som har hoga viarden fran dag till dag, vilket ger storre variation
i skattningarna. For de globala estimatorerna ar effekten alltsé liten, medan
SumMax paverkas betydligt mer av rorelse mellan polygoner.

6.4 Kombination av rorelse och storningar

Héar varierar bade storningsparametern g och rorelseparametern ¢, medan
detektionssannolikheten hélls fast vid p = 0.5.

q 6 Top2 Mean3 Max SumMax
0.00 0.0 0.012 0.011 0.012 0.012
0.00 0.1 0.012 0.011 0.012 0.053
0.00 0.3 0.011 0.011 0.012 0.042
0.05 0.0 0.028 0.034 0.022 0.012
0.05 0.1 0.026 0.034 0.022 0.052
0.05 0.3 0.027 0.034 0.023 0.044
0.10 0.0 0.045 0.051 0.042 0.015
0.10 0.1 0.043 0.050 0.040 0.052
0.10 0.3 0.042 0.048 0.040 0.045
0.15 0.0 0.058 0.063 0.057 0.017
0.15 0.1 0.055 0.059 0.054 0.054
0.15 0.3 0.053 0.059 0.051 0.046
0.20 0.0 0.067 0.071 0.069 0.025
0.20 0.1 0.066 0.073 0.066 0.058
0.20 0.3 0.067 0.073 0.067 0.053

Tabell 4: CV for olika estimatorer vid olika kombinationer av ¢ och ¢ (p =
0.5).

Det tydligaste monstret i Tabell 4 ar att variationen ckar nér ¢ blir storre.
For alla estimatorer syns hogre CV-varden vid storre storningar &n néar ¢ = 0.
Mean3 och Max paverkas sarskilt mycket nar storningarna okar.

Rorelse mellan polygoner verkar ddremot ha ganska liten betydelse for Top2,
Mean3 och Max. For samma véarde pa ¢ ligger resultaten néra varandra &ven
nér § dndras. Det tyder pa att dessa estimatorer &r relativt stabila trots att
individer flyttar sig mellan polygonerna.
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Samma monster for SumMax i1 det hér fallet ocksa. Déar okar variationen
tydligt sa fort ¢ &r storre &n noll. Skillnaden syns redan nér ¢ = 0, dar CV
Okar fran 0.012 till 0.053 néar 0 andras fran 0 till 0.1. Tabellen visar dar-
for att storningar paverkar alla estimatorer, medan rorelse framst paverkar
estimatorer som bygger pé lokala observationer.

6.5 Robusthet hos olika estimatorer

Till skillnad fran avsnitt 6.2, diar endast effekten av storningar studerades,
analyseras héar ett scenario dér bade storningar och rorelse mellan polygoner
ingar. Rorelseparametern sétts till § = 0.1 for att undersoka hur estimato-
rerna paverkas nér flera kéllor till variation verkar samtidigt. Och for att
fa en tydligare bild av utvecklingen studeras ocksa ett storre intervall av
storningssannolikheten gq.

q Top2 Mean3 Max SumMax
0.00 0.012 0.011 0.012 0.053
0.05 0.027 0.035 0.023 0.050
0.10 0.043 0.049 0.040 0.055
0.15 0.056 0.061 0.054 0.053
0.20 0.069 0.074 0.072 0.057
0.25 0.077 0.082 0.079 0.061
0.30 0.086 0.090 0.088 0.064
0.35 0.107 0.106 0.111 0.075
0.40 0.113 0.117 0.120 0.083
0.45 0.130 0.133 0.136 0.098
0.50 0.143 0.143 0.150 0.107

Tabell 5: CV for olika estimatorer som funktion av stérningssannolikheten
q.

Variation (CV) som funktion av q Variation (logSD) som funktion av q
0.15

0.10 i Estimator o Estimator
- Max_CV 2 // Max_logSD
) + Mean3_CV G008 + Mean3_logSD
-+ SumMax_CV L < SumMax_logSD
Top2_CV Top2_logSD
005
5

(a) Variation (CV) som funktion av q.  (b) Variation (logSD) som funktion av
q.

Figur 2: Variation for olika estimatorer som funktion av storningssannolik-
heten gq.
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Bade tabellen och figuren visar att variationen ckar nér ¢ blir storre. Skillna-
den ar sdrskilt tydlig vid hoga viirden pa ¢, déar alla estimatorer far betydligt
hogre CV é&n i fallet utan stérningar. Vid laga nivaer av storningar har Me-
an3 lagst variation. Nar ¢ okar vixer dock variationen snabbare féor Mean3
an for flera av de andra estimatorerna. Max foljer ett liknande monster och
far ocksa hog variation vid stora véarden pa g. Eftersom estimatorn bygger pa
en enda observation paverkas den mer av slumpmaéssiga fordandringar i data.

Top2 férdndras mer gradvis 6ver hela intervallet och ger stabilare resultat
an Mean3d och Max vid hogre nivaer av storningar. Det verkar darfor som
att estimatorn dr mindre kénslig for laga observationer. Och fér SumMax
ser utvecklingen annorlunda ut. Variationerna &ar redan relativt héga vid la-
ga virden pa g, vilket troligen hénger ihop med rorelse mellan polygonerna.
Samtidigt okar variationen langsammare nér g blir storre. Skillnaderna mel-
lan estimatorerna blir alltsa tydligare nar bade rorelse och storningar finns
med i modellen.

6.6 Effekt i verkliga data

For de verkliga data anvénds ett fast varde p = 0.5. Tidigare resultat vi-
sade att detektionssannolikheten har relativt liten péverkan pa variationen
jamfort med storningar och rorelse.

Estimator CV  logSD

Top-2 0.160 0.169
Mean-3  0.173  0.173
Max 0.175 0.175

SumMax  0.134 0.134

Tabell 6: CV och logSD for olika estimatorer baserat pa verkliga data.

Tabell 6 visar att Mean3 och Max har hogst variation, medan SumMax har
lagst CV. Top2 ligger mellan dessa estimatorer. Skillnaderna mellan Top2,
Mean3 och Max ar ganska sma, men estimatorerna reagerar olika pa variation
i data. Mean3 och Max paverkas mer av extrema eller laga observationer,
medan Top2 ger nagot stabilare resultat.

Variationerna i de verkliga data dr ocksa betydligt storre dn i simulering-
arna utan stérningar. CV-virdena ligger runt 0.17, vilket &r nivaer som i
simuleringarna framst syntes vid hoga varden pa ¢q. Det tyder pa att obser-
vationsprocessen i verkligheten innehaller mer storningar dn i de enklaste
scenarierna.

Samtidigt &r modellen en férenkling av verkligheten, och flera faktorer kan
bidra till variationen i data. Trots det liknar monstren i de verkliga data
resultaten fran simuleringarna, sérskilt scenarier med storre storningar.
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SumMax har l4gst variation i detta datamaterial, men tidigare analyser visa-
de att estimatorn paverkas mer av rorelse mellan polygoner. Top2 framstér
darfér som ett mer stabilt alternativ eftersom variationen &r relativt lag
samtidigt som estimatorn &r mindre kdnslig for rorelse och extrema observa-
tioner.

6.7 Detekterbarhet av populationstrender

For att koppla variationen i skattningarna till en praktisk tillaimpning ana-
lyserar vi hur vél en forédndring i populationsstorlek kan upptéckas 6ver tid.

Vi antar att populationsutvecklingen foljer en linjar trend pa log-skalan,
log(Nt) = a + bt + &, dar N, dr den skattade populationsstorleken vid
tidpunkt ¢, b beskriver forindringstakten och &; ~ N(0,0?) representerar
slumpvariation. Har motsvarar o de observerade logSD-virdena.

En minskning pa 10% Over tio &r innebér att populationen multipliceras
med 0.9. Pa log-skalan blir denna féréandring additiv, som ger b = 1og(8.9) ~

e
—0.0105, vilket motsvarar en arlig minskning pa ungefar 1%.

Figur 3 visar ett simulerat exempel pa en sadan utveckling for perioden
2014-2023. Punkterna motsvarar observationer med slumpvariation motsva-
rande den observerade logSD, medan den streckade linjen visar den sanna
trenden och den heldragna linjen den skattade. Figuren illustrerar hur vari-
ation i observationerna kan délja en svag trend.

pa med variation

®  Observerade varden
=== Sann trend
— Skattad trend

52

5.1

5.0

log(populationsstoriek)

4.9

4.8

4.7

2014 2016 2018 2020 2022

Ar

Figur 3: Simulerat exempel pa populationsutveckling med 10% nedgang over
tio ar.

For att kvantifiera detta berdknar vi standardfelet for lutningen b, vilket kan
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approximeras som SE(b) ~ . Med 0 =~ 0.17 och T' = 10 sa far vi

SE(b) ~ 0.019

Vo (=12

Eftersom den sanna lutningen &ar relativt liten, b ~ —0.0105, blir kvoten
SI‘«ZL(‘b) ~ 0.55, vilket ligger langt under det kritiska vardet 1.96. Detta innebér
att vi i de flesta fall inte kan pavisa nagon statistiskt signifikant trend. Plus
visar simuleringarna ocksa att den statistiska styrkan i detta fall ar cirka
0.087, vilket innebér att en sa liten trend endast upptécks i en liten andel

av simuleringarna.

Statistisk styrka som funktion av arlig populationstrend

06

04

Statistisk styrka

02

2 3 4 5
Arlig minskning (%)

Figur 4: Statistisk styrka som funktion av arlig populationstrend. Figuren
visar att sannolikheten att upptéicka en trend okar snabbt med trendens
storlek.

I Figur 4 ser vi att styrkan beror starkt pa trendens storlek. Vid en trend
pa omkring 1% per ar ar styrkan mycket 1ag, cirka 0.087, vilket innebar
att sadana forandringar séllan upptéacks statistiskt. Nar trenden istéllet okar
till omkring 5% per ar okar styrkan till ungefar 0.67, vilket visar att storre
forandringar ar betydligt lattare att identifiera.

Vi ser alltsa att hog variation i skattningarna kraftigt begrénsar mojlighe-
ten att uppticka smé fordndringar i populationen. Aven biologiskt relevanta
trender kan darfor forbli oupptéackta om variationen ar stor.

Detta visar att lag variation i skattningarna inte bara &r Onskvard, utan
avgorande for att kunna upptécka langsiktiga férdndringar i populationen.

6.8 Koppling till teori

Den teoretiska modellen hjélper oss att forstd de monster som syns i bade
simuleringarna och analysen av de verkliga data.
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Som beskrevs i avsnitt 2.1 antas populationen folja en Poissonmodell, me-
dan observationerna modelleras med en binomial observationsprocess. Nar
detektionssannolikheten p far variera kan variansen delas upp enligt lagen
om total varians i avsnitt 2.3.

Variationen bestar da av tva delar. Den forsta kommer fran sjélva observa-
tionsprocessen, medan den andra uppstar nir detektionssannolikheten varie-
rar mellan observationer. Detta forklarar varfor fordndringar i p gav relativt
sma skillnader i simuleringarna. Nér p dndras paverkas bade véanteviarde och
varians ungefar proportionellt, vilket gor att den relativa variationen bara
férandras lite.

For storningsparametern q ser situationen annorlunda ut. Hégre véirden pa
q ger fler laga eller noll observationer, vilket skapar extra variation i data.
Dérfor okar variationen snabbt nér ¢ blir storre. Samma monster syntes i
simuleringarna, dir &ven sméa Okningar i ¢ gav tydligt hogre CV och logSD.
Observationerna blir d& mer instabila, vilket gor populationsskattningarna
mindre precisa.

Det gar ocksa att koppla detta till trendanalysen. Nar variationen i observa-
tionerna ar hog blir osékerheten i den skattade trenden storre. Det gor det
svarare att upptéacka forandringar i populationen 6ver tid, sarskilt negativa
trender. Teorin stammer alltsa vél 6verens med resultaten i bade simulering-
arna och de verkliga data.

7 Slutsats

I denna studie har vi undersokt hur variation i populationsskattningar fran
salinventeringar paverkas av olika faktorer i observationsprocessen, samt jam-
fort hur olika estimatorer presterar under varierande forhallanden.

Resultaten visar tydligt att storningar i observationsprocessen, representera-
de av parametern ¢, &r den dominerande kéllan till variation. Redan vid laga
viarden pa q okar variationen markant, och 6kningen &r dessutom icke-linjér.
Detta innebér att &ven sma storningar kan fa stor paverkan pa skattning-
arnas stabilitet. Detta ar i linje med den teoretiska modellen, dér variation
i observationsprocessen bidrar med en extra varianskomponent enligt lagen
om total varians. Vi kan darfor tolka storningsparametern ¢ som en me-
kanism som forstarker variationen i observationsprocessen och darmed okar
osédkerheten i populationsskattningarna.

Detektionssannolikheten p paverkar framst skattningarnas skala och har be-
grinsad effekt pa den relativa variationen, eftersom p fungerar som en skal-
ningsfaktor som paverkar bade vintevarde och varians proportionellt. Rorelse
mellan polygoner har daremot liten paverkan pa de globala estimatorerna,
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eftersom rorelse framst innebéar en omférdelning av individer mellan omraden
snarare én en fordndring av den totala populationen. SumMax-estimatorn
paverkas dock tydligare, vilket visar att estimatorer som bygger pa lokal
information dr mer kénsliga for rumslig dynamik.

Jamforelsen mellan estimatorerna visar tydliga skillnader i robusthet. Mean3
ar effektiv i franvaro av storningar men blir snabbt kénslig nér variationen
Okar, eftersom alla observationer inkluderas i skattningen. Top2 uppvisar
déremot en mer robust utveckling och ger en bra balans mellan stabilitet
och effektivitet. Max har genomgaende hog variation eftersom estimatorn
baseras pa en enskild observation, medan SumMax uppvisar ett annorlunda
beteende med hog variation i vissa situationer men relativt stabil utveckling
i relativa matt.

Anvéndningen av Top2 har dven stod i tidigare studier. I [2] beskrivs hur
populationsskattningar ofta baseras pé flera rakningar dér de hogsta ob-
servationerna ges storst vikt, vilket 6verensstdmmer med principen bakom
Top2.

Analysen av verkliga data visar att variationen ar betydligt hogre dn i simu-
leringar utan storningar. De observerade nivaerna motsvarar scenarier med
relativt hoga viarden pa ¢, vilket tyder pa att storningar ar en central faktor
i praktiska tillimpningar. Resultaten fran trendanalysen visar dessutom att
denna variation kan gora det svart att statistiskt upptécka populationsfor-
andringar 6ver tid, dven nér férdndringarna dr biologiskt relevanta.

Dessa resultat ligger i linje med tidigare forskning. Det &r vélkédnt att ob-
serverade populationsdata ofta paverkas mer av variation i observationspro-
cessen dn av fordndringar i den underliggande populationen [1]. Vidare visar
modern metodutveckling att variation i detektionssannolikhet kan maske-
ra verkliga populationstrender och dédrmed minska den statistiska styrkan i
analyser [0]. Den modellstruktur som anvénds, dér populationsprocess och
observationsprocess modelleras separat, ér standard inom ekologisk modelle-
ring och mojliggdr en mer realistisk tolkning av data [5]. Resultaten kan &ven
relateras till 6verdispersion i ekologiska raknevariabler, dar standardmodeller
ofta underskattar variationen [3].

Det &r samtidigt viktigt att betona modellens begrénsningar. Faktorer som
viaderforhallanden, beteendevariation och tidsberoende effekter modelleras
inte explicit, vilket kan paverka éverforbarheten till verkliga data [12]. Vidare
antas parametrarna vara konstanta inom varje ar, vilket ar en férenkling.

Sammantaget visar studien att variation i observationsprocessen ar avgo-
rande for osdkerheten i populationsskattningar fran sélinventeringar. Vi ser
ocksa att valet av estimator har stor betydelse for hur denna variation pa-
verkar resultaten, diar Top2 framstar som ett robust alternativ i narvaro av
storningar. Studien bidrar darmed till en o6kad forstaelse for hur osédkerhet
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uppstar i salinventeringar och kan anvéndas som stod vid praktisk popula-
tionsovervakning.
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