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Tutkimuksen tavoitteena on vertailla eri tapoja mallintaa ldmpdtila-aikasarjoja ja arvioi-
da niiden sopivuutta ja luotettavuutta. Aikasarjojen tilastollisia ominaisuuksia pyritdéin sel-
vittimadn, ja tuloksia verrataan tdménhetkiseen tutkimustietoon ilmaston ldmpenemisesta.
Tutkimusmetodina sovitetaan kolme aikavilin 1850-2015 kattavaa globaalia ldmpdtila-
aikasarjaa autoregressiiviseen moving average (ARMA) -malliin ja dynaamiseen lineaari-
seen malliin (DLM).

Saatujen tuloksien perusteella voidaan sanoa, ettd DLM sopii ldmpdétila-aikasarjojen mal-
linnukseen paremmin, silld se sallii mallin parametrien muuttua ajan suhteen. Tami antaa
huomattavasti paremman kuvan aikasarjan taustalla esiintyvistd prosesseista. ARMA-mallin
stationaarisuusvaatimuksen takia malliin sovitus tehtiin 10 vuoden paloissa, jotka perustuvat
vain edelliseen 50 vuoteen, mikd vihentdda mallin luotettavuutta. Kaikissa saaduissa malleis-
sa ndkyi viimeistddn 1900-luvun puolivilissid selvéd lampdtilojen nousu, ja kasvava trendi jat-
kuu nykypéiviédn. Lihes jokainen malli pédttyy vuodessa 2015 yli yhden asteen limpdtilan
muutokseen verrattuna esiteolliseen aikaan, mikd on hieman suurempi kuin IPCC:n osoitta-
ma 1°C poikkeama vuonna 2017.
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Symboli- ja lyhenneluettelo

AR Autoregressiivinen prosessi tai malli

MA Moving Average -prosessi tai -malli

ARMA Autoregressiivinen Moving Average -prosessi tai -malli
DLM Dynaaminen lineaarinen malli

MCMC Markovin ketju Monte Carlo



1 JOHDANTO

1.1 Tausta

Aikasarja-analyysejd kdytetdin moneen tarkoitukseen, kuten talouden muutoksien tutkimi-
sessa, tautien levidmisen tutkimisessa tai sddtilojen ennustamisessa. Yleinen syy mallinnuk-
selle on, ettd halutaan tunnistaa aikasarjan eri osia ja niiden ominaisuuksia. Mallista voidaan
tunnistaa esimerkiksi aikasarjan pitkdaikaisen vaihtelun suunta, trendi, tai siitd voidaan huo-
mata sddnnollistd kausittaista vaihtelua. Aikasarjan mallia voidaan my06s kdyttdd ennusta-

maan sitd, miten aikasarja jatkuu tulevaisuudessa (Harvey 1990, 1-2).

Mallintamismetodeja on useita, eikd aikasarjaan ja mallin kéyttotarkoitukseen sopi-
van metodin valinta ole yksinkertaista. Lisdksi reaalimaailman monimutkaisuudesta ja
epdluotettavista mittauksista johtuen aikasarjan mallinnus ei voi kuvata todellista ilmiotd

taydellisesti, vaan on aina vain arvio.

Kansainvilinen ilmastopaneeli (The Intergovernmental Panel on Climate Change, IPCC) ra-
portoi globaalin keskildmpdétilan nousseen. Viides arviointiraportti (Fifth Assesssment Re-
port) nidyttdd maan- ja merenpinnan keskivertolampotilan nousseen 0,85°C vuosien 1880—
2012 valilld, kun dataan on sovitettu lineaarinen trendi (IPCC 2013, 161). Ihmisten toi-
mien aiheuttaman lampenemisen esiteolliseen aikaan verrattuna on arvioitu saavuttaneen
1°C vuonna 2017, kasvaen nopeudella 0,2°C per vuosikymmen (IPCC 2018). Lineaariset
sovitukset lampdtila-aikasarjoihin ovat olleet oleellisia ndiden muutoksien huomaamisessa

ja todistamisessa.

Globaalia ldmpdtila-aikasarjaa on rakentanut esimerkiksi EUSTACE (2017), jonka datase-
tit koostuvat paikallisesti mitatusta datasta ja suuremmille alueille luoduista ilmastomalleis-
ta. Kéytettidvissd on sekd paikan pddlld mitattua ettd satelliittien avulla estimoituja maail-
manlaajuisia maanpinnanldmpdétilojta. Ilmastomallit ovat laskettu keskiarvoina ruudukolla,
jonka koko vaihtelee ilmastomallista riippuen, ruudukon ilmeisesti tarkentuen teknologian
kehittyessd. Varsinkin tarkkojen mittausten puuttuessa lampdtiloja on voitu estimoida sta-
tistisilla tekniikoilla, kuten ekstrapoloimalla taaksepdin ajassa perustuen saatavilla olevaan
dataan. Kattavien datasettien luonnissa haasteena on néilld eri metodeilla tuotetun datan yh-

distaminen.



1.2 Tutkimuksen tavoite

Tamadn tutkimuksen tavoitteena on selvittidd, millaisia tuloksia 1impdétila-aikasarjojen sovit-
taminen eri menetelmilld tuottaa, ja kuinka luotettavia eri mallien tulokset ovat kuvaamaan
todellista ldmpdtilan vaihtelua. Tutkimuskysymyksind ovat misti eri mallien tuloksien eroa-
vaisuudet johtuvat ja millaisia tilastollisia ominaisuuksia aikasarjoista voidaan mallintamalla
huomata. Lisdksi mallinnukset ovat osaltaan lisdd todistetta globaalien ldmpotilojen nouse-

vasta trendisti.

Tutkimuksen lopputuloksena on kolme aikasarjaa samalta aikavililtd sovitettuna kahteen eri-
laiseen malliin. Nédiden sovituksien eroja vertaillaan jokaisen aikasarjan kohdalla. Tarkoituk-
sena on hahmottaa niiden kyky mallintaa todellista ldmpdtilan vaihtelua, pohtia, voivatko
mallit olla sopivia eri tilanteissa, ja vastaavatko mallit muuta tdménhetkisid tutkimustietoja

globaalista limpenemisesta.

1.3 Metodologiasta

Tutkimuksessa kiytetdin useampia eri toimijoiden tuottamia globaaleja ldmpotila-
aikasarjoja, jotka kattavat padasiassa aikavilin 1850-2015. Aikasarjoja sovitetaan autoregres-
sive moving average (ARMA) -mallilla sekd dynaamisella lineaarisella mallilla (DLM), jo-
ka hyddyntdd Kalman-suodattimia. Malleihin sovitukset tehtiin MATLABin avulla. ARMA-
sovitus onnistui MATLABIn armax-funktiolla silloin, kun aikasarjat olivat saatettu statio-
naariseen muotoon. DLM-sovitukseen kdytettiin tarkoitusta varten kehitettyd tyokalupakkia
(M. Laine et al. 2014).

Esimerkkind lampotila-aikasarjojen mallinnuksesta Mikkonen et al. (2015) kayttavit tutki-
muksessaan samanlaista dynaamisen regression metodia ja Laineen DLM-koodia mallin-
tamaan aikasarjaa keskildmpotiloista Suomessa. Aikasarja on kuukausittaista dataa vililtd
1847-2013. Dynaamisen mallin kéyttod tutkimuksessa perusteellaan silld, ettd sen avulla
voidaan arvioida sekd ajan suhteen vaihtelevaa trendid ettd mallin parametreja, sekid huo-
mioida aikasarjan todennédkdisen epistationaarisuuden. Kiytetty DLM on maédritelty jakau-
tuvan paikallisesti lineaariseen vaihtelevaan trendiin, kausivaihteluun ja autoregressiiviseen
valkoiseen kohinaan. Mallissa trendi koostuu paikallisesta perustasosta sekd kahdesta pii-
lotetusta tilasta, joista toinen kuvaa keskitasoa ja toinen tason vaihtelua ajan suhteen. Kos-
ka data on kuukausittaista, vuodenajan vaihtelut nikyvét todennikoisesti datassa, ja ne on
huomioitu 11 tilamuuttujalla, vastaten eri kuukausia. Valkoisen kohinan autoregressio huo-

mioidaan ensimmadisen asteen autoregression kertoimellaa. Tason, trendin, kausivaihtelun ja



autoregressiivisen osan epavarmuutta kuvataan variansseilla. Tason varianssi on oletettu nol-
laksi, ja muut varianssit seké autoregression kerroin on estimoitu datasta kayttamilla Marko-
vin ketju Monte Carlo -metodia (MCMC). Mallinnuksen lopputuloksena on todettu Suomen
keskildampdétilan nousseen noin 2,3°C tutkitulla aikavililld, muutoksen olleen 0,2 ja 0,4°C
vililla per vuosikymmen. Tdma vastaa muuten aiemmin mainittuja globaaleja lukemia, jotka
IPCC on julkaissut, mutta Suomen limpdétilan nousu koko aikavilillid on ldhes kaksinkertai-
nen globaaliin nousuun verrattuna. Tutkimuksessa timéin esitetdén johtuvan ilmidsti, jossa
pohjoisemmilla leveyspiireilld limpeneminen on suurempaa. Tulokset vaikuttavat jarkevilti,

miki viittaa DLM-metodin sopivuuteen lampdtila-aikasarjan mallintamiseksi.

1.4 Tutkimuksen rakenne

Tamin tutkimuksen alussa on selitetty sen tausta ja tarkoitus lyhyesti, ja kuvattu aikasarjo-
jen muodostamista ja aiempien tutkimuksien kidyttdmid lineaarisen mallinnuksen metodeja.
Toinen osio kattaa tidssd tutkimuksessa kédytetyt aikasarjat sekd tilastollisten aikasarjamallien
teorian ja metodologian. Kolmannessa kappaleessa esitetddn mallinnuksien tulokset, vertail-
laan malleja ja pohditaan niiden ominaisuuksia ja luotettavuutta, sekd kdydién ldpi tutki-

muksen mahdollisia virheiti ja puutteita. Neljds kappale on yhteenveto tuloksista.

2 TILASTOLLISET AIKASARJAMALLIT

Tiassd tyossa kdytetddn useita estimoituja historiallisia globaaleja lampdétila-aikasarjoja, jot-
ka perustuvat simuloituihin ilmastomalleihin. Niiti eri toimijoiden kehittdmii ilmastomalle-
ja on datasetissd yhteensd yksitoista, ja ne ovat GCESS Beijing Normal University:n tutkijoi-
den yhteen kerddmid. Mallit kisittelevit laajasti erilaisia ilmaston piirteitd, kuten merijaati
ja ilmakehdd, mutta tidssd tyossd kéasiteltdvd datasetti on koonnut yhteen vain maanpinnan
lampdotilat. Tyossd kiytetyistd aikasarjoista kaikki noudattavat 365 pdivin kalenteria ja kat-

tavat vuodet 1850-2015 vuosittaisina datapisteind. Tiedostot ovat .nc-muodossa.

Aikasarjoista on muutamia eri tavoin esikisiteltyjd vaihtoehtoja. Téhin tyohon valittiin tut-
kittavaksi aikasarjoja, jotka kuvaavat historiallista 1ampdétilan poikkeamaa suhteessa esiteol-
liseen tasoon. Datasetin ohessa on selitetty, ettd poikkeama on laskettu jokaisessa mallissa
vihentdmilld vuosien 1850—1899 lampdétilojen keskiarvo vuosittaisista lampdtiloista. Tamin
selitteen vuoksi tdmi datasetin osa on selkein, ja lisdksi sen sisdltdmit aikasarjat kattavat jo-

kainen koko aikavilin ja noudattavat samaa kalenteria.



Tyon aikarajoitteen vuoksi saatavilla olevista yhdestitoista mallista valittiin kolme en-
simmadistd: BNU, joka on periisin Beijing Normal University:1td, CanESM?2 Canadian Cent-
re for Climate Modelling -instituutilta ja CCSM4 Yhdysvaltojen National Centre for At-
mospheric Research -instituutilta. Valitut aikasarjat ovat kaikki saman pituisia, mutta muu-

ten ne valittiin vaihtoehdoista satunnaisesti. Aikasarjat on esitetty kuvassa 1.
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Kuva 1. Tutkimukseen valitut kolme aikasarjaa.

2.1 ARMA-malli

Klassinen tapa hahmotella aikasarjaa on jakaa se seuraaviin osiin: trendi, kausivaihtelu ja
jdljelle jaava episddannollinen osa, jotka voivat noudattaa esimerkiksi additiivista tai multipli-
katiivista mallia (Harvey 1990, 1). ARMA perustuu klassiseen aikasarja-analyysiin, jossa ai-
kasarjan oletetaan olevan seké stationaarinen ettd stokastinen (Harvey 1990, 12). Se koostuu
autoregressiivisestd (AR) ja moving average (MA) -prosessista. ARMA(p,q)-prosessia kuvaa

kaava

Tt:¢1Tz71+---+¢p7}_p+at+91a;71+~--+9qa;_q, LIZNN<0,Ut2), IGZ, (1)



jossa T; ovat havaitut arvot, ¢y, ..., ¢, ovat AR-prosessia kuvaavia parametreja, 01, ..., 0,
kuvaavat MA-prosessia, ja a; kuvaavat normaalijakautunutta valkoista kohinaa, jonka ko-
varianssi on o> (Harvey 1990, 52). Tissi tutkimuksessa aikasarjojen oletetaan noudattavan

parhaiten additiivista mallia.

Koska lampdtila-aikasarjojen ei voida olettaa olevan stationaarisia, vaan optimaaliset pa-
rametrit saattavat muuttua ajan suhteen, ARMA-mallin kdyttiminen vaikeutuu. Mallin
epdsddnnollisen osan stationaarisuutta voidaan testata esimerkiksi Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin-testilld (KPSS), jonka nollahypoteesi on sarjan stationaarisuus. Jos testi 0soit-
taa hypoteesin viiriksi, epdsidinnollisen sarjan voi differentioida stationaarisuuden saavut-
tamiseksi (Harvey 1990, 49). Tissé tutkimuksessa ARMA-mallinnus tehtiin 10 vuoden pi-
tuisille paloille, jotka perustuvat edellisiin 50 vuoteen. Niin pyritddn sallimaan mallin pa-
rametrien muuttuminen, jos taustaprosessi muuttuu ajan kuluessa. Mallinnuksesta puuttuvat

ensimmaiset 50 vuotta, silld niitd kédytettiin sen jdlkeisen 10 vuoden ennustamiseen.

Ensimmaiiseksi valitusta 50 vuoden pituisesta aikasarjan osasta erotettiin sen trendi ratkaise-
malla trendiviivan kertoimet lineaarisesta yhtilostd. Vahentdmélld saatu trendi alkuperdisesti
datasta saadaan datasta trenditon versio. Seuraavaksi datasta erotettaisiin mahdolliset kausi-
vaihtelut ja syklit, mutta koska aikasarja on vuosittaista dataa, vuodenaikoihin liittyvaa vaih-
telua ei ole. Selkeitd useamman vuoden pituisia syklejd el myoskéédn 10ytynyt, ja huomioiden
sen, ettd mahdollisten syklien tunnistaminen on usein hankalaa (viittaus), ne jétettiin huo-
miotta. Olettaen ettd sykleji ei ole, jdljelld on nyt epdsddnnollinen sarja, joka differentioitiin

tarvittaessa.

ARMA-malia sovittaessa tarvittavat parametrit arvioitiin visuaalisesti epidsdanndollisen sarjan
autokorrelaation (ACF) ja osittaisen autokorrelaation (partial autocorrelation, PACF) kor-
relogrammeista. ACF-korrelogrammin perusteella valittiin niin monta MA-parametria kuin
merKkittdvésti autokorreloituneita aiempia arvoja korrelogrammissa voitiin huomata. PACF-
korrelogrammisra valittiin samalla perusteella sopiva méddra AR-parametreja. Autokorrelaa-
tioiden oikean midrdn méirittiminen visuaalisesti on haastavaa, mutta korrelogrammien pe-
rusteella jokaisen aikasarjan pitkin voisi olettaa vastaavan ARMA(1,1) -mallia, jossa AR-
ja MA-parametreja on molempia yksi. Paloittaisen mallinnuksen helpottamiseksi kdytettiin
siis aina ARMA(1,1) -mallia, jonka kaava perustuen ARMA-prosessin yleiseen kaavaan (1)

on seuraava:

Ty =0T +ar + 010, alNN(07Ut2)7 teZ. 2

Mallin sovittaminen tehtiin armax-funktiolla, johon epédsidinnollinen sarja annettiin paramet-



10

riksi. Mallin muodostamisen jélkeen sitd kiytettiin ennustamaan seuraavien kymmenen vuo-
den ldmpdtilan vaihtelua. Ennustaminen tehtiin forecast-funktiolla. Saadulle ennustukselle
tehtiin kédinteinen differentiointi ja sithen lisdttiin aiemmin erotettu trendi, ja néin saatiin
yksittdinen kymmenen vuoden kattava ennuste perustuen sitd edeltivddn dataan. Prosessi

toistettiin, kunnes koko saatavilla oleva aikavili oli késitelty.

2.2 Dynaaminen lineaarinen malli

Toinen yleinen aikasarjojen mallinnusmetodi on tila-avaruusmalli, jossa systeemin tilaa ku-
vaavat useat tuntemattomat osat, kuten trendi, kausivaihtelu ja valkoinen kohina, ja Kalman-
suodinta voidaan kdyttdd ndiden tilojen pdivittdmiseen ajan suhteen (Harvey 1990, 10). Lai-
ne (2018) kertoo, ettd DLLM tarkoittaa tila-avaruusmalliin perustuvaa dynaamista regressio-
ta, jossa systeemin operaattorit ovat lineaarisia. Dynaamisuudella tarkoitetaan, ettd mallin
kertoimet voivat muuttua ajan suhteen, miké sallit myos aikasarjan taustaprosessien muut-
tumisen ajan suhteen eli epidstationaarisuuden. Sarkkd (2013) sanoo, etti DLM ja Kalman-

suotimen teoriat ovat ekvivalentteja.

DLM koostuu kahdesta yhtélostd. Ensimméiinen on havaittuja arvoja kuvaava yhtilo

T, = FEX, + v, v ~N(0,V,), teZ, (3)

jossa T; ovat havaitut arvot, jotka riippuvat systeemimatriista F'. X; ovat ndkymattomat tilat,

jotka noudattavat ensimmaisen asteen Markovin prosessin kaavaa

X; :Gtthl—i_Wta WINN(()vVVt)a t€Z7 (4)

jossa nakymittomat tilat voivat muuttua ajan suhteen ja riippuvat matriisista G. Muuttujat
v; Ja wy ilmaisevat systeemin normaalijakautuneen valkoisen kohinan, ja niiden kovarianssit
ovat matriisit V; ja W; (Harvey 1990, 100-102; Laine 2018).

Kalman-suodin on rekursiivinen prosessi, jolla voidaan estimoida tila-avaruusmallin
kertoimia perustuen saatavilla olevaan dataan. Kalman-suodin voidaan ilmaista to-
dennikoisyyfunktiona, joka perustuu systeemin tilojen priorijakaumiin. Suotimelle annetaan
jotkin alkuarvot, ja se laskee jakaumien parametrit ennustus- ja pdivitysaskeleella (Harvey
1990, 104-109; Sarkka 2013, 56-57).
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Tila-avaruusmallin erityisominaisuus on mallin sopeutuminen puuttuviin datapisteisiin (Har-
vey 1990 10). Tama tarkoittaa, ettd datasta on mahdollista poistaa poikkeavia havaintoja.
Usein on vaikea midritelld, mikd arvo lasketaan poikkeavaksi, varsinkin jos datan keruu-
tavasta ei ole tarkkaa tietoa, ellei datapiste ole ddrimmdiisen selkedsti erilliin muista ha-
vainnoista. Tamén tutkimuksen aikasarjat sisdltdvét dataa 1800-luvulta ja 1900-luvun alus-
ta, jonka voidaan olettaa olevan vihemmain luotettavaa kuin nykyaikaisempi data. Virheiden
ja epitarkkuuden mahdollisuus on suurempi, silld esimerkiksi mittalaitteet eivét olleet yhtd
edistyneiti, joten puuttuvaa dataa on enemmén, miké tarkoittaa puuttuvien lampétilojen es-
timointia aikasarjoja muodostaessa (EUSTACE 2017). Ndmé asiat huomioon ottaen aika-
sarjoista poistettiin muutamia pisteiti, jotka selkeisti poikkesivat muusta datasta. Datapiste
madriteltiin poikkeavaksi, jos sen arvo oli alle -0,45°C. Naitd pisteitd 10ytyi yhteensd kolme,

ja ne kaikki esiintyivit ennen vuotta 1920.

M. Laine et al. (2014) kehittimédn MATLAB-tyokalupakin dlmfit-funktiota kdytettiin DLM-
sovituksen tekemiseen ja dlmplotdiag-funktiota sovituksen autokorrelaation ja normaali-
jakautumisen selvitettamiseen. Funktioiden toiminta on selitetty Laine (2018) nettisivulla
osiossa "DLM Tutorial”, ja niiden kéytto tdssd tutkimuksessa perustuu tidhédn tutoriaaliin.
Funktio dlmfit vaatii toimiakseen ainakin havaintojen keskihajonnan sekd mallin eri osien,
kuten trendin ja kausivaihtelun keskihajonnat. Téssa tutkimuksessa tarkkoja keskihajontoja
ei ollut tiedossa, joten havaintojen keskihajonta laskettiin suoraan datasta ja trendin vaihte-
lun keskihajonta optimoitiin funktion sisdlld maksimitodennikoisyyden funktiolla Kalman-
suotimen avulla. Tadmén lisdksi malli mééritettiin sisdltdméddn yhden autokorreloivan para-
metrin, joka optimoitiin dlmfit-funktion palauttamalla todennikoisyysarvolla ja sijoitettiin
malliin. Vaihtoehtona olisi ollut parametrien estimointi MCMC-menetelmalla.

2.3 AR(1)-mallin ja Kalman-suotimen yhteys

AR(1)-malli voidaan ilmaista kaavalla

=T +a, a~N(0,0), te, (5)

joka vastaa autoregressiivista osaa ARMA-mallin kaavassa (1). Diskretisoimalla tdmi pys-
tytddn johtamaan Kalman-suotimen yhtidlo, mikd tarkoittaa, ettd AR(1) on kiytinnossa jat-
kuva muoto Kalman-suotimesta. Diskretisointiin kidytetdin Euler-Maruyama-metodia. Dis-
kretisoinnissa tarvittava kovarianssi esitetddn Fourier-tasossa tekemilld kdédnteinen Fourier-

muunnos:
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covy =< exp (—|t|),

L 5.

ﬁ_l(COVJ = 52—_’_1 =

Kidnteisestd Fourier-muunnoksesta saatu spektritiheys /S(€) toimii lineaarisena aikainva-
rianttina suotimena (LTI), jonka avulla valkoinen kohina W muutetaan 7:ksi, joka on ja-
kautunut samalla tavalla kuin W. Spektritiheyden sisédltimasti nelidjuuresta valitaan tidssd

stabiili muoto.

W= |T(6) = VS©)] > T

Tami prosessi voidaan ilmaista my0s siirtomuodossa, josta saadaan Fourier-muunnospari

F(T) = V/SOFW) = ﬁ — ([E+NF(T) = FW).

Ajan suhteen yhtilo kirjoitetaan seuraavaan muotoon ja diskretisoidaan, jolloin saadaan

d d
— A T=W = —T=\T+W,
di di

jolloin ollaan johdettu Kalman-suotimen stokastinen differentiaaliyhtdlomuoto

iT =-T+w
dt (6)
T, =HT +ey.

3 TRENDIANALYYSI

3.1 Mallinnuksen tulokset

ARMA-mallinnuksen tuloksena saatujen mallien kuvaajat ovat kuvissa 2, 3 ja 4. Kuvaajat
ovat piirretty alkuperdisen aikasarjan paille vertailun helpottamiseksi. Malli alkaa vuodesta

1900, jonka jédlkeen ennustukset ovat erillisia kymmenen vuoden osia.
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Kuva 2. Sovitettu paloittainen ARMA(1,1) -malli BNU-aikasarjalle.

ARMA(1,1) -malli, CanESM2
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Kuva 3. Sovitettu paloittainen ARMA(1,1) -malli CanESM2-aikasarjalle.
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ARMA(1,1) -malli, CCSM4
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Kuva 4. Sovitettu paloittainen ARMA(1,1) -malli CCSM4-aikasarjalle.

Kuvat 5, 7 ja 9 ovat DLM-mallinnuksen tuloksena saatujen mallien kuvaajat. Kuvaajissa si-
niset pisteet ovat alkuperiiset datapisteet, tasainen sininen viiva on varsinainen malli, ja kat-
koviivat ilmaisevat virherajat. Lisdksi kuvissa 6, 8 ja 10 on esitetty valmiiden mallien korre-
logrammit ja normaalijakautumisen todennédkdoisyydet. Ndiden perusteella voidaan arvioida

mallien sopivuutta.

3.2 Mallien analyysi

Paloittaisesta mallinnuksesta johtuen ARMA-mallit eivit ole jatkuvia. Varsinkin ennen
1950-lukua kuvaajassa 2 ilmenee suuria eroja eri palojen vililld, mikd on odotettavissa, kun
aikasarjat ovat simulaatioita, joissa menneisyyden data perustuu saatavilla olevan datan ek-
strapolointiin. Kuvaajassa 4 sama ilmenee ennen vuotta 1930, ja kuvaajassa 3 eri palojen erot
ovat jatkuvasti suuria. Tidstd johtuen mallinnusten ei voida sanoa antavan luotettavia arvoja

eri vuosien keskildmpdotiloista.

Mallit voivat kuitenkin kertoa keskildmpotilojen muutoksista koko aikavélilla. Vuoden 1950
jalkeen kuvaaja 2 nousee melko tasaisesti, mikd ndyttdd selkeidsti keskilampdtilan kasvun

edelliseen vuosisataan verrattuna. Kuvaajassa 4 melko tasaista nousua nikyy jo alkaen vuo-
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Kuva 5. Sovitettu DLM BNU-aikasarjalle.
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Kuva 6. BNU-aikasarjan DLM-sovituksen autokorrelaatio ja normaalijakautuminen.
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Kuva 7. Sovitettu DLM CanESM2-aikasarjalle.
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Kuva 8. CanESM2-aikasarjan DLM-sovituksen autokorrelaatio ja normaalijakautuminen.
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Kuva 9. Sovitettu DLM CCSM4-aikasarjalle.

Estimated autocorrelation function of the DLM residuals

1L T T o ]

Empirical Quantiles
o

]

Theoretical Quantiles

Kuva 10. CCSM4-aikasarjan DLM-sovituksen autokorrelaatio ja normaalijakautuminen.
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desta 1930. Kuvaajassa 3 selked kasvu ndkyy vasta vuonna 1990.

Jos aikasarjat olisi mallinnettu kokonaisina, nykyisten kuvaajien perusteella voidaan sanoa,
ettd malleista olisi tullut hyvin yksinkertaisia. ARMA ei olisi pystynyt huomioimaan aikasar-
jan taustaprosessin muuttumista ajan suhteen, jolloin on todennikdoisté, ettd viimeisilld vuo-
sikymmenilld ilmenevi voimakas nousu olisi mallissa tasoittunut, ja nousu olisi ilmennyt hi-
taampana. Malli ei olisi pystynyt kuvaamaan trendin muutosta tdsmallisesti, vaan lampdétila,

johon malli péittyy, olisi ollut huomattavasti matalampi kuin IPCC:n ilmoittamat tulokset.

Mahdolliset poikkeavat arvot aikasarjoissa voivat myos vaikuttaa mallinnukseen, silli AR-
MA ei sopeudu puuttuviin datapisteisiin. Ne voivat vidristdd kuvaajaa, ja koska jokainen
mallin pala perustuu vain 50 vuoden dataan, muutamakin poikkeava arvo on jo suuri osa

kéytettdavissid olevasta datasta.

DLM-kuvaajat ovat ARMA-sovituksia tasaisempia. Kuvaajissa on my6s nédkyvissd mallin
virherajat, joiden ulkopuolelle osa datapisteistd sijoittuu, mutta suurin osa datapisteistd on
virherajojen siséllid. Virherajojen ulkopuolella olevien pisteiden méiird néyttdisi pienenevin
ajan suhteen. Kuvaajissa 5 ja 9 keskildampdétilan nousun voidaan huomata alkavan noin vuon-
na 1900. Kuvaajassa 7 nousu alkaa ldhes samaan aikaan, mutta tasaantuu vuosien 1920-1960

vililld, miti ei esiinny kahdessa muussa kuvaajassa.

DLM-metodilla todennédkdoisesti poikkeavat havainnot voitiin poistaa, mika oletettavasti pa-
rantaa tuloksien luotettavuutta hieman. Sovituksien residuaalikuvista 6, 8 ja 10 voidaan huo-
mata, ettd jokaisen mallin residuaaleissa néikyy vield autokorrelaatiota, minké johdosta tu-
lokset eivit ole yhté luotettavia. Oletettavasti tima johtuu huomioimattomista sykleisté aika-
sarjoissa. On mahdollista, ettd aikasarjoissa esiintyy esimerkiksi muutaman vuoden pituinen

sykli, joka olisi pitdnyt huomioida mallinnusvaiheessa.

Kuvissa 11, 12 ja 13 esitetddn samalle aikasarjalle piirretyt kaksi mallia samassa kuvassa.

Nadistd kuvista voidaan selkedsti huomata mallien eroavaisuudet.

Kuvaajassa 11 voidaan huomata, ettd 1950-luvun jélkeinen tasaisempi osa ARMA-
mallinnuksesta antaa matalempia lampdtiloja kuin DLM-kuvaaja. Timi nikyy myos muissa
kuvaajissa. Kuten ARMA-sovituksien analyysissa kerrottiin, mallin parametrien pysyminen
vakiona saattaa ndkyd kuvaajassa hitaampana nousuna. DLM pystyy mukautumaan tausta-
prosessien muutoksiin ja kdyttdméén koko saatavilla olevaa aikasarjaa, joten se on herkempi

kuvaajissa ndkyville lampdtilan yllattiville nousulle.

Eri mallit eri aikasarjoille paittyvit tutkittavan ajan lopussa vuotena 2015 ldhelle toisi-

aan. Taulukko 1 esittdd lampdotilojen poikkemat tdssd pisteessd kolmen merkitsevin nu-
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Kuva 11. BNU-aikasarjan DLM ja ARMA-mallinnus pééllekiin piirrettyné.
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Kuva 12. CanESM2-aikasarjan DLM ja ARMA-mallinnus pééllekdin piirrettyna.
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Kuva 13. CCSM4-aikasarjan DLM ja ARMA-mallinnus piéllekdin piirrettyna.

meron tarkkuudella. Tédssd voidaan myds huomata ARMA-sovituksien antavan matalem-
pia lampdotiloja. Léahes jokainen malli pédttyy vuodessa 2015 yli yhden asteen ldmpotilan
muutokseen verrattuna esiteolliseen aikaan. Tdmé johtaa hieman suurempaan ldmpétilan
nousuun kuin IPCC:n tutkimusten osoittama yhden asteen poikkeama globaaleissa kes-

kildampdotiloissa vuonna 2017.
Taulukko 1. Eri mallien ennustama limpdétila vuodelle 2015

Aikasarja | ARMA (°C) | DLM (°C)

BNU 1,12 1,23
CanESM2 0,909 1,10
CCSM4 1,06 1,11

4 YHTEENVETO

Tutkimuksen tavoitteena oli verrata DLM- ja ARMA-sovituksia ldampdétila-aikasarjoille ja

pohtia niiden sopivuutta tarkoitukseen. Saatujen tuloksien perusteella voidaan sanoa, ettid
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DLM sopii lampdotila-aikasarjojen mallinnukseen paremmin, silld se sallii mallin paramet-
rien muuttua ajan suhteen. Tdmi antaa huomattavasti paremman kuvan aikasarjan taustalla
esiintyvistd prosesseista. ARMA-mallin rajoitteisuus tekee sovituksista vihemmain luotet-
tavia. Mallien virheiden suuruuksia ei verrattu laskennallisesti, mutta eroja voidaan huo-
mata visuaalisesti. Kaikissa saaduissa malleissa nidkyi viimeistdan 1900-luvun puolivélissd
selvd lampotilojen nousu, ja kasvava trendi jatkuu nykypdiviaidn. Mallit paéatyvit myos ldhelle

IPCC:n laajempien tutkimusten esittdmid globaaleja keskildmpotiloja.
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