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Ennusteiden mukaan sademaéérit ja rankkasateet tulevat lisdantymééin Suomessa ja yleises-
ti pohjoisella pallonpuoliskolla ilmastonmuutoksen seurauksena. Muutokset sateisuudessa
vaikuttavat moniin yhteiskunnan tirkeisiin toimintoihin, kuten viljelyyn ja rakentamiseen.
Suomessa ei kuitenkaan ole juurikaan tutkittu sadeaikasarjoja yksikkojuuritestien avul-
la, vaikka tami voisi parantaa ilmion ymmairtamista ja jatkoanalyyseja. Tdssd tyOssd on
tutkittu yksikkojuuritestien avulla sitd, ovatko Suomen sadeaikasarjat stationaarisia, tren-
distationaarisia vai yksikkOjuuriprosesseja. Aikasarjat perustuvat [Imatieteen laitoksen eri
puolilta Suomea kerddmiin kuukausittaisiin sadesummiin ja kattavat vuodet 1965-2021.
Aikasarjoja tarkasteltiin kuukausikohtaisesti kaikkien havaintoasemien vélistd keskiarvoa

kayttden.

Kaiytettyjen kolmen yksikkojuuritestin (ns. ADF-, PP- ja KPSS-testien) perusteella tammi-
kuun sadesummia kuvaava aikasarja vaikutti mahdollisesti trendistationaariselta, ja siind
voisi kuvankin perusteella olla loiva nouseva trendi. Tulos on yhtenevdinen aiempien tut-
kimusten kanssa, joissa Suomen sademdiirien on ennustettu kasvavan erityisesti talvella.
My®és touko- ja joulukuun aikasarjat ovat mahdollisesti trendistationaarisia, mutta tulokset
jaivit hieman epéselviksi. Lihes kaikkien muiden kuukausien sadeaikasarjat olivat testien
mukaan tason suhteen stationaarisia, eli ne vaihtelevat vakiovarianssilla muuttumattoman
odotusarvon ympdrilld. Useimpien kuukausien osalta ei siis 10ytynyt ndyttod minkdin-
laisesta trendistd sademadarissi. Lisdksi osa testituloksista viittasi siithen, ettd helmikuun
aikasarja saattaisi olla yksikkojuuriprosessi, mikd on tirkedd huomioda mahdollisissa jat-

koanalyyseissa.
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Sisallys

1

2

Johdanto

Teoriaa

2.1 Stokastinen prosessi ja stationaarisuus . . . . . . .. .. ... ...
2.2 Autoregressiivinen prosessi ja yksikkGjuuri . . . . ... oL oL
2.3 Trendistationaarin€n prosessi . . . . . . . . .« .t i ot e e

2.4 YksikkOjuuren kdytinnon merkitys . . . . ... oL L oo L

Yksikkojuuritestit

3.1 Dickey—Fuller-testit . . . . . . . . ... ... ... ... ...
3.1.1 DF-testi . . . . o oL
312 ADF-testi . . . . . . . ...

3.2 Phillips—Perron-testi . . . . . . ... ..o

33 KPSS-testi. . . . . oL

Ilmastoaikasarjat ja yksikkojuuriprosessit
Aineisto ja menetelmiit

Tulokset

Pohdinta

Viitteet

Liitteet

14

17

20

23

25

27



1 Johdanto

Ihmisen toiminnan seurauksena ilmasto on muuttunut ja muuttuu edelleen niin maail-
manlaajuisesti kuin Suomessakin. Hallitustenvilisen ilmastonmuutospaneeli [IPCC:n (In-
tergovernmental Panel on Climate Change) vuonna 2014 julkaistun raportin mukaan maa-
pallon keskildmpdétila on noussut arviolta 0,85 °C ajanjaksolla 1880-2012, kun otetaan
huomioon sekd maan ettd merten pintalampétilat. Myos globaalissa veden kiertokulussa
on havaittu muutoksia, esimerkiksi pohjoisella pallonpuoliskolla sademéérit ovat kasva-
neet. MyOs merten muuttuneet suolapitoisuudet kertovat epadsuorasti sateiden ja veden
kiertokulun muutoksista: suolaiset alueet, joilla tapahtuu enemmén haihtumista, ovat tul-
leet entistd suolaisemmiksi. Toisaalta makeamman veden alueet, joilla sataa enemmin,
ovat tulleet entistd makeammiksi. Lisdksi erityisesti pohjoinen napajdétikkd on sulanut
kiihtyvélld vauhdilla viime vuosikymmenini, ja merenpinta on noussut arviolta 0,19 m
vuosina 1901-2010. [8]

Maapallon keskildampdtila tulee erittdin todennikoisesti nousemaan tulevaisuudessa, ja
daarimmadisen lampimaét ajanjaksot yleistyvit. Merenpinnan on ennustettu edelleen nouse-
van ja rankkasateiden yleistyvin. Sateisuuden muutokset ovat kuitenkin erilaisia eri puolil-
la maapalloa. Ennusteiden mukaan korkeilla leveysasteilla sademéérit kasvavat edelleen,
kun taas monilla subtrooppisilla alueilla sademiirit vihenevit. Pdivintasaajan alueella
ennusteet vaihtelevat paikallisesti. [8]

Suomessa seki sateiden intensiteetin ettd sadepdivien lukumaéérin on ennustettu kas-
vavan, kuitenkin talvella enemmin kuin kesélld. Sade- ja poutapdivit saattavat myos tu-
levaisuudessa esiintyd entisti enemman ryppiissd, sekd kuukausikohtaisen sademiirin
vaihtelu kasvaa eri vuosien vililla. Siis hyvin kuivien ja hyvin vetisten kuukausien esiinty-
minen yleistyy. Tdma saattaa lisdtd my0Os kuivia kesid, jotka ovat entistd ongelmallisempia,
kun lampdétilat samanaikaisesti nousevat. [15] Suomessakin ennustetut muutokset seuraa-
vat siis jossain méérin globaalia sdédn ddrevoitymisen trendid.

Tulevaisuuden ilmaston ennustaminen on kuitenkin epdvarmaa. [lmastonmuutoksen
ilmeneminen riippuu siitd, miten kasvihuonekaasujen pitoisuus ilmakehédssd muuttuu, ja
miten ilmasto reagoi ndihin muutoksiin. Siispa eri mallit antavat vaihtelevia tuloksia. II-
masto vaihtelee my6s luonnostaan: auringon aktiivisuuden muutokset, tulivuorenpurkauk-
set, sekd ilmakehin ja merten kiertoliikkeet ovat tirkeimpid satunnaisvaihtelun ldhteita.
Luonnollisesta satunnaisvaihtelusta johtuva epdvarmuus on sitd suurempaa, mitéd paikalli-
semmin tai lyhyemmalla aikavililld ilmastoennusteita yritetdén tehdi. [8, 15]

Viime vuosikymmenind ilmastonmuutoksen tutkimiseen on alettu soveltaa enemmaén
ekonometriassa kiytettyjd menetelmid. Koska sekd ilmasto ettd monet taloudelliset mitta-
rit riippuvat ihmisen toiminnasta, ei ole kovin yllattavaa, ettd esimerkiksi ekonometrias-

sa kaytetyt aikasarja-analyysimenetelmit soveltuvat hyvin myos tdhén tarkoitukseen. [2]



Ennen monimutkaisempaa mallintamista on kuitenkin aina tarkedi tutkia késiteltdvien ai-
kasarjojen ominaisuuksia yksiulotteisella tasolla. Yksi olennaisimmista ehdoista monien
tilastollisten menetelmien kiyttdmiselle on aikasarjan stationaarisuus. Stationaarisen aika-
sarjan tilastolliset ominaisuudet eivit vaihtele ajassa. Erityisesti silld ei siis ole trendid, eli
kisiteltdvissd muuttujassa ei ole tilastollisesti merkitsevii trendinomaista kayttdytymista
joko ylos- tai alaspdin [1, 9]. Mikadli aikasarja taas vaikuttaa epéstationaariselta, on tarkeaa
tietdd, onko kysessd niin sanottu trendistationaarinen aikasarja vai yksikkojuuriprosessi,
silld tdma vaikuttaa paitsi prosessin tulkintaan, myos siihen, miten aikasarjaa kannattaa
kisitelld jatkoanalyyseja varten. Tdhén tarkoitukseen on kehitetty useita erilaisia testejd,
joista kolmea kéytetdédn ja esitellddn tarkemmin tissé tyossa.

Ilmastonmuutoskontekstissa varsinkin ldmpotila-aikasarjoja on tutkittu stationaari-
suuskysymyksen nidkokulmasta melko paljon verrattuna sademaédriin tai muihin muut-
tujiin. TAma saattaa johtua siitd, ettd lampotilasta on saatavilla laadukkaampia aineistoja
pidemmialti aikavililtd kuin monista muista ilmastomuuttujista. Lampdétilaa pidetddan myos
kaikkein suorimpana ilmastonmuutoksen indikaattorina, ja se on noudattanut globaalisti
selkedmpad trendid kuin esimerkiksi sademadrit [8, 10]. Sademidrienkin stationaarisuutta
on silti hyodyllisti tutkia, silld timi voi parantaa ennusteita ja auttaa ymmartamain aika-
sarjaa generoivan prosessin luonnetta. Sateisuuden pitkén aikavilin muutokset vaikuttavat
muun muassa viljelyyn, pohjavesiin, rakentamiseen, tulvariskeihin ja moniin eli6lajeihin,
joiden selviytymisti esimerkiksi pitkit kuivat jaksot usein vaikeuttavat.

Etenkiin Suomessa sadeaikasarjojen stationaarisuutta ei ole juurikaan tutkittu. Tassi
opinndytetyossi keskitytddnkin Suomen sademaédrien tutkimiseen aikasarja-analyysin né-
kokulmasta. Tyossd kédytetddn eri puolilta Suomea 56 vuoden aikana keréttyja kuukausittai-
sia sademadirii, joista lasketaan koko Suomen keskiarvot. Tavoitteena on selvittdd, ovatko
kuukausikohtaiset aikasarjat stationaarisia, trendistationaarisia vai yksikkojuuriprosesse-
ja. Tarkoitukseen kiytetdin kolmea yksikkojuuritestia (ns. ADF-, PP- ja KPSS-testid),
joiden tuloksia vertaillaan. Opinnéytety0 koostuu teoriaosuudesta, lyhyestd kirjallisuus-

katsauksesta ja lopun empiirisestd osuudesta.



2 Teoriaa

Kiydién ensin ldpi muutamia tdmén tutkielman kannalta oleellisia kisitteitd. Taméi lu-
ku perustuu Boxin, Jenkinsin ja Reinselin kirjaan Time Series Analysis. Forecast and

Control [1], ellei toisin mainita.

2.1 Stokastinen prosessi ja stationaarisuus

Olkoon

2=1(21,22,---,2N)

N:std perikkdisestd havainnosta koostuva aikasarja, jossa indeksi t = 1, ..., N kuvaa ha-
vaintojen ajankohtaa. Téssd tutkielmassa oletetaan, ettd ¢ on diskreetti ja havainnot ovat
ajallisesti yhtd kaukana toisistaan. Aikasarjan z ajatellaan olevan jonkin stokastisen pro-
sessin havaittu realisaatio, siis yksi kaikista (ddrettomin monista) aikasarjoista, jotka tama
prosessi olisi voinut tuottaa. Stokastisiksi kutsutaan sellaisia matemaattisia malleja, joissa
epdvarmuutta mallinnetaan satunnaismuuttujien ja ndiden jakaumien avulla. Stokastista
prosessia ei siis voi koskaan ennustaa tdysin varmasti, toisin kuin tdysin deterministista
prosessia, jonka tulevaisuuden arvot tiedetdan. Kaytinnossid mikdén luonnollinen prosessi
ei ndyttaydy meille tdysin deterministisend, koska prosessin havainnoissa on aina mukana
ulkoisten tekijoiden aiheuttamaa epivarmuutta.

Stokastiset prosessit voidaan edelleen jakaa stationaarisiin ja epastationaarisiin pro-
sesseihin. Stationaarinen prosessi tai malli vaihtelee vakiovarianssilla tietyn, muuttumat-
toman odotusarvon ympirilld. Visuaalisesti katsottuna tédllaisessa aikasarjassa ei siis ole
esimerkiksi nousevaa tai laskevaa trendii, eikd se keskiméddrin vaihtele enemmén jolla-
kin toisella aikavélilld kuin toisella. Ajatellaan siis, ettd aikasarjaprosessi z tuottaa N-
ulotteisen satunnaisvektorin yhteistodennékoisyysjakaumalla p(z1, z2, - - . , Zn). Prosessia
z kutsutaan vahvasti stationaariseksi, jos timad N-ulotteinen yhteisjakauma pysyy samana,
vaikka kaikkien havaintojen aikaindeksid ¢ siirrettdisiin jollakin kokonaisluvulla k. Toisin

sanoen

P(21,22, -« - ZN) = P(Z14ks 224ks - - - » IN+K)>

kun k € Z, tai yleisemmin

DP(Zeys Zigs - 5 21,,) = P(Ziytks Ttgtks « - - > Ztpptk) s

jossa m on havaintojen lukumiira. Téalloin kunkin havainnon odotusarvo E(z;) = u ja

varianssi Var(z;) = o2 jokaisella 7. Vahvan stationaarisuuden méiritelmésti seuraa myos



se, ettd havaintojen z; ja z;4x vélinen kovarianssi

cov(zs, 2eak) = E[(2r — 1) (Zek — )] = v

on sama jokaisella ¢, jolloin kovarianssi riippuu ainoastaan havaintojen vilisesti ajallisesta
etdisyydestd k. Tatd kutsutaan prosessin z autokovarianssiksi viiveelld k. Huomataan, etta
Yo = Var(z).

Prosessia kutsutaan heikosti stationaariseksi kertaluvulla f, jos sen momentit f:nteen
momenttiin asti eivét riipu ajankohdasta ¢. T4lloin esimerkiksi toisen kertaluvun mielessi

heikosti stationaarisella prosessilla on vakio-odotusarvo
E(Z[) =M, Vit

ja havaintojen vélinen autokovarianssi y riippuu vain viiveestd k. Toisen kertaluvun heik-
ko stationaarisuus ja normaalijakaumaoletus yhdessi riittavit vahvan stationaarisuuden
toteamiseksi. Kdytinnon ongelmissa vahvan stationaarisuuden toteaminen voi kuitenkin
olla hyvin vaikeaa, joten useimmiten tyydytéén toisen kertaluvun heikkoon stationaarisuu-
teen, jota kutsutaan myos kovarianssistationaarisuudeksi [5]. Koska heikko stationaarisuus
madritellddn vain kahden ensimméisen momentin kautta, niin sitd voidaan arvoida myos

visuaalisesti.

2.2 Autoregressiivinen prosessi ja yksikkojuuri

Monet stokastiset prosessit, joissa perdkkaisten havaintojen vililld on riippuvuutta, voidaan

esittdd muodossa

y=pH+E Y1 HYog 2+ = u+ Y (B)e,

jossa &, &1, &-2, . .. on ns. valkoista kohinaa, eli sarja satunnaisia ja riippumattomia
muuttujia jostakin jakaumasta. Usein oletetaan vield vahvemmin, ettd muuttujat ovat lisdksi
normaalijakautuneita, eli &, ~ n.i.d(0, 0?) V¢. Niihin satunnaisshokkeihin on sovitettu

erddnlainen lineaarinen “‘suodatinfunktio” tai operaattori
W(B)=1+y1B+yoB° +- -

Tédssd B on niin kutsuttu viivéstysoperaattori: Be; = &,-1, B%g, = g9 ja niin edelleen.
Funktio i ( B) siis muuttaa valkoisen kohinan aikasarjaksi z. Jos kertoimien sarjay, ¥, . . .
on adrellinen, tai Z;io || < oo, niin aikasarja z on stationaarinen ja vaihtelee tason u

(eli odotusarvon) ympdrilld. Muussa tapauksessa z on epéstationaarinen eikd aikasarjan



taso ole pysyvd.

Autoregressiivinen prosessi astetta p eli AR(p)-prosessi on erikoistapaus ylldolevasta
mallista, jossa aikasarjan jokainen havainto riippuu p:sti edellisestd havainnosta sekéa vir-
hetermistd &;. Olkoon Z; = z; — u havaintojen poikkeama odotusarvosta. Talloin prosessia,

jossa

L =P1Z-1+ P2Zs—2+ ...+ ¢[,Zt_p + &

kutsutaan AR(p)-prosessiksi. Jos merkitdédn edelleen operaattoria

¢(B)=1—¢1B—¢oB* — -+ — ¢,B",

niin AR(p)-prosessi voidaan kirjoittaa myos muodossa
¢(B)zr = &,

josta ndhdadn yhtipitivisti, ettd

Z=¢ 1 (B)e = y(B)e

kun

67 (B) =w(B) = ) y;B,
j=0

jossa kertoimet ; riippuvat operaattorin ¢(B) kertoimista ¢ ;. Edelld mainitut stationaa-
risuuden ehdot kertoimien ¢/1, 9, ... suhteen ovat edelleen voimassa. AR(p)-prosessin
stationaarisuus voidaan todeta myos késittelemélld operaattoria ¢(B) p:nnen asteen poly-

nomina, jonka juuret toteuttavat yhtalon

#(B) = 0.

Jos kaikki ¢(B):n juuret ovat itseisarvoltaan suurempia kuin yksi (ts. kompleksitasossa
yksikkOympyrin ulkopuolella), niin prosessi on stationaarinen. Kun p = 1, niin ehdon
tayttymiseksi riittda, ettd |¢;| < 1. Mikili kuitenkin ¢; = 1, niin AR(1)-prosessilla
sanotaan olevan yksikkojuuri. Tédlloin prosessi on epéstationaarinen. Korkeamman asteen
AR(p)-prosessit ovat yksikkodjuuriprosesseja silloin, kun yksi tai useampi juurista on yksi.
Kéaytinnon aikasarjojen analyysin kannalta mitd lahempéni ykkostd jokin juurista on,
sitd enemman aikasarja alkaa kéyttaytyd yksikkojuuriprosessille ominaisella tavalla (ks.
luku 2.4). Juuret voivat olla myds kompleksitasossa yksikkdympyrin sisdpuolella, jolloin
aikasarjassa tyypillisesti esiintyy eksponentiaalista kdyttaytymistd. Tassd tutkielmassa ei

kuitenkaan olla kiinnostuneita tillaisista tapauksista.



Yksinkertaisin yksikkojuuriprosessi on niin kutsuttu satunnaiskulku (random walk),
jossa

2t =Z-1t &

ja virhetermid &; koskevat samat oletukset kuin edelld, eli se on valkoista kohinaa [11].
Aikasarjan kahden perikkidisen havainnon erotusta merkitddn tavallisesti differenssi-
operaattorilla

Az = 24 — Z4-1.

Yksikkojuuriprosessista saadaan stationaarinen differensoimalla sitd d kertaa, kun d on
yksikkojuurten lukuméiiré. Prosessin sanotaan siis olevan integroitunut asteella d eli ole-
van I(d)-prosessi. Vastaavasti stationaariseen prosessiin voidaan viitata /(0)-prosessina.
Monesti aikasarjan mallintamiseen on syyti lisdtd autoregressiivisen termin liséksi niin
sanottu liukuvan keskiarvon termi eli MA(g)-termi. Mallia, jossa on kummankin tyyp-
pinen termi, kutsutaan ARMA(p, q)-prosessiksi, ja vield yleisemmin ARIMA(p, d, q)-

prosessiksi, jossa d on integroituneisuusaste.

2.3 Trendistationaarinen prosessi

Stokastinen prosessi voi koostua my0s deterministisesti trendistd ja stationaarisesta vir-
hetermistd. Tillainen niin sanottu trendistationaarinen prosessi on yksikkdjuuriprosessin
tapaan epistationaarinen (koska sen odotusarvo ei pysy samana ajan kuluessa), mutta silla

ei ole yksikkojuuria. Trendistationaarisen prosessin voi esittid muodossa
2t = Mt T &1,

jossa y; on deterministinen osa, kuten y, = Bt (8 # 0), ja stationaariset virhetermit &, ovat
samoin jakautuneita ja riippumattomia, ts. &; ~ i.i.d(0, o%) Vt.

Seka trendistationaarisen prosessin ettd yksikkojuuriprosessin tyypilliset realisaatiot
ovat trendimdisid. Erona on se, ettd yksikkOjuuriprosessin trendi on stokastinen, eli se
voi muuttua satunnaisesti ajan kuluessa, kun taas trendistationaarisen prosessin trendi on
deterministinen. [S] Trendistationaarista aikasarjaa ei tyypillisesti muuteta stationaariseksi

differensoimalla, kuten yksikkojuuriprosessia, vaan poistamalla siitd trendi [14].

2.4 Yksikkojuuren kiaytiannon merkitys

Yksikkojuuriprosessin ominaisuuksiin kuuluu niin sanottujen shokkien pysyvyys. Siis jos
jokin ulkoinen tapahtuma tai tekijd aiheuttaa muutoksen esimerkiksi aikasarjan tasossa,

niin timd “hyppdys” on pysyvd, eiki aikasarja palaudu takaisin entiselle tasolleen shokin



vaikutuksen lakattua. Toinen tyypillinen ominaisuus yksikkojuuriprosesseilla on varians-
sin kasvaminen ajan kuluessa. [S] Visuaalisella tarkastelullakin voi siis jo saada viitteitd
aikasarjan luonteesta: mikali aikasarja ndyttaa “vaeltelevalta”, sen taso muuttuu porrasmai-
sesti tai vaihtelu on suurempaa jollakin aikavililld, kannattaa yksikkojuurta testata. Myos
trendimadisesti kidyttdytyvin aikasarjan tapauksessa yksikkojuuritesteilld voidaan erottaa,
onko kyseessd deterministinen vai stokastinen trendi eli yksikkojuuri. Tdma tieto on it-
sessddnkin mielenkiintoinen ja auttaa ymmartdmaén taustalla vaikuttavaa prosessia, silld
deterministisen trendin voi olettaa jatkuvan samanlaisena, kun taas stokastisen trendin voi
odottaa muuttuvan ajan kuluessa.

Yksikkojuuritestaaminen on kuitenkin tirkedd myos jatkoanalyysien kannalta, silld
monet mallinnusmenetelmat olettavat aikasarjan olevan stationaarinen. Jos yksikkdjuuri-
prosessiin sovelletaan esimerkiksi regressioanalyysia ikddn kuin se olisi stationaarinen,
ovat tulokset usein harhaanjohtavia [3, 9, 14]. My0s tutkittaessa kahden aikasarjan suh-
detta toisiinsa tuloksena voi olla ndenniinen riippuvuus, jos toinen tai molemmat niista
aikasarjoista ovat yksikkojuuriprosesseja [10, 14], tai jos aikasarjojen integroituneisuusas-
tetta ei ole madritelty oikein [5]. Toisaalta yksikkojuuren olemassaolosta voi olla myos
hyotyd: Rahman ym. (2013) muotoilevat stokastisen trendin olevan kuin prosessin yk-
silollinen sormenjélki. Jos jostakin toisesta aikasarjasta 10ytyy samanlainen stokastinen
trendi, voidaan ndiden kahden aikasarjan vililla ndhdi olevan vahva riippuvuus. Talloin

aikasarjojen sanotaan olevan yhteisintegroituneita. [14]



3 Yksikkojuuritestit

Tidssd opinndytetyossd kiytetddn kolmea yksikkojuuritestid: ADF-, PP- ja KPSS-testia.
Seuraavissa luvuissa esitellddn ndiden testien periaatteet kuten Kocendan kirjassa Elements

of Time Series Econometrics: An Applied Approach [11].

3.1 Dickey-Fuller-testit

Kehittdjiensd mukaan nimettyihin Dickey—Fuller-testeihin kuuluvat yksinkertainen DF-
testi ja laajennettu DF-testi eli ADF-testi (augmented Dickey—Fuller test). ADF-testi on
ndistd yleisemmin kaytetty, silld se soveltuu paremmin useimpiin kdytdnnon tilanteisiin.

ADF-testin idea selitetddn seuraavassa DF-testin kautta.

3.1.1 DF-testi

Aloitetaan tarkastelemalla yksinkertaista AR(1)-mallia

2t = Pzi-1 + &, (1)

jossa g, ~ i.i.d(0, 0?)Vt. Kuten ylempini todettiin, niin AR(1)-prosessi on stationaarinen,
kun |¢| < 1, ja silld on yksikkojuuri, kun ¢ = 1. Jos |¢| > 1, niin prosessi on epéstatio-
naarinen, ja sen varianssi kasvaa eksponentiaalisesti ajan kuluessa. Keskitytddn kuitenkin
tapauksiin, joissa |¢| < 1 ja ¢ # —1. Ajatellaan AR(1)-mallia lineaarisena regressiona ja
asetetaan hypoteesit

Hy:¢9=1
ja

Hy:¢ < 1.
Regressiokertoimen ¢ suurimman uskottavuuden estimaatti ¢ saadaan pienimmén nelio-

summan (PNS) menetelmailla
é _ Zi\il r-1%¢
pl Gy ’
jossa zg = 0 ja N on havaintojen lukuméérd. Nyt tuntuisi luontevalta kayttda nollahy-
poteesin testaamiseen tavallista yksisuuntaista t-testid. Ongelmana on kuitenkin se, etta
t-testisuure ei noudata tavanomaista t-jakaumaa nollahypoteesin ollessa voimassa, sil-
1a PNS-estimaatti on (alaspiin) harhainen, eikd se noudata asymptoottisesti normaalija-
kaumaa. Dickey ja Fuller ovatkin johtaneet yksikkOjuuren testaamiseen tarkoitetulle t-
testisuureelle uudet kriittiset arvot [4], jotka ovat t-jakauman kriittisid arvoja matalammat.

Niin nollahypoteesia (yksikkdjuurta) voidaan testata t-testilld, kun vain verrataan saatua



t-testisuureen arvoa Dickeyn ja Fullerin kriittisiin arvoihin.
Vihentdmalld yhtilon (1) molemmilta puolilta z;—; saadaan AR(1)-prosessille, ilman

vakiota tai trendikomponenttia, esitysmuoto
Az =(p—Dz1+ &

= Y1+ & )

Alkuperdisen nollahypoteesin voi nyt esittdd muodossa
Hy:y=0

ja vaihtoehtoisen hypoteesin muodossa
Hy:vy <0.

DF-testia voi laajentaa my0s tapauksiin, joissa AR(1)-prosessin lausekkeessa on vakio (3)

tai vakio ja trendikomponentti (4). Talloin saadaan esitykset
Azg=c+yz-1+ & (3)

ja

AZI =C +ﬁt + ')/Zt_l + Et, (4)
joissa siis vakio on ¢ ja trendikomponentti 5¢. Testattavaksi malliksi valitaan (2), (3) tai (4)
yleensi aikasarjan visuaalisen tarkastelun perusteella. Jos aikasarja nidyttdd keskittyneen
nollatason ympdrille, valitaan (2) ja muuten, ellei havaittavissa ole trendid, valitaan (3).
Jos aikasarjassa nayttdd olevan trendi, valitaan (4), ja tdlléin nollahypoteesin hylkdaminen

tarkoittaa, ettd aikasarja on trendistationaarinen. Kaikille malleille t-testisuureen lauseke

on

A

IDF = LA

SE(y)
jossa y on kertoimen y suurimman uskottavuuden estimaatti ja SE(y) tamén keskivirhe.
Dickeyn ja Fullerin kriittiset arvot t-testisuureelle ovat erilaiset riippuen valitusta mallista ja
havaintojen lukumaééréstd N. Jos ¢pr on pienempi kuin kriittinen arvo, niin nollahypoteesi
hylétdén.

Kaytinnossda DF-testi on kuitenkin usein liian rajoittava, silld se soveltuu vain AR(1)-
malleihin. Yleensi kiytetddnkin laajennettua DF-testid eli ADF-testid, jolloin mallin asteen
osalta ei rajoittauduta AR(1)-tapaukseen. ADF-testi soveltuu my0s malleille, joissa on
MA(g)-osa.



3.1.2 ADF-testi

Esitetddn AR(p)-prosessi muodossa
= Q121+ G222+ -+ Pp2Zi—pr2+ Gp-12t—p+1 + Ppli—p + &t
Lisadmalld ja vihentdmélld ¢,z;— .1 yhtdlon molemmilta puolilta saadaan
%= G121+ Pazi2+ A Pp 22 pr2+ (Gpo1 + Dp)Zi—pr1 — GpAZ_p1 + &
Lisddmilld ja vihentdmilld jilleen (¢,-1 + ¢,)z/—p+2 saadaan
2 = G121+ P2zi-2+ -+ (Pp2+Gp-1+0p)2t—ps2— (Pp-1+Pp) A21—pr2 — PpAzs—pr1+&

ja jatkamalla télli tavalla saadaan yhtilolle lopulta muoto

P P P
7 = (Z ¢i) -1 — (Z ¢i) Azpqy = = ( Z ¢i) Azi—p+2 = PpAzi-ps1 + &1
=1 i=2

i=p-1

Kun vield vdhennetddn z,_; yhtdlon molemmilta puolilta, niin tuloksena on

p
Az = yza+ ) 6z i + &, (5)

i=2
jossa

p

Y= Z ¢i—1

i=1

ja

Nihdéén, ettd saatu yhtdlo (5) on sama kuin yksinkertaisen DF-testin yhtdlo (2), mut-
ta tihin on lisitty summalauseke }.” ., 642,41, jonka tarkoitus on korjata mahdollista
virhetermien autokorrelaatiota. Kiinnostava parametri yksikkojuuritestissd on jélleen 7,
ja hypoteesit voi muotoilla samoin kuin DF-testissdkin. Jos ¥ = 0, niin Zf’zl ¢ =1, ja
prosessissa on yksikkdjuuri, ja jos y < 0, niin Zle ¢; < 1, ja prosessi on stationaarinen.
Yksikkojuurihypoteesin testaaminen onnistuu tiysin samalla tavalla kuin yksinkertaisem-
massa DF-testissd: t-testisuure ja kriittiset arvot ovat samat. Myos ADF-testissd malliin
voidaan lisitd vakio (c) tai vakio ja trendikomponentti (¢ + 8t). [11]

Yhtend kdytinnon ongelmana ADF-testissd on viiveparametrin p valinta, silld se ei

yleensi ole tiedossa etukiteen. Kiytetdén valitusta p:n arvosta selvyyden vuoksi merkintaa
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py. Valitun p,:n tulisi olla suurempi tai yhtidsuuri kuin mallin todellinen viiveparametri p,
jotta testi toimisi hyvin. Testin voima kuitenkin heikkenee, mitd suurempi arvo p,:lle ase-
tetaan. Voiman heiketessi testi ei kykene hylkddmaan virheellistd (paikkansapitaméatonta)
nollahypoteesia, eli antaa tulokseksi epistationaarisuuden, vaikka aikasarja olisi oikeasti
stationaarinen. Tdten p,:n valinta vaikuttaa olennaisesti testin tulokseen ja sen perusteella
tehtaviin pddtelmiin, mikd on yksi ADF-testin suurimmista heikkouksista. Erilaisia me-
netelmid p,:n valintaan on listattu esimerkiksi Maddalan ja Kimin kirjassa Unit Roots,
Cointegration, and Structural Change [13]. Viiveparametrin valintaan voidaan kayttdi
esimerkiksi informaatiokriteereji tai Hallin (1994) menetelmid, jossa p,:td kasvatetaan
tai pienennetddn asteittain jostakin ldhtoarvosta, kunnes loydetddn suurin mahdollinen
tilastollisesti merkitsevd arvo. Viiveparametri suositellaan valittavan jollakin aineistoon
perustuvalla menetelmilli, eika sitd yleensd kannata kiinnittdd sattumanvaraiseksi luvuk-
si. [7,13]

3.2 Phillips—Perron-testi

Phillips—Perron-testi eli PP-testi on yksi monista ADF-testin pohjalta kehitetyistd yksik-

kojuuritesteistd. Sen idea on sama kuin ADF-testissd, mutta t-testisuure on

-1

~

N 1/2
o R R " _ _
tpp = 6_6IDF ~0.5(6% - 62 |6 (N 2 Z(Zt—l - z_1)2) ;
t=2

jossa N on jélleen havaintojen lukumaiiri ja

N-1
1= (V=D )z
=1
Lisidksi
N
A2 _ -1 A2
o5=N Z E;
=1
on estimaatti parametrille

N—

N
0'3 = lim N7! Z E(a?)
=1
Vastaavasti

N N N
G2=N"1 Z &2 +2N"! Z w(s, 1) Z 8180
t=1 s=1

t=s+1
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on estimaatti parametrille

N 2
0'2 :1\}1_I)1"1>0E ]\7_1 {ZS[}

t=1

Painot w(s, ) = 1 — s/(I + 1) takaavat estimaatin ¢ positiivisuuden. PP-testin kéyttdjan
el tarvitse valita viiveparametrin p arvoa korjatakseen mahdollista virhetermien autokor-
relaatiota kuten ADF-testissd, mutta PP-testissd on valittava painoissa w(s, ) kdytetta-
va kaistanleveysparametrin / arvo. [11] Tédssd opinndytety0ssa kiytetyssd R-ohjelmiston
tseries-kirjaston pp.test-funktiossa vaihtoehtoina ovat Schwertin (1989) ehdottamat / =
int{4(N/100)%25} ja I = int{12(N/100)%-2°}, jossa int{} tarkoittaa sitd, etti [ pyoriste-
tddn alaspdin ldahimpéddn kokonaislukuun [17]. Testisuureiden eroista huolimatta PP-testi

tuottaa kuitenkin yleensi samankaltaisia tuloksia kuin ADF-testi [11].

3.3 KPSS-testi

KPSS-testi on nimetty kehittdjiensd Kwiatkowskin, Phillipsin, Schmidtin ja Shinin mu-
kaan, ja se on kehitelty vastauksena ADF-testin heikkoon voimaan eli taipumukseen jattad
nollahypoteesi voimaan. Sen tirkein ero verrattuna ADF- ja PP-testeihin on hypoteesien
kdidntdminen toisin pdin, eli KPSS-testin nollahypoteesi on stationaarisuus ja vaihtoeh-
toinen hypoteesi yksikkdjuuren olemassaolo. Prosessi, jonka juuret ovat ldhelld ykkosta,
mutta eivit kuitenkaan yksikkojuuria, tulee KPSS-testin avulla useammin identifioitua
oikein stationaariseksi.

KPSS-testi on my0s teknisesti erilainen kuin ADF- ja PP-testit. Siind aikasarjaa z
mallinnetaan seuraavasti:

Zl:ﬁl+rt+8[,

jossa Bt on deterministinen trendi, &; on stationaarinen virhetermi ja r; = r;,—1 + u;, jossa
u; ~ N(0,2) eli r, on satunnaiskulku. Trendiosa voidaan edellisten testien tapaan myos

jattdd pois, jollei sille ole perusteita. Hypoteesit ovat
Ho . O, 3 =0

ja
H1:0'u2¢0.

Nollahypoteesin tapauksessa aikasarja on (trendi)stationaarinen, silld silloin

ry =ry-1 =ro, VZ’
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eli 7, supistuu vakiotermiksi. Jos taas 07> # 0 eli vastahypoteesi on voimassa, niin aikasarja
on yksikkojuuriprosessi.

Testausta varten estimoidaan aikasarjalle z ensin PNS-menetelmillad regressiosuora
Zr=ap+ ﬁt + ¢;

tai

Zr=aptée;

sen mukaan, sisdllytetdéinkoé malliin trendikomponentti vai ei. Residuaalien e, avulla las-

ketaan niin sanottu LM-testisuure

N

1

-2 2
Nue=N > 52,
ult SQ(Z) - t

jossa S; on residuaalisarjan #:s osasumma eli

t
St = Z €;
i=1

ja s2(1) on kaistanleveysparametrista / riippuva residuaalien varianssin estimaattori

N I N
s’(l)=N~1 Z e,2 +2N7! Z w(s, 1) Z erer_g,
t=1 s=1

t=s+1

jossa w(s,l) = 1 —s/(l + 1) on niin sanottu Bartlett-ikkuna. Residuaalien mahdollista
autokorrelaatiota korjataan kasvattamalla /:44 suuremmaksi kuin 0. LM-testisuureesta
kéytetddn merkintdd n,, jos mallissa ei ole trendikomponenttia, ja 7., jos mallissa on
trendikomponentti. Testisuureen arvoa verrataan kriittisiin arvoihin [12]. Jos testisuureen
arvo on suurempi kuin kriittinen arvo, niin nollahypoteesi stationaarisuudesta hylétdén.

KPSS-testin kiyttdjd tormdd samankaltaiseen ongelmaan kuin ADF- ja PP-testienkin
tapauksessa: testin tulos riippuu jilleen omavalintaisen kaistanleveysparametrin / arvos-
ta. Tavallisesti / asetetaan nollan ja kahdeksan vilille, ja mitd suurempi sen arvo on, sitd
helpommin nollahypoteesi jiid voimaan. Kuitenkin jos nollahypoteesi jiid voimaan pienil-
lakin /:n arvoilla (0, 1 tai 2), niin voidaan melko varmasti sanoa aikasarjan olevan statio-
naarinen. [11] Tésséd opinndytetyossd kdytetddn R-ohjelmiston tseries-kirjaston kpss.test-
funktiota, jossa valmiina vaihtoehtoina ovat PP-testin tapaan [ = int{4(N/100)*?°} ja
I = int{12(N/100)%-25},
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4 Ilmastoaikasarjat ja yksikkojuuriprosessit

Ilmastonmuutokseen liittyvistd muuttujista erityisesti maapallon lampdtiloja on tutkittu
paljon: onko globaali lampeneminen todella seurausta ihmisen toiminnasta, vai osuuko
syypaani pidetty kasvihuonekaasujen nousu vain sattumalta samaan ajankohtaan, jolloin
lampdatilat nousisivat muutenkin? Tiedetddn, ettd maapallon keskildmpotila on aina vaih-
dellut luonnollisesti, kuten esimerkiksi jadkaudet osoittavat. Siispd olisi teoriassa mah-
dollista, ettd maapallolla olisi nytkin kdynnissé vain tillaisen luonnollisen syklin vaihtelu.
Tilastotieteen ndkokulmasta on ajateltu, ettd luonnollisen vaihtelun hypoteesi saa tukea
silloin, kun ldmpdotila-aikasarjoissa on yksi tai useampia yksikkojuuria. Talloin 1ampotila-
aikasarjaa generoivan prosessin trendikomponentti olisi stokastinen eli vaihtelisi satun-
naisesti ajan kuluessa. [5, 10] Samaa logiikkaa voisi luontevasti soveltaa myos muihin il-
mastomuuttujiin: esimerkiksi Suomessa ennustettu sademéérien kasvu tulkittaisiin osaksi
sateisuuden luonnollista vaihtelua, jos kyseessa olisi yksikkojuuriprosessi.

Asia el ole kuitenkaan vilttamatta ndin yksinkertainen. Esimerkiksi Kelly (2000) argu-
mentoi, ettd globaali limpeneminen vaikuttaisi olevan yksikkOjuuriprosessi, mutta tima
ei silti tarkoita sitd, etteiviatko kasvihuonekaasut vaikuttaisi siithen. Itse asiassa kasvihuo-
nekaasupédstdjen nousu on saattanut toimia yksikkdjuuriprosessille ominaisena pysyvéna
shokkina, joka voi saada lampdtilan nousun jatkumaan hyvin pitkén aikaa. [10] Ehka yk-
sikkOjuuritestien tuloksia ei siis pitdisikddn kayttidd suoraviivaisesti ilmastollisten trendien
syntymekanismien tulkintaan, vaan enemmaénkin apuvilineeni niiden tulevan kiyttiyty-
misen ennustamiseen ja mallien sovittamiseen.

Yksikkojuuriprosessin identifioiminenkaan ei aina ole helppoa. Luvussa 3 mainittujen
testien sisdisten ongelmien (kuten viiveparametrin valinnan) lisiksi eri testit voivat antaa
erilaisia tuloksia samalle aikasarjalle. Esimerkiksi Estradan ja Perronin (2019) artikkelissa
todetaan, ettd perinteinen ADF-testi puhuu vahvasti yksikkdjuuren puolesta globaaleissa
lampdotila-aikasarjoissa, mutta yksikkojuuritesti, joka sallii muutoksen aikasarjan trendis-
sd, antaa erilaisen tuloksen. Globaaleissa lampotila-aikasarjoissa ndkyy nimittdin trendin
kulmakertoimen muutos viime vuosisadan puolivilin jilkeen, jolloin sekéd lampeneminen
ettd paastdjen kasvu kiihtyivit. Kun kaytetddn yksikkojuuritestejd, jotka ottavat tillaisen
rakenteellisen muutoksen huomioon, niin testit hylkadavit yksikkojuurihypoteesin ja tuke-
vat aikasarjojen trendistationaarisuutta. [6] Yleisesti ottaen ADF-testi luokitteleekin aika-
sarjan usein yksikkojuuriprosessiksi, jos siind esiintyy pysyvid muutoksia vakiotermin tai
trendin suhteen, tulkiten ne yksikkojuurelle tyypillisiksi pysyviksi shokeiksi. Tamén on-
gelman ratkaisemiseksi on kehitetty omat yksikkojuuritestinsa. [11] Tédssd opinndytetyossa
analysoidussa sadeaineistossa ei kuitenkaan néytd olevan selvid rakenteellisia muutoksia
(kuva 3), jotka aiheuttaisivat ongelmia niin sanottujen perinteisten yksikkojuuritestien

kdytossd. Joka tapauksessa on aina turvallisempaa kiyttdd useita yksikkojuuritestejd ja
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verrata tulosten yhteneviisyyttd. Esimerkiksi Ko¢enda suosittelee kayttimééin sekd ADF-
ettd KPSS-testid niiden erilaisen hypoteesinasettelun takia (ks. luku 3). Jos molemmat
testit antavat saman tuloksen, sitd voi pitdd luotettavana. [11] Kirjallisuudessa nikeekin
usein kéytettdvan molempia testejd.

Sateisuuteen liittyvien muuttujien aikasarjaominaisuuksia on tutkittu jonkin verran
eri puolilla maailmaa, mutta yksikkojuuritestauksen nikokulmasta melko vihén. Kuiten-
kin esimerkiksi Rahman ym. (2013) ovat kéyttineet yksikkojuuritesteja Bangladeshista
Dinajpurin alueelta vuosina 1948-2002 kerittyyn ilmankosteus-, limpdétila- ja sadeai-
neistoon. Sademddrat Dinajpurissa noudattavat hyvin erityyppistd kaavaa kuin Suomessa:
kesdkuukausina sataa rankasti, ja talvikuukaudet ovat hyvin kuivia. Rahman ym. eivit
tarkastele kuukausia tai vuodenaikoja erikseen yksikkojuuritesteissd, vaan testattavana on
vuoden keskiarvo, minimi, maksimi, sekd minimin ja maksimin erotus. Kiytetyt testit
ovat ADF, PP, KPSS seki erdédnlainen saapasremmimenetelma. Kaikki kiytetyt testit viit-
taavat sadeaikasarjojen trendistationaarisuuteen, kun nollahypoteesina on satunnaiskulku
stokastisella trendillda ml. vakiotermi (drift). Kuitenkin jos nollahypoteesiksi asetetaan
satunnaiskulku ilman trendikomponenttia, niin testit tukevat aikasarjojen epistationaari-
suutta lukuunottamatta minimisademadrii, joka on stationaarinen. Kuvan perusteella ta-
min alueen sademaiirissa ei olekaan kovin selvaa trendid. Kirjoittajat tulkitsevat kaikkien
mitattujen muuttujien olevan minimisademéirad lukuun ottamatta /(1)-prosesseja. [14]

Jarvis ym. (2013) ovat niin ikddn kdyttineet ADF-, PP- ja KPSS-testejd sadeaika-
sarjoihin tutkiessaan sateen vaikutusta joen virtaamaan Australiassa. ADF- ja PP-testit
tukevat suurimmaksi osaksi sademuuttujien stationaarisuutta, mutta KPSS-testin tulok-
set ovat vililla erisuuntaisia. Kirjoittajat nostavat kuitenkin esiin erityisesti KPSS-testin
heikkouksia, kuten taipumuksen hyldta nollahypoteesi stationaarisuudesta liian helposti ja
herkkyyden edelldmainitun kaistanleveysparametrin valinnan osalta. Timén takia tutki-
muksessa on annettu enemmén painoarvoa ADF- ja PP-testien tuloksille, vaikkakin néilla
testeilld heikkoudet ovat melko samankaltaisia (ks. luku 3). Tulkinnallinen johtopaitos
ADF- ja PP-testien perusteella on se, ettid ilmastonmuutos ei ndy tdmén alueen sade-
madrissa. [9] Myos Saidi ym. (2014) ovat kayttaneet KPSS- ja PP-testeja sadeaineistoon.
Tutkimuksessa on kéytetty Luoteis-Italiasta jopa 5 minuutin vilein kerittyja havaintoja
ja keskitytty rankkasateiden esiintymisiin. Toisin kuin Jarvisin ym. (2013) tutkimukses-
sa, niin testien perusteella suurimmassa osassa aikasarjoja ei voida hylidtd deterministisen
trendin mahdollisuutta tdssi aineistossa. [16]

Clarkin ym. (2000) tutkimuksessa limpotila- ja sadeaineistoa on kerétty Kanadasta, jo-
ka on ilmastollisesti 1dhempédnd Suomea ja siten ehkd edellisia vertailukelpoisempi timén
tutkielman kannalta. Tutkimuksessa analysoidaan koko vuoden sadesummaa yhdeksassa

kanadalaisessa kaupungissa, eivitki tulokset anna tukea yleiselle deterministiselle tren-
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dille Kanadan sademéérissé, vaikka kahden kaupungin kohdalta tillainen ehké 16ytyykin.
Artikkelin johtopiditoksissd todetaan ilmastonmuutoksen vaikutuksilla olevan alueellisia
eroja, ja ettei nouseva lampotila aina korreloi kasvavien sademdirien kanssa. Tutkimus
on tosin tehty yli 20 vuotta sitten, joten tuoreemmalla aineistolla tulokset saattaisivat olla
erilaisia. Artikkelissa kritisoidaan myos Dickey—Fuller-yksikkojuuritesteja muun muassa
siitd, ettd ndiden testien kiyttdjdn tulee tehda valinta deterministisen trendin siséllyttami-
sestd malliin ennen testaamista. Samaan aikaan testitulosten tarkoituksena on kuitenkin
kertoa, onko aikasarjassa determinististd trendid vai ei. Dickey—Fuller-testeihin liittyy siis
kirjoittajien mukaan tietynlaista kehapaittelya, joten he kayttivitkin muita menetelmii de-
terministisen trendin identifioimiseen. Artikkelin lopussa kuitenkin mainitaan, ettd myos
Dickey—Fuller-testien tulokset olivat linjassa heiddn kdyttimiensd muiden testien kans-
sa. [3]

Niiden eri maissa tehtyjen tutkimusten vaihtelevista tuloksista huomataan, etti toisin
kuin ldmpéotiloista, niin sadeaikasarjojen kayttdytymisestd on vaikea tehdd minkiinlaisia
globaaleja pédidtelmid. Tdma tuntuukin aivan loogiselta, kun ottaa huomioon sateisuuden
alueellisen vaihtelun ja esimerkiksi IPCC:n erilaiset ennusteet eri leveyspiireille [8]. Tut-
kimusten perusteella ndyttiisi siltd, ettéd joillakin alueilla yksikkojuuritestit tukevat deter-
minististd trendid sateisuudessa, kun taas toisaalla sadeaikasarjat vaikuttavat stationaari-
silta eli odotusarvomielessd muuttumattomilta. Tamén takia onkin tirkedd tutkia sadeai-
kasarjojen stationaarisuutta sellaisen alueen sisdlld, jossa suuria eroja keskiméérdisessi

sateisuudessa ei ole. Talloin ennusteidenkin tekeminen on mielekésta.
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S Aineisto ja menetelmit

Téssd opinndytetydssd on kiytetty Ilmatieteen laitoksen eri puolilta Suomea kerddmai
avointa sadeaineistoa. Aineistoon valikoitiin kaikki sellaiset [lmatieteen laitoksen havain-
toasemat, joilla on mitattu kuukausittaista sadesummaa sdénnollisesti vihintddn tammi-
kuusta 1965 joulukuuhun 2021. Aloitusvuodeksi valittiin 1965, koska tdtd vanhempia
havaintoja oli vihemmain saatavilla. Samasta kaupungista ei otettu kahta asemaa, jos mo-
lemmista oli havaintoja, vaan valittiin aakkosjirjestyksessid ensimmiinen aseman nimen
mukaan. Niin véltetddn jonkin alueen mittausten painottuminen havainnoissa. Havaintoa-
semia on aineistossa 25, ja niiden nimet ja koordinaatit on listattu liitteessd 1. Asemat
jakautuvat melko tasaisesti eri puolille Suomea lukuunottamatta Lapin maakuntaa, jos-
ta saatiin valittua vain kolme asemaa (Inari, Salla ja Savukoski). Kuten kuvista 1 ja 2
ndhdidn, niin Lapin mittauspisteiden tulokset eivit kuitenkaan eroa merkittavisti eteldi-
sempien asemien tuloksista, eikd asemien vililld ole muutenkaan yleisesti ottaen suuria
eroja. Kuvista ndhddin myo0s, ettd Suomessa sataa melko tasaisesti ympiri vuoden, mutta

kuitenkin selvésti eniten kesilld ja syksylld. (Kuva 1, kuva 2.)
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Kuva 1: Kuukausittaiset sadesummat havaintoaseman mukaan (ensimmaiset 13 asemaa).
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Kuva 2: Kuukausittaiset sadesummat havaintoaseman mukaan (jatkoa kuvalle 1).

Analyyseja varten laskettiin kaikkien asemien havainnot kattava “koko Suomen” kes-
kiarvo jokaisen vuoden jokaiselle kuukaudelle, ja ndma eristettiin omiksi aikasarjoikseen
(kuva 3). Keskiarvoja laskiessa ei otettu huomioon sellaisia asemia, joilta kyseisen kuu-
kauden havainto puuttui. Analysoimalla aineistoa kuukausitasolla padstdén eroon kausi-
vaihtelusta, mutta ndhddin myos, onko kuukausien vililld eroja stationaarisuudessa. Tama
lahestymistapa on perusteltu, silld aiemmissa tutkimuksissa sateisuuden on ennustettu
muuttuvan Suomessa eri tavoin eri vuodenaikoina [15]. Kuvaa 3 tarkastelemalla voikin jo
ndhda joitakin eroja kuukausien vililld: esimerkiksi huhtikuun aikasarja néyttia varsin sta-
tionaariselta, kun taas helmikuussa varianssi kasvaa selvisti 80-luvun puolivilin jélkeen,
mika on yksi yksikkdjuuriprosessille ominaisista piirteistd. Kuukausittaisten sademéérien
vaihtelun onkin ennustettu kasvavan Suomessa [15]. Varianssin kasvu yksinddn ei kui-
tenkaan tarkoita sité, ettd kysessd olisi yksikkojuuriprosessi, eikd missddn aikasarjassa

toisaalta nayti selvisti esiintyvin yksikkojuuriprosessille tyypillistd “vaeltelua”.
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Kuva 3: Kuukausittaisen sadesumman vuosittaiset keskiarvot kuukauden mukaan.

Kuukausikohtaisia aikasarjoja testattiin ADF-, PP- ja KPSS-testeilld. ADF-testid kéy-
tettiin viiveparametrin arvoilla 0-3, silld estimoitujen autokorrelaatiofunktioiden ja Box—
Ljung-testien perusteella missdin aikasarjassa ei ollut merkitsevdd viivettd endd kolmen
vuoden jilkeen. Myoskéin taustalla olevan ilmidn (sateisuus) ndkokulmasta kovin mo-
nen vuoden viiveen sisdllyttiminen malliin ei vélttaimaittd tunnu jarkevaltd. PP- ja KPSS-
testeissd kaytettiin R-ohjelmiston tseries-kirjaston pp.test- ja kpss.test-funktioita, jois-
sa vaihtoehtoina kaistanleveysparametrin [ arvolle on joko [ = int{4(N/100)**} =
int{4(56/100)%2°} = 3 tai [ = int{12(N/100)°?°} = int{12(56/100)°?°} = 10. PP-
testi tehtiin molemmilla /:n arvoilla, mutta KPSS-testi vain pienemmailld. KPSS-testilla
haluttiin saada lisdvarmistusta muiden testien tuloksille, johon pieni / sopii paremmin,
silld I:n ollessa suuri KPSS-testin voima heikkenee (ks. luku 3.3). ADF- ja KPSS-testit
muodostettiin kaikilla kuukausilla seké ilman trendikomponenttia ettd sen kanssa, jolloin

voitiin testata mahdollista trendistationaarisuutta.
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6 Tulokset

Kun ADF-testiin siséllytettiin pelkkd vakio, testi hylkisi nollahypoteesin yksikkojuuri-
prosessista suurimmassa osassa kuukausista kaytetystd viiveestd riippumatta. Kuitenkin
helmikuun aikasarjan tapauksessa nollahypoteesi jdi selkedsti voimaan viiveilld 2 ja 3,
sekd kesdkuun aikasarjassa viiveelld 3. Tammikuu on 5%:n riskitasoa kiyttden tiukasti
ottaen epéstationaarinen (p=0,058) viiveelld 3, mutta vahvaa niyttdd epdstationaarisuuden
toteamiseksi ei ole. Maaliskuun tulos on samankaltainen. Onkin loogista, ettd helmikuun

aikasarjan ominaisuudet nikyvit jonkin verran myos ajallisesti vierekkdisissa aikasarjois-

sa. (Taulukko 1.)

ADF-testin (vakio, ei trendii) t-testisuureen arvot eri viiveilli (p,)

Kuukausi pe=0 =1 pPr=2 pPe=3
Tammikun | -7,149 (p<0,01) -5.206 (p<0,01) -3,826 (p<0,01) -2.874 (p=0,058)
Helmikuu -5,977 (p<0,01) -3.609 (p<0.01) -2.356 (p=0,19) -2,231 (p=0,23)
Maaliskuu -7.260 (p<0,01) -4,651 (p<0.01) -3,576 (p<0,01) -2,921 (p=0,051)
Huhtikuun -8.624 (p<0,01) -6.232 (p<0.01) -4,867 (p<0,01) -3,642 (p<0,01)
Toukokuu -6,783 (p<0,01) -4,561 (p<0.,01) -3,810 (p<0,01) -3,453 (p=0,015)
Kesikuu -7,161 (p<0,01) -4.858 (p<0.01) -3.267 (p=0,023) -2.426 (p=0,16)
Heindkun -9,708 (p<0,01) -6.799 (p<0.01) -5,381 (p<0,01) -3,789 (p<0,01)
Elokuu -5,979 (p<0,01) -5.353 (p<0.01) -4,794 (p<0,01) -4,627 (p<0,01)
Syyskuu 7,115 (p<0,01) -6,365 (p<0.01) -4,297 (p<0,01) -3,995 (p<0,01)
Lokakuu -6.563 (p<0,01) -4,885 (p<0.01) -3.877 (p<0,01) -4,105 (p<0,01)
Marraskou | -7,738 (p<0,01) -7.600 (p<0.,01) -6,041 (p<0,01) -4,494 (p<0,01)
Joulukuu -6,577 (p<0,01) -4,394 (p<0.01) -4,412 (p<0,01) -4,114 (p<0,01)

Taulukko 1: ADF-testin tulokset eri viiveilld, kun malliin on sisillytetty vakio, mutta ei
trendid. Suluissa p-arvo (korostettuna p-arvot, jotka ovat suurempia kuin 0,05).

Aikasarjoja testattiin myos ADF-testilld, johon sisillytettiin vakio ja trendi. Talloin
helmikuun aikasarja néyttdd jilleen yksikkojuuriprosessilta viiveilld 2 ja 3, sekd maalis-
ja kesdkuu viiveelld 3. Muuten testitulokset puhuvat trendistationaarisuuden puolesta.
(Taulukko 2.)
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ADF-testin (vakio ja trendi) t-testisuureen arvot eri viiveilli (p,)

Kuukausi =0 =1 pr=2 pe=3
Tammikun | -8,249 (p<0.01) -6.450 (p<0,01) -5,058 (p<0,01) -3,953 (p=0,018)
Helmikuu 6,792 (p<0.01) -4.337 (p<0.01) -3,120 (p=0,12) -2,985 (p=0,18)
Maaliskuu -7.227 (p<0.01) -4,654 (p<0.01) -3.636 (p=0,038) -3,029 (p=0,16)
Huhtikuun -8.658 (p<0.01) 6,359 (p<0.01) -5.074 (p<0.,01) -3.851 (p=0.,023)
Toukokuu -7.394 (p<0.01) -5,067 (p<0.01) 4,592 (p<0,01) 4,684 (p<0.01)
Kesikuun -7.692 (p<0.,01) -5,349 (p<0,01) -3,701 (p=0,033) -2,611 (p=0,33)
Heiniikuu -9.831 (p<0,01) 7,107 (p<0,01) -5.743 (p<0,01) -3.806 (p=0,024)
Elokuu -5,898 (p<0,01) -5,291 (p<0,01) -4,721 (p<0,01) -4,575 (p<0.01)
Syyskun -7,193 (p<0,01) -6,526 (p<0,01) -4,496 (p<0,01) -4,321 (p<0.01)
Lokakuu -6.581 (p<0.01) -4.915 (p<0.01) -3,993 (p=0.,016) 4,349 (p<0.01)
Marraskan | -7.675 (p<0,01) -7.554 (p<0.01) -5.988 (p<0,01) -4.442 (p<0.01)
Joulukuu -7.324 (p<0.01) -5,087 (p<0.01) -5.344 (p<0,01) -5.411 (p<0.01)

Taulukko 2: ADF-testin tulokset eri viiveilld, kun malliin on siséllytetty vakio ja trendi.
Suluissa p-arvo (korostettuna p-arvot, jotka ovat suurempia kuin 0,05).

PP-testi antaa molemmilla kéytetyilld kaistanleveysparametrin [ arvoilla tulokseksi

selvén stationaarisuuden kaikkien aikasarjojen kohdalla (Taulukko 3).

PP-testin t-testisuureen arvot eri /:n arvoilla

Kuukausi =3 =10
Tammikuu | -8.435 (p<0,01) -8.392 (p<0,01)
Helmikuu | -6.852 (p<0,01) -6.847 (p<0,01)
Maaliskuu | -7.253 (p<0.01) -7.353 (p=<0.01)
Huhtikuu | -8.927 (p<0,01) -9.072 (p<0,01)
Toukokuu | -7.391 (p<0.01) -7,708 (p<0.01)
Kesiakuu -7.691 (p<0,01) -7.694 (p<0,01)
Heindkuu | -10,561 (p<0,01) -10,988 (p=<0,01)
Elokuu -5,769 (p<0.01) -5,658 (p=<0.01)
Syyskun -7.213 (p<0,01) -7.262 (p<0,01)
Lokakuu -6,567 (p<0.01) -6,839 (p=<0.01)
Marraskuu | -8.096 (p<0,01) -8.229 (p<0,01)
Joulukuu -7.330 (p=<0.01) -8,122 (p=<0.01)

Taulukko 3: PP-testin tulokset eri /:n arvoilla. Suluissa p-arvo.

KPSS-testin tulokset (kun kaistanleveysparametri [ = 3) ovat suurimmalta osin linjassa
muiden testien kanssa. Kun testattavassa mallissa ei ollut trendikomponenttia, niin tammi-,
helmi-, touko-, kesi- ja joulukuun aikasarjat olivat epéstationaarisia, tosin kesi- ja joulu-
kuulla p-arvo oli hyvin ldhelld nollahypoteesin hylkddmisrajaa. Kun malliin siséllytettiin
trendi, eli nollahypoteesina oli trendistationaarisuus, niin kaikki valitut kuukaudet olivat

trendistationaarisia. (Taulukko 4). Tuloksia verratessa tulee huomata, etti KPSS-testissa
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hypoteesinasettelu on pdinvastainen kuin ADF- ja PP-testissd, eli pieni p-arvo tarkoittaa
epdstationaarisuutta. R-ohjelmiston kpss.test-funktio ei anna tarkkaa p-arvoa, kun p-arvo

on suurempi kuin 0,1.

KPS5-testin LM-testisuureen arvot (I = 3)
Kuukausi | Ilman trendii Sisiltden trendin
Tammikuu | 0,756 (p<0,01) 0,110 (p=0,1)
Helmikuu | 0,573 (p=0,025) 0.082 (p>0.1)
Maaliskuu | 0,125 (p=>0,1) 0,102 (p=0.1)
Huhtikuu | 0,131 (p=0.1) 0,083 (p=0,1)
Toukokuu | 0.567 (p=0,027) 0.036 (p>0.1)
Kesikuu | 0,466 (p=0,049) 0.120 (p=0.,099)
Heindkuu | 0,252 (p>0,1) 0,105 (p=0.1)
Elokuu 0.062 (p=>0.1) 0.059 (p>0.1)
Syyskuun 0,271 (p=0,1) 0,095 (p=0,1)
Lokakuu 0.111 (p=0.1) 0,034 (p=0.1)
Marraskuu | 0,099 (p=0,1) 0,076 (p=0,1)
Joulukuu | 0,498 (p=0,042) 0.035 (p=0.1)

Taulukko 4: KPSS-testin tulokset trendilld ja ilman, kun /=3. Suluissa p-arvo (korostettuna
p-arvot, jotka ovat pienempii kuin 0,05).
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7 Pohdinta

Yleisesti ottaen mikéddn kéytetyistd yksikkojuuritesteistd ei antanut kovin poikkeavaa tulos-
ta, vaan kaikki testit luokittelivat suurimman osan aikasarjoista stationaarisiksi. Muutamia
ristiriitaisia tuloksia kuitenkin ilmeni. Helmikuu on ADF-testien perusteella yksikkojuu-
riprosessi viiveilld 2 ja 3 riippumatta siitd, otetaanko malliin mukaan trendikomponentti
vai ei. Kuitenkin viiveilld O ja 1 molemmat ADF-testit luokittelevat aikasarjan stationaari-
seksi. KPSS-testien tulos taas viittaisi trendistationaarisuuteen. Visuaalisesti tarkasteltuna
helmikuun aikasarjassa esiintyy selvid pienemmén ja suuremman varianssin ajanjakso-
ja, mutta yksikkojuuriprosessille tyypillistd vaeltelevaa kayttdytymistd ei ole ainakaan
selvisti havaittavissa. Naiden tulosten perusteella ei siis voi varmasti sanoa, onko hel-
mikuun aikasarjassa yksikkojuuria vai ei. Boxin, Jenkinsin ja Reinselin (2008) mukaan
stationaarisuuden suhteen epdselvissi tapauksissa epéstationaarisuus voi kuitenkin olla
jatkoanalyysien kannalta parempi valinta [1]. Siis jos tille aineistoille kiytetddn sellaisia
tilastollisia menetelmii, joissa oletuksena on aikasarjan stationaarisuus, niin helmikuun
aikasarja kannattaa ehké differensoida.

Mielenkiintoinen kuukausi on myos tammikuu, jolle KPSS-testi ilman trendikompo-
nenttia antaa hyvin pienen p-arvon. Vastoin muita testejid KPSS-testin perusteella tam-
mikuun aikasarja olisi siis selvisti yksikkojuuriprosessi. Jos KPSS-testin nollahypotee-
siksi asetetaan trendistationaarisuus, niin se jdd voimaan (p>0,1). Tdmén ja visuaalisen
arvioinnin perusteella tammikuun aikasarjaa voisikin pitdd trendistationaarisena loivalla
nousevalla trendilla.

Maalis- ja kesdkuu ovat ADF-testien perusteella yksikkojuuriprosesseja viiveelld 3
riippumatta siitd, siséllytetaanko testiin trendikomponenttia vai ei. Muilla kdytetyill vii-
veilld ndama kuukaudet ovat kuitenkin stationaarisia. PP- ja KPSS-testit tukevat maaliskuun
stationaarisuutta, mutta kesdkuun osalta KPSS-testin p-arvo jdid hieman alle 0,05:n rajan
ilman trendid ja on noin 0,1 trendin kanssa. Tiukasti ottaen KPSS-testi voisi siis viitata
trendistationaarisuuteen, mutta ilman trendié saatu p-arvo on kuitenkin niin ldhella kriittis-
td 5%:n riskitasoa, ettei selvia padtelmid voi tistd tehdd. Myos PP-testit tukevat kesdkuun
stationaarisuutta, eikd aikasarjassa ndytd kuvankaan perusteella olevan trendii.

KPSS-testi antaa my0ds touko- ja joulukuun aikasarjoille tulokseksi epastationaarisuu-
den ilman trendid, mutta stationaarisuuden trendin kanssa. Tassdkdin tapauksessa tulokset
eivdt ole aivan niin selvid kuin tammikuulle, silld p-arvot ilman trendid ovat suurempia
(noin 0,03 ja 0,04). ADF-testit eivit touko- tai joulukuun osalta viittaa selvisti suuntaan tai
toiseen, PP-testit taas tukevat jélleen stationaarisuutta. Visuaalisen tarkastelun perusteella
erityisesti toukokuun aikasarjassa voisi olla nouseva trendi, eiké se joulukuun osaltakaan
ole poissuljettu.

Yhteenvetona voisi sanoa, etti tarkastelluista aikasarjoista ainoastaan helmikuun osal-
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ta 10ytyi ndyttod yksikkojuuren mahdollisesta olemassaolosta, mutta taimékéaan tulos ei ole
kiistaton. Tammikuun aikasarjaa voisi perustellusti pitdd trendistationaarisena touko- ja
joulukuun jaddessd hieman episelviksi. Loput kuukaudet voi tulkita nédiden testien pe-
rusteella tason suhteen stationaarisiksi. Kiinnostava jatkotutkimuksen aihe olisi ainakin
tammikuun aikasarjan (mahdollisen) trendin kulmakertoimen estimointi.

Erityisen kiinnostavaa tdméin tyon tuloksissa on se, ettd ne ovat vain muutaman kuu-
kauden osalta linjassa simuloituihin ilmastomalleihin perustuvien tutkimusten kanssa,
joiden mukaan sademdiirit ovat kasvaneet ja tulevat todennékdisesti kasvamaan Suomes-
sa [8, 15]. Tutkimusten mukaan kasvua tapahtuisi erityisesti talvella, johon tammikuun
(ja mahdollisesti joulukuun) tulos sopiikin hyvin. Useimpien kuukausien osalta ndyttod
minkéénlaisesta trendistd ei kuitenkaan 16ytynyt. Toisaalta tulokset ovat hyvin samanlaisia
kuin suurimmassa osassa luvussa 4 mainituista tutkimuksista, joissa kdytettiin yksikko-
juuritesteja eri maissa havaittuihin sadeaikasarjoihin. Niistd parhaiten Suomen ilmastoon
vertautuu Clarkin ym. (2000) Kanadassa tehty tutkimus, jossa siindkdén ei 10ydetty ndyttoa
yleiselle trendille sademddrissda [3]. Vaikuttaisi siis siltd, ettd tulkinnalliset erot ilmaston-
muutoksen vaikutuksesta sademéériin johtuvat jossain méirin kaytetyistd menetelmista ja
aineistosta (suoraan havaittu vs. simuloitu, paikallinen vs. maailmanlaajuinen).

Téssd aineistossa esiin tuli varsin selvisti ADF-testin riippuvuus viiveparametrin va-
linnasta: kun p, asetettiin suuremmaksi kuin 4 (ei mukana raportoiduissa tuloksissa), niin
monilla kuukausilla nollahypoteesi epéstationaarisuudesta jaikin voimaan. Tdhén tyohon
otettiin mukaan kuitenkin vain ADF-testin viiveilld 0-3 saadut tulokset, kuten luvussa 5
on perusteltu. PP- ja KPSS-testien tulokset tukevat my0s useimpien aikasarjojen stationaa-
risuutta. Kuitenkin tiedetédén, ettd myos ndiden testien kaistanleveysparametrin / valintaan
liittyy riskejd myohemman paittelyn kannalta. Erityisesti KPSS-testi olisikin mielenkiin-
toista tehdd vield pienemmallé /:n arvolla, jotta tulos stationaarisuudesta olisi mahdolli-
simman luotettava, kuten Kocenda ehdottaa (ks. luku 3.3) [11]. KPSS-testin tuloksista
(ilman trendid) erityisesti kesé- ja joulukuu jaivit 5%:n riskitason tuntumaan, joten eri /:n
valinnalla tulokset olisivat voineet olla padttelyn kannalta selkedmpia.

Aina voidaan pohtia myos aikasarjan pituutta: onko 56 vuotta tarpeeksi pitkd ajanjak-
s0, jotta sademddrien kayttdytymisestd voidaan tehdd luotettavia paédtelmid? Tassd tyossd
kiinnostuksen kohteena on erityisesti teollistumisen jilkeinen ilmastonmuutos, joten ide-
aalitilanteessa aineisto kattaisi myos 1900-luvun alun tai jopa osan 1800-lukua, kuten
esimerkiksi Estradan ja Perronin (2014, 2019) lampdétila-analyyseissa [5, 6]. Pidemmalla
havaintojaksolla esimerkiksi mahdolliset trendit olisivat saattaneet tulla selvemmin néky-
viin. Tiedetdédn kuitenkin, ettd ilmastonmuutos on kiihtynyt 1900-luvun puolivélin jdlkeen
verrattuna sitd edeltdneisiin vuosiin [8], joten ehképa kiinnostavin ajanjakso onkin juuri

viimeisten 50-70 vuoden sisalla.
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9 Liitteet

Liite 1. Havaintoasemien nimet ja koordinaatit

Havaintoasema Latitudi (desimaaliasteita) Longitudi (desimaaliasteita)
Adnekoski Kalaniemi 62,87574 25,86171
Enonkoski Simanala 62,05563 29,04407
Heindvesi Palokki 62,57053 28,592438
Huittinen Sallila 61,02353 22,69863
Inari Raja-Jooseppi Kontiojarvi 68,47067 28,31619
Joensuu Huhtilampi 62,42668 30,40736
Jyviaskyla Muuratjarvi 62,15685 25,42166
Kalajoki Mehtikyl3 64,27381 24,20831
Kangasniemi kirkonkyla 61,98111 26,64228
Kaustinen Tastula 63,59353 23,71761
Kiuruvesi Korpijoki 63,72868 26,36981
Kokemdaki Rausenkulma 61,26002 22,22752
Nokia Tottijarvi 61,39648 23,33637
Outokumpu Viuruniemi 62,61751 28,94241
Salla Kelloselka 66,94435 28,97693
Savukoski kirkonkyla 67,28611 28,17691
Siikalatva Kestila 64,35544 26,30033
Sulkava Halttula 61,92365 28,31944
Sysma Joutsjarvi 61,51086 25,81147
Teuva Kauppilankyla 62,49206 21,75847
Toholampi Oravala 63,76627 24,28492
Utajarvi Sarkijarvi 64,92733 27,19236
Uusikaupunki Itatulli 60,80183 21,42478
Vierema Kaarakkala 63,84090 27,22061
Vihti Hiiskula 60,51583 24,52403
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Liite 2. R-koodi

#Tuodaan aineisto (Huom. aineisto ladattavissa Excel-tiedostoina Ilmatieteenlaitoksen sivuilta)

library(readxl)

Aanekoski <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Aanekoski.xlsx", sheet = "Havainnot")
Enonkoski <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Enonkoski.x1lsx", sheet = "Havainnot")
Heinavesi <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Heinavesi.xlsx", sheet = "Havainnot")
Huittinen <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Huittinen.x1sx", sheet = "Havainnot")
Inari <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Inari.xlsx", sheet = "Havainnot")

Joensuu <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Joensuu.xlsx", sheet = "Havainnot")
Jyvaskyla <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Jyvaskyla.xlsx", sheet = "Havainnot")
Kalajoki <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Kalajoki.xlsx", sheet = "Havainnot")
Kangasniemi <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Kangasniemi.xlsx", sheet = "Havainnot")
Kaustinen <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Kaustinen.x1lsx", sheet = "Havainnot")
Kiuruvesi <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Kiuruvesi.xlsx", sheet = "Havainnot")
Kokemaki <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Kokemaki.xlsx", sheet = "Havainnot")
Nokia <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Nokia.xlsx", sheet = "Havainnot")

Outokumpu <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Outokumpu.xlsx", sheet = "Havainnot")
Salla <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Salla.xlsx", sheet = "Havainnot")

Savukoski <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Savukoski.xlsx", sheet = "Havainnot")
Siikalatva <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Siikalatva.xlsx", sheet = "Havainnot")
Sulkava <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Sulkava.xlsx", sheet = "Havainnot")

Sysma <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Sysma.x1lsx", sheet = "Havainnot")

Teuva <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Teuva.xlsx", sheet = "Havainnot")

Toholampi <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Toholampi.x1lsx", sheet = "Havainnot")
Utajarvi <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Utajarvi.xlsx", sheet = "Havainnot")
Uusikaupunki <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Uusikaupunki.xlsx", sheet = "Havainnot")
Vierema <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Vierema.xlsx", sheet = "Havainnot")

Vihti <- read_excel("C:/Users/charl/Desktop/Gradu/Sadedata/Vihti.xlsx", sheet = "Havainnot")

#Siistitaan dataa ennen yhdistamista
Aanekoski2 <- Aanekoski[,-3:-5]

names (Aanekoski2) [names (Aanekoski2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Aanekoski’
Enonkoski2 <- Enonkoski[,-3:-5]

names (Enonkoski2) [names (Enonkoski2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Enonkoski’
Heinavesi2 <- Heinavesi[,-3:-5]

names (Heinavesi2) [names (Heinavesi2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Heinavesi’
Huittinen2 <- Huittinen[,-3:-5]

names (Huittinen2) [names (Huittinen2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Huittinen’
Inari2 <- Inarif[,-3:-5]

names (Inari2) [names(Inari2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Inari’

Joensuu2 <- Joensuul[,-3:-5]

names (Joensuu2) [names (Joensuu2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’'] <- ’Joensuu’
Jyvaskyla2 <- Jyvaskyla[,-3:-5]

names (Jyvaskyla2) [names (Jyvaskyla2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’'] <- ’Jyvaskyla’
Kalajoki2 <- Kalajokil[,-3:-5]

names (Kalajoki2) [names(Kalajoki2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Kalajoki’
Kangasniemi2 <- Kangasniemi[,-3:-5]

names (Kangasniemi2) [names (Kangasniemi2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’'Kangasniemi’
Kaustinen2 <- Kaustinen[,-3:-5]

names (Kaustinen2) [names (Kaustinen2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Kaustinen’
Kiuruvesi2 <- Kiuruvesi[,-3:-5]

names (Kiuruvesi2) [names (Kiuruvesi2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Kiuruvesi’
Kokemaki2 <- Kokemakil[,-3:-5]

names (Kokemaki2) [names (Kokemaki2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Kokemaki’
Nokia2 <- Nokial[,-3:-5]

names (Nokia2) [names (Nokia2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Nokia’

Outokumpu2 <- Outokumpul[,-3:-5]

names (Outokumpu2) [names (Outokumpu2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Outokumpu’
Salla2 <- Sallaf[,-3:-5]

names(Salla2) [names(Salla2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Salla’

Savukoski2 <- Savukoski[,-3:-5]

names (Savukoski2) [names (Savukoski2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Savukoski’
Siikalatva2 <- Siikalatval[,-3:-5]

names(Siikalatva2) [names(Siikalatva2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Siikalatva’
Sulkava2 <- Sulkaval,-3:-5]

names (Sulkava2) [names (Sulkava2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Sulkava’
Sysma2 <- Sysmal[,-3:-5]

names (Sysma2) [names (Sysma2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Sysma’

Teuva2 <- Teuval[,-3:-5]

names (Teuva2) [names (Teuva2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Teuva’

Toholampi2 <- Toholampil[,-3:-5]

names (Toholampi2) [names (Toholampi2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Toholampi’

Utajarvi2 <- Utajarvi[,-3:-5]
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names (Utajarvi2) [names (Utajarvi2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’'] <- ’Utajarvi’
Uusikaupunki2 <- Uusikaupunki[,-3:-5]

names (Uusikaupunki?2) [names (Uusikaupunki2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Uusikaupunki’
Vierema2 <- Vieremal[,-3:-5]

names (Vierema2) [names (Vierema2) == ’Kuukauden sadesumma (mm)’'] <- ’'Vierema’

Vihti2 <- Vihti[,-3:-5]

names (Vihti2) [names(Vihti2) == ’'Kuukauden sadesumma (mm)’] <- ’Vihti’

#Yhdistetaan eri havaintoasemien data

Sadesummat<-Reduce (function(x,y) merge(x, y, all.x=TRUE, by = c("Vuosi", "Kk")), list(Aanekoski2, Enonkoski2,
Heinavesi2, Huittinen2, Inari2, Joensuu2, Jyvaskyla2, Kalajoki2, Kangasniemi2, Kaustinen2, Kiuruvesi2,
Kokemaki2, Nokia2, Outokumpu2, Salla2, Savukoski2, Siikalatva2, Sulkava2, Sysma2, Teuva2, Toholampi2,

Utajarvi2, Uusikaupunki2, Vierema2, Vihti2))
#Lasketaan kuukausittainen keskiarvo, puuttuvat havainnot jatetaan huomiotta
Keskiarvo <- rowMeans(Sadesummat, na.rm=TRUE)

Sadesummat <- cbind(Sadesummat, Keskiarvo)

#Tarkastellaan kuukausitasolla

library (dplyr)
tammikuu <- filter(Sadesummat, Kk= ")
helmikuu <- filter(Sadesummat, Kk=="2")

maaliskuu <- filter(Sadesummat, Kk=="3")
huhtikuu <- filter(Sadesummat, Kk=="4")
toukokuu <- filter(Sadesummat,

kesakuu <- filter(Sadesummat,
heinakuu <- filter(Sadesummat, Kk=="7")
elokuu <- filter(Sadesummat,

syyskuu <- filter(Sadesummat,
lokakuu <- filter(Sadesummat, Kk=="10")

marraskuu <- filter(Sadesummat, Kk 11")
joulukuu <- filter(Sadesummat, Kk=="12")

#Katsotaan kuvista, eroaako jokin asema paljon toisista
#Ensimmainen kuva
par (mfrow=c(4,4), mar=c(3,3,2,0.1), oma=c(2.5,2.5,1,1))

plot(Aanekoski2$Kk, Aanekoski2$Aanekoski, ylim=c(0,210), ylab="", main="i;ei;enekoski")
plot (Enonkoski2$Kk, Enonkoski2$Enonkoski, ylim=c(0,210), ylab="", main="Enonkoski")
plot(Heinavesi2$Kk, Heinavesi2$Heinavesi, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Heini;evesi")
plot(Huittinen2$Kk, Huittinen2$Huittinen, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Huittinen")
plot(Inari2$Kk, Inari2$Inari, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Inari")

plot(Joensuu2$Kk, Joensuu2$Joensuu, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Joensuu")
plot(Jyvaskyla2$Kk, Jyvaskyla2$Jyvaskyla, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Jyvi;eskylise")
plot(Kalajoki2$Kk, Kalajoki2$Kalajoki, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Kalajoki")
plot(Kangasniemi2$Kk, Kangasniemi2$Kangasniemi, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Kangasniemi")
plot(Kaustinen2$Kk, Kaustinen2$Kaustinen, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Kaustinen")
plot(Kiuruvesi2$Kk, Kiuruvesi2$Kiuruvesi, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Kiuruvesi")
plot (Kokemaki2$Kk, Kokemaki2$Kokemaki, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Kokemi;eki")
plot(Nokia2$Kk, Nokia2$Nokia, ylim=c(0,210), xlab , ylab="", main="Nokia")

mtext ("Sadesumma (mm)",side=2,line=0,outer=TRUE, cex=1,las=0)
mtext ("Kuukausi",side=1,1line=0, outer=TRUE, cex=1)

#Toinen kuva
par (mfrow=c(4,3), mar=c(3,3,2,0.1), oma=c(2.5,2.5,1,1))

plot (Outokumpu2$Kk, Outokumpu2$Outokumpu, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Outokumpu")
plot(Salla2$Kk, Salla2$Salla, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Salla")

plot(Savukoski2$Kk, Savukoski2$Savukoski, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Savukoski")
plot(Siikalatva2$Kk, Siikalatva2$Siikalatva, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Siikalatva")
plot(Sulkava2$Kk, Sulkava2$Sulkava, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Sulkava")
plot(Sysma2$Kk, Sysma2$Sysma, ylim=c(0,210), xlab="", ylab=' in="Sysmise")

plot(Teuva2$Kk, Teuva2$Teuva, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Teuva")

plot(Toholampi2$Kk, Toholampi2$Toholampi, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Toholampi")
plot(Utajarvi2$Kk, Utajarvi2$Utajarvi, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Utajiservi")

plot (Uusikaupunki2$Kk, Uusikaupunki2$Uusikaupunki, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Uusikaupunki")
plot(Vierema2$Kk, Vierema2$Vierema, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Vieremise")

plot(Vihti2$Kk, Vihti2$Vihti, ylim=c(0,210), xlab="", ylab="", main="Vihti")
mtext ("Sadesumma (mm)",side=2,line=0,outer=TRUE, cex=1,las=0)
mtext ("Kuukausi",side=1,1line=0, outer=TRUE, cex=1)

#Muutetaan aikasarjaksi

par (mfrow=c(1,1))

Sade_ts <- ts(Sadesummat$Keskiarvo,start=c(1965,1),freq=12)
ts.plot(Sade_ts)

#Eristetaan jokainen kuukausi omaksi aikasarjakseen

tammi_ts <- ts(tammikuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
helmi_ts <- ts(helmikuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
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maalis_ts <- ts(maaliskuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
huhti_ts <- ts(huhtikuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
touko_ts <- ts(toukokuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
kesa_ts <- ts(kesakuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
heina_ts <- ts(heinakuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
elo_ts <- ts(elokuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
syys_ts <- ts(syyskuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
loka_ts <- ts(lokakuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
marras_ts <- ts(marraskuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))
joulu_ts <- ts(joulukuu$Keskiarvo,start=c(1965,1))

#Kuvat

par (mfrow=c(4,3))
ts.plot(tammi_ts,
ts.plot(helmi_ts,
ts.plot(maalis_ts,
ts.plot (huhti_ts,

ylab="", main="Tammikuu")
ylab="", main="Helmikuu")
ylab="", main="Maaliskuu")
, main="Huhtikuu")

ts.plot(touko_ts, ylab="", main="Toukokuu")
ts.plot(kesa_ts, xlab="", ylab="", main="Kesij;ekuu")
ts.plot(heina_ts, xlab="", ylab="", main="Heini;ekuu")
ts.plot(elo_ts, xlab ylab="", main="Elokuu")
ts.plot(syys_ts, xlab="", ylab="", main="Syyskuu")

ts.plot(loka_ts, xlab=""
ts.plot(marras_ts, xlab="", ylab="", main="Marraskuu")
ts.plot(joulu_ts, xlab="", ylab="", main="Joulukuu")

mtext ("Sadesumma (mm)",side=2,line=0,outer=TRUE,cex=1,las=0)
mtext ("Vuosi",side=1,1line=0, outer=TRUE, cex=1)

ylab="", main="Lokakuu")

#Autokorrelaatioiden tarkastelu ja Box-Ljung-testi (toistetaan eri lageille ja kuukausille)
acf(tammi_ts)

pacf(tammi_ts)

Box.test(tammi_ts, lag=1)

#ADF-testi, sisallytetaan vakio, mutta ei trendia (ajetaan kaikille kuukausille erikseen lageilla 0-3).
library (fUnitRoots)
adfTest (tammi_ts, lag=3, type="c")

#ADF-testi, sisallytetaan vakio ja trendi (ajetaan kaikille kuukausille lageilla 0-3).
adfTest(tammi_ts, lag=0, type="ct")

#PP-testi l-arvolla trunc(4*(n/100)40.25), ajetaan kaikille kuukausille
library(tseries)

pp.test(tammi_ts, type="Z(t_alpha)", lshort=TRUE)

#PP-testi l-arvolla trunc(12*(n/100)40.25), ajetaan kaikille kuukausille
pp-test(tammi_ts, type="Z(t_alpha)", lshort=FALSE)

#KPSS-testi ilman trendia l-arvolla trunc(4*(n/100)+0.25), ajetaan kaikille kuukausille
kpss.test(tammi_ts, null = c("Level"), lshort=TRUE)

#KPSS-testi trendilla l-arvolla trunc(4*(n/100)40.25), ajetaan kaikille kuukausille
kpss.test(tammi_ts, null = c("Trend"), lshort=TRUE)
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