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Takk

Vdren 1982 tok jeg statistikkkurset MO50 med Dag Tjestheim som foreleser, mens Hans
Karlsen hadde regnegvingen. Bdde forlesingene, regneovingen og boken var inspirere-
nede. En glod hos meg for faget var utvilsomt tent.

En takk ma rettes til tidligere styrer ved IFM, Ulf Bamstvedst, for at jeg fikk holde kurs
i Statistica for Mac for hovedfagsstudentene. Takker ogsa Gunnar Neevdal ved IFM for
fine diskusjoner om laksefisk, og for alltid a ha vist meg respekt.

Jeg er takknemlig for & ha fatt undervise i statistikk her ved Matamatisk institutt. A leere

vekk faget til intereserte studenter har vert inspirende, og har gitt faglig styrke.

Ellers takk til alle ansatte ved statistikkgruppen her ved universitetet for imgtekommen-
het under studiene. Spesielt vil jeg nevne Ivar Heuch som en inspirator til at jeg tok fatt
pé et hovedfag i statistikk. Veileder Dag Tjostheim takkes for stor tdlmodighet og for a ha
hatt «fokus» pa a bli ferdig. Veileder Hans Karlsen var i USA skolearet 2003/2004, men
har hatt gode innspill og en flott humor. Jeg har satt umatelig pris pa friheten til & velge
metoder og a lose oppgaven pa min mate.

Takker ogsa Vidar Hjellvik for god hjelp til & lage grafer i S-PLUS, samt Mentz Darre
Kaarbe for korrekturlesing. En takk ma ogsa rettes til Trond Hellem Bo for et ar med
knallgode og fruktbare kollokvier. Spesielt vil jeg ogsd nevne Karl Ove Hufthammer som
jeg har hatt mange gode diskusjoner med om statistikk generelt. Og selvfolgelig en takk

til mine medstudenter ellers for sosialt samveer.

Takk ogsa til min sonn Aksel for & ha hjulpet til i hjemmet. Han har mattet gjore sin del av
husarbeidet mens jeg har hatt redusert helse. Etter bruddet i skulderen matte han bade

smore matpakke til meg, kle pd meg om morgenen og knytte skolissene.

Jeg tar et hovedfag i statistikk ut fra en fasinasjon for faget, og for & «lose» hovedfags-
oppgaven i biologi. Flere ars undervisningserfaring i matematikk og statistikk pa grunn-
leggende niva gjorde et hovedfag i statistikk naturlig.

Rene tilfeldigheter ser ogsa ut til & ha spilt inn.
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1 Forord

1.1 Biologisk motivasjon

Lakseoppdretti Norge representerer i dag en neering som eksporterer for ca. 10 milliarder
kroner arlig. Det er nesten i samme storrelsesorden som den tradisjonelle norske fiskeri-
neering eksporterer for (ca. 15 milliarder kroner !). Internasjonalt er ogsa fiske, havbeite
og oppdrett av laksefisk en betydelig industri. Kunnskap om laksen er derfor av ekono-
misk interesse. Laksen har ogsa en verdi i seg selv, som en del av naturen. Sportsfiske
har i tillegg en rekreasjonsverdi, og genererer skonomisk omsetning i distriktene. Noen
fa steder i Norge som i Tana og Alta, er fisket ennd sdpass stort at det har karakter av

«matauk».

Bestanden av villlaks har gétt tilbake over store deler av sitt utbredelseomrade pa ost- og
vestsiden av det nordlige Atlanterhavet (Klemetsen et al. 2003). Hoveddarsakene har veert
knyttet til menneskelige aktiviteter, som forurensing og overfiske. Laksebestanden har
naturlige svingninger, men trenden har veert mest nedadgdende. Mange enkeltbestander
er utryddet eller sterkt svekket. Mulige arsaker til dette kan veere:

e Sur nedber

e Kraftutbygging

e delegging av gytehabitater

o Generell forurensning av elver

e Parasitten Gyrodactylus salaris

e Overfiske

o Fiskelus, f.eks. lakselusa Lepeoptheirus salmonis

e Romt oppdrettslaks

IMer neyaktige tall for 2004 er 28,2 milliader totalt for fiskeri og oppdrett tilsammen. Det ble eksportert
oppdrettslaks for ca. 11 milliarder (Blaalid 2005).
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Fig. 3. Gammelt stik af Frisenvold laksegdrd fra slutningen af 1800-rallet. Peelercekken tjener til av holde
drivende isflager veek. Fangstkammeret er laengst til hojre | billedet (fra Hlustreret Tidende),

Figur 1.1: Tllustrasjon av laksegdrd (fangstanlegg som stenger av elven), fra Gudenden i
Danmark. Man trodde lenge at laksen i denne elven var utryddet, men den er nd i ferd
med a ta seg opp igjen. Dette var tidligere en elv med betydelige fangster. Modifisert
etter Jensen (1982).

De fleste av disse drsakene er knyttet til laksens liv i elven. Kunnskapen om laksen i elven
er omfattende, men man vet lite om laksens liv i havet. Man er ogsa usikker pa om ukjente
faktorer spiller inn. P4 den annen side foregar det et omfattende kultiveringsarbeid for a
redde enkeltbestander av laks, samt gjenninnfering i noen elver der man mener laksen
er «utdedd».

Da jeg startet pd hovedfag i akvakultur i 1989 14 omsetningen i norsk lakseoppdrett pa
neermere 6 milliarder kroner. Samtidig var tapet i produksjon grunnet for tidlig kjenns-
modning 2 anslagsvis 10 prosent. Det vil si at man kunne gjore besparelser pa flere hundre
millioner kroner, dersom man kunne redusere dette problemet. Hvorfor noen laks mod-
ner etter én vinter i sjgen og andre seinere, var hovedspersmalet mitt den gang jeg tok til
med hovedfaget i akvakultur.

2Dys. modning som tert = moden etter en vinter i sjgen. En laks med langt fremskreden kjpnnsmoding har
ingen markedsverdi, fordi mengden protein, fett og farge i kjottet er sterkt redusert.(Se ogsa kap. 2.)
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I dag er problemet med tidlig kjennsmodning redusert fordi laksen som regel nar mar-
kedssterrelse for andre hesten i sjgen. Dette skyldes sterre smolt 2, bedre for og bedre
rokting. Avlsprogrammene har selektert for sein kjonnmodning i mer enn 25 ar. Det bru-
kes nd ogsd lysstyring for 4 fa laksen til 4 utsette modningen. I tillegg sorterer en del
produsenter ut den storste laksen til slakting for pd den maten a redusere tertmodnin-
gen. Likevel er tidlig modning fortsatt et problem. Ved foresporsel til en av de sterste
lakseprodusentene i Norge, oppgis et anslag pa 3—4 prosent tap pga. tertmodning.

Gjer vi et forsiktig anslag pa produksjonstapet til 2-3 prosent pga. tertmodning i 2004,
vil dette representere ca. 200-300 millioner kroner. De siste par arene har man observert
sveert mye tertmodning i enkeltanlegg, ofte opp i 10-20 prosent. Oppdretterne har stilt
sporsmal ved om dette kan skyldes den hoye sjgtemperaturen de siste arene. Det ser ogsa
ut til at man i skende grad registrerer postsmoltmodne * fisk. Disse vil ofte ikke overleve

vinteren i sjgen.

Jeg vil sitere fra Smolt Kompendiet fra Felleskjopet (Wathne 1991, s. 6): «Pa landsbasis
regner man med at omkring 15 prosent av den utsatte smolten i 1990 dede i lopet av de
forste manedene i sjgen. Skadene var vesentlig storre pa Vestlandet enn i Nord-Norge.
Utsettet i 1990 er estimert til 60 millioner smolt, slik at tapet i antall er 8 til 9 millioner

smolt. Verdien av denne smolten er omkring 100 millioner kroner».

Arsaken til det store tapet kan ha vert en kombinasjon av ddrlig smoltkvalitet og syk-
dom. Uansett er bade smoltifisering og kjgnnsmodning ekonomisk viktig innen lakse-

oppdrett.

Ogsa utfra et onske om & kunne bevare den naturlige laksebestanden, og som grunnforsk-
ning, er studier av laks viktig. Siden laksen er en av de fiskene man har mest kunnskaper
om, vil den kunne tjene som kilde til generell biologisk og ekologisk kunnskap som ogsa

kan oke forstielsen av andre arter.

1.2 Datasettet

Jeg studerte til hovedfag i akvakultur ved Institutt for fiskeri og marinbiologi (IFM) i
Bergen i drene 1989 til 1994. For hovedfaget var ferdig fullfert begynte jeg som matema-

tikkleerer i videregdende skole.

3Dvs. ung laks som kan «settes» i sjgen. (Se kap. 2.).
4Dvs. moden forste hosten i sjgen.
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Den gangen arbeidet jeg med et datasett som inneholdt individmerket laks. Et «elektro-
magnetisk» merke ° ble plassert inne i bukhulen til hver fisk. Merket lot seg lese med en

detektor/skanner utenpa fisken. Dette var en relativt ny teknologi i Norge den gang.

Forsoketble gjennomfort i drene 1987-89 pa Havforskningens stasjon i Matredal. Rekting
av fisken og vekt- og lengdemalinger ble utfert av ansatte ved stasjonen. Hovedfagskul-
let i akvakultur fra 1989 var med pa a avslutte forseket. Jeg var en del av dette kullet. Vi
gjorde den siste vekt- og lengdemalingen pa fisken, samt utslakting og maling av gona-

dene °. Utfra gonadene ble kjenn og modningsstatus bestemt.

Datasettet bestod i prinsippet av atte lengde- og vekt malinger per individ, samt at fisken
var utsatt for tre ulike lysregimer. Lysbehandlingene foregikk i ferskvannsfasen fra 15.
september 1987 til 1 mai 1988. Veksten ble mélt ogsd i sjpvannsfasen fra 1. mai 1988 til 27.
september 1989, da fisken gikk pa naturlig lys (LDN). Man var interessert i effekten av
lysbehandlingen pa veksten i begge fasene.

Lysbehandlingene var simulert naturlig lysregime (SNL), simulert naturlig lysregime
med konstant bakgrunnbelysning (SNL+B) og 24 timers konstant lys (LD24:0).

Hovedmalet med oppgaven var a se pa vekstforskjeller 1) hos laks som ble utsatt for
ulike lysbehandlinger, og 2) mellom laks som ble kjpnnsmoden etter én vinter i sjgen og

laks som ble moden seinere.

Veileder den gang ensket ogsa at jeg skulle finne en «korrekt» statistisk metode til & be-
handle individmerket fisk, og at dette eventuelt kunne resultere i en manual om hvordan
slike data skulle behandles rent statistisk. Opprinnelig var det, slik jeg forstod det, menin-
gen at forsoket skulle veere en del av Geir Lasse Tarangers doktorgradsarbeid. Istedenfor
ble jeg tilbudt datasettet som hovedfagsoppgave.

Deler av forsgket er tidligere publisert i :
e Stefansson et al. (1991)
e Forsberg (1995)

e Vestfossen et al. (1991, s. 292)

Ingen av disse publikasjonene utnytter i noen grad de individuelle mélingene. Det vil jeg

i storre grad forseke & utnytte i denne hovedfagsoppgaven.

5Et sakalt PIT-merke som forklares senere.
Dys. fellesbetegnelse for organer som blir til rogn eller produserer melke.
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1.3 Tidligere arbeid med datasettet

Under hovedfaget i akvakultur hadde jeg et kommersielt perspektiv pa hva som burde
undersokes. Kjonnsforskjeller var jeg ikke opptatt av, fordi dette ikke hadde noen prak-
tisk betydning i kommersielt lakseoppdrett. Jeg ville derimot sammenligne veksten til

tidlig og seint moden laks innenfor hvert kjenn.

Videre oppfattet jeg lysregimene neaermest som ekstra stoy i forsoket. Lysregimene var
ikke kommersielt brukbare, fordi man allerede da visste at de ikke synkroniserte smol-
tifiseringen. Lysregimenes effekt pd veksten i sjofasen, var til gjengjeld spennende rent

biologisk.

Jeg startet dataanalysen med & se pa hvert maletidspunkt for seg. P4 hvert enkelt tids-
punkt sammenlignet jeg fisk fra ulike lysbehandlinger ved av hjelp variansanalyse. Av-
hengig av om data kunne betraktes som normalfordelt eller ikke, brukte jeg en paramet-
risk eller en ikke-parametrisk metode. En del problemer var knyttet til datasettet og de

statistiske metodene. Disse var:

Uteliggere

Datasettet inneholdt mange «uteliggere» som jeg mente kunne komme fra feilregistre-
ringer. Jeg onsket derfor & finne biologiske yttergrenser for mulige observasjoner, eller
eventuelt & «trunkere» materialet. I en samtale med Gunnar Neevdal pekte han pa faren
ved & kutte interessante deler av materialet. Vi skal se i oppgaven at dette var helt riktig.
Jeg slettet fra «arbeidsfilen» observasjoner som etter min oppfatning, var urimelige. Her

er detimidlertid rom for diskusjon (se avsnitt 3.12).

Multippel testing

Videre utforte jeg sa mange tester at jeg tvilte pd om alle forkastningene av hypoteser
kunne veere riktige. Var det bare tilfeldigheter som gjorde at noen av testene slo ut? Jeg
folte den gang at en Bonferroni-korreksjon av signifikansnivaet a /n var altfor strengt, og
ikke veien a gé (der n er antall tester innen samme familie). Se Wright (1992). Jeg mente
imidlertid at & angripe datasettet med mange enkeltstdende tester ikke var den beste

tilneerming.
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For enkle metoder

Dersom resultatene kom tydelig frem ved enkle metoder, mente jeg at det ikke var ned-
vendig & gjore noe mer avansert. Da jeg ikke fikk frem tydelige resultater pa alle omrédder,

lurte jeg pd om det kunne henge sammen med at jeg brukte for enkle metoder.

Manglende data

En ulempe med de mer avanserte metodene var at de dengang kun godtok hele malese-
rier. Dersom det manglet en observasjon pa en fisk, ble alle malingene «forkastet». Dette

var uheldig, serlig settilys av at jeg hadde fa kjonnsmodne fisker.

Ubalanserte data

Antall modne fisker er mye feerre enn antall umodne. Det gikk bra i t-test eller enveis
ANOVA, men skulle gi problemer ved toveis ANOVA. Jeg syntes ogsd det var problema-
tisk med mange varianter av ettertesting i ANOVA (Hoiseeter 1989), og at disse generelt
hadde lav styrke.

Bimodal fordeling

Parr 7 vil ofte utvikle bimodal fordeling. I oppdrett i sjofasen vil ogsd laksen utvikle
bimodal fordeling om den ikke er sortert. Dette kan gi problemer i statistiske metoder
som baserer seg pa normalfordelingen. I den filen som jeg bruker nd, er nedre modal
kuttet ut etter tredje maletidspunkt. Fisk under 100 gram eller 25 cm i desember 1988 er

slettet fra filen. Jeg mener bestemt at det ikke var modne fisker blant disse.

Dette gjorde jeg under hovedfaget i akvakultur utfra en delvis biologisk begrunnelse om
at disse fiskene er for sma til & ta foret. Disse fiskene oppfyller ikke betingelsen foret i
overskudd (se avsnitt 3.5). I en ordineer oppdrettsituasjon vil nedre modal rent fysisk

veere sortert vekk i settefisk-anlegget.

Utelates fisk fra analysen md man skrive at det er gjort, slik som jeg gjorde dengang. Det
er mindre heldig a gjore dette fordi det snevrer inn hvilke fisk som resultane er gyldig for.

Det innebeerer imidlertid en god del arbeid 4 finne igjen filene dette ikke er gjort pa.

"Dvs. liten laksunge i ferskvann. Se kap. 2.
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Slettingen hadde altsa tre klare konsekvenser, slik jeg s& det den gang: 1) Et mer rea-
listisk datasett i relasjon til oppdrett. 2) Innsevret gyldighetsomrade for resultatene. 3)

Muligheten til & kjore parametriske tester.

Spesielt vil dette sld ut i mindre varians i MANOVA/MANCOVA, og faktisk mindre
«evne» til 4 skille modne fra umodne i en eventuell logistisk regresjon (og diskriminant-

analyse).

Kun ett kar

I sjgvannsfasen gdr alle fiskene i ett kar. Det kan gjore tolkingen av resultatene vanske-
ligere. I ett kar kan man ha kareffekter av ulike slag. Det kan veere uregistrert sykdoms-
utbrudd, uheldig foring i en periode, katter eller mink som besoker karet pd jakt etter
mat, etc. Jeg antok at dette kun ville virke inn pa det samlende vekstmenster og ikke pa

forholdet mellom ulike grupper av fisk.

1.4 Aktuelle metoder

I manualene til JMP og Statistica leste jeg om repeterte malinger, longitudinelle data og
tidsrekker. Jeg mente datasettet horte hjemme i en av disse kategoriene, men syntes det
var vanskelig & forstd metodene fullt ut. Derfor tok jeg kontakt med en statistiker. Han
mente at den riktige metoden var logistisk regresjon, i og med at om fisken ble moden
eller ikke var en binomisk respons. Jeg hadde ikke tro pd metoden, fordi jeg trodde den
ville kreve bedre data enn jeg hadde. Men han sa seg villig til & hjelpe med 4 kjore en
«Growth Model» i MINITAB. Jeg fikk imidlertid ikke noen signifikante resultater og sa-
ledes ikke noe fornuftig ut av kjeringene. Jeg lurte den gang pa om dette kunne henge
sammen med «for mange uteliggere», at jeg ikke hadde «kvalitetsikret» dataene i relasjon

til en kurveproblemstilling eller multivariate metoder (Se av snitt 3.12).

Jeg fikk anbefalt en bok av Snedecor og Cochran (1989) som inneholdt litt om ANCO-
VA (se nedenfor), og brukte videre denne metoden. ANCOVA er en betydelig forbedret
metode i forhold til ANOVA.

MANOVA, MANCOVA, og diskriminantanalyse kunne ogsa veere riktig tilnaerminger.

Her kan det veere pd sin plass & gi noen fa stikkord om begrepene.

e ANOVA (Analysis of Variance)
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— En kontinuerlig responsvariabel. Kategoriske forklaringsvariabler. Mange
grupper kan sammenlignes. Additive effekter av behandlinger eller samspill.

Utallige varianter.

ANCOVA (Analysis of Covariance)

— En utvidelse av ANOVA. En kontinuerlig responsvariabel. Mange grupper
kan sammenlignes. I tillegg til kategoriske ogsa kontinuerlige forklaringsvari-

abler. Brukes synonymt med multippel regresjon med dummyvariabler.

MANOVA (Multiple Analysis of Variance)

— Flere kontinuerlige responsvariabler. Kategoriske forklaringsvariabler. Tar
hensyn til «korrelasjonen» mellom responsvariablene ved hjelp av en kova-

riansmatrise. Multivariat sester til ANOVA.

MANCOVA (Multiple Analysis of Covariance)

— Samme som MANOVA bare at det kan vere kontinuerlige forklaringsvariab-
ler i tillegg. Multivariat sester til ANCOVA.

Logistisk regresjon

— Responsen er en bineer variabel eller en kategorivariabel. Forklaringsvariable-
ne er kontinuerlige eller en blanding av kategori- og kontinuerlige variabler.
Tar ikke direkte hensyn til «korrelasjonen» mellom forklaringsvariablene. Det-
te kan gi problemer som er kjent i multippel regresjon (hvis man ikke bruker
individeffekter).

Diskriminantanalyse

— Responsen er en bineer variabel eller en kategorivariabel. Forklaringsvariable-
ne er kontinuerlige eller en blanding av kategori- og kontinuerlige variabler.

Tar hensyn til «korrelasjonen» mellom forklaringsvariablene.

Jeg hadde ogsa funnet fram til Diggle (1990), og syntes hans tilneerming i kapittel 5. virket
fornuftig. Men jeg visste ikke dengang hvilke program som kunne «kjore» modellen, og

jeg oppfattet ogsa de matematiske utledningene som lite tilgjenglige.

Kort sagt kan man si at jeg hadde nok statistiske kunnskaper til & forstd at & kjore en
ANOVA pa hvert tidspunkt ikke var helt korrekt, men ikke nok kunnskaper til 4 selv-
stendig velge metode eller til & veere sikker pd at jeg brukte metodene riktig.
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Uansett statistiske kunnskaper, vil en biolog forsta at vekt, lengde og kondisjonsfaktor 8
«henger sammen» mellom de ulike méletidspunktene. Hvordan dette virker inn pa hvil-
ke tester som skal brukes er et annet problem. Det skal vi se grundigere pa i denne ho-
vedfagsoppgaven.

1.5 Statistisk motivasjon

Jeg var interessert i & arbeide med metoder som har en vid anvendelse, samtidig ensket
jeg a trekke fordel av min faglige bakgrunn innen biologi generelt og laks spesielt. Abru-
ke datasettet som jeg hadde fra tidligere, pd laks, &pnet derfor muligheten til & kombinere
biologi og statistikk. Oppgaven kan sies & grense over til biologi fra statistikk. Men jeg vil
vektlegge at dette er en oppgave i statistikk. Multivariate metoder har en vid bruk innen

mange fagfelt som biologi, medisin, meteorologi, skonomi og psykologi.

1.6 Malsettingen

Opprinnelig var malet med denne oppgaven:

e A finne enklest mulige statistiske metoder til & bruke pd datasettet som jeg har.
o A implementere metodene i Splus.
e A gjore tilpasninger av modellene.

e A evaluere metodene.

Planen var & simulere data med lignende strukturer etter & ha kartlagt datasettet. Dette
for & se pa styrke og robusthet til de ulike metodene. I utgangspunktet gjorde det ikke
noe om man beholdt en del «uteliggere». Da kunne man etterpd studere deres innflytelse

i modellene.

Jeg hadde for vel 10 ar siden sett pd en modell beskrevet av Diggle (1990) og syntes hans

tilneerming virket fornuftig i forhold til datasettet. Etter & ha forstatt modellen til Diggle

10

(1990) bedre s4 jeg at & koble individuelle datamerker * med rammer '° som maéler fisken

8Kondisjonsfaktor er et mal pa forholdet mellom lengde og vekt. Se 3.8.
?Datamerker er her PIT-merker (Passiv Integrator Transponder) beskrevet i avsnitt 3.2.
10Rammene kan «fotografere» fisken nér den svemmer gjennom, slik at man far da et lengde- og vektesti-
mat.
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automatisk under vann, virkelig hadde noe for seg. Den tilneerming som Diggle (1990)
anbefaler var dermed aktuell & studere neermere. Malsettingen til denne oppgaven er
derfor todelt.

e A finne enklest mulige statistiske metoder til & bruke pa lignende datasett som det

jeg har dvs. med gjentatte malinger over tid pa samme individ.

e A se teoretisk pa hvilke metoder som er aktuelle ved «ny maleteknologi» (se inn-

ledningen) fortrinnsvis modellen til Diggle (1990).

Malet har forandret seg flere ganger, men underveis var det meningen a estimere en
passelig vekstkurve ved hjelp av nlme-rutinen (se kap. 7) som stér for «Nonlinear Mixed-
Effects» (Pinheiro og Bates 2000).

Mens jeg provde & overparametrisere en modell med et tredjegradspolynom med

1 s3 jeg at dette tilsynelatende fungerte sveert bra. Jeg har

individ-effekter i Ime-rutinen
derfor benyttet dette som en av metodene. (Se figur 1.2 pa neste side som et eksempel pa
individuelle tilpasninger av modellen.) Men det viste seg at denne metoden ikke tilforer
mer kunnskap om hovedproblemstillingen rent biologisk enn MANOVA og MANCO-
VA. Derfor viser jeg selve bruken av denne metoden i appendix D. Men jeg mener denne
metoden representerer en god madte til & angripe vekstforsek, spesielt ved relativt lange

tidserier.

Det meste av de statistiske metoder som jeg bruker vil fremsta som trivielle for en erfaren
statistiker. Jeg forsldr imidlertid to litt spesielle metoder som jeg ikke har funnet omtalt
i den litteratur som jeg har brukt. Det forste er jeg gjor omfattende bruk av individef-
fekter for & forklare variansen, og for & gjore de individuelle vekstkurvene mest mulig
fleksible (nevt overfor). Det andre er at jeg foreslar en annen variabel enn tid til bruk for

a parametrisere kovariansmatrisen (se avsnitt 7.6.6).

Tidsrekker, vekstkurver, MANOVA, MANCOVA og logistisk regresjon er ogsa som nevnt
tidligere aktuelle metoder ved vekstforsek med individmerket fisk (se 1.4 og kap.7). Det
kan imdlertid se ut som metoder for & behandle individmerket fisk, oppfattes som vans-
kelige og utilgjengelige. Derfor kunne det veere et mal & gjore rede for noen av disse
metodene pa en enkel mate. Det gjennomferer jeg kun i den forstand at jeg beskriver

ogsd enklere modeller enn dem jeg bruker.

11 Linear Mixed-Effects»
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Figur 1.2: Individuelle plott (Vekt4-6). (Individer er valgt ved «random» funksjon). Mo-
dell: tredjegradspolynom med modning nestet innen kjonn. (Se kap. 7 og 10 for flere

opplysninger).
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1.7 Premisser

Jeg har statt fullstendig fritt med hensyn hvordan jeg har villet lose oppgaven. Det eneste
kravet har veert at jeg skulle bruke Splus og skrive i IXIEX. Dersom datasettet var for
darlig var planen & simulere data med lignende strukturer, og likevel bruke multivariable
teknikker.

Jeg har selv valgt & begrense meg til 4 angripe datasettet med standardiserte metoder
som finnes som ferdige rutiner i Splus. Kun nar det har veert strengt nedvendig har jeg
transformert data. Jeg har ogsd unngatt 4 bruke bootstrapping '? og EM-algoritmen 3.
Malet mitt har veert & finne enklest mulige metoder som likevel er tilfredsstillende (og

lett kan brukes av andre enn statistikere).

Videre har jeg forsekt & unnga & fordype meg i de samme tema som Imsland (2001). Vekst
generelt hos fisk, vekstkurver og utledning av bruk av F-fordelingen pd multivariate da-

ta, er grundig diskutert hos ham.

Jeg tar i minst mulig grad opp de samme problemstillingene som Stefansson et al. (1991).
De drefter grundig lys som faktor sammen med en del smoltfysiologi, samt lysets pavir-
king pa antall modne, og da trenger ikke jeg gjore det. Samtidig gjor jeg oppmerksom
pé at de har fem madletidspunkt i ferskvannsfasen, mens jeg bare har to av disse. Dette

medferer at jeg analyserer denne fasen i minst mulig grad.

Oppgaven nd handler om statistikk, men dette bor ikke sees isolert fra fra problemstillin-
gene som er biologiske. Jeg er skeptisk til & bruke statistikk (pa et datasett) som ikke er
drevet av teori, fordi det da blir «data-mining» eller fisking i dataene (se kapittel 7).

Intensjonen er ikke & gi datasettet en fullstendig biologisk tolking, men heller & gd inn i

noen problemstillinger og & se pd statistiske metoder knyttet til disse.

Det var og enighet om & bruke de mest «oppdaterte filer» jeg hadde av datasettet med

hensyn til utrensking av «uteliggere». Disse var:
e vlk.mindre.stat
e visgr.mindre.stat

e rd.gonader.xls

12Metoder for reestimering. Se avsnitt 7.1.5.
13Metoder for rekonstruksjon av manglende data. Se avsnitt 7.1.5.
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Filene var organisert med hver fisk pd en rekke. Filen «vlk.mindre.stat» innehol-
der atte variabler (kronologisk) for vekt, lengde og kondisjonsfaktor, mens filen «vls-
gr.mindre.stat» er organisert pd samme mate bare at kondisjonsfaktor er byttet ut med
«SGR» ' for vekt. Filene innholder ogsd koder for lysregime, kjonn og modingsstatus.
For & kunne benytte meg av Ime- og nlme-rutinen maétte filene organiseres med vekte-
ne og lengdene til alle fiskene i to variabler og en egen tidsvariabel, samt variabler for
individ etc.

Pa grunn av begrensinger i filstorrelse (et maks antall variabler) i Statistica, inneholder
ikke disse to forste filene PIT-numrene !°. Det er derfor vanskelig & koble disse til den
siste filen som inneholder PIT-numrene, vekt, lengde, gonadevekter og GSI 16 fra siste
maletidspunkt. Filene med alle vektene og lengden pa fiskene lar seg ikke koble til filen
innholdene «gonadene», derfor brukes den opprinnelige oppdeling i modne og umodne.
(Jeg forsekte & koble («matche») 17 de pa grunnlag av siste vekt og lengde, men fikk da
endel fisk uten entydig «match».) Vi beholder dermed den inndeling i modne og umodne

som er gjort opprinnelig.

Jeg har ogsa forsekt a se pd datasettet (se neste avsnitt) med et dpent sinn, og minst mu-
lig grad se pa gamle resultateter (med unntak av «Material og metode» kapitlet). Forst
mot slutten av denne oppgaven har jeg sett mer grundig pd det gamle utkastet til hoved-
oppgave. Det er nesten 10 dr siden jeg arbeidet med hovedoppgaven i biologi, slik at jeg
derfor i noen tilfeller ma rekonstruere hva som var gjort dengang. Jeg ikke er heller ikke
oppdatert pa alle biologiske problemstillinger. Jeg har vektlagt & finne relevante statis-
ke metoder og & gjore tilpasninger av metodene til datasettet, ikke 4 gjore en fullstendig
biologisk tolking.

1.8 Strukturen til oppgaven

Jeg folger ikke IMRAD-formen (Introduction, Materials and methods, Results and Dis-
cussion), men velger heller 4 i hovedsak behandle hver problemstilling mest mulig ferdig
innenfor hvert kapittel.

4Pprogentvis vekstrate. Defineres ulikt hos ulike forfattere, se derfor avsnitt 3.8.

I PIT-nummmer er en 12 sifret alfanumerisk kode til & identifisere hver enkelt fisk ut i fra de individuelle
merkene (se kap 3.)

16Dvs. gonadevekt delt pa vekten til hele fisken. Se kap. 5

17«match» = rutine i en del dataprogrammer for plasere variabler sammen pé grunnlag av entydig identifi-
kasjonnekkel.
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I kapittel 2 skriver jeg litt generelt om laksens biologi, for & gi andre enn fagfolk pa fisk
(for eksempel en statistiker) mulighet til 4 sette seg bedre inn i de biologiske problemstil-

lingene.

Kapittel 3 gir utfyllende opplysninger om forseket, og jeg ser jeg litt pd metoden for a
klassifisere laksen i ulike modningskategorier i kapittel 4. Videre har jeg skrevet kort om

vekstkurver innen akvakultur i kapittel 5.

De samme statistiske metodene brukes innenfor flere kapitler, og derfor har jeg et generelt
kapittel om statistiske metoder. Det er ikke lett & unngd en del matematikk og spesielt
linecer algebra i fremstilling av metodene, men jeg haper likevel at biologer ogsa kan ha

glede av a lese deler av oppgaven.

Grafisk framstilling i kapittel 6 kommer for statistiske metoder i kapittel 7. Dette for a
gi innsikt i motivasjonen til valget av metodene. Jeg har ogsa sett pa modellen beskrevet
av Diggle (1990), og vurdert pa muligheten av & bruke hans modeller i forbindelse med

ny maleteknologi '® Derfor ser jeg pa hans modell i kapitlet om de statistiske metodene.

Faktorene lys, kjonn og modning henger sammen, slik at disse kapitlene (8, 9 og 10) ikke
kan sees isolert fra hverandre. Siden kjonn viser seg a ha liten effekt pd vekstmeonsteret,

ser jeg pa lys forst og deretter mest pa modning innen kjonnene.

Bare rundt to tredeler av fisken «overlever» hele forseksperioden og er kjonnbestemt og
vurdert som moden eller ei. Ved & kutte ut kjonn- og modningsinformasjonen kan vi da

bruke mange flere fisk nar vi ser pd effekten av lys alene.

Jeg har plassert ssmmendraget av resultatene i et etterord, som ogsa tar opp litt perspek-

tiver fremover.

Alternativ struktur

Jeg kunne sett forst pd effekten av lys. Deretter lys og kjenn. Til slutt kunne jeg sett pd

lys, kjonn og modning sammen.

Dette ville da kunne gi resultater som kan sammenlignes med andre eksperimenter. I de
fleste lyseksperimenter har man ingen opplysninger om kjenn og modning. I eksperi-
menter med kjonn og vekst, kan forsgket veere avsluttet for man vet noe om eventuell

modning. Vi far da en trinnvis avdekking av hva som «skjuler» seg i dataene. Hadde vi

18Ny maleteknologi som nevnt tidligere og som innebeerer at fisken blir malt i vannet, dersom man bruker
rammer som «fotograferer» fisken fra flere vinkler nar fisken svemmer gjennom.
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hatt informasjon om familiebakgrunn til fiskene ville dette blitt enda ett trinn i proses-
sen.



2 Innledning

2.1 Laksens biologi

2.1.1 Slektskap

Atlantisk laks (Salmo salar L.) tilherer familien Salmonidae (laksefisker), som bestar av
slektene Salmo, Salvelinus (roye, bekkeroye, med flere) og Oncorhynchus (Stillhavslaks).
Slekten Salmo bestar av to arter: Atlantisk laks og erret (Salmo trutta). Regnbueorreten
(Oncorhynchus mykiss) ble tidligere regnet til slekten Salmo med navnet Salmo gardineri
(Hansen 1998, s. 17). Artsbegrepet, slik det vanligvis brukes, kan ikke alltid anvendes pa
fisk, da f.eks laks og erret gir fertilt avkom.

Laksefiskene har en fettfinne mellom ryggfinnen og halen. Familien antas & ha opprin-
nelse fra en felles ferskvannsfisk, men dette er omstridt (Hansen 1998, s. 17-18). Laksen

i Dstersjoen (baltisk laks) regnes som en egen bestand.

Laksen kalles en anadrom fisk fordi den gyter i ferskvann, men har vandring til saltvann.
(Alen er et eksempel pa en katadrom fisk som gyter i saltvann, men har opphold i fersk-
vann). Laksefiskene er i varierende grad anadrome. Med det mener man at det er for-
skjeller i tiden de oppholder seg i ferskvann og saltvann. Mange bestander vandrer ikke
utihavet i det hele tatt. Donaulaksen vandrer ikke ut i havet, og regnes ofte som en egen
art (Hucho).

I Norge har vi ogsa bestander av laks som ikke vandrer ut i havet (relikte): smdblanken
overfor Fiskumfoss i Namsen og blegen i Byglandfjorden (Wathne 1991). Disse bestan-
dene er fullstendig genetisk isolert. Det fantes ogsd en tilsvarende bestand i Nidelva i
Aust-Agder, men den antas utryddet (Schandy og Reed 2002, s. 15).

16
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2.1.2 Utbredelse

Atlantisk laks er naturlig utbredt pa begge sider av det nordlige Atlanterhavet og i Den
Gamle Verden. Orreten er utbredt pa det europiske kontinent, pa Island, Feerayene, Sval-
bard og pé de britiske oyer. Slekten Salvelinus har en cirkumpolar utbredelse, mens slek-

ten Oncorhynchus herer hjemme pa begge sider av det nordlige Stillehavet.

Spesielt regnbueorreten har fitt en mye videre utbredelse gjennom kunstig utsetting
i naturen, og gjennom oppdrett. Atlantisk laks har muligens fatt en videre utbredel-
se gjennom remming fra oppdrett, blant annet i Chile og pa vestkysten av Nord-
Amerika (Schandy og Reed 2002, s. 15).

2.1.3 Livssyklus

Norsk Atlantisk laks gyter i elver seinhostes eller tidlig vinter. Eggene legges nedgravd
i en blanding av grov grus og smastein pa bunnen av elven. Eggene klekkes pafolgende
var, etter ca. 400480 degngrader (temperatur*antall degn) (Ingebrigtsen 1982, s. 99). Rett
etter klekking kalles den plommesekkyngel, fordi den har en sekk med plommemasse
hengende under buken. Néar plommesekken er forteert, kalles yngelen parr. Man sier da
at den har elvedrakt, med blant annet karakteristiske striper pd siden (kamuflasje som

passer til elvehabitatet, se figur 2.1 pd neste side).

Utvandringen til havet skjer om varen/forsommer ca. ett til atte ar etter klekking. Antall
ar til den vandrer ut ser ut til & avhenge av vekstbetingelsene. Vi sier at den smoltifiserer
(se nedenfor) for den vandrer ut i havet. Etter et varierende antall dr i havet pad neerings-
sok vender den tilbake til den elven den har vokst opp i for & gyte. Den kan da sies & ha

fullfort livssyklusen.

Etter gytingen vil laksen vandre ut i havet igjen. Tidspunktet varierer fra fa dager til
flere méneder etter gyting. Overlever gytelaksen, vender den tilbake til elven for & gyte
igjen, oftest etter ett eller to ar i sjgen. Dersom det gér flere ar til neste gyting, betegnes
de mellomliggende ar for hviledr. Typisk vil mindre enn 10 prosent av den anadrome
laksen gyte en andre gang, enda feerre en tredje gang (Fleming 1996). Atlantisk laks er
altsd en flergangsgyter (iteropar). Dette i motsetning til laks i Stillehavet som i regelen er

engangsgyter (semelpar).
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Figur 2.1: Illustrasjon av ulike stadier i livssyklusen til laksen . Relative storrelser er ikke
riktige. Rogn (nederst til venstre), oyerogn, plommesekkyngel, parr og smolt (everst
til hoyre) og voksen laks (gjeldfisk, dvs. ikke ytre tegn pd 4 vere kjpnnsmoden). Illu-
strater: Jan Henning Olsen.

2.1.4 Smoltifisering

I manedene for laksen vandrer ut i havet skjer det en en morfologisk, fysiologisk
og atferdsmessig tilpasning til sjovann. Denne forandringen kalles smoltifisering. Se
f.eks. Saunders et al. (1994) og referanser i denne. Tilpasningen til sjgvann skjer altsa
for den vandrer ut i havet. Under smoltifiseringen skifter laksen farge til en selvblank
fisk med merke render, blant annet pa halefinnen. Ogsa fasongen forandres ved at fisken
blir mer slank og langstrakt. Spesielt vil partiet foran selve halefinnen strekke seg. (Se
figur 2.2.)

Smoltifiseringen inntreffer vanligvis om véren eller forsommeren i vill tilstand. Dagleng-
den regulerer nar pé aret smoltifiseringen inntreffer. Temperaturen i vannet kan frem-
skynde eller forsinke prosessen. I naturen finner man best sammenheng mellom hastig-
heten pd temperaturgkningen og utvandringtidspunktet (Wathne 1991, s. 11).

Den store variasjonen i smoltalder i naturen antas i hovedsak & skyldes forskjeller i nee-
ringstilgang og vekstbetingelser. Parr i oppdrett som ikke skal smoltifisere pafelgende
var har redusert vekst gjennom vinteren, uten at man vet helt sikkert hvorfor. Det fins

indikasjoner pa at parren md nd en minste storrelse (8—10 cm etter endt vekstsesong, men
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Figur 2.2: Illustrasjon av parr (everst) og smolt (nederst). Modifisert etter Hansen (1998).

det kan nok veere mer komplisert enn bare lengde) for den starter smoltifiseringproses-
sen (Wathne 1991, s. 17). Ofte vil det i oppdrett utvikles en bimodal fordeling pa lengde
ilopet av host/vinter (Skilbrei 1991). En mulig tolking er at parren i nederste modal har

«bestemt» (eller har som strategi) & smoltifisere forst et ar senere enn gvre modal.

Fysiologisk skjer det forandringer slik at fisken er i stand til & tdle saltvann. Se Hoar
(1988) og referanser i denne. I gjellene oker antallet av kloridceller, og disse cellene blir
storre, endrer form, og ligner mer typiske kloridceller hos saltvannsfisk. Samtidig eker
Na-K-ATPase-aktiviteten i cellemembranene. Sammensetningen av fettsyrer og proteiner
i kroppsvev endres, og metabolismen eker (Wathne 1991, s. 22-23).

Genetiske forskjeller innen og mellom elvestammer og familier (her: seskengrupper) an-
tas ogsa 4 virke inn pa alder ved smoltifisering. Undersokelser om hvorvidt eldre smolt
modner tidligere enn yngre smolt har gitt lite konsistente resultater. Man kalte da dette
teorien om negativ korrelasjon mellom smoltalder og sjealder (Naevdal et al. 1979). (Se
avsnitt 2.1.10 om kjennsmodning for utfyllende opplysninger.)

2.1.5 Lysstyring

Laksen antas & ha en form for indre rytme som fungerer som en slags klokke. Den har

bade en degnrytme (circadian) og en &rsrytme (circannual). Arsrytmen kan til en viss grad
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overstyres ved & regulere daglengden over en periode (lysregime). Man kan pa denne
maten simulere arstidene. Daglengden kalles da «Zeitgeber», eller pa norsk «tidsgiver»
(Leerum 1988).

I dagens settefiskanlegg styres smoltifiseringen ved & manipulere lysperioden. Anslags-
vis en tredel av produksjonen er nd hostsmolt (halvars-smolt). For & fa dette til simule-
rer man en vinter og en var i lopet av sommeren, og utpd hesten er parren smoltifisert.

Tidspunktet for ndr laksen gyter innen en sesong kan ogsa styres. Ved & simulere en for-

Lys

Modning

Vekst Kjonn

Figur 2.3: Enkel modell av forholdet mellom faktorene i eksperimentet. Tre faktorer pa-
virker modningen, som igjen pavirker veksten. Pilene angir arsaksretning.

kortet eller forlenget drsrytme vil man henholdsvis fremskynde eller forsinke gytingen.
Det er ogsa rapportert at man kan utsette kjonnsmodning en sesong ved & sette pd ekstra
lys tidlig pa vinteren (Oppedal 2002). Men man kan ogsa fa motsatt effekt (Krdkenes
et al. 1991), avhengig av nar ekstra lys gis. Figur 2.3 viser en enkel modell for de nevnte
forsek, samt det forsok jeg ser pd i denne oppgaven.

2.1.6 Vekst

Veksthastigheten til laksen er delvis genetisk bestemt, men den pavirkes ogsad av ytre
faktorer. Ytre og indre faktorer pavirker veksten gjennom ulike former for samspill. Se

f.eks. Imsland (2001) og referanser i denne.

Veksten vil avhenge av temperatur, daglengde, arstid og livsfase til fisken. Med livsfase

mener jeg her for eksempel smoltifisering og kjennsmodning.

Vektokningen i slutten av smoltifiseringsfasen er ikke nedvendigvis sa rask, mens leng-
den oker raskt i denne fasen. En stor andel av energien gar da med til fysiologiske og

anatomiske forandringer hos fisken.

Videre er det i oppdrett observert hoyere vekst om varen hos laks som skal gyte pafel-

gende host, mens denne veksten igjen dempes i lopet av sommeren og stopper mer eller
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mindre helt opp etterhvert som det neermer seg gyting. Man antar at villaksen slutter &

spise ndr den gar opp i elven.

Veksthastigheten (regnet som SGR!) er ogsa sveert forskjellig i ferskvanns- og sjgvanns-
fasen (i startforingsfasen kan den prosentvise daglige tilvekst vaere opp i 5 prosent, mens
pa en storre laks i sjofasen er 0,5 prosent mye). Dette vil ofte ogsa henge sammen med
temperatur og mattilgang. Man kan si den vokser svert godt i sjeen (i absolutt verdier),
bade i oppdrett og i vill tilstand. Laksen ser ogsa ut 4 ha en evne til kompensasjonsvekst
dersom den i perioder har liten tilgang pa fede (Metcalfe og Monaghan 2001).

2.1.7 Atferd

Man kan tenke seg at laksen har en atferd som forsgker & optimalisere inntaket av energi

samtidig som den vil unnga predatorer og aggressive konkurrenter.

Vill parr har territorial atferd i elven. Bdde i naturen og i oppdrett er det pédvist sosial
rangordning i ferskvannsfasen. Ndr laksen smoltifiserer, vil den etterhvert sta hoyere i
vannmassen, og det dannes grupper av fisk som vandrer ut av elven sammen. Disse

gruppene vil muligens holde sammen en stund etter utvandringen.

I oppdrett vil ogsd veksten i sjgpvannsfasen veere avhengig av sosial rangordning i merden

(not som stenger fisken inne) eller eventuelt i karet ved landbasert oppdrett.

Under gytingen vil hannene konkurrere om hunnene. Hannene er gyteklare over en leng-
re periode enn hunnene, slik at det til enhver tid er flere «klare» hanner enn hunner til-
stede (Fleming 1996).

2.1.8 Vandringen i havet

Laksen oppholder seg ikke lenge ved elvemunningen, og vandrer relativt fort ut av fjord-
systemet. Norsk laks kan vandre sd langt som til vestkysten av Grenland, men i regelen
vil den oppholde seg i Norskehavet eller i Barentshavet. I havet oppholder laksen seg
neer overflaten, pa sok etter byttedyr som smafisk og ulike reke- og krepsearter (Schandy
og Reed 2002).

Merkeforsegk viser at ved tilbakevandring til kysten kan laksen komme inn et godt stykke
fra den riktige elven. Den folger sa kysten mot den elven den er oppvokst i (eller det

stedet de er sluppet ut fra ved havbeite). En del laks vil ogsa vandre opp i «feil» elv.

ISGR = daglig prosentvis tilvekst, og er definert i avsnitt 3.8.
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Peder Claussen Friis. Foto O. Veering.

Figur 2.4: Tllustrasjon av Peder Claussen Friis (1545-1614), som skrev at laksen vender
hjem til den elv den er fodt i. Han mente ogsa at «Laksesterjen ledet laksen, men Gud
ledet laksesterjen». Modifisert etter Berg (1986).
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En teori om laksens navigering har gatt pa at smolten legger igjen ett luktspor i sjoen
som gytelaksen folger pa vei til elven («feromonhypotesen»). Nyere forskning forkas-
ter «feromonhypotesen», og stotter heller at laksen «leerer veien» under utvandring som
smolt (Schandy og Reed 2002, s. 30-34). Mye laks kommer visstnok inn utenfor Hitra og
Froya.

2.1.9 Miljofaktorer

Det er gjort utallige undersokelser der man forseker 4 relatere alder ved smoltifisering og
modning til ulike miljefaktorer. Man finner for eksempel en tendens til skende smoltal-
der jo lengre nord elven ligger. Arsaken antas & veere kaldere vann (lavere metabolisme)

og darligere vekstvilkar i nordlige omrader.

Man har ogsa forsekt a relatere alder ved modning til kombinasjonen sjotemperatur,
lengdegrad, vannmengde i elven og elvelengde (Scarnecchia 1983). Men det kan se som

man ikke tar hensyn til genetiske forhold.

Det er observert en tendens til at bestander i elver med lav vintertemperatur gyter tidli-
gere i sesongen (Heggberget 1988). Dette kan a veere en tilpasning eller «timing» til den
lokale elvens «vdrlesning», dvs. at mattilgangen i form av insektlarver og smadyr skal

veere god ndr plommesekken er fortert (Fleming 1996).

2.1.10 Kjegnnsmodning

Pa samme mate som smoltifiseringen kan inntreffe etter et varierende antall ar i fersk-
vann, vil gytingen forste gang skje etter et varierende antall ar i sjgen ( Alm (1959), Gar-
der (1976), Fleming (1996) og Klemetsen et al. (2003)). Mensteret (variabel sjoalder) kan
veere forskjellig for ulike elver og for hanner og hunner.

Hanner som ikke vandrer ut i sjoen for de blir modne kalles dverghanner eller snikere
(og pa engelsk «sneakfuckers»). En smolt (som regel en hann) som gyter etter kun en

sommer i sjgen kalles postsmoltmoden.

Som oftest oppholder laksen seg i sjgen mellom en og tre vintre for den skal gyte forste
gang. En laks som kommer tilbake etter en vinter i sjoen kalles tert (ISW?), etter to ar
mellomlaks (2SW) og etter flere vintre storlaks. Det er faktisk observert laks som er fors-

tegangsgytere nar de er eldre enn tre sjovintre. Hannene er ofte tert, mens hunnene er

21SW = one sea winter
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mellomlaks ndr de gyter forste gang, uten at dette er noe fast monster. Generelt ser ut til
at hunnene modner senere enn hannene (Thorpe 1994).

De forste gytelaksene ankommer norskekysten i april/mai, mens de fleste ankommer
elven mellom mai og august (Schandy og Reed 2002, s. 30-31). Storlaksen ankommer
ofte tidligst, uten at dette er noe fast regel i alle elver. Norsk laks gyter hovedsakelig i
perioden oktober til januar (Heggberget 1988).

Kjennsmodning har jeg ikke sett definert. Men mitt forslag er at man ma knytte dette til
at gonadene starter 4 vokse, fysiologiske forandringer eller atferdsmessige forandringer.
Dette md da sta i motsetning til laks som ikke skal gyte samme sesong. Vi kan tenke oss
at i det laksen starter vandringen i havet mot elven for & gyte sa ma «beslutningen» veere
tatt.

Kjennsmodningen til laks i oppdrett som skal bli 1SW (tert) antas & starte omtrent ett ar
for selve gytingen ( Youngson et al. (1988), Thorpe (1989) og Taranger (1993)). Frigjoring
av hormonenet gonadotropin (1) kan veere et av de forste sikre tegnene pa kjennsmod-
ning( Olsen (1991) og Taranger (1993)). Det er ogsd funnet hormoner som frigjer gona-
dotropin (1). Siden disse hormonene ikke er malt pa fisken i dette forseket, gér jeg ikke

grundigere inn i det her og na.

Det er videre ikke malt hormoner pa laks fanget i havet, savidt jeg vet. Jeg antar at fri-
gjoring av hormonet gonadotropin(1l) ogsa eventuelt kan utlese selve tilbakevandringen.
Samtidig som gyte-vandringen starter tas kansje ogsa en endelig «beslutning» om a gyte
denne sesongen. Dette kan dog ikke veere tilfelle for de laksebestander, der laksen noen

ganger star et helt dr i elven for den skal gyte.

Om veksten pavirkes av modningen eller motsatt er et vesentlig biologisk spersmal i
denne oppgaven. For eksempel finner Hunt et al. (1982) forhoyet vekst hos modnende
tert-hanner vinter/var og topper av nivdet av 11-oxotestosterone i samme periode. Her

er det mulig & anta at modningen medferer forheyet vekst og ikke motsatt (Taranger
1993).

Mange har postulert teorier om at laksen fremskynder kjgnnsmodningen (én sesong) ved
gode vekstbetingelser, eller motsatt at den utsetter modningen ved dérlige vekstbetingel-
ser( Rowe et al. (1991) og Thorpe (1994)). I et forsok beskrevet i Thorpe et al. (1990) ved
sulting av laks i februar-mars hos hanner, og i mars-april hos hunnene, oppnées en re-
dusert andel modning. Dette stotter opp om at «beslutningen» for en potensiell tert om a
modne eller ikke modne kommende hest, tas pa vinteren eller varen.
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Det er ogsa foreslatt at modningen kan slas av etter at den er startet, helt fram til utpa
varen. Man har da en «to-stegs beslutningsmodell» (Taranger 1993, s. 31). Figur 2.3 pa
side 20 og figur 2.5 pd neste side viser enklere modeller enn «to-stegs beslutningsmodel-

len».

Arv vil ogsd virke inn pa alder ved kjennsmodning. Man tror det er tilpasninger til for-
hold i elvene, og det er utfort forsek med ulike stammer og familier i oppdrett ( Neevdal
et al. (1978a) og Gjerde (1986)).

Ogsa ut fra en gkologisk tankegang ma laksen ha en viss mengde fettreserver for & kun-
ne klare & overleve en energikrevende gyting (Thorpe 1994). Det kreves energi bade til
vandringen, dannelse av gonader og kjonnsdrakt. Og ikke minst er oppholdet i elven
uten mat, og med kamp mot andre laks om de beste gyteplassene energikrevende (Fle-
ming 1996).

Laksehanner kjemper om hunnene, ofte bare ved a markere sin storrelse (Fleming 1996).
Ut fra dette burde bade storrelse og fettreserver veere viktige. Spesielt hunner bruker en
hoy andel energi pa gytingen. Pa den annen side vil utsetting av kjgsnnsmodningen gke

generasjonstiden, noe som vil gi laksen lavere «fitness».

En stor laks vil ha fordel av & lettere unngd predatorer fordi den svemmer raskere, og
fordi den har feerre fiender pd grunn av sin sterrelse. Dette kan tenkes & ha innflytel-
se pa risikoprofilen for dedelighet i sjgen, og dermed pavirke reproduksjonsstrategien.
Over tid har teoriene for hva som avgjer tidlig eller sen modning gradvis forandret seg.

Sentrale begreper® og teorier for denne hovedoppgaven er:

e Alder eller storrelse (Alm 1959).

o Genetikk ( Neevdal et al. (1978a) og Gjerde (1986)).
e Fenotypisk plastisitet.

e Terskel (Thorpe 1994).

e Beslutningsvinduet (Thorpe 1989).

o Veksthastighet og ikke storrelse (Thorpe 1994).

e Teorier basert pd livshistoriestrategi (Stearns 1992).

e To-stegs beslutningsprosess (Taranger 1993, s. 31).
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Lys Postsmoltmodning Tertmodning

Vekstfasel Vekstfase2 Vekstfase3

Figur 2.5: Mer kompleks modell av forholdet mellom faktorene i eksperimentet. Pile-
ne angir drsaksretning. Det kunne ogsa gétt pil fra lys direkte til tertmodning, og fra
vekstfasel til tertmodning. Her gjelder modellen innen kjenn.

Tanken bak figur 2.5 er & illustrere noen av begrepene i dette delkapittelet. «Vekstfase2»
blir her beslutningsvinduet hvor en terskel pa storrelse, fettniva eller veksthastighet av-
gjor hvorvidt fisken modner som tert. At det ikke bare er genetikken som er avgjerende
er en form for fenotypisk plastisitet (evne til & reagere pa miljo eller tilstand). Hvordan
fisken konkret reagerer pa f.eks. at det er gode vekstvilkar blir en reaksjonsnorm (basert

pa livshistoriestrategiteorier, se neste avsnitt).

Det er videre naturlig & betrakte formeringen til laksen som det ultimate mal i livet. Vekst
ma derfor sees som del av denne prosessen, og laksen er derfor pa vei mot reproduksjon
helt fra den starter livet. Oppstart av kjpnnsmodning kan oppfattes som et valg mellom
somatisk vekst og investering i reproduksjon. Her kommer teorien om livshistoriestrate-

gier til sin rett ved at den kan forutsi en optimal strategi, gitt rette premisser.

2.1.11 Livshistoriestrategier

Livshistoriestrategier vil si at man ser pd hva som er lennsomme mater 4 «gjennomfere
livet pa». Ofte blir det brukt matematiske modeller. Innenfor modellenes rammer vil man
optimalisere laksens «fitness». Matene & lose livet pa som veies mot hverandre kalles
«trade offs». For mer utdypning av tema se Stearns (1992) og Roff (1992).

Alder ved smoltifisering kan ogsa oppfattes som en «trade-off». Det samme gjelder valget
mellom & bli en dverghann eller en smolt. Eventuelt kan en dverghannen satse pa samme

strategi neste sesong, eller vandre ut i havet som smolt pafelgende vér eller senere.

Avveiinger («trade-offs») med hensyn pd reproduksjon kan veere:

SReferansene ma ikke sees som opphavsmenn til begrepene, men det er referanser der disse «begrepene»
brukes.
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Alder ved kjonnsmodning.

Tidlig eller sein gyting innen sesongen.

Stor eller liten investering i reproduksjon.

e Mange sma egg eller fa store.

Reproduksjon spredt pa flere sesonger eller «alt» pa engang.

Antall gytegroper.

En organismes evne til & reagere pa forandringer i miljoet kalles fenotypisk plastisitet.
Hvordan organismen reagerer styres av reaksjonsnormer. Det vil si arveegenskaper som

styrer hvordan en organisme reagerer, f. eks. pa gode eller darlige vekstvilkar.

Videre vil organismen veere begrenset av sin anatomi, sin fysiologi og sin evolusjoneere

for-historie. Slike begrensinger kalles «constraints».

Organismen kan videre veere tilpasset et stabilt eller variabelt milje. Strategiens suksess
vil ogsd veere tetthetsavhengig eller avhengig av hvor mange individer som velger tilsva-
rende strategi. Tettheten av anadrome hanner og dverghanner vil for eksempel virke inn

pa deres respektive gytesuksess.

Et annet begrep som brukes er den evolusjoneere stabile strategi (ESS). Man tenker da at
det finnes en optimal strategi, f. eks. vedrerende «alder» ved kjennsmodning. En evolu-
sjoneer stabil strategi tenkes a vaere optimal slik at den ikke «invaderes» av andre strate-
gier (gitt et sett av forhold som kan pavirke strategiene). Hos laksen eksisterer anadrome
laks og dverghanner side om side i et omrade av en elv, gjerne fra samme opphav. Dette
kan ogsd veere en ESS, men basert pa forholdet mellom antallet anadrome laks og dverg-
hanner. Dette har latt seg forklare best ved bruk spillteori («game teory»). Det er ikke

bare er én strategi som er lonnsom, men flere i et balansert forhold.

Dette vil si at det finnes modeller eller teorier som kan hjelpe oss til & forsta hvorfor lak-
sen smoltifiserer og gyter ved sveert ulik alder. Modellen vil predikere noen strategier,
gitt visse betingelser. Vi kan sa undersgke om prediksjonene stemmer i praksis. Er mo-
dellene riktig spesifisert kan de ogsd brukes til 4 si noe om hva som er «meningsfulle»

hypoteser.
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2.2 Litt om biologisk tolking

I forsoket er det brukt en norsk oppdrettsstamme. Resultatene kan ogsa veere relevante
for villlaks. Vi kan ogsa se pa laksens gkologi for a forstd oppdrettslaksen. Laksen i Norge
hadde i 1987 bare veert ca. 34 generasjoner i oppdrett, og det vil da veere rimelig a anta
at den ikke er sa ulik villlaksen.

Jeg forseker a skrive vill- eller oppdrettslaks, da jeg tror vi helt klart ma skille mellom
disse bestandene. Laksestammer kan ha sveert ulike tilpasninger, og derfor er resultater
fra én stamme ofte av begrenset gyldighet. Likevel vil jeg trekke inn resultater fra andre

arter, spesielt laksefamilien.

Et annet forhold som er viktig vedrerende tolking av resultatene er forskjellen i miljoet
til oppdrettsfisk og villfisk. Det er forskjell pad et kar og en elv (eller et vann), og det er
forskjell pd en merd (kar i vart datasett) og havet.

I karet er parren presset tett sammen slik at de ikke i samme grad som i elven kan veere
territorialer. I merdene er ogsa laksen presset sammen p4 ett relativt lite volum, og kan
bare svomme i merden. Det medforer at de ikke kan vandre mot elven nar modningen

starter.

Viktigst er kanskje at de far ferdig for i form av pellet i oppdrett. Generelt vil dette ogsa
ha konsekvenser for i hvilken grad resultatene er overforbare til villfisk i naturen. Vi kan
oppsummere med at oppdrettslaksen har vesentlig forskjellige forhold enn laks i naturen
m.h.p. mattilgang (pellets) , tetthet (sammenpresset) og manglende bevegelsesfrihet *.
Muligens er det lettere & bruke kunnskap fra laks i naturen til & forsta oppdrettslaks, enn
det er & gd motsatt vei (avhengig av problemstillingen).

2.3 Biologiske problemstillinger

2.3.1 Lys

I denne oppgaven ser jeg pa effekten av tre ulike lysbehandlinger. Dette gjores i kapit-
tel 8. Effekten av lys pa vekstmensteret er behandlet grundig av andre. Derfor er dette
en underordnet problemstillinger, men siden behandlingene pdvirker fisken, ma man ta

hensyn til denne faktoren i de andre problemstillingene.

4Fisken kan ikke vandre fritt eller velge vannkvalitet.
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I tillegg til at lysbehandlingene kan pavirke tidspunktet for smoltifiseringen, vil ogsa
veksten kunne pdvirkes. Lysperioden antas forevrig & kunne pédvirke veksten gjennom

endring i drsrytmen, eller som et direkte lysstimulus ved ekt daglengde.

2.3.2 Kjonn

Jeg vil underspke om hanner og hunner har ulikt vekstmenster. Dette gjores i kapittel 8.

men ogsa i kapittel 9. Den grafiske framstillingen i kapittel 6. viser vesentlige resultater.

Generelt har ofte hanner en annen livshistoriestrategi enn hunner. Hos anadrom laks er
det som regel hanner som blir modne i ferskvann (dverghanner). Postsmoltmodne er
ogsa som regel hanner. Andelen laks som modner som tert rapporteres generelt a vee-
re hoyere hos hannene enn hos hunnene. Det er derfor ikke unaturlig & forvente ulikt

vekstmonster hos hanner og hunner.

2.3.3 Modning

Veksten antas & pavirke tidspunktet for kjonnsmodning. Likeledes er det kjent at kjonns-
modningen pavirker veksten. Det er derfor naturlig a se neermere pd sammenhengen

mellom vekst og kjonnsmodning. Dette gjores i kapittel 10.

Vekstforskjeller mellom moden (tert) og umodenfisk (mellomlaks eller storlaks) er den
biologiske hovedproblemstillingen i min tilneerming til datasettet. De to siste malinge-
ne er ikke interesante i forhold til 4 forklare hva som medferer tidlig modning (fordi
modingen da er godt igang). Jeg sa det ogsa nyttig i den forbindelse & snevre inn antall
variabler som analyseres, slik at eventuelle «effekter» ikke druknet i «ikke effekter» (om-
talt i kap.7.). Derfor utelukkes de to siste malingene fra alle statistiske analyser, men jeg

viser noe grafikk fra disse mélingene.

2.3.4 Klassifisering

Laksen klassifiseres i hanner og hunner, i dverghanner og postsmoltmodne, samt tert og
MSW-laks. Hvordan dette er gjort blir dermed en del av fundamentet for hovedproblem-

stillingen med vekstforskjeller mellom moden og umodenfisk.
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Fiskene ble klassifisert som modnende (tert) ut fra gonadevekten og GSI (Gonado Soma-
tisk Indeks). GSI er definert som gonadevekten delt pa vatvekten til fisken. Vatvekt er
vekten av fisken (vét fisk) for blegging og sloying, altsa med blod og innvoller.

Det kan veere usikkerhet knyttet metodene. Spesielt gjelder dette klassifiseringen i mod-
nende pd grunnlag av gonadevekten og GSI. Derfor behandles dette i et eget kapittel

(nummer 4.)

2.3.5 Vekstkurver

Laksen har en relativt kompleks vekstkurve som er bestemt av ytre og indre faktorer. En
vekstkurve vil derfor nedvendigvis inneholde mange parametre for & veere tilnaermel-
sesvis realistisk. Jeg vil se rent teoretisk pa ulike vekstkurver. Laksens vekstmenster kan
fa konsekvenser for maten man gjor en eventuell parametrisering av kovariansmatrisen.

Dette gjores i kapittel 5. og 7.

2.3.6 Ny maleteknologi
Bakgrunn

Automatisk maling av relativt stor fisk i vann, er i dag en kjent teknologi. «<Rammer» som
«fotograferer» fisken fra flere vinkler ndr fisken svommer gjennom, brukes av kommersi-
elle aktorer. De bruker rammene til & fa ut storrelsesfordelingen pa fisk i merd, til videre

bruk i slakteplaner, produksjonsplanlegging og logistikk.

Problemet er at den kjente teknologien ikke kan identifisere enkeltindivider. Da kan man
ikke fa gjentatte malinger pa samme individ, eller f.eks. identifisere avstamming eller
«behandling» i forsek. Dette gjor den kjente teknologien lite egnet (uegnet) til forsk-
ningsformdl. I forsek hdver man fisken opp av vannet, bedever fisken for man veier og
maler. Dette er arbeidskrevende, stresser fisken og medforer derfor vanligvis at man tar
fd mélinger. Dette gdr igjen utover kvaliteten til forskningen. Stressingen av fisken ved

gjentatte malinger pdvirker antageligvis ogsa resultatene.



2.3 Biologiske problemstillinger 31

«Teknologien»

Det er mulig & bruke maleteknologien som «fotograferer» fisken fra flere vinkler ndr fis-
ken svemmer gjennom. Kobler vi denne teknologien til lesbare individuelle merker far
vi malt fisken uten hdndtering. Man far da et lengde og vekt estimat av individuelle

identifiserbare fisk.

Det finnes flere typer merker, bade indre og ytre. Med et ytre merke menes et merke
festet til fisken ytre og med indre merke menes et merke anbrakt inne i fisken. F. eks. kan
merket veere en Passiv Integrated Transponder (dvs. PIT-merke). PIT-merkene ° legges i

buken av fisken, og har en vid bruk i dag.

Dersom vi ikke ensker & tvinge fisken gjennom maleapparatet, slik at de gar gjennom
av seg selv, far vi ulike maletidspunkter for ulike fisk. Det far alvorlige konsekvenser for
eventuell statistisk bearbeiding av dataene. Da kan vi individualisere parametriseringen
av kovariansmatrisen, slik det er beskrevet i Diggle (1990). Jeg har ogsa foreslatt mater &
forbedre parametriseringen av kovariansmatrisen slik at dette er mer tilpasset biologien
til laksen (se avsnitt 7.6.6).

SPIT-merke er blitt brukt i det forsek som behandles i denne oppgave.



3 Om forsoket

Forsoket er i hovedsak beskrevet i folgende publikasjoner:

e Stefansson et al. (1991)

e Vestfossen et al. (1991, s. 292)

Jeg vil derfor i dette kapittelet bare gi en kort beskrivelse av forseksoppsettet og utfyllen-
de opplysninger.

3.1 Forsoksfisk

I forseket er det brukt Atlantisk laks (Salmo salar) fra Havbruksstasjonen Matre. Familie-
opphavet er blandet, og det er ikke registrert hvilken familie den enkelte fisk kommer fra
(Ragnar Nordtvet pers. med.). Stamfisken ble stroket i 1986, mellom siste uken i novem-
ber og midt i desember. Etter klekking gikk fisken pa kontinuerlig lys frem til forsekstart
i juli 1987.

Forsoksfisken er i prinsippet et tilfeldig utvalgt fra en del-populasjon av all fisken ved
Matre havbruksstasjon. En vanlig praksis i smoltoppdrett er at den minste parren er sor-
tert vekk og destruert. Jeg har ikke kjennskap til om det er gjort i dette tilfelle.

Forspksfiskene ble i juli sortert i 5 storrelsesgrupper ved hjelp av sorteringrister. De fis-
kene som gér gjennom en rist med 7 mm lysdpning herer til storrelsesgruppen 7-, mens
den som blir holdt igjen herer til 7+. Fiskene ble sortert i storrelsesgruppene 7-,7+,8+,9+
og 10+. Fra hver av disse 5 storrelsesgruppene ble det havet ut 180 tilfeldige parr til bruk
i forseket. Tilsammen 900 parr.

Ved forsoksstart ble det altsa gjort et tilfeldig utvalg av parr fra en (del-)populasjon. Par-
ren var ett utvalg fra ulike storrelses sorteringer, og representerer siledes ett spesielt
utvalg. Dette spesielle utvalget medforer at vi far ett flatere utvalg av parren enn ved
tilfeldig trekk fra hele populasjonen. Dette kan faktisk veere gunstig. P4 den annen side
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er ikke utvalget representativt for en vanlig situasjon i akvakultur, der parren er sortert i

ulike storrelsesgrupper (i hvert kar er det da parr av ganske lik storrelse).

3.2 Merking

Fiskene fra hver storrelsesgruppe ble individuelt merket, altsa totalt 900 individer.

Merkene ble levert fra Fish Eagle. De er sma magnetiske brikker som inneholder en 12
sifferet alfanumerisk kode. Merkene ble satt inn i bukhulen pd hver enkelt fisk under
bedovelse med benzokain. Selv om merkene er inni fisken lar de seg lese av utenpa.
Merkene inneholder en «Passiv Integrated Transponder», og kalles derfor PIT-merker.

Den alfanumerisk koden leses av ved bruk av en PIT-nummerleser.

3.3 Forsgksoppsett

I juli 1987 ble parren fordelt i 6 like kar for lysbehandling. I hvert kar ble det tilfeldig
plukket ut 30 merkede fra hver storrelsesgruppe, slik at hvert kar inneholdt 150 merkede

parr.

Lysbehandling ble umiddelbart satt i gang. To av karene fikk naturlig lysregime (SLN).
To fikk vekslende naturlig lysregime pluss konstant tilleggslys (SLN+B) og de to siste
karene fikk 24 timer konstant lys (LD24:0).

Lysbehandlingen pagikk frem til 5. mai 1988. Deretter ble fisken overfort til et felles kar
med naturlig lys og gradvis tilvennet okende saltholdighet i lopet av en uke. Her var
fisken fram til avslutning av forseket i september 1989.

3.4 «Lyskvalitet»

Lysintensitet er beskrevet i Stefansson et al. (1991) og der oppgis lyskildene & veere be-

skrevet i Stefansson og Hansen (1989) .
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3.5 Foring

Det ble foret med kommersielt torrfor (Skretting Tess Elite, 3.0G) ved hjelpe av skiveau-
tomater fra Akvaprodukter. Det ble kun foret nar det var lys. I ferskvannsfasen ble de
karene med kortest daglengde, bestemmende for hvor lenge det skulle fores hver dag.
Dermed ble gruppene med simulert naturlig lys, begrensende for hvor lenge det ble foret
en bestemt dag. Det ble foret etter en tabell (Austreng et al. 1987) som tar hensyn til

temperatur og fiskestorrelse (justert en gang pr. uke).

3.6 Helse

Det er ikke registrert om fisken veert undersokt av fiskehelsebiolog eller veterineer i for-
soksperioden. Vi vet derfor ikke om noe av fisken kan ha hatt en form for sykdom eller
produksjonlidelse. Dette kan f.eks. ha vert blakking av oyelinsen (som svekker synet),
ryggdeformasjoner som gir avvikende fasong pa fisken, costia-infeksjon som angriper

gjellene eller annet som kan ha svekket veksten.

3.7 Veiing og maling

Fisken ble sultet en dag i forkant av veiing og maling. Vekten ble avrundet til neermeste
gram i ferskvannsfasen og neermeste 10 gram i sjgvannsfasen. Dette har sammenheng

med presisjonen til veieapperaturen (vektene) som ble brukt var ulik i de to fasene.

I og med at fiskene er vdte overestimeres vektene konsekvent. Det folger med mer vann
jo sterre fiskene blir. Ogsa i gjellene vil det veere en del vann. Dette antar jeg ikke spiller
sa stor rolle for forholdet mellom fiskene. Man om man tolker vekt som ett absolutt mal,

vil det ha sterre betydning.

Lengden ble malt fra snute til midt i sporen pd et malebrett, og rundet ned til neermeste

hele cm. i sjofasen. Under veiing og maling var fisken bedevd med benzokain.

Utfra tabell 3.1 pa neste side og tabell 3.2 pa neste side antar jeg at jeg har maling nr. 1,
5,7,8,9,10 og 11 hos Stefansson et al. (1991). Jeg velger & bruke datoene fra mitt eget
utkast.



3.7 Veiing og mdling

Dato for operasjon | Nr. Dager | Annet
fra forrige
maling
15 september 1987 | 1 - | Fordeling i 6 kar
1 mai 1988 | - - | Ett felles kar
26 mai 1988 | 2 254 | -
15 september 1988 | 3 112 | -
15 desember1988 | 4 91 | -
8 mars 1989 | 5 83 | -
9mail989 | 6 62 | -
24juli 1989 | 7 76 | -
27 september 1989 | 8 65 | Utslakting, Veiing av gonader

Figur 3.1: Tabell av mdletidspunkt: Utfra Vestfossen (1991) og utkast til oppgave.

Dato for operasjon | Nr Dager | Annet
fra forste
maling
21 november 1987 | 1 0 | Fordeling i 6 kar
23 desember 1987 | 2 - -
28 januar 1988 | 3 - -
3 mars 1988 | 4 - -
26 april 1988 | 5 157 | -
5-12 mai 1988 | - - | Saltholdighet okt
15juni 1988 | 6 207 | -
12 september 1988 | 7 296 | -
12 desember 1988 | 8 388 | -
15mars 1989 | 9 481 | -
15juni 1989 | 10 572 | -
12 oktober 1989 | 11 692 | Utslakting, Veiing av gonader

Figur 3.2: Tabell av maletidspunkt: Utfra Stefansson et al. (1991)
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3.8 SGR og kondisjonsfaktor

For et kortere tidsrom vil en kunne anta at fisk vokser en fast prosent av sin kroppsvekt
pr. dag. Antar vi at hvert enkelt individ vokser en fast prosent av sin kroppsvekt pr. dag

i perioden t; — t( far vi ligningene:
W(tr) = (to)est1 1)

SGR = (¢ —1)100, der g =InW(t;)—InW(ty))/(t1 —to)

der SGR = Spesific Growth Rate= fast prosentvis ekning av vekten pr. dag (degn) i peri-
oden. Dette er den SGR jeg henviser til, men det ogsa vanlig & bruke SGR definert som g

i ligningene overfor men modifisert ved at man ganger med 100. Vi fér da ligningen:
‘SGR” = 100(an(t1) — li’lW(to))/(tl — to))
Kondisjonsfaktor er definert som:

Kondisjonfaktor = 100W/ 13

der W er vektigram og lengden er oppgitti centimeter. Denne betegnes ogsa som Fultons
kondisjonsfaktor.

3.9 Klassifisering i kjghn og modningskategorier

Laksen klassifiseres i hanner og hunner, i dverghanner og postsmoltmodne, samt tert og
MSW-laks. Dette blir omtalt i et eget kapittel 4, kalt klassifisering.

Ved forseksavslutning ble gonadevekten registrert. Fiskene ble klassifisert som modnen-
de (tert) ut fra gonadevekten og GSI (Gonado Somatisk Indeks). Det kan vere usikkerhet
knyttet metodene. Spesielt gjelder dette klassifiseringen i modnende pa grunnlag av go-
nadevekten og GSI. (Det ble slaktet ett mindre antall fisk for forseksavslutning ogsa, men

disse er ikke tatt med i materiale).
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3.10 Dataregistrering

Pa hvert maletidspunkt er vekt, lengde og fire siffer fra den alfanumeriske koden regi-
strert pd vannfast papir. Man antok at fire av sifrene var en entydig identifikasjon av
individet. Samtidig ble PIT-numrene overfort via kabel inn pd en datamaskin fra PIT-
nummerleseren. Deretter ble registringene lagt inn i statistikkprogrammet RS /1. Omtrent

halvparten var lagt inn for jeg kom inn i bildet og resten er gjort av meg.

Grunnet feilregistreringer av de fire sifrene ved nedskrivingen pa papir, fdr man en del
observasjoner med identifikasjonnummer som ikke stemmer. Disse observasjonene kjen-
ner man da ikke identiteten til. Disse observasjoner kunne ikke brukes mhp. problemstil-

lingene, og gikk altsa ut av materialet pa grunn av ukjent identitet.

3.11 Kvalitetsikring av dataene

Utfra spredningsplot av dataene mellom maletidspunktene, kunne jeg se at det var sveert
mye «stoy» mellom tre etterfolgende maletidspunkt. Jeg forstod at noe matte veere feil.

I datalistene star hver fisk pd en rekke med maleserien fortlopende. Der fantes en del fisk
som enten var sveert sma eller sveert store. Ut fra datalisten var det mulig & se at pa det

aktuelle maletidspunktet hadde en del av mélingene forskjovet seg vertikalt.

Ved a bruke sveert sma eller sveert store fisk som riktig referanse, kunne jeg flytte ma-
lingene vertkalt. Dette ma gjores med riktig sortering, og at man gar tilbake tilbake til
«rafilene».

Madleserien til referansefiskene ble da liggende pa en riktig rekke. Spredningsplot og SGR
inneholdt da ikke mer stoy enn mdlingene ellers. Referansefiskene gjorde det mulig a

bruke et méletidspunkt mer fra materialet enn ellers.

3.12 «Rensking» av uteliggere

Kvalitetetsikringen er ellers gjort hovedsaklig ut fra biologiske kriterier. Jeg luket ut ob-
servasjoner som er biologisk umulig eller sveert usannsynlige. Dette ble gjort for de sta-

tistiske analysene.
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Forst har jeg brukt fordeling av lengde og vekt til & lokalisere «uteliggere» . Deretter
brukte jeg kondisjonsfaktor til & se pa forholdet mellom vekt og lengde, slik at jeg kunne
lokalisere urimelig «feite» eller «tynne» fisker. Jeg gikk da tilbake for & finne eventuelle
feilpunchinger pd enten lengde eller vekt.

Jeg valgte & bruke SGR til & finne fisk som vokste usedvanlig mye eller lite, bAde med
hensyn pé vekt og lengde. Fisk med SGR under —0, 3 prosent m.h.p. vekt ble utelatt og
fisk med negativ lengdevekst. Like sa godtok jeg fisk med kondisjonsfaktor mellom 0, 6
og 1,8. Grensene for kondisjonsfaktor ble dengang regnet som vide, men jeg kunne bare
konstatere at fisker med ekstreme kondisjonsfaktor hadde dette pa «alle» maletidspunk-
tene.

Videre brukte jeg spredningsplot med «konfidens-ellipser» til ytterligere finne «uteligge-
re». En lignende prosedyre anbefales (Johnson og Wichern 2002, s. 190) , men at man
0gsd ser pa generalisert kvadratisk distanse: (Y; — ¥)"S~!(Y; — Y). Deres prosedyre ser
ut til & skulle brukes pa rddataene og er basert forst og fremst pa statistikk. Jeg antar at

samme prosedyre er godt egent til & bruke ogsé pa residualene fra modellen.

A sette grenser for hva som er en urimelig observasjon er ikke lett. Noen holdepunkter
har vi. En fisk vil ikke krympe i lengde selv om den sultes. En fisk vil ogsa vokse i lengde
selv nar den taper vekt. A sette en ovre og nedre grense for kondisjonsfaktor er verre.
Likesd en ovre grense for vektokning. Jvre grense for lengdevekst er lettere, fordi dette

er en jevnere prosess.

Dessverre har jeg ikke noe fullgod dokumentasjon av dette arbeidet, men det kan even-
tuelt dokumenteres ved & sammenligne «réfiler» med den jeg nd bruker. Det ligger et
betydelig arbeid bak 4 f& datasettet brukbart.



4 Klassifisering

I dette kapittelet ser jeg pa hvordan laksen klassifiseres i hanner og hunner, i dverghanner
og postsmoltmodne, samt tert og MSW-laks.

4.1 Klassifisering i hanner og hunner

Klassifisering som hanner og hunner er gjort pd grunnlag av visuell inspeksjon av go-
nadene. Gonadene er de indre organer, der henholdsvis melke og rogn blir produsert.
Hannenes gonader er grahvite i front, mens hunnenes gonader er blekt oransje og med

anlegg til smd rognkorn.

Metoden er sveert sikker. Det var kun tre fisk som hadde sd lite utviklet gonader at vi ikke

kunne bestemme kjonnet.

4.2 Klassifisering som postsmoltmodne

«Postsmoltmodne» har blitt klassifisert ut fra ytre kjennetegn (farge og fasong). Figur 4.1
pé neste side viser at det ser ut til & veere to storrelsesfordelinger. Det er mulig at de minst

egentlig er dverghanner.

4.3 Klassifisering som tert

Fiskene ble klassifisert som modnende (tert) ut fra gonadevekten og GSI (Gonado Soma-
tisk Indeks). GSI er definert som gonadevekten delt pa vatvekten til fisken. Vatvekt er
vekten av fisken (vat fisk) for blogging og sleying, altsd med blod og innvoller. Listen
nedenfor gir forklaring av flere begreper, og forkortelser brukt i tabell 4.3.3.

e MSW = «Multi Sea Winter»
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Figur 4.1: Histogram av vekt hos fisk som er klassifisert som modne forste hosten i sjoen.
De er klassifisert ut fra ytre kjennetegn.
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— Vi har tert (1SW), mellomlaks (25W) , storlaks (3SW etc.). Tallene i kodene
angir er antall vintre i sjgen for modning. To eller flere vintre er MSW.

e PSM = postsmoltmodne
— Gytemoden etter en sommer i sjo.
e MM = multimodne (NB! ikke etablert begrep)

— Modne bdde som postsmolt (eventuelt dverghann) og tert.

Vedrerende modning ser jeg videre forst pa hvordan dette er gjort generelt og i andre
utvalgte arbeider. Deretter ser jeg hvordan dette ble gjort i mitt datasett, og sa tilslutt ser
pa alternative grenser i mitt datasett. Se forord (1.7) for begrunnelse for at opprinnelig
inndeling i modne og umodne beholdes.

Madlsetningen er ogsa a fa frem at det kan veere usikkerhet knyttet metodene. Spesielt
gjelder dette klassifiseringen som modne pd grunnlag av gonadevekten og GSI. Klassifi-
seringen er sikrere ndr flere metoder kombineres.

4.3.1 Klassifiseringmetoder

Laksen kan klassifiseres som moden eller umoden ut i fra ytre kjennetegn, hormonni-
va, ved visuell vurdering av gonadene (eventuelt mikroskopi/histologi) eller ut i fra en
gonadosomatisk indeks (GSI). Det beste er om mulig & kombinere metodene overfor. Vur-
deringene gjores som regel pa grunnlag av plott og histogrammer (se figur 4.4 pa side 45
og figur 4.5 pa side 46).

Det er utbredt & bruke en bimodal fordeling av GSI som grunnlag for a klassifisere. Ge-
nerelt har man da om sommeren eller hosten klassifisert laks med sma gonader eller liten

GSI som umoden.

Det kunne veere mulig 4 bruke clustring, diskriminantanalyse eller andre metoder (se
f.eks. Ramsay og Silverman (1997)) til hjelp eller for & gjore dette mer formelt. Dette blir
da en stotte for de biologiske vurderinger.

Diskriminantanalyse, clustring, etc. har jeg ikke sett meg tjent med & bruke. Et ordtak
sier «Du skal ikke skyte spurv med kanoner». Jeg gjor en grundig grafisk presentasjon,

og anser det som god nok for denne oppgaven.
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Figur 4.2: Illustrasjon gonader hos erret (hunner). Hos laks er gonadene ikke vesentlig
forskjellig. Nummeringen har med utvikling utover i gytesesongen (1, 2 og 3 er mest
illustrerende for tidlige stadier innen «gytesesongen».). Modifisert etter Semme (1954).
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4.3.2 Grenser i utvalgte arbeider

Thorpe (1994) har i figur 4.3 pa neste side vist utviklingen av GSI hos hunner og hanner. I
november/desember, omtrent et ar for gytingen, kan det se ut som at «terten» far en bra

okning av GSI.

Grensene mellom moden og umoden settes ulikt hos ulike forfattere. I tabellene nedenfor

har jeg angitt grensene som er brukt i noen utvalgte publikasjoner.

Som vi ser av tabellene settes grensen lavere hos hannene enn hunnene, fordi gonadene
til hannene er mindre enn hos hunnene. Det kan ogsa se ut som grensene settes hoyere
desto senere pa dret laksen er slaktet. Ndr GSI er vurdert og ikke gonadevekten, md grun-
nen vere at gonadene til den laksen som ikke skal bli moden inneveaerende sesong, ogsa

vokser proporsjonalt mer enn resten av fisken.

Forfattere Arstid Alder Vektfisk GSI Gonadevekt Sted
Thorpe et al. (1990) 1 juni 1SW ca.0,8 0,1 — Skottland
Kadri et al. (1996) 19 juni 1SW - 0,10 — Skottland
Oppedal (2002) 24 juni 1SW ca.4,0 0,18 10 gram Matre
Kadri et al. (1996) 26 juli 1SW ca.2,7 0,20 — Skottland
Endal et al. (2000)  september 1SW 09 04 3 gram Matre

Tabell 4.1: Grenser mellom modne og umodne hanner i utvalgte arbeider. «Vekt fisk» er
gjennomsnittsvekter oppgitt i publikasjonene eller estimert fra «figurer».

4.3.3 Grenser i vart datasett

Ved terminering av forsgket ble laksen klassifisert som modne eller ikke ut i fra en kom-

binasjon av gonadevekten og GSI.(Gonadevekten ble da registrert.)

Forfattere Arstid Alder Vektfisk GSI Gonadevekt Sted
Kadri et al. (1996) 19 juni 1SW - 0,38 — Skottland
Oppedal (2002) 24 juni 1SW ca.4,0 0,30 14 gram Matre
Kadri et al. (1996) 26 juli 1SW ca.2,7 042 —  Skottland
Endal et al. (2000) september 1SW 09 08 — Matre

Tabell 4.2: Grenser mellom modne og umodne hunner i utvalgte arbeider. «Vekt fisk» er
gjennomsnittsvekter oppgitt i publikasjonene eller estimert fra «figurer».
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Figure 2. Gonadosomatic index of maturing and immature salmon in sea cages: aged 1+ in July 1990: i :
(b) female fish. : o (@) male fsh:

Figur 4.3: Illustrasjon av GSI hos hanner (overst) og hunner (nederst). Horisontal akse er
antalldager etter 8 juli 1990. Jeg antar kurvene er fra utvalg av ulike fisk, og at «knekk-
punktene» er noen av de reelle méletidspunkt. Modifisert etter Thorpe (1994).
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Figur 4.4: Illustrasjon av gonadevekt mot GSI hos hanner, inkludert postsmoltmodne (i
forseket som behandles i denne oppgave).

Ved start av hovedfaget i akvakultur ble grensene satt etter radd fra Geir Lasse Taranger.
Vi klassifiserte laks med sma gonader eller liten GSI som umoden (mellomlaks eller stor-

laks) utfra en bimodal fordeling. Vi brukte spredningsplott av gonadevekten mot GSI.
e GSI=0,8 prosent hos hannene
e GSI=1,2 prosent hos hunnene
Mot slutten av hovedfaget i akvakultur forandret jeg disse. Grensene ble da satt til:
e GSI=1 prosent hos hannene
e GSI=1 prosent hos hunnene

Disse grensene ble kombinert med en grense pd 10 gram i gonadevekt. Jeg klassifiserte
da ogsa noen fisker som usikre med hensyn pa om de var tert eller ei, men jeg er usikker
pa hvor mange dette var. Uansett dreier det seg om noen fa fisker.

4.3.4 Mulige alternative grenser i «vart» forsek
Hanner

Pa spredningsplottet hos hannene figur 4.4 kan det se ut til & veere et skille i GSI mellom

ca. 0,8 og 2,4. Dette fordi vi ikke ikke har observasjoner i det omradet. P4 histogrammet
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Figur 4.5: Illustrasjon av gonadevekt mot GSI hos hunner, inkludert en postsmoltmoden
(i forsoket som behandles i denne oppgave).

Lysregime Postsmoltm. MM Tert MSW Ukjent(tert/MSW) Total

SNL 14 (@1 15 157 128 300
SNL+B 7 2 26 157 117 300
LD24:0 12) (1) 20 160 119 299

33 4 61 474 364 899

Tabell 4.3: Antall postsmoltmodne (PSM), tert, multimodne (PSM og tert) og MSW.
«Ukjent» er fisk som er gatt ut av forseket for terminering (unntatt «postsmoltmod-
ne») Hanner og hunner sldtt sammen (fra tidligere utkast til oppgave i akvakultur).
Rekkesummene fremkommer ved & ikke ta med tallene i parentes (NB! en fisk mang-
ler). Forklaring av forkortelser er i forste avsnitt i dette kapittel.

Lysregime MSW:hanner Tert:hanner MSW:hunner Tert:hunner Ukjent Total

SNL 64 12 93 3 128 300
SNL+B 62 19 95 7 117 300
LD24:0 67 13 93 7 119 299

193 44 281 17 364 899

Tabell 4.4: Antall tert og MSW. Hanner og hunner hver for seg.



4.3 Klassifisering som tert 47

ifigur 4.7 pd side 49 overst til hoyre, over gonadevekten til hannene ser vi at 4 gram eller
10 gram kan veere aktuelle grenser. Ut i fra figur 4.6 pa neste side, kan en grense pa 0,8 i

GSI kombinert med 10 gram i vekt, veere fornuftig.

Hunner

Hos hunnene 4.5 har vi ett tilsvarende omrade uten observasjoner mellom ca 1,2 0g 2,9.

Dersom vi ser pd histogrammet over gonadevekten til hunnene 4.7 kan fordelingen se
ut til 4 veere en grense pd 14-15 gram (grovt anslatt). Histogrammet av GSI 4.7 i midten

antyder at 0,6 kan veere en mulig grense.

4.3.5 Diskusjon

Generelt er metoden forbundet med en viss usikkerhet. Jeg har gjort klassifiseringen ut i
fra en vurdering som beskrives overfor. Vurderingen er gjort pa et biologisk grunnlag ut i
fra plott og histogrammer. Metoden lar seg videre vanskelig etterprove, fordi laksen slak-
tes for & veie gonadene. Vi vet altsa ikke absolutt sikkert om laksen modner innevarende
sesong, selv om gonadene er «storre». Usikkerheten kan ogsa gjelde fisker i «grenseland»

(som f.eks kan veere «sene i sesongen»).

I figur 4.8 pd side 50 ser vi at GSI og gonadevekten ligger i «etasjer». Dette er delvis
knyttet til ulike gonadvekt hos hanner og hunner. GSI hos umodne hunner er storre enn
hos umodne hanner. I figur 4.9 pa side 50 ser vi det er stor spedning i GSI hos fisk som
er klassifisert som umodne. Det ser ut til veere en viss utvikling av gonadene spesielt hos

en del hanner.

Det blir ogsé spekulerti om viiseptember (dret for gyting) egentlig har tre fordelinger av
gonadevekten og GSI. Den tredje fordelingene kan da representere fisk som skal modne

neste host, men som allerede har startet gonadeutviklingen.

Dette stottes av Geir Lasse Taranger (pers. med.) som oppgir a4 ha opplysninger som
stotter at en del hunner begynner modningen allerede tidlig september, mer enn et ar for
de skal gyte. Dette gjelder spesielt for mellomlaks (25W). Det spekuleres videre ogsd i om
dette kan veere et fenomen knyttet til oppdrett: at villfisk ikke ville ha startet modningen

sd tidlig (Gunner Neevdal pers. med.).
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Figur 4.6: Illustrasjon av gonadevekt i gram (x-akse) mot GSI (y-akse) hos hanner, in-
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venstre. Linjen i midterste plott representerer en mulig grense.
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Figur 4.7: Histogrammene er delt i hunner til venstre (f) og hanner til hoyre (m): Overst
gonadevekt mot GSI (< 15 gram). Midten venstre GSI (< 1) og midten heyre GSI(< 1,2).
Nederst GSI (> 1).
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Poenget med dette kapitlet er & se pd hvordan biologien til laksen pavirker vekstkurver,
og a peke pa muligheten til & bruke nlme-rutinen i Splus («Nonlinear mixed effects») til

a inkludere individeffekter.

En utbredt innfallsvinkel for & beskrive vekst hos fisk er vekstkurver (Kolding og
Bergstad 1988). Med vekstkurver menes en funksjon, og den er vanligvis ikke-lineeer.
Man antar da at vekstforlopet for gjennomsnittet kan beskrives ved hjelp av en formel.

Eventuelt kan kurven tilpasses grupper av individer eller hvert enkelt individ.

I kommersielt oppdrett brukes vekstkurver i dataprogrammer for 4 planlegge, budsjetere
og optimalisere driften. Foringen styres som regel av en datamaskin, og da brukes ogsa
vekstkurver. Alternativt bruker man veksttabeller (Austreng et al. 1987). Ofte vil man da
i praksis veere interessert i gjennomsnittlig vekt og en fordeling rundt denne for hvert

enkelt kar eller for hver enkel merd.

Jeg ser forst pd vekstkurver generelt for jeg diskuterer den sdkalte powermodellen for
laks.

5.1 Tradisjonelle vekstkurver

Det er vanlig & anta en eksponensiell vekst over en kortere tidsperiode. Man bruker da
en modell der fisken vokser en viss prosent av egen vekt (lengde) per dag. Den ekspo-
nensielle vekstkurven er ofte brukt. Dette pa trass av at den underestimerer veksten i
begynnelsen og overestimerer veksten pa slutten av perioden, spesielt hvis perioden er
lang.

Andre vekstkurver til & beskrive veksten hos fisk er Bertalaffy, Gompertz, logistisk og

powerkurver (Kaufmann 1981).

Disse kurvene baserer seg alle pd daglig prosentvis vekst eller spesifikk vekstrate mel-
lom tidspunktene tg og t1, forkortet til SGR (Spesific Growth rate). Imidlertid vil veksten
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i prosent dempes med okende storrelse. De nevnte vekstkurvene er modifikasjoner av
eksponensiell vekst, og de tar hensyn til at den prosentvise gkningen minker med stor-

relse eller tiden.

Jeg vil ikke ga neermere inn pa alle de nevnte kurvene, men se litt mer pa eksponensiell

vekst, powerkurven og «termisk vekstkoeffisient».

5.2 Eksponensiell vekst

Det viser seg ogsa at det er vanskeligere 4 fd en god tilpasning nar maleserien er «lang».
Med «lang» mener jeg bade mange maletidspunkt og over en lengre periode. Hver enkelt
fisk kan ogsa folge en individuell fleksibel vekstkurve og da kan det veere vanskelig &
modellere en felles vesktkurve for alle fiskene (Troynikov 1998). Det kan se ut som en

individuell laks kan «velge» en vekstkurve eller strategi.

Likevel antar jeg en modell med individeffekter som er tilfeldig fordelt rundt en felles
forventning. Jeg diskuterer her kun vektutviklingen, og antar at noenlunde det samme
gjelder for lengdeutviklingen.

La oss begynne med en enkel modell med eksponensiell vekst som gradvis gjores mer

kompleks.

For et kortere tidsrom vil en kunne anta at fisken vokser en fast prosent av kroppsvekten
per dag (SGR = Spesific Growth Rate = fast prosentvis gkning av vekten per dag (degn)

i perioden). Det gir samme ligning som eksponensiell vekst og vi far felgende:
W(t) = (to)es1~1) (5.1)

SGR = (e —1)100, der g =1InW(t;)—InW(ty))/(t1 —to) (5.2)
Antar vi at hvert enkelt individ (i) vokser en fast prosent av kroppsvekten per dag i
perioden t; — to far vi ligningen:

Wi(t) = Wi(tg)eSilfi—to) (5.3)

Dette gir én parameter per fisk. Hvis vi ikke har médlinger mellom t; og ty kan tilpas-
ning til dataene over tidsperioden isolert sett se perfekt ut. Men modellen er likevel ikke

nedvendigyvis tilpasset virkeligheten mellom t( og t;. Modellen underestimerer som sagt
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veksten i begynnelsen av perioden og overestimerer i slutten av perioden. Selv om ikke

vi har data mellom ty og t; er modellen likevel darlig.

For & fa parametre knyttet opp til hver gruppe av fisk (I = lys, k = kjenn og m = modning)

eller for generelt a redusere antall parametre, velger vi heller folgende modell:
Wi(t1) = Wi(tg)e 8 tai)(i—to) (5.4)

Her er a en individeffekt som er normalfordelt med forventning 0 og varians o,2. Dette
gir en «darligere» tilpasning til dataene, men vi har fatt ned antall parametre i hver grup-
pe av fisk, til to, én for forventningen gy, og én for standardavviket til a. En utvidelse
(flere individeffekter) av dette prinsippet er det jeg bruker ved hjelp av Ime-rutinen, bare

at jeg velger en tredjegradspolynom som vekstkurve (se kap. 7-10.).

5.3 Termisk vekstkoeffisient

Termisk vekstkoeffisient (Bureau 2000) har veert brukt for 4 sammenligne vekst hos fisk
under ulike temperaturforhold. Effekten av temperaturen blir da tatt hensyn til. P4 en-
gelsk kalles kurven «Thermic Growth Coeffisient», forkortet til TGC. I norsk oppdrett-
sneering er den populeert kalt V3. Gitt lik temperatur i en periode far vi felgende lignin-

ger:
TGC = [(W(t)"/® = W(t)"/?) /(T - (t1 — t9))]100

W(t) = [W(t)"/?) + TGC(T - (t — to))/100)]?

Der T er temperaturen og t; — ¢y er antall dager mellom malingene. Mellomregningen

gar som folger:

TGC = [(W(t)Y3 = W(tg)/3) /T - (1 — £)]100
TGC[T - (1 — £)]/100 = (W(t1)Y3 — W(t)'/?)
W(t)Y3 = W(tg)Y/® + TGC[T - (t — t9)] /100
W(t) = [W(to)/® + TGC[T - (t; — t0)]/100]> (5.5)

Har vi ulike temperaturer i ulike perioder bli TGC lik:

TGC = 100{(W(t)* — W(ts)3)/ Y (T,D)]
i=1
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Her er T; temperaturen pd dag D;, og ty og t; er som tidligere henholdsvis starttidspunkt
og sluttidspunkt. I felge Bureau (2000) gir modellen god tilpasning til laksefisk (Salmoni-
dae), og har veert mye brukt innen norsk oppdrettsneering de siste drene, f.eks av Skretting

(Hans Petter Endal pers.med.)

5.4 «Powermodellen»

For & ta hensyn til at SGR avtar med sterrelsen eller tiden mé vi legge til en faktor som
reduserer veksten med okende storrelse. En mate a lose dette pa er & bruke «powermo-

dellen»:
Wi(t1) = Wi(tg)elCil)(i=to))

der
Gi(t) = (g +ai)Wi(t) "

Tar vi hensyn til at veksten er avhengig av temperaturen kan vi tilneerme dette med:
Gi(t) = (g +a; + fi(cT?> +dT 4 e))W;(t) "

der T er temperatur, f; en konstant eller en funksjon og f1(cT? + dT + e) blir ett ledd
som gir maksimal vekst ved optimal temperatur. Se (Imsland 2001, s. 24) og referanser i
denne for bekreftelse pa at SGR lar seg forklare ved regresjonen SGR = c¢T? +dT +e.

I tillegg ma vi ha en faktor som reduserer veksten pa grunn av vintersesongen. Dette kan

vi gjore ved a la faktoren G;(t) avhenge av daglengden d. Dette gir:
Gi(t) = (g + i+ fu(cT* +dT +e) + fo(dy —d)))W;(t) "

der d er gjennomsnittlig daglengde, f» en konstant eller en funksjon og f»(d; — d) blir et
ledd som gir vekst avhengig av daglengden, enten linecert eller gjennom en funksjon.

Vi antar en enkel lineser ssmmenheng mellom G;(t) og daglengden. Veksten er som nevnt
iinnledningen ogsa avhengig av om laksen skal gyte inneveerende dr. Laks som skal gyte
kommende ér vokser bedre om véren, men veksten stanser utpd ettersommeren/hesten.
Veksten er altsd avhengig av hvilken fase av kjonnsmodningen fisken er i. Vi md da ha et

ledd som trer inn ndr modningen «starter»:

Gi(t) = (§+a; + fr(cT> +dT +e) + fo(dy — d) + f3(M(£)))Wi(t) "
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der f3(M(t)) er en funksjon av modning som sldr inn pa rett tidspunkt.

Hensikten med dette delkapittelet var & peke pa mulighetene 4 til moderere vekstkurver
slik at de er bedre tilpasset den biologiske virkeligheten. Powerkurven er ikke nedven-
digvis den rette, men er grei til & vise prinsippet. Jeg har kun lagt inn én individeffekt;

flere er mulig.

I og med at fiskene i «mitt» forsek har vokst opp under like temperatur- og lysforhold
(sjpvannsfasen) har det ikke sa stor hensikt & tilpasse en slik kompleks modell. Men jeg
haper at det har kommet klarere fram at laksen ikke har en «fast» veksthastighet, uavhen-

gig av arstid, og at dette har konsekvenser for modellering av blant annet vekstkurver.

De to sterste forfirmaene i Norge (Skretting og Ewos) har utviklet hver sine vekstmo-
deller (Iversen og Kosmo 2004). Disse formelene er ikke offentlig tilgjengelig (f.eks
EGI=Ewos Growth Indeks).

5.5 Forsbergs arbeid

Jeg hadde fortalt Odd Inge Forsberg om at jeg hadde redusert vekst i vintermanende i
sjofasen, men at jeg ikke kunne legge for mye vekt pd dette da jeg kun hadde ett kar
(en replikasjon). Han spurte da om han kunne bruke dette resultatet ssmmen med andre
vekstforsek. Sammen med lignende resultater fra andre landbaserte oppdrettsanlegg ble
dette da en publikasjon (Forsberg 1995, s. 55-72).

Forsberg modellerer en kurve basert pa de samme prinsipper jeg som angir i del-
kapittelet «Powermodellen». Han lar vekstkurven vere avhengig av temperatur, dag-
lengde og storrelse pa fisken, basert pa «powerkurven». Han definerer vekstrate pr. dag
til & veere:

G, =100(InW(t1) —InW(to))/(t1 — to))

Han bruker videre folgende modell:
InG=a+bInT+dInW

der G vekstrate per dag, T er temperatur, W fiskens vekt i gram og a, b og c er koeffisien-

ter. Med vekstrate mener han den samme G;(t) som jeg bruker i «Powermodellen» (men
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ganget med 100). Ved hjelp av en multippel regresjon pa data fra tabell 3. hos Austreng
et al. (1987) kommer Forsberg fram til folgende formel:

GE -0 9T0,97w—0,34

der Gg er forventet vekstrate pr. dag,oga = 0,9,b = 0,97 og c = —0, 34 innsatt i formelen
ovenfor. Modellen angis & vere gyldig for for temperaturer mellom 4 og 14 grader og fisk
mellom 50 og 3000 gram. Basert pa Gg(i) og G, (i) definert ovenfor lages en vekstindeks
gi som et mal pa oppnddd vekst i forhold til forventet utfra tabell:

8i = Go(i)/Ge(i)

der i henspeiler pd perioden som beregningene gjores over. Videre introduserer ogsa han
daglengde som en ytre forklaringsvariabel for vekstraten. Dette gjor han ved & innfere
modellen:

InGj=a+bInT,+cInQ;+dInW;

der G; vekstrate per dag i periode i, T er midlere temperatur, () er gjennomsnittlig dag-
lengde, W fiskens gjennomsnittsvekti gram og a, b, ¢ og d er koeffisienter. Basert pa ulike
deler av grunnlagsmaterialet estimeres to vekst rater; Gypr. 0og Gcr. Den forste tilpasset
er natulig lysperiode (NDL) og den andre er tilpasset kontinuerlig lys:

GNDL =1 4T0’6800’40W_0’38

0g
GCL = TW_0’29

der symbolene har samme betyning som angitt tidligere. Slik jeg har forstdtt represen-
terte denne artikkelen en steg videre fra tabeller som kun baserte seg pd temperatur og

storrelse (som tidligere da hadde en vid bruk innen norsk lakseoppdrett).



6 Grafisk framstilling

Det er vanlig & starte en analyse av et datamateriale med grafiske undersekelser. Derfor
gir jeg en kort grafisk presentasjon av deler av materialet, med hensyn pa de hypoteser
som skal undersokes. Grafikken gir en idé om modell-tilpasninger som ma gjores. Statis-
tisk analyse er en iterativ prosedyre, der man ser pa grafikk, kjorer en statistisk metode,
ser pa residualene, justerer modell eller metode, og ser pd residualene igjen, o.s.v.. Man
gjentar prosedyren til residualene forhapentligvis blir som de skal, eller modellen er god

nok.

6.1 Fisken ved forsgksstart

Hensikten med dette delkapittelet er & gi en beskrivelse av forseksfisken ved forseks-
start. For hver lysbehandling er det et histogram av lengde- og vektfordeling, samt spred-
ningsplott av lengde mot vekt. Noenlunde det samme er gjort med hensyn pd kjonn og
modning. Oppsplittingen er gjort for & vise at det er sma eller ingen forskjell mellom

forseksgruppene ved forseksstart.

6.1.1 Lys

Visuelt ser det ut til & veere liten forskjell mellom fisken som er valgt ut til de ulike lysre-
gimene. For & dokumentere dette ytterligere angir jeg gjennomsnitt og standardavvik for

gruppene i tabellen nedenfor.

Vi ser fra tabellen at det er ubetydelige forskjeller mellom fisken som er valgt ut til de
ulike lysregimene. Det eneste som er & bemerke, er det er en liten tendens til hoyere
varians i kondisjonsfaktor, hos fisken som skal ha LD24:0 lysregimet. Jeg antar at det er
en tilfeldighet.
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Figur 6.1: Histogrammer av lengde i mm og vekt i gram ved forseksstart. Overst lengde
og nederst vekt. Ett histogram pr. lysbehandling (Gruppe 1 er SNL , gruppe 2 er SNL+B
og gruppe 3 er LD24:0).
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Figur 6.2: Histogrammer av kondisjonsfaktor ved forseksstart(Jverst)og spredningsplott
av lengde mot vekt (nederst). Delt i lysbehandling (Gruppe 1 er SNL , gruppe 2 er
SNL+B og gruppe 3 er LD24:0).
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Tabell 6.1: Gjennomsnittlig startvekt, —
lengde og — kondisjonsfaktor. Lysl er
SNL, lys2 er SNL+B og lys 3 er LD24:0.
intervalllL  vekt lengde K-faktor
Lys1, N=280
Mean: 10.8 94.3 1.2
Std Dev.: 4.92 14.5 0.074
Lys2, N=294
Mean: 10.4 93.1 1.19
Std Dev.: 49 14.4 0.08
Lys3, N=289
Mean: 10.3 92.7 1.19
Std Dev.: 4.85 14.5 0.107
6.1.2 Kjonn

Ufra figur 6.3 pa neste side ser det ut at hanner og hunner ikke er vesentlig forskjellige

ved start.

6.1.3 Modning

Ufra figur 6.4 pa side 62 ser vi at tertene er rekruttert fra et bredt spekter av storrelse.

Alternativt formulert: at vi har et tilfeldig utvalg med et bredt spekter av storrelse pa

terten. De postsmoltmoden kan se ut til & komme fra to sterrelseskategorier.

6.2 Ferskvannsfase

Vi ser av figur 6.5 pa side 63 og figur 6.6 pa side 64 at det ikke er lineer sammenheng

og variansen er forskjellig mellom lysgruppene og kanskje okende med startlengde og

-vekt. Dette far konskenser ved tilpasning av modell. Det er ogsa en antydning til at en

gruppe mindre fisk skiller seg ut.
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Figur 6.3: Histogrammer av lengde i mm og vekt i gram ved forseksstart. DJverst lengde
og nederst vekt. Ett histogram pr. kjonn. Hanner (1) til venstre og hunner (2) til hoyre.
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Figur 6.5: Spredningsplott av vekten 26 mai. 1988 (vekt2) mot vekten 15. september 1987
(vektl). Plottet er delt opp i tre etter lysbehandlingene. Symboler; 1=SNL : apen sirkel,
2=SNL+B : kors og 3= LD24:0 : trekant.

I figur figur 6.5 ser vi vekten 26. mai 1988 er positivt korrelert med startvekten 15. sep-

tember 1987. Lysbehandlingen LD24:0 skiller fra de andre gruppene seg ut med hensyn

pé bade «stigningstall», varians og snittvekt 26. mai 1988.

Utfra figur 6.7 pd side 65 ser vi det er vanskelig a tilpasse noe linezer modell for utvik-

ling i k-faktor. Jeg velger derfor en annen tilneerming ndr det gjelder k-faktor. Videre

ser vi av figur figur 6.7 pa side 65 at det ikke er en «pen» linezer sammenheng mellom

kondisjonsfaktorene pa de to aktuelle tidspunktene. Dette gjor en ANCOVA-modell lite

konstruktiv.

arde—
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Figur 6.6: Spredningsplott av startlengde mot lengde2 NB! X-akse i mm Y-akse i cm. Sym-
boler som i forrige figur. Linjene representerer glatting med loess-rutinen (opsjoner:
span=0.5, ferstegrads og symmetrisk).
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Figur 6.7: Spredningsplott av kondisjonsfaktorl mot kondisjonsfaktor2. Et plott lysbe-

kond2
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handling (1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0).

6.3 Smolt

Histogrammene i figur 6.9 pd side 67 viser ogsa utvikling av bimodalitet i de to gruppene
med SNL.

Vi ser av figur figur 6.10 pa side 68 at i LD24:0 gruppen ikke har samme varians i sam-
menhengen mellom lengde og vekt, som de to andre gruppene. Dette skal vi se neermere
pa nar vi trekker kjonn inn i bildet, fordi variansen ser ut til i hovedsak a veere knyttet til

hunner i LD24:0 gruppen.

Vi ser i figur figur 6.11 pa side 69 at de korteste fiskene i SNL-gruppene har hoyere kon-

T T T T T T
06 08 1.0 12 14 16

disjonsfaktor. Dette tyder pa at disse fisken ikke er fullstendig smoltifisert.
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Figur 6.8: Spredningplott av vekt]l mot vekt2. Plottet er delti hanner=1 og hunner= 2. Uli-
ke symboler etter lysbehandling (dpen sirkel=SNL, kors=SNL+B og trekant= LD24:0).
Linjene representerer ikke-parametrisk regresjon ved loess.



6.3 Smolt 67

I
E] [ .
T [
il Lo
o
i L
i
- &=
“m - -
B
=
[ - Lo
(=]
= | L
= od
w
Yoo i
W o
o
] -
a 4 L
o L
=0 ]
T T T T T T T T T T
10 15 20 25 El]
len2
| 1 I I 1 I |
2 [ Nl a
w
4 =]
I}
o Lo
-+
i =]
o
=
= — Fo
= 5
(=] o R =
[} o
o | L
e}
o | f
T
o | f
o
o+ I

T T T T T T T T
o 0 loo 1500 200 250 300

vekt2

Figur 6.9: Histogrammer av smolten (lengde i mm og vekt i gram). Dverst lengde og
nederst vekt. Ett histogram pr. lysregime (1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0).
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Figur 6.10: Spredningsplott av «lengde2» mot «vekt2». Et plott pr. lysbehandling (1=SNL,
2=SNL+B og 3= LD24:0).

6.4 Samspill: lys og kjonn?

Figur 6.12 pa side 70 (overst) viser at forholdet mellom lengde og vekt ser ganske likt
ut for begge kjonn og alle lysregimer. Figur 6.12 pa side 70 (nederst) viser at spesielt
hunnene innen lysregime LD24:0 har fatt en stor spredning.

I figur 6.13 pd side 71 ser vi at hunnene hos gruppen som fikk lysregime LD24:0 har fort-
satt en mye storre spredning i forholdet mellom lengde og vekt. Likesa ser vi av figur 6.14
pa side 72 (maling 5. og 6.) og figur 6.14 pa side 72 (mdling 7. og 8.) at denne spredningen
varer hele forseksperioden ut. Vi kan si at dette er en samspillseffekt mellom kjenn og
lysregime. Dette blir behandlet neermere i kap. 9., men det er ikke sa lett & trekke noen

konklusjon, nar det ikke er gjort observasjoner av fiskens atferd.

6.5 Postsmolt

Figur 6.16 pa side 74 viser at fisken i de ulike lysregimene har ulik vekst i forste del av

sjofasen, ndr man kompenserer for smoltvekten. Figur 6.17 viser det samme, men bare
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1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0 ( Overst mdling 1. og nederst maling 2.)
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Figur 6.16: Spredningplott av «vekt2» mot «vekt3». Ulike symboler etter lysbehandling
(1=SNL, 2=SNL+B og 3=LD24:0).

at her har jeg delt plottet etter lysregime. En linecer modell ser ut til & kunne brukes.
Figur 6.18 viser ulik fordeling hos lysregimene m.h.p vekt og utvikling av bimodalitet.

6.6 Vekstforlop

Ufra figur 6.19 pa side 77 ser vi at variansen er okende med tiden. Til en viss grad er det

ogsd mulig & se at store fisker forblir store og likesa for sma. Dette fenomenet kalles .....
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Figur 6.17: Spredningsplott av vekt3 mot vekt2 . Linjene representerer loess (). Plottet er
delt opp i tre, etter lysbehandling. 1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0.
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Figur 6.18: Histogram av vekt3. Histogrammet er delt opp i tre, etter lysbehandling.
1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0.
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Figur 6.19: Plott av vekt-utviklingen pr. individ. Plottet er delt opp i seks, etter kjonn (1=
hanner og 2=hunner) og lysbehandling (1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0).
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Figur 6.20: Plott av en kurve for hver enkelt fisk (umodne hanner; nederst til venstre,
umodne hunner; nederst til hoyre, modne hanner; overst til venstre og modne hunner;
overst til hoyre).



7 Statistiske metoder

7.1 Valg av statistiske metoder

7.1.1 Type studier

Det er viktig & skille mellom «data-mining», observasjonsstudier og kontrollerte forsek
med klare hypoteser.

e Data-mining
— leter generelt etter sa mmenhenger
— ofte ingen klare hypoteser
e Observasjonsstudier
— ikke kontrollerte forsgk
— delvis klare hypoteser
e Kontrollerte forsek
— mest mulig kontrollerte forsek

— klare hypoteser

Med delvis klare hypoteser mener jeg vidt formulerte hypoteser eller vage formuleringer,
altsd dermed muligens mange hypoteser.

Man skiller mellom disse situasjonene nar man rapporterer resultatene. Ellers risikerer
man for eksempel & rapportere artefakter som ordinzere resultater. Type situasjonen vil

ogsd kunne pavirke valg av signifikansniva.

I vart «forsek» er vi i et grenseland. Dette fordi vi i utgangspunktet startet med et kon-

trollert «forsek» med tre lysbehandlinger i ferskvannsfasen, og relativt klare hypoteser.

79
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Deretter ble det bestemt at fisken kunne settes pd sjovann, for 4 se om man fant spen-
nende resultater ved a felge opp forseket videre. Hypotesene blir da flere og mer uklare.
Samtidig blir alle fiskene plassert i ett kar, og det er dérligere oppfelgning av forsoksbe-
tingelsene. Dette gir mer preg av en observasjonstudie.

Det ideelle ville veert to eller flere paralleller ogsd i sjgvannfasen. Man ville da vaere mer
sikker pa at observasjoner ikke skyltdes kareffekter som kan veere et problem nér vi ser
pa det generelle vekstmonsteret til alle grupper av fisk samlet. P4 den annen side vil det
veere en avveining mellom mest mulig realistiske driftsforhold (store enheter) og antall

paralleller.

Noen av problemstillingene i sjpvannfasen var bestemt pa forhand. Man ensket & un-
dersgke forskjeller i vekstmenster mellom lysbehandlingene, mellom hanner og hunner,
samt mellom laks som modnes etter ett ar i sjgen og seinere. Men det var ogsa enske om

a fa kartlagt sider ved veksten som ikke var klart definert.
Leter man generelt etter sammenhenger i datasettet blir dette «data-mining».

Finner man noe spennende, kan dette eventuelt folges opp med nye forsek hvor man un-
dersgker om resultatene er repeterbare. De individuelle vekstkurvene kan veere interes-

sante, selv om vi na forst og fremst ser etter forskjeller mellom de angitte laksegrupper.

7.1.2 Konstruksjon av modell

Statistisk metode bestemmes ut i fra materialets beskaffenhet og hvilke problemstillin-
ger man vil undersgke. Det er kombinasjonen som er avgjerende. Bade forseksoppsettet,
malemetodene, forsekspopulasjonen og problemstillingene er i prinsippet med pa a av-

gjore modellen.

e Forseksoppsettet

— gir behandlinger, grupper og antall malinger
e Mailemetodene

— gir malefeil og eventuelt feilklassifisering
e Forsgkspopulasjonen

— gir varians og eventuell individeffekt

e Problemstillinger
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— gir hypoteser og styrer hva som er responser og forklaringsvariabler

Vi lager en modell med responser, forklaringsvariabler og ulike feilledd. Videre antar vi
gjerne noe om fordeling, uavhengighet, samspill og struktur i eventuelle kovariansma-
triser. Uansett md kompleksiteten til modellen std i et rimelig forhold til datasettet man
holder pa med.

Statistiske kunnskaper til personen som skal bearbeide datasettet vil i praksis veere av-
gjorende. Ofte vil selve forseket veere utformet slik at vi kan bruke en godt kjent statistisk
metode, f.eks. toveis ANOVA.

Det som er spesielt i vart forsgk er gjentatte mdlinger pa samme individ. Det er én ma-
leserie for lengde og vekt for hver fisk. De laksene som overlevde til forseksslutt er malt
atte ganger i lopet av to ar.

Dette medferer at vi kan velge mellom flere statistiske metoder, noe som diskuteres i

neste avsnitt.

7.1.3 Aktuelle metoder

Dataene vare kan betraktes som tidsserie- eller paneldata, repeterte malinger eller lon-
gitudinelle data. Data med gjentatte malinger pa samme individ kan og here hjemme
under betegnelsen linezere blandede modeller eller «Mixed effecs models». Disse begre-

pene brukes ikke helt entydig, og derfor gir jeg noen fa stikkord om bruk av begrepene:

Tidsserie

— Gjentatte malinger pd samme individ, med en eller fa lange tidsserier. Auto-

korrelasjon vil veere helt sentralt.

Paneldata

— Brukes om mange korte tidsserier. Ofte autokorrelasjon.

Repeterte mélinger

— Brukes ofte om vekslende behandlinger over tid (randomisert), for eksempel
i medisinske forsgk. Ble for brukt synonymt med tidsrekker og longitudinelle
data.

Longitudinelle data

— Brukes generelt om gjentatte malinger pd samme individ i tid. F.eks. vekstdata.
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e Vekstmodeller

— Longitudinelle modeller ved vekt pa kurvasjonen. Kalles ofte «growth mo-

dels» med vekt pa polynomiske modeller/tilpasninger.
e Lineeaere blandede modeller (LME)

- Blanding av «faste»- og «varians»-komponenter. Preget av pseudoreplikasjo-
ner pa samme gruppe eller individ. Med pseudoreplikasjoner menes for vare

data flere malinger spredti tid pa samme individ (se nedenfor).

— Jeg bruker metoden med faste kurver og en utstrakt bruk av individeffekter

som da er varianskomponentene (se avsnitt 7.5 om LME).

Pseudoreplikasjoner kan definers som replikater som ikke er statistisk uavhengige eller
henspeile pa misbruk av statistiske metoder p.g.a. nevte forhold (Hurlbert 1984). I data-
settet «vart» er dette en sveert aktuell problemstilling, som jeg forseker & lose ved hjelp

av multivariate metoder.

Andre aktuelle metoder er som nevnt tidligere (i avsnitt 1.6) er henholdsvis ANOVA,
ANCOVA, MANOVA /MANCOVA, logistisk regresjon og diskriminantanalyse.

7.1.4 Valgte metoder

I dette avsnittet gar jeg inn pd hvilke metoder jeg har valgt og hvorfor. Jeg har valgt &

bruke folgende tilneerminger til dataene:

o ANCOVA
¢ MANCOVA/MANOVA

e Lineaere blandede modeller

I Splus har jeg lost dette ved bruke folgende rutiner, nevnt i samme rekkefelge:
e gls-rutinen
e manova-rutinen

e Ime-rutinen
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For & se pa respons i et tidspunkt har jeg brukt ANCOVA. I forhold til ANOVA er dette

en betydelig forbedring i mange situasjoner, men ikke i alle.

Der jeg onsker & se pa flere tidspunkt sammen har jeg brukt henholdsvis linezere blan-
dede modeller (LME) og MANOVA/MANCOVA. Jeg har imidlertid tonet ned bruken
av LME, da metoden ikke tilforer noe rent biologisk utover det jeg finner med MANO-
VA/MANCOVA. Bruken av LME er vist i appendiks D. Jeg skriver likevel litt om teorien
til metoden i dette kapitlet da jeg mener metoden har noe for seg ved analyse av flere
maletidspunkt enn det jeg har valgt & bruke.

En hovedproblemstillingen er altsd & velge metode for & beskrive dataene, enten med
vekstkurver eller med MANOVA. Hviken metode man bruker vil blant annet avgjores

av antall malinger per individ og eventuelt antall parametre i vekstkurven.

Forskjellen ligger ogsa i hvordan forventningene estimeres. Vi kan forenklet si at MA-
NOVA er punktestimering, mens vekstkurver dreier seg om kurvetilpasning. Ett annet
poeng i valget mellom MANOVA og vekstmodeller er at med MANOVA kan vi se pa
lengde og vekt sammen. Det er ikke sd lett nar vi bruker vekstkurver. MANCOVA er litt
annerledes, men det er ogsd knyttet vansker til denne metoden. I praksis blir det avvei-

ninger i forhold til datasett, og hva man er ute etter.

Noen av tilneermingene kan oppfattes som forsek pd a naerme seg Diggles modell for
longitudinelle data (Diggle 1990). Hans modell er fleksibel, og man kan der velge mellom
MANOVA eller vekstkurver. Man kan ogsa modellere feilleddet pd ulike mater, slik at

man kan ta hensyn til individeffekter og eventuell autokorrelasjon.

En annen fordel med Diggles modell er at forskjellige fisk kan vaere malt pa ulike tids-
punkt, noe som er viktig ved bruk av «ny maleteknologi». Dette ser vi mer pa under en

utforlig beskrivelse av denne modellen.

Disse tilneermingene vil jeg utdype nedenfor, men forst litt om logistisk regresjon. For &

begrense oppgavens omfang utgar bruk av logistisk regresjon fra oppgaven.

Logistisk regresjon
Dette er i prinsippet interessant fordi vi kan enske & predikere modning eller ikke for
hvert individ utfra vekt og lengde, som er kontinuerlige variabler.

Man kan ogsd rangere MANOVA, logistisk regresjon og diskriminantanalyse pa felgende

mate: Dersom man ikke far utslag pa en MANOVA, vil ikke diskriminantanalyse ha noe
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for seg. Logistisk regresjon kan oppfattes som ett steg midt mellom MANOVA og dis-
kriminantanalyse. Dette er selvfolgelig en forenkling. Man vil ogsa som sagt fa «bedre»

resultater dersom ikke nedre modal var fjernet (se forord 1.3).

Jeg vil bare kort nevne at jeg mener & ha oppdaget samme fenomen som beskrevet
av Hauck og Donner (1977): ikke samsvar mellom Wald-observatoren og differansene

til deviansene.

Wald-observatoren kan ha en del uenskede egenskapere med hensyn pd 4 teste enkelt-
parametre i logistisk regresjon. Observatoren minker til null nar parameterestimatet be-
veger seg vekk fra null. Styrken gar mot « i alternativ som er langt fra null i store utvalg.
Dette er i Venables og Ripley (2003, s. 197-198) betegnet som et lite kjent fenomen.

7.1.5 Spesielle problemstillinger
Uavhengighet

Alle metoder jeg bruker forutsetter uavhengighet mellom hver enkelt fisk. Dette er ikke
tilfelle da fiskene gdr i samme kar og konkurrerer om beste plassering i karet og om for.

Vi kan gjore lite med det og antar likevel at tilneermingen er rimelig god.

Antar vi multinormalfordelte data far avhengigheten mellom ulike fisker folgende kon-

sekvens:

La vektoren y inneholde alle malingene (i vare data: pn). Antall observasjoner pa samme
individ betegnes p og antall individ er n. Da er vektoren y multinormalfordelt: N, (¢, ),

og far vi felgende sannsynlighetstetthet:

1 Ty-1
- = o ly=mr(y-m/2
f(y) (2n)np/2|2|1/2e
Alle fiskene gdr i ett kar og vi har bare én multinormalfordelt observasjon. Ser vi litt neer-
mere pa X sa kan vi si at langs blokkdiagonalen i denne ligger hver fisk sin X;. Samspillet

mellom fiskene ligger utenfor blokkdiagonalen.

Zl] 212 . Zln

v _ 2:21 2‘22 e Xopy

an ZnZ Znn
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Vi antar altsa alle leddene utenfor blokkdiagonalen er 0. Rimeligheten av antagelsen er
avhengig av foring, plassforhold, sosiale forhold etc. Se Imsland (2001) for simulering av
hierarki pa piggvar.

Jeg vil sterkt poengtere at fiskene er tilfeldig valgt ut i starten av forseket. Vi betrakter
derfor malingene videre pa hvert individ som uavhengige observasjonsvektorer, der alle

tiskene utsettes for noenlunde samme milje.

Antar vi da n uavhengige y;er blir simultansannsynlighetstettheten;

L 1 Ty -1
= = o) I (yi—m)/2
fyy---y,) 11 { (271);;/2‘2‘1/26 }

1 n Ty -1
- - S () TE () /2
= (27-[)np/2|z|n/2€ 1(yi=m) 2 (yi—p) (7.1)

der kovariansmatrisen X n4 er lik for hver fisk.

Ubalansert datasett

Datasettet er ubalansert med hensyn pa antall modne og ikke modne. Dette kan gi
problemer i flerveis~fANOVA og -MANOVA basert pd klassiske metoder. Ved bruk av
likelihood-estimering og loglikelihood-forholdstesten vil dette ikke i samme grad veere

noe problem (Searle et al. 1992).

Uteliggere og Robuste metoder

I datasettet var det i utgangpunktet mange uteliggere. Disse har jeg rensket ut for hand
basert pa biologisk kunnskap (se avsnitt om kvalitetesikring 4.7). Dette kunne ha veert
gjort mer metodisk ved & kombinere biologi og statistikk (Se Pan og Fang (2002) el-
ler Wilcox (2001)). I Pan og Fang (2002) angis to ulike tilneerminger for problemet med
uteliggere:

o «Statistisk diagnostikk»
— Finne observasjoner som avviker fra modellen.
— Identifisere innflytelseserike observasjoner.

e «Robust statistikk»
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— Bruk av statistiske metoder som minsker effekten av uteliggere.

— Robuste metoder overfor sma og moderate forstyrrelser.

I forlengelsen av at datasettet inneholder en del uteliggere ville det veert naturlig 4 se pa
ulike mer robuste metoder (Se bade Pan og Fang (2002) og Wilcox (2001)).

Dette har jeg ikke gjort fordi det var en del av planen og avtalen for dette hovedfaget at
jeg ikke skulle se pa disse problemstillingen.

Jeg har heller satset pa at dette arbeidet som jeg gjorde under hovedfaget i biologi no-
enlunde holder mal. Bruk av robuste metoder har ofte med dérlig kvalitetsikrede data
a gjore. Jeg har tro pa at dataene er gode nok til at dette ikke er det mest presserende

problemet.

Bootstrapping

En alternativ mdte 4 fa konfidensintervaller for estimatene pa er & bruke bootstrapping.
Det innebeerer & gjore mange utvalg fra dataene med tilbakelegging, for sa a reestimere
aktuelle parametre fra hvert enkelt utvalg. Ved sd & betrakte prosentilene fra denne pro-
sedyren far man ett innblikk i usikkerheten til estimatene (Crawley 2002, s. 195-201). Vi

antar her at dataene avspeiler den sanne fordeling i populasjonen.

En alternativ metode er paramerisk bootstrapping, da estimere man fordelingsparametre
fra populasjonen. Etterpd trekker man fra en «populasjon» med de estimerte fordelings-
parametrene, og felger videre samme prosedyre som ovenfor (Scheiner og Gurevitch
2001, s. 273-288). Man tilnaermer seg da problemet ved en noe annerledes prosedyre, som
i sitt vesen kan ligne noe pa bootstrapping av residualer. Begge prosedyre antar riktig

spesifisering av enten fordeling eller modell.

Om bootstrapping i lineer regresjon skriver (Venables og Ripley 2003, s. 164) i «Modern
Applied Statistics with S» folgende: «If the errors are close to normal, the standard teory

suffices.» Her myntet pd minste kvadraters metode.

Dette har altsa forst og fremst noe for seg hvis det er grunn til 4 tvile pa at dataene folger
den fordeling som forutsatt. Men jeg er inneforstdtt med at bootstrapping kunne veert et

nyttig suplement.
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Manglende data

Mange fisker «dode» eller «forsvant» underveis i ekperimentet, og gir dermed mang-
lende data. P4 de fiskene som dede underveis har man ikke registret kjonn noe som lett
kunne veert gjort. Dette gjor at vi mister mange fisker i forhold til & se pa kjennsforskjeller.
Vi har ogsd manglende data pd grunn av fisker uten PIT-nummer og av utrenskningen

jeg har gjort av uteliggere.

Har kunne det altsd veert aktuelt & bruke EM-algoritmen for & «rekonstruere» manglen-
de data (Johnson og Wichern 2002, s. 252-256). Algoritmen baserer seg da pa at det er
tilfeldig hvilke data som mang]ler.

A gjore dette er forst og fremst aktuelt dersom dataene er for £ til at vi kan estimere det

vi er ute etter. Algoritmen kan imidlertid ogsa brukes pa sensurerte data.

7.2 Om estimering og testing

Mitt fokus er ikke forst og fremst testing, men estimering og konfidensintervaller. Vi kan
generelt si at test-resultater bare angitt med signifikans eller ikke, er mindre informativt
enn & oppgi p-verdiene. Lager man konfidensintervaller vil det igjen veere mer informa-
tivt. Jeg foretrekker en kombinasjonen av p-verdier og konfidensintervaller.

Statistikk er en prosess med preoving og feiling for 4 finne en god modell. Man sammlig-
ner ulike modeller og prever & finne en modell som beskrive datene godt uten & veere for

komplisert.

For dette formalet bruker jeg sannsynlighetkvotetesten !, p-verdier og diagnostiske plott

som veiledning.

Vi gnsker en modell som er enkel, men godt tilpasset dataene. Mange parametre vil ge-
nerelt gi bedre tilpasning til data. Men ved bare marginalt bedre tilpasning med de ekstra

parametrene sier vi at de ekstra parametrene ikke har «forklaringskraft».

P& norsk brukes ogsé loglikelihood-forholds-testen og pa engelsk «loglikelihood-ratio-test». Jeg bruker de
norske begrepene om hverandre.
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7.2.1 Sannsynlighetskvotetesten

Sannsynlighetskvotetesten foregar slik at man starter med en kompleks modell og sa
forenkler. Dersom loglikelihood-forholdstesten ikke gir en lav p-verdi forsetter man for-
enklingen. Dersom de parametrene som fjernes ikke er av noe betydning, vil forholdet
mellom loglikelihoodene veere kji-kvadratfordelt med antall frihetsgrader lik antall fjer-

nede parametre.

En hoy p-verdi betyr at den enklere modellen er omtrent like god som den mer komplek-
se. Far vi en lav p-verdi sé beholder vi den komplekse modellen. Vi antar da at denne

faktisk forklarer dataene betydelig bedre.

Dette er ikke ett verktoy man kan bruke helt blindt og ukritisk. Det finnes en del korrek-
sjoner til metoden der man «straffes» for antall parametre p i modellen, f.eks. informa-
sjonskriteriet AIC:

AIC = =2logL(b) +2(p+1) (7.2)

Der b er maksimumlikelihoodestimatet med p parametre.

Differanser mellom devianser brukes synonymt med loglikelihood-forholds-testen. I
prinsippet gar testen ut pa & vurdere forholdet mellom likelihoodene. Vi kan vi definere
en differanse mellom devianser pa folgende mate, basert pa (Dobson 2002, s. 69-80):

L(byy)
L(bo;y)

AD = 2lOg = Z[I(bl,y) — l(bo; y)] (73)

Der:
o | =logL
e by =maksimumlikelihoodestimatet med p parametre

e b; =maksimumlikelihoodestimatet med g parametre, der p < g

L(b;;y) = likelihoodfunksjonen innsatt b; (med g parametre)

L(by; y) = likelihoodfunksjonen innsatt by (med p < q parametre)
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Her har vi en modell med flere parametere over brekstreken, og en med ferre under
breken. Dersom modellen med feerre parmetre er betydelig darligere, blir breken «stor».
Det viser det seg at hvis vi tar logaritmen til dette forholdet og ganger det med 2, sa blir
dette forholdet tilneermet ~ X‘Z*_p. Dette kan vi vise ved hjelp av en Taylorutvikling.

Vi gjor en Taylorutvikling for [(8; y) og far da:

N 1 ol(bjy) 1 ?*1(b;y)
l(ﬁ/y)—l(b,y)+(ﬁ—b)7+§(ﬁ—b) W(ﬁ—b)+... (7.4)

Vi antar det som kjent at b innsatt i den deriverte er 0, altsa:

al(b;y)
9

Flytter vi forste leddet pa hoyre side over pd venstre og ganger med 2 pd begge sider far

~0 (7.5)

vi da:

r9*l(by)
opop’

Hoyre side kjenner vi igjen som Wald-observatoren (forklares ogsé i (Dobson 2002, s. 69-

2[l(B;y) — I(b;y)] = (B—D)

(B—b) (7.6)

80)), som er asymptotisk ~ 7(%. Vi bruker dette resultatet videre:

D =2[l(byax;y) — 1(b; y)]
=2[l(bmax; y) — 1 Byax' ¥)]
—2[l(b;y) — 1(B;y)]
+2[l(Bax:¥) — L(B; )] (7.7)

Her vil forste leddet vaere ~ x2, (n er antall observasjoner) andre leddet ~ X% og siste
leddet tilneermet null dersom modellen med bare p parametre er jevngod med den med

maksimalt antall parametre. Dette medferer at D er tilneermet ~ X%—p‘

Denne tilneermingen er ikke alltid sd god, men det viser seg at D1 — Dy er rimelig godt

tilneermet ~ ng p» gitt at begge modellene er rimelig bra.

S3 vi konkluderer med at da er:
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L(byy)
L(bo;y)

AD = D; — D, = 2log = 2[l(b1;y) — L(bo;y)] ~ X (7.8)

7.2.2 Multinormalfordelingen

Pé en enkelt laks har vi i prinsippet dtte lengdemaélinger og like mange vektmalinger som
sammen eller hver for seg kan oppfattes som multinormalfordelte vektorer. Det er derfor
naturlig & skrive litt generelt om multinormalfordelte data, og si noe om hvordan man

gjor tester pa slike data. Deretter returnerer vi igjen til vare konkrete laksedata.

Antar vi at vektoren y inneholder p observasjoner pa samme individ (i vdre data er p
antall maletidspunkt vi bruker i analysen, eller feerre), og at y er multinormalfordelt
N, (u, L), far vi folgende sannsynlighetstetthet (Johnson og Wichern 2002):

1 (g Tzfl _ /2
fly) = ng (y=w) L (y—p) (7.9)

Ien MANOVA, MANCOVA eller andre modeller skifter vi ut y med X der X er desing-
matrisen og B er parametre. For enkelhets skyld bruker jeg u i utledningen.

Har vi n uavhengige y,er blir simultansannsynlighetstettheten;

n 1 Ty -1
= = oy E N (y—m)/2
f(ylyn) i_l{(zn)p/2|2|l/26 }

1 n Ty -1
e — 72[: i z i /2
= (271)”17/2\2\”/26 1(yi=#) L (yi—p) (7.10)

Dette gir en likelihood-funksjon som er lik ovenforstdende, bare at da er y; "ene gitt og u

og X er nd parametre i funksjonen, istedenfor observasjonene y, ...y,,.

L(,X) = I SRS » YL Sl O Y (7.11)

@r) g2

Vi trenger et teorem fra lineeer algebra for a forenkle uttrykket, nemlig folgende;

xTAx = tr(xT Ax) = tr(AxxT) (7.12)
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Her er x en vektor og A en symmetrisk matrise. Dette er vist i Johnson og Wichern (2002,

s. 168-169). Anvender vi dette pa eksponenten i likelihoodfunksjonen far vi;

i(yi —w)E Ny, —p) = Z tri(y; — )T (y; — )
i=1 i=1

Y o2y, —m i — )]
=1

-

tr {Zl ( :(yi ~my; - F)Tﬂ (7.13)

1

Setter vi dette inn igjen i eksponenten i likelihoodfunksjonen, far vi:

1 —tr[= 7 (T - (yi—w)T) ] /2
L E) = Gzt 7 (o) (7.14)

Vi antar at det er kjent at maksimum likelihood estimatorene for u og X er henholdsvis
A=Yogl=1v1 (Yi-¥)(Y,- V)T =22S,derS = L X/, (Y, - V)(Yi - V)T,

Setter vi estimatet ji for p inn i likelihoodfunksjonene far vi;

A 1 —tr 2 (S v w-9)T) | /2
L 2) = Goymrgpt = (B0 6] (7.15)

Videre setter vi inn estimatet for £ = £, inn i ligningen, og da far vi bare en konstant

igjen oppe i eksponenten;

A |
N o p/Z
L(p,X) = (27{)”#7/26 I (7.16)

I ligningen overfor er det bare determinanten som inneholder dataene og parametrene,
slik at kun denne blir viktig mht. & vurdere «godheten» til modellen. For & sammenligne
godheten til en modell, ma den sammenlignes med andre modeller med flere eller feerre
parametre. Vi gnsker med andre ord & sammenligne simultantettheten til dataene gitt en

modell opp mot andre modeller.
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Da gjennomferes stegvis en «likelihood-forhold-test» for parvis sammenligning av mo-

dellene. Onsker vi & teste to modeller mot hverandre far vi altsa:

A 1 —np 1
L(fip, & wp72€ m
D = 21n K020 _ o GOET i
L(ﬂl,Z]) (27-[>np/2€ " |21|n/2
1
ARG
=21 01
‘ﬁ;ﬂn/z
$_|n/2
2In |§1|
‘20’7’1/2
=2In[£;]"/2 — 2In|E,["/?
= n(In|Eq| — In|Eg)) (7.17)

I Diggle (1990, 5.137) ganger han med p som ikke skal veere der. Han skriver:
D = np(In |£q| — In|Ly)) (7.18)

Konsekvensen av dette er at differansen blir bldst opp og vi stopper forenklingen av

modellen for tidlig i prosessen.

7.2.3 MLE og REML

REML star for «Restricted maximum likelihood», «Residual maximum likelihood» eller
«Marginal maximum likelihood» (Searle et al. 1992, s. 41). Det kan oppfattes som en litt
mer avansert metode enn MLE 2. I variansanalyse gir REML samme resultater som mins-

te kvadraters metode, fordi frihetsgradene blir tatt hensyn til i beregning av variansen.

MLE har en tendens til & underestimere variansen. Man kan ikke sammenligne modeller
med ulike faste effekter ved loglikelihood-forholdstesten ndr man bruke REML. Man ma
da bruke MLE, men nar man har valgt modell, kan man bruke REML til & finne mer

korrekte estimater pa variansen (Crawley 2002, s. 296).

I mitt tallmaterialer blir estimatene av variansen relativt like ved f& parametre, men

REML gir alltid litt sterre variansestimater.

P& norsk brukes sannsynlighetmaksimeringsestimering, og pa engelsk «Maximum Likelihood Estima-
tion», derfor MLE.
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7.3 ANCOVA

ANCOVA kan defineres som en kombinasjon av variansanalyse og regresjon. Vi beteg-
ner ofte generelt forklaringsvariablene som uavhengige storrelser, mens de variablene
som skal forklares kalles responsvariabler. Variabelen vi vil ha forklart kalles ogsa den

avhengige storrelsen eller responsen.

I en variansanalyse er det kategoriske (nominelle eller diskrete) variabler som er forkla-
ringsvariabler, mens det i en regresjon er kontinuerlige variabler. De kontinuerlige vari-
abler som inngdr i ANCOVA betegnes kovariater. Derav navnet ANCOVA (Analysis of

Covariance). Ofte vil regresjondelen veere av underordnet interesse.

Prinsippielt er dette det samme som multippel regresjon, men jeg fortrekker ANCOVA
fordi det er mer i den retning vi bruker metoden. Jeg tenker da at jeg ikke bruker man-
ge mulige forklaringsvariabler. Man er da ofte usikker pd om forklaringsvariabler i det
hele tatt har en effekt i modellen, slik at sdkalte «step-down» og «step-up» prosedyrer er
aktuelle.

Jeg vil bruke metoden forst og fremst nar jeg ser pa effekter ett steg fram i tid. Sammen-
hengen vil vere sterkest med forrige maling. Bdde variansanalysedelen og regresjonsde-
len veere sd komplekse man gnsker, bare man har data nok til & estimere sammenhenge-

ne.

Generelt gir en ANCOVA-modell bedre styrke enn en ANOVA-modell, men det forut-
setter at det er en god sammenheng mellom kovariaten og responsen. Nedenfor vil jeg
si noe om hvordan ANCOVA-modellen brukes nér jeg undersoker effekten av lysregime

og kjonn i fersksvannsfasen.

7.3.1 Enveis ANCOVA

Vi antar forst en ANCOVA-modell for effekten av lysbehandlingen (/) pa lengde, vekt
eller kondisjonsfaktor pd tidspunkt t,. Fiskens lengde, vekt eller kondisjonsfaktor har
ved t; betegnes Yj;(t2) (se nedenfor for forklaring av indekser). Det vil veere natulig &
anta at Yj;(t) avhenger av samme storrelse ved en tidligere maling, kalt Y;(¢1). Vi har da
folgende modell:

Yii(t2) = p+a; + B[Yii(t1) — Yeo(t1)] + €1ty
o | =1,2eller 3, dvs. de ulike lysregimer

e i =1,.... antall individer
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e ee = gjennomsnitt over indeksene

e 11 = forventet lengde, vekt eller kondisjonsfaktor ved ¢,
o r; = effekten av lysbehandlingen

e [ = stigningstallet i en lineer regresjon

Sterrelsen pa B sier noe om hvor mye Yj;(t2) avhenger av Yj;(f1). Sentreringen er gjort
for & f& meningsfull tolking av parametrene. Variansen er i utgangpunktet lik innen alle

behandlingene, men vi skal legge til en variansfunksjon (se nedenfor).

Vi ser at §’ er lik for alle behandlingene. Dette er selvfelgelig ikke alltid en realistisk
forutsetning. Men vi kan ta hensyn til dette i modellen. Vi lar da B ogsd variere med

behandling, og far likningen:

Yi(t2) = u+ a4 Bi[Yii(t1) — Yoo (t1)] + €1ty
Legger vi til en variansfunksjon pa feilleddet 4;, kan vi gi rom for at variansen til feilled-
det kan variere mellom behandlingene. Det gir likningen:
Yii(t2) = p+ap + Bi[Yii(t) — Yaa(t1)] + €1,

Dette er et eksempel pd en variansfunksjon, som dreftes mer i neste avsnitt.

7.3.2 Variansfunksjoner

Onsker vi ogsa at modellen skal gi rom for at variansen kan veere en fleksibel funksjon,

kan vi bruke folgende funksjon:
Var(e;r) = 028 i, vii(t-1), 6]

Variansen kan altsd avhenge av enten forventningen pj;, en kovariat v;;(t_1) eller pa-
rametre knyttet til gruppe J;. Varianter av ovenforstdende variansfunksjon tilbys av

Splus.

I tabell 7.3.2 pa neste side angis variansfunksjoner i Ime-rutinen (Crawley 2002) og i

nmle-rutinen (Pinheiro og Bates 2000). De samme funksjonene finnes i gls-rutinen i det
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Navn Ligning Forklaring

varFixed Var(ej;) = 0%vj; lik i alle grupper,

varldent Var(ej;) = 0?[d;] ulik mellom grupper

varPower Var(ej;) = o?[v;]*7 avhenger av en potens av kovariaten
varExp Var(ey;) = o2el20vi avhenger eksponensielt av kovariaten
varConstPower | Var(ej;) = o%(6 + \v? )2 | en konstant + en potens av kovariaten
varComb Var(ej;) = produkt av to eller flere funksjoner

Tabell 7.1: Variansfunksjoner i gls-, Ime- og nmle-rutinen, der / star for lys og i for individ.

grafiske brukegrensesnittet. Navnene pa klasser av variansfunksjonen kan variere mel-
lom ulike rutiner i Splus. Fyller vi inn y;(t) istedenfor v;; far vi forrige maling som
kovariat i tabellen. Dette gir enklere utregninger. Alternativet ville veere & estimere for-
ventede verdier til responsen, og sd bruke disse som parametre i variansfunksjonen. Med
den enklere metoden slipper vi 4 estimere forventingen forst (uten at det rent teknisk
regnes som noe problem). To variansfunksjonene jeg finner naturlig & kunne bruke, og a

diskutere litt neermere. Den forste er:
Varldent = Var(ey;) = 025%

Der jeg lar variansen variere med lysbehandling. Dette gjor at vi far en veiing av residu-
lene, slik betydningen av residualene blir lik den inverse (1/07;) av variansfunksjonen. Se
f. eks. (Wooldridge 2003, s. 270-273) om veiet minste kvadraters-estimering i multippel
regresjon. Splus bruker MLE ved hjelp av en iterativ prosedyre: Forst maksimerer den
med hensyn pa forventingen, deretter estimerer den variansfunksjon som gir grunnlag
for & estimere forventingen pd nytt, etc. Ved antatt normalfordelig skulle det gi noenlun-
de samme resultater som minste kvadraters metode med veiing. Den andre er:

VarPower = Var(ej;) = o?|vy; >

Denne gir okende varians med ekende storrelse pa fisken pa forrige maling dersom jeg
erstatter v;; med y;;(t_1). Dette medferer en nedveing av residualene fra observasjonene

til de i utgangspunktet store fiskene, som jeg vil veere forsiktig med & bruke.

7.3.3 Toveis ANCOVA

Toveis ANCOVA fungerer i prinsippet som beskrevet ovenfor bare at vi har en additiv

effekt av en ny faktor i tillegg til den forste. Vi far da felgende modell:
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yii(t2) = p+aqy + o+ Blyi(t) — Jeo(t1)] + €it,

Her er de to faktorene representert med a(1); 0g a2, der [ og k star for henholdvis lys og

kjonn.

Onsker vi & ha med samspill mellom faktorene, kan vi ta det med i form av leddet a 3)-

Skal stigningtallet ogsa variere med en av faktorene, erstatter vi f med B; eller By.

Vi kan ogsa bruke andregradsledd eller tredjegradsledd pd kovariaten kombinert med
variansfunksjoner. Dette beskrives i neste avsnitt. Vi md dog veere varsom sa modellen

ikke far for mange parametre.

7.3.4 Polynomisk regresjon

Der jeg bruker andre variabler i tillegg til polynomer, blir dette ogsa i realiteten multippel
regresjon. Jeg ensker ikke en kompleks modell, men en enklest mulig modell som er

tilpasset dataene.

YVii(te) = p+ oy + Bulyii(t1) — Foo (1)) + Ba[yii (1) — Foo (t11)]> + Balyii (1) — Fae(t1)]* + €131, 61

Her er y forventet vekt ved andre mdling, «; effekten av lysbehandlingen og 1; stigning-
tallet i en lineaer regresjon. Storrelsen pd Bq; sier noe om hvor mye y;;(t;) avhenger av
y1i(t1). Viser at B1; har en indeks for lys, mens B, og B3 er lik for alle lysgruppene. Dette
er ikke nedvendigvis en realistisk forutsetning. Men vi antar dette for lettere & kunne

sammenligne gruppene.

Det er igjen en variansfunksjon pa feilleddet §;, fordi vi vil gi rom for at variansen til

feilleddet kan variere mellom lysbehandlingene.

Dette er den modellen jeg til slutt fant mest passende til dataene. Det skal vi se neermere

pé i kapitlene med resultater m.h.p lys og kjenn.

Her kan y;;(t1) som sagt veere lengde, vekt eller kondisjonsfaktor ved tidspunkt (7).
Lengden pa tidspunkt (f,) vil veere best korrelert med lengden pa tidspunkt (1), vekten
pa tidspunkt () med vekten pa tidspunkt (¢1) og kondisjonsfaktoren pa tidspunkt (¢»)
med kondisjonsfaktoren pa tidspunkt (¢1). Vi bruker kun samme storrelse pa et tidlige

tidspunkt, som kovariat.
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7.4 MANOVA/MANCOVA

Den biologiske malsettingen i denne oppgaven er 4 sammenligne effekten av de tre lys-

behandligene og & sammenligne hanner og hunner, samt moden og umoden laks.

Derfor er vi mest interessert i & finne eventuelle forskjeller mellom forventninger til uli-
ke grupper av fisk. Ved enveis ANOVA vil forventningene estimeres gjennom gjennom-
snittsverdier for de ulike gruppene av fisk pa ulike tidspunkt. Ved toveis ANOVA blir det
ikke helt slik, ei heller i en toveis MANOVA. I MANOVA er kovariansmatrisen vesentlig

nar vi skal gjere inferens.

Antall observasjoner i hver «celle» ber overstige 20, eller som et minimum m4 antall ob-
servasjoner i hver «celle» overstige antall variabler som inkluderes i undersegkelsen (Hair
jr. et al. 1998, s. 342).

Et annet forhold som er viktig a veere oppmerksom pa er at dersom en effekt bare er
tilstede pa fa variabler og videre bare tilstede bare i fa behandlingskombinasjoner, vil
disse effektene kunne «drukne» blant alle «ikke-effekter» (Johnson og Wichern 2002,
s. 332).

Styrken i en MANOVA-test vil ogsa avhenge av korrelasjonen mellom variablene (Cole
et al. 1994).

7.4.1 Hensikt

En MANOVA-modell kan veere anvendelig forutsatt en viss grad av korrelasjon mellom
variablene. Hensikten med en MANOVA-modell kan i henhold til (Hair jr. et al. 1998,

s. 341) veere:

e Mutippelt enkeltvariabel problem
— Hensikten er & unnga problemet med multippel testing.
— Ved signifikans gar man videre med enkelt-tester.
— Kalles «protected ANOVA».
e Strukturert multivariabel problem
— Ser pa spesielle kontraster.

— F.eks. profilanalyse eller repeterte malinger.
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o «Ekte» multivariable problem

— Ser pa effekter pa hele responsvektoren.

MANOVA-modellen vil i prinsippet kunne ta hensyn til korrelasjonen i dataene, enten

den er lik i alle fiskegrupper eller varierer med gruppene.

7.4.2 Modeller

Vi antar ferst folgende modell, som er en utvidelse toveis-MANOVA til en treveis-
MANOVA beskrevet i Johnson og Wichern (2002, s. 309-312). Jeg har her kuttet ut sam-
spill. Hver fisk er representert med en responsvektor i modellen. Dette gir ligningen:

Yittm) = B+ &1+ Bic + Ym + €i(1km) (7.19)

som kan skrives mer fullstendig som:

Yi(km)1 H1 & B Y(m)n €i(1lkm)1
Yitkmz | | M2 N &y N B (k)2 N Y(m)2 N €i(lkm)2
Yi(ikm)s M X8 B k)8 Y(m)8 €i(1km)8

Her er pene forventningene pa de ulike tidspunkt. xene, f’ene og yene representerer en
additiv effekt av henholdsvis lys, kjonn, og modningstatus pa hvert tidspunkt. Effektene
«, B og v kan variere med tiden. Det samme gjelder forventningene: pene. De har derfor

en tidsindeks fra en til atte. Indeksene I, k og m forklares nedenfor:
e l=lysregime
- 1=LDN, 2 =LD12:12 og 3 = LD24:0
e k=kjonn
— 1 = hanner og 2 = hunner
e m = modningstatus

— 1 =umoden og 2 = moden
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Forenkler vi notasjonen igjen far vi:

Yi(lkm)1 75} a B
Yi(tkm)2 2 a2 B k)2
. = Yitkm) - | TR : =& : = By

Yi(tkm)8 Mg X8 Bx)s

Y (m)1 €i(lkm)1

Y(m)2 €i(lkm)2

=Ym O8 : = €i(lkm)
Y (m)8 €i(1km)8

Dette gir samme ligning som 7.19:

Yittkmy = B+ &1+ B+ Ym + €i(tiom)

som er omtrent samme notasjon som Johnson og Wichern (2002, s. 309-312). Vi gjor fol-

gende antagelser:

nsker vi en modell med samspill far vi folgende modell:

Yitkm) = # T &1+ Bic + Ym + aBy + vy + BYiy + &BY i + €icikom)

Denne modellen har jeg ikke nok mélinger i hver «celle» til & bruke. Vi ser her at model-
len er kompleks og at den additive strukturen har brutt sammen. Hver kombinasjon av
gruppetilhorighet far en egen forventning. Hensikten med & kjore en slik modell kan vee-
re hap om at samspilleffektene er sma og neglisjerbare, slik at vi kan redusere modellen.
Samspillet kan betegnes som ordinal eller disordinal (Hair jr. ef al. 1998, s. 344-345). Ordi-
nal vil si at effekten ikke er lik for mellom nivdene av en faktor gitt en annen faktor, men
at retningen er hele tiden den samme. Disordinal innbeere ett tegnskifte for eksempel for

kombinasjonen av to faktorer.

Dersom samspillseffektene ikke er neglisjerbare eller vi pa et teoretisk grunnlag ma regne

med et samspill, kan nesting veere et alternativ. Eventuelt kan vi kombinere nesting og
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additivitet. van Belle (2002, s. 143-144) angir at nosting reduserer antall mulige modeller,
og at a ikke velge nosting fremfor flerveis ANOVA bor ha en sterk begrunnelse. En full-
stendig nosting kan ogsa resultere i en kompleks modell med mange parametre. Tenker
vi at modningen har ulik effekt innen kjennene, mens kjonn gir en additiv effekt i tillegg
til lys fér vi felgende modell:

Yitm) =+ &1+ B + Brm + €i(ikm)

Her representerer By, effekten av modning innenfor ett kjonn. Vi kan ha ulike By, for

hver kombinasjon av k og m. Jeg antar at vi kan {4 felgende restriksjon:

2 2
Zlﬂkak =1) = Zlﬁkm|(k =2)=0

men at dette avhenger av kontrasten som velges. Et viktig poeng i forhold til & velge
modell er: 1) Ser vi pa effekt av modningen pa veksten vil en modell med nestingen:
modning innen kjonn kunne veere additivt til lys. 2) Betrakter vi derimot endring (bed-
ring) i vekst hos noen fisker som en drsak til modningen vil det veere mer naturlig a
bare ta med i modellen nestingen: modning innen kjeonn. Det vil si vi ser bort fra lys i
modellen fordi det bare er «vekststatusen» som er avgjerende for modningen, ikke forhi-
storien. Dette er mer i harmoni med en biologisk forklaringmodell hvor man snakker om

et beslutningsvindu i en bestemt periode. Altsa folgende modell:

Yitkm) = # T Bk + Bkm + €i(tiem)

7.4.3 MANCOVA

Velger man MANCOVA fremfor MANOVA vil det ogsa fa konsekvenser for hvilke hy-
poteser man i praksis arbeider med. Nar man velger en MANCOVA i samme situasjon
som forut, sd ser vi da pd om de modne innen kjonnene er «storre» kompensert for start-
vekten eller smoltvekten eller hva man na bruker som kovariat. Akkurat som vi tar med
lys som en additiv faktor sa forandrer det modellen. Vil vi ta med f.eks smoltvekt som
kovariat ser vi mer pa veksten i sjgen enn sterrelsen, som igjen er mer trad med Thorpe
(1994).
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Vi skal og veere klar over at vi da forutsetter mer enn i en MANOVA. Det skal i utgangs-
punktet veere en lineeer sammenheng mellom respons og kovariat. Denne skal veere lik i
alle grupper. Man kan i prinsippet slakke pa kravene og gjore mer komplekse tilpassin-
ger. En MANCOVA modell med startvekt som kovariat og modning nestet innen kjonn
blir:

Yi(1km)2 25 Bx)2 B (km)2 B2)r(x1i — x1) €i(lkm)2
Yi(ll‘cm)3 _ ﬂ‘3 N ,B('k)B N .B(k‘m)3 N .B(S)r(x?z‘ —x1) N ei(llfm)3
Yi(km)8 Hs Bx)s B (km)s Bs)r(x1i — x1) €i(lkm)8

Her har Yj(,) blitt en forklaringsvariabel (x1; — x1) som er sentret, mens leddet
B(2)r(x1; — x1) er regresjonen fra kovariaten inn pa Yj(j)2. De to indeksene pa B ), star

for henholdsvis hvilken variable som forklares ved regresjonen og r for regresjon.

I valget mellom MANOVA og MANCOVA, blir spersmaélet relatert til denne oppgaven
om vi har data som passer til MANCOVA og hvilke forandringer en MANCOVA even-
tuelt gjor med hypotesene.

7.4.4 Kovariansmatrise

Uansett modell vil vektoren med feilledd antas uavhengig mellom hver enkelt fisk, men
at det eksisterer en korrelasjon mellom de enkelte feilledd innen hver fisk. Kovarians-
matrisen til feilleddene antas a veere lik for hver gruppe av fisk, eller for sammenslatte
grupper av fisk, for eksempel for alle fisk innen hver lysgruppe. Eventuelt er den lik for

all fisk. Det siste gjor modellen enklest.

Feileddene antas & veere multinormalfordelt ~ N,(0,X), der L er kovariansmatrisen og
p er antall mélinger, som vil veere lik dtte eller feerre, avhengig av hvor mange madletids-

punkt vi vil se pa.

011 012 ... 0'1;,

0p1 O ... 0’2p
Y =

Up1 0'p2 . Upp

I utgangspunktet antas kovariansmatrisen til feilleddene & veere ustrukturert, dvs. den

estimeres bare direkte fra feilleddene. Da far vi:
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S11 S12 ... S1p
" 1 n—1 n—11| $21 S$2 ... S
Z = — — 1 — 1 T = S =
- i:Zl(yl 9y =9 = — ”
Sp1 Sp2 .-+ Spp

Som i realitet bare er empiriske varianser og kovarianser basert pa n istedenfor n — 1.
Men det er verd & merke seg at modellen pavirker kovariansmatrisen fordi det er ¥ som

inngdr i estimeringen av feilleddene.

For & redusere antall parametre kan vi ogsa legge pa en struktur pa kovariansmatrisen.

Det diskuteres i neste delkapittel.

7.4.5 Testobservatorer

Aktuelle testobservatorer for MANOVA er Pillais spor, Wilks lambda, Hotelling-lawley
og Roys sterste rot (alle defineres nedenfor). Asymptotisk skal de gi like resultater. Som
regel gir disse testene like resultater med rimelig mange data, men de er felsomme for
ulike typer avvik. For eksempel antydes det at Pillais spor er mindre folsom for ikke nor-
malitet og ubalanserte data. Roy sterste rot ser ut til & ha sterst styrke ndr en gruppe pa
eventuelt bare én variabel viser avvik fra de andre gruppene. Jeg fokuserer i utgangpun-
ketet pa Wilks lamda fordi den tilsvarer en loglikelihoodforholdstesten, og Roys sterste

rot pga. felsomhet for effekter i fa «celler» samt Pillais spor p.g.a robustheten.

Testobservatorene defineres pa folgende mate i en enveis MANOVA:

Wilks lambda= i Blmv‘

Hotelling-lawley spor= tr[BW ~!]

Pillai spor=tr[B(B + W)}

Roys sterste rot=maximum eigenverdi av B(B + W) !

der matrisene W og B som tilsvarer SSerror 08 SSpehandling 1 €n enveis ANOVA. W og B

defineres pa folgende méte:

g n
W= Wi —9) i —90)"
I=1i=1

1=
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8
B= Ian@l — -7
=1

der g, b og n; er henholdsvis antall grupper (lysregimer) og antall observasjoner i hver
gruppe (lysregime).

For en toveis MANOVA (balansert) med samspill, slik som beskrevet i Johnson og
Wichern (2002, s. 210-213) blir matrisene (der g, b og n er henholdsvis antall lysregimer,

antall kjonn og et fast antall observasjoner i hver «celle») som felger:

Ssplys Z bn yl. yoo y gOO)T

SSijonn = Zg” Yok — Yo (yOk - y")T

g b
SﬂmSPll Z Z ylko - gloo - yoko + gooo)(ylko - gloo - yoko + g...)T
I=1 k=1

g b n
erro Z Z Z Yiki — ylko ylki - ylko)T

=1k=1i=1

—
~.

SSPTOM Z Z Z ylkl yooo ylki - g...)T
I=1k=1i=1

g b n
1k
Poenget med a vise dette er at vi ser ved ubalanserte data sd er ikke n lik i alle grup-
per, slik at det er mindre trivielt hvordan matrisen beregnes. Searle et al. (1992, s. 168)
skriver at Hendersons metoder for ubalansert ANOVA vil bli erstattet av MLE og andre

teknikker.

Vi ser ogsd at SSP,,, tilsvarer estimert kovariansmarise, men ikke delt pa antall frihet-
grader. I mine data antar jeg at SSP,r 0g SSP;o1y ikke er sa forskjellig, fordi vi trolig
ikke far forklart s& mye av «variansen» med modellen. Dette er ikke fordi modellen er

darlig men fordi det rett slett er mye individuell variasjon.

7.4.6 En ujustert R?

For & kunne sammenligne modeller var det meningen & regne ut en slags ujustert R?

basert pa folgende formel etter forslag fra Hans Karlsen:

M

1]

RP=1-
ol

™M
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Imidlertid kom jeg for sent i gang med dette, slik at det utgar. Generelt for at R? skal
gi mening md modellene veere spesialtilfeller av hverandre og basert pd samme meto-
de (Anderson-Sprecher 1994). Se ogsa (Kvalseth 1985).

7.4.7 lkke-parametriske metoder

Det finnes ikke-parametriske metoder ogsa for MANOVA. for eksempel som beskrevet
i Anderson (2001). En ulempe generelt knyttet til ikke parametriske metoder er at vi ikke
alltid far parameter estimater. I en del tilfeller vil det da ikke veere mulig & lage konfi-
densintervaller (van Belle 2002, s. 119-120). Det vil si at vi ikke far svar pd for eksempel
hvor mye bedre vokser en moden fisk kontra en umoden. P4 den annen side kan det veere
gunstig a bruke ikke-parametriske metoder, som en ekstra kontroll av de parametriske

metodene. Resultane av begge metoder bor veere konsistente.

7.4.8 Forelopig vurdering

Jeg hadde i utgangspunktet mest tro pd en MANOVA-tilneerming. Dette fordi vekstkur-
ver lett kan gi mistilpasninger. Mistilpasningene kommer av at fiskene rett og slett ikke
alltid vokser slik funksjonene angir. Se for eksempel Troynikov (1998). Men vekstkurver
har minst en fordel slik jeg ser det, siden de i prinsippet kan takle manglende malinger.
Hviken metode som er er «best» vil blant annet avgjores av antall mélinger per individ
og eventuelt antall parametre i vekstkurven. Vi gar derfor over til & se pa en tilneerming

med vekstkurver ved hjelp linezere blandede modeller.

7.5 Lineeere blandede modeller (LME)

Bruken av denne metoden er vist i et eget appendix. Linezere blandede modeller, heret-
ter kalt LME, inneholder bade «faste» og «varians» komponenter. Med det menes at med
hensyn pa noen forklaringsvariabler er vi bare interessert i variansen, mens for andre vil
vi estimere en fast effekt. Vi kan ogsa si (noe forenklet) at en fast effekt tilsvarer om et pa-
rameter gjeldene for hele populasjonen, mens varianskomponenter har med individuelle

eksperimentelle enheter & gjore.

Linezere blandede modeller behandles i S-plus i rutinen «lme» som stdr for «Linear

Mixed-Effects« pa engelsk. En annen aktuell rutine for vekstdata er «nlme» som stér for
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«Nonlinear Mixed-Effects» (Pinheiro og Bates 2000). Generelt kan blandede linezere mo-
deller uttrykkes pa formen:
Yy, = Xl'ﬂ + Zl'bl' + €; (7.20)

Her stdr X;pB for den faste delen av modellen, tilsvarende en ordineere lineser modell.
Varianskomponenten er Z;b; som er knyttet til individuelle effekter. Disse (b;) oppfat-
tes som stokastiske og kalles derfor pd engelsk «random effects», men jeg vil kalle dem
individ effekter, fordi det avspeiler maten de blir brukt pa her.

Typisk vil man anta at b; er fordelt N,,(0,¥). Der indeksen m stdr for antallet individ
effekter. Som regel vil Z; veere en del av designmatrisen. Videre vil vi anta at €; er fordelt
N, (0,0*I), men det er mulig & anta hetereoskedaskitet og ulike former for autokorrela-

sjon.

7.5.1 Modeller

Hvordan en slik modell fungerer illustreres best gjennom anvendelse. Vi vil her se pa
hvordan modellen kan anvendes pa vére data. Konkret i vér situasjon tilpasser vi enten
en rett linje eller en tredjegradsfunksjon til hver enkelt fisk. Vi ser forst pa en modell der
en rett linje er tilpasset fire av mélingene til hver enkelt fisk. Det innebeerer en individ
effekt pa bade skjeeringspuntet og stigningstall. Ser vi for enkelhet skyld vekk fra lys,

kjonn og modning, vil vi uttrykke modellen pa folgende mate?;

Yi3 1 0 1 0 €3
Yu | _ |1 100 [uco |1 0 [bli | e
Yi5 1 200 ‘BO 1 200 b2i €5
Yi 1 300 1 300 €io

Notasjonen er hentet fra (Jones 1993). Her har jeg latt tiden gd fra 0 til 300 i hundredagers
steg. Det som skiller denne modellen fra «vanlig regresjon» er leddene by; og by; som
er random effekter. Disse gir rom for en regresjonslinje tilpasset hver enkelt fisk. Vi er
interesert i variansen til disse effektene, slik at vi kan estimere usikkerheten til de faste
effektene. Vi ender altsd opp med to typer feilledd. Dette er da ett spesialtilfelle av den
generelle formen for blandede linecere modeller. Onsker vi & skrive modellen uten bruk

av lineeer algebra, far vi:

3Notasjonen er hentet fra Jones (1993) men jeg bruker b for individeffekt.
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yi(t) = (a0 + b1;) + (Bo + boi)t + €; (7.21)

Legger vi pa en effekt av lys, pa skjeringpunkteti modellen, far vi felgende for lysgruppe

nr. 2.:

Y 1 0 10 &0 1 0 €i3
Yu | |1 100 10 Bo |, |1 100 [bh- | e
Yis 120 1 0 a 1 200 | | by €is
Yie 1300 1 0 & 1 300 Eis

V1L

Yi3 1 0 01 o 1 0 €i3
Yu | |1 100 0 1 B |, |1 100 [bh | e
Yis 1200 0 1 o 1 200 | | by €is
Yis 1300 0 1 & 1 300 €is

Der a3 er ett tillegg for lysgruppe nr. 3 relativt til gruppe nr. 1.

Onsker vi videre at lys skal kunne ha en effekt pd stigningstallet i tillegg til skjeerings-
punktet, far vi folgende modell for lysgruppe 2:

X
Yis 1 0 10 0 0 B 1 0 €
Yu | |1 100 1 0 100 0 % |, |1 100 [bh- | e
Yis 1 200 1 0 200 0 a3 1 200 by €is
Yis 1300 1 0 300 0 B2 1 300 €is
B3

Her vil a; veere effekten lysbehandling nr. to, reativt til nr. 1 pd skjeeringspunktet. Likele-

des vil B, veere effekten lysbehandling nr. to, reativt til nr. en pa stigningstallet.
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a1
Y 1 0 010 0 B 1 0 €53
Ya | |1 100 0 1 0 100 a2 |, |1 100 [bh | e
Yis 12000 1 0 200 & 1 200 | | by €is
Yie 1300 0 1 0 300 B2 1 300 Eis
B3

Uten linecer algebra gir dette gir da felgende likning for en rett linje, dersom vi har en
addditiv effekt av lys bade pa intersepten og stigningstallet.

yi(t) = (IXO + a1 X +ar X3 + bu) + (ﬁo + ,B]Xz + ‘B(X3 + bz[)t + €; (7.22)

Her er X, og X3 indikatorvariabler, som er O eller 1 avhengig om hvilken lysgruppe vi
har (null i begge dersom lysgruppe=1, avhengig av kontrast). Videre er a; og a3 addi-
tive effekter av henholdsvis lys pa intersepten. Likesa er B, og B3 additive effekter av
henholdsvis lys pa stigningstallet.

Tilsvarende modifikasjoner av modellen far vi ndr vi legger pa effekt av kjonn og mod-
ning. Faktisk far vi bare to ekstra parameter for kjonn og det samme fra modning. Dette
siden kjonn og modning bare har to kategorier. Dermed legges for eksempel paramete-
ren for hannene inn i a; og 1 men det legges til en ekstra « og f som blir parametrene
for hunnene. Tilsvarende blir det for umoden og moden. Parameteren for umoden legges

innia; og B1 mens det legges til en ekstra a og B som blir parametrene for moden.

Men vi kan ta med en illustrasjon av hvordan en modell med et tredjegrads polynom

fungerer. Her har vi tillatt individ effekter pa alle leddene, slik at vi far fire individ effek-

ter.
Y1'3 1 0 0 0 L5} 1 0 0 0 bh' €3
Yig | | 1 100 100* 100° |, |1 100 100> 100° bai | | €
Y5 1 200 200% 200° B2 1 200 200% 200° ba; €is
Yie 1 300 3002 3003 B3 1 300 3002 3003 baj €i6

Denne modellen har jeg bestemt meg for & bruke (som nevnt i 1.2), i samband med kjonn
og modningsproblematikk. Da kombinert med nesting og valgte kontraster. (Modellene

beskrives fullt ut i resultatdelene.)
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7.5.2 Korrelasjonstrukturer

Splus tilbyr en del korrelasjonsstrukturer pa feilleddet (Pinheiro og Bates 2000). Disse er
gjengitt i tabell 7.5.2 etter Crawley (2002).

Navn Forklaring

Tidsserie

corAR1 autoregressiv prosess (AR1)
corARMA autoregressiv proses (ARMA)
corBand «bdnd» korrelasjon struktur
corCAR1 kontinuerlig autoregressiv prosess (kontinuerlig AR1)
CorComsymm konstant korrelasjon

Romlige

CorExp eksponensiell romlig korrelasjon
corGaus gaussisk romlig korrelasjon

corLin linezer romlig korrelasjon

corRatio ratio kvadratisk romlig korrelasjon
corSpher sfeerisk romlig korrelasjon

corStrat stratifisert korrelasjon struktur
corSymm generalisert: ingen struktur

Tabell 7.2:

Korrelasjonstrukturer i Ime- og nmle-rutinen.

Aktuelle strukturer for meg er corAR1, corCAR1 eller CorExp. Som nevt under delka-

pittelet om longitudinelle data, mener jeg at ingen av disse er godt nok tilpasset vart

datasett.

Splus tilbyr en del strukturer pa kovariansmatrisen til «random effektene» (Pinheiro og
Bates 2000, s. 158) . Disse er gjengitt i tabell 7.5.2.

Navn Forklaring

pdBlocked blokk diagonal

pdCompSymm sammensatt-symmetri struktur
pdDiag diagonal

pdIdent multippel av en identitet
pdSymm generel positiv-definit matrise

Tabell 7.3: Strukturer kovarismatisen til random effektene i Ime- og nmle-rutinen.

Her har jeg valgt 4 bruke pdSymm helt konskvent, altsa ingen spesiell struktur.
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7.5.3 Likelihoodfunksjonen

Lar vi for enkelhets skyld feilleddene veere uavhengige og identisk fordelt. Modellen kan
da re-uttrykkes:

Y; :Xiﬂ+Zibl~+ei = Xiﬂ+e* (7.23)

Der €* = Z;b; + €;. Siden €] er en sum av to uavhengige multinormalfordelte vektorer

med forventning lik 0 og kovarians-varians matrise lik 0?%; kan vi skrive:

1 Ty -1 2
2y _ (yi—XiB) Z; (y,i—XiB)/20

p(%“ﬁr‘l’/g ) - (27_[)1/2‘2‘1/26 (724:)
Der ¢ er paramtre knyttet til kovarians-varians matrisen til individeffektene ¥ og Z; =
I+ Z,¥Z! /0> For gitt verdi av @ som representerer parametre knyttet til ¥, kan vil
maksimere likelihoodfunksjon m.h.p. 8 og 2. Vi far da:

n

-1
B(6) = [Z X;TE; 1Xi] [Z X;Tx; lyi] (7.25)

i=1 i=1

R 1¢ A _ A
0%(0) = — 3 _(y; — XiP(8)) " I; (y; — Xip(6)) (7.26)
i=1
I folge (Pinheiro og Bates 2000, s. 66) er ligning (7.25) og ligning (7.26) ikke lette & lose
beregningsmessig ved progammering. De angir derfor en annen metode som prinsipelt
skal lose dette. Jeg beskriver ikke i detalj hvordan dette gjores, men gir bare en liten
antydning:

Generelt ved linezere blandede modeller far vi en likelihood-funksjon som er lik folgen-
de:

L(B,6,5%y) = p(y|B,6,07) (7.27)

Y=Y1---Yu
e 3 = parametre knyttet til faste effekter

e 0 = parametre knyttet til kovariansmarisen til random effektene

2

e (- = variasen til feilleddeene



110 7 Statistiske metoder

For enkelhets skyld lar vi igjen feilleddene uavhengige og identisk fordelt. Som van-

lig er y; ‘ene gitt og B, 6 og ¢ er nd parametre i funksjonen, istedenfor observasjonene
Yi---Yu

Bruker vi loven om total sannsynlighet og definisjonen pd betinget sannsynlighet, vil det
veere mulig & splitte opp uttrykket. Vi integrere altsa forst med hensyn pa b;ene, deretter
splittes uttrykket ved & betinge pd b;.

n
L(B,6,0%|y) = [ [ p(vilB,6,07)
i=1
= H p(yi/ bi|/ ﬁ/ 9/ Oz)dbi (728)
i=1

n
~T1 / p(y,[b:, B, o) p(b;|6, 0?)db,
=1

Dette innbeerer en veiing av observasjonene over en sannsynlighetsfordeling for individ-
effektene. Vi antar videre at den betingede fordelingen til y; gitt b;, er multinormal og at
b; er multinormalfordelt. Da far vi:

1 (- X:B—Z:b) T (- X B—Zib:) /202
p(y;|b;, B,0°) = We (yi=XiB—=Zibi) (y;—Xip—=Zibi) /20 (7.29)

1 Tg—1
. 2\ —-b;¥Y7'b;)/2
p(bil6,0°) = B ) (7.30)

der g er antall individeffekter (lengeden av vektoren b;). Setter vi disse to sannnsynlig-

hetstetthetene inn i likningen overfor far vi:

(y;*Xi.B—Zibi)T(y;*Xiﬂ*Zibi)/202 1 b ¥ b)) /27,
H szz ey ld (27T)q/2|\11|1/2€ db;  (7.31)

Rydder vi litt far vi:
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ﬁ 1 1
1 (27-[02)70/2 (zﬂ)q/z ’1}!‘1/2

: / exp (—[(yl- — XiB — Zib))' (y; — Xi — Zibi) + (0°b] ‘P—lbo]/zaz) dbi] (7.32)

Jeg forstar dette som at de bruker en veiing av dataene over en gitt sannsynlighets-
fordeling av «random effektene». De bruker videre en pseudo-data representasjon og
ortogonal-trianguleer dekomponering. Den interesserte leser henvises til (Pinheiro og Ba-
tes 2000, s. 58-96).

7.5.4 LmList-rutinen

Dersom vi hadde brukt LmList-rutinen (Pinheiro og Bates 2000) med et tredjegrads po-
lynom tilpasset 4 datapunkter ville vi fatt perfekt tilpasning og ingen residualer. Denne
rutinen ville brukt minste kvadraters metode pa hver fisk, slik at koeffisientene etterpa
matte betraktes som en transformasjon av datene. Lme-rutinen fungere altséd anderledes
og gir oss residualer i dette tilfellet. Det har & gjore med at Lme-rutinen optimaliserer
med hensyn pa ett sett av kurver som har en fordeling rundt en forventet kurve.

7.6 Diggle’s modell

En mate & handtere vekstforsok pa er & betrakte dem som longitudinelle data, (han bruker
riktig nok betegelsen repeterte malinger) slik det er beskrevet i (Diggle 1990, s. 135-164).
Han inkorporer individeffekter og autokorrelasjon. Som nevnt tidligere i 7.14 kan man
ogsd velge mellom en MANOVA eller en vekstkurvetilneerming. Jeg har valgt 4 bruke
en ordineer MANOVA og Linezere blandede linezere modeller som lesning. Vi skal derfor
se litt pd Diggle’s modell, slik at vi ser at de metodene jeg har brukt fanger de samme

problemstillingene.

Det er viktig & presisere at den bruk av Diggles modeller jeg ser pa her ikke er anvendt pa
de data jeg na behandler. Men ved bruk av ny maleteknologi, vil man kunne ha mange
flere malinger pa hver fisk, slik kurvene som da tilpasses er mer realistiske. Det medforer
at residualene blir mer realistiske, og at hans modell er sveert aktuell. Diggle’s modell tar

ogsd grep pa problemstillingen med uilke maletidspunkt.



112 7 Statistiske metoder

7.6.1 Modellen

Vekstforlepet til hver fisk er her, en stokastisk variabel; Y;(t) fordelt N,(u;(t),Z). Han
bruker folgende likning til 4 beskrive veksten;

Yi(t) = p(t) + Zi(t) (7.33)

Her er p,(t) en forventningsvektor som er lik for alle fiskene tilherende samme gruppe

eller behandling. Z;(t) er et «feilledd» som er uavhengig av forventingsvektoren.

Forskjellen mellom MANOVA og Diggles modell er at forventningsleddet og feilleddet
kan modelleres mer fleksibelt hos ham. Forventningen kan om man vil besta av en vekst-
kurve, mens feilleddet kan inneholde en stasjoneer autoregressiv prosess (Se (Brockwell
og Davis 2002, s. 15) for definisjon).

7.6.2 Forventningen

Forventningen p,(t) kan ogsa modelleres slik at hver gruppe eller behandling av fisken
folger en kurve. I sin enkleste form blir detat u;(t) = B1 + Bat, pi(t) = 1 + Bat + B3t eller
ui(t) = B1 + Bat + Bat + Pat>. Eventuelt kan man bruke en av modellene angitt i avsnittet
om vekstmodeller. Alternativt kan man estimere forventingen ved hjelp av MANOVA
(eller MANCOVA metoder).

Ved bruk av modell som angitt ved ligning (7.33) vil man ferst estimere forventningene,
og etterpd estimere kovariansmatrisen ut fra residualene i en iterativ prosedyre (MLE
eller REML).

I tillegg kan vi ha individeffekter, som omtales i neste avsnitt.

7.6.3 «Feilleddet»

Feilleddet Z;(t;) (restleddet) ved et gitt tidspunkt ¢;, kan bestd av uavhengige malefeil; V;;
, eventuelt en individfaktor; U; og et ledd fra en autoregressiv svakt stasjoneer prosess;
Si(tj). Se (Brockwell og Davis 2002, s. 15) for definisjon. Da fér vi:

Zi(tj) =U;+ Vz‘]‘ + Sz‘(t]') (7.34)
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Siden vare laksedata har en varians som er skende med tiden, vil de ikke tilfredsstille

kravet i modellen om at S;(#;) er en svakt stasjoneer prosess.

Man kan da transformere (log eller annen passende tranformasjon) dataene slik at de
passer bedre inn i Diggles modell. Hensikten med transformasjonen er & stabilisere vari-

ansen, som vil ha en generell tendens til & oke med tiden eller veksten.

Et annet alternativ er & se pa SGR, slik som Sandland og McGilchrist (1979) argumenter
for er mer passende for en autoregressiv stasjoneer prosess. Dette sporet har jeg ikke folgt
videre, blant annet fordi SGR ikke var den eneste storrelsen jeg var interessert i.

Struktur og antall parametre i kovariansmatrisen X vil avhenge av tilneerming. Antall
parametre i en ustrukturert kovariansmatrise er %p( p + 1) der p er antall malinger pr.
individ.

011 012 ... 0'1;,

0p1 Oz ... 0’2p
Y =

Op1 Op2 ... Ulp

Vi kan anta like tidsintervaller mellom malingene og at dataene er transformert slik at vi
har lik varians. Da fér vi at 0j; bare avhenger av antall tidsintervaller mellom mdlingene.
Da blir antall parametre redusert til 2; en for varians og en for kovariansmatrisen Ok, der
j 0g k er etterfelgende tidspunkt. Vi kan ogsa bruke folgende betegnelser: oj = y(|t; —
ty|) = v(u), der u er antall tidsintervall |t; — t;|) = (u).

Det er ikke like tids intervaller mellom malingene i vare data. Derfor antar vi heller at oj
bare avhenger av lengden til tidsintervallet mellom malingene, far vi oj = y([t; — f]) =
7v(u). Der tidsintervallet |t; — tx[) = (u). Da blir antall parametre redusert til p dersom

alle intervallene har ulike lengde og vi har p tidsintervaller.

Bruker vi en parametrisk modell pa (#) kan vi redusere antall parametre til en ved
a anta p(u) = e **. Dette tilsvarer en AR[1] prosess, der korrelasjonen minker «jevnt«
med tidsavstanden mellom maélingene. Gitt ligning (7.34) pa forrige side, far vi felgende

varians og kovarians for Z;(t;);

var[Zi(t;)] = v(0) = v+ 12 +0?
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cov[Zi(tj), Zi(tx)] = v(u) = E[Z () i(t)]

= E[(U; + Vij + Si(t))) (Ui + Vix + Si(tk))]
= E[U7] +E[ i(t))Si(te)]
=0’ +0 p(|tj—tk|) (7.35)

Det innbeerer at kovariansmatrisen avhenger av individeffektene og variansen til den
autoregressive svakt stasjonaere prosessen og av hvordan p(|t; — t|) utvikler seg med
tiden. Det er da & mulig skrive & = 02V der V inneholder strukturen til kovariansmatri-
sen. Eller om vi vil £(¢p) = 0?V(¢) der ¢ er en vektor som inneholder parametrene til

kovariansmatrisen.

Vi skal se litt mer pé strukturerte kovariansmatriser seinere, men forst ser vi pa likeli-

hoodfunksjonen.

7.6.4 Likelihoodfunksjonen

Antar vi multinormalfordeling og lik kovariansmatrise til alle individ, far vi felgende

likelihoodfunksjon:

1 1 | -1
l 2 E i i Xie X ¢ i Xie /2

Der ¢ na er parametre knyttet til & parametrisere kovariansmatrisen. Videre vil X;0 vae-
re estimerte verdier knyttet til forventningene, uansett om vi velger en MANOVA eller

vekstkurvetilnaerming.

Trekker vi ¢ ut fra kovariansmatrisen og skriver & = 02V der V inneholder strukturen

til kovariansmatrisen. Vi far da en loglikelihood-funksjon lik:

n

16,9,0%) =~ [ logo® + nlog V()| + Y-(y; — X:0) {V(9)} ' (y, ~ Xi8) />
i=1
(7.37)

Gitt verdier for ¢ blir sannsynlighetsmaksimeringsestimatoren for 6 lik:

-1
0(¢) = [Z XiT{V<¢>}1Xi] lzxﬁ{wm}lyi] (7.38)
i=1 i=1
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Det er her verdt & merke seg at kovariansmatrisen pavirker estimatet av 6 gjennom en

«veiing». Sannsynlighetsmaksimeringsestimatoren ¢ for o2 blir:

n

() = — ) (y; — Xib(¢) {V($)} ' (y; - Xib(9)) (7.39)

S|

Bruker vi utrykkene i ligning (7.39) og ligning (7.38) pa forrige side og setter inn i lig-
ning (7.37) pa forrige side far vi i henhold til Diggle (1990, s. 153):

1(§) = — [nloga® + nlog V()] (7.40)

Dette blir: .
H(¢) = —5 [log|o*V(g)|"] (7.41)

Som kun involverer ¢. Etter & ha funnet ¢ er maksimum likelihood estimatene for 6 og
0 henholdvis 6($) og 62(¢). Et hovedpoeng ved Diggles modell er vi kan ha individuell
ulike kovariansmatriser. Dette er nodvendig dersom ulike fisk er malt pé ulike tidspunkt.
Da bytter vi bare ut V(¢) med V;(¢) i formlene overfor. Det innebeerer parametrisering
av kovariansmatrisen.

7.6.5 Strukturerte kovariansmatriser

Som vist nevnt tidligere er p(p + 1) /2 antall parametre som ma estimeres i en ustruktu-

rert kovariansmatrise nar antall variabler er lik p.

Fordelen ved strukturerte kovariansmatriser er at vi far feerre antall parametre 4 estimere.
Dette gir flere frihetgrader og en strukturert kovariansmatrise kan og gi sikrere estimat
av kovariansene, fordi vi bruker hele datamaterialet til & bestemme noen fa parametre.

Forutsetningen er imidlertid at strukturen méd stemme rimelig bra med virkeligheten.

Den mest realistiske strukturen knyttet til «vare» data, er lettest & observere pa korrela-

sjonsmatrisen. Der vil korrelasjonen minke med okende tidsintervall.

Dette tilsier for eksempel den eksponensielle korrelasjonsfunksjonen: p(t) = e~*(), eller

—a(t?)

den Gaussisk korrelasjonsfunksjonen: p(t) = e . Den eksponensielle korrelasjons-

funksjonen tilsvarer en AR(1) modell.
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o;1 012 ... 0'1;,

021 0O ... 0’2p
X = ]

Up1 (sz . Upp

At variansen er skende med tiden passer ikke med en AR(1) modell. Vanligvis vil man da
transformere slik at variansen blir mer stabil eller noenlunde lik. Dette anbefales i Diggle
(1990).

Et moment som kan veere viktig fordi vi har malt fisken over to dr, da kan sesongavhengig

vekst pavirke hvor godt p(t) = e *() parametrisere kovariansmatriseren.

P& grunn av at fisken vokser sveert lite i vintersesongen sa blir t ikke den riktige variabel
til & parametrisere kovariansmatriseren. Her har jeg et par alternative losninger. De jeg

noe om i neste avsnitt.

7.6.6 Mitt losnings forslag

Det er viktig a presisere at den bruk av Diggles modeller jeg foreslar ikke er tenkt anvendt
pa de data jeg na behandler. Men ved bruk av ny méleteknologi, vil man kunne ha mange
flere malinger pd hver fisk, slik kurvene som da tilpasses er mer realistiske. Det medferer
at residualene blir mer realistiske. I en slik situasjon mener jeg at den «forbedringen» som
jeg forslar kan ha noe for seg. Spesielt ogsa ved bruk av MANOVA, vil en slik struktur

fremtre, men da ma en ha like maletidspunkt.

Mulige alternativer vil veere & bruke (to —t,) Y3 ,(d; — d) der (d; — d) representerer avvik
i daglengden, eller SGR' der SGR er gjennomsnittlig daglig spesifikk tilvekst. Altsa tar
vi med en sesongkomponent eller noe som avspeiler realisert vekst i perioden. Dette er
en videreutvikling av Diggles modell, men den kan begrunnes ut fra teori i kapitélet om

vekstkurver og direkte ut i fra spredningsplott av mine data.

En tredje alternativ mate & handtere dette pa, et etter min oppfatning at man baserer seg
pa bdde at korrelasjonen minker slik som ved en eksponensielle korrelasjonsfunksjon og

at variansen gker med tiden. Man far da to parametre som gir kovariansmatriseren.

Slik er ofte den reelle strukturen til typiske biologiske vekstdata().
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Dersom man studere prosesser og utvikle modeller som forer til slike kovariansmatriser,
vil dette ikke nedvendigvis gi mer «riktige» vekstmodeller generelt, siden man empirisk
vet allerede at strukturen ofte er slik.

7.6.7 Variogram

Variogram kan brukes til & bestemme formen péd kovariansmatrisen. Dersom tidsinter-
vallene ikke er like mellom alle mélinger, kan det veere gunstig & bruke variogrammet.

Det er imidlertid mest nyttig nér ulike fisker er malt pa ulike tidspunkt.

Variogrammet er et plott der vi har avstand mellom madlingene, dvs. i vart tilfelle lengden
av tidsintervallene, k p& horisontal akse og det estimerte variogram V (k) pa den vertikale

aksen.

V (k) defineres pa folgende mate;

gy

[(Y(£) = Y(t k)]

E[Y ()2 =2Y ()Y (t — k) + Y (t —k)?]

[7(0) — 2y(k) + 7(0)]

27(0) — 2 (k)]

=2 =< NIRPNRPNIRN-
—
()
S—
|
2
—
»
S~—

(7.42)

Det medferer at V (k) beregnes utfra §(0) — (k). Vi far da startverdier til & optmalisere
likelihood-funksjonen.
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7.6.8 Forelopig konklusjon

I Diggle’s modell far individeffektene og autokorrelasjonen kun konsekvenser for kova-

riansmatrisen.

Siden jeg har sapass rikelig med data for de fleste grupper, lar kovariansmatrisen seg
estimere rimelig bra uten parametrisering. Antar jeg videre lik kovariansmatrise for alle
gruppet, vil i enda sterkere grad behovet for & paramatrisere kovariansmatrisen bortfalle.
Konklusjonen blir derfor at behovet for 4 parametrisere kovariansmatrisen ikke er kritisk

1 mitt datasett.

Altsa: Siden AR[1] prosessen og individeffektene kun pédvirker kovariansmatrisen kan
jeg like godt bruke en vanlig MANOVA. I MANOVA blir kovariansmatrisen estimert, og

gitt multinormalfordeling er kovariansmatrisen sammen med y eller X B sufficent.

Nar jeg bruker vekstkurvetilneermingen via Ime modulen i Splus blir individeffektene

ivaretatt. I denne modulen kan jeg ogsd modellere inn autokorrelasjon.

Dersom malingene ikke var pd samme tidspunkt for hvert individ, ville det likevel veere
aktuelt & parametrisere kovariansmatrisen. Da vil vi kunne bruke variogram til hjelp med

a bestemme par ametrene.

7.6.9 Lme-rutinen og «Diggles modell»

Far vi sa brukt Diggle modell ved & bruke Ime-rutinen eller nlme-rutinen? Svaret mitt er
ja, hvis vi ser pd modellen slik den er beskrevet i (Diggle 1990, s. 134-164). Dette vil jeg

begrunne pd ved folgende sammenligninger:

Vekstforlepet til hver fisk er hos Diggle, en stokastisk variabel; Y;(t) fordelt N, (u;(t), ).
Folgende likning beskriver veksten;

Yi(t) = p(t) + Zi(t) (7.43)

Her er p,(t) en forventningsvektor som er lik for alle fiskene tilherende samme gruppe

eller behandling. Z;(t) er et «feilledd» som er uavhengig av forventingsvektoren.

Feilleddet Z;(t;) (restleddet) ved et gitt tidspunkt ¢;, bestar av uavhengige malefeil; V;; ,
eventuelt en individfaktor; U; og et ledd fra en autoregressiv stasjoneer prosess; S;(t;). Da
far vi:

Zi(t]’) =U; + ij + Si(t]’) (7.44)
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Dette er de samme elementene som tilbys av Ime-rutinen, gjennom & bruke en individ-
faktor etter & ha transformert dataene, og sa bruke corAR1 eller CorExp pa residualene,
slik som nevt i tabell 7.5.2.

Dette ser ogsa andre ut til & mene (Crawley 2002, s. 681). Men hvorvidt man kan ha
individuelle kovariansmatriser, som i andre sammenhenger er et hovedpoeng i (Diggle
1990, s. 134-164), har jeg ikke provd ut, eller sett neermere pa.



8 Effekt av lysbehandling

Problemstilling

I dette kapittelet ser jeg pa effekten av lysbehandlingene i ferskvannsfasen har pa vekt,

lengde og kondisjonsfaktor i mai, altsa andre maling.

Effekten av lys pa vekstmenster er behandlet grundig av andre. Derfor ser jeg ikke pa
dette. Istedenfor ser jeg forst og fremst etter effekter av lysbehandlingene som kan ha
betydning for analyse av forskjeller mellom kjennene og forskjeller mellom modne og
umodne laks. Vekstforskjeller mellom moden og umoden fisk er den biologiske hoved-

problemstillingen i min tilneerming til datasettet.

Derimot bruker jeg lys som en ekstra forklaringsvariabel nar jeg studerer eventuelle
kjennsforskjeller (neste kapittel). Jeg kommer ogsa inn pa ferskvannsfasen der. Forste
del av sjovannsfasen (mdling 3-6) analyseres der i forbindelse med kjenn som problem-

stilling.

Metoder

Ved bruke av ANCOVA-modeller, far man kompensert for effekten av individuelle start-
vekter eller startlengder,

For kondisjonsfaktor er en ANCOVA-modell ikke egnet, fordi det er liten sammenheng
mellom kondisjonsfaktorene pd de to aktuelle tidspunktene. I starten av forseket antar jeg
at vekt, lengde og kondisjonsfaktor er lik for alle lysgruppene (slik vi har sett i kapittel 6).
I forbindelse med kondisjonsfaktor ser jeg pa muligheten til & bruke andre mal enn den

tradisjonelle Fultons kondisjonsfaktor.

120
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8.1 Ferskvannsfasen

Notasjon

I ferskvannsfasen har vi to méletidspunkt per individ, henholdsvis 15. september 1987
0g 26. mai 1988. Forste mdling av vekt, lengde og kondisjonsfaktor for individ i og lysbe-
handling I betegnes henholdsvis:

o wyi(t1), Lii(t1) og kii(t1).

Andre maling betegnes tilsvarende:
o wyi(t2), Li(t2) og kii(t2).

De tre aktuelle lysbehandlingene er:

e 1=5NL, 2 =5SNL+B og 3 = LD24:0.

Kontraster

I de to forste modellene bruker jeg kontranstene cbind («contr.treatment», «contr.poly»).
Da blir koeffisientene i utskriften som angitt nedenfor. I de to forste modellene represen-

terer koeffisientene i hovedsak estimerte forskjeller mellom lysgruppene.
o Intercept =y + a3
o lys2 =ay — oy

° ly52=0£3 — N1

vekt- eller lengdesentrertl = 813

I(vekt- eller lengdesentrertlz) = B2

I(vekt- eller lengdesentrert1®) = B3

lys2vekt- eller lengdesentrertl = B12 — B11
o lys3vekt- eller lengdesentrertl = B13 — B11

Der «vekt- eller lengdesentrertl» er variablen fratrukket gjennomsnittet. De enkelte ko-
effisientene tilsvarer de i modellene for vekt og lengde (gitt nedenfor i ligning (8.1) pa
neste side og ligning (8.2) pa side 125). Tilsvarende er ogsa forsekt angitt i tabell 8.1 pa
side 124.
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8.1.1 Vekt
Modell

Jeg har forsekt a tilpasse ulike modeller for & finne en god og adekvat modell. Etter litt
preving og feiling, der jeg gradvis bygget ut modellen, har jeg bestemt meg for en modell
med tredjegradspolynom (gitt nedenfor).

Jeg vil gi rom for at variansen til feilleddet kan variere mellom lysbehandlingene. Dette
gjor at vi far en veiing av residulene, slik at betydningen av residualene blir ulik for hver

lysgruppe. Residualene veies med den inverse av variansfunksjonen.

Wii(t2) = pt o+ Bu[Wii(tr) — W (k)] + Bo[Wii(t1) — W (t1) > + Ba[Wii (1) — W ()] + €1in, 0y
(8.1)

Der u er forventet vekt ved andre méling, a; er effekten av lysbehandlingen og 81 er stig-

ningtallet i en lineaer regresjon. Sterrelsen pa By, sier noe om hvor mye wy;(t2) avhenger

av wy;(t1).

Vi ser at $1; har en indeks for lys, mens 8, og B3 er lik for alle lysgruppene. Dette er ikke
nedvendigvis en realistisk forutsetning. Men vi antar dette for lettere & kunne sammen-

ligne gruppene.

Resultater

Ved tilpasning av denne modellen fikk jeg i gls-rutinen i Splus resultater som vist i ta-
bell 8.1 pa side 124 og utskrift som vist i appendiks A. Estimert modell er vist i figur 8.1
pa neste side og diagnostiske plot er vist i figur A.1. Tabell 8.2 pd side 124 viser 95-prosent
konfidensintervall for parametrene i modellen. Bredden pa konfidensintervallene sier
noe om hvor sikre estimatene er. Variansfunksjonen er «varldent», dvs. ulik varians mel-

lom lysbehandlingene.

Hovedresultatet som vist i tabell 8.1 péd side 124 og tabell 8.2 pd side 124, er at LD24:0
gruppen har et loft pa vel 50 gram, (51-62 i 95-prosent konfidensintervall) i forhold til
SNL malt sentralt i fordelingen av vektl. Dette er en stor effekt. Lysgruppen SNL+B esti-
meres til & ha ett loft pa ca. 4 gram (0,5-8 i 95-prosent konfidensintervall) relativt til SNL.
Dette er mindre enn en tiendedel av effekten til LD24:0-gruppen. Effekten er relativt liten,
og upadlitelig.
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Tabell 8.1 pa neste side viser at alle effektene unntatt lys2vektsentertl, er statistisk sig-
nifikante med a« = 0.05. Videre er resten av p-verdiene unntatt lys2 pa mindre enn en
tiendedels promille. Dette forteller oss at de fleste effektene sannsynligvis ikke er «stoy»

i modellen.

I alle gruppene ser det ut til & veere en sammenheng mellom vekten ved start av forseket
og smoltvekten (vist i figur 8.1). For de to gruppene med SNL, ser det ut til 4 veere en
utflating. Ndr startvekten er over en viss storrelse gir den ikke utslag i stoerre smoltvekt. I
lysgruppe LD24:0 ser det ikke ut til & veere en slik utflating. Derimot estimeres stignings-
tallet for denne gruppen til 4 veere mer enn dobbelt sa stort som stigningstallet for de to
andre gruppene. Det er Bq; som skifter vinkelen til modellen mellom lysgruppe.(B1;, B2
og B3 kan imidlertid ikke sees isolert fra hverandre.)

lys=1 lys=2

300
300

vekit2
200

vekit2
200

100
100

vektsentrert1 vektsentrert1

lys=3

300

200

vekit2

100

vektsentrert1

Figur 8.1: Spredningsplott av vekten 26. mai 1988 (vekt2) mot vekten (minus middelvek-
ten til alle grupper) 15. september 1987 (vektsentrertl). Linjene representerer modellen.
Plottet er delt opp i tre, etter lysbehandling. 1 = SNL, 2 = SNL+B og 3 = LD24:0.

Vi ser at variansen omkring modellen ser ut til & veere mellom 50 og 100 prosent sterre for

LD24:0 gruppen. Dette vil jeg komme tilbake til nar jeg ogsa ser pd kjenn som en faktor. I
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Tabell 8.1: Koeffisienter for vekt2: tredjegradspolynom.

ancovalv del av modell verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) U+ aq 91.7 1.6 55.6 < .0001
lys2 ap — aq 4.3 1.96 22 0.0277
lys3 a3 — 1 56.1 2.73 20.6 < .0001
vektsentrertl B11 3.8 0.37 10.16 < .0001
(vektsentrertl)i andre pS» —0.6 0.05 -11.27 < .0001
(vektsentrertl) i tredje B3 0.03 0.0046 6.65 < .0001
lys2vektsentrertl B12 — P11 0.4 0.41 0.98  0.3278
lys3vektsentrertl B1z — P11 4.97 0.57 8.78 < .0001

Tabell 8.2: Konfidensintervall (95 prosent) for effekter,
varians og residual. Modell: tredjegradspolynom for

vekt2.
intervallv Nedre Estimat Ovre
Effekter
(Intercept) 88.5 91.7 95.0
lys2 0.476 4.33 8.18
lys3 50.78 56.2  61.50
vektsentrertl 3.047 3.78 4.51
I(vektsentrertl i andre) —0.675 -057 -047
I(vektsentrertl) i tredje  0.0219  0.0310 0.0402
lys2vektsentrertl —0.404 0.402 1.21
lys3vektsentrertl 3.86 4.97 6.09
Variansfunksjon
lys2 0.93 1.05 1.19
lys3 1.48 1.68 1.92
st. feil Residual
st. feil 18.96 20.75  22.72
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forste omgang ser det ut til at LD24:0-gruppen er mer varierende i veksten enn de andre
gruppene. Dette sd vi ogsa av histogrammene i figur 6.9 pa side 67 og de pafelgende

tigurene i kapittel 6.

8.1.2 Lengde
Modell

Jeg antar lik modell for lengde som for vekt i ferskvannsfasen (tredjegradpolynom med

ulikt forstegradsledd og ulik varians mellom lysgruppene):

Lii(t2) = p + oy + B1[Lii(t1) — L(t1)] + Bo[Lii(t1) — L(t1)]* + Bs[Lii(t1) — L(t1)]° + €1it, 1.
(8.2

Resultater

Ved kjoring av modellen i gls-rutinen har jeg fatt folgende resultater angitt i tabell 8.3
pa side 127 og tabell 8.4 pa side 127. Hvordan modellen gar gjennom dataene er vist
i figur 8.2 pa neste side. Diagnostiske plot er vist i figur A.2. Disse viser avik fra no-

malfordeling i halene, samt at det er to grupper av fisk innen lysregimene med naturlig
lys.

Lengdevekst er generelt en mer stabil prosess enn vektutvikling. Fisk vil vanligvis vokse
ilengde ogsa nar den sultes. Vi gjor hovedsaklig samme observasjoner for lengde som for
vekt. Lengden til LD24:0-gruppen estimeres til & veere 3—4 cm mer enn SNL malt sentralt
i fordelingen av lengdel (vist i tabell 8.3 pa side 127 og tabell 8.4 pa side 127). Samme
fenomen med utflating hos de to gruppene med SNL observeres med hensyn pa lengde

(vist i figur 8.2 pd neste side).

Jeg har ikke andre kommentarer enn at mensteret er det samme som for vekt i samme
fase. Dersom vi speiler datene ned pa y-aksen ser vi at at bimodaliteten er mer utviklet
av figur 8.2 pa neste side. Variansene er ikke sd ulike. Det kommer av at de fiskene som
«henger igjen» i lengdeutvikling i begge gruppene med SNL bidrar sterkt til variansen i
disse gruppene.

Ser vi pa lengde i forhold til vekt vil mer dramatiske forhold fremtre (se neste avsnitt).
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Figur 8.2: Spredningsplott av lengden 26. mai 1988 (lengde2) mot startlengde (minus
middelstartlengden til alle grupper) Linjene representerer modellen. Plottet er delt opp
i tre, etter lysbehandling. 1 = SNL, 2 = SNL+B og 3 = LD24:0.
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Tabell 8.3: Koeffisienter for lengde2: tredjegradspolynom.

ancovalL verdi stfeil t-verdi p-verdi
(Intercept) 20.2  0.15 139.3 < .0001
lys2 022 017 1.28 0.2
lys3 34 019 17.72 < .0001
lenlcmsentrert 098 0.13 7.5 < .0001

I(lenlcmsentrert) i andre —0.47 0.039 —-12.1 < .0001
I(lenlcmsentrert) i tredje 0.11 0.023 4.66 < .0001
lys2lenlcmsentrert 0.076  0.12 0.61 0.54
lys3lenlcmsentrert 049 013 3.65  0.0003

Tabell 8.4: Konfidensintervall (95 prosent) for effekter,
varians og residual. Modell: tredjegradspolynom for

lengde2.
intervalllL Nedre Estimat Ovre
Effekter
(Intercept) 19.96 20.2 20.5
lys2 —-0.12 0.22 0.56
lys3 2.98 3.4 3.7
lenlcmsentrert 0.72 0.98 1.24

I(lenlcmsentrert)i andre  —0.55 -047 -0.39
I(lenlcmsentrert) i tredje 0.06 0.11 0.15

lys2lenlcmsentrert -0.17 0.08  0.32
lys3lenlcmsentrert 0.23 0.49 0.76
Varians funksjon

lys2 0.84 096  1.10
lys3 0.99 114 131

St. feil residual
St. feil 1.61 1.77 1.95
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8.1.3 Kondisjonfaktor
Modeller

Visd av figur 6.7 at det ikke er en «pen» linezer sammenheng mellom kondisjonsfaktorene
pa de to aktuelle tidspunktene. Dette gjor en ANCOVA-modell tilsvarende den vi brukte
for lengde og vekt lite egnet. Jeg viser likevel hvordan ligningen ville veert:

Kii(t2) = p+ o + BulKii(h) — R(01)] + B2[Kii(h) = R(1)]* + €1iry61- (8.3)

En enklere modell for kondisjonsfaktor vil veere:
Kij(t2) = p+ a1 + €. (8.4)
Dette tilsvarer en vanlig enveis ANOVA. Men vi har sveert ulik varians og metoden gir

lavere styrke enn metoden nedenfor.

En alternativ tilneerming er & bruke en ANCOVA-modell pa sammenhengen mellom
lengde og vekt pd samme tidspunkt. Vi undersgker da om fisk av samme lengde har

ulik vekt i de tre lysregimene. Vi kan da bruke felgende modell:
Wiity) = p + &g + B1[Lii(11)]? + €11,01. (8.5)

Ulempen med denne modellen er at vi ikke far skjeeringpunkt i null. A 13se modellen til
tredje potens, er gjort for lettere kunne sammenligne med den tradisjonelle kondisjons-
faktoren. En mer realistisk modell er fleksibel pa potensen til lengden (ogsa mellom grup-
pene). Da vil tillegget avhenge av lengden, noe som er mer realistisk. Vi far da felgende
modell:

Wiitty) = [ Lii(t1)]P€1it, 01 (8.6)

Tar vi den natulige logaritmen pa begge sider far vi:
In Wii(r,) = In[a; Ly (t1)]P €131, 1) (8.7)

som igjen gir:
In Wli(tz) =In o) + ,Bl h’l[Lll’(tl)] + 111[61#2(51] (88)

Da kan jeg bruke en vanlig lineaer regresjon gitt at feilleddet er normalfordelt. Det for-
utsetter egentlig at €);;, var lognormalfordelt, slik at bare én av de gitte modeller kan ha

normalfordeling. I den forste modellen er feilleddet additiv og i den neste et produkt for
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Tabell 8.5: Koeffisienter: vekt forklart ved lengde i
tredje + konstantledd.

kondis1 verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) 3.50 1.01 346  0.0006
lys2 0.68 0.69 1.0 0.3183
lys3 7.34 2.88 2.6  0.0109

I(len23) 0.0102 0.000114 90.2 < .0001

transformering. Dette er ogsd inkonsistent. Hovedpoenget med disse modllene er & vise
at variansene er ulike, og at dette kan estimeres ved en variansfunksjon. Meningen er
ogsd 4 vise at spredningsplott av lengde mot vekt lettere far fram ulikheten i «varians»

enn tradisjonelle histogram av kondisjonsfaktor.

Resultater

Resultatene fra modellen fastlast i tredje potens er angitt i tabell 8.5 og tabell 8.6 pa neste

side.

Det er ogsa verd & merke seg at LD24:0-gruppen generelt estimeres til & veere litt tyngre
(mellom 1,7-13) for lik lengde. Jeg tror imidlertid ikke pa et fast loft slik modellen an-
gir. Jeg har mer tro pd den avvikende storre variansen pd mellom 4,6 og 6 hos LD24:0
gruppen gitt i tabell 8.6 pa neste side.

Resultatet av modellen med regresjon Invekt2 pa Inlengde2 er gitt i tabell 8.8 pa side 131
og i tabell 8.9 pa side 132, samt vist i figur 8.4 pa side 132. I denne figuren er model-
len tranformert tilbake til opprinnlig skala. Resultatene med denne modellen er ikke helt
sammenlignbare med modellen fastldst i tredjepotens. Dette er fordi tallene er tranfor-
mert, men resultatene fra denne modellen viser ogsa sterre varians hos LD24:0-gruppen
(tabell 8.9 pa side 132).

Hensikten med dette avsnittet var & pavise ulik varians i lysgruppene. Dette vil ogsa
virke inn pa kovariansmatrisene ved MANOVA, MACOVA og LME. Jeg antar imidlertid
at metodene er rimelig robuste mot dette. Variansen er ogsa mest fremtredende ndr vi ser
pa forholdet mellom lengde og vekt.
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Tabell 8.6: Konfidensintervall (95 prosent) for ef-
fekter, varians og residual. Modell: vekt2 for-

klart ved I(len23).

interK1 Nedre Estimat Ovre
Effekter

(Intercept) 1.52 3.50 5.47
lys2 —0.66 0.68 2.03
lys3 1.69 734 1299
I(len23) 0.0100 0.0102 0.0105
Varians funksjon

lys2 0.88 1.00 1.14
lys3 4.61 5.27 6.02
St. feil residual

St. feil 6.8 7.5 8.2

Tabell 8.7: Koeffisienter: logvekt forklart ved log-
lengde + konstantledd.

kondis2 verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) -3.62 0.099 -36.56 < .0001
lys2 -030 015 —2.04 0.0419
lys3 071 041 173 0.0832
log(len2) 2.69 0.034 80.26 < .0001
lys2log(len2) 0.103  0.05 2.05 0.0403
lys3log(len2) —0.21 013 -156 0.1191
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Figur 8.3: Spredningsplott av lengde2 mot vekt2. Linjene representerer modellen. Plottet
er delt opp i tre, etter lysbehandling. 1 = SNL, 2 = SNL+B og 3 = LD24:0.

Tabell 8.8: Koeffisienter: logvekt forklart ved loglengde +

konstantledd.
kondis2 verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) —-3,49 0,14 24,7 < .0001
lysl —0,150838 0,074 -2,0 0,042
lys2 0,286554 0,13 2,1 0,033
log(len2 )2,660578 0,046 58,3 < .0001

lysllog(len2) 0,051348 0,025 2,1 0,040
lys2log(len2) —0,085732 0,043 -2,0 0,048




132

8 Effekt av lysbehandling

lys=1

wvekt
50 150 250

wvekt
50 150 250

10 15 20 7%
lengde

lys=3

30

wvekt
50 150 250

wvekt

10 15 20 75
lengde

30

150 250

50

lys=2

10 15 20 7% 30
lengde

lys=1,2,3

10 15 20 75 30
lengde

Figur 8.4: Spredningsplott av loglengde2 mot logvekt2. Linjene representerer modellen.
Plottet er delt opp i tre, etter lysbehandling. 1=SNL, 2=SNL+B og 3= LD24:0.

Tabell 8.9: Konfidensintervall (95 prosent) for effek-
ter, varians og residual. Modell: logvekt2 forklart

ved loglengde2.
interK1 Nedre Estimat Dvre
Effekter
(Intercept) -3,8 -3,5 -3,2
lysl -0,30 -0,15 —-0,005
lys2 0,02 0,29 0,55
log(len2) 2,57 2,66 2,75
lysllog(len2) 0,0022 0,051 0,100
lys2log(len2) -0,17 -0,086 —0,0007
Varians funksjon
2 0,89 1,02 1,17
3 2,57 2,94 3,37
St. feil residual
St. feil 0,088 0,097 0,107
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8.1.4 Biologisk diskusjon
Vekt og lengde

Nedbgyingen mot venstre i figur 8.1 pa side 123 og figur 8.2 pa side 126 er forarsaket
av vekststagnasjon hos de minste individene. Dette er samme fenomem som bimodalitet
slik det rapportert av Skilbrei (1991) og Saunders et al. (1994). Vi ser av histogrammet at
LD24:0-gruppen har fa fisk under 50 gram, mens de to andre gruppene faktisk inneholder
en del slike fisk.

At denne utflatingen ikke forkommer hos LD24:0-gruppen kan henge sammen med at
denne gruppen far ett sommersignal. Vi er da inne i den klassiske diskusjonen om lyset

er direkte vekststimulerende eller om det pavirker sesongavhengig vekst ().

En mulig tolkning av fenomenet er at i de gruppene der laksen har et lysregime tilsva-
renede naturlig lys, vil de storste laksene spise mindre fordi de alt har nddd en kritisk

storrelse for smoltifisering.

Vi kan tenke at LD24:0-gruppen forventer en vinter foran seg og vil derfor vokse mest
mulig foran en i naturen matfattig sesong. En vanlig tolking av bimodalitet i vekst hos
lakseparr er at man tolker den nedre modalen til & veere parr som ikke «kan» bli smolt
péfolgende véar og denne derfor bremser veksten for heller & oppnd optimal sterrelse som
todrig smolt. En tilsvarende tolkning vil veere mulig med hensyn pé at de storste parrene
alt har oppnadd en optimal smoltsterrelse. Siden det ikke er gjort studier av adferden
til fisken i dette forsoket, blir tolkingen mer gjetning. Malet mitt er heller ikke forst og
fremst & si at slik er sammenhengene, men heller peke pa mulige sammenhenger som

man kan folge opp med eventuelle nye forsok.

En annen sak er at samme datasett er grundig analysert av Stefansson et al. (1991), og jeg
bare bidrar med tilleggsopplysninger i forhold til deres arbeid. De har ogsa flere malinger
i denne fasen, slik at det har liten hensikt & ga dypere inn i dette. Folgende forhold fra

deres kan veere viktig & ha med seg om man vil tolke ferskvannsfasen mer fullstendig;:

Stefansson et al. (1991) har gkt vanntemperaturen i forseket sent i desember 1987 (fersk-
vannsfase), noe som ser ut til & ha hatt en kraftig effekt pa kondisjonsfaktor til gruppen
med simulert naturlig lys (SNL). Denne gruppens kondisjonsfaktor eker fra ca. 1,2 til ca.
1,35 fram til 28. januar 1988. Kondisjonsfaktoren faller deretter til i underkant av 1,1 fram

til 26. april 1988 som er relativt likt de andre gruppene.
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Morfologiske forandringer knyttet til smoltifisering oppsto tidligere i LD24:0 gruppen,
men all fisk i forseket er klassifisert som smolt sent i april basert pa ytre kjennetegn.

«Kondisjonsfaktor»

LD24:0 ser ut til 4 ha en mye storre varians (4-6 ganger mer) i forholdet mellom lengde
og vekt (vist i figur 8.3 pd side 131 og i tabell 8.6 pa side 130).

Dette kan ha noe med en forvirringseffekt & gjore, eller at konkurransen hos disse fiskene
er hardere. Dette droftes neermer i kapitlet om kjennsforskjeller, fordi det ser ut til at
effekten er mest fremtredende hos hunnene. Jeg har ikke sett samme fenomen rapportert
fra forsek med bruk av samme lysregime. Dette kan ha sammenheng med at fordelingen

i dataene sjelden vises. Like sjelden diskuteres spredningen i dataene.

Det hadde ogsa veert interessant a se om dette er tilfellet i begge parallellene (de to ka-
rene som far lysregime LD24:0). Desverre har jeg ikke opplysninger som kan skille de to
parallelllene. I sma kar med fa fisk kan det oppstd kareffekter, der fiskene i noen kar har
en helt annen «sosial oppfersel» (adferd) enn i de andre karene (personlig observasjon
pé Austevoll Havbruksstasjon). Pa den annen siden ser fenomenet ut til veere knyttet til

hunnene i sa sterk grad at begge parallellene sannsynligvis har stor varians.

8.1.5 Vurdering av statistiske metoder

De tilpasninger jeg har gjort i ANCOVA-modellene blir ikke sd trivielle som ved forste
oyenkastilys av Crawley (2002), Sokal og Rohlf (1981) og Snedecor og Cochran (1989). De
menerat man bor bruke likt stigningstall i alle grupper, og trekker ikke inn variansfunk-
sjoner (med unntak av Crawley (2002)). Jeg antar begrunnelsen deres for likt stigningtall
er at det letter tolkingen av effekten fra kategoriske variabler. Videre kommentarer til
modellene jeg har brukt er:

1. Separate modeller

e Det kan kritiseres at jeg ikke ser pd vekt og lengde sammen, men for & kunne
bruke en metode basert pa binormalitet ma vekt og lengde log-transformeres.
Dessuten far jeg resultater som er mer sammenlignbare med det som ellers er
gjort pa vekst hos laks. En mate & kompensere for at vi da far to (tre) tester

er a justere signifikansnivdet tilsvarende. Dette bor gjores ndr testene gjelder
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samme hypotese, og ikke dersom ulike tester gjelder ulike hypoteser. Mélet er

ikke testing, men estimering av biologiske parametre, inkludert usikkerhet.
2. Valg av polynom

e Det er viktig & veere oppmerksom pa at oppbeyningen vi ser mot heyre i plot-
tet ikke har noe med realiteten i gjore, men bare er en konsekvens av at jeg
har brukt et tredjegradspolynom som modell. Nedboyningen mot venstre i fi-
gur 8.1 pa side 123 og figur 8.2 pa side 126 antas fordrsaket av vekststagnasjon
hos de minste individene. Dette innebeerer at vi har to grupper som er med i

samme regresjon.
3. Valg av variansfunksjon

e Residualplottene i figur A.1 antyder muligens at jeg burde brukt en varians-
funksjon som lar variansen eke med kovariaten eller med forventet verdi. Men

mensteret er ikke like entydig innen alle gruppene.
4. Valg av modell for «kondisjonsfaktor»

e Jeg angriper forholdet mellom lengde og vekt pa en litt annen mate enn tra-
disjonelt innen fiskebiologi, der man ofte anvender Fultons kondisjonsfaktor.
Ved a se pa forholdet mellom lengde og vekt i spredningsplott blir de ulike
variansene meget tydelig. De to modellene er ikke innbyrdes konsistente med

hensyn pa feilleddet. Ved begge modeller far jeg estimert ulike varianser hos
lysgruppene.
5. Residualplott

e Normalplottene (for vekt) i figur A.1 antyder noe avvik fra normalfordeling i
halene, men ikke nok avvik til at vi bryr oss med det. Vi ser en opphoping av
datapunkter rundt 100 gram i residualplottene for SNL- og SNL+B-gruppen.
Dette kommer fordi modellen flater ut, slik at det ikke predikeres storre verdi-
er.

e Normalplottene (for lengde) i figur A.2 antyder ogsa noe avvik fra normalfor-
deling, spesielt for nedre hale i lysregime SNL+B . Vi ser ogsa her en oppho-
ping av datapunkter i residualplottene for SNL- og SNL+B-gruppen.

e Normalplottene (for vekt2 forklart med lengde2?) i figur A.3 antyder avvik fra
normalfordeling i ekstrem grad hos LD24:0-fisken. Blant annet derfor provde

jeg en ekstra modell. Men hovedfokuset mitt er pa de ulike variansene.
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«Steyen» (dvs. residualene fra modellen) kommer i hovedsak fra individuelle forskjel-
ler mellom fiskene, og etter min oppfatning «tilfeldigheter» i selve foringsituasjonen, der
plassering i karet og hiarki spiller inn. At modellen ikke er perfekt kan gi bidrag til resi-

dualene.
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Problemstilling

Jeg ser her pd om det er forskjeller i vekt hos hanner og hunner, uten & ta hensyn til
eventuell modning. Lys tar jeg dermot hensyn til som faktor. Ferskvannsfasen og sjofasen
kan veere biologisk interessante hver for seg. Ved a gjore denne oppsplittingen far jeg og
en utdyping av resultatene fra ANCOVA-modellen i forrige kapittel, der kjonn ikke var

med.

Metoder

Jeg bruker ulike statistiske metoder i de ulike fasene. I ferskvannsfasen bruker jeg en
ANCOVA-modell, mens i sjofasen bruker jeg MANOVA og MANCOVA. Det er slik at
andre maling i mindre grad enn senere malinger oppfyller kravene til fordeling bade for
MANOVA og MANCOVA. Derfor kan det veere gunstig & bruke en ANCOVA-modell i

ferskvannsfasen.

Jeg bruker en ANCOVA-modell tilsvarende den jeg har brukt for vekt i forrige kapittel,
men jeg legger inn mulighet for vertikal forskyvning av kurver avhengig av kjenn.

Nér kjonn er med som faktor blir det feerre fisk som kan vaere med i analysen. Dette pa-
virker resultatene. Derfor har ogsa kjert en ANCOVA-modell pa samme datasett som jeg
bruker nar kjonn er med. Dette er gjort far & vise i hvilken grad resultatene blir pavirket
av feerre malinger, og de blir faktisk ikke det i nevneverdig grad. Resultatene fra denne

analysen er kun vist i appendiks B.

Jeg bruker en ANCOVA-modell tilsvarende den forstnevte men med rom for ulike vari-

anser for alle kombinasjoner av lys og kjenn.

137
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Innsnevring

Nar jeg sammenligner de statistiske metodene er det best at dette gjores pa en komplett
del av datasettet. Med det mener jeg at det ikke kan veere manglende malinger pa enkelet-

individ pd noe tidspunkt (mdling 3-6).

For & f& en mer ensrettet oppgave ser jeg ikke pa de to siste malingene hverken angar
lys, kjenn eller modning. A ikke se pa de to siste malingene reduserer ogsa oppgavens

omfang. Jeg ser heller ikke pd lengde, ogsa for & begrense oppgavens omfang.

9.1 Ferskvannsfasen

9.1.1 Vekt

Jeg har brukt samme modell som i ferskvannsfasen i forrige kapittel (tredjegradspolynom
og varldent), men med kjonn som ekstra faktor (uten samspill). Jeg har fétt felgende

resultater gitt ved tabell 9.1 og Splus-utskrift i appendiks B.

Tabell 9.1: Koeffisienter: ANCOVA-modell: tredjegrads-
polynom, vekt2 forklart med lys og kjenn.

sexV2 verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) 944 250 37.8 < .0001
kjonn 015 222  0.068 0.9455
lys2 0.82 248 0.33  0.7412
lys3 539 329 1636 < .0001
vektsentrertl 28 047 6.08 < .0001
I(vektsentrert1?) — —0.47  0.07 -6.8 <.0001
I(vektsentrert1®)  0.0236  0.006 41  0.0001
lys2vektsentrertl 098 051 1.9  0.0578
lys3vektsentrertl 6.2 073 8.5 < .0001

Tabell 9.1 viser at kjonn ikke justerer modellen vertikalt noe av betydning (0,15 gram). P-
verdien pd 0,94 sier at dette kan veere rent tilfeldig. Resten av parametrene er konsistente

med modellen som ikke tar hensyn til kjennet.
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Men det er noen forandringer i estimatene, for eksempel for stigningstallet innen lys3
(LD24:0) i forhold til tilsvarende modell i forrige kapittel. Dette kommer av at dataset-
tet er redusert ndr vi tar hensyn til faktoren kjenn. Dette ser vi av tabell B.1 pa side 179
og Splus-utskrift i appendiks B. Jeg bruker da samme de dataene som i modellen tidli-
gere men uten kjonn som faktor. Dette viser at den innflytelse kjonn ser ut til & ha pa

tilpasningen av modellen antaglig kommer av at datasettet er redusert.

Ved kjoring av modellen med kjonn men med ulike varianser for alle kombinasjoner
av lys og kjenn, far jeg at kjonn ikke pavirker variansen. Dette er vist i Splus utskift i

appendiks B, og resultater i tabell B.2 pa side 180, ogsa i appendiks B.

Jeg velger a ikke gd videre med mer kompliserte modeller, der jeg for eksempel har sam-

spill mellom kjenn og andregradsleddet.

9.2 Sjovannsfasen

Jeg ser her pa forskjeller hos kjennene, der vi tar hensyn til lys, men ikke tol modning.
Jeg bruker forst MANOVA, sd MANCOVA. Dette for a f4 sammenlignet metodene.

9.2.1 Vekt
MANOVA

Vi starter med samspill mellom lys og kjenn. Splus-utskriften i appendiks B og tabell B.3
pé side 181, ogsd i appendiks B viser at samspillet mellom lys og kjenn ikke er statis-
tisk signifikant. (I appendiks B viser jeg ogsa «korrelasjonsstrukturen» ved figur B.1 pa
side 182, tabell B.4 pa side 182 og tabell B.5 pa side 183)

Jeg provde en MANOVA-modell uten samspill, og fikk da heller ikke vesentlige kjonns-
forskjeller. Dette er vist i tabell 9.2 pa neste side og tabell 9.3 pa neste side.

MANCOVA

Jeg prover en MANCOVA med startvekt som kovariat og antar en additiv modell med
vektl (startvekt), lys og kjonn som forklaringsvariabler. Tabell 9.4 pd neste side og ta-
bell 9.5 pd side 141 viser igjen at kjonn ikke har effekt i modellen.



140 9 Kjonn

Tabell 9.2: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi er en til-
nerming). MANOVA-modell: lys + kjonn (data= smolt.manova.alle4, contrasts
= list(kjonn = contr.treatment).

manNKMV1tab estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillai Trace
lys 0,156 7,7 8 728 0
kjonn 0,01 0,879 4 363 0,477

Tabell 9.3: Koeffisienter: vekt 4-6: MANOVA-modell:
Forklaringsvariabler: lys+kjonn.

ancovaVuS  vekt3 vektd vektb vekt6

(Intercept) 403,95 987,28 1219,69 1636,27

lysl ~10,99 —4,44 434 893
lys2 18,28 8,37  —2,28 —25,08
kjonn 3,81 13,00 10,93 —27,57

Tabell 9.4: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi er en til-
nerming). MANCOVA-modell: vektl + lys + kjonn. (data= smolt.manova.alle4,
contrasts = list(kjenn = contr.treatment).

tab:mancLKadst estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillai Trace

vektl 0,226 26,5 4 362 0
lys 0,18 9,0 8 726 0
kjenn 0,011 1,0 4 362 0,41
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Tabell 9.5: Koeffisienter: vekt 4-6: MANCOVA-
modell:. Forklaringsvariabler: vektl+lys+kjonn.

ancovaVuS vekt3 vektd vekts  vekté

(Intercept) 266,39 703,443 876,5 1197,89

vektl 12,00 24,765 29,9 38,25
lysl —8,42 0,866 10,8 17,14
lys2 24,52 21,264 13,3 —5,16
kjonn 8,88 23,466 23,6 —11,41

9.3 Diskusjon

9.3.1 Biologisk diskusjon

Jeg fant bare marginale vektforskjeller mellom kjonnene. Dette er i overensstemmelese
med funn hos Neaevdal et al. (1978b).

Sett i forhold til at hanner og hunner forventes a ha litt ulike strategier med hensyn pa
modning, hadde jeg ventet & finne storre forskjeller mellom kjonnene. Jeg har i denne-
oppgaven imidlertid ikke sett pa de to siste mdlingene, og det er mulig at veksten der er
mer ulik. Man kan ogsa si at vekstforskjellene kommer til uttrykk nar man ser pa moden

kontra umoden fisk. Se kapittel om modning (kap. 10) for videre diskusjon.

Men jeg finner betydelige forskjeller mellom kjennene i forholdet mellom lengde og vekt

innen lysregime LD24:0. Dette diskuteres mer i neste avsnitt.

Samspill: lys og kjgnn?

Jeg har funnet betydelige forskjeller bare mellom kjonnene innen lysregime LD24:0, slik
det er vist i kapittelet 6.4. Forskjellene fremtrer nar man ser pa «forholdet» mellom lengde
og vekt. Jeg har ikke gjort testing pd at variansene er ulike, men mener det trer tydelig
fram pa figur 6.12 pa side 70 og de etterfolgende figurer.

Oppedal et al. (2001) refererer & finne endret atferd ved lysbehandlig i merder. De ser at pa
dagtid svemmer fisken rundt i «<stim», mens dette mensteret opploser seg om natten. Ved

a bruke ekstra lys om natten observeres at fisken svemmer rundt i «stim» ogsa da. Det



142 9 Kjonn

er mulig at LD24:0-fisken har hatt tilsvarende atferd, men det forklarer ikke hvorfor ba-
re hunnene har fatt sveert varierende «kondisjonfaktor». Den kontinuerlige svemmingen
kunne tenkes & forsterke delingen i vinnere og tapere, altsd hoy og lav kondisjonsfak-

tor.

Det kan altsa veere konkurranse om foret som avgjer kondisjonsfaktoren, eller at fisken
(hunnene) i denne gruppen er forvirret pa grunn av den lange perioden med kontinuer-
lig lys. Vi er kanskje utenfor fiskens normale omrade for reakjonsnormer, og de enkelte

fisk reagerer sveert ulikt. Grunnen til at hunnene i LD24:0-gruppen reagerer slik er ikke
opplagt.
Jeg har ogsa vurdert om dette kunne komme fra «feil i filene», men mener at dette er

urealistisk (lengde og vekt til samme individ henger sammen under filbehandling).

9.3.2 Vurdering av statistiske metoder

Se kapittel om modning, der de samme metodene diskuteres.
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Problemstilling

I dette kapittelet ser jeg pa forskjeller i lengde og vekt mellom tert og laks som modner
senere. Til dette formal bruker jeg MANOVA og MANCOVA. Jeg tar ikke hensyn til lys
som faktor. Grunnen til det at jeg ellers far for lite antall i hver «celle».

En annen hypotese enn om lys er med, blir da testet. Man undersgker da om terten har
en annen storrelse enn senere moden laks. Vi ser altsd bort fra lysregimes pavirkning pa

storrelse. Denne hypotesen er like relevant som om lys var med.

Metoder

Jeg bruker modning nestet innen kjonn. Jeg siterer Pearce(1992) i Nester (1996) «In biolo-
gical context interactions are common, so it is better to play safe and regard any appreci-

able interaction as real whether it is significant or not.»

Velger man 4 tro at det til en viss grad er tilstede et samspill kan man likegodt bruke no-
sting. Generelt bruker jeg en modell med modning nestet innen kjenn, men jeg viser ogsa
bruk av én modell med samspill. LME blir behandlet i et eget appendix, fordi metoden
ikke tilferer noe ekstra rent biologisk, og for & gjere oppgaven mer oversiktlig.

Innsnevring

Jeg har snevret inn undersokelsen til a gjelde maling nunne. 3 til 6. dvs. perioden sep-
tember 1988 og mai 1989. Antall tidspunkt jeg undersgker blir da fire.

143
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A kutte ut de to forst kan veere diskutabelt. Men som nevnt tidligere har jeg bare noen av
malingene for ferskvannsfasen, og ser ingen grunn til g grundig til verks der jeg har ett

mangelfullt materiale.

Tanken med & kutte ut de to forste malingene var ogsa d snevre inn antall variabler for at
effektene ikke skal drukne i ikke-effekter. Muligens taes «beslutningen» om 4 modne som
tert i sjpvannsfasen. Da er det veksten i denne fasen som er relevant. Dette blir diskutert i
slutten av dette kapittelet. Ved MANCOVA-metoden blir de to ferste variablene tatt med

som forklaringsvariabler.

Jeg kutter ogsa trinnvis ut et eller flere tidspunkt fra modellen, som en eliminasjonsmeto-
de for 4 f& lokalisert hvilket maletidspunkt som gjor utslag i testen. For & fd sammenlign-
bare resultater nar jeg kutter ut et og et maletidspunkt ma jeg ha komplette maleserier.
Jeg ser derfor kun pa de individene som ikke inneholder manglende verdier for vekt3-6
og len3-6. Dette gjor datasettet mer balansert. Jeg antar ogsd at Splus ma ha komplette

maleserier for & fungere «korrekt» i MANOVA-rutinen.

Jeg har ogsa kuttet ut de postsmoltmodne, som er sd fa fisk at de ikke passer inn i en
MANOVA/MANCOVA .

10.1 MANOVA

Hver celle inneholder flere observasjoner enn antall variabler, og jeg bruker totalt 370

fisk. Jeg ser forst pa vekt, neermere bestemt vekt3-6, deretter pd lengde3-6.

Hanner Hunner

Umoden 138 198 336
Moden 25 9 34
163 207 370

Tabell 10.1: Fordeling av modne og umodne hanner og hunner.
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Tabell 10.2: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi er en til-
nerming). MANOVA-modell: kjonn*modn.

manNKMVtab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillais spor

kjenn 0,0091 0,8323 4 363 0,5052
modn 0,0912 9,107 4 363 0
kjenn:modn 0,0162 1,4936 4 363 0,2035

Tabell 10.3: Effekter pa vekt. MANOVA-modell:
kjonn i samspill med modning.

ManovaNV  vekt3 vektd vekts vekt6

(Intercept) 403,5 993,2 1223,8 1603,9
kjenn -1,3 6,9 8,28 8,8
modn -21,3 -31,9 7,93  198,1
kjenn:modn 6,3 —28,9 -23,7 -97,7

10.1.1 Vekt
Samspill

Tabell 10.2 viser ikke signifikans pa samspill, og tabell 10.3 viser estimerte effekter av
kjenn og modning. Begge tabellene indikerer at kjonn er av marginal betydning og at
modning har en effekt.

Nosting

Tror jeg pad samspill, kan jeg like godt kjore nesting. Jeg bruker sa en modell med mod-
ning nestet innenfor kjenn. Resultatene er vist i tabell 10.4 pd neste side og tabell 10.5
pa neste side. Resultatene er like som om vi bruker samspill. Dersom man «legger til

samspilleffekten» far man de samme tallene som ved nesting.

Alle testobservatorenei tabell 10.4 gir omtrent samme resultat. Dette tyder pa uvesentlige

kjennsforskjeller, men derimot en effekt av modning innen kjenn. Eventuelle forskjeller
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Tabell 10.4: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi er en tilnzer-
ming). MANOVA-modell: kjgnn/modn.

manNKMVtab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi
Pillais spor

kjenn 0,009 0,832 4 363 0,505
modn innen kjenn 0,107 5,134 8 728 0
Wilks lambda

kjenn 0,991 0,832 4 363 0,505
modn innen kjenn 0,894 5,21 8 726 0
Roys sterste rot

kjenn 0,009 0,832 4 363 0,505
modn innen kjenn 0,104 9,493 4 364 0

Tabell 10.5: Effekter i MANOVA-modell med

modning nestet innen kjonn.

ManovaNV  vekt3 vektd vekts vekt6
(Intercept) 404 993 1220 1600
kjenn -1,25 6,94 828 8,84
kjonnlmodn -2,76 3,08 31,6 296
kjpnrn2modn -14,9 -60,8 —15,7 100

er mindre enn en 0,001 i p-verdi. F-observatoren for Roys sterste rot er storre enn for

Pillais spor og Wilks lambda. Dette kan tyde p4 at effekten er lokalisert pa fa tidspunkt.

Det ser ogsa ut til i tabell 10.5 at vi har sterst effekt pa modning for hannene. Videre kan

det se ut til at effekten er lokalisert til siste maling ut fra effektstorrelsen.

Elimineringsmetode

For & lokalisere hvor effekten er har jeg brukt en slags elimineringsmetode. Resultatene

fra elimineringsmetoden er vist i tabell 10.6 pd neste side.
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Tabell 10.6: Testobservatorer og tilherende p-verdier for «elimineringsmetoden» vekt3-6.
MANOVA-modell: kjonn/modn.

manNKMVtab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi
cbind(vekt3, vekt4, vekt5)

kjenn 0,0023 0,27 3 364 0,84
modn in kjenn 0,035 2,2 6 730 0,039
cbind(vekt3, vekt4)

kjenn 0,0015 0,27 2 365 0,76
modn in kjenn 0,013 1,15 4 732 0,33
cbind(vekt4, vekt5)

kjenn 0,001 0,18 2 365 0,83
modn in kjenn 0,027 2,5 4 732 0,042
cbind(vekt5, vekt6)

kjenn 0,0072 1,3 2 365 0,27
modn in kjenn 0,0796 7,6 4 732 0

For 4 lokalisere det eller de tidspunkt som sldr ut, eliminerte jeg ett og ett tidspunkt av

gangen. Jeg henviser til tabell 10.6 pa neste side. Jeg kuttet forst ut vekt6 og sd vekt5.

Ved a kutte ut vekt6 fikk jeg fremdeles lav p-verdi pd modning innen kjenn, men ved
a kutte ut vekt5 sd fikk jeg ingen «sikre effekter». Jeg kuttet sa ut vekt3 og beholdt kun
vekt4 og vekt5. Dette ga bare en marginal forandring av p-verdien for modning innen
kjenn, altsa gir vekt3 intet bidrag til den lave p-verdien. For kompletthetens skyld og
for & ta vekk effekten av vekt4, gjorde jeg en kjoring uten vekt4, dvs. bare med vekt5 og
vekt6:

I forhold til modellen med alle tidspunkt s& har F-observatoren gkt for modning innen
kjenn (p-verdien far vi dessverre ikke se da den er mindre enn 1/10000). Jeg konklude-
rer med at effekten er pa vekt5 og vekt6 og at de modne har vokst litt mer i perioden

mellom maling 4 og 5, men at effekten er storst mellom maling 5 og 6 (se diskusjon for

utdyping).
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Forutsetninger

Forutsetningen om normalfordeling og multinormalfordeling ser ut til & veere rimelig
bra oppfylt. Mélingene viser seg a veere tilneermet normalfordelt ut i fra normalplottene
av residualene vist i figur C.1.1 pa side 186. Spredningsplottene vist i figur C.1.1 pa si-
de 184 gir inntrykk av linearitet, som kan stotte opp under antagelsen om binormalitet.
I det samme appendikset har jeg ogsd vist korrelasjonsmatrisen og kovariansmatrisen
i tabell C.1 pa side 185 og i tabell C.2 pa side 185. Korrelasjonsmatrisen viser at korrela-
sjonen dempes med tiden, men at den er sveert hoy i vintersesongen da fisken vokser lite.

Kovariansmatrisen viser ogsa at variansen eker med tiden.

10.1.2 Lengde

Jeg har her sett pad lengde, neermere bestemt len3-6. Jeg «kjorte» ogsa her nesting, altsd
en modell med modning nestet innenfor kjonn. Resultatene vist i tabell 10.7 pa neste side
og tabell 10.8 pd neste side ble relativt like resultatene for vekt med samme metode. Det

ser ut til at vi har sterst effekt pd modning for hannene.

Jeg har ogsa vist korrelasjonsmatrisen og kovariansmatrisen i tabell C.3 pa side 185 og
i tabell C.4 pa side 187. Korrelajonsmatrisen viser at korrelasjonen dempes med tiden
ogsa for lengde, men at den er sveert hoy i vintersesongen da fisken vokser lite. Kovari-
ansmatrisen viser at variansen gker med tiden, men i en helt annen sterrelsesorden enn
for lengde. Variansen dobles nesten for lengde, mens for vekt okte den med en faktor pa
10.

For & lokalisere det eller de tidspunkt som slar ut, eliminerte jeg et og et tidspunkt av gan-
gen. Jeg kuttet forst ut len6 og sa len5. Altsd samme prosedyre som for vekt. Resultatene

er vist i tabell 10.9 pd neste side.

Ut fra tabell 10.9 pa forrige side ser effekten ut til & ligge hos len5 og len6, derfor kjorte
jeg en modell med bare len5-6. Jeg konkluderer med at mensteret er forholdsvis likt for
lengde som for vekt. Jeg har ogsé sett pa vekt og lengde sammen i en modell. Men siden
hensikten med denne oppgaven er & etablere metodene og 4 se at de virker, heller enn &

gjennomanalysere materialet velger jeg ikke & gd neermere inn pa dette.
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Tabell 10.7: Testobservatorer og tilherende p-verdier for lengdet3-6 (f-verdi er en
tilneerming). MANOVA-modell: kjonn/modn.

manNKMVtab  Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillais spor

kjenn 0,0156 1,44 4 363 0,22
modn in kjenn 0,046 2,14 8 728 0,030
Roys storste rot

kjenn 0,0159 1,44 4 363 0,22
modn in kjenn 0,0345 3,14 4 364 0,015

Tabell 10.8: Effekter pd lengde3-6 i MANOVA-mod-
ell med modning nestet innen kjonn.

ManovaNL len3 len4 len5 len6

(Intercept) 32,82 42,618 46,29 50,699
kjenn 0,12 0,162 0,12 0,028
kijpnnlmodn —0,18 0,503 0,97 1,910
kjpnrn2modn —-0,67 —0,058 —0,52 0,439

Tabell 10.9: Testobservatorer og tilherende p-verdier for «elimineringsmetoden» lengde3-
6. MANOVA-modell: kjonn/modn.

maneliNL Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

cbind(len3, len4, len5)

kjenn 0,0107 1,31 3 364 0,271
modn in kjenn 0,0314 1,94 6 730 0,0722
cbind(len3, len4)

kjenn 0,0015 0,28 2 365 0,7559
modn in kjenn 0,0153 1,41 4 732 0,2279
cbind(len5, len6)

kjenn 0,0046 0,85 2 365 0,4291

modn in kjenn 0,0219 2,02 4 732 0,0893
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Tabell 10.10: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi
er en tilnerming). MANCOVA-modell: vektl + kjonn/modn. (data=
smolt.manova.alle4, contrasts = list(modn = contr.treatment).

manNKMV1tab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillais spor

vektl 0,2204 25,59 4 362 0
kjenn 0,0095 0,87 4 362 0,48
modn in kjenn 0,11 5,2687 8 726 0

10.2 MANCOVA

Som nevnt i kapittelet 7. gir MANCOVA svar pa andre hypoteser enn MANOVA. Spors-
malstillingen blir da om de modne vokser bedre kompensert for startvekt, eventuelt om
de over hele forsoksperioden har vokst mer (eller mindre dersom det er hypotesen). For
a finne ut dette kjorte jeg forst en MANCOVA med startvekt som kovariater, deretter
smoltvekt, etc. (sentrering av kovariat var ikke nodvendig da Splus ordnet dette selv).
Modning var som ellers nostet innen kjonn. Antall frihetgrader minker med en til 365 da

vi har en forklaringsvariabel mer enn ved MANOVA.

10.2.1 Vekt

Ut i fra tabell 10.10 og tabell 10.11 pa neste side ser dette ut til & gi lignende resultater
MANOVA-modellen for vekt. Veksten i fra mdling 5 til 6 til de modne ser ut til veere
bedre enn hos umodne fisk, og en tendens det samme fra maling 4 til 5.

Modellen med smoltvekt som kovariat ser ut til & gi litt andre resultater ut fra tabell 10.13
pa neste side. Veksten i fra maling 3 til 4 hos hannene til de modne ser ut til veere bedre

enn for umodne hanner, og en antydning til det samme fra mdling 4 til 5 hos hunnene.

10.2.2 Lengde

Her ser vi pa lengde3-6 ved hjelp av mancova, der lengdel er kovariat. Jeg bruker Pil-
lais spor og Roys sterste rot som testobservatorer. Begge observatorene antyder effekt av
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Tabell 10.11: Effekter i MANCOVA-modell med
modning nostet innen kjenn. Startvekt som kova-
riat.

MacovaNVst vekt3d vektd vektd vekt6

(Intercept) 276,9 720,5 891,8 1180,1
vektl 11,3 24,3 29,5 37,7
kjenn 0,2 10,1 12,2 13,8
kjennlmodn —37,6 24,8 51 262,0
kjpnrn2modn —40,7 -116,3 —83,3 14,1

Tabell 10.12: Testobservatorer og tilherende p-verdier for vekt3-6 (f-verdi er en tilneer-
ming). MANCOVA-modell: vekt2 + kjonn/modn. (data= smolt.manova.alle4, con-
trasts = list(modn = contr.treatment).

manNKMV2tab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi

Pillais spor

vekt2 0,658 161,059 4 335 0
kjenn 0,011 0,899 4 335 0,465
modn innen kjenn 0,1 4,401 8 672 0

Tabell 10.13: Effekter i MANCOVA-modell med mod-
ning nestet innen kjonn. Smoltvekt som kovariat.

MacovaNVsm vekt3 vektd vekts vekté

(Intercept) 147,43 521,82 673,26 986,52
vekt2 2,46 4,50 5,23 5,84
kjenn 2,19 14,58 17,81 21,54

kjpnnlmodn 13,73 83,24 135,92 420,23
kjenn2modn 9,07 3,98 47,21 149,49




152

10 Modning

Tabell 10.14: Testobservatorer og tilherende p-verdier for lengde3-6 (f-
verdi er en tilneerming). MANCOVA-modell: lenl + kjonn/modn. (data=
smolt.manova.alle4, contrasts = list(modn = contr.treatment).

manNKMV1tab Estimat f-verdi frihetgr. teller frihetgr. nevner p-verdi
Pillai Trace

lenl 0,27 33,78 4 362 0
kjenn 0,016 1,50 4 362 0,2
modn in kjenn 0,05 2,28 8 726 0,021
Roy Largest

lenl 0,37 33,78 4 362 0
kjenn 0,017 1,50 4 362 0,2
modn in kjenn 0,035 3,17 4 363 0,014

Tabell 10.15: Effekter i MANCOVA-modell med
modning nestet innen kjenn. Lengdel som ko-

variat.
MacovaNVI1l len3 lend len5 len6
(Intercept) 21,36 29,75 33,47 37,52
lenl 0,12 0,13 0,13 0,14
kjonn 0,13 0,17 0,12 0,03
kjonnlmodn  —0,42 0,23 0,70 1,63
kjonn2modn —-1,66 -1,16 —-1,62 —0,69

modning innen kjonn (tabell 10.14). Effektene er vist i tabell 10.15. Jeg viser heller ikke

her diagnostiske plott.

10.3 Statistikk diskusjon

P& grunnlag av bruken av metodene forer jeg videre diskusjonen fra kapittel 7. Metodene

er delvis diskutert i kapittel 7, slik at dette bare er en utfyllende diskusjon.
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Jeg var interessert i om metodene ga konsistente resultater, og om enkelte av metode-
ne ga «bedre» eller avvikende resultater. Med bedre kan man mene smalere konfidens-
intervaller, eller at metoden fanger opp en effekt som andre metoder ikke gjor. Dette
burde veert gjort pa ett simulert datasett slik at vi vet hva som er «fasiten».

Oppsplitting

Det kan fremstd som «rart» at jeg forst ser pa kjenn nestet innen lys i en analyse og sa
ser pd modning nestet innen kjonn. Intensjonen var & kjore alle faktorene i en modell. Jeg
undersgkte antallet i hver celle og sa at dette ble sveert lavt. Det ble for f& modne av hvert
kjenn oppdelt i lysgruppe. Jeg fikk betenkeligheter og delte analysen opp i to trinn, slik
at jeg da hadde nok i hver celle (se avsnitt 7. for krav til antall). Dette blir da en slags

nedlesning.

Virker sa denne méten & gjore det pa ? Jeg tror det fordi antallet hanner, hunner og modne
ikke er sd ulikt innen hvert lysregime. Hadde det veert mange flere modne i gruppen med

LD24:0 ville man fatt en storrelseseffekt pa de modne derfra.

Det ser heller ikke & vaere vesentlige kjonnsforskjeller hverken nar man tar hensyn til lys
eller ikke. Her igjen kommer samme type argument. Innenfor lysregimene er antallet av
hvert kjonn noenlunde likt. Jeg paviser marginale kjonnforskjeller innen lysregimene, da

blir det ogsa slik i et sammensladtt materiale.

Hovedargumentet til stotte for se pd modning nestet innen kjonn blir at det er en relevant
hypotese & undersoke uten a ta hensyn til lysregime. I et beslutningsvindu som man antar
er i sjofasen tror man at det er vekt, lengde eller energiniva som er avgjerende. Da er ikke

status til fisken i ferskvann av betydning men kun status i beslutningvinduet.

Tror man pa Thorpe (1994) sin hypotese om at en fisk kan ikke vite om sin sterrelse,
lengde eller mengde fett deponert pa kroppen vil undersgkelse av veksthastighet veere
viktigst. Da vil lysregime veere relevant fordi det antas 4 pavirke veksthastigheten/meta-
bolismen ogsa i sjovannsfasen. Biologisk teorier er med andre ord med pa & avgjere om

en statistisk metode er relevant eller ei.
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Valg mellom MANOVA og MANCOVA

Dette er diskutert i kapttel 7. men jeg vil igjen peke pa den biologiske problemstillingen
er forskjellig for de to metodene. MANCOVA tester forskjell i variabelen kompensert
for tidligere status ved bruk av en indre kovariat. MANCOVA kan og oppfattes som
en ANCOVA bare at jeg ser pa flere tidspunkt samtidig, og forutsetningen er strengere.
Begge metoden er forevrig relevante men de gir svar pd ulike speorsmal som nevnt i
kapittel 7. Dette dreftes videre i 10.4.

Forutsetninger

Forutsetninger for metoden er diskutert i resultatdelen. Jeg vil imidlertid papeke at for-
utsetningene om normalfordeling holder fordi nedre modal er kuttet ut fra det materialet

som studeres her.

Valg av tilnaerming

Alternative tilneerminger kunne veert a bruke flere ANCOVA-modeller. Jeg ville da kunne
tilpasse modellen mer enn ved MANCOVA, men dette gir mange separate tester. Alterna-
tive kontraster for MANOVA er repeterte malinger (Johnson og Wichern 2002, s. 278-282)
eller profil-analyse (Johnson og Wichern 2002, s. 318-322). Dersom man velger kan man
likevel sitte igjen med sporsmal om hvilket tidspunkt som gjorde profilene ulike.

Stefanssons tilneerming

Jeg vil her kort kommentere noen poeng fra Stefansson et al. (1991) sitt arbeid pa samme
datasett.

Stefansson et al. (1991) beregner SGR basert pa gjennomsnittslengder pa ulike tidspunkt.
Man vil da ikke nedvendigyvis fa like resultater som ndr SGR er regnet ut for hvert enkelt

individ, og at man deretter tar gjennomsnittet av de individuelle SGR.

Istedenfor & basere seg pa a male alle individene tar de et tilfeldig utvalg pa ca. 100 fisk

pa hvert maletidspunkt. Dette kan forklare forskjellene mellom deres funn og mine.
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Ved & male sa fa fisk innferer de en ekstra feilkilde, kontra 4 male alle fiskene. Nar de da
ser pa utviklingen i lengde og kondisjonsfaktor, blir denne feilkilden enda mer tydelig,
fordi utvalget kan veere mer eller mindre representativt pa de ulike tidspunkt. Dette illu-
strerer ulempen ved & gjore ulike tilfeldige utvalg for hvert méletidspunkt. Sterrelsen pa

utvalgene vil veere avgjorde for om denne metoden likevel er god nok.

Sterrelsen pa utvalgene relativt til totalantallet vil pavirke «uavhengigheten» mellom ma-
letidspunktene. De ser kun pa de tre ulike lysregimene som forklaringsvariabler, og har
séledes behov for feerre fisk enn meg som ihvertfall har minst 12 ulike grupper. Uansett
vil det gi sikrere informasjon & bruke individmerket fisk. Deres mate & gjore dette pa ble
nok regnet som «state of the art» for man for alvor begynte & se fordelene med individ-

merket fisk.

10.4 Biologi diskusjon

Siden dette er et hovedfag i statistikk, og ikke i biologi, md denne diskusjonen ikke sees
pé som grundig eller komplett. Den er mer til for at statistikken ikke skal bli stdende i et
tomrom, og kan heller sees pa som et forarbeid til en mer serigs drofting. Siden jeg ikke
har undersokt alle forhold vedrerende materialet, blir diskusjonen ogsa innskrenket til

noen fa problemstillinger.

Monsteret i korrelasjonmatrisene med minkende korrelasjon med tiden og en heoy korre-
lasjon mellom malingene i vintersesongen finner man ogsa hos Neevdal et al. (1978b) (i
tabell 1.). De har standardisert dataene relativt til avstamming, mens jeg ser pa residualer

fra modeller som tar hensyn til enten lys og kjenn eller kjenn og modning.

Alle metodene antyder forskjell i vekstmonster hos tert og MSW-laks. Generelt kan vi si
at tert vokser bedre enn MSW-laks i middelverdi, men at spredningen er stor innen begge
grupper. Dette er i overenstemmelese blant annet med Hunt et al. (1982) og Kadri et al.
(1996). Hunt et al. (1982) finner ogsa forheyet vekst hos modnende tert-hanner vinter /var
og topper av nivaet av 11-oxotestosterone.

Metodene antyder litt ulike resultater. MANOVA tyder pa okt vekt hos terten i mai og
muligens i mars. MANCOVA med startvekt som kovariat, gir omtrent samme resulta-
ter. Ser vi pA MANCOVA med smoltvekt som kovariat sd far vi resultater som tyder pa
at terten har vokst bedre i hele sjofasen (de malingene som analyseres). Dette stemmer
forsavidt bra med Thorpe (1994) sitt forslag om at det eksisterer en terskel pa veksthas-
tighet istedenfor pa sterrelse/fettniva.



156 10 Modning

Alle metodene antyder ogsa litt forskjell mellom modne hanner og hunner, selv om de
i hovedsak felger samme monster. Hannene som modner som tert, har et tydeligere ad-
skilt monster. De har en sterkere vektokning, og det ser til at denne starter tidligere enn
hos hunnene. Hunnene som modner som tert har forsavidt det samme mensteret som
hannene men det er mindre tydelig og de utvikler okt storrelse senere i tid. Vi har sveert

fa terthunner, slik at resultatene her er mer usikre.

Nér det gjelder den hoyere vekstraten og dermed okte storrelsen hos terten er det imid-
lertid vanskelig & si om den skyldes at terten modner eller om det er dette som far terten

til & modne (fenotypisk plastisitet).

I det forste tilfellet kan vi tenke at fisk som genetisk er bestemt for & modne som tert
vokser bedre som en del av denne strategien. De har da generelt hoyere appetitt eller
fedemotivasjon enn MSW-laks, fordi de skal modne Kadri et al. (1996). P4 den andre
siden er det fullt mulig & tenke at laksene med hoyere vekst modner som tert fordi de har

nadd en terskel pa storrelse (kombinasjon av lengde og vekt), fettniva eller vekstrate.

Hva som er riktig av disse to teoriene, lar seg vanskelig si ut fra dette forseket. Vi har
gjort en observasjons-studie av vekstmensteret hos tert og MSW-laks. Vi kan derfor ikke
sd lett skille drsak og virkning. Begge teoriene kan godt veere riktige, men i dette forsoket
klarer vi ikke 4 skille faktorene fra hverandre (arsak og virkning).

Det er fire mindre heldige forhold /faktorer som vanskeliggjor tolkingen:

1. Lysgruppene «vokser sammen» i sjofasen slik at den forskjellen vi hadde i storrelse

som smolt minker utover hogsten.

e De ulike smoltsterrelsene i lysregimene som kunne resultert i ulikt antall mod-

ne gjor ikke det (i seerlig grad).

e P4 den annen side er dette en indikasjon pa at beslutningen om & modne som

tert taes i sjpvannsfasen.
2. Fd modne laks, slik at vi far et spinkelt statistisk grunnlag.

e Dette medforte ogsd et sterkt ubalansert datasett, m.h.p. antall modne og
umodne.

3. Vikjenner ikke det genetiske grunnlaget, slik at dette blir en ukjent faktor

e Det er kjent at ulike stammer har tendens til 4 modne ved ulik alder. Det sam-

me gjelder familier.
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e Dette medforer at vi kan ha en sammensetning av ulike familier med ulike
strategier med hensyn pa vekst og modning. Dette kan ha gitt et uklart bilde

av «mekanismen» for & modne tidlig.

e Vi kan ha en sammensetning av fisk med overvekt av familier som vokser

hurtig og modner tidlig.

4. Det er ikke malt kjonnshormoner underveis, slik at det blir vanskeligere & skille

arsak og virkning.

e Dersom gonadotropin(l) nivdet hadde veert malt, (eller hormoner tidligere i
syklusen) kunne vi tidfeste omtrentlig nar akkurat disse fiskene i dette forse-

ket, starter modningen.

Et viktig vendepunkt i kjgnnsmodningen for villaks er ndr laksen begynner a vandre
tilbake til elven fra havet. Vandringen i havet har man begrenset kunnskap om. Man
kan ikke si neyaktig ndr de starter tilbakevandringen til elven. Men man kan beregne
noenlunde nar de seinest kan ha startet for & ha nddd fram til kysten og elven. Schandy
og Reed (2002) angir en vandringshastighet pa mellom 5 og 10 mil i degnet. Selv om var
tisk er oppdrettslaks i et kar, kan villfiskens atferd likevel veere relevant. Oppdrettslaksen
folger pd mange mater samme drssyklus som en villaks. Siden laksen ankommer elven
og gyter over en relativt vid periode, er det likevel ikke sa lett & tidfeste oppstart av

kjennsmodningen pa denne maten.

De to forst faktorene i listen overfor har med selve biologien & gjore. At fisken under
LD24:0-lysregime vokste ddrlig i sjgen var «uheldig». Dette i den forstand at da hadde
fisk som var ca. 50 prosent tyngre enn de andre gruppen. Dersom dette ga flere modne
kunne man predikert at stor smolt gir ogsa medferer flere modne (i den grad det ikke var

lysregime medvirket).

At man fikk fa modne kunne man kanskje predikert, fordi omtrent 10 prosent var en
vanlige andel modne som tert innen oppdrett. Man matte da hatt mange flere fisker i
forsgket for & unngdtt dette. Men det kan ha hatt med ressurssituasjonen a gjore at man
ikke brukte nok fisker. De to siste faktorene har mer med designet av forseket eller med

for «ambisiese» hypoteser a gjore. «Det er lettere & veere etterpd klok».
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11.1 Sammendrag av resultater

11.1.1 Biologi

1. Gonader (organer med rogn eller melke) og GSI (se def. i kap 3.)

158

e GSI og gonadevektene har en antydning til «tretoppet» fordeling, og ikke bi-
modal som mange angir. Dette er antydet i figur 4.9 pd side 50.

Postsmoltmodne=laks som gyter etter en sommer i sjo.

e De postsmoltmodne er antageligvis en blanding av dverghanner (dvs. har ikke

veert smolt) og ekte postsmoltmodne. Dette er vist i figur 4.1 pa side 40.
LD24:0-lysregime dvs. 24 timer lys i ferskvannsfasen

e a.) Pavirker ikke bare gjennomsnittsvekten og -lengden, men ogsé fordelingen

dvs. spredningen. Dette er vist i figur 6.9 pa side 67.

e b.) Pavirker k-faktoren, spesielt hunnene far en voldsom variasjon i forholdet

mellom vekt og lengde. Dette er vist i figur 6.12 pa side 70.
Parren dvs. liten laks i ferskvann

e Parren har sannsynligvis en vekststrategi avhengig av hvordan den oppfat-
ter drstiden, og den velger muligens en optimal smoltstorrelse. Dette er vist
ifigur 8.1 pa side 123 og i figur 8.2 pd side 126.

Generell vekst i sjgfasen

e Veksten hos laks styres i sjofasen av arstidsoppfattelse, og ikke bare av tempe-
ratur. Dette er grundig dokumentert i Forsberg (1995).

Kjonn
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e Kjonnet bestemmer i liten grad vekten i det forste aret i sjgen. Dette er vist i
kapittel 9.

7. Tert=laks som gyter etter en vinter i sjo

e Modnende laks (tert) ser ut til & ha okt lengde og vekt i sjpvannfasen (i dette
forseket).Vist i kapittel 10.

Jeg oppfatter resultatene 1. og 3b. som ukjente eller relativt sjeldne (f& har sett pa dette).
Resultatene 3a. og 7. er forhdpentligvis interessante.

11.1.2 Statistikk

1. ANCOVA

e ANCOVA-modellen ma tilpasses med tredjegradsledd og variansfunksjoner
for & fungere pa dette datasettet. Dette er vist i kapittel 8.

2. MANCOVA

e ANCOVA-modellens tilpasninger som jeg har gjort kan fa konsekvenser ved
tilpasning av modell i MANCOVA.

e Dersom kovariatene ikke er like i gruppene kan det fa konsekvenser i
MANCOVA.

3. Valg mellom MANCOVA og MANOVA

e Vil fd konsekvenser for hvilke hypoteser man i praksis tester, ndr man bruke
en «indre» kovariat. Dette er diskutert i kapittel 7 og 10.

4. Lme-rutinen

e Lme-rutinen kan brukes som en variant av Diggles modell (slik jeg har gjort
det med tredjegradspolynom og individeffekter).

e Utvidet bruk av individeffekter ser ut til & lose noe av problemet med relativt

ulik vekst hos individene.

e Kan gi grei balanse mellom residualer og individeffekter. Det er ingen perfekt
losning, da residualene delvis kommer fra mistilpasninger av modellen (Kan
likevel godt nok til & finne forskjeller mellom grupper av fisk). LME er disku-
tert i kapittel 7 og bruken vist i appendiks D.
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Resultatene 1-4 kan veere relevante ved bruk av metodene pa lignende datasett. Resultat
4. kan ogsa veere relevant ved bruk av «ny mdleteknologi».

11.2 Perspektiver

11.2.1 Datasettet
De to siste malingene

Jeg har ikke sett pd de to siste mdlingene, men her kunne man arbeidet med en litt an-
nen hypotese. Man kunne f.eks. undersekt i hvilken grad terten stopper a vokse pa det
individuelle plan. eventuelt om dette kan predikere om et individ er en tert eller modner
senere. Man kan ogsa se om det er mulig & skille mellomlaks (2SW) fra storlaks (3SW),

pa grunnlag av GSI og vekstmeonster.

Flere malinger i ferskvannsfasen

Som jeg har papekt tidligere ser det ut til & veere gjort tre malinger til i ferskvannsfasen.
Det ville derfor veere interessant & se pa denne fasen, basert pa de individuelle malingene

med multivariate metoder.

SGR og kondisjonsfaktor

Jeg har ikke i denne oppgaven sett pa SGR, uten i den grad sterrelsen kommer til uttrykk
i utviklingen over tid av lengde og vekt. Kondisjonsfaktor har jeg heller ikke sett noe
videre pa utenom at jeg paviser effekt av lysregime pa kondisjonsfaktor. For eksempel
har jeg ikke sett pa forskjell i kondisjonsfaktor hos modne og umodne.

Det fins flere interessante resultater i materialet enn de jeg har valgt & ta opp i denne
oppgaven.
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11.2.2 Statistiske metoder
Flere metoder

Videre er det mulig & bruke logistisk regresjon, EM-algoritmen og diskriminantanalyse
for 4 se om man kan fa mer ut av materialet. Likesd kan man kombinere flere mal inn i

en analyse, og ikke bare se pd lengde og vekt separat slik jeg i hovedsak har gjort.

Simuleringer

Planen var opprinnelig a simulere data med lignende strukturer etter 4 ha kartlagt data-
settet. Dette for & se pa styrke og robusthet til de ulike metodene. Dette mener jeg ville
veert det mest interessante a gjore rent statistisk pd grunnlag av datasettet. A studere

uteliggernes innflytelse i modellene, kunne ogsa vert spennende.

Meta-analyse

Meta-analyse ser ut til 8 komme mer i bruk pa flere felter (Scheiner og Gurevitch 2001),
for eksempel innen medisin. Jeg mener dette ogsa kunne ha noe for seg innen det biolo-
giske fagomrddene jeg arbeidet med i denne oppgaven. For 4 ta fatt pa dette kreves det

etter min oppfatning kunnskaper innen bade biologi og statistikk.

Feilbruk av metoder

Leser man artikler som for eksempel Peterman (1990), Johnson (1999), Jennions og Moller
(2003) og Hoenig og Heisey (2001) far man et innblikk i en omfattende misbruk og feiltol-
king av statistiske metoder. Peterman (1990) peker pa at ikke signifikans blir tolket til ikke
effekter, mens Jennions og Meller (2003) finner lav styrke i mange undersokelser innen-
for biologi. Hoenig og Heisey (2001) viser at & regne ut styrken det i observerte alternativ

ikke gir ytterligere informasjon, fordi p-verdien og styrken henger entydig sammen.

Mitt inntrykk er at resultatene som rapporteres er mer pélitelige enn det man kan fd inn-
trykk av ved 4 lese de nevnte artikler. Grunnen til dette er at statistikken ikke brukes
alene, men settes inn i en faglig sammenheng, og ofte er tuftet pa god biologisk kunn-

skap.
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Betydelige forskjeller i middelverdier har som regel en biologisk forklaring, og disse vil
framtre enten man bruker multivariate metoder eller for eksempel ANOVA. Grafikk vil
ofte veere en stotte for de statistiske metodene. Bruk av grafikk er en vesentlig del av un-
dersgkelsen av ett materiale. Det haper jeg & ha vektlagt sterkt nok i denne oppgaven.

11.3 Sluttord

11.3.1 Maloppnaelse

De opprinnelige malene med oppgaven var:
e A finne enklest mulige statiske metoder til & bruke pa datasettet som jeg har.
e A implementere metodene i Splus.
e A gjore tilpasninger av modellene.
e A evaluere metodene.

De tre forste er rimelig bra oppfylt men det er ikke nummer 4. Det vil si evaluering av
metodene. Man kan ikke evaluere metodene ut fra et enkelt datasett. Heller bor man

simulere realistiske data for & sammenligne metodene skikkelig.
De justerte malene var:

e A finne enklest mulige statistiske metoder til 4 bruke pa lignende datasett som det

jeg har dvs. med gjentatte malinger over tid pa samme individ.

e A se teoretisk pa hvilke metoder som er aktuelle ved «ny méaleteknologi» (se inn-
ledningen) fortrinnsvis modellen til Diggle (1990).

Disse to sistnevnte mal er i rimelig grad nadd etter min oppfatning. Som en bieffekt av
oppgaven ser det ogsa ut til & kunne bli utviklet bedre maleutstyr for fisk, slik at man

slipper & gjore dette manuelt i forsknings oyemed.
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11.3.2 «Dataverden»

Under hovedfag i akvakultur fikk man kun gjore ett sok i databasen ASFA. I kontrast
til dette kan man idag soke sa mye man vil i ulike databaser, pd nettet og i elektroniske
tidskrifter. Det er idag mulig & noste bade bakover og framover i tid med utgangspunkt i
en artikkel. Dette vil jeg betegne som en revolusjon i effektivitet dersom man vil sette seg
inn i et emne. Etter & ha veert nesten ti ar vekke fra «vitenskapen» sa oppleves dette som

en enorm forbedring.

Nar det gjelder statistikk-programmer er det ikke min oppfatning at en udelt forbedring
har funnet sted. Selve programmene har blitt mer omfattende med flere rutiner, men i
noen tilfeller har manualene blitt darligere eller gies ikke lenger ut. Her er det store for-
skjeller mellom det ulike programleveranderer. Jeg vil derfor kun uttale meg om Statis-
tica som jeg hadde kjennskap til for ti &r siden, og Splus som jeg na har stiftet bekjentskap
med. Statistica trykker ikke lenger opp en manual, og istedenfor md man hente brudds-

tykker her og der fra en elektronisk manual.

For Splus er situasjonen en litt annen. Der finnes neermere fem hundre bgker om hvordan
programmet skal brukes innen ulike omrédder. Jeg vager meg likevel pa en liten kritikk
av programmets «hjelpefiler». En del etablerte statistiske begreper finnes ikke i hjelpefi-
len, for eksempel MANCOVA og profilanalyse som er en kontrast i MANOVA. Som et
eksempel vil jeg ogsd nevne hjelpesiden for MANOVA, som jeg slett ikke synes er fyl-
destgjorende. Pa den annen side er noen av bokene som er skrevet om bruk av Splus
glimrende. Her vil jeg fremheve Crawley (2002) som en pa mange mater flott bok for
anvendelse av statistikk. Denne er tilpasset et nivdet rett over et grunnleggende statistik-

kurs.

For meg har det veert en sterre utfordring a fa Splus til & gjere det jeg vil, enn & sette
seg inn i prinsippet bak de statistiske metodene. P4 den annen siden har jeg kanskje ikke
i nok grad benyttet meg av relevante nettsteder for fa hjelp eller rettet foresporsler via
nettet til kompetente fagfolk og diskusjonssider. «Kritikk slar lett tilbake».
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A Lys

A.1 Ferskvannsfase

Splus utskrift for modell; vekt2 forklart med tredjegradspolynom;

Generalized least squares fit by maximum likelihood

Model: vekt2 ~ (lys * vektsentrertl) + I(vektsentrertl”2)
+I(vektsentrert1/3)

AIC BIC  logLik
6546.067 6596.192 —3262.034

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula: ~ 1 | lys
Parameter estimates:
1 2 3
1 1.05 1.69

Residual standard error: 20.75
Degrees of freedom: 704 total; 696 residual

Splus utskrift for modell; lengde?2 forklart med tredjegradspolynom;

Generalized least squares fit by maximum likelihood

Model: len2 ~ (lys * lenlcmsentrert) + I(lenlcmsentrert”2)

+ I(lenlcmsentrert/3)

172




A.1 Ferskvannsfase 173

AIC BIC logLik
2599.013 2648.054 —1288.506

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula: ~ 1 | lys
Parameter estimates:
1 2 3
1 0.96 1.14

Residual standard error: 1.77
Degrees of freedom: 638 total; 630 residual

Splus utskrift for modell; vekt2 forklart med lengde2 fastlast i tredjepotens;

Generalized least squares fit by maximum likelihood
Model: vekt2 ~ lys + I(len273)

AIC BIC logLik
5405.784 5437.51 —2695.892

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula: ~ 1 | lys
Parameter estimates:
1 2 3

1 1.00 5.27

Residual standard error: 7.5

Degrees of freedom: 687 total; 683 residual

Splus utskrift for modell; regresjon: Invekt2 forklart med Inlengde?2;

Generalized least squares fit by maximum likelihood
Model: log(vekt2) ~ lys * log(len2)
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B Kjonn

Splus-utskriften med modell som i ferksvannsfasen (tredjegradspolynom og varldent),
bare med kjeonn som ekstra faktor (uten samspill). Resultatene er gitt i tabell 9.1 pa si-
de 138.

Generalized least squares fit by maximum likelihood
Model: vekt2 ~ kjonn + (lys * vektsentrertl)
+ I(vektsentrert1”2) + I(vektsentrertl” 3)

AIC BIC logLik
4259.429 4309.004 —2117.714

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula: ~ 1 | lys
Parameter estimates:
1 2 3
1 1.04 1.6

Residual standard error: 20.5

Degrees of freedom: 460 total; 451 residual

I Splus-utskift nedenfor har jeg brukt samme dataene som i modellen ovenfor men uten
kjonn som faktor. Resultatene er ogsa gitt i tabell B.1 pd neste side.

Generalized least squares fit by maximum likelihood
Model: vekt2 ~ (lys * vektsentrertl) + I(vektsentrertl1”2)
+ I(vektsentrert1/3)
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Data: smolt3ok
AIC BIC logLik
4257.433 4302.877 —2117.717

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula: ~ 1 | lys
Parameter estimates:
1 2 3
1 1.0 1.6

Residual standard error: 20.5
Degrees of freedom: 460 total; 452 residual

Tabell B.1: Koeffisienter: ANCOVA-
modell:tredjegradspolynom  vekt2 forklart med
lys. (Samme data som med kjonn)

sex3V2 verdi st.feil t-verdi p-verdi
(Intercept) 94.5 2.1 448 < .0001
lys2 0.82 2.5 0.33 0.7415
lys3 53.9 3.3 16.4 < .0001
vektsentrertl 2.84 0.5 6.09 < .0001

I(vektsentrert1?) —047  0.069 —6.82 < .0001
I(vektsentrert1®)  0.024 0.0058 4.06  0.0001
lys2vektsentrertl  0.98 0.51 1.90  0.0577
lys3vektsentrertl 6.2 0.73 8.51 < .0001

I Splus-utskriften nedenfor er resultater fra kjoring av modell med kjenn men med ulike

varianser for alle kombinasjoner av lys og kjenn. Resultatene er ogsa gitt i tabell B.2 pa

neste side.

Generalized least squares fit by maximum likelihood
Model: vekt2 ~ kjonn + (lys x vektsentrertl)
+ I(vektsentrert1l”~2) + I(vektsentrertl”3 )
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B Kjonn

Data: smolt3ok

AIC

BIC logLik

4264.152 4326.121 —2117.076

Variance function:

Structure: Different standard deviations per stratum

Formula :

~1 1 lys * kjonn

Parameter estimates:
1%2 2x1 2x%x2

11
1

0.9 1.0 0.9

Residual standard error: 21.9

3x1
1.5

Degrees of freedom: 460 total; 451 residual

32
1.5

av lys og kjenn.

Tabell B.2: Koeffisienter: Modell:tredjegradspolynom vekt
med lys og kjenn og ulike varianser for kombinasjoner

sex4V?2 verdi  stfeil t-verdi p-verdi
(Intercept) 94.24 2.56 36.8 < .0001
kjonn 0.19 2.25 0.08 0.9331
lys2 1.0 247 042  0.6739
lys3 54.1 3.29 16.4 < .0001
vektsentrertl 2.82 0.47 6.0 < .0001
I(vektsentrert1?)  —0.47  0.069 —6.84 < .0001
I(vektsentrert13)  0.0245 0.00597 41 < .0001
lys2vektsentrertl 1.01 0.51 1.98  0.0484
lys3vektsentrertl 6.23 0.73 8.5 < .0001

I Splus-utskriften nedenfor er resultater fra MANOVA modell med samspill mellom lys

og kjonn. Resultatene er ogsd gitt i tabell B.3 pd neste side.
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Tabell B.3: Koeffisienter: manova vekt4-6:lys*kjonn.

ancovaVSs vekt3 vektd vektb vekt6

(Intercept) 404,47 986,88 1218,51 1633,36

lysl -12,58 3,48 8,10 46,20
lys2 21,09 6,03 —-8,61 —22,92
kjonn 2,40 14,15 14,13 24,76

lyslkjonn 2,93 -1,81 —6,89 —63,68
lys2kjonn -5,50 4,56 12,37 —2,82

manova (formula = cbind (vekt3 , vekt4, vekt5, vekt6) ~ lys x kjonn

7

data = smolt.manova. alle4 ,

contrasts = list(kjonn = contr.treatment), na.action = na.
exclude)

Terms:

lys kjonn lys:kjonn Residuals
Deg. of Freedom 2 1 2 364

Estimated effects may be unbalanced

Analysis of Variance Table:

Df Pillai Trace approx. F num df den df P—value

lys 2 0,157 7,726 8 724 0
kjonn 1 0,01 0,884 4 361 0,474
lys:kjonn 2 0,024 1,091 8 724 0,367

Splus-utskrift for MANOVA modell uten samspill mellom lys og kjenn er gitt nedenfor.
Resultatene er ogsa vist i tabell 9.2 pa side 140 og tabell 9.3 pa side 140.

manova (formula = cbind(vekt3, vekt4 , vekt5, vekt6) ~ lys +
kjonn , data =
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B Kjonn
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Figur B.1: Spredningsplott av residualer. Plottet tilsvarer korrelajonen under diagonalen:
vekt3-6: Modell: lys i samspill med kjonn. Tilherende korrelasjonmatrise er gitt i ta-
bell B.4 og kovariansmatrisen er gitt i tabell B.5 pd neste side.

Tabell B.4: Korrelasjonmatrise for vekt3-6; mo-
dell lys i samspill med kjonn.

Korrelasjoner vekt3 vekt4 vekt5

vekt6

vekt3
vekt4
vekt5
vekt6

1,000 -
0,866 1,000

0,824 0,970 1,000
0,692 0,825 0,859

1,000
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Tabell B.5: Kovariansmatrise for vekt3-6; modell
lys i samspill med kjonn.

Kovarians vekt3 vektd vektb vekt6

vekt3 13326 — — —
vektd 24594 60492 — —
vektb 29454 73954 95993 —
vekt6 35188 89371 117216 193898
smolt.manova. alle4 , contrasts = list (kjonn =

treatment) ,

na.action = na.exclude)

Terms:
lys kjonn Residuals
Deg. of Freedom 2 1 366

Estimated effects may be unbalanced

Analysis of Variance Table:
Df Pillai Trace approx. F num df den df
lys 2 0,156 7,7 8 728
kjonn 1 0,01 0,879 4 363
Residuals 366

contr.

P—value
0
0,477




C Modning

C.1 MANOVA

C.1.1 Vekt

Her vises spredningsplot av residualene for MANOVA-modellen i figur C.1.1, samt til-
herende korrelajonsmatrise og kovariansmatrise i tabell C.1 pa neste side og i tabell C.2

pa neste side.
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Figur C.1: Korrelasjonsplott av residualer (Vekt3-6). Plottet tilsvarer korrelajonen under
diagonalen. Modell: modning nestet innen kjonn.
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C.1 MANOVA
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Tabell C.1: Korrelasjonmatrise for vekt; modell

med modning nestet innen kjonn.

Korrelasjoner vekt3 vektd vekt5 vekt6
vekt3 1,000 — — -
vektd 0,855 1,000 — —
vekt5 0,802 0,969 1,000 —
vekt6 0,675 0,830 0,864 1,000

Tabell C.2: Kovariansmatrise for modell med mod-

ning nestet innen kjonn.

KovariansNV  vekt3 vekt4d vekt5 vekt6
vekt3 13960 - — -
vektd 24856 60551 — —
vekt5 29355 73915 96028 —
vekt6 34798 89193 116920 190516

Tabell C.3: Korrelasjonmatrise for lengde; mod-

ning nestet innen kjenn.

Korrelasjoner len3 len4 len5 len6
len3 1,000 - - —
len4 0,894 1,000 - -
len5 0,855 0,967 1,000 —
len6 0,725 0,847 0,871 1,000

C.1.2 Lengde

Korrelajonsmatrisen og kovariansmatrisen for MANOVA-modell er vist i tabell C.3 og

i tabell C.4 pa side 187.
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C Modning
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residualer vekt3-6. Nederst normalplott for vekt3-6.



C.2 MANCOVA 187

Tabell C.4: Kovariansmatrise for lengde; modning
nestet innen kjonn.

Kovariansmatrise len3 len4d len5 lené

len3 9,91 - - —
len4 9,87 12,30 — —
len5 10,18 12,82 14,3 —
len6 9,52 12,39 13,7 17,38

Tabell C.5: Kovariansmatrise for lengde; Modell:
MANCOVA med startlengde som covariat, og
modning nestet innen kjenn.

Kovariansmatrise len3 lend lenb5 len6

len3 7,45 — — —
len4 7,11 9,20 — —
len5 7,43 9,73 11,23 —
len6 6,69 9,22 10,57 14,13

C.2 MANCOVA

C.2.1 Lengde

Korrelajonsmatrisen og kovariansmatrisen for MANOVA-modell er vist i tabell C.6
pé neste side og i tabell C.5. Vi ser at variansen har minket i forhold til MANOVA-
modellen.
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C Modning

Tabell C.6: Korrelasjonmatrise for lengde; Mo-
dell: MANCOVA med startlengde som cova-

riat, og modning nestet innen kjonn.

Korrelasjoner len3 len4 len5 len6
len3 1,000 — — —
len4 0,858 1,000 — -
len5 0,812 0,958 1,000 —
len6 0,652 0,808 0,839 1,000




D LME

Jeg har brukt et tredjegradspolynom der tiden er forklaringsvariabel. Modellen er beskre-
vet i 7.5. Verken et linecer modell eller et andregradspolynom er egnet. Jeg demonstrere
likevel forst en enkel linear modell for & vise at det ikke er godt nok. Jeg har ogsa her
snevret inn antall variabler jeg underseker til maling nr. 3-6 (dvs mellom september 1988

og mai 1989). Jeg bruker modning nestet innen kjenn.

D.1 Lineaer modell

D.1.1 Vekt

Uttrykker vi modellen uten linezer algebra blir den faste del av modellen (for den kontrast
jeg kjorer):

Wigni(t) = p + ag + &g + Bt + Boxt + Bakmt + €xmi (D.1)

der t er tiden, u er startvekt, ay tillegg for kjonn, ay,, tillegg for modning innen kjenn, 4
er stigningstallet, Bt er tillegg i stigningstallet for kjenn og By, er tillegg i stigningstallet
for modning innen kjonn. (I tillegg kommer individ effektene.)

Jeg fikk allerede her resultater i harmoni med resultatene fra MANOVA/MANCO-
VA. 1 tabell D.1 pa side 191 ser vi en effekt pd stigningstallet for modne hanner
(kjonnlmodnlI(dager - 366)) kontra umodne hanner. Figur D.1 pd neste side) viser at mo-
dellen ikke er god. Dette fordi modellen ikke gér sentralt gjennom dataene, og residuale-
ne opptrer systematisk i tid.

Jeg ser derfor ikke verdi i & kommentere modellen ytterligere. Andregrads polynom har

ingenting for seg fordi vi da far enda mer mistilpasning.
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Figur D.1: Plott av modell for fixed effekt mot tid (mnd, umodne hanner) (overst), og
plott residualer mot tid (dager, begge kjonn) (nederst).



D.2 Modell med tredjegradspolynom 191

Tabell D.1: Effekter for vekt i Ime-modell: modning nestet innen kjenn. Lineeer
modell: antall dager fra dag 366 som forklaringsvariabel.

Imel Effekt st.avik frihetsgrader t-verdi p-verdi
(Intercept) 464.8 11.9 1320 39.0 < .0001
I(dager - 366) 4.9 0.1 1320 40.8 < .0001
kjonn —26.9 154 489 -1.8 0.08
kjonnlmodn —82.5 29.4 489 —2.8 0.005
kjonnlmodn 777 41.7 489 -19 0.063
I(dager - 366):kjonn -0.2 0.2 1320 -1.0 0.32
kjonnlmodnl(dager - 366) 1 0.3 1320 3.3 0.001
kjonn2modnl(dager - 366) 0.5 0.4 1320 1.2 0.24

D.2 Modell med tredjegradspolynom

Siden jeg ikke gjor bruk av LME-modellen i den biologiske diskusjonen, viser jeg her kun

en grafisk dokumentasjon av hvordan modellen virker.

Modellen er et tredjegradspolynom med individeffekter pa alle leddene. Videre er mod-
ning nestet innen kjonn. Vektutviklingen er forklart med tredjegradspolynom i samspill

med modning nestet innen kjonn.

D.2.1 Vekt

Figur D.2 pa neste side viser at modellen treffer bra sentralt i fordelingene.

Residualplottet (figur D.3 pd side 193) viser at residualene er relativt smd pa siste tids-

punkt. Dette har med fleksibiliteten til individeffektene & gjore.

Histogram av individ effektene (1- 4) er vist i figur figur D.5 pd side 195 ogfigur D.6 pa
side 196. Vi ser at individeffektene er en del avvikende fra normalfordeling.

Sammenstiller vi dette med histogrammet av individeffektene, far vi et forenklet bilde
av modellen. Vi far det mest korrekte bildet ved & plotte den predikerte linjen for hvert

individ mot observasjonene for hvert individ. Dette er gjort i figur D.4 pa side 194.
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Figur D.2: Plott av modell for fixed effekt mot tid. Modell: tredjegradspolynom i samspill
med modning nestet innen kjonn. Fordelingen av data pa hvert tidspunkt er vist med
punkter og linjer som gér gjennom midpunktene i histogrammer.
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11-oxotestosterone, 24, 155

alfanumerisk kode, 37
anadrom, 16, 27

ANCOVA, 7, 8, 63, 82,93, 120
ANOVA, 6,7

AR[1] prosess, 113, 118
artefakt, 79

autokorrelasjon, 83, 111

autoregressiv stasjoneer prosess, 118

benzokain, 34
Bertalaffy, 51
beslutning, 24, 144
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bimodal fordeling, 6, 19
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