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Tiivistelma

Hoitokalastus on rehevoityneen jarven kunnostusmenetelma, jonka tavoitteena
on parantaa veden laatua ja jarven biologista tilaa. Suomessa tehddan pal-
jon hoitokalastuksia, mutta niiden vaikutuksista on vahan tutkittua tietoa.
Jarvien tilaa kuvaavissa biologisissa muuttujissa on paljon luontaista vaihte-
lua, miké asettaa haasteita hoitokalastuksien vaikutusten tutkimiselle. Téssa
tutkielmassa tutkittiin hoitokalastuksen vaikutusta Jyvasjarven paédsyvanteen
ja Ainolan syvéinteen pohjaelaimist66n BACI-asetelman (Before-After-Control-
Impact) avulla. BACI-asetelmassa tutkittavat muuttujat mitattiin ennen ja jal-
keen hoitokalastuksen seké vaikutusalueelta etta kontrollialueilta. Hoitokalas-
tus toteutettiin Jyvésjarvessa vuosina 2004-2006. Pohjaeldinnaytteet kerattiin
vuosina 2000-2008 Jyvésjarvesta ja kolmesta kontrollijarvesté. Aineisto ana-
lysoitiin lineaarisen sekamallin avulla. Sekamalli soveltuu riippuvien ja hie-
rarkkisten aineistojen mallintamiseen. Analysoidut muuttujat olivat pohjae-
lainten kokonaisyksilotiheys ja pohjanlaatuindeksi. Kummallekin muuttujalle
mallinnettiin soveliain riippuvuusrakenne. Jyvasjarven paasyvanteessa hoitoka-
lastuksen vaikutusta pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyteen ei havaittu, mutta
Ainolan syvénteessa yksilotiheys pieneni hoitokalastuksen jéalkeen. Pohjanlaa-
tuindeksin arvot kohosivat hoitokalastuksen jélkeen seka paasyvanteessa etta
Ainolan syvanteessa. Tamén tutkimuksen perusteella Jyvéisjiarven tila on pa-
rantunut hoitokalastuksen ansiosta vain vahén. Jarven eri alueet nayttavat rea-
goivan hoitokalastukseen eri tavoin.

Asiasanat: pohjaeliin, pohjanlaatuindeksi, rehevoityminen
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1 Johdanto

Vesistojen rehevoityminen eli ravinnepitoisuuksien liiallinen kasvu on merkitta-
va ongelma, joka uhkaa jarvid kaikkialla maailmassa. Valuma-alueelta tulevan
ravinnekuormituksen vahentéminen on téarkein tekija pyrittaesséa elvyttamadn
rehevoitynytta jarveda, mutta usein tarvitaan myos kunnostustoimia itse jar-
vesséd. Eréds rehevoityneen jarven kunnostusmenetelma on hoitokalastus, jonka
aikana tehokkaalla kalastuksella vihennetadn voimakkaasti vahdarvoisia kalo-
ja kuten sérkia ja pienid ahvenia, joiden mukana jarvesta poistuu ravinteita.
Hoitokalastuksen toivottuja vaikutuksia ovat veden kirkastuminen, kalaston
rakenteen parantuminen ja syvanteiden happipitoisuuksien paraneminen.

Vaikka hoitokalastuksia on tehty runsaasti, niiden onnistumisista on vain
vahan nayttoa (Syvaranta 2008). Usein vaikutus jad lyhytaikaiseksi tai vaiku-
tuksen tasoa ei pystytd luotettavasti mittaamaan. Hoitokalastuksen onnistu-
mista mittaavissa muuttujissa on usein suurta vuosien valistd vaihtelua, mika
hankaloittaa tulosten tulkintaa ja vaatii pitkid seurantajaksoja (Ruuhijarvi &
Olin 2002).

BACI-tutkimus (Before—After Control-Impact) on tapa mitata jonkin eko-
logisen tapahtuman tai késittelyn aiheuttamaa vaikutusta luonnossa. BACI-
asetelmassa vastemuuttujan arvoja mittaavat naytteet otetaan ennen kasitte-
lya ja sen jéilkeen seka vaikutusalueelta ettd kontrollialueelta. Mikéli késit-
telylld on todellista vaikutusta vastemuuttujan arvoihin, pitda vaikutusalu-
een ennen—jalkeen-vaihtelun poiketa merkitsevésti kontrollialueella havaitusta
ennen—jilkeen-vaihtelusta. Patevi BACI-asetelma vaatii runsaan mééran bio-
logisia mittauksia, jotka ovat hitaita ja tyolaita toteuttaa kaytdannossa. Usein
esim. mittausvuosien tai kontrollialueiden maarasta joudutaan tinkimaan, jol-
loin tilastollinen tehokkuus ei riita tutkittavan vaikutuksen todentamiseen (Un-
derwood 1994).

Tassa pro gradu -tutkielmassa esitellidn lineaaristen sekamallien teoriaa
ja tutkitaan lineaarisen sekamallin avulla hoitokalastuksen vaikutusta Jyvés-
jarven syvanteiden pohjaeldimistoon. Pohjaeldinaineisto on kerdtty BACI-ase-
telman mukaisesti. Perinteisissa regressiomalleissa ja varianssianalyyseissa ha-
vainnot oletetaan keskenaén riippumattomiksi ja perusjoukoittain samavarians-
sisiksi. Naista oletuksista voidaan sekamallia kdytettéaessa luopua. Sekamalli on
kayttokelpoinen menetelma, kun tutkitaan pitkittaisia, spatiaalisia tai muutoin
hierarkkisia aineistoja (Nissinen 2009; Pinheiro & Bates 2002).



2 Aineisto

Jyvéskylan keskustan kupeessa sijaitseva Jyvésjarvi oli teollisuuden ja asutus-
ten jatevesien rajusti saastuttama 1960-1970-luvuilla. Viimeisten vuosikym-
menten aikana jarven kunto on parantunut huomattavasti, mutta Jyvasjarvi
tayttaa edelleen rehevoityneen jarven tunnusmerkit (Merildinen ym. 2003, Sa-
lonen ym. 2005). Syyt jarven kunnon parantumiseen ovat ulkoisen ravinnekuor-
mituksen vahentyminen seka vuonna 1979 aloitettu paasyvéanteen ilmastus. Il-
mastus tapahtuu pumppaamalla hapekasta pintavetta jarven pohjalle. Ulkoi-
nen ravinnekuormitus on vihentynyt, koska jatevesid ei endé lasketa jarveen
puhdistamattomina.

Jyvésjarvi-hankkeen (Péijanne LTER 2011) tavoitteena on ollut parantaa
jarven tilaa ja samalla muodostaa Jyvésjarvesta ja Pohjois-Péijanteesta moni-
puolinen ja kdytédnnonldheinen opetus- ja tutkimusymparisto. Jyvasjarven tilan
parantamiseksi toteutettiin kolmevuotinen hoitokalastus rysapyyntind vuosina
2004-2006. Kolmen vuoden aikana poistettiin 101 tonnia (300 kg/ha) sérki- ja
ahvenkaloja. Yleisimmaét saalislajit olivat lahna (40 %), ahven (27 %) ja sarki
(24 %).

Pohjaeldinaineisto koostuu Jyvéasjarvi-hankkeen vuosina 2000-2008 (Pata-
jarvessa 2001-2003) kerdtyistd syvinnepohjaelainnéytteista. Naytteet otettiin
Ekman-noutimella, joka on vaijerin varassa jéarven pohjaan laskettava noudin.
Noutimen pohjassa on sulkumekanismi, joka kahmaisee tietyltd pinta-alalta
(256 ¢cm?) pohjalietettd noutimen sisidn. Noudin nostetaan veneeseen ja liet-
teessé olevat pienet eldimet seulotaan talteen.

Hoitokalastuksella kasitellysta Jyvésjarvesta tutkittiin kaksi aluetta, paésy-
vanne (24 m) ja Ainolan syvanne (15 m). Ainolan syvdnne on laajan rantavyo-
hykkeen ymparoiméa, kun taas paasyvanne on laajemman ulappa-alueen koh-
dalla. Kontrollialueina olivat kooltaan ja vedenlaadultaan samankaltaiset Pa-
tajirvi, Alvajarvi ja Tuomiojarvi. Alvajarvi ja Tuomiojarvi sijaitsevat samalla
valuma-alueella ja laskevat vetensa Palokkajarven ja Tourujoen kautta Jyvas-
jarveen. Patajérvi sijaitsee erilladn muista jarvistd Korpilahdella (Kuva .

Kunakin yhdeksanéd vuonna kontrollijarvien padsyvénteisté otettiin seitse-
man ja Jyvasjarven molemmista syvanteista viisi rinnakkaisnaytetta. Kunkin
paikan viisi tai seitsemén rinnakkaisnaytetta yhdistettiin laskemalla niista kes-
kiarvo. Vuosina 2000-2003 kerdtyt naytteet edustavat tilannetta ennen hoi-
tokalastuksia, vuosien 2004-2006 naytteet kalastusten aikaista tilannetta, ja
vuodet 20072008 tilannetta késittelyn jalkeen.

Edelld mainitusta pohjaeldinaineistosta méaritettiin kahdeksan yhteisémuut-
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Kuva 2.1. Tutkimuspaikkojen sijainti.

tujaa: kokonaisyksilotiheys, kokonaisbiomassa, harvasukasmatojen biomassa,
surviaissééskien biomassa, pohjanlaatuindeksi (BQI), Shannonin diversiteetti-
indeksi, taksonien maara seka harvasukasmatojen ja surviaissaédskien suhde.
Muuttujien tilastollisesta analysoinnista esitetdan téssa pro gradu -tyossa se-
kamallin sovitus kahdelle muuttujalle: kokonaisyksilétiheydelle (yksilod/m?) ja
pohjanlaatuindeksille BQI (Benthic Quality Index, Wiederholm 1980).
Jarvisyvanteissa suuret pohjaelainyksilotiheydet ovat usein tyypillisid rehe-
voityneille jarville, joissa muutama heikenneita oloja sietava laji menestyy esiin-
tyen poikkeuksellisen runsaslukuisena. BQI ilmentaa jarvisyvanteiden biologis-
ta tilaa ja perustuu tiettyjen surviaissdaskien maériin ja pistearvoihin. Paino-
tettuna keskiarvona laskettavien indeksiarvojen vaihteluvéli on 1-5. Suuri arvo
kuvaa vahaista ravinnekuormitusta, korkeaa happipitoisuutta ja siten parem-
paa syvanteen laatua. Pienet arvot ovat tyypillisida matalille ja reheville jar-
visyvanteille, joissa alusveden happipitoisuus on kerrostuneisuuskauden aikana
vahéinen. BQI saa arvon 0, mikali yhtdan indikaattorilajia ei tavata naytteista.



3 Lineaarinen sekamalli

Tassa luvussa esitellddn lineaaristen sekamallien teoriaa. Teoria mukailee Nis-
sisen (2009) esitysta.

3.1 Yleinen lineaarinen sekamalli
Matriisimerkinnoéin lineaarinen sekamalli on
y=XpB+Zu+e, (3.1)

missa
y on n X 1 -vastevektori,
X on kiintedn osan n x p -kerroinmatriisi,
B on kiinteiden vaikutusten p x 1 -vektori,
Z on satunnaisosan n X k -kerroinmatriisi,
u on satunnaisvaikutusten k x 1 -vektori ja
g on n X 1 -jaannosvektori.
Satunnaisvaikutukset ja jadnnokset oletetaan toisistaan riippumattomiksi
ja niiden odotusarvot nolliksi, eli

E(u) =0, E(e)=0 ja Cov(e,u) = 0.
Satunnaisvektoreiden kovariansseja merkitaén
Cov(u)=D=D0) ja Couv(e)=R=R(0),

missd B-vektorit sisaltavéit estimoitavat varianssiparametrit. Edella mainittujen
oletusten toteutuessa odotusarvoiksi tulee

Ey)=XB ja  Eylu)=XB+ Zu.
Jaannokset eli satunnaisvirheet ovat
e=y— E(ylu).

Liséksi sekamallissa yleensé oletetaan, ettd satunnaisvaikutukset ja jaannokset
ovat normaalisti jakautuneita

u ~ N(0,D) ja. e~ N,(0,R).
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Sekamallissa havainnot ovat korreloituneita ja niiden kovarianssimatriisi on

V = Cou(y)

Cov(XB+ Zu+¢)
Cov(Zu) + Cov(e)
ZCov(u)Z' + Cov(e)
= ZDZ' + R.

3.2 Kovarianssiparametrien estimointi

Lineaarisen sekamallin oletusten mukaan vastevektori noudattaa multinormaa-
lijakaumaa y ~ N, (X 8, V'), jossa kovarianssimatriisi V.= ZDZ’' + R on va-
rianssiparametrien 8 funktio V'(8). Silloin uskottavuusfunktioksi tulee

Lsu(B,0;y) = (2m) "2V (6)~1/? eXp[—;(y —XB)V(0) ' (y - XP),
joka logaritmoituna ja kahdella kerrottuna on
2s0(B,0:y) =c—log|V(0)| - (y - XB)V() " (y — XB), (32
missd ¢ on O:sta ja B:sta riippumaton vakio. Derivoidaan B:n suhteen

02lsu(B,0;y)
oB

josta saadaan GLS-ratkaisu (Generalized Least Squares)

=X'V(0) '(y—XB),

B=[X'V(6)'X]"'X'V(6)y.

Sijoittamalla B:n paikalle 8 uskottavuusfunktioon (3.2) saadaan logaritminen
profiiliuskottavuusfunktio

250 (0;y) = c—log|V(0)| — (y — XB)V(0) '(y — XB),  (33)

josta maksimoimalla @:n suhteen saadaan iteratiivisesti ratkaistua varianssipa-
rametrien suurimman uskottavuuden estimaatti @SU.

SU-menetelmélla on hyviat asymptoottiset ominaisuudet, mutta se tuottaa
usein harhaisia varianssiestimaatteja. Harhaisuuden vahentédmiseksi kaytetadn
REML-menetelméé (Restricted Mazximum Likelihood tai Residual Mazimum
Likelihood), jossa maksimoidaan muunnoksen w = A’y avulla saatu uskotta-
vuusfunktio. A on téysiasteinen n x (n — p) matriisi, jolle patee A’X = 0 ja
A’A =1, ,. Silloin

w~ N, ,(0,AVA),

josta saatava logaritminen REML-uskottavuusfunktio voidaan Harvillen (1974)
mukaan kirjoittaa muotoon

2p(0;y) = c —log|V (0)| — log| X'V (0) ' X| — (y — XB)V(0) '(y — XP)
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= 2ls(0;y) —log| X'V (0)7' X]|.

6 on 6:n REML-estimaattori, jos 215(6;y) saavuttaa maksimin arvolla @ = 6.
Yleensa ratkaisua ei 16ydy suljetussa muodossa, vaan estimoinnissa kaytetaan
iteratiivisia keinoja kuten EM-algoritmia tai Newtonin-Raphsonin menetelmaa.
Matriisi A voidaan valita mielivaltaisesti, kunhan se toteuttaa em. ehdot.
Tarkastellaan esimerkiksi varianssin estimointia lineaarisessa mallissa y =
X B-+e, missé y on nx 1 havaintovektori, X on p-asteinen n x p kerroinmatriisi
ja e ~ N(0,0%I). Nyt V = ¢%I, joten
B _ (X'V_lX)_lX'V_ly

= (XD XX (D) Ny

= JQ(X’X)_lﬁX’y

— (Xlx)—ley

= ﬂ?
joka on pienimmén neliGsumman ratkaisu B:lle. Suurimman uskottavuuden
estimaatti o%:lle saadaan maksimoimalla uskottavuusfunktio

QZSU(O'2> = c—log]a Inxn’_( - B) (A ) ( XB)
= e kelo?) —(o") My~ XB) - XD
= c¢—mnlog(cd?) — (6?) 'y — XB)(y — XB),

joka derivoidaan ja asetetaan derivaatta nollaksi

Rlsy(c®) n  (y—-XB)(y—-XB)
do2 o2 (02)? N

mista tulee

A2
g =
SU n

Tiedetdén, ettd 6% ei ole harhaton. REML-estimaatti téssi tapauksessa
saadaan maksimoimalla uskottavuusfunktio (3.3)

2n(0?) = ¢ loglo | —l0g| X' (02Ln) " X| — (y — XB)(0°1) " (y — XB)
¢ —log(0?)" — log] (0?) "' X"X| — (o) "y ~ XB)(y —~ XB)

¢ — nlog(0?) — log(0%) 7 — (%)~ (y — XB)'(y ~ XB)
¢ — nlog(0?) + plog(0?) — (0)~ (y — X B) (y — X B)

¢ — (n— p)log(o?) — (62) " (y — XB)'(y — XB).

Kun tamé derivoidaan ja asetetaan derivaatta nollaksi

02p(0®) _ n—p  (y-Xp)(y-Xp)

902 o (02)? =0,
saadaan . .
o (- XA XB)
REML = n—p )

joka on harhaton REML-estimaatti o2:1le (Davis 2002).
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3.3 Kiintean osan estimointi ja testaus

Sekamallin kiinteédn osan kertoimet voidaan estimoida pienimmén neliGsumman
menetelmalla (PNS)

B — (Xlx)—lxly7

mutta menetelméa ei ota huomioon havaintojen korreloituneisuutta. Parempi
menetelma kiinteédn osan estimoimiseksi on paras lineaarinen ja harhaton esti-
maattori BLUE(S)

f=(XVIX) XV y,

joka voidaan johtaa ratkaisemalla Hendersonin sekamalliyhtalét (Henderson
ym. 1959):

X'R'X X'R'Z B X'R 'y
( Z’R'X Z'R'Z+ D! > ( u > B ( Z'R 'y ) (3:4)
Hendersonin sekamalliyhtaloiden avulla saavutetaan laskennallista hyotya, kos-
ka n x n -kokoista kovarianssimatriisia V' ei tarvitse kaantaa. Matriisien D,
ja R, «, kdanteismatriisit sen sijaan pitaa laskea, mutta ¢ ei yleensé ole kovin
suuri ja usein R on diagonaalinen.
Tarkastellaan hypoteesien testausta tilanteessa, jossa V' on tunnettu. Tes-

tattavana on nollahypoteesi
Hy:L'B=0

ja vastahypoteesina
H1 : L/,B 7& 0,

missd B on kiinteiden vaikutusten p x 1 vektori ja L on valittu g-asteinen
p X ¢ matriisi, jossa ¢ < p. Lineaarikombinaation L’3 estimaattorina kiytetdan
estimaattoria L’3, jonka kovarianssimatriisi on

Cov(L'B) = L'Cov(B)L = L'( X'V~ X)"'L.
Kun Hy on voimassa, Waldin testisuure
X2 — B/L[L/<XIV71X)71L]71L/B

noudattaa y?-jakaumaa vapausasteina kerroinmatriisi L:n aste rank(L).
Yleensi V ei ol~e tunnettu, vaan se korvataan aineistosta lasketulla estimaa-
tilla V. Silloin L’B:n kovarianssin estimaatiksi tulee

Cov(L'B) = L'( X'V 'X) 'L

ja testisuureena kaytetaan Waldin F'-testia

X?

Fo—X
rank(L)’
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joka noudattaa F-jakaumaa, kun Hy on tosi. Vapausasteina osoittajassa on
kerroinmatriisi L:n aste rank(L) ja nimittdjan vapausaste approksimoidaan.
Usein kéaytetty approksimointimenetelmé on Satterthwaiten (1946) menetel-
mé, ks. myos Pinheiro & Bates (2002), s. 91-92. Yksittéisen kiintedn kertoi-
men testaamisessa kiytetdén testisuuretta 7 = +/F. Kun L = I on vektori,
testisuureeksi tulee

rovEo | whr _ Bl
Var(l'B)  s.e.(I'B)

jonka jakaumaa approksimoidaan t-jakaumalla ja vapausasteet estimoidaan ku-
ten edella.

3.4 Satunnaisvaikutusten ennustaminen

Kun kovarianssimatriisi V' on tunnettu, paras lineaarinen harhaton ennuste
(BLUP, Best Linear Unbiased Predictor) satunnaisvaikutusten vektorille u on

= BLUP(u)=DZ'V 'y — XpB),

missid B = (X'V1X)"' X'V ~ly. Tavallisesti kovarianssiparametreja ei tun-
neta, vaan ne estimoidaan havaintoaineistosta. Silloin V' ja D korvataan esti-
maateillaan ja saadaan empiirinen BLU P

@ =EBLUP(u)=DZ'V-'(y — XB),

joka voidaan ratkaista sekamalliyhtaloista (3.4]), jossa kovarianssimatriisit V',
D ja R korvataan estimaateillaan.

3.5 Kovarianssirakenteet

Sekamallissa havaintojen kovarianssimatriisia voidaan mallintaa antamalla sa-
tunnaisvaikutusten kovarianssimatriiseille ja jaannosten kovarianssimatriisille
erilaisia rakenteita. Satunnaisvaikutuksille voidaan asettaa esimerkiksi tasa-
korrelaatio-, diagonaalinen tai lohkodiagonaalinen rakenne.

Lineaarisen sekamallin perusmuodossa rajoitetaan jaannokset riippumatto-
miksi, samoin jakautuneiksi ja samavarianssisiksi satunnaismuuttujiksi keskiar-
volla nolla. Monissa kaytannon sovelluksissa jaannokset ovat heteroskedastisia,
korreloituneita tai seka heteroskedastisia etta korreloituneita. Lineaarista seka-
mallia voidaan laajentaa niin, ettd malli sallii jddnnoksille erilaisia riippuvuus-
rakenteita. (Pinheiro & Bates 2002).

Tarkastellaan jaannosten kovarianssirakennetta

R =02A.
Kun A on positiivisesti definiitti, se voidaan esittdd muodossa

A = (A1/2)/A1/2

14



ja kdanteismatriisin muoto on
Afl _ A71/2(A71/2)I'
Tehddén sekamallille y = X 8 + Zu + & muunnos (A~'/2)'y. Silloin saadaan
(A 1/2) y = (A 1/2) XB + ( 1/2)IZ’U, + (Afl/Q)IE

Kun merkitddn muunnetun mallin osia

saadaan malliksi
Yy =X"B+Z'u+e".
Muunnetun mallin jadnnosten kovarianssimatriisi on

Cov[e*] = Cov[(A~'/?)€]

= (A7Y2)Covle](A™Y/?)

= (A2 (02A)(AY2)
US(A—1/2)/AA—1/2
0’?(A_I/Q),(AI/Q),A1/2A_1/2
o |

Odotusarvo on
Ele"] = E[(A™Y?)e] = (A"'?) Ele] = (A™/?)0 = 0.
Muunnetun mallin jadnnokset ovat siis riippumattomia normaalijakautuneita
e* ~ N(0,0°1).
Matriisi A voidaan hajottaa komponentteihin
A=TCT,

missa T" on diagonaalimatriisi ja C' on korrelaatiomatriisi. T":n diagonaalialkiot
t;; liittyvét jaddnnosten variansseihin ja C' kuvaa jéannosten korrelaatioita:

Var(g;) = o2t ja Cor(e;, e5) = cij.
Talld tavoin hajoteltuna A voidaan jakaa varianssikomponenttiin ja korrelaa-
tiokomponenttiin. Kahta komponenttia on mahdollista mallintaa erikseen mo-
nipuolisilla varianssi-kovarianssi-rakenteilla. (Pinheiro & Bates 2002).

Jaannosten korrelaatiorakennetta voidaan sovelluksesta riippuen mallintaa
esim. autokorrelaatiorakenteilla (AR, MA, ARMA) tai spatiaalisilla variogram-
meilla. Jaannosten varianssirakennetta voidaan mallintaa muodostamalla va-
rianssille malli, jonka arvot riippuvat jostain taustamuuttujasta x jonkin funk-
tion f(x, B) kautta. Tilanteesta riippuen kdytetdén erilaisia varianssifunktioita
ja erilaisia taustamuuttujia varianssin mallintamiseen. Usein varsinkin biologi-
sissa tutkimuksissa varianssi on suhteessa vastemuuttujan tasoon, jolloin taus-
tamuuttujana voidaan kéayttda sovitettuja arvoja.
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3.6 Mallin valinta ja oletusten tarkastelu

Yleinen menetelmé sisakkéaisten SU-estimoitujen mallien vertailuun on uskot-
tavuussuhteen testi eli L R-testi (Likelihood Ratio Test). Kun Ly on laajemman
mallin uskottavuus, L; on rajoitetun mallin uskottavuus ja nollahypoteesi pitaa
rajoitettua mallia riittavana, testisuure

LR = 2log(Ly/Ly) = 2[log(L2) — log(Ly)]

noudattaa asymptoottisesti y2-jakaumaa vapausastein ks — ki, missi ks on laa-
jemman mallin parametrien maara ja k; on rajoitetumman mallin paramet-
rien maara. LR-testid voidaan kayttaa myos REML-estimoitujen mallien ver-
tailuun esim. erilaisten kovarianssirakenteiden vertailussa, mikali molemmissa
vertailtavissa malleissa on samanlainen kiinted osa (eli sama X-matriisi yhta-
16ssé (B.1))).

Testaamisen ohessa mallien vertailumenetelméané kéytetaédn myos informaa-
tiokriteereita. AIC (Akaike Information Criterion) on mallien vertailuun kay-
tetty kriteeri, joka maéritellaan

AIC = —21(0) + 2k,

missa [ voi olla joko SU- tai REML-uskottavuusfunktio ja k on estimoitujen pa-
rametrien lukuméara. Kriteeri tulkitaan siten, ettd pienimmén arvon tuottava
malli tulkitaan paremmaksi.

Sekamallin satunnaisosaan liittyvien oletusten tarkastelua voidaan tehda
graafisesti. Piirtamélld hajontakuvio sovitettujen arvojen ja (standardoitujen)
jdédnnosten suhteen voidaan havainnoida R:n rakennetta (esim. heteroskedasti-
suus tai autokorrelaatio). Jidnnosten ja satunnaisvaikutusten normaalisuusole-
tusten (e ~ N(0, R) ja u ~ N(0, D)) voimassaoloa voidaan tarkastella piirta-
maélld jaannoskvantiilit suhteessa normaalijakauman teoreettisiin kvantiileihin
ja vastaavasti piirtdmaélla satunnaisvaikutusten ennusteet suhteessa normaali-
jakaumaan.
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4 Mallin sovitus

4.1 Sekamalli BACI-aineistolle

Pohjaeldinaineisto analysoitiin R 2.10.1 -ohjelmistolla (R Development Core
Team 2009). Aineistoon sovitettiin lineaarinen sekamalli R:n nlme-kirjaston
Ime-funktiolla. Mallin muoto on

Yijt = P+ o + B + (o) + uj + €ije,

u ~ N(0,D) ja. e~ N(0,R),

missa

i+ on rinnakkaisnaytteiden keskiarvo alueesta i = 1,2, 3, jarvesta j = 1,2, 3,4
ja vuodelta t = 2000, ..., 2008,

1 on yleinen keskitaso,

oy on kiinted aikafaktori,

B; on kiinted aluefaktori (kontrolli, Padsyvanne ja Ainola),

u; on satunnainen jarvifaktori (Jyvéasjarvi, Alvajarvi, Patajarvi ja Tuomiojér-
vi), €;;+ on jadnnosvirhe alueesta i, jarvesta j ja vuodelta .

Mallin estimoinnissa kaytettiin treatment-kontrastia, jonka avulla kunkin
kiintean faktorin ykkostasot asetetaan vertailutasoksi. Ennen-vuodet 2000-
2003 ja kontrollialueet merkittiin ykkosella, joten asgggy = g = Qogee =
as003 = 0 ja B1 = 0. Vuosien 2004-2008 kertoimet tulkitaan erotuksena ennen-
vuosien yhteisesta keskimadraisesta arvosta ja Padsyvianteen sekd Ainolan ker-
toimet ovat vastaavasti erotuksia kontrollialueiden keskitasosta. Matriisimer-
kinnéin y = X8 4+ Zu + € mallissa on silloin

I
Q2004
Q2008
Y2:1;2000 X Bo
Yy | Y1200 X ;2 B8 B3
44x1 : b o44x18 307 18x1 | aoooaf2 |
X, .
Y1;4;2008 X
Q2008/32
Q200433
L 200833 J
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9x4
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9x4

0010 0001

Aluksi sovitetussa mallissa on D = 021 ja R = o2I. Sen jilkeen mallia laa-
jennettiin tarvittaessa erilaisilla kovarianssirakenteilla. Molemmille vastemuut-
tujille valittiin erikseen omat kovarianssirakenteet, joiden sopivuutta arvioitiin
uskottavuussuhteen testilld, informaatiokriteereiden avulla seké graafisilla jaén-
nostarkasteluilla. Lopullisten mallien kiinteat osat testattiin "marginal”-tyypin
F-testilld, jossa kédytetadn tyypin kolme neliosummia (Pinheiro & Bates 2002).

Hoitokalastuksen vaikutusta kuvaavaa aika- aluetekijoiden yhdysvaikutusta
testattiin BACI-kontrastilla eli lineaarikombinaatiolla, joka muodostaa nolla-
hypoteesin

Hy : 4(BC) — u(AC) = p(BI) — u(AI)

eli

Ho : p(BC) — n(AC) — n(BI) + p(AI) = 0,

jossa p(BC) on kontrollialueiden keskiméarainen arvo ennen késittelyéd ole-
vana aikana, pu(AC) on kontrollialueiden keskiméaridinen arvo kasittelyn jal-
keisené aikana, pu(BI) on kasittelyalueiden keskiméérdinen arvo ennen késit-
telyd ja u(AI) on késittelyalueiden keskimadrdinen arvo késittelyn jéalkeise-
na aikana. Vastahypoteesina on, ettd késittelyalueen ennen-jalkeen-muutos
(u(BI) — p(AI)) ei ole yhtasuuri kuin kontrollialueen ennen—jalkeen-muutos
(1(BC) — p(AC)).

BACI-kontrastin kertoimien muoto B-vektorille on

‘ Ennen Jalkeen
Kontrollialue 1 -1
Kasittelyalue | —1 1

Kun testataan hoitokalastuksen vaikutusta koko Jyvéasjarvessa, asetetaan ka-
sittelyalueeksi Jyvésjarvi. Silloin BACI-kontrastin kertoimet ovat

Q2000 (2001 (2002 2003 | ®2004 2005 (2006 (2007 Y2008

3 I 1 T T _TI _TI _TI _TI _TI

1 4 4 4 4 5 5 5 5 5
G _TI _TI _TI _TI I T 1 I T

2 8 8 8 8 10 10 10 10 10
3 _1 _1 _1 _1 1 1 1 1 1

3 8 8 8 8 10 10 10 10 10

Nyt kun asgo, - - -, Q2003 ja S1 ovat nollia, saadaan

i(4p¢) — é<5/ﬁ + Q2004 4+ ...+ Oégoog)

— 3 (4p+482) — §(4p + 40s)
+T1()(5M + Qo004 + - - - + Q2008 + 582 + a0aB2 + - .. + 20082)
+15 (54 + 2004 + - - - + 2008 + 583 + 200403 + - - . + v200853)
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= p—p— %(CV2004+---+042008)
—5H— 32— %M - %ﬂ?)
%M + 1%(%004 + .. aes) + %52 + ﬁ(a200452 + ...+ a0082)
%,u + 1%(%004 + .. ages) + %53 + %(04200453 + ...+ a008/3)

—_
—

— lio(agomﬂg + .. 4 ap0sB2) + %(0000453 + A azoosB3),

josta saadaan nollahypoteesi

«Q +... .+« + +... .+«
Hy: L'8 = 200452 200852 200433 200873 —0
10
Testattaessa hoitokalastuksen vaikutusta erikseen péadsyvanteessi ja Ainolan

syvanteessa tulee nollahypoteesiksi paasyvanteelle

Q00432 + - . . + 0082

5
ja Ainolan syvanteelle saadaan
Hy:L'B = Q200433 + . . . + (200833 —0.

5

4.2 Kokonaisyksilotiheys

Kokonaisyksilotiheydelle kokeilluista kovarianssirakenteista malli, jossa on jaan-
nosten potenssifunktio, antaa parhaan informaatiokriteerin arvon (Taulukko .
Myo6s LR-testin perusteella tdmé malli on ensimmaista mallia parempi (LR =
35.99; p < 0.0001). Mallissa satunnaisvaikutusten kovarianssirakenne on D =
021 ja varianssin estimaatti UA?L = 3045. Jaannosten kovarianssirakenne on dia-
gonaalinen, jossa jaannoOsvarianssit ovat suhteessa vasteen tasoon ja samalla
mallin sovitettuihin arvoihin E[y|u]. Estimoitu funktio on

VELT(E‘:z‘jt) = 0.0897[E(yijt|uj)]2.153’

missa i =1,...,9, 7=1,...,4 jat=2000,...,2008.

Pohjaelainten kokonaisyksilotiheyden vuosittainen vaihtelu oli runsasta tut-
kimusjarvissa (Kuva . Jalkeen-vuosien keskiarvo on pienentynyt ennen-
vuosiin verrattuna kontrollijarvissa ja Ainolassa, mutta kohonnut Paédsyvin-
teessd (Taulukko . Ainolan vuosittaisten muutosten yhdysvaikutukset oli-
vat tilastollisesti merkitsevia hoitokalastusvuosina, mutta eivit enaa 2007-2008
(Taulukko[d.3). Kiinteitd kertoimia yhdessi testattaessa ne eivét osoittautuneet
merkitseviksi (Taulukko [4.4). BACI-kontrastien testien perusteella hoitokalas-
tus on pienentanyt pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyttd Ainolassa, mutta koko
Jyvésjarvessi ja Paasyvinteessd vaikutusta ei havaittu (Taulukko .

Kokonaisyksilotiheyden mallin jaannokset jakaantuvat kohtuullisen tasai-
sesti sovitteiden funktiona (Kuva [4.2). Mallissa on hiukan enemméin pienié
jaannoksid kuin mitd normaalisuus edellyttéisi (Kuva [4.3).
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Taulukko 4.1. Informaatiokriteerin arvot kokonaisyksilotiheyden mallin
erilaisille kovarianssirakenteille.

1\/\/

Malli Kovarianssirakenne daf  AIC
1 D=1, R=0%1 20 5279
2 D rajoittamaton, R = 021 29 5426
3 D diagonaalinen, R = 021 23 530,6
4 D = 021, jarvilla omat jadnnosvarianssit 23 495,6
5 D =¢’I, jiannoksilli AR(1)-rakenne 21 5281
6 D =c’I, jiannoksilld potenssifunktio 21 493,9
7 D =21, jarvilld omat jadnnosvar. ja AR(1)-rakenne 24 4972
8 D diagonaalinen, jaannoksilla potenssifunktio 24 494.6

| -1 1 Alvajarvi
o\ 2 33, Ainola
0 3 JJ, Paasyva
S \ 4 Patajarvi
§ n / \ 5 Tuomiojarvi
/ 1
S | \ "\
& \
£ 8 / N
T 3 ) \
T g \ \
S

.B-

5am -é’ -4

0
|

|74\

4

2%

»5«

2\2—.-.2-—5

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Kuva 4.1. Pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyden (yksiléd,/m?)
keskiarvot alueittain tutkimusvuosina. Hoitokalastusvuodet on

merkitty harmaalla palkilla.
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Taulukko 4.2. Pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyden alueittaiset
havaitut keskiarvot. Ennen = vuodet 2000-2003, jalkeen = vuodet
2004-2008.

Ennen Jalkeen Yht. keskiarvo

Kontrollit yht. 3395 2074 2633
Paédsyvanne 2875 3085 2992
Ainola 2098 579 1254
Jyvasjarvi yht. 2487 1832 2123
Yht. keskiarvo 3010 1977 2424

Taulukko 4.3. Pohjaeldinten kokonaisyksilétiheyden kiinteét kertoimet
keskivirheineen ja testituloksineen.

Kerroin Estim. SE df t P
Vakio 2468 1798 23 1,372 0,183
2004 313 340 23 0,802 0,431
2005 -260 193 23 —1,346 0,191
2006 -11,9 272 23 —0,043 0,966
2007 -336 173 23 —1,938 0,065
2008 -395 160 23 —2,469 0,021
Paasyvanne 408 3623 23 0,113 0,911
Ainola -369 3581 23 —0,103 0,919

2004 x Paasyva 826 2429 23 0,340 0,737
2005 x Paasyva -104 1590 23 —0,066 0,948
2006 x Paasyva 501 2051 23 0,244 0,809
2007 x Paasyva -362 1424 23 —0,254 0,802
2008 x Paasyva 876 2034 23 0,431 0,671

2004 x Ainola -1761 756 23 —2,330 0,029
2005 x Ainola -1497 616 23 —2428 0,023
2006 x Ainola -1514 685 23 -2,211 0,037
2007x Ainola -1174 655 23 —1,790 0,087
2008 x Ainola -960 692 23 —1,388 0,178
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Taulukko 4.4. F-testien tulokset pohjaeldinten kokonaisyksilétiheyden
kiinteille kertoimille ja niiden kontrasteille.

Kerroin df1 df2 F P
Vakio 1 23 1,883 0,183
Aika 5 23 2,005 0,116
Alue 2 23 0,321 0,729
Aikax Alue 10 23 0,877 0,567
BACI-kontrasti:
Jyvasjarvi 1 23 0,635 0,434
Paédsyvanne 123 0,095 0,760
Ainola 123 52277 0,031
5 [08°°
é ° 7HO§®8 g 0 ° c; °©
&

I T T T T T I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Sovitetut arvot

Kuva 4.2. Pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyden mallin standardoidut
jaannokset suhteessa sovitettuihin arvoihin.
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Kuva 4.3. Pohjaeldinten kokonaisyksilotiheyden mallin jadnnosten
jakauma suhteessa normaalijakaumaan.
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4.3 Pohjanlaatuindeksi

Pohjanlaatuindeksin (BQI) mallissa jadnnosten kovarianssirakenteena kéytet-
tiin varianssifunktiota, jossa jarvifaktorin kullakin tasolla on oma jadnnosva-
rianssi. AIC-arvojen perusteella hiukan paremmalta vaikutti malli, jossa oli li-
siksi vield AR(1)-rakenne (Taulukko[4.5]), mutta LR-testin mukaan malli ilman
AR(1)-rakennetta oli yhtd hyva (LR = 3.335;p = 0.068). Lopullisessa mallissa
satunnaisvaikutusten estimoitu kovarianssimatriisi D = 0.1241 ja jaannosten
estimoitu kovarianssimatriisi on

0.0881 1515 0 0 0
A 0 0.00519y 0 0
0 0 0.55415s 0

0 0 0 0.44815.¢

Taulukko 4.5. Informaatiokriteerin arvot pohjanlaatuindeksin mallin
erilaisille kovarianssirakenteille.

Malli Kovarianssirakenne df  AIC
1 D=0oI R=0oI 20 974
2 D rajoittamaton, R = I 29 114,7
3 D diagonaalinen, R = 021 23 102,7
4 D = o?I, jarvilld omat jadnnosvarianssit 23 84,6
5 D =¢’I, jiannoksilla AR(1)-rakenne 21 914
6 D diagonaalinen, jarvilla omat jaannosvarianssit 26 89,9
7 D = o1, jarvilli omat jédnnosvar. ja AR(1)-rakenne 24 83,2

Pohjanlaatuindeksin arvot vaihtelivat kontrollijarvissda enemman kuin Jy-
vasjarvessa (Kuva . Ainolassa indeksi on noussut jalkeen-vuosina verrattu-
na ennen-vuosiin. Padsyvianteessé keskiarvo on hieman laskenut ja kontrollijar-
vissé pienentyminen on huomattava (Taulukko . Aika- ja aluetekijoiden yh-
dysvaikutustermit ovat tilastollisesti merkitsevia F-testin perusteella (Tauluk-
ko . Voimakkaimmat kohoamiset olivat molemmilla késittelyalueilla vuon-
na 2004 (Taulukko [4.7). BACI-kontrastien testien perusteella hoitokalastus on
nostanut pohjanlaatuindeksin arvoa Jyvésjarvessa (Taulukko . Merkitseva
vaikutus 10ytyy sekd Péadsyvéinteestd ettda Ainolan syvanteesté.

Pohjanlaatuindeksin mallissa jaannokset jakaantuvat melko tasaisesti (Ku-
va . Suuria jadnnoksida ndyttad olevan enemmén, mutta normaalisuus to-
teutunee likiméarin (Kuva [4.6)).
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Kuva 4.4. Pohjanlaatuindeksin alueittaiset keskiarvot tutkimusvuosina.
Hoitokalastusvuodet on merkitty harmaalla palkilla.

Taulukko 4.6. Pohjanlaatuindeksin alueittaiset havaitut keskiarvot.
Ennen = vuodet 2000-2003, jalkeen = vuodet 2004-2008.

Ennen Jalkeen Yht. keskiarvo

Kontrollit yht. 1,64 0,90 1,22
Paasyvanne 1,41 1,34 1,37
Ainola 1,54 1,62 1,59
Jyvéasjarvi yht. 1,47 1,48 1,48
Yht. keskiarvo 1,57 1,13 1,32
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Taulukko 4.7. Pohjanlaatuindeksin kiintedt kertoimet keskivirheineen
ja testituloksineen.

Kerroin Estim. SE df t P
Vakio 1,635 0,231 23 7,077 0,000
2004 —0,963 0,077 23 —12,570 0,000
2005 —0,638 0,077 23 —8,331 0,000
2006 —0,962 0,077 23 —12,558 0,000
2007 —0,974 0,077 23 —12,707 0,000
2008 0,287 0,077 23 3,740 0,001
Paédsyvanne —0,228 0,446 23 —0,510 0,615
Ainola —0,098 0,446 23 —0,219 0,829

2004xPassyvi 1,006 0,340 23 3,227 0,004
2005x Padsyvi 0461 0,340 23 1,357 0,188
2006x Padsyvi 0,855 0,340 23 2,517 0,019
2007xPadsyvi 0,886 0,340 23 2,610 0,016
2008 xPassyvi —0,304 0,340 23 —1,161 0,258

2004 x Ainola 1,346 0,340 23 3,963 0,001
2005x Ainola 0,851 0,340 23 2,506 0,020
2006 x Ainola 0,525 0,340 23 1,545 0,136
2007 Ainola 1,036 0,340 23 3,052 0,006
2008xAinola  —0,074 0,340 23 —0,218 0,829

Taulukko 4.8. F-testien tulokset pohjanlaatuindeksin kiinteille
kertoimille ja niiden kontrasteille.

Kerroin dfl df2 F P
Vakio 123 50,08 <0,001
Aika 5 23 90,13 < 0,001
Alue 2 23 0,26 0,771
AikaxAlue 10 23 4,69 0,001
BACI-kontrasti:

Jyvésjarvi 123 19,89 < 0,001

Paasyvanne 1 23 8,12 0,009

Ainola 1 23 13,07 0,002
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Kuva 4.5. Pohjanlaatuindeksin mallin standardoidut jaéannokset
suhteessa sovitettuihin arvoihin.
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Kuva 4.6. Pohjanlaatuindeksin (BQI) mallin jaé&nnosten jakauma
suhteessa normaalijakaumaan.
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5 Pohdintaa

Hoitokalastuksen halutaan parantavan jarvisyvanteiden pohjaeldinten elinym-
péristod parantamalla alusveden ja pohjan olosuhteita muuttamalla niitd ka-
rumpaan ja hapekkaampaan tilaan. Silloin pohjanlaatuindeksin (BQI) pitaisi
nousta ja pohjaeldinten yksiloétiheyden pienentyé, koska hapekkaalla pohjalla
viihtyvien lajien menestyminen paranisi ja likaisella pohjalla viihtyvit runsas-
lukuiset pohjaelaimet korvautuisivat kookkaammilla lajeilla.

Jyvésjarvessa havaittiin tilastollisesti merkitseva BQI-indeksin kohoaminen
hoitokalastuksen jalkeen. Pohjaeldinten kokonaisyksilotiheys laski merkitsevas-
ti vain Ainolan syvinteessd, mutta ei Padsyvéinteessid. Hoitokalastus néyttaé
siten parantaneen Jyvéisjarved BQI-indeksin perusteella. Yksilotiheyden perus-
teella vaikutus havaittiin vain Ainolan syvénteessa.

BQI:n mallinnus on hieman epaluotettava, koska aineisto sisaltad useita
nollahavaintoja. Pohjanlaatuindeksi on nolla, kun yhtadn indikaattorilajia ei
loydeta tutkittavalta paikalta. Jos BQI-lajien puuttuminen johtuu néytteiden
huonosta edustavuudesta, pitaisi nolla-arvot tulkita mallinnuksessa puuttuvina
havaintoina. Nolla-arvoja havaittiin kontrollijarvissé, Tuomiojérvessé kahtena
vuonna ja Patajarvessa neljana vuonna. Patajarven seitseman rinnakkaisnéy-
tettd on enemman kuin pohjaelaintutkimuksissa yleensa, eli naytteiden huonoa
edustavuutta ei voi pitad indikaattorilajien puuttumisen syyné. Patajarven tila
on siis BQL:n perusteella heikko. Mallinnuksessa BQI:n arvojen vaihteluvéilina
oli siten kaytannossa 0-5, vaikka vaihteluvalin yleensa sanotaan olevan 1-5.

Orgaanisen aineksen sedimentaationopeus ja pohjaeldinyhteisot ovat eri sy-
vanteissa erilaiset, joten Jyvéasjarven kahden tutkimuspaikan erottelu analyy-
sissé on biologisesti perusteltua. Paasyvianteen ilmastus on saattanut olla mer-
kittava syy, miksi vaikutusta kokonaisyksilotiheyteen ei sielld havaittu. Ilmas-
tuksen takia Paasyvénne lienee suhteellisen riippumaton hoitokalastuksesta,
koska olosuhteet sielld ovat olleet jo valmiiksi paremmat. Toisaalta Ainolan
alueen matalien rantojen suurempi osuus saattaa kertoa siité, ettéd hoitokalas-
tus vaikuttaakin paremmin matalissa, pienissd jarvissa. Taman tutkimiseksi
pitdisi rakentaa BACI-tutkimus, jossa kasittelyjarvia olisi useita.

Kaytetyissa sekamalleissa jarvi oli satunnainen vaikutus eli jarvet ajateltiin
satunnaisotokseksi suuremmasta jarvien joukosta. Tama ei ole valttamatta pa-
ras oletus. Tuloksia ei ehka kannata yleistdd muihin jarviin, vaan tarkaste-
lun kohteena on mieluummin pelkastaan Jyvésjarvi. Siind mielessa jarvivaiku-
tus olisi voitu pitdd mallissa kiintedna faktorina, mutta jérvien vélisen suuren
vaihtelun takia jérvifaktori pidettiin mukana mallin satunnaisosassa. Mikéli
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haluttaisiin tutkia hoitokalastuksen vaikutusta esim. pienisséd keskisuomalaisis-
sa jarvissd, tulisi BACI-asetelmaan arpoa useita hoitokalastettavia jarvid em.
jarvijoukosta.

Tamaé tutkimus vahvistaa kasitysté, etta biologisten muuttujien suuri vaih-
telu asettaa haasteita BACI-asetelmien tutkimiselle. Vaihtelu oli runsasta ennen-
vuosien valilla seké kontrollijarvien vélilla. Mahdollisimman monen kontrol-
lialueen liittaminen BACI-tutkimuksiin on tarkedd. Téassd tyossd analysoitu
Jyvéisjarvi-hankeen tuottama BACI-aineisto on biologian ndkokulmasta kat-
tava: ennen-vuosia on nelja ja vertailujarvid kolme. BACI-tutkimuksena Jy-
vasjarven tapaus on harvinainen, koska kasittelyalueita on kaksi. Mittaamisen
tyoldyden takia on usein tyydyttdva vaatimattomampaan aineistoon. Mallin-
tamisen ja testaamisen kannalta havaintoméara on kuitenkin viela téassékin
tutkimuksessa suhteellisen pieni. Esimerkiksi autokorrelaatiorakenteen ja hete-
roskedastisuuden tunnistaminen seké normaalisuusoletusten voimassaolon tar-
kastelu olisi suuremmalla havaintomaérélla helpompaa.
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Liite 1: Pohjaelainaineisto

lake year jarvi aika alue paikka Totden BQI
JIMB 2000 1 1 2 1 1986.04  1.83
JIMB 2001 1 1 2 1 5017.00 1.32
JIJMB 2002 1 1 2 1 2255.92  1.18
JIMB 2003 1 1 2 1 2242.08 1.30
JIJMB 2004 1 2004 2 1 4013.60  1.54
JIMB 2005 1 2005 2 1 2510.76  1.23
JIJMB 2006 1 2006 2 1 3364.76  1.30
JIMB 2007 1 2007 2 1 2177.70  1.32
JIJMB 2008 1 2008 2 1 3356.22 1.30
JJAB 2000 1 1 3 2 1633.12  1.20
JJAB 2001 1 1 3 2 3453.08 1.70
JJAB 2002 1 1 3 2 1294.04  1.87
JJAB 2003 1 1 3 2 2013.72  1.38
JJAB 2004 1 2004 3 2 650.48 1.92
JJAB 2005 1 2005 3 2 341.60 1.75
JJAB 2006 1 2006 3 2 572.18 1.10
JJAB 2007 1 2007 3 2 589.26  1.60
JJAB 2008 1 2008 3 2 742.98 1.75
ALVA 2000 2 1 1 3 3385.86  2.00
ALVA 2001 2 1 1 3 4898.37  2.00
ALVA 2002 2 1 1 3 11413.06 1.86
ALVA 2003 2 1 1 3 12411.51  2.00
ALVA 2004 2 2004 1 3 2995.37  1.00
ALVA 2005 2 2005 1 3 4727.50  1.33
ALVA 2006 2 2006 1 3 8777.90  1.00
ALVA 2007 2 2007 1 3 6136.60  1.00
ALVA 2008 2 2008 1 3 2238.70  2.25
PATA 2001 3 1 1 4 1020.70  2.00
PATA 2002 3 1 1 4 726.60  2.50
PATA 2003 3 1 1 4 29.66  2.00
PATA 2004 3 2004 1 4 756.26  0.00
PATA 2005 3 2005 1 4 268.40  0.00
PATA 2006 3 2006 1 4 695.40  0.00
PATA 2007 3 2007 1 4 286.70  0.00
PATA 2008 3 2008 1 4 183.00 2.75
TUOMIO 2000 4 1 1 5 790.86 1.61
TUOMIO 2001 4 1 1 5 647.51  1.00
TUOMIO 2002 4 1 1 5 1166.51  0.00
TUOMIO 2003 4 1 1 5 855.11 1.10
TUOMIO 2004 4 2004 1 5 1601.49  1.00
TUOMIO 2005 4 2005 1 5 921.10 1.10
TUOMIO 2006 4 2006 1 5 536.80  1.09
TUOMIO 2007 4 2007 1 5 366.00 0.00
TUOMIO 2008 4 2008 1 5 616.10  1.00
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Liite 2: R-koodi

pohjis <- read.table("U:/gradu/datat/pohjisdata.txt",
header = TRUE, sep = "\t") # Ladataan aineisto
pohjis$jarvi <- factor(pohjis$jarvi) # Faktoroidaan muuttujat
pohjis$aika <- factor(pohjis$aika)
pohjis$alue <- factor(pohjis$alue)
pohjis$paikka <- factor(pohjis$paikka)
attach(pohjis) # Kiinnitet&&n objekti pohjis
library(nlme) # Ladataan sekamallikirjasto

# Vastemuuttujana pohjaeldinten kokonaisyksilétiheys (Totden)
# Piirretddn profiilikuva

interaction.plot(x.factor=pohjis$year,trace.factor=pohjis$lake,
response=pohjis$Totden, fun=mean,type="b",
col=c("blue","red","red3","blue","blue"),1ty=c(2,1,1,2,2),
xlab="",ylab="Yksilétiheys",1lwd=4,fixed=F,legend=F)
legend("topright",
c("Alvajarvi","JJ, Ainola","JJ, Paisyva","Patajérvi","Tuomiojérvi"),
pCh=C("1" s non s ngn s ngn s ||5u) s bty="n" s
col=c("blue","red","red3","blue","blue"), title=NULL)
polygon(c(5,7,7,5), c(-900,-900,-490,-490),col="grey",xpd=NA,)
polygon(c(1,9,9,1), c(-900,-900,-490,-490) ,xpd=NA)

# Lasketaan keskiarvoja

kka <- round(tapply(Totden[alue==1], aikalalue==1], mean),0)
kka[1] # Kontrollit ennen

round (mean(Totden[aika!=1 & alue==1]),0) # Kontrollit jalkeen
round (mean(Totden[alue==1]),0) # Kontrollit yht.

pska <- round(tapply(Totden[alue==2], aikal[alue==2], mean),0)
pskal1] # Paisyvinne ennen

round (mean(Totden[aika!=1 & alue==2]),0) # Padsyvénne jalkeen
round (mean(Totden[alue==2]),0) # Paasyvénne yht.

aka <- round(tapply(Totden[alue==3], aikal[alue==3], mean),0)
akal[1] # Ainola ennen

round (mean(Totden[aika!=1 & alue==3]),0) # Ainola jalkeen
round (mean (Totden [alue==3]),0) # Ainola yhteensa

jjka <- round(tapply(Totden[alue==2 | alue==3],
aikal[alue==2 | alue==3],mean),0)
jjkalil # JJ ennen
round (mean(Totden[aika!=1 & (alue==2 | alue==3)]),0) # JJ jilkeen
round (mean(Totden[alue==2 | alue==3]),0) # JJ yhteensd

round (mean(Totden[aika==1]),0) # Ennen yht.
round (mean(Totden[aika!=1]),0) # Jalkeen yht.
round (mean(Totden) ,0) # Kaikki yhteensid

# Sovitetaan erilaisia malleja

tdl <- 1me(Totden ~ aika*alue, data=pohjis,random=~1|jarvi)
td2 <- lme(Totden ~ aika*alue, data=pohjis,
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random = list(jarvi = pdSymm(~jarvi-1)) )
td3 <- lme(Totden ~ aika*alue, data=pohjis,

random = list(jarvi = pdDiag(~jarvi-1)) )
td4 <- update(tdl, weights=varIdent(form=~1|jarvi))
td5 <- update(tdl, corr=corAR1(form=~1|jarvi/paikka))
td6 <- update(tdl, weights=varPower())
td7 <- update(td4, corr=corAR1(form=~1|jarvi/paikka))
td8 <- update(td3, weights=varPower())

# Mallien vertailua
anova(tdl,td2,td3,td4,td5,td6,td7,td8,test=F)
anova(tdl,td6)

plot(tdl)

plot(tdé)

summary (td6)  # Mallin kertoimet ym.

# F-testit

k.jj <- ¢(0,0,0,0,0,0,0,0, 0.1,0.1,0.1,0.1,0.1,
0.1,0.1,0.1,0.1,0.1)

k.ps <- ¢(0,0,0,0,0,0,0,0, 1/5,1/5,1/5,1/5,1/5, 0,0,0,0,0)

k.ai <- ¢(0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0,0,0,0, 1/5,1/5,1/5,1/5,1/5)

anova(td6,type="marginal") # kiinteille kertoimille

anova(tdé, L=k.jj) # Jyvasjarven kontrastille

anova(td6é, L=k.ps) # Padsyvanteen kontrastille

anova(td6, L=k.ai) # Ainolan kontrastille

# Jadnnoéskuvaajia

plot(fitted(td6) ,resid(td6,type="p"),
xlab="Sovitetut arvot",ylab="Standardoidut j&a&nnokset")
abline (h=0)

qqnorm(td6, abline=c(0,1),xlab="Standardoidut j&&nndkset",
ylab="Normaalijakauman kvantiilit", xlim=c(-3,3))

hist(resid(td6, type="p"),probability=T, ylim=c(0,1.0),
xlab="Standardoidut ja&nnokset",ylab="Tiheys",main="")
curve (dnorm,add=T)

# Vastemuuttujana pohjanlaatuindeksi (BQI)
# Piirretddn profiilikuva

interaction.plot(x.factor=pohjis$year,trace.factor=pohjis$lake,
response=pohjis$BQI,fun=mean,type="b",
col=c("blue","red","red3","blue","blue"),
1ty=c(2,1,1,2,2), xlab="",ylab="BQI",lwd=4,fixed=F, legend=F)
legend("top",
c("Alvajarvi","JJ, Ainola","JJ, Paasyva","
pch=c("1l| . l|2|l s "3" , l|4" . Il5||) . bty:"n" .
col=c("blue","red","red3","blue","blue"), title=NULL)
polygon(c(5,7,7,5), ¢c(-0.20,-0.20,-0.11,-0.11) ,col="grey" ,xpd=NA,)
polygon(c(1,9,9,1), c(-0.20,-0.20,-0.11,-0.11) ,xpd=NA)

Patajérvi","Tuomiojérvi"),

# Lasketaan keskiarvoja

kka <- round(tapply(BQI[alue==1], aikal[alue==1], mean),0)
kka[1] # Kontrollit ennen

round (mean (BQI[aika!=1 & alue==1]),0) # Kontrollit jalkeen
round (mean (BQI [alue==1]),0) # Kontrollit yht.

pska <- round(tapply(BQI[alue==2], aika[alue==2], mean),0)

pskal[1] # Padsyvénne ennen
round (mean (BQI [aika!=1 & alue==2]),0) # Passyvénne jalkeen
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round (mean (BQI [alue==2]),0) # Paasyvénne yht.

aka <- round(tapply(BQI[alue==3], aika[alue==3], mean),0)
akal[1] # Ainola ennen

round (mean(BQI[aika!=1 & alue==3]),0) # Ainola j&lkeen
round (mean (BQI [alue==3]),0) # Ainola yhteensi

jjka <- round(tapply(BQI[alue==2 | alue==3],
aikal[alue==2 | alue==3],mean),0)
jjkal1l # JJ ennen
round (mean(BQI[aika!=1 & (alue==2 | alue==3)]),0) # JJ jédlkeen
round (mean (BQI[alue==2 | alue==3]),0) # JJ yhteensi

round (mean (BQI [aika==1]),0) # Ennen yht.
round (mean (BQI[aika!=1]),0) # Jdlkeen yht.
round (mean (BQI),0) # Kaikki yhteensa

# Sovitetaan erilaisia malleja

bqil <- 1lme(BQI ~ aika*alue, data=pohjis,random=~1|jarvi)

bqi2 <- update(bqil, random = list(jarvi = pdSymm(~jarvi-1)) )
bqi3 <- update(bqil, random = list(jarvi = pdDiag(~jarvi-1)) )
bqi4 <- update(bqil, weights=varIdent(form=~1|jarvi))

bqib <- update(bqil, corr=corAR1(form=~1]|jarvi/paikka))

bqi6 <- update(bqi3, weights=varIdent(form=~1|jarvi))

bqi7 <- update(bqi4, corr=corAR1(form=~1|jarvi/paikka))

anova(bqil,bqi2,bqi3,bqi4,bqib,bqib,

bqi7,test=F) # Mallien vertailua
anova(bqi4, bqi7)
plot(bqil)
plot(bqid)
plot(bqi7)

summary (bqi4) # Mallin kertoimet ym.

anova(bqi4,type="marginal") # F-testit kiint. kertoimille
anova(bqi4, L=k.jj) # ja kontrasteille

anova(bqi4, L=k.ps)

anova(bqi4, L=k.ai)

# Jaannosten kovarianssimatriisi

getVarCov(bqi4,individual = 1,
type="conditional") # Jyvéasjarvi
getVarCov(bqi4, 2, type="c") # Alvajarvi
getVarCov(bqi4, 3, type="c") # Patajérvi
getVarCov(bqi4, 4, type="c") # Tuomiojarvi

# Jadnnoskuvaajia

plot(fitted(bqi4) ,resid(bqi4,type="p"),
xlab="Sovitetut arvot",
ylab="Standardoidut j&&nnokset")
abline (h=0)

qgnorm(bqi4, abline=c(0,1),xlab="Standardoidut j&&nnokset",
ylab="Normaalijakauman kvantiilit", xlim=c(-3,3))

hist(resid(bqi4, type="p"),probability=T, xlim=c(-3,3),

xlab="Standardoidut ja&nnokset",ylab="Tiheys",main="")
curve (dnorm,add=T)
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