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SAMMANFATTNING
Ensemblemodellering av piggvarens habitat utgaende fran provfiske- och miljédata

Marten Erlandsson

Piggvarens (Scophthalmus maximus) val av habitat i Ostersjon har modellerats utifran prov-
fiskedata och miljovariabler. Vid totalt 435 stationer i Ostersjon har data samlats in i form
av provfiske, CTD-métningar (konduktivitet, temperatur och djup) och videofilmer. Genom
att analysera videofilmerna fran havsbotten i Ostersjon har den klassificerats efter fyra olika
forklaringsvariabler: tackningsgrad mjukbotten, strukturbildande véxter, dvriga alger och
tackningsgrad blamusslor. Ytterligare sex forklaringsvariabler har samlats in fran matningar
och befintliga kartor: bottensalinitet, bottentemperatur, djup, siktdjup, vagexponering och
bottenlutning. Dessa tio forklaringsvariabler har anvants i tio olika enskilda statistiska mo-
delleringsmetoder med forekomst/icke-forekomst av piggvar som responsvariabel. Nio av
tio modeller visade pa bra resultat (AUC > 0,7) dar CTA (Classification Tree Analysis) och
GBM (Global Boosting Model) hade bast resultat (AUC > 0,9). Genom att kombinera mo-
deller med bra resultat pa olika sétt skapades sex ensemblemodeller for att minska varje
enskild modells svagheter. Ensemblemodellerna visade tydligt foérdelarna med denna typ av
modellering da de gav ett mycket bra resultat (AUC > 0,949). Den sdémsta ensemblemodellen
var markant battre &n den basta enskilda modellen.

Resultaten fran modellerna visar att storsta sannolikheten for piggvarsforekomst i Ostersjon
ar vid grunt (< 20 meter) och varmt (> 10 °C) vatten med hog vagexponering (> 30 000 m2/s).
Dessa tre variabler var de med hégst betydelse for modellerna. Tackningsgrad mjukbotten
och de tva vaxtlighetsvariablerna fran videoanalyserna var de tre variabler som hade lagst
paverkan pa piggvarens val av habitat. Med en hogre kvalitet pa videofilmerna hade de va-
riablerna kunnat klassificeras i mer specifika grupper vilket eventuellt gett ett annat resultat.
Generellt visade modellerna att denna typ av habitatmodellering med provfiske och milj6-
data bade ar mojlig att utfora.

Nyckelord: Piggvar, Habitatmodellering, Ensemblemodellering, Videoanalys
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ABSTRACT

Ensemble modelling of the habitat of turbot based on video analyses and fish survey data

Marten Erlandsson

The turbots’ (Scophthalmus maximus) selection of habitat in the Baltic Sea has been modeled
on the basis of fish survey data and environmental variables. At a total of 435 stations in the
Baltic Sea, data was collected in the form of fish survey data, CTD (Conductivity, Temper-
ature and Depth) measurements and videos. By analyzing the videos from the seabed of the
Baltic Sea, four different explanatory variables have been classified: coverage of soft bottom,
structure-forming plants, other algae and coverage of mussels. Another six explanatory var-
iables have been collected from measurements and existing rasters: salinity, temperature,
depth, water transparency, wave exposure and the bottom slope. These ten explanatory var-
iables have been used in ten different species distribution modeling methods with the pres-
ence/absence of turbot as a response variable. Nine out of ten models showed good results
(AUC > 0.7) where the CTA (Classification Tree Analysis) and GBM (Global Boosting
Model) performed the best (AUC > 0.9). By combining the models with good performance
in six different ensemble models each individual models’ weaknesses were decreased. The
ensemble models clearly showed strength as they gave a very good performance (AUC >
0.94). The worst ensemble model was significantly better than the best individual model.

The results of the models show that the largest probability of occurrence of turbot in the
Baltic Sea is in shallow (< 20 m) and warm (> 10 ° C) water with high wave exposure (>
30,000 m#s). These three variables were those with the highest significance for the models.
Coverage of soft bottom and the two vegetation variables, from the video analyzes, had the
lowest impact on the turbots’ choice of habitat. A higher quality of the videos would have
made it possible to classify these variables in more specific groups which might have given
a different result. Generally, the models showed that this type of modeling of habitat is pos-
sible to perform with fish survey and environmental monitoring data and generates useful
results.

Keywords: Turbot, Species distribution modeling, Ensemble Modeling, Video Analysis
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POPULARVETENSKAPLIG SAMMANFATTNING

Statistiska modeller &r ett viktigt verktyg for att studera hur miljovariabler paverkar olika
arters val av levnadsmilj6. De kan bland annat ge en bild éver vilken typ av arbete som ar
viktigast att prioritera for att forbattra statusen for hotade arter. De ar dven viktiga instrument
vid analyser av markanvéandning och andra miljéférandringar. Genom en 6kad kunskap om
sambandet mellan en hotad art och miljon den lever i, kan artens bevarandearbete effektivi-
seras. Med teknologins och ekologins framsteg de senaste decennierna har modelleringen av
arters levnadsmiljoer utvecklats kraftigt. Manga nya, mer avancerade modelleringsmetoder
med olika styrkor och svagheter har utvecklats. Sambandet mellan arter och miljévariabler
ar ofta komplexa och kan vara svara att forenkla. Det leder till att det & mycket svart att
avgora vilken typ av modell man bor anvanda. Denna studie har jamfort tio olika typer av
statistiska modeller for att fa en béttre bild av piggvarens val av levnadsmiljo i Ostersjon.

Piggvarens finns langs hela Europas kust, frén Medelhavet i séder upp till Alands hav i Os-
tersjon. Lokalt &r piggvaren en viktig kommersiell resurs for fiskare. Internationella natur-
vardsunionens rodlistningssystem har klassat piggvaren som “niira hotad” i Ostersjon. Mo-
tiveringen ar hogt fisketryck, forstorelse av uppvéaxtomraden och syrebrist i djupare Gver-
vintringsomraden pa grund av dvergodning.

Piggvaren har fiskats vid 435 stationer i Ostersjon under tva ars tid. | samband med fisket
har dven videosekvenser spelats in fran havshotten och matningar av vattnets egenskaper
genomforts vid varje station. Det variabler som méttes var djup, salthalt, temperatur och
siktdjup. Genom att titta pa videofilmerna fran havsbotten avgjordes hur stor del av botten
som tacktes av fyra olika variabler. Dessa fyra variabler var tdckningsgrad mjukbotten (silt,
sand och grus), storre véxter och alger, 6vriga alger och blamusslor. De sista tva variablerna
som anvandes till modelleringen var vagexponering (hur utsatt stationen &r for vind) och
bottenlutning. Dessa hamtades fran befintliga databaser.

Modellerna kopplade ihop sambandet mellan miljévariablerna vid varje station med om det
hade fangats piggvar vid stationen. For att skapa modellerna anvandes data fran 80 % av
stationerna. For att avgora hur bra en modell &r testades den pa de aterstaende 20 % station-
erna. Eftersom antalet piggvarar ar kant pa de stationer dar modellen testades kunde mo-
dellerna bedémas beroende pa hur manga stationer dar piggvar férekom som den klassat ratt
och hur manga stationer dar piggvar inte forekom som den klassat ratt.

Nio av de tio modellerna fick ett godkéant resultat, dar tva stack ut med mycket bra resultat.
Dessa tva var CTD (Classification Tree Analysis) och GBM (Global Boosting Model). Aven
om dessa modeller visade pa bra resultat sa har de fortfarande svagheter. Genom att kombi-
nera alla modeller med bra resultat med olika matematiska metoder togs ytterligare sex mo-
deller fram. De lyckades mycket framgangsrikt att beskriva piggvarens habitatval. Alla sex
kombinerade modellerna hade battre resultat &n de basta enskilda modellerna. Bast lyckades
en modell som rangordnade de olika enskilda modellerna utefter dess resultat och 1&t dem
paverka den kombinerade modellen i olika grad beroende pa dess rang. Slutsatsen fran mo-
delleringen blev saledes att det &r méjligt att modellera piggvarens habitat i Ostersjon utifran
miljovariabler. De kombinerade modellerna har potential att pa ett mycket effektivt satt
minska de olika individuella modellernas svagheter.



Resultaten fran modellerna visar att storsta sannolikheten for piggvarsforekomst i Ostersjon
var vid grunt (grundare &n 20 meter) och varmt (varmare an 10 °C) vatten med hdg vagex-
ponering (mer an 30 000 m?/s). Djup, temperatur och vagexponering var de variabler som
visade sig spela storst roll for piggvaren i dess val av habitat. Variablerna som kom fran
videoanalyserna visade sig vara de som spelade minst roll for piggvaren. Eventuellt skulle
de paverka mer om man anvande enskilda alger eller vaxter i modellerna istallet for att grup-
pera in dem i stérre grupper. For att en sadan indelning ska vara mojlig behdvs videosekven-
ser med hog videokvalitet vilken kan vara svart pa havsbotten med dess laga ljustillgang.
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1 INTRODUKTION

Geografiska prediktionsmodeller &r ett viktigt populationsekologiskt verktyg. De kan bland
annat ge en bild 6ver vilken typ av bevarandearbete som &r viktigast att prioritera for hotade
arter. Forutom deras fordelar inom populationsekologin ar de &ven viktiga instrument vid
analys av markanvandning och andra miljoférandringar (Guisan & Zimmermann, 2000). For
att optimera effekten av eventuella atgarder i bevarandearbetet av hotade arter ar det viktigt
med kunskap om samband mellan arten och olika klimat- och miljévariabler. Denna typ av
samband har under lang tid anvants for att forklara olika arters utbredning och ligger som
grund for dagens geografiska prediktionsmodeller (Guisan & Zimmermann, 2000). Behovet
av en okad forstaelse av populationers dynamik och distribution tillsammans med datortek-
nologins framsteg och tillgangen av miljodata har lett till en kraftig utveckling av arters ha-
bitatmodellering (Sundblad, 2010; Reiss, et al., 2011).

Det finns idag ett flertal olika typer av modelleringstekniker som olika frekvent anvands vid
habitatmodellering. Trots att nyare maskinlarande habitatmodelleringstekniker som Maxi-
mum Entropy (MAXENT), Global Boosting Model (GBM) och Random Forest (RF) har
visat sig vara mycket anvandbara och ofta ger ett béattre resultat an mer klassiska metoder
som Generelized Linear Models (GLM), anvéands dessa fortfarande relativt séallan (Elith, et
al., 2006; Bucas, et al., 2013). Genom att kombinera resultatet fran enskilda modeller till en
gemensam modell skapas en sa kallad ensemblemodell. En stor férdel med ensemblemo-
deller &r att de kan utnyttja de enskilda modellernas styrkor och minimera deras svagheter
vilket kan leda till battre prediktioner (Arujo, 2007).

Med den senaste versionen av paketet BIOMOD?2 i statistikprogrammet R finns det mojlig-
het att anvénda tio olika modelleringstyper samtidigt med samma indata (Thullier, et al.,
2015). Habitatmodeller kan generellt delas in i fyra olika grupper: regressionsmodeller (till
exempel GLM, Generelized Additive Models (GAM) och Multivariate Adaptive Regression
Splines (MARS)), klassifikationsmodeller (till exempel Flexible Discriminant Analysis
(FDA) och Classification Tree Analyis(CTA)), maskinlarande modeller (till exempel Arti-
ficial Neural Network (ANN), GBM, RF och MAXENT) och sé kallad envelope-teknik (till
exempel Surface Range Envelope (SRE)).

Piggvaren (Scophthalmus maximus) &r en art som intressant for habitatmodellering da den
ar viktig bade ur kommersiell- och bevarandesynpunkt (HELCOM, 2013). Piggvaren &r en
plattfisk (Figur 1) som féredrar sand- eller stenbotten. Fodan bestar i huvudsak av andra
bottenlevande fiskar som smérbultar och tobis, men den &ter dven musslor och kraftdjur
(FishBase, 2015). Piggvarens utbredningsomrade stracker sig langs hela Europas kust, fran
Medelhavet i soder upp till polcirkeln i norr (Florin & Hoéglund, 2007). 1 Ostersjon finns
populationer upp till Alands hav. Norr om Alands hav &r salthalten for 1ag for piggvaren
(Florin & Hoglund, 2007). Piggvaren i Ostersjon ar anpassad till den lagre saliniteten da dess
agg har en optimal utveckling vid 15 psu (Florin, 2005) till skillnad fran i Nordsjon dar det
ligger pa 20 till 35 psu (Karas & Klingsheim, 1997). Studier har visat pa en viss genetisk
skillnad mellan piggvaren i Nordsjon och Ostersjon (Vandamme, et al., 2014).
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Figur 1. Vuxen piggvar (Scophthalmus maximus). Foto fran FishBase av Trevor
Meyer enligt licens CC-BY-NC.

Kommersiellt ar piggvaren en lokalt viktig resurs for kustfisket i Ostersjon (Nissing, et al.,
2012). Det kommersiella fisket av piggvar i Ostersjon tog fart i mitten pa 80-talet med de
storsta fangsterna i mitten av 90-talet, darefter har fangsterna minskat kraftigt (Figur 2).
ICES (International Council for the Exploration of the Sea) har sedan 2012 rekommenderat
att fangsterna bor reduceras (ICES, 2014).
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Figur 2. Total mangd landad piggvar (1000 ton) i Ostersjon under 1965-2012 (ICES, 2014).

De storsta hoten mot piggvaren i Ostersjon ar idag hogt fisketryck, forstorelse av uppvaxt-
omraden och syrebrist i djupare Gvervintringsomraden pa grund av minskad frekvens av
stora, syrerika saltvatteninbrott fran Kattegatt samt eutrofiering (HELCOM, 2013). Av dessa
anledningar har HELCOM (Baltic Marine Environment Protection Commission, dven



Helsinki Commission) klassat piggvaren som Near Threatened, det vill sdga ’nira hotad”
enligt Internationella naturvardsunionens rédlistningssystem (HELCOM, 2013). De anger
att det finns ett behov av en forvaltningsplan for att skydda piggvaren i vissa omraden under
vissa perioder. Vidare foreslar de att viktiga lek- och uppvaxtomraden bor skyddas fran ex-
ploatering. Habitatmodellering ger en majlighet att identifiera dessa skyddsvarda omraden.

1.1 SYFTE

Denna studie har syftat till att ta fram och jamféra olika habitatmodeller éver piggvarens
forekomst i Ostersjon. Ett flertal olika typer av modeller med samma indata har jamforts. De
jamférdes dven med ensemblemodeller som &r en kombination av de framtagna modellerna.
Modellerna visade vilka variabler som &r viktigast for piggvarens val av habitat. Det syftar
till att ge en 6kad kunskap 6ver vilka typer av bevarandearbete som effektivast gynnar pigg-
varen.

Ytterligare ett syfte var att undersoka anvandbarheten av videoanalyser. For att fa en bild
Over hur viktigt det &r att samma person utfor alla klassificeringarna har studien undersokt
hur personberoende skattningarna av habitatvariablerna ar i videoanalyserna. Darutéver har
betydelsen av de forklaringsvariablerna som ar framtagna ur videoanalyserna testats i mo-
dellerna for att avgora om videoanalyser ar en anvandbar metod vid denna typ av modelle-
ring.



2 METOD

2.1 INSAMLING AV DATA

De data som anvandes for modelleringen kom huvudsakligen fran BONUS-INSPIRE-pro-
jektet. Det ar ett EU- och FORMAS-finansierat forskningsprojekt som syftar till att 6ka kun-
skapen om rumslig ekologi for ett effektivare bevarandearbete av arter i Ostersjon (Ojaveer,
et al., 2014). Projektet ar ett samarbete mellan sju lander med kust mot Ostersjon. | projektet
har provfiske med garn skett pa elva olika transekter fordelade over Egentliga Ostersjon
(Figur 3). Varje transekt bestar av stationer pa olika djup mellan 5-70 meter, dar varje djup-
niva omfattar fem olika stationer (Ojaveer, et al., 2014).
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0 625 125 250 375 500
KM

Figur 3. Stationer i Egentliga Ostersjon dar data pa piggvarens forekomst ar in-
samlat fran. Bokstaven anger vilket transekt stationerna tillhér och fargen anger
om piggvar fangades vid stationen enligt provfiskedata fran BONUS-INSPIRE.
Kartan ar skapad enligt licens med mjukvaran ArcGIS® av Esri.

Forutom provfiske gjordes dven CTD-matningar (konduktivitet, temperatur och djup) vid
varje station. Slutligen spelades en filmsekvens av botten in vid varje station med syfte att
fa information angaende bottensubstrat, vegetation och bottenlevande djur (Ojaveer, et al.,
2014). Piggvarens habitat modellerades utifran de provfisken som skedde pa varen 2014 och
2015.

Varje station och ar dar piggvar fangades klassades som forekomst, Gvriga stationer klassa-
des som icke-forekomst (Tabell 1).



Tabell 1. Sammanfattning dver INSPIRE-projektets stationer och piggvarsforekomst. Skill-
naden i antalet stationer mellan 2014 och 2015 beror pa att vissa stationer togs bort pa
grund av avsaknad av data.

Land Transekt Antal stationer Stationer med piggvar
2014 2015 2014 2015
Estland A 23 25 2 1
Lettland B 20 20 6 3
Polen C 25 25 2 0
D 25 24 2 5
Tyskland E 20 20 14 17
Danmark F 19 14 1 0
G 13 9 0 0
Sverige H 18 22 3 1
I 10 3 1 1
J 25 25 4 2
Litauen K 25 25 9 4
223 212 44 34
Totalt 1 435 stationer 78 stationer (17,93 %)

Vattnets fysikaliska egenskaper mattes med en CTD-sond. De egenskaper som maéttes var
salinitet, temperatur, syrgashalt, djup, konduktivitet och tryck. Dessa transformerades i den
man det var majligt till samma enhet, se kapitel 2.3. D4 projektets lander hade olika typer
av utrustning skiljde sig &ven vilka egenskaper som mattes.

I modelleringen anvandes dven variablerna vagexponering och bottenlutning. Dessa variab-
ler hamtades fran Kkartraster over hela Ostersjon. Véagexponeringsrastret hamtades fran
EMODnet (European Marine Observation and Data Network) (EMODnet, 2012). Det hade
en upplésning pa 25 m * 25 m och var skapat i mjukvaran Wavelmpact 1.0 (Wennberg &
Lindblad, 2006). Vagexponeringen beraknas utifran medelvinden och vindens stryklangd i
16 riktningar. Rastret for havsbottens lutning hamtades fran HELCOM (HELCOM, 2015).
Det hade upplésningen 200 m * 200 m och lutningen méttes i procent. Utifran métstationer-
nas koordinater hamtades ett véarde fran vagexponerings- och bottenlutningsrastret i GIS med
funktionen ”Extract values to point” for varje station (ArcMap, Version 10.2.2).

Alla forklaringsvariabler som anvandes i studien har i tidigare studier visat sig paverka fo-
rekomsten av olika fiskarter (Bergstrom, et al., 2011; Florin, et al., 2009).

2.2 VIDEOANALYSER

Genom att en kamera sanktes ner i vattnet vid varje station spelades videosekvenser av
havsbotten in. De anvandes for att kategorisera havsbotten med avseende pa potentiella for-
klaringsvariablers tackningsgrad. For att bedéma precisionen av variablerna fran kategori-
seringen analyserades filmer fran 72 stationer separat av tva personer. Detta skedde efter en



interkalibrering mellan personerna och en gemensam inl&rning om arter och substratstorle-
kar. Resultatet fran dessa kategoriseringar jamfordes sedan for att avgéra om osakerheten i
bedémningen for respektive variabel var tillrackligt lag.

Tackningsgraden av havsbottnens olika substratstorlekar delades in enligt foljande katego-
rier (Karlsson & Hansbo, 1984):

e Silt och lera (< 0,06 mm)
e Sand (0,06 —2 mm)

e Grus (6 — 60 mm)

e Sten (60-600 mm)

e Block (> 600 mm)

e Berggrund

For modelleringen slogs dessa kategorier samman till tva kategorier: mjukbotten (lera, sand
och grus) och hardbotten (sten, block och berggrund). Eftersom att andelen mjuk- och hard-
botten korrelerde till 100 % anvandes enbart mjukbottnens tdckningsgrad som variabel i mo-
delleringen.

Utover substratstorlek anvandes éven filmerna till att analysera bottens vegetation. Téck-
ningsgraden av vegetationen delades in enligt foljande kategorier:

e Blastang (Fucus sp)

e Gaffeltang (Furcellaria sp)
e Ovriga storvaxande alger

e Algrés (Zostera marina)

e Ovriga rodalger

e Tradalger

e Lost liggande alger

Da flera av dessa variabler hade lag forekomst och var i vissa fall svara att artbestamma pa
grund av lag videokvalitet delades dven dessa in i tva kategorier. Den ena utgjordes av de
strukturbildande véxterna dar blastang, gaffeltang och algrés ingick. I den andra kategorin
ingick all vrig vaxtlighet, samt l6sdrivande alger.

De sista forklaringsvariablerna som skattades utifran videofilmerna var tackningsgrad av
bottenlevande djur. De som var mojliga att klassa var:

e Blamusslor (Mytilus edulis)
e Ishavsgrasugga (Saduria entomon)

2.3 BEHANDLING AV DATA

Da projektets data insamlades fran stationer fran ett flertal olika lander med olika utrustning
och forutsattningar skiljde sig méngden tillgdngliga data mellan stationerna. For att mo-
dellerna skulle kunna koras krévdes det att alla stationer hade data och att alla data hade
samma format. Av den anledningen gjordes ett flertal olika atgarder for att alla data skulle
vara enhetliga.

I de fall dar videosekvenser saknades interpolerades data dver bottensubstrat och vegetation
fran geografiskt narliggande stationer med liknande djup. | vissa fall saknades inspelningar



helt fran en station, da kopierades data fran samma station ett annat ar. | ndgra enstaka fall
saknades videosekvens fran alla ar, da togs stationen bort fran modelleringen. Ett undantag
var nar avsaknaden var pa nagon av de djupaste stationerna (70 meter), da antogs det 100 %
mjukbotten och ingen vegetation (for daliga ljusforhallanden; Wulff, et al., 1990; Kratzer, et
al., 2003). Detta antagande grundar sig i att det var fallet for alla andra stationer vid dessa
djup.

Vissa lander métte tryck istéllet for djup. Dessa data berédknades om till djupdata (Fotonoff
& Millard, 1983). P4 liknande satt beraknades saliniteten om vid vissa stationer fran tempe-
ratur- och konduktivitetsmatningar (Fotonoff & Millard, 1983). Aven uppmétta siktdjup sak-
nades vid vissa stationer. | dessa fall kopierades ndrmast liggande stations vérde taget vid
samma provtagningsomgang.

Syremétningar saknades vid 121 av 435 stationer. Vid ytterligare 57 stationer gav syremat-
ningarna orimliga varden. For att inte behOva ta bort de stationer dér véarden saknades och
pa grund av den hoga osékerheten vid de andra stationerna togs variabeln bort ur modelle-
ringen helt och hallet.

Variabeln forekomst av ishavsgrasugga togs bort ur modelleringen da den enbart forekom
djupare an dar den djupaste piggvaren fangades. Den férkom enbart pa 18 av 435 stationer,
vilket ytterligare motiverade borttagningen.

2.4  STATISTISKA ANALYSER

2.4.1 Kollinearitetstest

Om variationen mellan tva eller flera forklaringsvariabler &r lag har variablerna en hég mul-
tikollinaritet. Hog multikollinaritet innebér att flera variabler kan representera samma paver-
kan pa forekomsten. Det leder till att det ar svart att avgora vilken av de samvarierande
variablerna som var den egentliga orsaken till variationen i férekomsten (Graham, 2003).
For att undersoka multikollineariteten berédknades ett VIF-varde (Variance Inflation Factor).
Det gjordes for alla modellens potentiella forklaringsvariabler med det inbyggda scrip-
tet vif()” i mjukvaran R (R version 3.2.2, 2015). Teoretiskt berédknas VIF-vardet for varje
forklaringsvariabel med formeln:

ey

R? ar korrelationskoefficienten i kvadrat fran en linjar regression dar den variabel vars VIF-
varde raknas ut ar responsvariabel och alla 6vriga variabler ar forklaringsvariabler (Zuur, et
al., 2010). Ett hogt VIF-véarde (VIF > 3 enligt Zuur et al, 2010) for en variabel visar pa att
den har hog korrelation med en eller flera av de andra variablerna och bér darmed inte an-
vandas i modellen. Roten ur VIF-vardet ger en siffra pa hur manga ganger storre variabelns
koefficients standardfel ar i forhallande till om den var helt okorrelerad med de andra vari-
ablerna.

For att fa en tydlig dverblick 6ver hur de aterstdende forklaringsvariablerna samvarierade
skapades en korrelationsgraf 6ver dessa. Korrelationsgrafen visar alla forklaringsvariablerna
plottade mot varandra tva och tva. Det ger en lattverskadlig bild 6ver om det finns monster
mellan variabler. For varje par av forklaringsvariabler visas dven en korrelationskoefficient



som ger ett varde pa hur mycket just dessa tva variabler samvarierar med varandra. Korre-
lationskoefficienten har ett varde mellan -1 och 1 déar 0 visar pa ingen korrelation. Ett nega-
tivt varde visar pa en negativ korrelation. | korrelationsgrafen ingar aven ett fordelningsdia-
gram for att tydligt kunna se hur vardena for respektive variabel ar fordelade.

2.4.2 Statistisk modellering

For att skapa en habitatmodell for piggvaren anvéndes tio olika modelleringstekniker som
alla finns implementerade i BIOMOD?2-paketet i R. BIOMOD?2 &r en uppdaterad version av
R-paketet BIOMOD som star for BlOdiversity MODelling (Thullier, et al., 2015; Thuiller,
et al., 2009). Syftet med BIOMOD ér att pa ett enkelt satt samla ett flertal olika modelle-
ringstekniker i samma paket sa att anvandaren kan anvanda sig av flera modelltyper samti-
digt. Ytterligare en fordel med BIOMOD?2 ar dess mdjlighet att skapa ensemblemodeller
som kombinerar de olika modellerna som ingar i modellpaketet for att minimera enskilda
modellers svagheter. Ensemblemodellen kan viktas sa att de modeller med béast resultat vager
tyngst nar de olika modellerna slas ihop. En begransning i BIOMOD?2 é&r att det enbart &r
anpassat for forekomstmodellering och inte abundansmodellering. Vid abundansmodelle-
ring tas antalet piggvarar som fangats vid varje station med i berdkningarna, medan vid f6-
rekomstmodellering far varje station ett binart varde for om piggvar har fangats dar eller inte.

Modelleringen utférdes genom att varje modell forst kalibreras for att sedan valideras. Ka-
libreringen gick ut pa att modellerna avgjorde hur mycket varje forklaringsvariabel paver-
kade sannolikheten for forekomst av piggvar (Thuiller, et al., 2009). | valideringen testades
alla vérden i kontrollgruppen utifran deras varden pa forklaringsvariablerna. Det gav ett
varde for alla kontrollgruppens datapunkter pa sannolikheten att piggvar forekom dar. Da
forekomsten var kand i kontrollgruppen kunde modellen avgéra om den skulle klassa en
datapunkt som forekomst eller icke-forekomst genom att satta ett brytvarde dar andelen rétt
predikterade punkter ar lika hog som andelen réatt predikterade icke-forekomster. Alla data-
punkter som fick ett varde 6ver brytvardet klassades darmed som férekomst (Thuiller, et al.,
2009). Sannolikheten att en modell klassat ett positivt vérde ratt kallas for sensitivitet och
sannolikheten for att ett negativt vérde dar ratt klassat kallas for specificitet (Thullier, et al.,
2015).

For att validera modellerna anvandes tva olika metoder; externvalidering och korsvalidering.
Vid externvalidering delades data permanent upp i tva dataset, ett for att kalibrera mo-
dellerna och ett for att validera modellerna. Data fran fyra av fem stationer i varje transekt
anvandes till att kalibrera modellen. Data fran 6vriga stationer anvandes till att validera hur
bra modellerna passar in pa data som den inte hade kalibrerats pa. Anledningen till att ka-
librerings- och valideringsdata gjordes i varje transekt var for att bada dataseten skulle fa
samma geografiska spridning. De data som anvandes till kalibrering bestod av 356 data-
punkter och till valideringen anvéndes 79 varden.

Da mangden data var begransad till 435 datapunkter gjordes dven en korsvalidering. Kors-
validering anvénds da det inte finns nagra oberoende data tillgangliga for validering eller da
det inte finns tillrackligt manga datapunkter for att fa tva tillrackligt stora grupper for en
effektiv kalibrering och validering (Boyce, et al., 2002). Korsvalideringen astadkoms genom
att iterativt dela in hela datasetet i tva slumpmassigt utvalda delar dar ena anvandes till ka-
librering och andra till validering. | varje iteration beraknades medelfelet i klassifikationen.



For att minimera det uppskattade felet i klassificeringen beréknades slutligen ett medelvérde
fran alla iterationer (Franklin, et al., 2000).

2.5 BESKRIVNING AV MODELLER

BIOMOD?2 innefattar tio olika typer av de mest frekvent anvanda modellerna inom habitat-
modellering. Alla modeller har olika egenskaper och ar anpassade till olika anvéandningsom-
raden. Generellt kan modellerna delas in i fyra olika grupper; regressionsmodeller (GLM,
GAM och MARYS), klassificeringsmodeller (CTA och FDA), maskinlarande modeller (ANN,
GBM, RF och MAXENT) och en sa kallad envelope-teknik (SRE).

2.5.1 GLM - Generalized Linear Models

GLM d&r en mer flexibel form av klassisk multipel regression genom att den tillater att den
beroende variabeln har andra fordelningar an normalférdelning (Thuiller, et al., 2009). Det
ar en viktig egenskap for en modell vid habitatmodellering da den beroende variabeln sallan
ar normalfordelad. Vanligt ar att den beroende variabeln ar férekomst av art som kan ha
vérdena 1 (férekommande) eller O (ej forekommande), vilket inte ger en normalférdelning.

BIOMOD?2 testar modellen stegvis genom att ta bort variabler beroende pa hur de paverkar
modellens forklaringsgrad. Med hjalp av Akaikes informationskriterium (AIC) avgors vilka
variabler som ar dverflodiga for modellen och dédrmed kan tas bort och minska multikolli-
neariteten (Thuiller, et al., 2009).

GLM-modellen ar byggd pa parametriska funktioner, vilket innebér att dess kurva féljer en
forinstalld form, i denna studie &r den kvadratisk. Nackdelen med det kan vara att den har
svart att visualisera effekten av extrempunkter.

2.5.2 GAM - Generalized Additive Models

GAM-modeller &r inom ekologin en frekvent forekommande modell for att forklara forhal-
landet mellan en art och miljovariabler (Thuiller, et al., 2009). Den &r designad att utnyttja
fordelarna med GLM, men utan att behtva anvénda sig av parametriska funktioner. Istallet
anvander den sig av ickeparametriska “smoothing”-funktioner (Guisan, et al., 2007).

2.5.3 MARS — Multivariate Adaptive Regression Splines

MARS &r en typ av regressionsmodell. Skillnaden mellan MARS och vanliga linjara mo-
deller &r att den kan ha olika koefficienter pa olika nivaer for samma variabel (Reiss, et al.,
2011). Det gor MARS till en anvandbar metod nar modellens koefficienter misstanks ha
olika optimala vérden pa olika intervall av den forklarande variabeln. De punkter dar koef-
ficienten byter varde bestams automatiskt av modellen (Thuiller, et al., 2009).

2.5.4 CTA —Classification Tree Analyis

CTA-modeller bygger pa en optimerande algoritm som repetitivt letar efter den optimala
vagen i ett beslutstrad for att forklara en arts forekomst utifran miljévariabler (Thuiller, et
al., 2009). I varje nod i beslutstradet tas ett beslut baserat pa vardet hos en forklaringsvariabel
(\VVayssiéres, et al., 2000).

CTA kan vara effektiv for att anpassa en modell till ett urval av populationen. Risken med
en for bra anpassad modell &r dock att den blir Gverparametriserad och ger daliga resultat
nar den anvands pa andra data an den anpassats for (Vayssiéres, et al., 2000).



2.5.5 FDA - Flexible Discriminant Analysis

FDA &r en klassificeringsmodell som ar anpassad for forekomst/icke-forekomstdata. Det ar
en utveckling av mer kanda LDA (Linear Discriminant Analysis), men till skillnad fran LDA
kraver inte FDA att forekomstdata &r normaldistribuerad (Reiss, et al., 2011). FDA anvander
sig av MARS for regressionsdelen i modellen for att forbattra klassifikationsprocessen
(Hastie, et al., 1994).

2.5.6 ANN — Artificial Neural Network

ANN éar en maskinlarande iterativ icke-linjar modell som pa ett flexibelt sitt generaliserar
linjara regressionsfunktioner. ANN ar sa pass flexibel tack vare att den innefattar s manga
olika parametrar (Thuiller, et al., 2009). Nackdelen med det stora antalet parametrar ar den
forhojda risken for dverparametrisering. Det undviks effektivt genom att begrdnsa mangden
iterationer vid anpassningen med hjalp av korsvalidering (Moisen & Frescino, 2002).

2.5.7 GBM —Generalised Boosted Models

GBM ér en metod som bygger pa resultaten fran ett stort antal enklare modeller. Varje indi-
viduell modell bestar av Klassifikations- eller regressionstrad. Genom att iterativt ad-
dera "trdd” till modellen och vikta om de data som tidigare gav ett daligt varde, byggs den
slutgiltiga modellen upp (Reiss, et al., 2011).

2.5.8 RF-Random Forest

RF ar en maskinléarande ensemblemodell som generar ett stort antal klassifikationstrad (500
i denna studie) (Cutler, et al., 2007). Responsen i modellen predikteras sedan beroende pa
hur majoriteten av dessa trad har predikterat (Thuiller, et al., 2009). RF &r lattare att anvanda
och ger mer precisa prediktioner én traditionella klassifikationstrad. (Bucas, et al., 2013).

2.5.9 MAXENT —Maximum Entropy

MAXENT 4ar en relativt ny modelleringsmetod som har anvants i stor utstrackning inom
ekologisk modellering sedan den slapptes (Merow, et al., 2013; Phillips, et al., 2006). Det ar
en modell som bara ar baserad pa om en viss art forekommer eller inte vid varje matstation.
Antalet forekomster vid varje station spelar alltsa ingen roll for MAXENT. Malet med
MAXENT ar att hitta sannolikhetsférdelningar som uppfyller en uppsattning begrénsningar
hérledda fran forekomstdata. Varje begransning forutsétter att vantevardet for en variabel
maste vara inom konfidensintervallet for dess empiriska medelvarde. MAXENT valjer den
fordelning som maximerar entropin av alla fordelningar som uppfyller kraven (Guisan, et
al., 2007).

2.5.10 SRE —Surface Range Envelope

SRE ar en metod som kommer fran BioClim, vilket var en av de forsta mjukvarorna for
artdistributionsmodellering som fick genomslag bland ekologer (Booth, et al., 2013). Meto-
den gar ut pa att identifiera maximum- och minimumvarden for alla variabler déar den under-
sOkta arten forekommer. Enbart de stationer vars alla forklaringsvariabler ligger inom detta
maximum-minimum-spann inkluderas i modellen. Modellen kan stallas in utifran den per-
centilfordelning som Onskas. Pa sa satt kan stationer vars forklaringsvariabler ligger nara
gransvardena undvikas (Thuiller, et al., 2009).

2.5.11 Ensemblemodeller
En ensemblemodell dr en kombination av flera modeller. | BIOMOD? finns det sex olika
metoder for att kombinera 6nskade modeller till en gemensam ensemblemodell (Thullier, et
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al., 2015). Den forsta metoden berdknar sannolikheten for forekomst for varje punkt i pre-
diktionen genom att berékna ett medelvarde fran alla ingadende modellernas sannolikhet. Tva
av metoderna utgar fran konfidensintervallet runt medelvardet. Den ena ar baserad pa san-
nolikheten att ett varde ligger hogre &n den Gvre gransen i konfidensintervallet och den andra
att vardet ligger under den nedre gransen. En fjarde metod anvander modellernas median-
varde istallet for medelvardet. Den femte metoden kallas Comittee Average (CA). Den avgor
att en station ska klassas som forekomst om majoriteten av de ingdende modellerna har klas-
sat den som forekomst. Den sista metoden som anvénds ar ett viktat medelvarde. Hur en
modell viktas beror pa dess AUC-vérde (se nasta kapitel).

2.6 MODELLUTVARDERING

For att avgora hur bra en modell presterar producerades en ROC-kurva (Receiver Operating
Characteristic Curve). En ROC-kurva &r en graf som visar sambandet mellan modellens
sanna forekomster (sensitiviteten) och falska positiva véarden (1-specificiteten) langs ett
spann av brytvarden (Thuiller, et al., 2009). Ett brytvarde &r det véarde pa en prediktion dar
modellen avgransar om sannolikheten éar tillrackligt hog for att predikteras som forekomst
eller icke-forekomst. Alla varden 6ver brytvardet &r klassad som forekomst.

For att kunna jamfora olika modeller och fa ett vérde pa hur val modellerna presterar berak-
nades arean under ROC-kurvan (AUC). En perfekt modell som predikterar alla varden réatt
har ett AUC-varde pa 1. En dalig modell som &r helt slumpartad har lika manga falska posi-
tiva som sanna positiva varden och ett AUC-varde pa 0.5. Ett index pa hur AUC ska klassas
ar enligt Thullier, et al., 2009 att varden < 0,7 &r daliga, 0,7-0,8 klassas som godkant 0,8-0,9
ar bra resultat och 0,9-1 ar mycket bra. De modeller som hade ett AUC-vérde < 0,7 uteslots
fran ensemblemodellerna.
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3 RESULTAT

3.1 VIDEOANALYSER

En jamforelse av videoanalyserna fran tva olika personer som analyserat samma filmer vi-
sade generellt sma skillnader i skattningarna (Tabell 2). Den procentuella avvikelsen visade
hur mycket varje skattning skiljer sig ifran skattningarnas medelvérde i snitt.

Tabell 2. Jamforelse av videoanalyser. Tva personer (Analys 1 och 2) hade oberoende av
varandra analyserat och kategoriserat 72 filmer av havsbotten. For att bedoma svarigheten
i kategoriseringen har de tva analyserna jamforts fran varje film. Analys 1 och 2 visar
procentuell genomsnittlig forekomst av respektive variabel. Medelavvikelse visar hur
mycket varje analys i snitt avviker fran de tva analysernas medelvarde.

Mjukbotten Strukturbildande Ovriga alger Blamussla

vaxter
Analys 1 (%) 83,96 1,11 10,13 1,60
Analys 2 (%) 81,25 1,39 9,15 2,64
Medelavvikelse (%) 7,26 1,59 9,08 4,47

3.2 KOLLINEARITET

Det forsta VIF-testet (VIF1) visade pa att variabler med bade botten- och ytvarden hade hogst
kollinearitet (Tabell 3). Av den anledningen togs ytvariablerna bort (VIF) vilket ledde till
att kollineariteten for alla 6vriga variabler minskade, i vissa fall markant.

Tabell 3. VIF-test pa alla forklaringsvariabler. De varden som saknas visar vilka
variabler som uteslots efter det férsta VIF-testet.

Forklaringsvariabel Min-varde Max-varde VIF VIF,
Mjukbotten (%) 0 100 3,31 3,13
Strukturbildande véxter (%) 0 100 2,15 2,05
Ovriga alger (%) 0 100 2,17 1,96
Mytilus (%) 0 90 1,74 1,72
Bottensalinitet (psu) 4,06 18,83 2,15 1,78
Bottentemperatur (°C) 3,15 17,4 4,55 1,83
Ytsalinitet (psu) 3,32 -

Yttemperatur (°C) 4,49 -

Djup (m) 1,88 76,37 3,55 2,86
Siktdjup (m) 15 1,8 2,31 2,10
Vagexponering (m2/s) 171928 697728 2,71 1,86
Bottenlutning (%) 0 2,7 1,45 1,31

Kollinearitetsgrafen visar pa att flera av forklaringsvariablerna korrelerade till viss del med
varandra (Figur 4). Tydligast korrelation hittades mellan mjukbotten - blamusslor, botten-
salinitet - djup och bottentemperatur - siktdjup. Det andra VIF-vardet ansags ge tillrackligt
laga varden (~VIF < 3) for att alla kvarvarande variabler skulle vara med i modelleringen
(Zuur, et al., 2010).
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Figur 4. Korrelationsgraf for alla stationer (n=435) med alla modellernas forklaringsva-

riabler. Histogrammet pa diagonalen visar forklaringsvariabelns fordelning. Graferna till
vanster visar tva forklaringsvariabler plottade mot varandra. Siffrorna till hdger visar R-

vardet fran korrelationerna. Den rdda linjen ar ett flytande medelvéarde och har inget med
R-véardet att gora.

3.3 MODELLRESULTAT

3.3.1 Forklaringsvariabler

Forklaringsvariablernas betydelse visade pa att djupet foljt av bottentemperatur och vagex-
ponering var de tre viktigaste forklaringsvariablerna for piggvarens val av habitat (Tabell 4).
Allatio modellerna klassade djupet som en av de tre viktigaste variablerna. Responskurvorna
visade pa ett negativt samband mellan djupet och piggvarsforekomst (Figur 5 - 6). | respons-
kurvorna fran ensemblemodellerna sags en tydlig minskning av férekomsten vid djup under
20 meter (Figur 6).

Aven bottentemperaturen stack ut som en viktig forklaringsvariabel (Tabell 4). | flera av
modellerna klassades den som den viktigaste. Har visade responskurvorna pa en tydlig po-
sitiv korrelation med piggvarsforekomst. Storst sannolikhet for piggvarsforekomst var vid
bottentemperaturer 6ver 10 grader.

Vagexponeringen, som klassades som en av de tre viktigaste variablerna i sex av modellerna,
visade en tydlig trend i responskurvorna. En 6kad vagexponering gav en okad sannolikhet
for piggvarforekomst anda till de mest vagexponerade stationerna dar sannolikheten mins-
kade igen.

Ytterligare tre variabler klassades som en de tre viktigaste hos nagon modell, det var fore-
komst av blamusslor, bottensalinitet och bottenlutning. Den av dessa som visade tydligast
trend i responskurvorna var bottenlutning. For bottenlutningen var korrelationen negativ.
Sannolikheten for piggvarsforekomst minskade mellan lutningar pa 0-1 % darefter holl den
sig oforandrad pa stationer med en lutning > 1 %. Bottensalinitetens responskurvor skiljde
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sig mellan de olika modellerna. Generellt visade de pa mycket sma variationer i sannolik-
heten till piggvarsférekomst. Blamusslor hade en negativ inverkan pa férekomsten av pigg-
var. Alla modeller hade hogst sannolikhet for piggvarsforekomst vid 0 % tackningsgrad av
blamusslor.

Strukturbildande vaxter och dvriga alger visade pa ingen eller 1ag korrelation med piggvaren.
For dessa variabler visade responskurvorna inte heller pa nagra tydliga trender, med undan-
tag fran ett par modeller som visade pa att strukturbildande vaxter hade en negativ korrelat-
ion for de stationer dar de strukturbildande vaxterna upptog en yta pa 6ver 40 %.

Tabell 4. Forklaringsvariablernas betydelse for alla olika modelltyper. F6r varje modell har
de tre viktigaste variablerna markerats med asterisker dar tre asterisker visar pa den viktig-
aste variabeln. Paverkan per modell visar hur stor inverkan varje forklaringsvariabel hade
pa modellerna i snitt. Det totala vardet for variablernas inverkan ar olika for alla modeller
vilket innebér att vardena bara ar jamforbara inom varje modell. Snittpaverkan visar i snitt
hur mycket varje variabel paverkar i varje modell. Rank &r en rangordning av variablernas
paverkan baserat pa snittpaverkan.

Variabel GLM RF GBM SRE  CTA GAM '\gﬁ)T( ANN  FDA MARS S'Igrt]pf%';r' Rank
Mjukbotten 0,129 0,009 0,013 0,062 0 0069 0092 0123 0 0 3 8
\S/;rxut';:“rb“da”de 0045 0 0 0,052 0 0053 0065 0143 0 0 21 9
3;’;“ 0085 0015 0001 0,008 0 0058 0166 0005 0 0 18 10
Blamusslor 0121 0005 005 0175 0101 2 o204 028 o007 o 638 4
Bottensalinitet  °~*® 005 0027 0123 0180 004 3% 0003 0 0125 63 5
Bottentemp 0044 0173 0297 01910525 00 0457 4405 0736 054 554 2
o M0 O 0 0 o o7 om0 oo 0B g,
siktdjup 0 008l 0064 0147 0087 0 0,39 0 0 0191 59 7
Végexponering 0,117 0,093 0237 0208 0283 4,07 gg5 0206 0251 0,355 15 3
Bottenluning 0287 0047 o505 008 0108 % 0203 0002 0021 0038 62 6
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Figur 5a. De enskilda modellernas responskurvor for mjukbotten, strukturbildande véaxter,
bottensalinitet, bottentemperatur och vagexponering. Y-axlarna visar sannolikheten for
piggvarsforekomst.
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Figur 5b. De enskilda modellernas responskurvor for évriga alger, blamusslor, djup, sikt-
djup och bottenlutning. Y-axlarna visar sannolikheten for piggvarsforekomst.
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Figur 6a. Ensemblemodellernas responskurvor for mjukbotten, strukturbildande véxter,
bottensalinitet, bottentemperatur och vagexponering. Y-axlarna visar sannolikheten for
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och bottenlutning. Y-axlarna visar sannolikheten for piggvarsforekomst..

3.3.2 Modellutvardering

Modelleringen med korsvalidering gav mycket lika resultat i férhallande till modelleringen
med separata data for validering och kalibrering. Av den anledningen visas enbart resultat
fran modellerna med separata kalibrering- och valideringsdata.

Modellerna visade generellt pa ett bra resultat dar alla hade ett AUC-varde > 0,7 forutom
MAXENT-modellen (Tabell 5). Den modell med det hdgst uppmatta AUC-vardet var RF
som hade narmast perfekta modeller (AUC = 0,997) pa kalibreringsdata. Nar den testades
pa valideringsdata fick den ett samre resultat. Att en modell har stor skillnad pa AUC-vardet
mellan kalibrerings- och valideringsdata tyder pa att den dverparametriserar data (Thuiller,
et al., 2009). Utdver RF stack CTA- och GBM-modellerna ut med AUC-varden 6ver 0,9 pa
alla korningar.
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En jamforelse hur de olika modelleringsmetoderna forholl sig till varandra aterfinns i Bilaga
1 och 2. GLM och GAM visar pa en stor likhet da jamforelsen visar en tydlig diagonal trend
i graferna. Jamforelsegrafen illustrerar ocksa hur bra modellerna klassificerade data, hur de
lyckades separera de grona forekomstpunkterna fran de réda icke-forekomstpunkterna. Gra-
fen visar att de modeller med hogst AUC-varde (RF, GBM och CTA) ar de modeller som
bést klassificerade forekomst och icke-forekomstdata i tva olika grupper.

MAXENT var den modell som hade l&gst sensitivitet. Den predikterade bara 38,9% av alla
stationer med férekomst av piggvar. GAM var den enda modellen som prickade in alla stat-
ioner med piggvarsforekomst. Den hade istallet lagst specificitet, det vill sdga att den pre-
dikterade in lagst antal ratt icke-forekomster.

Infér ensemblemodelleringen viktades de olika modellerna beroende pa dess externa AUC-
varde (Tabell 5). MAXENT-modellen hade for lagt AUC-varde (< 0,7) for att inga i ensem-
blemodellen. Aven SRE-modellen stroks da den metoden inte kan anvéandas i en ensemble-
modell.

Tabell 5. Utvardering av de olika modellerna. De basta modellerna med avseende pa AUC
har markerats med asterisker, dar tre stycken markerar den basta modellen. Viktningsvardet
ar baserat pa AUC och beskriver hur mycket respektive modell bidrar till ensemblemo-
dellerna. Brytvardet anger vid vilken sannolikhet i procent av piggvarsforekomst dar det ar
lika stor andel réatt predikterade forekomster som ratt predikterade icke-férekomster.

Modell AUC Brytvdarde Sensitivitet Specificitet Viktning
Kalibrering  Validering
(n=356) (n=79)

GLM 0,91 0,86 37,8 88,9 70,5 0,126
RF 0,99%** 0,83 27,5 72,2 85,2 0,123
GBM 0,98** 0,91*** 15 88,9 73,8 0,133
SRE 0,74 0,76 50,0 72,2 80,3 -
CTA 0,95* 0,90** 76,3 77,8 95,1 0,133
GAM 0,91 0,86 16,6 100 62,3 0,126
MAX-
ENT 0,79 0,65 25,8 38,9 90,2 -
ANN 0,79 0,79 47,0 88,9 72,1 0,115
FDA 0,87 0,80 33,7 66,7 93,4 0,117
MARS 0,91 0,87* 53,6 72,2 91,8 0,127

Ensemblemodellerna fick alla mycket bra resultat med AUC-vérden mellan 0,945 — 0,980
(Tabell 6). Alla ensemblemodeller presterade béttre an den bésta enskilda modellen. Den
ensembleteknik som presterade bast var nér viktade medelvarden fran de modellerna hade
anvants. Tabell 6 visar &ven att 6kad en sensitivitet gav en minskad specificitet och tvart om.
Den bésta modellen hade varken hogst sensitivitet eller specificitet.
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Tabell 6. Modellutvardering for ensemblemodellerna. De basta modellerna har markerats
med asterisker, dar tre stycken markerar den basta modellen. Brytvardet anger vid vilken
sannolikhet i procent av piggvarsforekomst dar det ar lika stor andel ratt predikterade fore-
komster som ratt predikterade icke-forekomster.

Viktningsmetod AUC Brytvérde Sensitivitet Specificitet
Medel 0,97** 23,9 100 72,1
ClInf 0,97** 36,8 66,7 934
Cl Sup 0,97** 18,9 100 70,5
Median 0,97** 11,9 100 68,9
CA 0,95 27,8 100 70,5
Viktat medel 0,98*** 27,1 91,4 73,8
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4  DISKUSSION

Alla modeller utom MAXENT visade pa en god formaga att modellera piggvarhabitat (AUC >
0,7). De enskilda modellerna hade generellt hoga AUC-véarden, dar GBM och CTA stack ut
med AUC > 0,9. GBM och CTA skiljde sig ganska mycket fran varandra i specificitet och
sensitivitet. CTA hade hdgre specificitet, det vill sdga att den var battre pa att pricka in icke-
forekomststationer ratt. GBM hade istéllet hdgre sensitivitet och prickar darmed in hogre
andel stationer med férekomst. Vilken metod av dessa som &r viktigast beror darmed pa om
precisionen av forekomster eller icke-forekomster &r viktigast.

De goda resultaten fran modellerna tyder pa att denna typ av modellering av piggvarhabitat
med fiske- och miljodata &r anvandbar. Aven om de flesta modeller gav ett bra resultat sa
har alla fortfarande svagheter. Ensemblemodellernas styrka att eliminera vissa av de enskilda
modellernas svagheter sags tydligt i Tabell 6. Nar de enskilda modellerna kombinerades med
varandra fick de gemensamma ensemblemodellerna ett betydligt hogre AUC-varde &n de
basta enskilda modellerna. Fyra av ensemblemodellerna lyckades klassa alla forekomster
ratt, men hade det svarare med icke-forekomster.

De basta modellerna visade att piggvaren pa varen framforallt féredrar grunda omraden med
hoga temperaturer och hog vagexponering. Tackningsgrad av mjukbotten och vegetation
hade daremot liten paverkan pa piggvarens habitatval. Vid djup under 20 meter minskade
sannolikheten till piggvarforekomst markant (Figur 6a). Tidigare studier har kommit fram
till att pa varen i Ostersjon lever piggvaren pa djup ner till 30 meter, vilket stimmer bra med
modellernas resultat (\VVoigt, 2002). Denna studie hade inga matstationer mellan 20-40 me-
ters djup vilket kan vara anledningen att sannolikheten for férekomst minskde markant under
20 meter och inte vid 30 meter som den tidigare studien foreslar. Aven bottentemperaturen
foljde tidigare studier. Piggvaren ar ansedd att vara en forhallandevis sent invandrad varm-
vattensfisk i Ostersjon som anpassar sitt habitat under arstiderna efter vattentemperatur
(Voigt, 2002). Samtliga modeller gav en 6kad sannolikhet for piggvar med 6kad temperatur.
Endast habitatvalen for vuxen piggvar i Ostersjon pa varen (april - maj) undersoktes och
inga slutsatser kan darfor dras om piggvarens habitatval vriga tider pa aret eller i andra
delar av dess liv. Pa varen ansamlas piggvaren infor lek vilket kan innebara att den antraffas
pa eller i narheten av lampliga uppvaxtomraden for juveniler.

Anledningen till vilken modell som presterade béast &r en komplex fraga som kan ha manga
svar. | tidigare studier har skillnader i modellernas prestation visat sig bero pa méangden av
datapunkter valda i modelleringen (Barbet-Massin, et al., 2012). | den studien presterade
GBM och CTA bést nédr antalet datapunkter var i storleksordningen 100-tal. Det stammer
bra 6verens med denna studie, vilket kan innebéra att storleken pa datasetet kan vara en av
anledningarna till att just dessa modeller presterade bast. En annan studie har kommit fram
till att oférutsagbarheten i arters distribution ofta dverskrider skillnader i modelleringsteknik
(McPherson & Jetz, 2007). Det tyder pa att osdkerheten i vilken metod som ar bést &r ganska
hog.

Analyser av havsbotten med hjélp av videosekvenser istéllet for dykning &r en relativ billig
metod (Dimming & Lindegarth, 2012). Det innebér en kostnadseffektiv metod for att folja
den O6vervakning och uppféljning som EU:s art- och habitatdirektiv kréver. Fler fordelar med
videoanalyserna &r att de kan ske djupare och med mindre sakerhetsrisk &n dykning. For att
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metoden ska vara anvandbar inom habitatmodellering &r det viktigt att analyserna speglar
verkligheten och &r repeterbara bade inom och mellan personer. Tidigare studier har jamfort
videoanalyser med dykanalyser genom att lata samma person skatta tackningsgraden av
vaxtligheten pa botten bade efter dykning och via videoanalys (Sundblad, et al., 2012). Skill-
naden mellan metoderna for att skatta vissa specifika arter var relativt stora, medan en mer
generell skattning av vegetationen totalt gav en liten eller ingen skillnad mellan metoderna.
Da denna studie hade en ganska bred indelning av vegetationen bedéms videoanalys vara en
lamplig metod. Repeterbarheten i metoden testades genom att lata tva oberoende personer
skatta samma filmer (Tabell 2). De testerna visade pa sma skillnader mellan skattningarna,
framforallt for substratstorlek.

Bildkvaliteten pa filmsekvenserna skiljde sig kraftigt mellan landernas filmklipp. Med dalig
bildkvalitet finns det stora risker for felskattningar, speciellt nér det géller vegetationen. Alla
lander hade &dven skilda strategier och kameraupphéngningsanordningar vid filmningen.
Detta innebar att filmsekvenserna var filmade i olika vinklar och pa varierande avstand till
botten. Det kan ge en orattvis skattning mellan lander da tackningsgraden av vegetation kan
uppfattas annorlunda i olika vinklar och avstand.

Fran videosekvenserna hamtades fyra av totalt tio variabler. Tre av dessa var de variabler
med lagst genomsnittlig paverkan pa modellerna (se Tabell 4). Den variabel fran videoana-
lysen som var viktigast i modelleringen var férekomst av blamusslor. Det var aven den va-
riabel som var svarast att skatta utifran filmerna och den som hade storst skillnader mellan
tva oberoende analyser (Tabell 2). Det innebar en 6kad osékerhet i resultatet. Sannolikheten
for piggvarsforekomst minskade nar mangden blamusslor 6kade (se Figur 5a). En anledning
till den negativa korrelationen med piggvarsforekomst kan vara blamusslornas positiva kor-
relation med variabeln dvriga alger. Tidigare studier har visat pa en negativ korrelation mel-
lan filamentdsa alger och juvenil piggvarsforekomst (Florin, et al., 2009; Jokinen, et al.,
2016). De filament6sa algerna ingar i 6vriga alger i denna studie. Darmed finns det en moj-
lighet att anledningen till att piggvaren inte trivs i narheten av blamusslorna ar pa grund av
att de lever vid de filamentdsa algerna. Resultatet av de dvriga tre variablerna fran videoana-
lysen tyder pa att bottensubstrat och vegetation hade liten paverkan pa piggvarens val av
habitat. Det talar emot tidigare studier som séger att piggvaren trivs pa sand och grusbottnar
(Florin, 2005). Anledningen till skillnaden kan vara grupperingen av de olika substratstorle-
karna. Eftersom att sandbottnarna som ofta var grunda, var i samma grupp som lerbottnarna
som generellt var djupare, kan variabelns betydelse ha tappat vérde. Genom att anvéanda
artspecifika forklaringsvariabler istallet for breda artgrupper hade resultatet eventuellt sett
annorlunda ut. Det skulle dock behtvas béttre bildkvalitet for att den typen av indelning
skulle vara aktuell. For att bottenanalyserna ska fa hogre precision, 6kad repeterbarhet och
darmed aven en 6kad anvandbarhet behdvs en standardiserad metod for hur kamerariggen
och filmningen ska ske. Det &r dven viktigt att anvanda en kamera som klarar av bottendju-
pens anstrangda ljusforhallanden.

For att f en bredare dverblick 6ver piggvarens potentiella habitat i hela Ostersjon ar nasta
steg att skapa kontinuerliga kartor med prediktioner av piggvarens habitat. Med hjélp av
kartprediktioner ar det mojligt att fa en bild av var de effektivaste stdllena att lagga resurser
pa vid en eventuell bevarandeinsats. Dessa kartprediktioner kréaver att det finns kontinuerliga
data for varje forklaringsvariabel 6ver hela det 6nskade omradet. Detta var inte aktuellt i
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denna studie d& variablerna fran videoanalyserna inte var tillgangliga for hela Egentliga Os-
tersjon. Daremot finns det mojlighet att skapa en sadan prediktion med flera av de variabler
som visade sig ha storst paverkan pa sannolikheten for piggvarsforekomst. Da dessa variab-
ler var viktiga skulle kvaliteten pa en eventuell kartprediktion vara betydande.
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5 SLUTSATSER

Studien visade pa att modellering av piggvarens habitat utifran provfiske och miljodata ar
mojlig att genomfora pa ett framgangsrikt satt med ett flertal olika modelltyper. Alla studiens
enskilda modeller utom MAXENT gav bra resultat (AUC > 0,7), dar CTA och GBM var
bast med AUC > 0,9. Genom att kombinera modellerna med bra resultat till ensemblemo-
deller blev modellresultaten annu battre. Att alla ensemblemodeller presterade markant
béttre an den basta enskilda modellen tyder pa att ensemblemodellering &r en effektiv metod
for att utnyttja de enskilda modellernas styrkor och minska effekten av deras svagheter. De
bra resultaten indikerar pa att det finns goda mdjligheter att ta fram kartprediktioner fran
modellerna.

Modellerna siger att vuxen piggvar pa varen i Ostersjon foredrar grunda vatten med hog
vagexponering och hog temperatur. De fem viktigaste variablerna var i turordning: djup,
bottentemperatur, vagexponering, férekomst av blamusslor och bottensalinitet.

Studien visade ocksa att videoanalyser av havsbotten kan vara en bra metod for att katego-
risera in havsbotten i potentiella forklaringsvariabler. Precisionen pa klassificeringen ar be-
roende av videosekvensernas bildkvalitet och filmteknik. Repeterbarheten av analyserna
mellan tva personer som har gemensamt kalibrerat sig var god.
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Bilaga 1. Jamforelse av modelleringsmetoder fran modelleringen med korsvalidering. Varden pa axlarna ar sannolikhet*1000. Gron
punkt star for forekomst, rod star for icke-forekomst.
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Bilaga 2. Jamforelse av modelleringsmetoder fran modelleringen med kalibrering och validering. Varden pa axlarna ar sannolik-

het*1000. Gron punkt star for forekomst, rod star for icke-forekomster.
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