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Lehménmaidon somaattisten solujen mééraan vaikuttavat monet eri tekijit. Maidon
solutasoa on tirkedd mitata ja seurata mahdollisten utaretulehdusten varalta. Utaretu-
lehdukset ovat yksi maitotilojen suurimmista kulueristé, joten niiden ennaltachkiisy
on hyvin tirkedd. Somaattisten solujen maara vaikuttaa my0s maidosta maksettavaan
hintaan.

Téssd tutkielmassa luodaan lineaarinen sekamalli R-ohjelmiston Imer-funktion
avulla. Aineiston muuttujat jaetaan kiinteisiin vaikutuksiin ja satunnaisvaikutuksiin.
Mallin tavoitteena on 10ytdd solutasoon vaikuttavat tekijat. Mallin luomisessa hyo-
dynnetdin REML-menetelmid. Mallista lasketaan studentoituja jadnnoksid, joiden
tarkoituksena on 10ytdd solutason poikkeavia havaintoja. Aineistona kéytetdin Ren-
gon maitotilan lehmille tehtyji koelypsymittauksia.

Mallin avulla havaittiin, ettd lehméan idlla on vaikutusta maidon solutasoon.
Holstein-rotuisten lehmien solutaso oli keskiméérin korkeampi kuin ayrshire-rotuisten.
Mallin mukaan yksiloiden vililld solutasossa oli voimakasta vaihtelua. Keskilampo-
tilalla ja maidon maarilla ei ollut selvdd vaikutusta solutasoon. Studentoitujen jain-
nosten avulla aineistosta 10ydettiin 15 poikkeavaa havaintoa, joista kuusi havaittiin
samalla yksilolld. Luotua sekamallia tulisi vield kehittéd tai aineistoon tulisi keriti
lisdd havaintoja, jotta tilastollisesti solutasoon vaikuttavia tekijoitd voitaisiin mallin

avulla tunnistaa enemman.

Avainsanat: studentoitu jiinnos, toistomittausmalli, kiinted vaikutus,

satunnaisvaikutus, BLUP, ML, REML
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Tekoalyn kaytto opinnaytteessa

Opinnéytteessini on kiytetty tekodlysovelluksia:

x= Kylla,

O Ei.

Tekoilysovellusten nimi ja versio
ChatGPT, GPT-4

Kayttotarkoitus
Olen kéyttanyt tekodlyd oikeinkirjoituksen tarkistamisessa sekd R-koodien
virheilmoitusten selvittamisessd. Tekodlyi olen kdyttinyt myos apuna

englanninkielisen kirjallisuuden kddntimisessd suomen kielelle.

Osiot, joissa tekodlya on kiytetty
Oikeinkirjoituksen olen tarkistanut tekoilylld osioissa: tiivistelmé, johdanto,

tutkimusaineisto, aineiston mallintaminen ja johtopéétokset.

Olen tietoinen siitd, ettd olen taysin vastuussa koko opinndytteeni sisdllostd, mukaan
lukien tekodlylld tuotetut osat, ja hyviksyn vastuun mahdollisista eettisten ohjeiden

rikkomuksista.
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1 Johdanto

Lehminmaidon somaattiset solut ovat keskeinen mittari maidon laadun ja utare-
terveyden arvioinnissa. Somaattisten solujen mittaaminen ja seuraaminen on tirke-
a4, jotta utaretulehduksia voidaan ennaltaehkiisté ja nédin sdistyd suurilta kuluerilta
maitotilalla. Maidon somaattisten solujen mééraan vaikuttavat niin yksilolliset omi-
naisuudet kuin ulkopuoliset tekijdt. Ulkopuolisia tekijoitd voivat olla esimerkiksi
mittaushetkend vallinnut ulkoldmpétila.

Tutkielman aineisto koostuu Rengon maitotilan lypsylehmille tehdyistd koelyp-
symittauksista, jotka on keritty joka toinen kuukausi. Yhteensd aineistossa on ha-
vaintoja 35:1td eri lehmadltd. Havaintojen kokonaismaari on 627. Koelypsymittaukset
sisdltavit jokaiselta yksiloltd mittauspdivind tuotetun maidon méadrin kiloina (Mkg)
seki maidon somaattisten solujen méirin (103 kpl/ml). Lehmiit on jaettu viiteen eri
ikdryhméin sekd kahteen rotuun. Koelypsypdiviltd on haettu pdivian keskilampotila
IImatieteenlaitoksen sivuilta.

Tyon tavoitteena on tutkia solutasoon vaikuttavia tekijoitd lineaarisen sekamal-
lin avulla. Lineaarinen sekamalli on malli, jossa yhdistyvit kiinteét vaikutukset ja
satunnaisvaikutukset. Satunnaisvaikutusten avulla voidaan tarkastella yksiloiden va-
listd vaihtelua. Tavoitteena on 10ytdd mallin avulla somaattisten solujen maédrdin
tilastollisesti merkittavasti vaikuttavia tekijoitd. Sekamallin avulla voidaan laskea
erilaisia jadnnoksid. Tdssd tutkielmassa lasketaan studentoituja jidnnoksid, joiden
avulla pyritdadn 10ytdméin poikkeavia solutason arvoja.

Tutkielman luvussa 2 tutustutaan pitkittdisaineiston lineaarisen sekamallin pe-
rusteisiin, ehdollisen odotusarvon ja varianssiparametrien estimointiin sekd jdin-
noksiin. Luvussa 3 esitelldédn tutkielman aineisto seké tutkimusongelma tarkemmin.
Luvussa 4 luodaan aineistosta sekamalli ja analysoidaan saatuja tuloksia. Luvussa
tarkastellaan my0s aineistossa esiintyvid poikkeavia havaintoja. Viimeisessi luvussa
5 kootaan tyon keskeiset tulokset ja arvioidaan niiden merkitystd. Lisédksi luvussa

pohditaan mallin toimivuutta seké esitetdan mahdollisia parannusehdotuksia.



2 Pitkittaisaineiston lineaarinen sekamalli

2.1 Toistomittausmallin perusteet

Lineaariseksi sekamalliksi kutsutaan mallia, jossa yhdistyvit kiintedt vaikutukset ja
satunnaisvaikutukset. Mallia hyddynnetdan kuvaamaan vastemuuttujan ja selittdvien
muuttujien suhteita sellaisessa aineistossa, joka on ryhmitelty yhden tai useamman
tekijan mukaan. (Pinheiro & Bates 2000, s. 1.)

Mallia voidaan kutsua my0s toistomittausten malliksi tai hierarkkiseksi malliksi.
Sekamallia kéytetddn usein analysoimaan pitkittdisaineistoja. Yleisid kdyttokohteita
ovat esimerkiksi lddketieteelliset tai biologiset aineistot. (Demidenko 2013, s. 1.)
Tamén luvun merkinnit perustuvat teokseen Parameter Estimation and Inference in
the Linear Mixed Model (Gumedze & Dunne 2011).

Pitkittdisainestossa jokaisella havainnolla i on oma satunnaisvektori, joka on
muotoa

Yi1

2
yi = {yie} = y.l ,missit=1,2,...,T.

Yit
Jokaiselle havainnolle i voidaan muodostaan oma sekamalliyhtilo, joka esitetdin
muodossa
(21) yi:Xl'ﬂ+Zill,'+8i, i=1,2,...,N,

missd X;f kuvaa mallin kiintedd osaa, Z;u; satunnaisosaa ja &; satunnaisvirhetta.

Kun kaikkien yksittidisten havaintojen mallit (2.1) yhdistetidin, ne voidaan esittdaa

muodossa
yi X Z, 0 ... 0 u; &1
I ol R e NV el P
YN Xy 0 0 ... Zy uy EN

Nyt koko aineistolle muodostettu lineaarinen sekamalli on muotoa

2.2) y=XB+Zu+eg,



missd y on n X 1 selitettidvi vektori. X8 kuvaa mallin kiintedd osaa, missd X on n X p
-suunnittelumatriisi ja B on p X 1 parametrivektori. Vastaavasti Zu kuvaa mallin
satunnaisosaa, missd Z on nX g -suunnittelumatriisi jau on g X 1 satunnaisvaikutusten
vektori. Mallin satunnaisvirheitd kuvaa &, joka on n X 1 vektori.

Lineaariselle sekamallille pitee oletus, etti
E(u) =0 ja E(g) =0.
Lisidksi voidaan olettaa, ettd u ja &€ noudattavat moniulotteista normaalijakaumaa

WRI(NES

missd y ja p ovat vektoreita, jotka sisdltavit varianssiparametreja liittyen satunnaisiin

Gy 0
0  R(p)

b

jolloin
Cov(u, &) =0.

Kiytetddn kovarianssimatriiseista seuraavia merkintoja

Var(u) = 0>G ja Var(g) = o*R.
Havaintojen y kovarianssimatriisi voidaan nyt kirjoittaa muodossa
(2.3) Var(y) = 02(ZGZ' +R) = o*H,

missdi H = ZGZ' + R.

2.2 Ehdollisen odotusarvon estimointi

Kiinteiden vaikutusten f ja satunnaisvaikutusten u estimoimiseen samanaikaisesti
on olemassa monia erilaisia menetelmii. Esimerkiksi Hendersonin sekamalliyht&lot,
Golbergin menetelmi sekd Bayes-estimointi (Gumedze & Dunne 2011). Tassi lu-
vussa kasitellddn kiinteiden vaikutusten ja satunnaisvaikutusten estimointia Hender-
sonin sekamalliyhtdloiden (engl. mixed model equations, MMEs) avulla. Henderso-
nin yhtiloilld on yhteys varianssiparametrien estimointiin suurimman uskottavuuden
menetelmalld, jota kasitellddn luvussa 2.3.

Gumedze & Dunne (2011) johtaa Hendersonin sekamalliyhtidl6t maksimoimalla

(y,u) logaritmisen yhteisjakauman (engl. log-joint distribution). Logaritminen yh-



teisjakauma voidaan esittdd muodossa
log f(y,u) =log f(ylu) +log f(u)
= —%(n logo? +logR + (y - XB - Zu)R ™ (y - X8 — Zu) /c?)
- %(q logo? +1log G +u'G 'u/c?)
4 = —3((n+q)log R+log G+ (y - XH'R™ (y - XB) /)
- é(u’(Z’R'IZ +G Hu-2(y - XB)'R™'Zu).

Osittaisderivoidaan yhteisjakauma (2.4) erikseen parametrien £ ja u suhteen, jolloin

ratkaisuiksi saadaan

dlog fly.w) 1
op 202

1
=-53 (-2yR'X + 28’ X'R™'X + 2(Zu)’R™'X)
o

(-yRIX - yR X+ 28X R 'X +2(Zu)R'X)

(2.5) = —% (-yR'X + BX'R'X + (Zu)R™'X)
ja
9log afu yw __ 2;2 QUZ'R'Z+20'G™! - 2yR™'Z + 28 X'R"1Z)
(2.6) = —é (WZ'R'Z+uG™' -yR'Z+ BX'R'Z).
Asetetaan saadut osittaisderivaatat (2.5) ja (2.6) nolliksi. Ratkaisuiksi saadaan pis-
teyhtdlot
—% (-yR'X + S/ X'R !X + (ZuYR'X) =0
—yR7'X+ gXR'X + (Zu)R'X =0
~X'R'y+XR 'XB+XR'Zu=0
(2.7) XR ' (y-XB)-XR 'Zu=0
ja
—% (WZ'R'Z+uG ' —yR'Z+BXR'Z) =0
WVZR'Z+uG ' -yR'Z+BXR'Z=0
ZR '"Zu+G 'lu-ZR'y+ZR'XB=0
ZR'y-ZR'XB-ZR 'Zu-Glu=0
(2.8) ZR '(y-XB) - (ZR'Z+G Hu=0.



Saadut yhtilot (2.7) ja (2.8) voidaan esittdd yksinkertaisemmassa matriisimuodossa

’

Jos matriisit G ja R tiedetddn, saadaan estimoitua parametrit £ ja u. Ratkaisuksi

seuraavasti
X'RIX X'R!Z
ZR'X ZR'Z+G™!

X'Rly
Z'Rly

(2.9)

sekamalliyhtélostd (2.9) saadaan paras lineaarinen harhaton estimaattori (engl. best

linear unbiased estimator, BLUE)

(2.10) B=XH'X)"'XHy,

sekd paras lineaarinen harhaton ennustin (engl. best linear unbiased predictor, BLUP)
(2.11) ii=GZH '(y - Xp).

BLUP-ennustin on yleinen tapa estimoida satunnaisvaikutuksia. Ennustinta kayte-
tadn paljon esimerkiksi eldinten jalostuksessa. BLUP-ennustin on nimensd mukaan
lineaarinen, silld satunnaismuuttujien u arvot riippuvat havainnoista y. Ennustin on
harhaton, koska estimaatin odotusarvo vastaa estimoitavan arvon odotusarvoa. Li-
sdksi ennustimet ovat parhaita, silld niiden keskineliovirhe on pienin mahdollinen.

(Robinson 1991.) Voimme my0s ratkaista varianssimatriisit estimaattoreille B jau

seuraavasti
Var(B) = o ((X'H—‘X)—IX'HH—IX(X'H—‘X)—l)
2.12) - o2 ((X’H—‘X)—‘)
ja
Var(ii) = 0>GZ'PHPZG
(2.13) = c*GZ'PZG,

missi P=H™' - H'X(X’H'X)"!X'H"".

2.3 Varianssiparametrien estimointi

On olemassa lukuisia menetelmié varianssiparametrien estimoimiseen lineaarisessa
sekamallissa. Menetelmia ovat esimerkiksi ANOVA, MINIQUE sekd Hendersonin
metodit I, IT ja III. Nykyédan useimmin kéytettyja menetelmid ovat suurimman us-
kottavuuden menetelmaé (engl. Maximum likelihood, ML) seké rajoitettu suurimman

uskottavuuden menetelma (engl. Restricted maximum likelihood, REML).



ML- ja REML-menetelmid voidaan hyodyntédd niin tasapainoisen kuin epétasa-
painoisen aineiston varianssiparametrien estimointiin. ML-menetelmé ei ota huo-
mioon kiinteiden vaikutusten estimoinnissa menetettyjd vapausasteita, joten esti-
maattorit varianssiparametreille ovat usein alaspiin harhaisia. REML-mentelméa huo-
mioi ndmi menetetyt vapausasteet, joten sen avulla saadaan yleensid vihemmén har-
haisia estimaattoreita. (Gumedze & Dunne 2011.)

Suurimman uskottavuuden estimoinnin tavoitteena on muodostaa uskottavuus-
funktio havaittua aineistoa vastaavan todennikoisyysjakauman perusteella (Galecki
& Burzykowski 2013, s. 256). Voidaan olettaa, ettid u ja y ovat yhteisesti normaali-

jakautuneita (engl. jointly Gaussian distributed)

u
(2.14) ( )~N
y

Niin ollen vektorin y marginaalinen log-uskottavuusfunktio (engl. marginal log-

0
Xp

Uz(G(y) G(y)z))'
" \ZG(y) H(y.p)

likelihood funktion) on muotoa
(2.15)

(y-XB)H !(y - X,B))

1
Iy (B, ¢;y) = -3 (n log (271) + nlog o + log |H| + =

missi ¢ = (k',02) jak = (y',p’).

REML-menetelméssd maksimoidaan uskottavuusfunktiota, jossa selitettiville
vektorille y tehddin muunnos, jolloin jakauma ei ole riippuvainen kiinteista vaiku-
tuksista 8. Uutta lineaarikombinaatiota merkataan K’y. K on valittava niin, ettd se on
tdysiasteinen, seki toteuttaa ehdon E(K'y) = 0. Yksinkertaisin tapa toteuttaa mainitut
ehdot on varmistaa, ettd K'X = 0. K:1la saa olla enintdén n — p mééri riippumattomia
sarakkeita, missd p on mallin riippumattomien parametrien lukumaiird. (Robinson
& Hamann 2011, s. 263-264.) REML-menetelméssd maksimoidaan muunnosta K’y

alkuperidisen y:n sijaan. Nyt K’y noudattaa normaalijakaumaa seuraavin parametrein
K’y ~ N(0, r’K'HK).

REML -uskottavuusfunktio voidaan esittda muodossa

1
Ir(@;y) = ~3

- XB)H ! (y - X3
((n—p)log0'2+10g|H|+log|X'H_1X|+(y AH /3))

o2

P
((n—p) log o2 +log H| +log [X'H™'X]| + Y. y),

1
2 o2

missi ﬁ on sama kuin kaavassa (2.10) ja P on sama kuin kaavassa (2.13).



2.4 Jaannokset

Jddnnosten (engl. residual) avulla voidaan tarkastella mallin oletuksia esimerkik-
si normaalisuutta tai mahdollisia poikkeavia havaintoja. Lineaariselle sekamallille
voidaan muodostaa erilaisia jaddnnoksid. Marginaaliset jdinnokset (engl. marginal
residual) ovat hyodyllisid, kun halutaan tarkastella vaikutusten lineaarisuutta ja ha-
vaintojen kovarianssirakennetta. Ehdollisia jadnnoksid (engl. conditional residual)
kiytetddn, kun halutaan tarkastella poikkeavia havaintoja. (Schiitzenmeister & Piep-
ho 2012.) Ehdollinen jidnnos on havaittujen arvojen ja ennustettujen arvojen erotus.
Ehdollinen jddnnos ottaa huomioon myos mallin satunnaisvaikutukset. (West et al.

2014, s. 41.) Ehdollinen jaannos voidaan esittdd muodossa
(2.16) é=y-XpB-7Zi,

missi /§ ja @ ovat samat kuin kaavoissa (2.10) ja (2.11). Nyt varianssi kaavasta (2.16)

saadaan muotoon
(2.17) Var(8) = 0T = c’RPR,

missi P = H! - H'X(X’H'X)"'X’"H! eli sama kuin aiemmin kaavassa (2.13).
Yleensa ehdolliset jddnnokset dsken esitetyssd muodossa (2.16) eivit sovellu ko-
vinkaan hyvin mallin oletusten tai poikkeavien arvojen analysoimiseen, silld ehdol-
liset jadnnokset ovat usein korreloituneita ja niiden varianssit voivat olla eri. Tama
ongelma voidaan ratkaista jaannosten skaalaamisella eli jakamalla jidnnokset keski-
hajonnalla tai arvioidulla keskihajonnalla. Harvoin tiedetdén todellisia keskihajonto-
ja, joten joudutaan tyytyméén arvioituihin keskihajontoihin. Niin saatuja jaannoksia
kutsutaan studentoiduiksi jidnnoksiksi (engl. studentized residual). (West et al. 2014,

s. 42.) Studentoitu jaannos voidaan esittdd muodossa

A

Ek
Viee

missi fy; on estimaatti t;y:sta, joka on k:nnes alkio T diagonaalimatriisista. Matrii-

(2.18) & =

sin T alkiot kuvaavat kiinteiden vaikutusten ja satunnaisvaikutusten yhteisvaikutusta.
(Schiitzenmeister & Piepho 2012.) Studentoitujen jidnnosten tarkastelussa asetetaan
raja, jonka ylittdessdin havainto luokitellaan poikkeavaksi havainnoksi. Yleensi ra-

jaksi asetetaan esimerkiksi |2] tai |3].



3 Tutkimusaineisto

3.1 Tutkimusongelman tausta

Maidon somaattisia soluja pidetdéin maidon laadun ja lehmén utareterveyden mittari-
na. Somaattisia soluja kdytetdin yhtend maidon luokitteluperusteista, jonka mukaan
maidon laatu- ja hintaluokka muodostuvat. Taulukon 3.1 mukaan paras hinta mai-
dosta maksetaan silloin, kun solutason kolmen kuukauden liukuva geometrinen kes-
kiarvo on alle 250 000 solua/ml. Suomessa parhaaseen hintaluokkaan piddsee 97 %
maidosta ja huonoimpaan II-luokkaan jii alle 0,05 %. Suomessa tuotetun maidon

laatu on kansainvilisissi vertailuissa huippulaadukasta. (Aho et al. 2020.)

Taulukko 3.1. Tuottajamaidon laatuluokat ja hinnoitteluperuste

Luokka | Somaattisten solujen maird/ml (geometrinen keskiarvo)
E < 250 000
I 250 000 - 400 000
II > 400 000

Mikili maidon solutaso kohoaa yli 200 000 kpl/ml, kyseessd voi olla utaretu-
lehdus. Utaretulehduksen lisdksi somaattisten solujen méardan voi vaikuttaa myos
esimerkiksi poikimakerta, perinnolliset tekijit sekd vuodenaika. Tutkimusten mu-
kaan maidon solutaso on korkemapi kesilld kuin talvella. (Isokallio 2015.) Maidon
solutason mittaaminen ja seuranta on tirkeid, jotta eldimen utareterveytti ja sen ke-
hitystd voidaan seurata. Utaretulehdukset ovat iso kuluerd maitotiloille, joten niiden
ennaltaehkiisylld on suuri rooli. Utaretulehdukset ovat myds yksi suurimmista leh-
mien poistosyistd tiloilta, joten myds tdmin kannalta solutason seuranta on hyvin

tarkedd ja hyodyllistid. (Kervinen & Kervinen 2020.)

3.2 Aineiston esittely

Tutkielman aineisto sisdltdd jokaisesta 35 lehmistd yksilollisid tietoja, nimen ja
syntyméaajan. Syntymdajan avulla saadaan kullekin lehmalle ikd mittaushetkella.
Jaetaan aineisto viiteen ikdryhmaidn kayttamailld R-ohjelman cut-funktiota. Sama

lehma voi esiintyd samassa ikdryhméssid useammin kuin kerran, jos siltd on useita



mittauksia kyseisen ikdryhmin sisdlld. Histogrammista 3.1 havaitaan, ettd suurin osa
mittauksista on tehty lehmien ollessa 3-6 vuoden ikéisida. Lehmi alkaa tuottamaan

maitoa yleensd noin 2 vuoden ikdisend ensimméiisen poikimakerran jilkeen.

250
|

Frekvenssi
150
|

50

o —

(0,3] (3,6] (6,9] (9,12] (12,15]

Ikaryhma

Kuva 3.1. Ikdryhmien jakauma. Frekvenssi kuvaa havaintojen kokonais-

madrad, ei yksiloiden lukumaiaria.

Tilan lehmit ovat joko ayrshire-rotuisia (AY=1) tai holstein-rotuisia (HOL=2).
Aineistossa on 15 ayrshire-rotuista ja 20 holstein-rotuista lehmii. Ahon et al. (2020)
mukaan holstein-rotuiset lehmait tuottavat keskimairin 10 000 kg maitoa vuodessa
kun taas ayrshire-rotuiset 9 000 kg. Taulukon 3.2 mukaan tutkielman aineisto tukee
Ahon et al. (2020) viitettd, jonka mukaan holstein-rotuiset tuottavat enemmain maitoa
kuin ayrshire-rotuiset. Taulukosta 3.2 havaitaan my®os, ettd holstein-rotuisilla solu-
tason keskiarvo on korkeampi kuin ayrshire-rotuisilla. Tdmé ero keskiarvoissa voi
kuitenkin selittyd esimerkkiksi silld, ettd holstein-rotuisista on aineistossa enemméin

havaintoja, joten poikkeamien mééra voi olla myos suurempi.

Taulukko 3.2. Maidontuotannon ja somaattisten solujen keskiarvot ro-

duittain
Rodut 1 ja2 | Ayrshire (1) | Holstein (2)
Maidon tuotanto (Mkg) 30,6 28,4 32,3
Somaattiset solut (103/ml) 186,7 170,9 198.4

Aineisto sisdltdd myos jokaiselta koelypsypdivilta paivin keskilimpotilan. Lam-

potilat on haettu [Imatieteenlaitoksen nettisivulta (Ilmatieteenlaitos, Havaintojen la-



Solutaso (103 kpl/ml)

taus, n.d.). Havaintoasemana on kéytetty Kauhavan lentokentdn mittausasemaa.

Kuvien 3.2 ja 3.3 perusteella voidaan havaita, ettd solutaso on saanut yleensa —

muutamia poikkeuksia lukuunottamatta — korkeampia arvoja, mitd korkeampi 1am-

potila on ollut. Kuvista huomataan my®ds, ettd yksiloilld on paljon eroavaisuuksia

keskenéidn. Esimerkiksi Onnelilla, Inkivédrilla ja Evelld on yksittdisid suuria poik-

keavia havaintoja, kun taas Bellalla ja Penelopella poikkeavia haivaintoja ei ndy

lainkaan. Sikurin kuvaajasta huomataan, ettd hinelld solutaso kohoaa lineaarisesti

silloin, kun ldmpdtila nousee yli 10 asteen.
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Solutaso (10”3 kpl/ml)
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4 Aineiston mallintaminen

4.1 Kiintea vaikutus vai satunnaisvaikutus

Ennen mallin rakentamista tdytyy valita, mitd muuttujia késitelladn kiinteind vaiku-
tuksina ja mité satunnaisvaikutuksina. Valinnat vaikuttavat mallin analyysiin ja siita
tehtiviin johtopditoksiin. Osa analyytikoista ovat sitd mieltd, ettid luokittelu riippuu
halutusta paittelystd, kun taas osa katsoo sen riippuvan ainoastaan tutkimusasetel-
masta. Selkedd linjaa ei siis ole, milloin vaikutus on kiinted ja milloin satunnainen.
Osa vaikutuksista voi olla seki kiinteiti ettd satunnaisia. (Robinson & Hamann 2011,
s. 220.)

Kiintedt vaikutukset ovat usein sellaisia, jotka valitaan tarkoituksellisesti ja niiden
tasot edustavat ainoastaan itseddn. Yleinen esimerkki kiintedstd vaikutuksesta voi
olla muuttuja sukupuoli. Tilloin kerdtyt havainnot edustavat ainoastaan Kyseistd
populaatiota. (Robinson & Hamann 2011, s. 221.) Valitaan tédssi tutkielmassa rotu
yhdeksi kiintedksi muuttujaksi, jolloin havainnot edustavat joko rotua 1 tai 2. Valitaan
my0s muuttuja ikdryhma kiintedksi vaikutukseksi, jolloin eri tasoja tulee viisi.

Satunnaisvaikutusten avulla pyritddan mallintamaan populaation sisdistd vaihelua
yksiloiden tai ryhmien vililld. Satunnaisvaikutukset mahdollistavat tulosten yleisté-
misen myos suurempaan populaatioon, silld ne edustavat satunnaista hajontaa eri ta-
soilla. (West et al. 2014, s. 9.) Valitaan muuttujat keskildmpotila sekd maidontuotanto
niin, ettd ne vaikuttavat kiinteina vaikutuksina sekd satunnaisvaikutuksina. Muodos-
tetaan malli niin, ettd satunnaisvaikutukset vaihtelevat yksiloittdin. Néin pystytidin

tarkastelemaan satunnaisvaikutusten merkitystd yksilotasolla.

4.2 Mallin muodostaminen ja analysointi

Muodostetaan sekamalli kdyttimailld R-ohjelman funktiota Imer, joka on osa Ime4 kir-
jastoa. Funktio Imer kéyttaa mallin sovitttamiseen oletusarvoisesti REML-menetelmaa.
Jos malli haluttaisiin sovittaa kdyttaen ML-menetelméa, taytyisi koodiin muuttaa ar-

gumentti REML = FALSE.

malli <- Ilmer(Solut ~ Keskilampotila + Mkg + Rotu + ikaryhma +
(Keskildmpotila + Mkg | Nimi),
data = koelypsyt, REML = TRUE)
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Kayttamailld lmerTest-kirjastoa saadaan komennon summary avulla laskettua tun-
nuslukujen lisdksi myos kiinteille vaikutuksille p-arvot. P-arvojen avulla voidaan

arvioida mitkd muuttujat ovat olleet tilastollisesti merkitsevid ja mitkd eivit.

Taulukko 4.1. Skaalatut jaannokset

Minimi | 1Q | Mediaani | 3Q | Maksimi
-1,54 | -0,30 -0,15 0,04 9,56

Taulukon 4.1 tuloksista huomataan, ettd jadnnosten jakauma ei ole symmetrinen.
Suurin jadnnosarvo 9,56 on suuri, joten mallissa todennédkoisesti esiintyy poikkeavia

havaintoja. Mallin jdéinnoksia tarkastellaan tarkemmin luvussa 4.3.

Taulukko 4.2. Satunnaisvaikutukset

Muuttuja Varianssi | Keskihajonta | Korrelaatio
Nimi Vakiotermi 17666,8 132,9

Keskilampdétila 40,6 6,4 | -0,60

Mkg 14,4 3,8 1-0,55 -0,34
Jadnnos 145872,1 3819

Taulukon 4.2 mukaan satunnaisvaikutuksista vakiotermin keskihajonta on 132,9,
mika on melko suuri. TAma viittaa siihen, ettd yksiloiden vililld on suurta satunnaista
vaihtelua. Myos keskilampdtila ja maidon mééra vaihtelee yksiloittdin, mutta niiden
vaikutus ei ole niin merkittdvii. Vakiotermin ja keskilampdétilan korrelaatio on -0,60.
Yksil6t, joiden solutasot ovat valmiiksi korkeammat eivit ole niin herkkid lampdatilan
vaikutukseen. Limpdétilan muutokset vaikuttavat voimakkaammin nithin yksiloihin,

joiden perustaso on alhaisempi.
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Taulukko 4.3. Kiinteit vaikutukset

Kiinted vaikutus | Estimaatti | Keskivirhe | Vapausasteet | t-arvo p-arvo
Vakiotermi 60,55 88,04 56,40 | 0,69 0,494
Keskilampdotila -0,01 1,88 30,60 | -0,01 0,994
Mkg -1,68 2,19 17,74 | -0,77 0,452
Rotu 46,85 41,57 51,84 | 1,13 0,265
ikdryhmi(3,6] 68,58 40,41 554,63 | 1,70 0,090
ikdryhmi(6,9] 186,99 53,00 483,93 | 3,53 0,0005
ikdryhma(9,12] 397,52 70,67 368,27 | 5,63 | <0,0001
ikdryhmi(12,15] 482,00 93,02 311,99 | 5,19 | <0,0001

Taulukosta 4.3 ndahdéén kiinteiden vaikutusten estimaatit, keskivirheet, vapausas-
teet, t-arvot ja p-arvot. Valitaan merkitsevyystasoksi yleinen 0,05. Jos saatu p-arvo
on pienempi kuin valittu merkitsevyystaso, voidaan katsoa muuttujan olevan tilastol-
lisesti merkitsevid. Vakiotermi, keskilampdétila, maidontuotanto (Mkg) tai rotu eivit
ole tilastollisesti merkitsevid p-arvon perusteella. Estimaattien perusteella voidaan
kuitenkin havaita, ettd rodulla on vaikutusta, vaikka vaikutus ei ole tilastollisesti
merkitsevaa. Tulosten mukaan rodulla 2 solutaso on 46,85 yksikkod korkeampi kuin
rodulla 1. Saaduista tuloksista havaitaan, ettd ikiryhmien (6,9], (9,12] seka (12,15]
p-arvot ovat alle merkitsevyystason, joten ne ovat tilastollisesti merkitsevid. Jos mer-
kitsevyystasoksi valittaisiin 0,1, my0s ikdryhma (3,6] olisi tilastollisesti merkitseva.
Vakiotermi sisaltaa tassd tapauksessa ikdryhmaén (0,3], joka toimii vertailuryhmaéna.
My®és estimaattien arvoista huomataan, ettd mitd suurempi ikdryhma, sitd suurem-
pi estimaatti. Tulokset viittaavat siihen, ettd lehmin iélld on vaikutusta solutasoon.

Tulosten mukaan mitd vanhempi lehma, sitd korkeampi solutaso.

4.3 Jaannosten tarkastelu

Studentoidut jddnnokset on laskettu kiyttden R-ohjelman kirjaston redres funktiota
compute_redres. Tyyppind on kéytetty std_cond, joka laskee studentoidut jadnnok-
set. Mallina kdytetdan luvussa 4.2 esiteltyd mallia. Asetetaan rajaksi |2|. Jos laskettu

jaannos on suurempi kuin |2|, havainto voidaan laskea poikkeavaksi havainnoksi.
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Kuvassa 4.1 x-akselilla on jokainen havainto sekd y-akselilla studentoitu jaannos.

Punaiset katkoviivat kuvaavat rajoja, joiden ulkopuolella olevat havainnot ovat poik-

keavia.
Studentoidut jadnnokset
2 A o
o o o
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Kuva 4.1. Poikkeavien havaintojen tarkastelu studentoiduilla jadnnok-

silla

Kuvasta 4.1 voidaan silmidmaéérdisesti havaita, ettd poikkeavia havaintoja ei ole
kovinkaan paljoa suhteessa koko otoksen kokoon. Kuvasta voidaan huomata, etta
suurimman osan havaintojen studentoidut jifinnokset ovat 1dhelld nollaa. Poimitaan
kuvasta kaikki itseisarvon kaksi ylittdavit havainnot ja taulukoidaan ne. Taulukosta
4.4 havaitaan, ettd eniten poikkeavia havaintoja on esiintynyt Evelld. Tdma voi osin
selittyd silld, ettd hdnestd on eniten mittauskertoja. Kuitenkin voidaan huomata, etti
suurin osa poikkeavista havainnoista on tapahtunut iéin ollessa yli 12 vuotta. Samoin
huomataan, ettd muidenkin poikkeavat havainnot ovat lahtokohtaisesti tapahtunut
vanhemmassa idssd. Silmadmaiérdisesti taulukon mukaan keskilampotilalla ei ole ol-
lut vaikutusta solutason poikkeaviin havaintoihin, silld lampdtilat vaihtelevat -23,8
asteesta aina 16,9 asteeseen.

Taulukosta havaitaan my0s, ettd poikkeavia havaintoja ei ole yhdenkiin leh-
mén kohdalla perakkaisilld koelypsykerroilla. Tamé voisi viitata siihen, ettd soluta-
son muutokset ovat hetkellisid, eivitkd ne vaikuta endd kahden kuukauden paista.
Studentoitujen jaannosten mukaan myoskddn maidontuotannon mairilld kyseiseni

pdivdnd ei ole ollut vaikutusta poikkeaviin havaintoihin muutamaa poikkeusta lu-
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kuunottamtta. Ohralla ja Onnelilla on havaittu poikkeava havainto samana pdivina
13.08.2024. Todennikoisesti poikkeavien havaintojen osuminen samalle pdivélle on
ainoastaan sattumaa. On my0s mahdollista, ettd kyseisend ajankohtana solutasoon
on vaikuttanut jokin ulkopuolinen tekijd esimerkiksi kiertéva tauti, jota malli ei ota
huomioon.

Kun studentoituja jaannoksid vertaa kuvaan 3.2, voidaan huomata, ettd Onnelilla
on selkedsti kaksi poikkeavaa havaintoa ja Inkivadarilld yksi selvisti muita suurempi
havaittu solutason arvo. Kuvasta 3.3 voidaan havaita, ettd Evelld on selkedsti paljon
vaihtelua solutasojen arvoissa. Tdhkilld ja Scarletilla on my6s poikkeavia havaintoja,
vaikka solutason arvo ei kohoakaan 1dheskdédn yhta suuriin arvoihin kuin esimerkiksi
Evella tai Ruiskaunokilla. Silti arvot ovat yksilon tasoon ndhden muista havainnoista
poikkeavia, minkd vuoksi studentoiduissa jaannoksissd arvot nousevat esiin. Kuvan
3.3 mukaan esimerkiksi Jasminilla on vaihtelua solutasossa, mutta vaihtelu on jat-
kuvaa, joten arvot eivdt muutu tarpeeksi paljon, jotta ne laskettaisiin poikkeaviksi

havainnoiksi.

Taulukko 4.4. Poikkeavat havainnot studentoitujen jaannosten perus-

teella
Nimi Rotu Pdivd | Mkg | Solutaso | Keskilimpdtila | Ikdryhma
Eve 2 | 17.04.2023 31 1652 33 (12,15]
Eve 2 | 12.05.2022 | 45,2 3498 -4.3 (12,15]
Eve 2 | 02.08.2022 7 1944 15 (12,15]
Eve 2 1 08.04.2022 | 31,6 1339 2,2 (12,15]
Eve 2 1 09.08.2021 43 3794 17,3 (9,12]
Eve 2 | 24.04.2018 5 1145 5,6 (6,9]
Inkivadri 1 ]03.06.2022 | 33,2 2631 12 (9,12]
Ohra 2 111.10.2024 | 37,4 1065 8,2 (6,9]
Ohra 2 113.08.2024 | 33,4 1109 16,9 (6,9]
Onneli 1 | 13.08.2024 | 36,6 3654 16,9 (6,9]
Onneli 1 ]09.02.2024 | 35,2 4837 -23.8 (6,9]
Ruiskaunokki 2 | 13.04.2024 | 35,8 3472 7 (3,6]
Scarlett 2 | 07.20.2022 33 854 10,5 (0,3]
Scarlett 2 1 02.08.2022 | 31,2 1039 15 (0,3]
Tahka 2 | 13.04.2024 22 937 7 (0,3]
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S Johtopaatokset

Laadittu sekamalli selittdd lehmidnmaidon solutason muutosta kiinteiden vaikutusten
ja satunnaisvaikutusten avulla. Kiinteiden vaikutusten analyysin p-arvojen perusteel-
la tilastollisesti merkitsevid muuttujia ovat ikdaryhmit (6,91, (9,12] ja (12,15]. Muilla
kiinteilld vaikutuksilla havaittiin olevan vaikutusta solutason muutoksiin, mutta ne
eivit olleet tilastollisesti merkitsevid valitulla merkitsevyystasolla 0,05. Kiinteiden
vaikutusten perusteella rodulla 2 on keskiméérin korkeampi solutaso kuin rodulla 1.
Tatd tulosta tukevat my0s taulukossa 3.2 esitetyt solutason keskiarvot roduittain.
Satunnaisvaikutusten vakiotermin keskihajonta oli 132,9, mika viittaa yksiloiden
viliseen voimakkaaseen vaihteluun. Keskilampdétilan ja maidontuotannon vaikutus
yksil@ittédin ei vaihtele merkittavasti. Satunnaisvaikutusten korrelaatioiden perusteel-
la korkeampi solutason vakio liittyy heikompaan keskildmpdétilan vaikutukseen. Vas-
taavasti matalampi solutaso liittyy voimakkaampaan keskilimpdétilan vaikutukseen
yksiloittdin. Vastaava yhteys on havaittavissa myds maidon méérin suhteen.
Mallista laskettujen studentoitujen jddnnosten perusteella aineistossa havaittiin
15 poikkeavaa havaintoa. Suurin osa studentoiduista jaannoksistd pysyi valitun |2|
rajan sisdpuolella. Studentoitujen jaannosten perusteella aineistossa eniten poikkea-
via havaintoja esiintyi Evelld. Yksi mahdollinen syy Eveen liittyvien poikkeavien
havaintojen suureen madrdin on se, ettd Evestd oli aineistossa eniten havaintoja. Téal-
16in myOs poikkeavuuksia mahtuu enemmin. Taulukosta 4.4 kdy ilmi, ettd suurin
osa poikkeavista havainnoista on esiintynyt vanhemmalla idlla. Tétd vitettd tukevat
myOs mallin analyysisséd saadut tulokset tilastollisesti merkitsevistd muuttujista.
Tehdyn sekamallin perusteella voidaan siis todeta, ettd keskilimpoétilalla, mai-
dontuotannon maérélla tai rodulla ei ole tilastollisesti merkitsevia vaikutusta maidon
solutasoon. Vanhemmissa ikdryhmissi havaittiin tilastollinen merkitsevyys, mika
viittaa siithen, ettd idn myotd myos solutaso saa korkeampia arvoja. Mallin avulla
l16ydettiin aineistosta poikkeavia havaintoja. Idn lisdksi ei havaittu muita tekijoita,
joilla olisi merkittavad vaikutusta solutasoon. Mallia olisi syytd kehittdi tai aineis-
toon keritd lisdd havaintoja, jotta solutasoon vaikuttavia tekijoitd voitaisiin tunnistaa

tarkemmin.
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