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Forord

Denna rapport utgor redovisningen av ett projekt utfort pa uppdrag av Havs- och vattenmyndigheten
enlig dverenskommelsen med diarienummer 1841-23, ”Statistikstod till vagledning om 6vervakning
och infér revision av 6vervakningsprogram inom programomrade Sotvatten”.
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1. Introduktion

Overvakningsprogram behéver utvarderas regelbundet for att faststalla att de fortfarande ar
andamalsenliga och att data som produceras i programmen kan anvandas for de syften som
programmen har.

Huvudmalen med 6vervakningsprogram ar vanligtvis att upptdcka temporala trender, det vill sdga att
identifiera om medelnivan av en serie eller en grupp av serier 6kar eller minskar langsiktigt, samt att
kunna bedéma miljétillstand i férhallande till malniva i ett objekt. Kapitel 2 och 3 presenterar olika
statistiska metoder som ofta anvdnds inom miljédvervakningen for trendanalys och bedémning av
miljotillstand. Kapitel 4 diskuterar ett antal kvalitetsindikatorer som kan anvandas for att beskriva
kvaliteten av ett 6vervakningsprogram. Ett forslag for utvardering av miljodvervakningsprogram
presenteras i kapitel 5.

2. Statistiska metoder for utvardering av dvervakningsdata

2.1 Langsiktiga forandringar — sammanfattande niva

Att analysera langsiktiga forandringar, trender, pa en sammanfattande niva innebar att information
komprimeras till ett eller nagra fa numeriska varden. Ofta genom att genomfora ett trendtest for en
specifik tidsperiod som resulterar i testets p-varde och en uppskattning av trendens (genomsnittliga)
magnitud. Nagra vanliga metoder beskrivs nedan.

2.1.1 Mann-Kendall-test

Mann-Kendall-test (Hirsch et al., 1982; Kendall and Gibbons, 1990; Mann, 1945) baseras pa
rangordning av data, det vill sdga att de faktiska vardena inte anvands direkt utan enbart deras
relativa ordning. Detta test kraver alltsa inte att miljovariabeln féljer en specifik férdelning, sasom
normal eller log-normal. Inte heller varden under detektionsgrans och enstaka mycket avvikande
varden (outliers) utgdr nagra problem, da de bara Oversatts till lagsta respektive hogsta rang. Mann-
Kendall-tester kan berdknas pa tidsserier som ar korta (ca 10 arliga observationer eller fyra ar av
manatliga data) och kan kompletteras med skattningar av en medianférandring over tiden, som
berdknas som Theil-Sen slope (Sen, 1968; Theil, 1959).

Om miljovariabeln provtas som manatliga varden kan ett “seasonal” Mann-Kendall-test anvands
(Hirsch and Slack, 1984). Sasongsvariationen tas hansyn till genom att berdkna Mann-Kendall-test
separat for varje manad, som sedan summeras. Ett “seasonal” Mann-Kendall-test kan dven hantera
att det finns temporal autokorrelation (avsnitt E.9) i data, vilket gors genom att berakna korrelationer
mellan manatliga Mann-Kendall-testvdrden. Ar data annu mer frekventa kan dven det tas hansyn till,
men det kraver mer forarbete. En liknande princip som for “seasonal” Mann-Kendall-tester tillater
ocksa gemensamma analyser for ett flertal stationer (Helsel and Frans, 2006; Loftis et al., 1991).

Mann-Kendall-trendtesterna kan justeras for forklarande variabler som introducerar naturlig
variation, till exempel avrinning. Detta gérs med partiella Mann-Kendall-tester (Libiseller and
Grimvall, 2002).

Mann-Kendall-test dr enkla och fungerar bra i manga olika sammanhang utan att krdva starka
antaganden om data eller formen av trenden, vilket gér dem populdra inom miljostatistiken. Ett
exempel pa Mann-Kendall-test ges i Figur 1.
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Figurl : Mann-Kendall-test anvands for att beskriva tidstrender pa webbsidan Sveriges Vattenmiljo
(https://www.sverigesvattenmiljo.se/) . Mann-Kendall-test ges for tidstrenden i totalkvave i Valasjon
mellan 1983 och 2021. P-vardet ar 0,025 och visar pa en signifikant nedatgaende trend. Theil-Sen
slope berdknas till -1,58 ug/l. | genomsnitt per ar minskar totalkvave alltsd med 1,58 enheter.

2.1.2 Linjar regression

Linjar regression kan ocksa anvandas for att modellera en genomsnittlig férandring 6ver tid, samt for
att testa om denna forandring skiljer sig signifikant fran noll. Dessa modeller baseras pa fler
antaganden dan Mann-Kendall-tester. Antaganden ar:

(i) trenden som observeras kan approximeras med en linje,

(ii) modellens residualer foljer approximativt en normalférdelning,
(iii) variationen i data ar konstant 6ver hela tidsperioden, och

(iv) observationerna ar oberoende.

Om antaganden (i) och (ii) inte &r uppfyllda kan ibland datatransformationer anvandas (se 2.1.3). Ar
variationen inte konstant (antagande (iii)) men féljer en viss struktur kan denna struktur tas med i
modellen, till exempel i en viktad regression. Eftersom analyserna baseras pa en tidsserie, kommer
antagande (iv) inte vara uppfyllt. Fér arliga data brukar autokorrelationen i data ofta vara tillrackligt
liten for att kunna ignoreras. For data med hogre provtagningsfrekvens modelleras autokorrelationen
antingen i en mixad modell (mixed model) eller genom att anvanda generaliserade least squares-
skattningar.


https://www.sverigesvattenmiljo.se/

Linjar regression ar en standardmodell och bade grundmodellen och mixade modeller beskrivs i ett
stort antal grundldaggande statistikbocker. Eftersom det dock ofta inte rimligt att anta att trenden ar
linjar, speciellt inte om tidsserien ar langre an nagra fa ar, sa anvands inte linjar regression speciellt
mycket inom miljostatistiken.

2.1.3 Log-linjar regression

Log-linjar regression ar en variant av linjar regression dar trenden antas vara exponentiell istallet for
linjar. En sddan modell anvdnds ndr minskningen eller 6kningen over tiden ska skattas som en
konstant arlig procentuell férandring. Modellen anpassas vanligtvis genom en regressionsanalys dar
responsvariabeln log-transformeras fore analysen. Antaganden som gors i modellen ar da att
feltermen i modellen dr normalférdelad och har konstant varians. Det innebar att responsvariabeln
pa originalskalan antas ha en log-normal fordelning och att variansen 6kar med 6kat varde pa
responsvariabeln.

Istdllet for log-transformation kan dven en icke-linjar regressionsmodell med specifik exponentiell
form anpassas till data. Modellens residualer antas igen vara approximativt normalfordelade och
med konstant varians.

Log-linjar regression anvands, till exempel, for trendanalyser i marin biota (Bignert et al., 2016).

2.1.4 Icke-linjar regression

Aven icke-linjar regression kan anvdndas for att ta fram sammanfattande matt av |angsiktiga trender
(Fryer and Nicholson, 1999), men &r vanligare nér trender studeras pa en detaljerat niva (se sektion
2.2)

2.2 Langsiktiga forandringar — detaljerad niva

Att analysera trender pa en sammanfattande niva kan verka attraktivt, da det ger svar pa om en
trend finns eller inte finns under en angiven tidsperiod och resultaten kan redovisas pa ett enkelt
satt. Samtidigt forloras en del av informationen som finns i data, speciellt om tidsserierna ar langa.
Om det finns bade upp- och nedgangar under den observerade tidsperioden kan valet av tidsperiod
som ska testas vara avgorande for vilka resultat som erhalls. Istdllet kan mer komplexa
trendfunktioner anvandas for att behalla mer av den tillgdngliga informationen.

2.2.1 Icke-linjar regression, generaliserade additiva modeller

For att illustrera langsiktiga trender pa en detaljerad niva anvands ofta figurer med observerade data
och en data-driven modell som fortydligar den temporala forandringen. Sddana modeller kraver inte
att man i forhand avgdér om trenden ar linjar, log-linjar eller foljer nagon annan form, utan de
anpassar sig till de data man har. Numera anvands mest generaliserade additiva modeller (Hastie and
Tibshirani, 1986; Wood, 2017) for att modellera tidstrender, da de har bra matematiska egenskaper
och kan anvandas i manga olika sammanhang. For att fortydliga néar signifikanta férandringar sker i
en serie har derivator, deras osédkerhet och fargkodningar anvants (Figur 2, Simpson, 2014, 2018; von
Bromssen et al., 2021).

Nackdelen med icke-linjar regression ar att fragan om ifall en forandring har skett inte langre kan
sammanfattas i ett enda ja/nej-svar. Det gar att berdkna ett p-varde som avgor om serien signifikant
avviker fran en horisontell linje ndgon gang under tidsperioden, men ett sadant ar tamligen
ointressant. Istallet ar det vanligt att géra en visuell presentation av observerade data och en
trendkurva.
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Figur 2: Trend av sulfat i Alsterdlven skattad med en generaliserad additiv modell. BIa indikerar en
signifikant nedatgaende trend, rod en signifikant uppatgaende trend och gul att ingen signifikant
trend finns vid denna tidpunkt.

2.2.2 Piecewise linjar regression

Piecewise linjar, eller segmented, regression dr en annan variant av linjar regression dar trendlinjen
tillats andra riktning eller lutning. Férandringen sker antingen vid en i forhand bestamd tidpunkt eller
genom skattning av brytpunktens placering utifran data. De tva lutningarna skattas separat, men
hanger vanligtvis ihop vid brytpunkten (Figur 3); men det ar ocksa mojligt att tillata en stegvis
forandring i nivan samtidigt som féréandringen i trendlinjen. For korta serier blir en datadriven
skattning av brytpunkten ofta osaker, da dataunderlaget ar for litet for att bade skatta separata
lutningar och placeringen av brytpunkten. Till exempel kan enstaka nya tillkommande observationer
andra var skattningen for brytpunkten ligger och med det fordandra resultat och tillhérande slutsatser
avsevart.

0.10
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0.06

0.04

1990 2000 2010 2020

Figur 3: Piecewise linjar regression. Sulfat i Ljusnan. Brytpunkten &r berdknad utifran tillgangliga data
och trenden antas vara linjar fore och efter brytpunkten.
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2.3 Langsiktiga forandringar — spatiala och tematiska komponenter

Eftersom paverkan pa miljovariabler ofta ar storskaliga, exempelvis genom klimatférandringar eller
forandrad deposition, kan det vara intressant att se temporala férdandringar i ett spatialt
sammanhang. Aven visualisering i tematiska sammanhang kan goras, till exempel genom att visa
trender for flera stationer som har liknande bakgrundsférhallanden, sasom andel jord- eller
skogsbruksmark.

2.3.1 Kartor

Enkla sammanfattningar av data, sasom resultat fran Mann-Kendall-test eller skattningar av
genomsnittlig arlig forandring skattat genom Theil-Sen slope, linjar eller loglinjar regression kan
presenteras i kartor for att illustrera den spatiala komponenten (Figur 4).
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Figur 4: Signifikanta och icke-signifikanta férandringar i oorganiskt kvave. Bilden ar framtagen av
Institutionen for vatten och miljo, SLU (Havs- och vattenmyndigheten, 2020)

Om data finns med hog spatial uppldsning och forvantade trender har en storskalig komponent
orsakad av till exempel depositions- eller klimatférandringar kan rumsliga trender skattas med
geografisk viktad regression (geographically weighted regression, GWR, (Brunsdon et al., 1998)) och
visualiseras i en karta (Figur 5). Detta baseras pa att stationer inom ett rumsligt fonster uppvisar
liknande temporal trend. Skattningen av trenden vid medelpunkten for det geografiska fonstret gors
genom en linjar regression, dar enstaka observationer viktas med avseende pa avstandet till
fonstrets mittpunkt. Sedan flyttas det geografiska fonstret och en ny skattning gors for
observationerna inom det nya fonstret. En foérdel med denna metodik ar att den dven kan anvandas
om observerade data har en ganska gles temporal upplosning med bara nagra enstaka observationer
per station och tidsperiod (von Bromssen et al., 2023a).
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Figur 5: Regionalt varierande trender skattat genom geografiskt viktade regressionsmodeller. Trender
i TOC 2008-2021 baserat pa data fran omdrevssjéprogrammet (von Brémssen et al., 2023a).

2.3.2 Heatmaps

Nivaerna av en miljovariabel kan illustreras for flera serier samtidigt genom sa kallade heatmaps.
Heatmaps kraver en kategorisk variabel pa x-axeln, vilket innebar att tidsvariabeln behover delas in i
separata manader eller ar. For varje tidsperiod berdknas medelvardet av miljovariabeln. Ett typiskt
problem med dessa plottar ar att nivaerna av en miljdvariabel kan variera mycket mellan stationer
eller mellan variabler, vilket gor att information om fordndringar 6ver tid ar svart att avldsa. Detta
kan l6sas genom medelvardescentrering av alla serier fére visualiseringen. Alternativt kan variabeln
klassas i ett fatal lika stora intervall fran det lagsta till det hogsta vardet i varje enskild tidsserie
(Intregrated trend analysis to support intregated ecosystem assessment; ICES, 2022). Istéllet for
miljovariablernas nivaer visas da kategorierna i en heatmap (Figur 6).
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Figur 6: Ett exempel pa en tematisk heatmap for ICES data. Ar visas pa x-axeln och olika variabler pa
y-axeln. Figuren ger visuell information om ifall nivderna i de olika variablerna samvarierar och hur de
forandras med tiden (ICES, 2022).

2.3.3 Trend screening plots

Istallet for nivaerna kan det vara relevant att visualisera nar under en tidsperiod forandringar i nivan
sker (trendkurvans lutning). Genom att anvanda principerna for att illustrera trender genom
generaliserade additiva modeller (sektion 2.2.1) kan sammanfattande information om tidpunkter for
forandring for ett antal olika stationer eller variabler presenteras. Stationerna kan ordnas for att ge
information om hur trenderna varierar éver landet, till exempel med en nord—syd-gradient, eller med
hjalp av en tematisk gradient, sasom andel jordbruksmark eller skogsmark inom avrinningsomradet.
Informationen om nar signifikanta trender upptrader i de olika serierna visas i figurer som liknar
heatmaps, men dar tidsvariabeln i figuren ar kontinuerlig, vanligtvis datum eller ar. Dessa grafer
kallas lasagnaplots eller screening plots (Figur 7, von Bromssen et al., 2021).
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Figur 7: Spatial visualisering av signifikanta férandringar i sulfat. Stationerna ar sorterade fran nord
(langst upp) till syd. Nedatgaende trender observeras i sodra Sverige framst under 1990-talet och
tidiga 2000-talet.

2.3.4 Regionala modeller

For ett storre omrade eller en region kan en gemensam trendanalysmodell anvandas dar alla objekt
inom omradet ingar om det finns skal att forvanta sig en trend som har ungefar samma storlek éver
hela omradet. Till exempel skulle deposition, klimateffekter eller storskaliga forandringar i
markanvandning kunna leda till liknande férandringar i en vattenkvalitetsvariabel éver ett storre
omrade.

En gemensam modell kan formuleras med antingen en linjar, en log-linjar eller en utjamnad trend
och skattas i en mixad modell, dar stationsnamn eller id ingar som en slumpmassig faktor. Exempel
pa ett antal olika satt att kombinera ett flertal serier genom att anvanda utjdamnade trender ges i
Pedersen et al. (2019) och illustreras i Figur 8.
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Figur 8: Individuella trendkurvor for atta vattendrag i Varmland (vanster) och en gemensam skattad
regional trend for samma serier (hoger). Observera att de individuella trendlinjerna skattas med
liknande utjamning och kan da likna varandra mer an de skulle géra om enskilda modeller skulle
skattas for varje vattendrag. Figuren foljer principerna beskrivna i von Brémssen et al. (2021)

2.4 Att kvantifiera plotsliga forandringar

Forutom gradvisa férandringar kan aven plotsliga férandringar ske i en miljotidsserie till foljd av, till
exempel, omfattande atgarder eller policyandringar. En sddan 6kning eller minskning kan antingen
vara (i) en snabb stegvis forandring av nivan, (ii) en kraftig forandring av trendriktningen eller
magnituden eller (iii) bada.

Om forandringen ar en snabb stegvis forandring vid en kand tidpunkt kan vanliga trendmodeller
utdkas med en indikator for tidpunkten nar férandringen sker (se till exempel von Brémssen et al.,
2018). Férandringar i trendlutningen kan fangas av generaliserade additiva modeller (sektion 2.2.1),
som kan justeras pa ett satt sa att de battre fdngar upp snabba fordndringar. Aven ”piecewise” linjar
regression (sektion 2.2.2) kan anvadndas (Carstensen and Weydmann, 2012; HELCOM, 2013).

2.5 Att avgbra om en malniva ar uppnadd

2.5.1 Hypotestest for att avgdra maluppfyllelse

Hypotestest (se dven avsnitt E.7) kan anvandas for att avgora om det (okdnda) sanna vérdet av en
parameter avviker signifikant fran ett givet varde. Till exempel kan det testas om det sanna
medelvardet av en miljévariabel (eller det sanna EK-vardet) ligger signifikant under (eller 6ver) god—
mattlig-gransen som anvands for statusklassning.

Hypotestester baseras pa en skattning och skattningens osidkerhet i termer av skattningens medelfel,
samt skattningens samplingfordelning (avsnitt E.5). Dessutom behdver anvdndaren definiera tva

hypoteser:

(i) Nollhypotesen och
(ii) Alternativhypotesen, som representerar det som ska visas.

Till exempel kan nollhypotesen vara att det sanna medelvardet p av miljovariabeln ligger éver god—
mattlig-gransen go (Hy: it = go) och alternativhypotesen att det sanna medelvardet p ar lagre an
god—mattlig-gransen go (H;: 1 < go)- Denna variant av test kallas "fail-safe”, eftersom malet &r att
visa att statusen med statistisk sakerhet ar god eller battre (Carstensen, 2007; European Commission,
2003). Ett alternativ ar att vdnda pa testet och testa om miljovariabeln ligger signifikant sémre an
god—mattlig-gransen ("benefit-of-doubt”). Liknande tester har dven kallats “green” och “brown” och
visualiserats med hjalp av konfidensintervaller (Nyberg, 2016). Nar test eller konfidensintervall inte
kan berdknas bedoms statusklassning ofta med “face-value” (Carstensen, 2007). Det betyder att det
uppskattade vardet ensamt avgor vilken statusklass som faststalls. | regel genomférs hypoteser for
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att testa maluppfyllelse med ett t-test eller motsvarande icke-parametriskt test, Wilcoxon signed
rank test. Aven konfidensintervall kan anviandas fér hypotestest och ger samma svar sa lange de ar
baserade pa samma antaganden som motsvarande test.

Om endast fa eller enskilda varden ar tillgangliga for ett objekt maste ibland schablonvarden for
variansen anvandas. Dessa tas fram med hjalp av (liknande) objekt dar det finns tillrackligt med data.
| WATERS-projektet foreslogs skattning av varianskomponenter genom en generell modell och detta
resulterade i ett osdkerhetsbibliotek (Carstensen and Lindegarth, 2016), som kan anvandas nar
dataunderlaget inte tillater egna variansskattningar.

2.5.2 Konfidensintervall for att avgdra maluppfyllelse

Ett konfidensintervall (se dven avsnitt E.6) baseras, precis som hypotestester, pa en skattad
parameter, till exempel ett medelvarde, skattningens varians och samplingférdelning.
Konfidensintervallet ger information om bade var det sanna vardet skulle kunna ligga och hur osaker
skattningen ar (genom bredden av intervallet).

Exempel pa anvindning av konfidensintervall for statusklassning:

(i) Konfidensintervall har anvands av Nyberg (2016) for att illustrera hypotestest, da kallade "brown
test” och “green test”. Malet var att visa om en miljévariabel ligger signifikant 6ver eller under en
kvalitetsstandard eller klassgrans eller om det inte ar mojligt att uttala sig om det (Figur 9 och Figur
10)

NOT GOOD

Lt

1 Lo,

GOOD 4 LCL;

Figur 9: Tagen fran Nyberg (2016). "Brown test” for att testa om en miljévariabel ligger inom
omradet som klassas som daligt ("not good”). Endast om hela konfidensintervallet ligger ovanfor
klassgransen beddéms testet som signifikant.
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Figur 10: Figur: Tagen fran Nyberg (2016). "Green test” for att testa om en miljovariabel ligger inom
omradet som klassas som bra (“good”). Endast om hela konfidensintervallet ligger nedanfor
klassgransen beddms testet som signifikant.

(i) Ett liknande koncept med fler steg presenterades for klassning av totalfosfor i sjdar och
vattendrag (Folster and von Bromssen, 2012). | denna tillampning ar dven gransvardet osdkert, da
det tas fram med hjalp av en regressionsmodell. Likt Nyberg féreslas gront (konfidensintervallet i sin
helhet under gransvardet) och rott/brunt (i sin helhet 6ver gransvérdet), samt oklar/inget resultat
om konfidensintervallet tacker gransvardet. Utover det féreslas en gradering for sidkerheten av
resultatet som baseras pa avstandet mellan det skattade vardet och klassgransen dar daven
klassgransens osakerhet kan anvandas (Figur 11).
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Figur 11: Tagen fran Folster and von Bromssen (2012). Bedémning av om en miljovariabel ligger inom
omradet god (gron) eller mattlig (réd), samt nar ingen bedémning kan goras (orange), baserat pa
konfidensintervall. Ju langre hela konfidensintervallet ligger fran klassgransen, desto sakrare bedéms
resultatet.
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2.5.3 Tillforlitlighet i maluppfyllelse

Med hjalp av hypotestest och konfidensintervall kan det avgéras om en niva ar statistiskt sdkert
uppnadd eller inte. | praktiken ar dataunderlaget i statusklassning ofta litet, vilket leder till breda
konfidensintervall och icke-signifikanta testresultat. Det ar vanligt att anvanda en kombination av
"face-value” och test eller konfidensintervall for att gradera bedomningsresultaten. Ett exempel pa
detta gavs redan i Figur 11, dar statusen bedoms som god (eller battre) om konfidensintervallet i sin
helhet ligger under gransvardet och som mattlig (eller samre) om konfidensintervallet i sin helhet
ligger over. For dessa fall kan klassningen anses saker. For resterande fall anvands det uppskattade
vardet for statusklassningen men notera att resultatet inte ar sakert och objektet behéver dévervakas
ytterligare (Tabell 1).

Om resultatet visar overvakningsbehov kan ytterligare provtagning goras. Konfidensintervallets
bredd minskar och mojligheten att fa signifikanta resultat 6kar med stickprovsstorleken sa lange
ytterligare oberoende observationer kan samlas in under liknande forhallanden. Det &r speciellt
fordelaktigt om det finns fa observationer fran borjan, da det observerade medelvirdet maste anses
osakert och variationen latt kan underskattas om stickprovet ar litet. Om det sanna medelvardet av
miljovariabeln ligger ndra klassgransen kan det dock kravas orimligt stora datamangder for att avgora
om det faktiskt ligger under eller 6ver denna gréns. | praktiken innebar det att det maste goras en
beddmning av om ytterligare datainsamling ar ekonomiskt forsvarbart. En sadan bedémning gors
med hjalp av observerade data, det uppskattade medelvardet och antalet observationer som redan
finns tillgdngliga (se dven sektion 4.2.4).

Tabell 1: Bedémningsresultat och tillforlitlighet av statusklassning baserat pa “face value” samt
resultat av hypotestest eller konfidensintervall.

”Face-value” Hypotestest Konfidensintervall Tillforlitlighet
Uppskattat varde Signifikant Tacker inte Séker, Frias

under gransvardet gransvardet

Uppskattat varde Inte signifikant Tacker gransvardet Osaker,

under gransvirdet Overvakningsbehov
Uppskattat varde 6ver | Inte signifikant Tacker gransvardet Osaker,
gransvardet Overvakningsbehov
Uppskattat varde dver | Signifikant Tacker inte Saker,

gransvardet gransvardet Forbattringsbehov

2.6 Att avgora hur nara en malniva man har kommit over tid

N&r samma statusbedémningar ska goras 6ver tid kan det vara aktuellt att dven félja dessa Over tid.
Ibland baseras statusbedémningar pa data som finns som tidsserie och en visualisering av nivaerna i
relation till klassgranser kan da goras i en gemensam figur (Havs- och vattenmyndigheten, 2020). For
totalfosfor baseras klassgranserna pa ett antal bakgrundsvariabler som i sin tur varierar éver tid.
Klassgranserna kan da visas som bakgrund till observerade nivaer av totalfosfor (Figur 12). Liknande
visualiseringskoncept anvands inom HELCOM fo6r att visa hur hog naringsdamnestransporten till
Ostersjon ar jamfort med maximum allowable input (MAI; HELCOM, 2015).
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Figur 12: Trender i totalfosfor for Visman Nybble (vénster) och Skellefte dlv (hoger) i relation till de
ekologiska statusklassningarna, representerade som 5-ars glidande medelvarden.

Om statusbeddémning bara gors per forvaltningscykel kan dessa bedémningar visas i stapeldiagram,
som till exempel for bedomningar av fiskindex som visas for tre bedomningsperioder (1994-2006,
2007-2012, 2013-2018; Figur 13; (Holmgren, 2021))
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Figur 13: Klassgranser och fiskindex EQR8 pa olika provplatser och for tre bedémningsperioder.

2.7 Att avgdra hur nara en malniva man har kommit éver tid — spatiala komponenter
Nar tidsuppldsningen ar god kan flera serier presenteras samtidigt genom att anvanda fargkodning
som motsvarar statusklassningen (Figur 14) eller som relativ niva jamfért med vardet av gransen
mellan god och mattlig status (Figur 15). Med konstanta klassgranser kan dven presentationen i
stapeldiagram anvéndas (Figur 13).
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Figur 14: Totalfosfor for atta serier och deras motsvarande statusklassning for olika tidpunkter.
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Figur 15: Niva av totalfosfor i relation till gransen mellan god och mattlig status 6ver tid.
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3 Samband mellan kvalitetsfaktorer och andra miljovariabler

3.1 Som hjalpmedel i utvardering av trender eller maluppfyllelse

3.1.1 Normalisering
For att testa om ett mal ar uppnatt eller om en fordandring Over tid &r statistiskt signifikant, ar det tre
aspekter som ar del i berakningarna:

(i) den sanna skillnaden mellan malet och verkligheten eller den sanna férandringen 6ver
tid,
(ii) variationen i data och

(iii) stickprovsstorleken.

Om den sanna skillnaden eller forandringen ar liten eller om stickprovet ar litet blir det alltid svart att
uppna signifikanta resultat. En mojlighet att forbattra analysen ar da att forsoka minska variationen i
data genom att inkludera forklarande bakgrundsvariabler som leder till naturlig variation i data.
Detta kallas ofta normalisering och malet &r att presentera medelvarden eller trender om dessa
bakgrundsvariabler hade varit konstanta 6ver tiden eller rummet.

Den vanligaste tillampningen ar sa kallad flodesnormalisering. For vattenkvalitetsvariabler i
vattendrag ar nivaerna ofta paverkade av avrinningen vid samma tidpunkt. Att justera fér mangden
avrinning gors for att minska variationen och skapa en tidsserie som representerar en
medelflodesniva. Malet ar att tydliggora trender som orsakas av andra faktorer dn férandringar i
avrinningen.

Flodesnormalisering kan goras pa olika sdtt, men baseras ofta pa att sambandet mellan
miljovariabeln och den forklarande variabeln kan antas vara linjart. En modell som ofta anvands ar

yi=umi+B-Qite

Dar y; ar miljo-/responsvariabeln, Q; dr avrinningen och 8 anger lutningen av regressionssambandet,
alltsd hur mycket koncentrationen ékar ndr avrinningen 6kar med en enhet. u; anger den
genomsnittliga koncentrationen vid tidpunkt i. y; kan antingen antas vara konstant eller representera
gradvisa forandringar i responsvariabeln 6ver tiden, det vill sdga en trend. Vanligtvis &r det
fordelaktigt att inkludera en trendskattning i en normaliseringsmodell, da det ger en robustare
skattning av § om det finns en trend i responsvariabeln, samtidigt som skattningen inte blir sdmre
om ingen trend finns (von Brémssen et al., 2023b). En utjamnad trend kan skattas i en generell
additiv modell tillsammans med flodesparametern 8, som antas vara konstant éver tiden.

Oberoende av modellen berdknas de normaliserade viardena som
yvi =vi—B-(Q; —Q),

dar Q representerar medelflddesnivan, ,3 ar den skattade regressionskoefficienten for flode och
yyi star for de normaliserade observationerna av miljovariabeln. yy; anvdnds i vidare berdkningar av
trender eller for att testa om mal ar uppfyllda.

Om fordelningen av responsvariabeln ar skev, som ofta ar fallet for koncentrationer, log-
transformeras bade den och variabeln fér avrinning innan en modell anpassas. For att analysera
trender kan flodesnormaliserade varden pa log-skala anvandas direkt. For att kunna anvdnda samma
varden for att bedoma maluppfyllelse behover de forst tillbakatransformeras, vilket dock inte ar helt
oproblematiskt, da det tillbakatransformerade medelvardet kommer att avvika fran det observerade
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medelvardet!. Resultaten ar biased och underskattar vanligtvis medelvardet pa originalniva. En
ytterligare justering kan goras for att minimera denna bias (HELCOM, 2019)

For miljogifter i organismer har normalisering genom langd, alder, fett- eller torrinnehall studerats
(Nyberg et al., 2020).

3.1.2 Sasongsjustering
Manga miljévariabler uppvisar sdsongsvariation. For att undvika att denna, ofta ointressanta,
variation paverkar statistiska slutsatser kan man:

- Enbart provta en gang om aret, under den sdsong som ar mest relevant for variabeln, till
exempel under sommaren eller under héstomblandningen.

- Berdkna ett arsmedelvarde som anvands i vidare berakningar. Observera att det maste finnas
lika manga observationer for varje ar, som ar utspridda pa samma satt 6ver aret (manatliga
eller specifika manader) sa att arsmedelvardena blir jamforbara.

- Inkludera information om manad eller sasong i (trend-)modellen. Modellen uttkas da med
antingen en kategorisk variabel som indikerar manad eller sdsong eller, om
provtagningsfrekvensen ar tillrackligt hog, en utjamnad cyklisk kurva som beskriver
sasongsvariationen. Fér Mann-Kendall-trendtester kan seasonal Mann-Kendall-tester (Hirsch
and Slack, 1984) anvandas nar manads- eller sdsongsdata ar tillgangliga.

3.1.3 Objektspecifika referensvarden

Normalisering/justering med hjalp av férklarande variabler &r svarare nar malet ar statusklassning, da
datamaterialet ofta ar for litet for att det ska vara mojligt att skatta robusta samband mellan
variablerna. En majlighet att anda korrigera for variabler som kan paverka variationen i
malvariablerna ar att berakna referensvarden baserat pa variabler som beskriver relevanta
bakgrundstillstand for vattenférekomsten eller den specifika stationen.

For ndringsamnen i sjoar och vattendrag berdknas objektspecifika referensvarden baserat pa ett
dataset av opaverkade referenssjoar (Folster et al., 2021). Forklarande variabler inkluderar vanligtvis
absorbans, koncentration av sulfat, koncentration av magnesium och nagon eller nagra variabler som
beskriver avrinningsomradet, sasom procent skogsmark eller procent sankmark. Dessutom ingar
sjodjup i berdkning av referensvarden for sjoar.

Aven for fiske i sjpar anvinds sjospecifika referensvarden (Holmgren, 2021), som berdknas utifran
sjoarnas hojd over havet, sjoarea, maximalt djup, position i forhallande till hdgsta kustlinjen och
lufttemperaturens arsmedelvarde och amplitud (Havs- och vattenmyndigheten, 2018).

3.2 For att identifiera orsaker

Kausala samband kan vanligtvis inte visas med 6vervakningsdata, dels eftersom data inte samlas in
for detta syfte och dels eftersom évervakningsdata inte har tillrdckligt fin uppldsning i tid och rum

for att kunna beskriva komplexa samband och processer. Daremot kan évervakningsdata anvandas
for att skatta och visualisera korrelationer och samband for att generera hypoteser kring vilka
processer som kan ligga bakom férandringar. Framtagna hypoteser kan studeras narmare i faltstudier
eller genom specifika projekt.

1 Det 4r méjligt att justera tillbakatransformerade medelvirden fér denna systematiska minskning som sker via
transformeringen. Vanligtvis aterskapas dock dnda inte viarden pa samma medelniva som fére
transformeringen. Ett huvudskal for transformering ar vanligtvis att den skeva férdelningen gor att ett
medelvarde anda inte ar representativ for de flesta observationerna.
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3.2.1 Regressionsmodeller

En regressionsmodell kan inkludera en eller flera forklarande variabler. Med hjalp av
regressionsmodeller kan direkta samband (vid samma tidpunkt) mellan olika variabler studeras. En
mojlig modell skulle kunna vara genom en additiv modell (GAM)

yi=st)+p-x +¢g

dar s(t;) star for en utjamnad tidstrend och S - x; beskriver sambandet till en potentiell férklarande
variabel x. Sambandet kan vara linjart, som givet i formeln, ha nagon annan specificerad form, till
exempel exponentiell, eller skattas genom en utjamning, det vill sdga ett icke-linjart samband med
okand form. Modellen kan utdkas for att inkludera temporal autokorrelation (avsnitt E.9) i feltermen.
Flera forklarande variabler kan laggas till i samma modell.

Linjara mixade (additiva) modeller (sektion 2.3.4) kan anvandas for att undersdka potentiella
forklarande variabler for flera stationer samtidigt om sambanden antas vara liknande for alla
inkluderade stationer.

For datamaterial med manga observationer anvands ibland regressionstrad eller random forest for
att studera paverkan av ett stort antal variabler pa en miljovariabel. Férdelen med dessa modeller ar
att de identifierar komplexa samband, inklusive interaktioner. Daremot ar det inte mojligt att
inkludera temporal eller rumslig autokorrelation i modellen. Det ar ett mindre problem om data ar
val utspridda i rummet (for spatiala dataset) eller tiden (for tidsserier), men kan ge missvisande
resultat om data ar klustrade i rum eller tid, alltsd om provtagningen ar tatare i vissa omraden eller
under vissa tidsperioder. Tidstrender kan inkluderas i modellerna genom att tidsvariabeln ingar bland
de forklarande variablerna. Den framsta begransningen for anvdandandet av random forests ar dock
att miljéévervakningsprogrammen generellt inte genererar tillrackligt med (oberoende) data for att
identifiera komplexa samband, samt att modellernas framsta syfte ar prediktering. Modellerna
genererar inte heller nagon modellekvation. Detta innebar att variabler som har ett samband med
responsvariabeln kan identifieras, men den exakta formen hos sambandet kan inte beskrivas.

Regressionsmodeller dr anvdandbara om den omedelbara verkan av forklarande variabler pa en
miljovariabel ska skattas. Nar paverkansprocesser ar mer komplexa brukar det vara svarare att bygga
bra men enkla regressionsmodeller. Relevanta aspekter som bor tas hansyn till vid modellering av
potentiell paverkan ar:

- Att det kan finnas tidsfordrojda effekter.

- Att trender eller nivaer som observeras ar paverkade av input och processer som ligger
uppstroms (bade tidsférdrojda effekter och inkomplett information).

- Att paverkan som leder till langfristiga forandringar latt 6verskuggas av korttidsvariation som
orsakas av till exempel vader eller sdsongsfluktuationer.

- Att paverkan eller samband mellan variabler kan fordndras over tiden, det vill sdga att de inte
alltid kan anses vara konstanta.

- Att bakgrundsvariabler kan uppvisa korrelationer till varandra (multikollinearitet) vilket gor
det svarare att identifiera och séarskilja effekterna av enskilda variabler. Till exempel kan det
finnas korrelationer mellan temperatur och nederbdérd (det ar vanligare med antingen varmt
och torrt eller svalt och regnigt vader an de andra kombinationerna).

3.2.1.1 Resultat fran mekanistiska modeller som indata i regressionsmodeller

| viss man kan deterministiska modeller anvdndas for att representera komplexa processer i
bakgrundsvariabler. Modelloutput kan sedan anvadndas for att beskriva variation i observerade data
och fortydliga trender som inte kan forklaras av kanda och i modellen inkluderade processer.
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Modeller for lackage av naringsamnen och rainfall-runoff modeller har testats framst for malet att
normalisera observerade data. Resultaten ar dock kansliga for modellernas kvalitet och syfte och
deras kalibrering (Letcher et al., 2001; Libiseller, 2003). Komplexiteten i att anvdnda deterministiska,
mekanistiska modeller for att beskriva naturlig variation och begransningen av anvandbarheten av
resultaten gor att sddana analyser sallan gors.

3.2.2 Multivariat statistik

Multivariat statistik dr en gren inom statistiken som tillater studium av manga, maéjligen hogt
korrelerade, variabler samtidigt. Metoder som principalkomponentanalys (PCA), partial least squares
(PLS) eller non-metric multidimensional scaling (NMDS) kan anvandas for att visualisera samband
mellan variabler genom att identifiera bakomliggande strukturer. | samband med trendanalys
anvands dessa metoder for att soka kopplingar mellan en variabel som kvantifierar trenden pa en
station, till exempel genom en regressionskoefficient eller en Theil-Sen-slope, och ett antal variabler
som beskriver egenskaper hos stationen eller avrinningsomradet.

Det ar ocksa mojligt att extrahera faktorer ur modellerna for att anvdnda dessa som forklarande
variabler i regressionsmodeller, till exempel i syfte att minska naturlig variation i data och fortydliga
trender som beror av annat dn de inkluderade bakgrundsvariablerna.

3.2.3 Temporalt samvarierande trender

Genom gemensam visualisering av trender i en miljovariabel och en eller flera potentiella férklarande
variabler kan monster i den gemensamma utvecklingen over tid undersdkas. Detta kan till exempel
goras med liknande visualiseringar som beskrivits i sektion 2.3.3 men genom att presentera olika
variabler istdllet for olika stationer. Dessa grafer kan ocksa underlatta identifiering av eventuella
tidsforskjutningar som kan ge insyn i bakomliggande processer.

Korrelation mellan olika langtidstrender skulle kunna vara intressant att studera. Det ar dock ofta
svart att gora pa ett palitligt satt da det som kvantifieras snarare ar den kortvariga samvariationen,
som kanske styrs av vaderforhallanden eller sdsongsvariation. Att normalisera eller sdsongsjustera
tidsserier forbattrar mojligheterna att studera korrelationer mellan tidstrender. En annan majlighet
att illustrera samvariation mellan tidstrender ar att begransa analyserna till ars(medel)varden och
darmed exkludera mycket av korttidsvariationen. Till exempel Asmala et al. (2019) har anvand
arsmedelvarden for att studera sambandet mellan trender i organiskt kol och andra variabler.

3.2.4 Geografiskt samvarierande trender

Nér den spatiala upplosningen tillater det kan tidstrender tolkas i sin geografiska kontext. Fér detta
kan kartor anvdndas (sektion 2.3.1). Antingen kan trendkoefficienter berdknas per station och plottas
i kartor eller sa kan trenderna berdknas fér geografiska fonster, sa kallade geografiskt viktade
regressionsmodeller. Anvander man det senare ar det viktigt att komma ihag att man redan har
genomfort en rumslig utjdmning av observerade trender. Enskilda punkter i kartan kan da inte
kopplas till lokala bakgrundsvariabler, utan bedémningen maste ske for storre geografiska omraden.

Lokala forklarande variabler kan ocksa inkluderas i geografiska trendmodeller for att astadkomma en
skattning av trender som ar justerade for den valda forklarande variabeln. Med hjalp av sddana
"multiscale” geografisk viktade regressionsmodeller (Comber et al., 2023; Fotheringham et al., 2017)
kan det undersdkas om trenderna i en variabel fortfarande ar synliga nar relevanta forklarande
variabler har inkluderats. Da dessa modeller fortfarande ar ganska nya och berdkningstunga behover
det forskas mer om deras anvandbarhet i miljoévervakningen.
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3.2.5 Tematiskt samvarierande trender

Tematisk samvariation kan ske genom olika grupperingar eller samvisualisering av olika serier, som
namnts tidigare. Trendanalyserna kan gdras gemensamt for en grupp av stationer som har liknande
belastning med mixade linjara modeller (sektion 2.3.4).

3.2.6. Forandringar i samband mellan en forklarande och en miljévariabel 6ver tid

Att forsta hur relationen mellan tva variabler férandras 6ver tid kan ocksa bidra till férstaelse av vilka
kallor och vilka transportvagar som ar viktiga. Nar relationen mellan till exempel
naringsamneskoncentrationer och avrinning dndras kan det tyda pa foréandringar i forhallandet
mellan punkt- och diffusa foéroreningskallor eller sa kan det vara ett tecken pa effekter av
atgardsprogram. Nagra exempel pa hur sddana tidsvarierande samband kan skattas beskrivs av von
Bromssen et al. (2023b), men ofta kommer férandringar i samband mellan variabler att vara sma och
svara att studera.
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4. Kvalitetsindikatorer for 6vervakningsprogram

Kvaliteten hos ett 6vervakningsprogram kan definieras med avseende pa olika dimensioner.
Generella kvalitetsindikatorer kan definieras i syfte att datainsamlingen och datahanteringen ska
uppna kvalitet genom en valdefinierad process, dar olika kvalitetsdimensioner diskuteras och
forbattringsinsatser genomfors nar det dr nodvandigt (Biemer and Lyberg, 2003; European statistical
systems, 2019). | ett storre perspektiv utgor en kvalitetsdeklaration en del av ett cykliskt arbetssatt
(SCB, 2023) som illustreras i Figur 16, ndmligen utvarderingen av utfallet, som ska ge aterkoppling till
kommande ar. Huvudsyftet med kvalitetsdeklarationen och andra utvarderingar av utfallskvaliteten
ar att underlatta diskussioner kring hur 6évervakningsprogrammen ska utvecklas over tid for att mota
nuvarande och framtida behov.

Statistikens Kvalitets- Undersok- utfall -
andamal krav ningsdesign kvalitet

Utvardering av utfallet

Aterkoppling till kommande ar

Figur 16: Ett cykliskt arbetssatt for att garantera kvaliteten hos officiell statistik (SCB, 2023)

For narvarande gors kvalitetsdeklarationer inom miljoévervakningen for sétvatten enbart for
officiella statistikprodukter, som ar specifika undersékningar med ett mycket val definierat och smalt
syfte. | avsnitt 4.1 utgar vi ifran de begrepp som anvands i kvalitetsdeklarationerna for officiell
statistik, men kvalitetsdeklarationer fér program har inte tidigare gjorts inom omradet och tydliga
exempel pa hur sadana kan tas fram saknas. Forslag pa — och en instruktion for — en
kvalitetsdeklaration for 6vervakningsprogram i sétvatten behdver utvarderas och anpassas efter att
den har testats pa nagra program.

| avsnitt 4.2 och 4.3 presenteras ytterligare kvalitetsaspekter som kan beraknas genom enklare
statistiska metoder, samt en utdkad kvalitetsdeklaration som inkluderar ytterligare faktorer som kan
anvandas for att bedéma kvaliteten hos ett 6vervakningsprogram.

4.1 Generella kvalitetsindikatorer

Kvalitetsdeklarationer tas redan fram for officiella statistikprodukter inom Havs- och
vattenmyndighetens ansvarsomrade, sasom transport av naringsamnen till havet, fisk i sjéar, och
olika amnen i grundvatten?. De kvalitetsdimensioner som da beaktas &r relevans, tillférlitlighet och
riktighet, aktualitet och punktlighet, tillganglighet och tydlighet, samt jamférbarhet och
samanvandbarhet. Var och en av dessa dimensioner beskrivs kortfattat i féljande avsnitt, med
exempel pa hur de skulle kunna anvandas for ett 6vervakningsprogram istallet for en specifik
statistikprodukt.

2 https://www.havochvatten.se/data-kartor-och-rapporter/data-och-statistik/officiell-statistik/officiell-statistik-
--havs--och-vattenmiljo.html
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4.1.1. Relevans

Relevansen hos ett 6vervakningsprogram handlar om att programmet genererar data som tillater en
utvardering av programmets huvudsakliga syfte. Detta syfte kan vara analys av trender eller en
beddmning av tillstandet i miljon. Programmets relevans ska ocksa bedémas i enlighet med de
lagkrav som stélls pa dvervakningsprogrammet.

4.1.2 Tillforlitlighet och riktighet

Riktighet handlar om hur val observerade variabler i ett program representerar verkligheten, och ar
en av huvudkomponenterna i hur tillforlitliga analyserna gjorda pa programmets data blir. For att
beddma riktigheten kan man exempelvis fokusera pa féljande aspekter:

- att ratt objekt provtas for att representera en malpopulation. Malpopulationen kan till
exempel vara alla sjoar med liknande belastning och forutsattningar.

- att ratt provplats valjs ut for att representera objektet.

- att provet tas vid ratt tillfalle, speciellt om kvalitetsfaktorer uppvisar stor sasongsvariation
eller om observerade varden kan variera starkt av andra skal.

- att tillrackligt manga prov tas under dret om malet ar att berdkna arsmedelvarden,
arstransporter eller att kvantifiera sdsongsvariation.

Malpopulationen, valet av platser och tider, samt provtagningsfrekvensen, kommer att variera
mellan olika 6vervakningsprogram beroende pa programmets syfte och ekonomi och pa
malpopulationens tillgdnglighet. Vilka objekt, provplatser och tidpunkter som &r representativa for
overvakningsmalet bor utvarderas regelbundet med hansyn till de syften som programmet har och
de forandringar som sker 6ver tid. Utvarderingen ar avhangig en tydlig beskrivning av syftet med
programmet.

For trendanalyser spelar riktighet mindre roll, da bedomningen baseras pa relativa forandringar.
Daremot ar det naturligtvis fortfarande viktigt att valja stationer som kan representera de
tidsforandringar som ska kvantifieras.

Exempel pa beskrivning av tillforlitlighet och riktighet

| kvalitetsdeklarationen for officiell statistik dver tillférsel av kvave och fosfor till Ostersjén (Havs- och
vattenmyndigheten, 2022a) beskrivs malpopulationen som “alla Sveriges flodmynningar och stora
punktkallor med direktutslapp till havet”. Inget urval av stationer gors utan alla flodmynningar
undersoks.

For statistikprodukten "fisk i sjoar” (Havs- och vattenmyndigheten, 2022b) utgér malpopulationen
mindre svenska sjoar som ar relativt opaverkade av punktutslapp. Ett urval av sjoar gors som en
delmangd av de sjoar som ingar i 6vervakningsprogrammet trendsjoar och av sjéar som har en
mindre sjoarea (10-730 ha). Praktiska och ekonomiska aspekter pa provtagningen paverkar ocksa
valet av val av sjoar.

4.1.3 Aktualitet och punktlighet
Aktualitet och punktlighet handlar om hur ofta och nér statistik eller data blir tillgdngliga for
intressenter.

For produkter inom officiell statistikproduktion ar en viktig kvalitetsaspekt att den beraknade
statistiken levereras inom en viss tidsram for att garantera att den ar aktuell. Vanligtvis redovisas hur
langt efter referensperiodens slut statistiken publicerades, hur ofta den publiceras och om
publiceringen gjordes enligt tidsplan.
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For 6vervakningsprogram generellt kan aktualitet avse tidsramen tills data blir tillgangliga for
myndigheter eller allmanheten genom publicering i databaser efter rimlig kvalitetsgranskning.

4.1.4 Tillganglighet och tydlighet
Tillgdnglighet och tydlighet handlar om mojligheten att fa tillgang till statistiken eller data, samt
mojligheten att fa tillgang till relevanta metadata.

For officiell statistik beskrivs hur statistiken gors tillganglig inklusive dess dokumentation, vanligtvis
som en webbsida. Det finns ocksa en tidsplan for nar statistikprodukten ska vara tillganglig och vad
statistiken ska redovisa.

For overvakningsprogram generellt kan det vara aktuellt att beskriva hur data tillgangliggors for de
anvandare och inom de anvandningsomraden som beskrivningen av delprogrammen anger. Exempel
pa anvandare ar olika myndigheter, lansstyrelser, kommuner eller forskningssamhallet. Tillgdnglighet
kan diskuteras utifran databasens funktionalitet och 6ppenhet, samt utifran hur snabbt data blir
tillgangliga via datavarden. Tydlighet kan avse att information om matmetoder, enheter och
andringar i datainsamlingsprocessen ar latt tillgangliga. Det inkluderar aven tillgang till metadata som
beskriver de utvalda objekten, bade for att resultat av dataanalyser ska kunna kopplas till
bakgrundsvariabler och for att det ska vara mojligt att pa ett lattare satt utvardera att de objekt som
overvakas (fortfarande) ar representativa for programmets syften.

4.1.5 Jamférbarhet och samanvandbarhet

Jamforbarhet handlar om majligheten att gora jamforelser mellan olika referenstider eller olika
grupper. For att tidstrender ska kunna beraknas maste data vara jamforbara inom en tidsserie. Det
innebar att samma metod for provtagning ska anvandas; kemiska och biologiska analyser ska
genomfdras pa likartat satt for varje prov; provtagning ska ske vid samma plats inom en sjo eller ett
vattendrag, och sa vidare. Jamforbarhet ar viktigt for att man ska kunna dra slutsatsen att
observerade férandringar avser forandringar i miljon och inte artificiella nivaskillnader pa grund av
forandringar i provtagningen eller mattekniken. Om férandringar i metodik blir nédvandiga ar det
viktigt att planera dessa i god tid for att garantera kontinuitet i tidsserien, till exempel genom att
under en 6verlappande tidsperiod studera om de olika metodikerna leder till systematiska skillnader i
producerade data.

For data som samlas in i syfte att anvandas for statusklassning behéver man vaga jamforbarhet mot
riktighet och provtagningskvalitet. Om nyare och battre provtagningsmetoder finns tillgdngliga sa kan
det vara rimligt att byta dven om jamférbarheten 6ver tiden blir lidande.

Jamforbarhet kan ocksa vara viktigt mellan olika program. Provplatser, provvariabler och
matmetoder bor dverensstimma nar samma eller liknande variabler mats i olika program. Endast om
data ar jamforbara kan data producerade i olika program samanvéandas.

Samanvandbarhet handlar om mojligheten att kombinera och tillsammans analysera data fran olika
overvakningsprogram. Samanvandbarhet handlar precis som jamférbarhet om att anvanda
standardiserade beteckningar (till exempel namn och enheter fér matta variabler) och — om mojligt
— gemensamma stationsregister.

4.2. Kvalitetsindikatorer som kan berdaknas genom enklare statistiska metoder

Nér data eller tidsserier ska bedémas efterfragas ofta statistiska berakningar for att kvantifiera olika
aspekter. Ett antal maojliga fragestéallningar redovisas nedan. Det ar viktigt att komma ihag att alla
dessa berdkningar ar teoretiska, det vill sdga att de kan vara till hjalp for att forsta datamaterialets

28



eller 6vervakningsprogrammets potential, men de kan inte i sig sjdlva avgéra om programmet ar bra
eller relevant.

4.2.1. Riktighet

Det enda kvantitativa sattet att bedoma om en matning eller medelvardesskattning ar riktig, alltsa
inte avviker systematiskt fran det sanna vardet, ar genom att géra en omfattande undersdkning dar
alla eller nastan alla objekt i en population ingar. En sddan undersokning &r vanligtvis inte
genomfoérbar. Riktighet maste darfor bedomas utifran diskussionen kring tillforlitlighet och riktighet
(4.1.2).

4.2.2. Stickprovsstorlek, precision och medelfel

Precision avser hur mycket observationerna varierar och mats genom stickprovsvariansen eller
stickprovsstandardavvikelsen for en utvald miljévariabel. Precisionen blir hogre for avgransade
fragestallningar, till exempel om provtagningen kan koncentreras till en utvald sdsong.

Precision kan avse bade grunddata (hur mycket variation som finns i insamlade data, det vill sdga
stickprovsvariansen) eller en skattning som beraknas pa data (hur mycket denna skattning skulle
variera om datainsamling gjordes om). Precisionen hos en skattning berdknas med hjalp av
stickprovsvariansen och stickprovsstorlek och anges genom medelfel. Olika typer av skattningar
(medelvarde, andel, regressionskoefficient, andelar med flera) har olika formler fér hur medelfelet
berdknas. | féljande avsnitt anvands huvudsakligen medelvarde som ett exempel. Koncepten ar
liknande for andra skattningar.

Precisionen hos ett medelvadrde kvantifieras som medelfel (eng.: standard error of the mean) enligt

foljande formel:
_ s2
SE(X) - \/; ’

dar x ar medelvardet, s2 ar stickprovsvariansen och n ar stickprovsstorleken. Medelfelet blir alltid
mindre ju fler observationer® som finns.

Observera att skattningens medelfel enbart anger hur mycket skattningen skulle variera om nya
liknande datainsamlingar skulle utforas. Den kvantifierar inte om skattningen ar riktig, alltsa fri fran
systematiska fel.

Om den statistik man ar intresserad av ar en skattning i en modell, till exempel
regressionskoefficienten i en linjar eller log-linjar regression, s anvdnds variansen av residualerna*
for att kvantifiera osdkerheten istallet for stickprovsvariansen i berakningen av medelfelet. Nar
skattningen avser en andel finns specifika formler for andelens varians.

Exempel pa precision som kvalitetsmatt

| CIS guidance 7 (European Commission, 2003) definieras precision som halva bredden hos ett
konfidensintervall, det vill siga som medelfel. Det baseras i sa fall pa att det redan i forvag ar
bestamt att den statistik som ska tas fram ar ett konfidensintervall. Konfidensintervallet kan da gélla

3 Observationerna ska vara oberoende, alltsd uppvisa liten eller ingen temporal eller spatial variation, for att
formeln ska vara korrekt.

4 Residualerna r de individuella skillnaderna mellan observationerna och vardet som predikteras ur modellen.
De representerar hur mycket av variationen i responsvariabeln som inte kunde forklaras av modellen.
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- ettt medelvarde, som kan antas vara normalfordelat eller foljer annan lamplig teoretisk
fordelning (utan transformation av data).

- enandel, som kan antas vara normalférdelad eller félja annan l[amplig teoretisk férdelning.

- enregressionskoefficient i, till exempel, en linjar eller log-linjar regression

- enannan skattning i en relevant statistisk modell

Det ar alltsd underforstatt att den statistiska metoden ar faststalld i samband med att ett krav pa
(halva) bredden av ett konfidensintervall stalls.

For ett medelvarde kan konfidensintervallet berdknas som

52

X+t «a .
1-5n-1 |

och halva bredden hos konfidensintervallet ar da

2
dar \/% ar medelvardets medelfel och ¢, _a &r en kvantil i t-férdelningen med n-1 frihetsgrader. 1 — a
2

betecknar konfidensnivan. Nar stickprovsstorleken okar blir medelfelet mindre och t-fordelningen
smalare — konfidensintervallet blir smalare.

4.2.3 Stickprovsstorlek och statistisk styrka

Ofta gors statistiska hypotestest i utvarderingen av data, till exempel testas om en trend ar
signifikant eller om det sanna medelvardet fér en miljévariabel ligger signifikant éver eller under
gransen for god/mattlig status. Statistiska styrkeanalyser ar kopplade till hypotestest och ger svar pa
hur ofta signifikanta resultat kan férvantas om en studie — hypotetiskt — skulle genomforas ett stort
antal ganger med samma villkor, det vill siga med samma malpopulation, samma
provtagningsfrekvens och samma matmetodik.

Styrkeanalyser anvands framst i planeringen av nya datainsamlingar med specifika krav pa vad
producerade data ska kunna anvandas till. Om, till exempel, huvudsyftet for ett program ar att kunna
upptacka en linjar trend pa 5 enheter under en tidsperiod av 10 ar, sa ar det rimligt att genomfora
styrkeanalyser for att berdkna sannolikheten att pavisa en sadan férandring om en sadan férandring
faktiskt dger rum. For att kunna goéra berakningarna behévs en god uppfattning om hur stor naturlig
variation som forvantas i den relevanta miljévariabeln. Ofta bestdms styrkan genom
datasimuleringar, men for enkla fragestallningar kan den ocksa beréknas analytiskt.

Sannolikheten (styrkan) att kunna upptacka en specifik forandring med en viss statistisk metodik
beror pa stickprovsstorleken, variationen i data och hur stor den férvantade forandringen av
miljovariabeln ar. Den berdknade sannolikheten avser hur ofta motsvarande statistiska test skulle
vara signifikant om datainsamlingen upprepades med samma villkor och under samma naturliga
variation ett stort antal ganger. Sannolikheten ar inte applicerbar pa ett enskilt fall.

Styrkeberadkningar gors enklast for parametriska statistiska metoder, sasom linjar eller log-linjar
regression eller test fér medelvirden eller andelar. Aven fér icke-parametriska metoder, s& som
Mann-Kendall-test, kan styrkan simuleras. For mer komplexa modeller, till exempel additiva modeller
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dér det inte ar en specifik parameter som ska skattas, och dar det inte heller finns ndgot enskilt test
att berakna styrkan for, ar styrkeanalyser vanligtvis inte relevanta.

Exempel pa styrkeanalyser i miljdanalysen:

(i) Grandin (2006) beskriver hur styrkeberdkningar for regionala trendanalyser i s6tvattensprogram
kan genomfdras. Som analysmetod anvdander han en mixad modell (GLMM) dar ar &r fix faktor och
Overvakningsstation en slumpmassig faktor. Genom att man anvander den fixa faktorn ar som en
kategorisk variabel behover trenden inte vara linjar eller av ndgon annan forbestamd form, vilket
dock gor det svarare att kvantifiera trenden med hjalp av en enskild parameter. Den slumpmassiga
faktorn 6vervakningsstation tillater att de olika stationerna inom en region har olika
genomsnittsnivaer for den studerade variabeln (olika intercept). Modellen antar att trenderna inom
regionen ar liknande, det vill sdga att alla stationer uppvisar ungefar samma utveckling over tid.
Varianserna (den slumpmadssiga variationen och variationen mellan stationerna) bestamdes ur
befintliga 6vervakningsdata.

(ii) Statistisk styrka har ocksa anvéants for att jamfora olika utformning (designer) hos
overvakningsprogram, till exempel for att valja mellan ”serially alternating”-designer (som liknar
omdrevsdesignen i Sverige) och andra designer som innehaller en blandning av omdrev och stationer
som 6vervakas oftare (Starcevich et al., 2018; Urquhart and Kincaid, 1999). Som statistisk modell
anvand vanligtvis en GLMM med gemensam linjar trend for alla stationer och slumpmassig intercept
for att fanga upp nivaskillnader mellan stationerna. Styrkan som beraknas avser en viss férandring for
den regionala, gemensamma trenden.

(iii) Nagra berakningar av styrka under olika férutsattningar beskrivs i Appendix A.

4.2.4 Stickprovsstorlek och teoretiska sannolikhetsberdakningar

Teoretiska sannolikhetsberakningar for maluppfyllelse illustreras av Clarke and Hering (2006).
Sannolikheterna avser sannolikheten att ett observerat medelvarde av en miljévariabel ligger i olika
statusklassningar givet att det sanna medelvardet av miljévariabeln och dess variation ar kant.
Klassningen gors med hjalp av face-value: om det observerade medelvardet ligger i klass ‘god’ sa blir
statusklassningen ‘god’. Fordelningen av det observerade medelvardet foljer samplingférdelningen
(se avsnitt E.5).

Om det sanna medelvardet ligger exakt pa en klassgrans ar sannolikheten att det klassas i nagon av
de intilliggande klasserna 50% forutom om variationen ar stor. Om det sanna medelvardet ligger i
mitten av en klass blir sannolikheten att felaktigt valja en annan klass utifran det observerade vardet
mindre (Figur 17). Eftersom det sanna vardet av miljévariabeln inte ar kant kan principen inte
anvandas for att berdkna sannolikheter i verkliga undersokningar, men illustrationen ger en bild av
hur felklassningssannolikheterna dkar ju ndrmare det sanna vardet kommer en klassgrans och for
olika antaganden om den naturliga variationen. Exempel pa simulerade felklassningssannolikheter
finns i avsnitt B i Appendix.
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Figur 17: Fran Clarke and Hering (2006) “Errors and uncertainties in bioassesments methods”. Det
sanna medelvardet av en miljovariabel visas pa x-axeln. Nar detta sanna varde ligger néra en
klassgrans ar det svart att avgora den sanna statusklassen — sannolikheten att felklassa blir hog. Om
det sanna virdet ligger i klassmitten blir sannolikheten att felklassa lagre. Aven stickprovsvariansen,
eller medelvardets medelfel spelar roll.

4.2.5. Bestamning av nédvandig stickprovsstorlek
Ibland kan det vara 6nskvart att anpassa stickprovsstorleken for en befintlig undersékning eller
bestdamma stickprovsstorleken for en kommande undersdkning. Vi kan skilja mellan tva olika fall:

(i) stickprovsstorleken maste 6ka for att kunna uppna onskade nivaer pa medelfel,
felmarginal eller styrka
(i) stickprovsstorleken maste minska baserat pa ekonomiska eller praktiska

grundférutsattningar.

4.2.5.1 Okad eller minskad stickprovsstorlek fér trendanalyser

For trendanalyser ar det ofta svart att 6ka stickprovsstorleken, da det 6nskade medelfelet eller
styrkan avser en skattning om férandring inom ett visst tidsintervall. Om till exempel trendanalysen
avser en férandring under ett 10-arsintervall baserat pa arsmedelvarden sa kan stickprovsstorleken
inte vara storre dn 10. Trendanalyser som avser mindre dn 10 observationer ar vanligtvis inte att
rekommendera®, da trendskattningar i sddana fall har mycket variation och ltt kan bli vilseledande.
Dessutom &r resultaten sédllan statistiskt signifikant nar de baseras pa sma underlag.

En mojlighet ar att 6ka tidsseriens upplésning, till exempel genom att analysera manadsvarden
istallet for arsvarden om det ar moijligt. Med fler observationer kan analyserna fa hogre styrka och
skattningarna lagre medelfel. P4 grund av sdsongsvariation, 6kad naturlig variation och 6kad
temporal autokorrelation blir vinsten dock inte nédvandigtvis stor.

Om trenderna inom ett geografiskt omrade kan forvantas vara likartade kan styrkan eller
skattningarnas medelfel forbattras genom att man analyserar flera stationer tillsammans. Det ar da
viktigt att valja en modell som kan ta hand om den systematiska variationen mellan stationerna, till
exempel en linjar mixad modell.

5 Mann-Kendall-test ger korrekta resultat endast om de baseras pa minst 10 arliga observationer eller 4 &r av
manatliga observationer. Linjdra regressioner rekommenderas vanligtvis inte heller att anvdndas med mycket
sma dataset, da det latt leder till 6veranpassning.
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4.2.5.2 Okad eller minskad stickprovsstorlek fér statusklassning

For att statusklassa objekt kan stickprovsstorleken anpassas enklare genom att ytterligare prover tas
nér stickprovet fran borjan var for litet for att uppna 6nskat medelfel eller styrka. Det &r viktigt att
halla sig till saimma provtagningsprotokoll, det vill sdga vélja relevanta sdsonger eller ytterligare
provplatser utvalda enligt samma principer som tidigare.

4.2.5.3 Andra aspekter att beakta ndr stickprovsstorleken ska anpassas

Manga 6vervakningsprogram producerar data som inte bara anvands for att analysera trender eller
statusklassa (huvudsyftena), utan dven anvands i andra sammanhang. Om stickprovsstorleken inom
ett program kan minskas, samtidigt som det d4nda ar mojligt att gbra de analyser som utgor
programmets huvudsyfte, bor man dven gora en konsekvensanalys for eventuella viktiga andra
tillampningar. Ett exempel skulle kunna vara att trender i naringsamnen kan upptackas lika bra om
data samlas in varannan manad istéallet for varje manad. En sadan forandring paverkar dock
mojligheten att berdkna bland annat arstransporter, dar det ar viktigt att ha tillrackligt frekventa
underlagsdata for att kunna gora en palitlig skattning av nivan, inte bara av relativ forandring.

4.2.6. Minskning av variation genom normalisering

For att uppna 6nskad niva av medelfel eller styrka kan dven normalisering 6vervagas (sektion 3.1.1).
For att normalisering ska kunna genomféras maste det redan finnas ett tillrdckligt stort dataunderlag
for att kunna etablera normaliseringsmodellen.

4.3 Utokad kvalitetsdeklaration

4.3.1 Att 6vervaka for framtiden

Forutsattningarna for att genomfdora dvervakning och att 6vervaka ratt sak andras 6ver tiden. Nya
fragestallningar och nya fokusomraden blir aktuella och tillgdnglig metodik férandras. Darfor ar det
viktigt att inte bara fundera pa om ett 6vervakningsprogram uppfyller kvalitetskraven just nu, utan
aven kartlagga vilka aspekter som kommer att fordndras inom de narmaste aren. Nagra mojliga
diskussionspunkter finns i féljande avsnitt.

4.3.1.1 Metodférdndringar fér kemiska eller biologiska analysmetod

Kemiska eller biologiska analysmetoder utvecklas for att ge battre eller mer robusta svar. Medan
sadan forandring vanligtvis ar bra, behover byte av metod planeras och om férdandringen ar vasentlig
behover den gamla och nya metoden anvandas gemensamt under en tidsperiod for att verifiera att
resultaten ar likvardiga, garantera kontinuitet och jamforbarhet i tidsserier och for att mojliggéra att
ga tillbaka till den gamla metoden om det finns problem i omséattningen av den nya.

4.3.1.2 Féréndrade fragestdllningar

| framtiden kan fokus for miljoévervakningen skifta. Att tidigt kunna ta hansyn till nytillkomna fragor
och planera for hur ett befintligt program skulle kunna leverera relevanta data for att studera dessa
underlattar for framtiden. Till exempel kan variabler eller omraden som i dagslaget ar
nedprioriterade bli viktigare i framtiden, eller nya variabler kan behova observeras. Om storre fokus
behover laggas pa extremvarden i miljévariabler, snarare dn medelvarden, kan
provtagningsfrekvensen behdva anpassas for att ticka fler av scenarierna dar mycket hoga eller laga
varden observeras.

4.3.1.3 Férdndringar i bakgrundsvariabler som paverkar insamling eller tolkning av data

En utmaning for miljéévervakningen ar att bakgrundstillstandet i de 6vervakade omradena kan
komma att andras 6ver tid. Mindre forandringar sker hela tiden: markanvandningen i
avrinningsomradet férandras, fororeningskallor tillkommer i en tidigare opaverkad sjo eller i ett

33



vattendrag. Dessa behover beddmas och ibland behover stationer uteslutas eller
provtagningsplatsen anpassas. Denna process ingar i den vanliga bedémningen av att stationerna ska
vara representativa.

Mer generella forandringar av bakgrundsvariabler kan forvantas till foljd av klimatforandringar. Till
exempel gors viss 6vervakning under utvalda manader eller sdsonger for att kunna observera
tillstandet under vissa forutsattningar, sasom under snésmaltning, under sommaren eller vid
hostomblandningen. Eftersom det inte ar mojligt att veta nar dessa forutsattningar intraffar i
praktiken under ett visst ar tas proverna under en manad dar det &r mest sannolikt att patraffa dem.
Nar klimatférandringarna gor att det blir mindre sn6 som smalter tidigare eller paverkar nar
algblomningen borjar och hur lange den pagar forandras dven forutsattningarna for 6vervakningen.
Beroende pa malet med Gvervakningen kan det vara relevant att fundera dver att férandra
tidpunkterna fér matningar for att uppna jamférbarhet 6ver aren. Det ar dock en svar fraga da
jamforbarhet i tiden dven avser att det méts vid samma tidpunkt varje ar.

En ytterligare forandring av bakgrundstillstandet, aven den kopplad till klimatforandringar, ar att
mer extrema vaderforhallanden observeras mer ofta. En sddan férandring leder till storre variation i
insamlade data, bade inom och mellan aren. For 6vervakningsprogrammet kan det innebara att det
blir svarare att hitta signifikanta trender i tidsseriernas medelniva pa grund av den 6kade
variationen. Dessutom kan andra statistiska fragestéllningar bli viktigare, sasom att analysera
trender i de lagsta eller hogsta varden som observeras, speciellt om dessa utgor situationer som har
negativ paverkan p3, till exempel, biodiversiteten eller fiskbestandet.

4.3.2 Samanvandning

Samanvandbarhet, alltsa mojligheten att anvanda data fran olika program i gemensamma analyser,
har redan namnts tidigare. Samanvandning syftar pa att sadana gemensamma analyser faktiskt
genomfors. Detta kan vara i jamforande studier, dar trender i liknande variabler som samlas in i olika
program studeras, eller att data fran ett program utgor viktiga underlagsdata eller hjalpinformation
for analyser som gors inom andra program.

4.3.3 Att forsta orsak och verkan

Vanligtvis ar 6évervakningsprogram inte dimensionerade for att kunna forsta vad som orsakar
forandringar eller avvikelser fran god status. | den man program anda kan anvandas for att ge
underlag for att generera eller studera hypoteser om orsaker boér det lyftas fram och beskrivas. |
manga fall kommer det att vara en fraga om gemensam visualisering av ett flertal serier eller
stationer for att forsta temporala eller spatiala samband, som i sin tur kan studeras vidare i
faltstudier eller specialiserade projekt.

4.3.4 Forskning baserad pa 6vervakningsdata

Om forskning bedrivs baserat pa data fran évervakningsprogram bor dven det lyftas i en utdkad
kvalitetsdeklaration. Medan forskning aldrig kan vara ett huvudsyfte nar ett 6vervakningsprogram
genomfors, sa ger ny kunskap genom forskning dven underlag for forbattring av befintliga program.
Att data anvands av manga olika aktorer gor ocksa att dessa data kvalitetsgranskas ytterligare, till
exempel kan olika utvarderingsmetoder lyfta fram avvikande varden som inte observeras i
grunddata. Att 6vervakningsdata forekommer i forskningen bekraftar daven att dessa datas
tillganglighet och kvalitet ar hog.
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5. Forslag till metod for att utvardera miljodvervakningsprogram

En utvardering av miljoovervakningsprogram bestar av (minst) tva olika delar:

a) En statistisk utvardering av de data som produceras av programmet.
b) En utvardering av om programmet ar andamalsenligt och anpassat till de krav som stélls pa
det.

5.1 Forslag till metod for statistisk utvardering av producerade data

Hur en statistisk utvardering av data ska genomféras beror bland annat pa malet med 6vervakningen,
den temporala och spatiala upplésningen av data, typiska dataegenskaper hos variabler (till exempel
teoretisk fordelning, férekomst av extremvarden och forekomsten av varden under detektionsgrans)
och antaganden om samband eller trender (linjara, monotona, icke-monotona). Utvarderingen av
data maste alltsa anpassas till de data som samlas in for att vara meningsfull och informativ for den
grundldggande fragestallningen. Det d4r rekommenderat att en sadan utvardering gors regelbundet.

Eftersom den optimala utvarderingen av data gérs med olika metoder for olika 6vervakningsprogram
och presenteras genom olika typer av figurer och tabeller ar resultaten ofta inte latt jamfoérbara och
kan inte tolkas 6ver programgranser. Det ar darfor en fordel att dven anvanda generella och
standardiserade metoder som ar samma eller liknande for flera delprogram, antingen genom en
detaljerad analys av flera program samtidigt eller enligt en forbestamd metodik i separata
utvarderingar.

Anvéands standardiserad och forbestamd statistisk metodik ska den fokusera pa att visualisera och
beskriva data pa ett satt som ar jamforbart 6ver olika delprogram, dven om datastrukturen skiljer sig,
och som utgar fran sa fa strikta antaganden som mojligt. Det innebér att det, till exempel, inte ar
rimligt att utga ifran att alla serier i alla delprogram uppvisar en linjar trend. Att gora linjara
regressionsanalyser for alla serier skulle da snarare ge missvisande resultat som inte gar att tolka.
Analyserna ska allts3, i den man det ar mojligt, vara “data-drivna”, alltsa baserade enbart pa data och
enklare sammanfattningar. En sadan standardiserad analys ar framst av intresse for data som ar
insamlad i tidsserieform eller med tat rumslig upplésning. Program som ger underlag for
statusklassningar av specifika objekt kan oftast inte standardiseras mellan delprogrammen, da
ansatserna vasentligt skiljer sig at.

Screening/lasagna plot (sektion 2.3.3) och dess varianter lampar sig for att beskriva data i de flesta
delprogrammen i programomradet S6tvatten. De kan anpassas till data med manatliga, sdsongsvisa
eller arliga data. Om det finns fa trender i data kan en indelning i tre klasser (signifikant upp,
signifikant ned och ingen signifikant trend) vara for grov. | sa fall kan en variant som illustrera trender
med hjalp av p-varden anvandas (Figur C1 i appendix).

5.2 Forslag till kvalitetsutvardering av delprogram

En kvalitetsdeklaration for ett 6vervakningsprogram bor goras regelbundet pa ett liknande satt som
redan nu ar brukligt for officiell statistik. Da 6vervakningsprogrammen ar mer varierande och har
storre omfattning an en vanlig produkt i den officiella statistiken, behover strukturen hos en
kvalitetsdeklaration vara lite mer flexibel. Ett forslag till upplagg av kvalitetsdeklaration finns i avsnitt
D i appendix.

En kvalitetsdeklaration syftar framst till att fungera som diskussionsunderlag for férvantningar och
krav pa programmet. Programansvarig myndighet forvantas gora tydligt gallande vilka (lag-)krav
enskilda program ska uppfylla och vilka syften programmen har. Utférare har detaljkunskap kring
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Overvakade objekt och omraden, kvalitetssakring och publicering av data, och kunskap om aktuella
metod- och milj6fragor. En nedskriven kvalitetsdeklaration kan underlatta ett utbyte av information
och goér samma information tillganglig for utférare av narliggande dvervakningsprogram.

| samband med utvarderingen av programmen b6r man dven se 6ver syftena med delprogrammen
for att se om de behdver uppdateras. Till exempel behdver aspekter som behoven av att
framtidssakra programmen diskuteras, inte minst i skenet av hur férandrat och extremare vader kan
paverka bade insamlade data och vad som bor observeras.
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Appendix
A. Exempel pa styrkeberdkningar

A.1 Med hjalp av en typserie

Styrkeberdkningar kan anvandas for att berdkna sannolikheterna att upptdcka en trend for en
specifikt beskriven situation. Har utgar vi ifran att trenderna ska utvarderas med linjar regression
som statistisk metod. Eftersom serierna som ska analyseras oftast har bade sdasongvariation och
temporal autokorrelation anvander vi en typserie for att extrahera realistiska monster for dessa
egenskaper. | exemplet nedan anvands tidsserien for totalkvave i Alterdlven. Simuleringarna avser 10
ar av manadsdata och avser sannolikheten att upptécka trender av olika storhet under denna period.
Proceduren ar att:

(i) Extrahera sdsongsvariation, skattningar pa relevanta temporala autokorrelationer och
residualvariansen ur typserien. Eventuell trend i typserien skattas samtidigt eller raknas
bort i forvag for att inte paverka skattningar av andra egenskaper.

(ii) Simulera en serie av slumptal med 6nskad langd och med samma
autokorrelationsstruktur som typserien. Addera sdasongsvariationen till serien.

(iii) Lagg till trender av olika storlek till serien (i exemplet: ingen férandring, 5, 10, 20 och 40
enheter/ar).

(iv) Generera 1000 serier med var och en av de olika trenderna och med nya slumptal fér
varje serie.

(v) Analysera trenderna i serierna med linjar regression. . Berdakna hur ofta trender upptacks

for olika storlekar av trender.

| exemplet jamfor vi styrkan nar underlagsdata ar:

10 ar av manadsdata

10 ar av data for varannan manad, jamna manader

10 ar av arsmedelvarden (baserat pa manadsdata)

10 ar av manadsvarden, men enbart observationer vartannat ar
10 ar av en matning per ar (hostvarde, oktober)

10 ar av en matning vartannat ar

Do o0 T o

Observera att dven om vi anger att vi analyserar enbart jamna manader eller enbart hostvarden, sa
ar inte resultaten direkt tillampar i praktiken, da sdsongsvariation skattas som en jamn funktion och
den artificiella trenden laggs pa i efterhand. | praktiken kan det vara sa att olika trender observeras
under olika sasonger eller att jamna manader tillhandahalla mer information dn udda, kanske for att
varfloden ligger under en sadan. De visade simuleringarna skulle visa samma resultat om udda
manader eller nagon annan enstaka manad valdes. Berdkningarna baseras pa Alterdlvens
egenskaper. FOr andra vattendrag kan resultaten vara annorlunda.

| figur Al ses styrkan for dessa olika typer av underlagsdata. Nar styrkan ar 1 upptacks alla trender (i
1000 simuleringar). Det ar tydligt att styrkan dr hogst nar analysen baseras pa manatliga data,
antingen genom direkt analys av dessa eller nar data omriknas till &rsmedelvarden. Aven om
observationer bara tas varannan manad eller om bara vartannat ar provas med manatliga
observationer ar styrkan fortfarande forhallandevis hog, speciellt om forandringarna per ar ar stora.
Baseras analyserna pa enskilda observationer per ar eller annu mer séllan sjunker styrkan avsevart.
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Alterdlven har en ungefarlig niva pa 489 pg/I N. En forandring pa 5 enheter per ar, eller 50 enheter
per 10 ar, motsvarar en férandring pa 10% under hela perioden. En férandring pa 40 enheter per ar
eller 400 enheter per 10 ar motsvarar en forandring pa 82% under hela perioden.

1.00 1 ; e — s

©
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i
2 0.50 :
» &
' o
0.25
T
="
0.00 - . - - - -
0 10 20 30 40
Forandring i enheter
Manadsvarden —e— Manadsvarden, bara jaAmna manader +~ Hadstvarden
Arsmedelviarden  —= Manadsvarden, vartannat ar Hostvarden, vartannat ar

Figur Al: Styrkan (sannolikheten) att detektera en trend av olika storlekar (x-axeln; 0, 5, 10, 20 och 40
enheter) for serier med olika tidsuppldsning.

A.2 Med hjalp av generella varden — absolut forandring

For att fa en mer generell 6verblick over styrka i olika serier inom ett 6vervakningsprogram kan
typiska egenskaper, sdsom variation och medelvarden, extraheras ur alla serier. | féljande simulering
anvands variation i serier av totalkvave i 6vervakningsprogrammen for trendvattendrag och
flodmynningar. For att undvika sdsongsvariation och autokorrelationer baseras simuleringarna pa
arsmedelvarden for varje station. Proceduren ar:

(i) Skatta trenden i varje serie och extrahera residualvariansen, det vill saga skatta
variationen i serien om ingen trend skulle finnas.
(ii) Kvantifiera hur stor variation som finns i 6vervakningsprogrammet, till exempel genom

att anvanda kvantiler for de residualvarianser eller residualstandardavvikelser som
producerades i (i).

(iii) Generera 1000 serier som har olika storlekar av variation och representera 10 ar av arliga
medelvarden.

(iv) Lagg till trender av olika storlek till serien (i exemplet: ingen férandring, 5, 10, 20 och 40
enheter/ar).

(v) Analysera trenderna i serierna med linjar regression. Berakna hur ofta trender upptacks

for olika storlekar av trender och olika hog variation.
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Tabell Al ger kvantiler for medelvarden av totalkvave i trend- och flodmynningsprogrammet och
kvantiler for residualstandardavvikelser for samma serier efter att eventuella trender har tagits bort.
Minsta variationen observeras i Vapstalven och stérst variation i Raan vid station Helsingborg. 25% av
stationerna har en variation som dr mindre dn 34,6 och 75% har en variation mindre dn 78,6 enheter.

Stationsmedelvardet paverkar inte styrkan hos trendanalyserna i dessa simuleringar. Variation i olika
storlekar leder till stora skillnader i hur ofta trender kan upptackas, alltsa hur hog styrkan ar (Figur
A2). For Vapstéalven, som har minst variation, kommer dven sma férandringar att kunna upptackas,
medan variationen i Raan ar sa pass stor att dven forandringar med 40 enheter per ar inte kommer
att hittas. For mer an 50% av serierna kommer trender av en storleksordning av 20 enheter eller mer
per ar hittas med bra styrka (6ver 0,8).

Tabell A1. Minimum, maximum, 25%-, 50%- och 75%-kvantilen fér medelvarden och
residualstandardavvikelser

Stationsmedelvarde Residualstandardavvikelse
for stationerna
Minimum 87,2 5,62
25%, lag 308,4 34,6
50%, medium 461,5 50,5
75%, hog 864 78,6
Maximum 6904,8 1015,5
1.00 ——s
0.7
:E)‘O 0 .V

0.25

0.00

0 10 20 30 40
Forandring i enheter

Minimum variation —*- Lég variation —* Medium variation —*- Hdg variation Maximum variation

Figur A2. Styrkan (sannolikheten) att detektera en trend av olika storlekar (x-axeln; 0, 5, 10, 20 och 40
enheter) for serier med olika variation.

A.3 Med hjalp av generella varden — relativ forandring
For manga variabler varierar nivan kraftigt mellan olika objekt och att studera absoluta férandringar

kan vara ointressant. Med en liknande ansats som i A.2. kan relativa férandringar studeras.
standardavvikelse )

Variationen kan da kvantifieras som variationskoefficient (cv = —
medelvarde
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(i)

(ii)

(iii)

(iv)

(v)

(vi)

Utifran data for den relevanta miljévariabeln i 6vervakningsprogrammet, berdkna
arsmedelvarden for varje station.

Skatta trenden i varje serie av arsmedelvarden och extrahera residualvariansen, det vill
sdga skatta variationen i serien om ingen trend skulle finnas. Berdkna
residualstandardavvikelsen och dividera den med seriens medelvarde for att bestimma
variationskoefficienten.

Kvantifiera hur stor variation som finns i 6vervakningsprogrammet, till exempel genom
att anvanda kvantiler for de variationskoefficienter som produceradesii (ii).

Generera 1000 serier som har olika relativa storlekar av variation och representera 10 ar
av arsmedelvarden.

Lagg till trender av olika storlek till serien (i exemplet: ingen forandring, 5%, 10%, 20%
eller 40% per 10-arsperiod).

Analysera trenderna i serierna med linjar regression. Berdkna hur ofta trender upptacks
for olika storlekar av trender och olika hog variationskoefficient.

Tabell A2 ger kvantiler for variationskoefficienterna i programmen. Minsta variationskoefficient
observeras i Loan, med en standardavvikelse som ar 4% av seriens medelvarde, och storst
variationskoefficient observeras i Ljusnan, Ljusne Strommar, dar standardavvikelsen ar 30% av
medelvardet. 25% av stationerna har en variationskoefficient som ar mindre an 0,08 och 75% har en
variationskoefficient mindre én 0,15.

Variationskoefficienter i olika storlekar leder till stora skillnader i hur ofta trender kan upptackas,
alltsa hur hog styrkan ar (Figur A3). For Loan, kan férandringar av 20% under en 10-arsperiod
upptackas med hog styrka, medan det for de flesta stationer behovs trender av uppemot 40% under
en 10-arsperiod.

Tabell A2. Minimum, maximum, 25%-, 50%- och 75%-kvantilen for variationskoefficienten.

Variationskoefficient
Minimum 0,04
25%, lag 0,08
50%, medium 0,11
75%, hog 0,15
Maximum 0,3
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Figur A3: Styrka for att upptacka trender med relativ variation skattat ur 6vervakningsprogrammen

flodmynningar och trendvattendrag.
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B. Simulerade sannolikheter for felklassningar av status
Sannolikheter for felklassificering av status simuleras genom att anta att:

- Statusklassning gors genom “face-value”

- Klassgranserna ar fasta och ligger vid vardena 0,2, 0,4, 0,6 och 0,8

- Stickprovsstandardavvikelsen antas vara 0,1 eller 0,3 for olika simuleringar
- Stickprovsstorleken antas vara 4 eller 10 for olika simuleringar.

Den teoretiska sannolikheten for felklassificeringar 6kar nar stickprovsstorleken ar mindre (Figur B1)
och nér variansen ar storre (Figur B2).
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Figur B1: Simulerade sannolikheter att missklassificera status nar “face-value” anvands. Baserat pa
medelvarde av 4 observationer (rod) och medelvarde av 10 observationer (bla) och en
standardavvikelse pa 0,1.
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Figur B2: Simulerade sannolikheter att missklassificera status nar “face-value” anvénds. Baserat pa
medelvarde av 10 observationer och en standardavvikelse som &r 0,1 (réd) och 0,3 (bl3).
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C. Varianter av screening/lasanga plot
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Figur C1: Spatial visualisering av punktvisa p-varden for férandringar i sulfat. Stationerna ar sorterade
fran nord (langst upp) till syd.
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D. Forslag till kvalitetsdeklaration

Kvalitetsdeklaration for 6vervakningsprogram

1. Programmets syfte och relevans
1.1. Andamaél och informationsbehov
2. Programmets tillforlitlighet
2.1. Tillforlitlighet och riktighet
2.2. Eventuella forbattringsbehov
3. Datatillgdngens aktualitet och punktlighet
3.1. Framstallningstid for kvalitetssakrad data
3.2. Frekvens av publicerad data
3.3. Eventuella férbattringsbehov
4. Datatillganglighet och tydlighet
4.1. Tillgang till data
4.2. Tillgang till, och tydlighet hos beskrivning av matvariabler, matmetoder, analysmetoder,...
4.3, Tillgang till och tydlighet hos metadata
4.4. Eventuella forbattringsbehov
5. Jamfoérbarhet och samanvandbarhet
5.1. Jamforbarhet 6ver tid
5.2. Jamforbarhet 6ver grupper
5.3. Samanvéandbarhet 6ver olika delprogram inom samma programomrade
5.4. Eventuella forbattringsbehov
6. Utokad kvalitetsdeklaration
6.1. Tankbara nédvandiga férandringar i programmet
6.1.1. Kopplat till férandringar i metodik
6.1.2. Kopplat till miljéfragor som nyligen har fatt 6kat intresse
6.1.3. Kopplat till férandringar i forutsattningar
6.1.4. Kopplat till programmets mal och syfte
6.2. Samanvandning
6.2.1. Nuvarande samanvandning med data fran andra évervakningsprogram inom och
utanfor programomradet
6.2.2. Eventuella forbattringsbehov
6.3. Belysning av orsak och verkan
6.3.1. Nuvarande mojligheter att anvanda data for att undersdka samband mellan
paverkande faktorer och miljotillstand
6.3.2.Eventuella forbattringsbehov
6.4. Anvandning av data i forskning
7. Statistiska sammanstéllningar (om relevant)
7.1. Simulerade styrke- eller sannolikhetsberdkningar
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E. Centrala Begrepp

E.1 Noggrannhet — riktighet — precision
Noggrannheten (eng.: accuracy) hos ett stickprov beror pa bade precision (eng.: precision) och
riktighet (eng.: unbiasedness, trueness).

Precisionen kvantifieras genom variation kring stickprovets medelvarde, till exempel genom
stickprovsvariansen eller stickprovsstandardavvikelsen. Lag precision innebér att de enskilda
observationerna uppvisar stor spridning, medan hog precision betyder att alla matningar leder till
liknande varden.

Riktighet avgor hur ndra de observerade vardena ligger det sanna vardet. Vanligtvis kdanner vi inte till
det sanna vardet och riktigheten gar da inte att kvantifiera. Daremot kan det diskuteras om det finns
en risk att ett stickprov eller urval av stationer ar biased, det vill sdga avviker systematiskt fran det
sanna vardet. Begreppet ar nara knutet till representativitet av data.

samma hdga grad
av riktighet

Figur E1: Noggrannhet — riktighet — precision. Fran rapporten “Vad ar ratt och vad ar fel?”, Mikael
Lilje, Lantmateriet.

E.2 Variation, varians, standardavvikelse
Precision bedéms genom en kvantifiering av variationen i ett dataset, till exempel genom berikning
av stickprovsvarians, med hjalp av observationernas genomsnittliga kvadratiska avstand till

medelvardet.
n
s? = Z(xi — x)?
i=1

eller genom stickprovsstandardavvikelse (kvadratroten ur stickprovsvariansen).

For statistiska modeller anvands en liknande skattning som kvantifierar den variation som inte
forklaras av modellen. Denna variation kallas ofta residualvariation.

E.3 Riktighet, bias, representativitet
Riktighet hos skattningen kan uppnas genom att vélja stationer, provplatser och tidpunkter som
representerar det som ska 6vervakas, malpopulationen. Om urvalet av platser och tider inte &r
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representativt introduceras bias, som innebar att skattningen systematiskt avviker fran det okanda
sanna vardet som ska observeras.

E.4 Medelfel, “standard error”

Nér skattningar, till exempel trender eller arsmedelvarden, berdknas anges forutom denna skattning
ofta ocksa ett matt pa variation. En sadan kan vara stickprovsvariansen, stickprovsstandardavvikelsen
eller residualvariansen (E.2) eller, vanligare, medelfelet (eng.: standard error) som tillh6r den aktuella
skattningen. Berakningen av medelfelet hos en skattning baseras pa stickprovsvariansen eller
residualvariansen, samt stickprovsstorleken.

For ett medelvarde berdknas medelfelet ("standard error of the mean”) som

seu - 2
n

alltsa kvadratroten ur stickprovsvariansen dividerat genom antal observationer som medelvardet
berdknas pa.

For en trendskattning skattas medelfelet pa ett liknande satt men med en annan formel ur
residualvariansen, som ar variationen kring den anpassade trendlinjen eller -kurvan.

Medelfelen blir alltid mindre ju fler observationer som finns tillgdngliga, da stickprovsstorleken n
ingar i formeln. Det innebér att skattningarna blir mer stabila, eller mindre variabla, ju fler
observationer de baseras pa. For tidsseriedata leder dock hégre provtagningsfrekvens till hogre
temporal autokorrelation i data vilket maste beaktas (se avsnitt I).

E.5 Samplingfordelning

| den frekventistiska statistiken (det som vanligtvis lars ut i statistikkurser) ar utgangspunkten att det
finns ett sant parametervarde som ar konstant och okéant. Statistiska metoder kan da anvandas for
att uttala sig om vad som ar sannolikt for detta okdnda parametervarde. | exemplet nedan anvands
medelvardet, men liknande resonemang gors for andra skattningar, till exempel
regressionskoefficienter.

For att berdkna statistiska hypotestester behovs, utover det skattade medelvardet och medelvardets
medelfel, dven antagandet om en teoretisk sannolikhetsférdelning, en sa kallad samplingférdelning.
Samplingférdelningen representerar en teoretisk fordelning for vad som kan férvantas i en
provtagningssituation och maste inkludera ett antagande om det sanna — okdnda — medelvardet i
populationen (som anges i nollhypotesen). Anta, till exempel, att det i nollhypotesen antas att det
sanna vardet ar 0,4. 10 observationer samlas in och det berdknade medelfelet blir 0,1. D3 ar
samplingférdelningen den som visas i Figur E2. Samplingférdelningen visar férdelningen for
medelvarden berdknade ur 10 observationer ifall vi skulle géra manga identiska provtagningar. Vi kan
forvanta oss observerade medelvarden sa sma som 0.1 eller sa stora som 0.7. Denna fordelning visar
alltsa hur stor variation i medelvdrdet vi kan fa enbart baserat pa slumpen, nar det sanna vardet ar
0.4. Samplingfordelningens bredd beror pa stickprovsstorleken — ju fler observationer ett medelvarde
baseras pa desto smalare blir samplingférdelningen.
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Samplingférdelning
Normal, Sant medelvirde=0.4, Medelfel=0.1

Density
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Figur E2: Samplingfordelning centrerat kring det sanna medelvardet av en miljévariabel, har 0,4.
Fordelningen illustrerar vilka varden rimligen kan forvantas for det observerade medelvardet av 10
observationer om data samlas in enligt vanliga principer for att uppna representativa och oberoende
observationer.

E.6 Konfidensintervall, felmarginal

Statistisk konfidens berdknas inte, utan bestams av statistikanvandaren nar ett konfidensintervall ska
berdknas for, till exempel, ett medelvarde eller en trendskattning. Den anges som konfidensgrad och
faststalls utan hansyn till data, oftast till 95%, och bendmns med 1 — «. Ett konfidensintervall med
konfidensgrad 95% ar ett intervall inom vilket det sanna medelvardet eller den sanna
trendskattningen forvantas ligga i 95% av alla oberoende datainsamlingar gjorda med samma villkor
och med samma stickprovsstorlek.

Ett konfidensintervall berdknas med hjalp av skattningen och skattningens medelfel, samt
antagandet om en teoretisk fordelning (samplingfordelning, se avsnitt E.5). For ett medelvarde
berdknas konfidensintervallet som

_ 52

Xt tl—%,n—l '\/;'

2
dar x ar stickprovsmedelvardet, \/% ar medelvardets medelfel och ¢, _a &r tagen fran en teoretisk
2

foredelning som ofta ar lamplig for medelvarden (t-fordelningen ersatter normalférdelningen néar
variansen i data maste skattas, n-1 betecknar t-férdelningens frihetsgrader). | denna term ingar dven

2
konfidensgraden 1 — a. Halva konfidensintervallet (¢, _a - \/%) benamns som felmarginal.
2

Ett konfidensintervall &r alltsa ett intervall som ligger runt det observerade medelvardet i stickprovet.
Om 100 stickprov tas och 95-procentiga konfidensintervall berdknas for varje stickprov, sa forvdntas
95 av konfidensintervallen tacka det sanna okdnda populationsmedelvardet (Figur E3).
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Figur E3: Illustration av konfidensintervallet genom en simulering. Anta att det sanna okdnda
populationsmedelvardet ar 0,4 och 100 oberoende stickprov dras. 95 av de berdknade
konfidensintervallen forvantas tacka det sanna vardet. | var simulering blev det dock 96 — de fyra som
inte tacker det sanna vardet syns i rott.

E.7 Hypotestest

Ett hypotestest anvands for att avgéra om det sanna okdnda vardet av en parameter avviker
signifikant fran ett givet varde. For detta formuleras tva hypoteser, en nollhypotes och en
alternativhypotes. Till exempel kan det vara intressant att testa om det sanna medelvardet i en
population ar storre dn 0,75. Da blir nollhypotesen (Hy) och alternativhypotsen (H,) féljande:

Hy:p = 0,75
Hy:u > 0,75.

Statistikanvandaren valjer en signifikansniva (o), ofta 5%, och berdknar en teststatistika som jamfors
med vad som kan forvdantas om nollhypotesen géller. Statistisk signifikans innebér att nollhypotesen
forkastas, alltsa att det sanna medelvardet ar signifikant stérre dn 0.75 i vart exempel (Figur E4).

Observera att statistiska test kan genomfoéras enkelsidigt eller dubbelsidigt. Om testet (och
alternativhypotesen) dr dubbelsidigt forkastar vi nollhypotesen om det observerade vérdet ligger
bland de 5% mest extrema utfallen i fordelningen, alltsd bade de mest extrema héga och laga
vardena).
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Samplingférdelning
MNormalférdelning, Medelvarde i nollhypotesen=0.75, Medelfel=0.1

Density
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Figur E4: Ett statistiskt hypotestest baseras pa en samplingférdelning som &r centrerad kring det
varde vi antar i nollhypotesen (i vart exempel 0,75). Nollhypotesen férkastas om det observerade
vardet ligger bland de 5% hogsta utfallen i denna fordelning (rott omrade). | vart fall betyder det att
om vi observerar ett medelviarde som ar 0,9145 eller hogre sa kan nollhypotesen forkastas.

E.8 Fel av forsta och andra slaget, statistisk styrka

Vid beradkning av ett hypotestest kan felet for forsta och andra slaget uppstar. Risken for dessa fel
kan teoretiskt bestammas for generella situationer givet att tillrackligt med information finns
tillgangligt. Risken kan inte berdknas for ett specifikt test. Det gar alltsa inte att for ett genomfort test
sdga att just i detta fall har ndgot av dessa tva fel intraffat.

Typ | fel (eng.: type | error) uppstar nar nollhypotesen forkastas, fast den egentligen ar korrekt.
Risken for att gora denna typ av fel faststalls med hjalp av signifikansnivan o och bestams darmed av
statistikanvandaren. Detta innebar att statistikanvandaren &r villig att ta risken att dra fel slutsats
(falsk positiv) i % (ofta 5%) av alla statistiska hypotestest som genomférs.

Typ |l fel (eng.: type Il error) uppstar nar alternativhypotesen ar korrekt, men det statistiska testet
felaktigt inte forkastar nollhypotesen (falsk negativ). Berdkning av risken fér denna typ av fel ar mer
komplicerat, eftersom den kraver, férutom signifikansniva o, dven information om
stickprovsvariansen, stickprovsstorleken och ett specifikt varde for alternativhypotesen, det vill sdga
en kvantifiering av hur fel nollhypotesen ar. Typ Il fel bendmns ofta med 3 och illustreras i Figur E5.
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Null and Alternative Sampling Distributions of the Mean Null and Alternative Sampling Distributions of the Mean
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Figur E5: Illustration av typ Il-fel. Anta att vi testar nollhypotesen Hy: u = 0.75. | verkligheten avviker
populationsmedelvardet fran 0.75. Till vanster: Det sanna medelvardet ar 0.95. Till hoger: Det sanna
medelvérdet &r 1.15. For bada figurerna visar det blda omradet sannolikheten for typ Il-felet (B) —
nollhypotesen forkastas inte trots att den ar fel. Felet blir mindre ju mer det sanna vardet skiljer sig
fran vardet i nollhypotesen. Figuren producerades med hjalp av websidan
https://shiny.rit.albany.edu/stat/betaprob/ publicerad av Psychology Department vid University at
Albany.

Styrkan hos ett test (eng: power) ar nara knuten till felet av andra slaget och berdknas som 1-3.
Styrkan anger sannolikheten att nollhypotesen férkastas om den faktiskt ar felaktig.

For att kunna berakna den statistiska styrkan for ett test behovs:

- en nollhypotes som ligger till grund for testet (som i sin tur beror pa vald statistisk metod, till
exempel t-test eller regression)

- en specifik alternativhypotes for vilken styrkan ska berdknas

- enskattning eller gissning av den foreliggande stickprovsvariationen i data

Styrkan kan, som exempel, berdknas for en fragestallning som “Hur stor ar sannolikheten att kunna
pavisa en skillnad av 1 enhet fran vardet 5 nér ett t-test anvands och stickprovsstandardavvikelsen ar
2 enheter?”.

Styrkan kan ocksa representeras i form av styrkekurvor, dar styrkan presenteras for olika storlekar pa
skillnader eller trender (effektstorleken) och for olika stickprovsstorlekar (Figur E6). Ur styrkekurvan
kan avldsas hur manga observationer som behdvs for att uppna en viss styrka (ofta 0,8) for att
upptéacka en viss skillnad. | exemplet nedan syns olika kurvor for olika stickprovsstorlekar. Nar 10
observationer gors kan en skillnad pa 2 enheter upptédckas med en styrka av 0,8. For att kunna pavisa
en skillnad pa 0,5 enheter behdvs minst 100 observationer for att uppna samma styrka.
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Power Curve for 1-Sample t Test
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o 0.05
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Figur E6: Ett exempel pa styrkekurvor. Effektstorleken (difference) ges pa x-axeln, styrkan (Power) pa
y-axeln. Olika stickprovsstorlekar ges i olika farger.

E.9 Oberoende observationer vs temporala och spatiala autokorrelationer

For statistiska berakningar ar det viktigt att stickprovsvariansen (eller residualvariansen) kan
bestammas korrekt. Grundlaggande i statistiken &r att de observationer som berdkningen baseras pa
ska vara oberoende, det vill sdga att varje observation bidrar med helt ny information. |
miljdsammanhang ar detta sallan uppfyllt. Data samlas antingen in som tidsserie, dar
observationerna uppvisar ett beroende i tiden, eller med en rumslig komponent, alltsa ett spatialt
beroende. Sadana temporala eller spatiala autokorrelationer férsvarar korrekta uppskattningar av
varianser. Om ingen hansyn tas till befintliga beroenden underskattas variationen, vilket leder till att
konfidensintervall blir for sndva och hypotestesten blir for ofta felaktigt signifikanta.

Finns det tillrackligt med data kan den temporala autokorrelationen inkorporeras i modellerna och
variansen kan skattas korrekt. For tidsserier av vattenkvalitet ar det ocksa vanligt att anta att
observationer som ligger ett ar eller mer ifran varandra uppvisar sa liten autokorrelation att den ar
forsumbar och inte behdver tas hansyn till.

E.10 Skeva fordelningar
Ofta nar statistiska test och konfidensintervall for medelvarden berdknas, baseras berdkningarna pa
antagandet att medelvardet dr normalférdelat. Detta kan uppnas pa tva satt:

- Om den observerade variabeln féljer en normalférdelning sa ar dven medelvardet
normalférdelat.

- Om medelvardet baseras pa minst 20 (oberoende) observationer sa ar medelvardet
normalférdelat.

Om medelvardet berdknas pa fa observationer som inte kan antas vara normalférdelade finns
mojligheten att:

- Anvéanda ickeparametriska test. Da testas vanligtvis medianen istéllet fér medelvardet.
- Transformera data for att uppna en mer symmetrisk fordelning.
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E.11 Varden under detektions- eller kvantifieringsgrans

Varden under en detektions- eller kvantifieringsgrans kan anvandas foér trendanalyser om gransen
inte forandras over tid. Oftast ersatts dessa varden med halva gransvardet och behandlas som
vanliga observationer i den statistiska berdkningen. Om detektions- eller kvantifieringsgransen
dndras over tid kan vardena ersattas med halva vardet av hogsta forekommande grans. For langa
serier kan detta innebara en forlust av viktig information och man bor ocksa fundera 6ver om
trendanalysen maste géras pa hela serien eller om en kortare tidsperiod kan racka.
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