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Tiivistelma

Pohjaeldinten koneellinen tunnistaminen vahentdisi merkittévisti pohjaeldinten luokitte-
luun tarvittavaa tyoméarad nykyiseen tilanteeseen verrattuna ja nopeuttaisi biologisten in-
deksien laskemista. Pohjaeldimistd laskettavat biologiset indeksit kertovat vesistdjen ekolo-
gisesta tilasta, joten niiden estimoiminen tarkasti on tarkedd. Koneellinen luokitteleminen
aiheuttaa kuitenkin virheitd pohjaeldinten taksonomisten ryhmien tunnistamisessa, koska
luokittelussa yksilé voi ominaisuuksiensa perusteella paddtyd vadrddn taksonomiseen ryh-
médn. Néaiden virheiden korjaamiseksi sovelletaan kolmea korjausmenetelméa: kayttajan
sekaannusmatriisikorjaus, tuottajan sekaannusmatriisikorjaus ja paras lineaarinen korjaus.
Menetelmien toimivuutta tutkitaan 12 yleisen biologisen indeksin kohdalla. Tutkimuksen

kohteena on luokitteluvirheen ja korjausmenetelmien vaikutus indeksien estimointiin.

Sekaannusmatriisista ndhdéan, mihin luokkiin pohjaeldimet kuuluvat ja mihin luokkiin ne
on luokiteltu. Tata tietoa voidaan kayttda luokittelun korjaamiseen aineistoissa, joissa oi-
keat luokat eivét ole tiedossa. Kdyttdjan sekaannusmatriisikorjaus ja tuottajan sekaannus-
matriisikorjaus ovat suhteellisen yksinkertaisia menetelmié, kun taas paras lineaarinen kor-
jaus on mutkikkaampi, lineaarista muunnosta optimoiva menetelma. Menetelmait korjaavat
luokittelun tuloksena saatavia pohjaeldinten taksonomisten ryhmien suhteellisia osuuksia.

Niité korjattuja osuuksia kéyttden voidaan laskea halutut biologiset indeksit.

Korjausten vaikutusta tutkitaan simulointikokeella, joka perustuu aikaisemmin toteutet-
tuun pohjaelédinaineiston koneelliseen luokitteluun. Kéyttajan sekaannusmatriisikorjauksel-
la saadaan ldhes harhattomia arvoja pa#osin kaikilla indekseilld. Menetelméa toimii myos,
vaikka otoskoko olisi pieni ja luokittelija huonohko. Tuottajan sekaannusmatriisikorjaus ja
paras lineaarinen korjaus vihentévit indeksien harhaa, mutta eivit niin hyvin kuin kéytta-
jin korjaus. Kaikki menetelmét eivit kuitenkaan toimi yhtd hyvin, jos sekaannusmatriisi on
estimoitu erilaisesta populaatiosta kuin mihin korjausta kiytetadn. Talldin paras lineaari-
nen korjaus on tarkin korjausmenetelmé, muttei kuitenkaan harhaton useimpien indeksien

kohdalla. Kayttédjin sekaannusmatriisikorjaus on huonoin korjaus téllaisessa tapauksessa.

Kayttijan sekaannusmatriisikorjaus on suositeltava vaihtoehto luokittelusta aiheutuvan
harhan korjaamiseksi. Kiyttdjin sekaannusmatriisikorjaus on ldhes aina tutkituista me-
netelmistd paras harhan vihentdmiseen ja poistaa parhaimmillaan kokonaan luokittelusta
aitheutuvan harhan. Tosin kiyttéijan sekaannusmatriisikorjaus toimii erinomaisesti vain, jos
sekaannusmatriisi on estimoitu samanlaisesta populaatiosta kuin mitd tutkitaan. Muuten
paras lineaarinen korjaus on suositeltava vaihtoehto luokittelusta aiheutuvan harhan kor-

jaamiseksi.

Avainsanat: biologinen indeksi, koneellinen tunnistaminen, luokittelu, paras lineaarinen

korjaus, pohjaeldin, sekaannusmatriisi, sekaannusmatriisikorjaus.
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1 Johdanto

Vesistdjen ekologisen tilan tutkimiseksi vesistotutkijat seuraavat muun muassa pohjaeliin-
ten laji- ja lukumdérid. Naméi jokien pohjassa eldvit pienelidt reagoivat vesiston olosuh-
teiden muutoksiin. Jonkin lajin lukumé&érdn suhteellinen muutos voi viitata vedenlaadun
muutokseen ja esimerkiksi saasteiden lisddntymiseen vesistossd. Lajimé#rien runsauden
vuoksi on kehitetty biologisia indeksejd kuvaamaan pohjaeldinten ja niiden taksonomisten
ryhmien lukumééria, sekd niiden muutoksia. (Suomen ympéristokeskus, Aroviita, J. et al.,
2012.)

Pohjaeldinten tunnistaminen néytteistd on hidasta ja aikaa vievad ty6téd asiantuntijaltakin.
Téaméan vuoksi koneellista tunnistamista on kehitetty ja tutkittu useissa t6issé (Tirronen et
al., 2009; Arje et al., 2010; Kiranyaz et al., 2011; Arje et al., 2013; Joutsijoki et al., 2014).
Koneellisessa tunnistamisessa pohjaeldimestd mitataan muuttujia, joita kiiytetdin padtel-
tdessd yksilon taksonomista ryhméé, eli luokiteltaessa pohjaeldinta. Koska koneen tekemé
tunnistaminen on kuitenkin epétéiydellistd, osa pohjaeldimistd luokitellaan vidrddn tak-
sonomiseen ryhméin. Koneellisessa tunnistamisessa virheet ovat usein systemaattisia, ja
néin ollen luokittelua voidaan parantaa tunnistamalla ja vihent&malla systemaattista vir-
hetta. Parhaimmillaan téllainen korjaus parantaisi myos biologisten indeksien estimoinnin

tarkkuutta, jota luokitteluvirhe voi heikentaé.

Biologisen seurannan kannalta on térkedd tietd&d, miten koneellinen luokittelu vaikuttaa
biologisten indeksien arvoihin, silld koneellista luokittelua ei kannata kiyttdd tilanteissa,
joissa kiinnostavasta biologisesta indeksisti tulee liian harhainen. Arje et al. (2017) ha-
vaitsivat joidenkin indeksien olevan herkempié luokitteluvirheelle ja otoskoon vaihtelulle.
He tutkivat erilaisten luokittelijoiden vaikutusta indeksien harhaan ja vaihteluun ilman
korjausmenetelmis. Muita merkittdvia sovellusaloja, joissa on tutkittu luokittelun lisdksi
luokitteluvirheen vaikutusta indeksien laskemiseen, ovat esimerkiksi kaukokartoitus (Chen
et al., 2010) ja tekstin tunnistus (Ciresan et al., 2011). Hess & Bay (1997) kiyttivit kauko-
kartoituksessa bootstrap-menetelméd luottamusvilien laskemiseksi Simpsonin ja Shanno-
nin monimuotoisuus -indekseille. Kuitenkaan useiden korjausmenetelmien vaikutusta eri-

laisiin indekseihin ei tietdiksemme ole ennen tutkittu.

Tamén tutkimuksen tarkoituksena on selvittdd, voidaanko pohjaelédinten luokittelua paran-
taa erilaisilla sekaannusmatriiseihin pohjautuvilla korjausmenetelmilla (Hay, 1998; Fortier,
1992; Card, 1982) ja arvioida minkélainen vaikutus télla on pohjaeldimisté laskettuihin
biologisiin indekseihin. Erityisesti kiinnostuksen kohteena on korjausmenetelmien vaikutus

luokittelun jalkeisiin tunnuslukuihin, kuten biologisten indeksien harhaan ja vaihteluun.

Korjausmenetelmien vaikutus voi olla erilainen riippuen luokittelijan toimivuudesta, otos-



koosta tai jokityypista. Tutkitaan, toimivatko korjausmenetelmit myos huonon luokitteli-
jan kanssa vai tarvitseeko luokittelijan olla kohtuullisen hyvi, jotta korjausmenetelmésté
olisi apua. Erilaisissa jokityypeissd taksonomisten ryhmien osuudet ovat erilaisia ja tdméa
voi vaikuttaa indeksien lisdksi my&s korjausmenetelmien tarkkuuteen. Lisdksi téssd tyossa

tutkitaan otoskoon vaikutusta korjausmenetelmén toimintaan.

Tutkimuksessa kiytettiavi pohjaeldinaineisto on saatu Suomen ympéristokeskukselta. Ai-
neisto koostuu 6585 kuvasta, joissa jokaisessa on yksi pohjaeldin. Erilaisia pohjaeldinten
taksonomisia ryhmié on aineistossa 32. Kolme asiantuntijaa ovat luokitelleet kuvissa olevat
pohjaeldimet (Arje et al., 2013), joten pohjaeliinten oikeat luokat ovat tiedossa. Aineistoa

on kiiytetty myds aiemmissa tutkimuksissa (Arje et al., 2013; Arje et al., 2017).

Luokittelussa kone pyrkii tunnistamaan kuvasta pohjaeldimen lajin joidenkin piirteiden
perusteella. Erilaiset geometriset piirteet (Duda et al., 2001), harmaasavyt (Trier et al.,
1996) ja varisavyt (Drimbarean & Whelan, 2001) ovat selittdvid muuttujia. Jotta luokitteli-
ja tunnistaisi lajiluokkien ominaispiirteet, luokittelija koulutetaan aineiston avulla kiyttéden
jotain luokittelumenetelmad. Luokittelumenetelmis on useita, kuten erilaiset pa&tospuut,
Bayes-luokittelijat ja ldhimmé&n naapurin menetelmé. (Duda et al., 2001.) Tassi tyossa
kiiytetidin kahta aikaisemmassa tutkimuksessa (Arje et al., 2017) muodostettua sekaannus-
matriisia. Namé sekaannusmatriisit on estimoitu kiiyttden kahta luokittelijaa, jotka ovat
satunnainen metsd ja naiivi Bayes. Naistd ensimméinen on kohtuullisen hyva luokittelija

ja jalkimmainen huonohko.

Luokittelun onnistumista tutkitaan sekaannusmatriisien avulla. Siind ennustettuja luokkia
verrataan havaintojen todellisiin luokkiin. Saadusta matriisista ndhd&in oikein luokiteltu-
jen osuus ja virheellisten luokittelujen osuus seké laatu, eli mahdolliset luokittelun syste-
maattiset virheet. Sekaannusmatriisissa esitetdan riveind luokiteltu aineisto ja sarakkeina

oikea tieto luokkiin kuulumisesta (Hess & Bay, 1997).

Sekaannusmatriisista voidaan laskea my6s muita matriiseja, kuten kiyttdjén ja tuottajan
sekaannusmatriisit. Kéyttdjan sekaannusmatriisi muodostetaan jakamalla sekaannusmat-
riisin solu rivisummallaan ja tuottajan sekaannusmatriisi saadaan kiayttdmalla sarakesum-
maa jakajana rivisumman sijasta. Néin ollen kdyttdjin sekaannusmatriisista ndhdaan, mi-
hin luokkaan havainnot oikeasti kuuluvat, kun ne on luokiteltu yhteen tiettyyn luokkaan.
Tuottajan sekaannusmatriisista puolestaan ndhdéan, mihin luokkiin tietyn luokan havain-

not luokittelualgoritmi luokittelee. (Hess & Bay, 1997.)

Koska sekaannusmatriiseissa on tarkka tieto luokittelun onnistumisesta, on houkuttelevaa
kiayttda tdta tietoa luokittelun parantamiseksi. Téassd tutkimuksessa selvitetddn, saadaan-

ko taksonomisten ryhmien osuudet estimoitua tarkemmin soveltamalla luokittelun tulok-



seen kdyttajin sekaannusmatriisikorjausta (Card, 1982) tai tuottajan sekaannusmatriisin
kiadnteismatriisikorjausta (Hay, 1998). Kolmas tutkittava menetelmé on paras lineaarinen

korjaus, joka minimoi muunnettujen estimaattien keskineliovirheen (Fortier, 1992).

Kaytannossa tallaisia korjauksia varten tarvitaan sekaannusmatriisin estimaattori. Sekaan-
nusmatriisin estimoimiseksi tarvitaan tieto sekd havaintoyksikon oikeasta luokasta ettd en-
nustetusta luokasta. Néin ollen kéytettiessi yhté aineistoa havaintoyksikdiden oikeat luokat
olisivat tiedossa, eikd luokittelua tarvittaisi lainkaan. Tavoitteena onkin estimoida sekaan-
nusmatriisi yhdesta aineistosta, jolloin sitd voidaan kiyttdd muista aineistoista tehtyjen
luokittelujen korjaamiseen. Jos kéiytdssd on vain yksi aineisto, voidaan sekaannusmatriisi
estimoida osa-aineistosta, jolloin loput aineistosta voidaan luokitella ja luokittelu korjata
sekaannusmatriisia kdyttden ilman tarvetta selvittad oikeita luokkia kaikista havainnoista
(Hess & Bay, 1997).

Korjausmenetelmien vaikutus erilaisiin biologisiin indekseihin voi olla hyvinkin monimut-
kainen. Indeksien keskindisten erojen vuoksi jokin korjausmenetelmé voi parantaa tietyn
indeksin estimointia, mutta toiselle indeksille menetelmé voi lisétd harhaa. Néin ollen on
jarkevad tutkia kunkin korjausmenetelmén vaikutusta yhteen indeksiin kerrallaan. Jotkin
indeksit ovat myds robusteja otoskoon vaikutukselle, kun taas joidenkin indeksien arvoi-
hin otoskoko vaikuttaa suoraviivaisesti (Magurran, 2004). Tuloksia tulkittaessa on siten

otettava huomioon otoskoko ja sen vaikutus.

Téssd tyossa tutkittavat biologiset indeksit luokitellaan neljaén eri tyyppiin: lajirikkautta,
monimuotoisuutta, tasaisuutta/vallitsevuutta ja samankaltaisuutta mittaaviin (Magurran,
2004). Tihin tutkimukseen valitaan osittain samoja indeksejd, joita on kiytetty tydssi Ar-
je et al. (2017). Lajirikkautta mittaavia indekseji ovat Margalefin monimuotoisuus, Chaon
estimaattori lajiméarille ja omana indeksinddn lajien lukuméaéard. Monimuotoisuutta mit-
taavia ovat Shannonin indeksi ja Simpsonin indeksi. Tasaisuuteen/vallitsevuuteen liittyy
Berger-Parkerin indeksi. (Magurran, 2004.) Sgrensenin samankaltaisuus, Canberran met-
riikka, euklidinen samankaltaisuus, Morisita-Hornin indeksi (Wolda, 1981), PMA-indeksi
(Percent model affinity, Renkonen, 1938; Novad & Bode, 1992) ja Jaccardin samankaltai-
suuskerroin (Jaccard, 1901) ovat puolestaan kahden ndytteen samankaltaisuutta mittaavia

indeksejé.

Tutkielman rakenne on seuraava: luvussa 2 kiiyd&an lapi koneellisen tunnistamisen vaiheet.
Luvussa 3 tutustutaan sekaannusmatriisien teoriaan ja kyydaan lapi tuottajan ja kdyttajan
sekaannusmatriisien véliset erot. Varsinaisten korjausmenetelmien teoriaa kiydain lavit-
se luvussa 4. Naiden korjausten soveltamista pohjaeldinaineistoon késitellian 5. luvussa.

Samassa luvussa esitellddn aineisto, biologiset indeksit, simulointiasetelma ja kisitellddn



varsinaiset tulokset. Luvussa 6 tehdddn johtopdatdkset tuloksista ja pohditaan millaiseen

jatkotutkimukseen olisi aihetta.



2 Kuvasta luokitteleminen - koneellisen tunnistami-

sen vaiheet

Koneellisessa tunnistamisessa jokin kohde tunnistetaan tiettyyn luokkaan kuuluvaksi. Tun-
nistamista tehddin koneellisesti monista syisté: usein tunnistaminen on nopeampaa koneel-
lisesti kuin ihmisen tekemé&né. Joissain luokittelutilanteissa kone pystyy tarkkuuteen, johon
ihminen ei kykene. Ty6 voi myds olla raskasta, epamiellyttavid tai vasyttavia, jolloin ih-
misten suorittamaan luokitteluun tulee herkéisti virheitd. Luokittelu asiantuntijan tekemé-
né ei aina ole edes mahdollista kiytdnnon syisté, esimerkiksi silloin kun matkapuhelimen

halutaan reagoivan dénikomentoihin ilman viivetta.

Luokittelun kohteena voi olla lIahtokohtaisesti minkélainen asia tahansa, kuten esine, olento,
aéni, hiukkasen hajoamisen lopputuotteet ja niin edelleen. Luokiteltava asia tdytyy ensin
saada skannattua tietokoneelle ymmarrettaviin muotoon. Usein luokiteltavat kohteet ovat
fyysisia kappaleita, jotka kuvataan kameralla. (Duda et al., 2001.) Téssé tyossé keskitytddn

jatkossa kuvasta tehtdvadn luokitteluun.

Koneellisen kuvasta tunnistamisen vaiheita ovat kuvaus, segmentointi, piirteiden méaritte-
leminen, luokittelu ja jalkikasittely. Ensin kuvaamisessa ja segmentoinnissa haluttu kohde
rajataan koneen tunnistamaan muotoon. Siitd kone médrittelee tietyille piirteille arvot ja
kiyttda naitd arvoja kohteen luokittelemiseksi johonkin luokkaan. Lopuksi arvioidaan luo-

kittelun onnistuminen halutussa tutkimusongelmassa. (Duda et al., 2001.)

Kuvan taytyy olla tarpeeksi selked, jotta kohteen erityispiirteet ndkyvéat kuvassa. Valaistuk-
sen taytyy olla kuvissa samankaltaista tai muuten vaarana on, ettd valaistus itsessdan tai
kohteiden varjot vaikuttavat kohteiden piirteiden tulkitsemiseen myohemmissé vaiheissa.
(Duda et al., 2001.)

Toinen vaihe on segmentointi, jolloin kuvissa olevat kiinnostavat kohteet erotellaan toisis-
taan omiksi kokonaisuuksikseen. Kohteiden erottelun hankaluus on siiné, ettd kohteita ei
ole vield millddn tavalla luokiteltu, joten segmentoinnissa kohde pyritddn tunnistamaan
ja erottelemaan ilman tietoa kohteen laadusta tai ominaisuuksista. Usein kohteet voivat
olla kuvissa paéllekkdin tai lomittain, jolloin kohdetta ei edes voida tdydellisesti erotella.
(Duda et al., 2001.) Esimerkiksi pohjaeldinten tapauksessa eliét voivat olla kiinni toisis-
saan, paallekkiin tai niiden raajat voivat nikyid kuvissa huonosti. Siitd huolimatta jokainen

pohjaeléin pitdisi saada eriteltyd toisistaan kokonaisena yksiloné, jotta luokittelu onnistuu.

Pal & Pal (1993) mainitsee, ettd segmentointiin on olemassa jopa satoja menetelmié, mutta

suurin osa menetelmistd noudattaa samaa periaatetta. Kuva pyritddn jakamaan mahdol-



lisimman homogeenisiin osiin ja usein vierekkéisten osien halutaan poikkeavan toisistaan
merkittavisti, toisin sanoen osat erottaa toisistaan selked reuna. Saadut osat jaetaan tér-

keisiin ja turhiin. Turhat hylatdan ja tdrkedt otetaan jatkokdsittelyyn.

Kun haluttu kohde on rajattu omaan kuvaansa, seuraavaksi halutaan mitata kohteen omi-
naispiirteet. Tatd kutsutaan piirteiden erottelemiseksi. Tarkoituksena on 16ytaéd kohteista
piirteitd, jotka erottelisivat kohteet mahdollisimman hyvin toisistaan, eivatkd kérsisi ku-
vauksesta aiheutuneesta kohinasta. Mitd piirteitd kiytetdan ja miten ndmé piirteet mita-
taan riippuu vahvasti tutkimusongelmasta. (Duda et al., 2001.) Piirteiden erottelemiseksi

on kehitelty runsaasti erilaisia menetelmié (esim. Trier et al., 1996).

Sovellusalasta ja ongelmasta riippumatta voidaan pohtia, millaisia piirteiden pitéisi olla.
Trier et al. (1996) listaavat néiden piirteiden tdrkeimmét ominaisuudet. Piirteiden pitaisi
olla invariantteja. Tama tarkoittaa sitd, ettd riippumatta milla tavalla edelld mainitut ku-
vaus ja segmentointi on tehty, piirteet pitdisi pystyd tunnistamaan ja mittaamaan tarkasti.
Toisin sanoen ominaisuuksien taytyisi sdilyd samana riippumatta siitd, missé kohdassa tai
minkd kokoisena kohde on kuvassa. Kohde voi olla, tai se saattaa olla mythemmin, skaalat-
tu, venytetty, kidnnetty, vinoutettu tai kddnnetty tdysin peilikuvakseen. Yleistd on myos,
ettd kohde on pyoriahtényt jonkin verran ja on néin eri kulmassa yleiseen tapaukseen ndh-
den. Niista seikoista huolimatta piirteet pitéisi pystyad mittaamaan oikein. Mikéli emme voi
luottaa piirteiden olevan invariantteja edelld mainittujen tapausten suhteen, kuvia tai koh-
teita voidaan standardoida edelld maédriteltyjen ominaisuuksien, kuten koon tai asennon

suhteen.

Kuitenkaan kaikkia piirteitd ei aina voida mitata. Esimerkiksi kohde saattaa olla kuvassa
sellaisessa kulmassa, ettd kohteen tiettyd osaa el pystyta erottamaan. Kohde voi olla my6s
jollain tavalla epdmuodostunut. Esimerkiksi seindkello on kello, vaikka siitd puuttuisi se-
kuntiviisari. Kuitenkaan tdma kello ei endd tayttiisi piirrettd: “kellossa on kolme viisaria’.
Vastaavasti jos piirteend olisi sekuntiviisarin pituus, tité ei pystyttiisi edelld mainitussa ta-
pauksessa mittaamaan. Taméa ilmenee puuttuvana tietona piirteiden méarittelyssd (Duda
et al., 2001).

Luokittelussa pyritddn arvioimaan minkélaisen mallin mukaisesti aineisto on muodostunut.
Luokittelija kdytt&dd havaintoja tehdékseen pédtoksen luokkaan kuulumisesta. Prosessissa
voidaan kiyttad hyviksi my0Os prioritietoja. Ennakkotietona voi olla esimerkiksi, ettd yksi
luokka on yleisempi kuin toinen tai ettd jonkin piirteen suhteen luokat poikkeavat tietylla

tavalla toisistaan. (Duda et al., 2001.)

Kéytinnossi havaitaan piirrevektori x = [x1, 29, ..., 2,7, missi z; kuvastaa tietyn tilas-

toyksikon piirrettd ¢, ja p on piirteiden lukuméara. Periaatteessa mallissa voi olla kuinka



paljon piirteitd tahansa, mutta kiytanndssa jos aineiston koko on pieni verrattuna luokkien
tai piirteiden méaédrddn, suuridimensioisia malleja ei saada estimoitua. Varsinainen luokit-
telija pyrkii jakamaan RP-ulotteisessa piirreavaruudessa olevat havainnot mahdollisimman
selvirajaisiin luokkiin. Mitd suurempaa hajonta on luokkien sisélld verrattuna luokkien

valiseen hajontaan, sita vaikeampaa on luokittelu. (Theodoridis et al., 2008.)

Luokittelijan opettamista varten aineisto jaetaan kahteen osaan: opetus- ja testiaineistoon.
Opetusaineistolla rakennetaan luokittelijat ja kiyttamalla ndita luokitteluja testiaineistoon
saadaan selville mitkd tapaukset luokitellaan véérin testiaineistossa. (Theodoridis et al.,
2008.) Vaarinluokiteltujen osuus on yksinkertaisimpia testivirheen estimaatteja. Aineisto
voidaan jakaa my0Os kolmeen osaan: opetus-, validointi- ja testiaineistoon. Téssé validoin-
tiaineistolla optimoidaan estimoitavat parametrit, jotta véltetdan parametrien ylisovittu-

minen opetusaineistoon (Duda et al., 2001).

Luokitteluun on useita menetelmis kuten Bayes-luokittelijat, paédtdspuut ja lihimmén naa-
purin menetelmit. Usein menetelmien parametrit estimoidaan suurimman uskottavuuden
menetelmélld. Tarkemmin menetelmisté voi lukea kirjallisuudesta (esimerkiksi Duda et al.,
2001; Theodosidis et al., 2008).

Luokittelun tuloksena malli voi my®&s sopia liian hyvin aineistoon. Téalldin luokittelu ei
juurikaan huomioi satunnaisvaihtelua aineiston synnysséd. Néin ollen mallin yleistdminen
muihin aineistoihin on haastavaa, ja mallin parametrien arvot voivat vaihdella huomat-
tavasti aineistosta riippuen. Yleisesti mallin monimutkaistuessa luokitteluvirhe pienenee
tiettyyn pisteeseen asti, jonka jilkeen virhe alkaa taas kasvaa mallin sopiessa liian hyvin

tiettyyn aineistoon. (Theodoridis et al., 2008.)

Jatkokésittelyssd on yhden tai useamman luokittelijan tulokset, joita verrataan keskendan
ja padtetddn tulosten pohjalta parhaiten tutkimusongelmaan sopiva malli. Kéytettiessi
useita luokittelijoita pyritdan arvioimaan paras mahdollinen luokittelija, joka minimoi luo-
kitteluvirheen (Duda et al., 2001). Pelkan luokitteluvirheen lisédksi voidaan pohtia vé&-
rinluokittelusta aiheutuvaa riskia. Joidenkin kohteiden luokitteleminen toiseen luokkaan
on harmitonta, kun taas jokin viirinluokittelu voi aiheuttaa suuren tappion. Esimerkiksi
péahkinélajin luokitteleminen viirdidn pussiin voi aiheuttaa kuluttujassa allergisen reak-
tion. Painotuksilla voidaan pyrkid valttdmé&an erityisen haitallisia vadrinluokitteluja, mut-
ta yleensé tallainen painottaminen heikentdd luokittelun onnistumista kokonaisuudessaan

(Duda et al., 2001).

Varsinaisen luokittelun ja jatkok&sittelyn vélinen raja on hiilyva. Luokittelua voidaan pyr-
kid parantamaan korjausmenetelmilld. Erilaisia luokittelumalleja ja korjauksia kaytettaes-

sd on tarkeintd muistaa, mikd on luokittelun varsinainen tavoite: halutaanko yksittiiset
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kohteet luokitella mahdollisimman tarkasti, ovatko luokkien suhteelliset osuudet tarkeinta,
vai kiytetdanko luokittelua jossain myShemméssd laskutoimituksessa, esimerkiksi jonkin
indeksin laskemisessa. Jélkikédsittelyssd ja mallien arvioinnissa on tarkeintd ymmartda luo-
kittelun vaikutus kyseessé olevaan ongelmaan ja pohtia luokittelun tarkkuutta kyseisessé
kontekstissa. Joskus luokittelu saattaa olla laskennallisesti raskas, jolloin saattaa olla pa-
rempi kiyttdad laskennallisesti helpompaa mallia, vaikka luokittelu ei silld onnistuisikaan
yhté tarkasti (Duda et al., 2001).

Jos jokin tunnistamisen vaihe epdonnistuu, sitd on myohemmin vaikea korjata. Mikali ku-
vaus ja segmentointi onnistuvat, luokittelua voidaan kokeilla eri malleilla kiyttéen erilaisia
piirteitd luokittelussa. Tutkimusongelmissa ei aina ole selkedd parasta mahdollista luokit-
telua, mutta tuloksia voidaan arvioida muun muassa luokitteluvirheen ja odotetun tappion
perusteella ja huomioimalla luokitteluvirheen aiheuttama harha mahdollisissa jatkolasken-
noissa. Arvioinnissa on oleellista tietdd, minka luokkien yksilot luokitellaan va&riin luokkiin.

Tamai tieto on sekaannusmatriisissa.



3 Sekaannusmatriisit

Luokittelun jalkeen tiedossa on kuhunkin luokkaan luokiteltujen tilastoyksikéiden osuudet.
Jos lisdksi tiedetddn kohteiden oikeat luokat, ndmé tiedot voidaan koota sekaannusmatrii-
siksi. Siind sarakkeet kuvaavat oikeita luokkia ja rivit luokittelun mukaisia luokkia. Matrii-
sin solut kertovat, kuinka suuri osa havainnoista on luokiteltu tdhén luokkaan, kun oikea

luokka tiedetdan.

Oletetaan, ettd populaatiossa tilastoyksikot kuuluvat toisensa poissulkeviin luokkiin. M&a-
ritelladn vektori y = (y1,¥2,-..,Yk), missd k on luokkien lukuméérd. Téllin y; on luok-
kaan ¢ kuuluvien tilastoyksikéiden lukumé&drd otoksessa. Madritelladn myos vektori p =
(p1,p2,---,Dk), jossa p; on todennikdisyys, ettd satunnainen tilastoyksikké kuuluu luok-

kaan i. Oletetaan, ettd luokkien lukumé&arédvektori y noudattaa multinomijakaumaa

(y17y27 R 7y/€) ~ MUZtinom(Nyplap% cee 7pk’)7

missd IV on otoksen kaikkien tilastoyksikéiden lukumé&drd luokasta riippumatta. Taméa

pétee kuitenkin vain, mikili aineisto on hankittu satunnaisotannalla (Green, 1993).

Epétéaydellisen luokittelun tuloksena saadaan vektori ¥y = (91,92, - - -, Jk), jossa g; on luok-
kaan ¢ luokiteltujen havaintojen lukumé&ird. Tadma vektori havaitaan luokittelun seurauk-
sena, mutta luokittelun ollessa epétaydellistd sen alkiot eroavat vektorin y alkioista, jot-
ka siis sisdltdvat oikeat lukumaérat. Luokittelun tuloksena saatavat luokkien lukumaéérat

noudattavat myds multinomijakaumaa

(glvg% cee 7@]{:) ~ MUZtlnom(N7p>{ap§7 e 7p>|k<;)7

*

jossa vektori p* = (pi,p5,...,pj) sisdltdd todenndkoisyydet p} luokitella tilastoyksikko

luokkaan ¢ = 1,...k, ja k on luokkien lukuméird. Vektorien p ja p* vilistd yhteytta

kisitellddn myohemmin.

Luokittelu on harvoin virheetonti. Kootaan seuraavaksi tieto virheiden todennikoisyyksis-

td sekaannusmatriisiin P. Maaritelladn matriisi

p1i1 ... Dik

Prk1 .- Pkk

missé p;; = P(luokiteltu luokka on i & oikea luokka on j). Sarakesumma Elepij =p;

on todennidkéisyys kuulua luokkaan j, 7 = 1,..., k. Tatad merkittiin edelld symbolilla p;.



Vastaavasti rivisumma, E?leij = p;. on luokitellun eli ennustetun luokan todennikoéisyys

p;. Taydellisen luokittelun tapauksessa P = I, missd I on identiteettimatriisi.

Hay (1998) nostaa esille kolme térkeintd sekaannusmatriisin kiyttotapaa: yleisen tarkkuu-
den méérittdminen, ali- tai yliestimoinnin huomioiminen sekd tiettyjen virheiden (kuten
myohemmin esiteltdvien tuottajan ja kiyttdjan virheiden) miaritteleminen. Sekaannus-
matriisista ndhddan, mitd luokkia mairitelladn vairin. Néin ollen sekaannusmatriisin dia-
gonaalialkioiden summasta saadaan oikein luokiteltujen havaintojen osuus. Usein jotkin
luokat menevéit sekaisin kesken#én tai johonkin luokkaan mééaritelldan liian paljon ja vas-
taavasti johonkin luokkaan liian vdh&n havaintoja. Téllaisen systemaattisen virheen ta-
pauksessa luokittelua voidaan korjata sekaannusmatriisin sisdltdméan tiedon avulla. Kos-
ka kokonaisvirhe ei anna tietoa luokitteluvirheen tyypisté, se voi olla epainformatiivinen.
Tilanteesta riippuen saattaakin olla mielekk&ampaé tarkastella tuottajan tai kdyttédjan se-

kaannusmatriisia, joihin paneudutaan seuraavaksi.

3.1 Tuottajan sekaannusmatriisi

Tuottajan sekaannusmatriisi saadaan tavallisesta sekaannusmatriisista P. Tuottajan se-
kaannusmatriisin solun arvo kertoo todennékdéisyyden, ettd luokkaan j kuuluva kohde luo-
kitellaan luokkaan i. Toisin sanoen matriisin sarakkeesta voidaan lukea, kuinka monta
prosenttia luokan havainnoista luokitellaan oikein ja mihin luokkiin havaintoja véarinluo-

kitellaan. (Hess & Bay, 1997.)

Olkoon tuottajan sekaannusmatriisi C = [¢;5]. Usein puhutaan myds tuottajan virheesti,
joka méédritelldédn ¢;; = P(luokiteltu luokka = ¢ | oikea luokka = j), missé ¢,j = 1,2,...,k,
ja k on luokkien lukumééré (Green, 1993). Sekaannusmatriisin P avulla méériteltyné tdma

virhe on

Nain médriteltynd tuottajan sekaannusmatriisi on
c11 ... Cilk

Ck1 e Cklk

jossa jokaiselle luokalle j, todennékdisyys c¢;; > 0 ja X;c;; = 1, joten sekaannusmatriisin C

sarakkeen arvot summautuvat ykkoseksi.

Aikaisemmin méériteltiin y ~ Multinom(N, p7, ..., p;). Méairitellddn nyt epédtédydellisen
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luokittelun todenndkoisyydet p* tuottajan sekaannusmatriisin avulla seuraavasti (Healy,
1981):

p* = Cp. (1)

Tuottajan sekaannusmatriisin todennékoisyydet ovat nimensé mukaisesti tuottajan tarvet-
ta vastaavia. T&lla tarkoitetaan sitd, ettd usein luokittelijan tuottaja haluaa tietdd, kuinka
hyvin pystytdan luokittelemaan halutut kohteet (Story & Congalton, 1986). Esimerkiksi
luokiteltaessa puita vietdvéksi sahalle luokittelun tekijdd kiinnostaa, kuinka hyvin tietyt

puulajit voidaan ylipddnsé luokitella.

3.2 Kayttijin sekaannusmatriisi

Kayttijan sekaannusmatriisi kuvastaa todennédkoisyyttd, ettd luokkaan ¢ luokiteltu koh-
de kuuluu oikeasti luokkaan j. Kun tiedetddn luokiteltu luokka, milld todenndkdisyydelld
havainto kuuluu my®s siihen luokkaan ja milld todenndkdisyydelld johonkin muuhun luok-
kaan. Kdyttdjan virhe méaritelliin vastaavasti kuin tuottajan virhe, mutta nyt kiinnostaa

todennékoisyys P(oikea luokka = j | luokiteltu luokka = ¢) (Green, 1993).
Olkoon kéyttdjan sekaannusmatriisi U = [u;;], missd 4,5 = 1,2,...,k, ja k on luokkien
lukumaééra kuten aikaisemminkin. T&lloin matriisin

U1 ... Uik

U1 .- Ukk
vksittdinen solu voidaan maéritelld sekaannusmatriisin P avulla

U5 = y
7.

ja samaan tapaan kuin tuottajan sekaannusmatriisissa, myos kiyttdjin sekaannusmatrii-

sissa Ujj > 0, ja Ejuij =1.

Havaintovektori y méériteltiin y ~ Multinom (N, p7, ..., p;). Luokittelutodennéksisyydet

voidaan madritella kiyttdjin sekaannusmatriisilla seuraavasti (Hess & Bay, 1997):

p’ =p'U". (2)

Kayttéijan sekaannusmatriisin todennakoisyyksien ajatellaan vastaavan kiiyttdjin tarvetta.

Kayttaja haluaa luokittelun vastaavan todellisuutta mahdollisimman tarkasti. Néin ollen
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kiyttdjan sekaannusmatriisi mittaa, kuinka hyvin luokittelun tuloksiin voidaan luottaa.
(Story & Congalton, 1986.) Esimerkiksi sahan omistajan on pystyttévd luottamaan, etté
tilattu tavara vastaa luvattua, eli tiettyyn luokkaan luokiteltu puulaji on oikeasti kyseistd

lajia.

Tuottajan sekaannusmatriisista voidaan havaita luokat, joiden tilastoyksikot usein luoki-
tellaan virheellisesti muihin luokkiin. Siind mitataan siis erddnlaista puuttumista, kuinka
moni havainto on virheellisesti luokiteltu muuhun luokkaan ja ndin ollen puuttuu oikeasta
luokasta. Kéyttdjén sekaannusmatriisista puolestaan ndhd&idn, mihin luokiteltuihin luok-
kiin tulee liian vahén tai liian paljon havaintoja muista luokista. Ndin ollen virhettd syn-
tyy, kun luokkaan kuulumattomia havaintoja luokitellaan ylimaériisend tiettyyn luokkaan.
(Story & Congalton, 1986.)

Kayttdjan ja tuottajan virheet liittyvat laskennallisesti toisiinsa. Nimittéin kiyttdjan virhe

voidaan laskea kaavalla

Téssd u;; on kiyttdjén virhe luokittelun ollessa ¢ ja oikean luokan j, p; on luokkaan 7 kuu-
lumisen todennékdisyys, p; on luokkaan i luokittelemisen todennékoisyys ja c;; tuottajan

virhe oikean luokan ollessa j ja luokittelun ollessa i. (Card, 1982.)

3.3 Sekaannusmatriisin estimointi

Kaytanndssa luokkiin kuulumisen todennékéisyydet estimoidaan aineistosta kidyttdjan ja
tuottajan sekaannusmatriisien avulla. Tété estimointia varten maéritellisn, ettd varsinai-

nen havaittu todennékoéisyys luokitella havainto luokkaan ¢ on

missd N on otoskoko (Fortier, 1992).

Edella madriteltyd vektoria p* ei havaita aineistosta, mutta se voidaan estimoida havain-
tojen avulla, silla E(p|p) = p*. (Healy, 1981). T&t4 tulosta voidaan hyodyntdéd kaavoja (1)

ja (2) kiytettdessi, jolloin vektoria p* approksimoidaan vektorilla p.

Miééritellddn sekaannusmatriisista aineiston avulla saatava estimaattori (taulukko 1) mu-
kaillen artikkelia Prisley & Smith (1987). Olkoon havaittu sekaannusmatriisi A = [a;;], mis-
sdi,j =1,2,...,k, ja k on luokkien lukumé&éré. Sekaannusmatriisin solu a;; on luokkaan j
kuuluvien kohteiden lukumééari, jotka on luokiteltu luokkaan 7. Néin ollen rivisumma ker-

too, kuinka monta havaintoa luokiteltiin tiettyyn luokkaan ¢, ja sarakesummista ndhdéén,
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Taulukko 1: Sekaannusmatriisi A, jossa a;; on luokkaan 7 luokiteltujen havaintojen lukumé&éré,

kun oikea luokka on j.

Oikea luokka Yhteenséa
j=1 457=2 ... j=k
=1 al ais ... a1k Ny
Luokittelun tulos =2 asy a9 asg Ny
1=k a1 a cee QR N
Yhteensd | N No .. Ny N

kuinka suuria luokat ovat oikeasti. Matriisin diagonaalilla ovat oikein luokiteltujen havain-

tojen lukumé&drit ja ei-diagonaalilla olevat alkiot ovat vaarinluokiteltuja tilastoyksikdita.

Aineisto jaetaan luokittelua varten opetus- ja testiaineistoksi, ja opetusaineisto voidaan
erikseen jakaa vield opetus- ja validointiaineistoon. Useimmiten sekaannusmatriisi esti-
moidaan koko testiaineistosta, esimerkiksi Schuldt et al. (2004) ja Csurka et al. (2004).
Testiaineisto muodostetaan alkuperiisestd aineistosta erottamalla tietynkokoinen osa ha-
vainnoista, joita ei kiytetéd luokittelijan muodostamiseen. Testiaineistolla rakennetaan se-
kaannusmatriisi seké tutkitaan luokittelun onnistumista. Luokittelua ja sekaannusmatriisin
muodostamista varten jokaisen tilastoyksikon oikea luokka on tiedossa, joten luokittelua
el tdhin aineistoon varsinaisesti tarvita. Sekaannusmatriisia voidaankin kiyttdd muista
otoksista tehtyjen luokittelujen korjaamiseen, kunhan alkuperéisisséa populaatioissa toden-

nikoisyydet kuulua eri luokkiin (p) ovat samat (Fortier, 1992).

Fielding & Bell (1997) listaavat useita tapoja aineiston jakamiseen. Yksinkertaisin me-
netelmd on muodostaa testiaineisto satunnaisotannalla koko aineistosta. Toinen tapa on
kiayttda ristiinvalidointia, jossa aineisto jaetaan [ osaan ja vain yhtd osaa kiytetddn tes-
tiaineistona. Muut osat yhdistetddn opetusaineistoksi. Luokittelu voidaan tehda [ kertaa
kéyttden jokaisessa luokittelussa eri opetus- ja testiaineistoa. N&in varmistetaan, etta luo-
kittelija on koulutettu tarpeeksi suurella aineistolla, mutta myds se, ettd testiaineistoa on
riittavisti luokittelutarkkuuden mittaamiseen. Esimerkiksi Ravi et al. (2005) jakoivat ai-
neiston kymmeneen osaan tutkiessaan ihmisten aktiivisuutta kiihtyvyysmittarilla. Talloin
opetusaineiston koko oli 90 prosenttia koko aineistosta, luokittelu tehtiin kymmenen kertaa

ja tuloksista laskettiin keskiarvot kymmenen luokittelun suhteen.

Vilttdmatta jakoa opetus- ja testiaineistoon ei tarvitse tehdd, vaan sekd luokittelu ettd
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testaaminen voidaan tehdé tdsmaélleen samalla aineistolla. Tamé ei kuitenkaan johda hy-
viin tuloksiin, silld sekaannusmatriisi on luotu samalla aineistolla kuin milléd luokittelu on
tehty ja néin ollen luokittelija on yleensa ylisovittunut testattavaan aineistoon. T4ll6in luo-
kittelutarkkuus vaikuttaa suuremmalta kuin mité se oikeasti on. Edellisté tapaa voitaisiin
parantaa prospektiiviselld otannalla. Téssd ensin kiytettiisiin koko aineisto luokittelijan
kouluttamiseen ja sen jilkeen kerattéisiin uusi aineisto, jota kiytettiisiin testiaineistona.
(Fielding & Bell, 1997.)

Aina ei ole vilttdmatonta kiyttda koko testiaineistoa sekaannusmatriisin luomiseen. Hess
& Bay (1997) esitteleviit kaukokartoituksessa kiytetyn menetelmén, jossa luokitelluista ha-
vainnoista otetaan otos ja otokseen péddtyneiden havaintojen oikeat luokat selvitetdin. Toi-
sin sanoen sekaannusmatriisi muodostetaan luokiteltujen havaintojen otoksesta. Otos on
saatu joko satunnaisotannalla tai ositetulla otannalla siten, etté rivisummat ovat kiinnitet-
tyja. Sekaannusmatriisin estimointi talld tavalla on kannattavaa, jos kytdssd on vain yksi

aineisto, jonka oikeiden luokkien selvittdminen on hankalaa ja halutaan sadstaé resursseja.

Estimoidusta sekaannusmatriisista voidaan laskea tuottajan sekaannusmatriisi, kuten tau-
lukossa 2. Healyn (1981) mukaisesti sekaannusmatriisin solu ¢;; on todenndkdisyys mééri-
telld luokkaan j kuuluva kohde luokkaan i. Tuottajan sekaannusmatriisin solut ¢;; saadaan
alkuperéisestd sekaannusmatriisista jakamalla sekaannusmatriisin solut sarakesummillaan:

aij

Cij = —,
N.
J

missd N ; on luokkaan j kuuluvien havaintojen summa.

Taulukko 2: Estimaattori tuottajan sekaannusmatriisille C havaitun sekaannusmatriisin A avulla

ilmaistuna.
Oikea luokka Yhteensi
j=1 i=2 ... j=k
1 =1 611 = % élg . élk Z?:lélj
Luokittelun tulos 1= 2 Co1 = ?\%11 ¢ Cok E?Zlégj
i=k G =FE G . e | B8
Yhteensi Eleéﬂ =1 1 1

Aikaisemmin méériteltiin tuottajan sekaannusmatriisin lisdksi kiyttdjin sekaannusmat-

riisi. Koska kiyttdjin sekaannusmatriisi ei ole tiedossa, se estimoidaan aineistosta kuten
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taulukossa 3. Kéyttdjin sekaannusmatriisin solut ;; ovat alkuperdisen sekaannusmatriisin

soluja, jotka jaetaan rivisummillaan. Néin ollen kyseessd ovat osuudet

L G4y
i

missd N;. on luokkaan ¢ luokiteltujen havaintojen summa.

Taulukko 3: Estimaattori kiyttdjin sekaannusmatriisille U havaitun sekaannusmatriisin A avulla

ilmaistuna.
Oikea luokka Yhteensi
j=1 j=2 J =
— N1 — Q11 5o — 412 oo, — Gk koo
=1 uil = 1 Ui = 1 e U = n ijlulj 1
Luokittelun tulos = U1 W92 ... U}, 1
1=k U1 Uk .. Uk 1
Yhteensd | XF  d; 0 SE  dpn .. XE g
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4 Korjausmenetelmia

Jos selvitetddn yhdest otoksesta tai osa-aineistosta oikeat luokat ja tehdyn luokittelun tu-
los, saadaan sekaannusmatriisit. Sekaannusmatriiseilla voidaan korjata luokiteltuja osuuk-
sia aineistossa, josta ei tiedetd havaintoyksikdiden oikeita luokkia. Toisin sanoen korjaus
tehdédan eri dataan, kuin misti sekaannusmatriisi on estimoitu. Téssa luvussa esitetdan ta-
hén kolme menetelméé: korjaus tuottajan sekaannusmatriisilla, kiyttdjan sekaannusmat-

riisilla ja paras lineaarinen korjaus, jossa kéytetd&n myos tuottajan sekaannusmatriisia.

Korjauksiin liittyvid perusoletuksia on vain muutama: otanta on tehty satunnaisesti perus-
joukosta ja jokaisen tilastoyksikon luokittelu tehdién riippumattomasti muista havainnois-
ta. Joissain tutkimusongelmissa voidaan tarvita lisdoletuksia, kuten kaukokartoituksessa,
jossa oletetaan, ettei virheellisesti luokiteltujen maastopisteiden vélilld ole spatiaalista au-
tokorrelaatiota. (Hess & Bay, 1997.)

4.1 Tuottajan sekaannusmatriisiin perustuva korjaus

Tuottajan sekaannusmatriisista tiedetdan oikein- ja vadrinluokiteltujen havaintojen osuu-
det. Tiedetddn siis, mihin luokkiin tietyn luokan havaintoja luokitellaan, ja tétd tietoa

voidaan kayttad luokittelun korjaamisessa.

Luokittelun korjaaminen perustuu madrittelyyn p* = Cp. Yksinkertaisella matriisilaskulla

voimme ratkaista
-1
p=Cp’,

jos matriisi C on kddntyvi. (Fortier, 1992.) Oletetaan aluksi, ettd C on tunnettu, p*

estimoidaan ja estimaattoria merkittiin p. Talloin korjattu estimaattori on muotoa
p.=C7'p,
ja estimaattorin odotusarvo on E[p.|p] = C'E[p|p] = C 'p* = p. Jos myds C on

tuntematon, silloin

R ~—1
p.=C p.

Talloin korjauksen estimaatit ovat harhattomia suurimman uskottavuuden estimaatteja,
jos havainnot on valittu yksinkertaisella satunnaisotannalla (Fortier, 1992) tai ositetulla

otannalla niin, ettd rivisummat ovat kiinnitetyt (Buckland & Elston, 1994).

Sekaannusmatriisin estimaattori sisdltda satunnaisvaihtelua. Tastd syysté korjaus ei yleen-

sé kokonaan poista luokittelusta syntyvdd luokitteluvirhetté, vaikka teoreettisesti mene-
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telmd on harhaton. Jos luokittelija on huono, korjauksesta saatavat estimaatit voivat olla

jopa virheellisempié kuin suoraan aineistosta saatavat (Fortier, 1992).

Jos joidenkin luokkien otoskoot ovat pienid, sekaannusmatriisi saattaa olla singulaarinen,
jolloin kianteismatriisin laskeminen ei onnistu (Hay, 1998). Tassé tydssa on matriisin kién-
tamiseksi kiytetty Moore-Penrosen kiédnteismatriisia, joka esitelliin myohemmin. Toinen
ongelma on, ettd korjausmenetelméalla voidaan saada populaatio-osuudelle negatiivisia ar-

voja. Tdm& ongelma korjataan asettamalla vastaava osuus nollaksi (Fortier, 1992).

4.2 Kayttajin sekaannusmatriisiin perustuva korjaus

Kayttijan sekaannusmatriisista saadaan suhteellinen osuus, kuinka moni luokkaan i luo-
kitelluista havainnoista kuuluu oikeasti muihin luokkiin. T&ta tietoa voidaan kiyttdd luo-

kittelun korjaamiseen.

Aikaisemmin méaériteltiin vektori p = (p1,p2,...,Pk), jossa p; on tilastoyksikén todenné-
koisyys kuulua luokkaan ¢, ¢ = 1,2,...,k, missd k on luokkien lukum#ird. Nyt voidaan
Cardia (1982) mukaillen johtaa harhaton suurimman uskottavuuden estimaatti korjatul-
le todennékoisyydelle p;;. Estimoidusta sekaannusmatriisista voimme laskea yhden solun
frekvenssistd a;; todenndkdisyyden p;;, jolle patee Z?zl Pij = p;i. Néiden solutodennékai-

syyksien uskottavuusfunktioksi saadaan

{pz]} H H Aa”'

i=1j=1

Muodostetaan Lagrangen kertoimet siten, ettd maksimoidaan logaritminen uskottavuus-

funktio rajoitteen Z Z pij = 1 avulla. Silloin log-uskottavuusfunktio
ko k
({5ig}) = log(ig)as; + A (1= D2 D his)-
i=1 j=1

Derivoidaan edelld oleva funktio ja ratkaistaan se estimaatin p;; suhteen

ol k k A
B [log(pm aij + A( EZ: ;pm‘)}
aij
pzy

— =0

Jos summaamme molemmat puolet sarakkeiden (eli j:n yli) huomaamme, etté
N; N;
Pi=—r = A= —".

A Di
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Sijoittamalla tama lausekkeeseen (3) saadaan

bii = P @ij
K3 - (3
J NZ ’

ja kun muistetaan kiyttdjin sekaannusmatriisin méarittely, saadaan ratkaisuksi
Pij = Pillsj.

Olkoon korjausmenetelmin avulla saatava korjattu todennékoisyys sarakevektorina p,,.

Nyt samat laskelmat voidaan esittéda matriisimuodossa:

p, =p'U.

Toisin sanoen kiyttdjan sekaannusmatriisilla voidaan suoraan korjata luokkien ennustet-
tuja osuuksia. Tarkoituksena on, etti korjattu estimaatti p, on mahdollisimman ldhelld
oikeita todennikoisyyksid p, mutta sekaannusmatriisin estimaattoriin U sisaltyy satun-

naisvaihtelua, jonka vuoksi estimaattiin voi siséltya virhetta.

4.3 Paras lineaarinen korjaus

Paras lineaarinen korjaus (Best-Linear-Corrector, BLC) on lineaarinen muunnos, joka mi-
nimoi estimaattien keskineliévirheen mielivaltaisille populaatio-osuuksille. Parhaassa line-
aarisessa korjauksessa todenndkoisyyksille p; asetetaan priorijakauma, jota kiytetddn myo-
hemmin késiteltdvan nelisumman minimoimiseen. Menetelmén on esitellyt Fortier (1992),

jonka esitystd tama luku seuraa.

Tarkoituksena on maééritella lineaarinen muunnos Qp vektorille p. Toisin sanoen halutaan

médritelld & X k-matriisi Q, joka minimoi lausekkeen
Lo = E||Qp - pl*. (4)

Matriisin Q ratkaisemista varten tdytyy méaéritelld matriisi M, joka on k x k-dimensioinen,
kuten muutkin matriisit téssd alaluvussa. Tamé& matriisi lasketaan satunnaisvektorin p

toisista momenteista, eli

M = E(pp").

Oletetaan, ettd p noudattaa Dirichletin jakaumaa, jolloin

OZZ‘(O('L‘ + 1)
ap(ag +1)

CkiOéj

M. —
" ap(ap +1)

jaM;; =M;y; = 4 F
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missd ap = Zle i, o = T, kun ¢ = 1,..., k. Edella 7; on vektorin p elementin p;
prioritodennékdisyys ja a-parametrit ovat Dirichletin jakauman parametreja. Jakauman

varianssi riippuu parametrista ag, joka tutkijan taytyy itse méaritella.

Maaritelladn vield matriisi
1 1
S = Ndiag(CTr) - C(Ndiag(ﬂ') - M) cT.

Lausekkeen (4) minimoi
Q =McCTs !,

joka samalla minimoi keskinelidvirheen ja on néin ollen paras lineaarinen muunnos ai-
neistosta saataville populaatio-osuuksille. Nyt korjattu estimaattori oikeille populaatio-

osuuksille p on siten

f)blc - Qf)

Todistetaan edeltéavd vdite. Todistus seuraa Fortierin (1992) todistusta. Ratkaistaan

Lq = E[E[||Qp — p|[*|p]]-
Merkitaan matriisin Q rivejd Q;,7 = 1,2,...,k, ja yksittédistd solua ¢;;. Maaritelliin my6s
ehdollinen kovarianssimatriisi
~ 1. .. .
cov(p|p) = 5;[diag(Cp) — C - diag(p)C"].

Kayttamalla tata apuna voidaan laskea kovarianssi

cou(QpIp) = Qeov(plp)QT = 1.1Q - diag(CP)Q” ~ QC - diag(p)CT QT

josta saadaan
1
var(Q;plp) = +;[Q; - diag(Cp)Q; — Q,C - diag(p)C" Q;]. (5)

Aikaisemmin médriteltiin F(p|p) = p* = Cp. Kéytetddn tité tietoa ja méiritelladn harha
B seké sen nelié. Nyt harha on
B = EQplp)—pi
B> = E(Qplp)’ - 2E(Q;p|p)pi +p}
= (Q,Cp)* - 2Q;Cppi +p;
= Q,Cpp’ C"Q] —2Q,Cpp; +1}. (6)

Tarkastellaan odotusarvoa ja muokataan se toiseen muotoon

E(1Qp —plPlp) = E(> (@b —p:)’lp)

(2

= 3 (var(@ulp) + (BE(@Qiblp) — p)?).

%
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Havaitaan, ettd sijoittamalla (5) ja (6) edelliseen lausekkeeseen, saadaan

B(IQp — plp) = Y10 (5 dias(Cp) — C(ydiag(p) — ppT) ") QT — 2Q,Cppi + 23]

1

Otetaan odotusarvo vektorin p yli ja maarittelemalld matriisi S ja M saadaan

Lq =E|lQp—pl> =D (Q;SQ] - 2Q,CM] + my;).

1

Lausekkeen Lg minimoiminen vastaa osittaisderivaatan laskemista ¢;; suhteen, kun deri-

vaatta on asetettu nollaksi. Niin ollen

oL
5 2 Z(Z%lsjl - CjMiT) =0,
4ij ]

missé, s;; on matriisin .S solu. Matriisimuodossa sama voidaan esittéé ja ratkaista matriisin

Q suhteen

Qs = mMcT
Q = McTs™.
O

Matriisin M estimointi on selkeésti ongelmallista, silld vektorin p arvoja ei havaita, vaan
korjauksen tarkoituksena on estimoida ne mahdollisimman tarkasti. Tadméan vuoksi kay-
tetddn prioritodennakoisyyksida w. Fortier (1992) ehdottaa, ettd mw-vektoria estimoitaisiin
tuottajan sekaannusmatriisikorjauksesta saatavilla estimaateilla p.. Tuottajan sekaannus-

matriisin estimaattoria C tarvitaan my6s matriisin Q laskemiseen.

A1
Fortier (1992) toteaa, ettd kun n — oo, niin Q@ =+ C  ja Ly — 0, joten otoskoon kasvaessa
tuottajan sekaannusmatriisiin pohjautuva korjaus on samankaltainen parhaan lineaarisen
korjauksen kanssa, ja néin ollen k#dnteismatriisikorjaus on riittédva tarkkojen estimaattien

saamiseksi.

4.4 Kainteismatriisin laskeminen korjausmenetelmii varten

Tuottajan sekaannusmatriisikorjausta ja parasta lineaarista korjausta varten joudutaan las-
kemaan kiddnteismatriisi. Téssd tyossd kiytettavissi, pohjaeldinaineistosta muodostetussa
sekaannusmatriisissa on paljon soluja, joiden arvo on nolla. Pddosin téstd syystd sekaan-
nusmatriisin kédnteismatriisin laskeminen epdonnistuu. Matriisi on joko singulaarinen tai
melkein singulaarinen, jolloin saadaan epéloogisia lajiosuuksia. Ongelma voidaan ratkaista

laskemalla kddnteismatriisi Moore-Penrosen kidnteismatriisitekniikalla.
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Moore-Penrosen kiénteismatriisi (Penrose, 1955) maaritelldén seuraavasti: olkoon kddntyva

matriisi X, joka yksikéisitteisesti toteuttaa seuraavat ehdot mille tahansa matriisille A:

AXA = A

XAX = X

(AX)* = AX

(XA)" = XA,
misséd * viittaa konjugaattitranspoosiin. Ndin méaariteltynd matriisi X on kddntyva ja mah-
dollisimman ldhella alkuperiistd kidntyméatontd matriisia A. Matriisi X voidaan ratkaista

tilanteesta riippuen jokaiselle mielivaltaiselle matriisille A seuraavilla tavoilla (Barata &
Hussein, 2012):

X = A*(AA*)7! jos Am rivit ovat lineaarisesti riippumattomia (AA* on kifintyvi),

X = (A*A)"'A* jos A:n sarakkeet lineaarisesti riippumattomia (A*A on kiintyvi).

Téata matriisia kdytetddn singulaarisen matriisin A sijasta korjausmenetelmien laskemises-

sa.
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5 Sovellus pohjaeldinaineistoon

Tassé tutkimuksessa sovelletaan korjausmenetelmis pohjaeldinaineistoon ja tutkitaan me-
netelmien toimivuutta erilaisten biologisten indeksien suhteen. Tyosséd kiytetdin simuloin-
tiasetelmaa, jolla mallinnetaan tilannetta, jossa sekaannusmatriisi on estimoitu tietysta
otoksesta ja sitd kiytetddn muista otoksista luokittelun tuloksena saatavien taksonomisten
ryhmien osuuksien parantamiseen. Aineiston yksildiden oikeat luokat ovat tiedossa, joten
simulointien tuloksista laskettuja biologisia indeksejd verrataan oikeista luokista laskettui-

hin indekseihin.

Téassa tutkimuksessa korjausmenetelmien vaikutusta biologisiin indekseihin tutkitaan luo-
kittelun, otoskoon ja jokityypin suhteen. Luokittelun suhteen kyseessd on luokittelijan
toimivuus ennen korjausmenetelmié, eli voidaanko my0s huonon luokittelijan tapauksessa
korjausmenetelmilld saada ldhes harhattomia indeksien arvoja, vai onnistuvatko korjauk-
set kunnolla vain hyville luokittelijalle. Otoskoon vaikutusta tutkitaan seki luokiteltavan
niytteen ettd sekaannusmatriisin estimointiin kiytetyn néytteen suhteen. Taksonomisten
ryhmien osuudet vaihtelevat suuresti eri jokityyppien vélilld ja monet indeksit mittaavat
n#itd eroja. Sekaannusmatriisin estimointi jokityyppikohtaisista otoksista voi olla vaikeaa,
jos esimerkiksi jossain jokityypissd on paljon harvinaisia ryhmié, joita ei aina havaita, joten

myds jokityyppi voi vaikuttaa korjausmenetelmien onnistumiseen.

5.1 Aineiston kuvaus

Suomen ympéristokeskus on vuosina 2006-2013 kerdnnyt biologisen seurannan yhteydessé
pohjaeldinaineiston, joka koostuu 6585 yksilostd. Aineistossa on mukana 32 Suomen sisé-
vesissi yleisesti esiintyvia taksonomista ryhméd, jotka on lueteltu liitteessd A. Aineiston
kerdystavasta johtuen pystytddn erottamaan 24 erilaista jokityyppid. Jokityypeistd on ai-
neistossa edustettuina pdfosin sekd luonnontilainen, ettd ihmisen vaikutuksesta kérsinyt

joki.

Aineiston néytteet on kerétty seurannan yhteydessi ja asiantuntijat tunnistivat jokaisen
vksilon taksonomisen ryhmaén. Naytteet sdilottiin siten, ettd jokainen taksonominen ryhmé
oli omassa alkoholiliuoksessaan. Vasta myShemmin néytteet péitettiin skannata tietoko-
neelle, jolloin linos kaadettiin petrimaljaan skannausta varten. Jokaisen liuoksen skannauk-
sen jalkeen pohjaeldimet eroteltiin omiksi kuvikseen eli segmentointiin. Ennen segmentoin-
tia huomioitiin taustan vérin ja kirkkauden vaikutus, jotteivat ne vaikuttaisi pohjaeldimesta

mitattaviin piirteisiin.
Jokaisesta pohjaeldimesté laskettiin 64 piirretté, joiden arvo mitattiin ja néin saatiin muo-
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dostettua taksakohtaisesti jokaisen piirteen arvojen jakauma. Niiden tulosten avulla jo-
kainen pohjaeldin luokiteltiin piirteidensd mukaisiin luokkiin, eli taksonomisiin ryhmiin.

Kuvien kisittely ja piirteiden mittaus tehtiin kiyttden ImageJ-ohjelmaa (Rasband, 2010).

Piirteet voidaan jakaa geometrisiin piirteisiin ja virisdvyihin liittyviin piirteisiin. Geo-
metriset piirteet kuvastavat pohjaeldimen muotoa ja kokoa. Virisdvyjd mitattiin seki
mustavalko- ettd viriskaalalla. Sininen, punainen ja vihred ovat viriskaalassa mitatut vi-
rit ja jokainen véreihin liittyva piirre piirre mitattiin jokaiselle vérille erikseen. S&avyja
mitattaessa pohjaeldin eroteltiin maskiksi muusta kuvasta ja mittaukset tehtiin maskin
rajaamasta alueesta, jotteivat taustavirit vaikuttaisi tulokseen. Tavoitteena on havaita
tummemmat ja vaaleammat kohdat, joiden perusteella voidaan médrittda pohjaeldimen
muotoa, rakennetta ja kokoa aivan kuten geometristen piirteiden osalta. Taulukossa 4 on
listattu piirteet, joita on kiyetty aikaisemmin toteutetussa luokittelussa. Esimerkiksi har-
maaséivyjen summa on kaikkien maskin pikseleiden arvojen summa ja Feretin halkaisija on

pisin mahdollinen suora pohjaeldimen laidasta toiseen laitaan.

Taulukko 4: Luokittelussa kiytettyjéi piirteita.

Kuvista mitattavat piirteet

Harmaa- ja vérisavyt: Geometriset piirteet:
Keskiarvo Pinta-ala

Keskihajonta Ympérysmitta

Moodi Keskipiste

Mediaani Pohjaeldimen tasareunaisuus

Pikseleiden arvojen summa | Feretin halkaisija, koordinaatit ja kulma

Huipukkuus Ympyramaisyysarvot

Vinous Ellipsin kulma ja halkaisijat

Minimi Pienimmé&n halkaisijan pituus

Maksimi Pohjaeldimen ympaérille sovitetun neli-
Massakeskipiste kulmion leveys, korkeus ja koordinaatit

Pohjaeldimet voivat olla epdmuodostuneita, niistd voi puuttua raajoja tai ne voivat olla
asennoissa, joista ne on hankala tunnistaa, jolloin kyseinen pohjaeldin ei enda tayta takso-
nomisen ryhménsd ominaisuuksia. Tétd on pyritty kontrolloimaan piirteiden suurehkolla
lukumadralla. Epasuhtaisuus joidenkin piirteiden kohdalla kompensoituu muiden piirtei-
den avulla. Kuvantaminen ja kiytetyt piirteet on kisitelty tarkemmin artikkelissa Arje
et al. (2013).
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5.2 Biologiset indeksit

Indeksit voidaan jakaa lajirikkautta, tasaisuutta/vallitsevuutta, monimuotoisuutta ja sa-
mankaltaisuutta mittaaviin indekseihin (Magurran, 2004). Lajirikkaus kertoo yksinkertai-
sesti lajien lukuméa&ran otoksessa tai estimoituna koko elidyhteistssa. Tasaisuudella mita-
taan, ovatko ryhmét kooltaan yhtasuuria vai ovatko jotkut ryhmét harvinaisempia kuin
toiset. Vallitsevuus tutkii samaa ilmiota vastakkaisesta ndkdkulmasta: tarkoitus on tutkia,
onko elidyhteisossd joitakin lajeja, joiden yksildiden lukuméadrat ovat paljon muiden la-
jien lukuméérid suurempia, jolloin ndmaé lajit dominoivat muita lajeja. Monimuotoisuutta
mittaavat indeksit mittaavat sekd lajirikkautta ettd tasaisuutta ja ovat ndin ollen usein
yhdistelmid niiden indekseistd. (Magurran, 2004.) Kahden niytteen samankaltaisuuden
mittaamiseksi on kehitetty useita indeksejd. Namé indeksit mittaavat pddosin sita, ovatko

naytteet lajimaédrdltadn ja lajiosuuksiltaan samankaltaisia.

Tassd tyossa tutkittavat indeksit ovat Margalefin monimuotoisuus, Chaon estimaattori laji-
médrille, lajien lukuméérs, Simpsonin indeksi, Shannonin indeksi, Berger-Parkerin indeksi,
Sgrensenin samankaltaisuus, Canberran metriikka, euklidinen samankaltaisuus, Morisita-
Hornin indeksi, PMA-indeksi ja Jaccardin samankaltaisuuskerroin. Vaikka Shannonin ta-
saisuutta ja Simpsonin tasaisuutta ei suoranaisesti tutkita, ne ovat muunnoksia Shannonin
ja Simpsonin indekseistd, joten tasaisuuteen liittyvit indeksit kiyttaytyisivit tutkimukses-

sa samalla tavalla kuin alkuperdiset indeksit.

Yksinkertaisin lajirikkautta mittaava indeksi on taksonomisten ryhmien lukumé&ara néyt-
teessd. Mitd enemmén niytteessa on eri ryhmid, sitd monipuolisempaa elidsto on. Kuiten-
kin otoskoko vaikuttaa todenn#koisyyteen havaita harvinaisempia lajeja. Margalefin mo-
nimuotoisuus pyrkii korjaamaan téta ottamalla huomioon otoskoon. Merkitédan otoskokoa
N ja lajien lukumdarda S. Talloin Margalefin monimuotoisuus on
_S-1
" log N'
Toinen vaihtoehto on kiyttda Chaon estimaattoria. Chaon estimaattori arvioi lajien vihim-
madislukumadrdsd huomioimalla harvinaiset lajit. Mikéili harvinaisia lajeja on paljon néyt-
teessd, niin loogisesti harvinaisia lajeja on paljon my&s havaitsematta. Merkitdidn F lajien
lukuméérad, joista on havaittu vain yksi yksilo ja Fy lajien lukumaérédd, joista on havaittu

kaksi yksilod. Chaon estimaattori tulee muotoon
F2
Schao = S+ ==
Chao 2F,
Estimaattori voidaan myos yleistad tapauksiin, joissa tutkitaan useita néytteitd. (Magur-

ran, 2004.)

Olkoon ¢; suhteellinen osuus yksildisté, jotka aineistossa kuuluvat luokkaan j. Silloin Shan-
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nonin indeksi on

k
H = —qu log g;.
j=1

Shannonin indeksi olettaa, ettd yksilét on poimittu satunnaisesti Adrettdman suuresta
elidyhteiststd ja ettd kaikki lajit ovat edustettuina n#ytteessd. Siksi Shannonin indeksi
toimii huonosti pienilld otoskoilla. Tésté syystd Shannonin indeksié ei suositella kiytetta-

vaksi, mutta se on silti varsin yleisesti kiytossd. (Magurran, 2004.)

Toisin kuin Shannonin indeksi, Simpsonin indeksi on hyvi monimuotoisuuden estimaat-
ti pienillakin otoskoilla. Indeksi mittaa todennékoéisyyttd, ettd kaksi satunnaista yksilod

adrettoman suuresta perusjoukosta kuuluu samaan lajiin. Indeksi maaritellaén

Pieni indeksin arvo vastaa suurta monimuotoisuutta. (Magurran, 2004.)

Berger-Parkerin indeksi méaéritelldadn yksilomaaraltdan suurimman lajin yksiléiden luku-

maaran Np,q. ja otoskoon N suhteena

Indeksi mittaa vallitsevuutta, mutta otoksen lajimaérd vaikuttaa indeksin arvoon. Laji-
maardn ollessa pieni indeksin arvo on yleensé suuri ja lajimadran kasvaessa indeksin arvo
pienenee. Tama vaikutus katoaa vasta lajiméaaran ollessa yli sata. Huolimatta tasté indeksi

on hyvé vallitsevuuden mittari. (Magurran, 2004.)

Seuraavana esiteltdvit indeksit mittaavat kahden niytteen samankaltaisuutta. Merkitdidn
niitd naytteitd alaindekseilld a ja b. Toinen néyte voi olla vertailundyte esimerkiksi luon-
nontilaisesta joesta, johon ndytteitd verrataan. Taydellisen samankaltaisuuden tapaukses-
sa, jokaisen indeksin arvo on yksi. Mitd pienempi indeksin arvo on, sitd enemman niytteet
eroavat toisistaan. Indeksien pienin mahdollinen arvo on nolla, paitsi euklidisen samankal-

taisuuden, jonka pienin arvo on -1.

Sgrensenin samankaltaisuus méaritelldan

2Sab
QS - Sa +Sb7

missd S, on niytteen a lajien madrd, S, on niytteen b lajien maéra ja S,p on lajien luku-

miird, jotka ovat molemmissa niytteissi. Sgrensenin samankaltaisuus toimii useimmiten
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ongelmitta. (Wolda, 1981.)

Canberran metriikka méaaritellian

k
1 |Nja — 1]

1-CM=1- ,
Se + Sp — Sap ot Nja + N

missa termi nj, on lajin j yksildiden lukumédrd aineistossa a ja vastaavasti nj, aineistolle
b. Indeksi ei ole ongelmaton, silld Canberran metriikan arvo kasvaa epélineaarisesti, mink4

lisdksi otoskoko vaikuttaa indeksin arvoihin. (Wolda, 1981.)

Kun N, ja N, ovat otosten a ja b otoskoot, Morisita-Hornin indeksi on

k
Oy = 2% 51 jaTtjb
Do Dy NNy ’
missd D on Simpsonin indeksi. Morisita-Hornin indeksi toimii useimmiten ilman ongelmia.

(Wolda, 1981.)

Maéritellddn gj, luokan j suhteelliseksi osuudeksi ensimmaisestd naytteesta ja g;, on saman
luokan osuus toisesta niytteestd. Euklidinen samankaltaisuus saadaan nelididysté euklidi-

sesta etdisyydestd muotoiltuna

k

1— D2, =1- Z(qja - qu>2-
j=1

Euklidinen samankaltaisuus on epélineaarinen ja néin ollen toimii huonosti joissain tilan-

teissa (Wolda, 1981).

PMA-indeksi (Percent model affinity index) mittaa kahden néytteen lajiosuuksien abso-
luuttista eroa. Taméa erotus vihennetdin numerosta yksi, jolloin suurempi PMA-indeksin

arvo viittaa néytteiden samankaltaisuuteen. T&ll6in

k
1
PMA:l_iZ‘Qja_ij’a
7j=1
missé qj, ja ¢;» ovat ndytteiden osuudet. (Renkonen, 1938 sekd Novak & Bode, 1992.)

PMA-indeksin ominaisuuksia on kisitelty tarkemmin artikkelissa Arje et al. (2016).

Jaccardin (1901) kehittelem& samankaltaisuuskerroin mittaa matemaattisesti kahden jou-
kon leikkauksen suhdetta niiden yhdisteeseen. Pohjaeldinten tapauksessa verrataan molem-
missa ndytteissd esiintyvien lajien lukumé&irdd S,;, yhteensd havaittujen lajien lukuméa-

rdan, eli

Sab

J=_—— "
Sa+Sb_Sab
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Niité kaikkia indekseja kéytetdan yleisesti biologisissa sovelluksissa ja siksi ne ovat muka-
na myos tissd tutkimuksessa. Indeksien omien ominaisuuksien lisdksi luokittelulla on oma
vaikutuksensa indeksien mittaamiseen, jolloin jotkin indeksit voivat toimia paremmin kuin
toiset. Tavoitteena on tutkia luokitteluvirheen vaikutusta indeksien mittaamiseen. Kaytan-
nosséd halutaan biologisilta ominaisuuksiltaan hyvié indeksejé, jotka pystytdin mittaamaan

mahdollisimman harhattomasti.

5.3 Simulaatiomalli

Tutkitaan korjausmenetelmien ominaisuuksia simulointimallin avulla. Oletetaan, ettd kiy-
tossd on valmis sekaannusmatriisi, jonka ominaisuuksia ei tissi tarkastella ldhemmin (se-
kaannusmatriisi muodostettu luokittelun tuloksena artikkelissa Arje et al., 2017). Muo-
dostetaan useita otoksia, jotka luokitellaan ja luokittelua korjataan korjausmenetelmin.
Simulointimallin perustana on luvussa 5.1 esitelty pohjaeldinaineisto ja analysointi toteu-
tetaan R-ohjelmistolla (R Core Team, 2017). Kuvien piirtdmisessd on kiytetty R-pakettia
ggplot2 (Wickham, 2016) ja Moore-Penrosen kidnteismatriisi on laskettu paketin MASS
(Venables & Ripley, 2002) ginv-funktiolla.

Pohjaeldinaineisto on luokiteltu kahdella menetelmilld: satunnaisella metsélld ja naiivi
Bayes -menetelmilld. Satunnainen metsd on hyvd luokittelija kyseiseen aineistoon, sen
luokitteluvirhe on alkuperiisessi testiaineistossa 20.5%. Naiivi Bayes sen sijaan on huono
luokittelija, sen luokitteluvirhe on periti 48.7 %. Kéaytannossi ndin huonon luokittelijan
kiyttdminen ei ole kannattavaa, mutta mikili korjausmenetelmét toimivat tehokkaasti,
huononkin luokittelijan kdyttdminen tulisi mahdolliseksi. Simuloinnit tehddin kiyttien

molempia luokitteluista laskettuja sekaannusmatriiseja.

Aineiston perusteella on tiedossa tyypilliset taksonomisten ryhmien osuudet eri jokityypeis-
sé eli vektorit p. Valitaan yhden tyypillisen jokityypin osuudet p. Multinomijakaumasta
voidaan nyt néitd osuuksia kiyttamalla simuloida M + 1 kappaletta otoksia, joiden koko
on N. Pieneksi otoskooksi on valittu 300 yksilod, joka vastaa keskimdirin noin kymmenta
vksilod ryhméé kohti, koska taksonomisten ryhmien lukuméaérd on 32. Suureksi otoskooksi
valittiin tuhat yksilod eli hieman yli kolmekymmenti yksilod taksaa kohden. Sekaannus-
matriisi on muodostettu yhtd suurella otoskoolla kuin otokset. Simulointien mé&aréksi on

valittu 1001, joten M = 1000.

Otokset simuloidaan multinomijakaumasta (y1,ys, ..., yx) ~ Multinom(N, p1,p2,...,Dk).

Kéytetddn aiemmin muodostettua tuottajan sekaannusmatriisin estimaattia C. Luokitel-
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lut lukumééréavektorit estimoidaan kiyttdmalla tietyn otoksen tietyn ryhmén yksildiden
lukumadréd y; otoskokona. Kun sekaannusmatriisin vastaavan sarakkeen arvoja kiytetdan
multinomijakauman todenndkoisyyksind, voidaan simuloida epétéydellisté luokittelua vas-
taava tulos g;. Se saadaan multinomijakaumista Multinom(y;, ¢14, ¢2i, - - . , Ck; ). Laskemalla
jakauman alkiot jokaisen ¢ = 1,2,..., k suhteen, saadaan k£ méiré jakaumia. Summaamalla
jokaisen jakauman ¢:net alkiot, saadaan kyseiseen luokkaan luokiteltujen alkioiden luku-
madrd. Kun tdmé toistetaan kaikille ryhmille i, saadaan ryhmien luokitellut lukumaéérét,
joita luvussa 3 merkittiin siis vektorilla y. Toistamalla tdm& kaikille otoksille, saadaan M
kappaletta luokiteltuja lukumaérid y ja jokaista y vektoria vastaa alkuperiinen y vektori.
Niin ollen jokaisesta luokittelusta on tiedossa oikeat ja luokitellut lukumé&arat ryhmittéin.
Viimeistd otosta kiytetdén korjausmenetelmissa tarvittavan sekaannusmatriisin estimaat-
tina. Tama vastaisi sitd, ettd yhdestd otoksesta on selvitetty oikeat luokat ja néin siitd on

pystytty luomaan sekaannusmatriisi, jota kiytetddn muiden otosten korjaamiseen.

Nyt saatua sekaannusmatriisia ja siitd muodostettua kiyttajin ja tuottajan sekaannusmat-
riisia kiytetdan korjausmenetelmissd. Kayttijin sekaannusmatriisikorjauksessa matriisi ei
usein ole kidntyva ja siksi kdytetddn Moore-Penrosen kddnteismatriisia. Parasta lineaarista
korjausta varten on asetettu ap = 100. Dirichletin jakauman mielessd ag arvo on kohtuulli-
sen pieni, jolloin varianssi on suuri. Kokeilujen perusteella tulokset eivit juuri muutu, kun
0.1 < ag < 3000. Sopiva arvo on 16ydetty simuloimalla erilaisia tilanteita. Myds parhaassa
lineaarisessa korjauksessa tulee ongelmia matriisin kddntamisen kanssa, silld matriisin Q
médrittelyssi kiytetiin kidnteismatriisia S™1, joten sovelletaan Moore-Penrosen kiifinteis-

matriisia kuten tuottajan sekaannusmatriisin tapauksessa.

Jokaisen indeksin arvo lasketaan otos kerrallaan oikeilla arvoilla, luokittelun mukaisilla
arvoilla ja kaikkien korjausten tuloksilla. Joidenkin indeksien laskemiseen tarvitaan yksi-
16iden lukuméarat lajeittain. Koska sekaannusmatriisikorjaukset tehdéén osuuksille, pitdé
saadut korjatut osuudet kertoa otoskoolla NN, jotta saadaan korjattu lukumé&rdvektori.
Aikaisemmin médriteltiin, ettd mikali korjauksen seurauksena lajiosuus on negatiivinen,
osuus asetetaan nollaksi. Tédmé&n vuoksi ennen lukumé#rivektoreiden laskemista lajiosuu-

det on skaalattu niin, ettd niiden kokonaissumma on 100 %.

Toisin sanoen oikea indeksin arvo saadaan, kun tiedetddn kuinka monta yksilod on otok-
sessa missdkin taksonomisessa ryhmaéssé. Luokitellusta otoksesta estimoituja osuuksia kut-
sutaan raakaestimaateiksi. Kolmella korjausmenetelméalld saadaan kolme luokittelusta kor-
jattua estimaattia lajiosuuksille. Osuuksista laskettuja viittd lukuméarivektoria kiytetdan
indeksien laskemisessa. Koska samankaltaisuusindeksit vertaavat kahta néytettd toisiinsa,

tdssd oikeaa lukuméirivektoria kiytetdan referenssituloksena, johon raakaestimaatteja ja
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korjauksia verrataan.

Samankaltaisuusindeksin tapauksessa mitd lahempénd arvo on numeroa yksi, sitd ldhem-
pana luokitellut arvot ovat oikeita arvoja. Muiden indeksien tapauksessa luokitellusta in-
deksin arvosta vihennetidédn oikea indeksin arvo. Niin ollen saadaan raakaestimaateilla ja
kaikille kolmella korjausmenetelmilld lasketuille indekseille jakaumat, joiden odotusarvo
olisi nolla, jos ne vastaisivat oikeiden indeksien jakaumia. Positiivisen arvon tapauksessa
korjatun indeksin arvo on suurempi kuin sen pitéisi olla ja erotuksen ollessa nolla korjaus

on odotusarvoisesti harhaton.

Tulokset esitetddn viiksilaatikoina jokainen luokittelija ja otoskoko kerrallaan. Sen lisdk-
si esitetddn taulukko indeksien tunnusluvuista, jotta saadaan parempi kisitys indeksien

tavallisista arvoista, seké siitd kuinka merkittavia viiksilaatikoissa nakyvét erot ovat.

5.4 Tulokset

Tutkitaan sekaannusmatriisikorjauksen vaikutusta biologisiin indekseihin eri luokittelijoil-
la ja erilaisilla otoskoilla. Tutkitaan ensin tavallisia tunnuslukuja indeksittain. Taulukossa
5 on listattu tunnuslukuja indeksien oikeilla arvoilla, raakaestimaateilla lasketuilla arvoilla,
seki kaikilla kolmella korjausmenetelmilld lasketuilla arvoilla. Taulukko on laskettu tuhan-
nella otoksella, joiden jokaisen otoskoko on tuhat ja luokittelijana on satunnainen metsa.
Vaikka tutkimuksessa on mukana 32 taksonomista ryhméé, keskiméarin yhdessi otoksessa

on vain 23.81 ryhmaa.

Oikeiden arvojen vaihtelu on suurempaa kuin korjauksien tai raakaestimaattien. Esimer-
kiksi Chaon estimaattori on suurimmillaan 47, kun korjausmenetelmilld se on suurimmil-
laan 27. Korjausmenetelmien tuloksena indeksien arvot keskittyvit ldhemmaés keskiarvo-
aan, kun otoksen perusteella arvojen pitéisi poiketa enemmén. Kaikkein pienintd vaihtelu
on kiyttdjan sekaannusmatriisikorjauksella saaduilla indekseilld. Pienen vaihtelun seurauk-
sena joissain epdtyypillisissd otoksissa indeksien arvot voivat poiketa paljonkin oikeasta,
mutta pieni vaihtelu voi olla my6s eduksi. Indeksien oikeat arvot perustuvat otoksiin, jotka
voivat poiketa joen tavanomaisesta populaatiosta. Esimerkiksi johonkin otokseen voi paa-
tyd huomattavan vahén lajeja, mutta korjausmenetelmé korjaisi lajiméaran suuremmaksi.
Talldin korjattu lajim&ard olisi lahempand oikeaa joessa olevien lajien maédrad. Toisin sa-
noen néiytteen poikkeavuus voi johtua sattumasta sen sijaan, ettéd tutkittava joki poikkeaisi
tavanomaisesta. Téllaisessa tapauksessa korjausmenetelmé tasoittaisi otoksesta aiheutuvaa

vaihtelua.
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Mythemmin korjausmenetelmilld ja raakaestimaateilla saadut indeksien arvot esitetdén
poikkeamina oikeasta arvosta. Indeksien mittakaava on tarkedd huomioida tuloksia tul-
kittaessa. Ero toisessa desimaalissa ei ole kovin merkittdvid Chaon estimaattorin kohdalla
(keskiarvo on 25.06), mutta on merkittdvd Simpsonin indeksid tutkittaessa (keskiarvo on
0.11).

Tutkitaan seuraavaksi viiksilaatikkokuvien avulla korjausmenetelmilld laskettujen indek-
sien poikkeamaa oikeista indeksien arvoista. Samankaltaisuusindekseissi verrataan oikeaa
ja korjattua indeksid. Taydellisen samankaltaisuuden tapauksessa indeksi saa arvon yksi,
muilla indekseillda korjatusta indeksin arvosta vdhennetadn oikea indeksi. Nain ollen mita

ldhempénd korjattu indeksi on nollaa, sitd tarkempi korjaus.

Kaytetdan edelld méadriteltyd simulointimallia ja tarkastellaan raakaindekseja ja korjattu-
ja indeksejd. Kuvassa 1 on hyvilld luokittelijalla ja tuhannen yksilon otoskoolla saadut
tulokset. Paras lineaarinen korjaus on kuvaan lyhennetty termilld BLC. Vaikka korjausme-
netelmét toimivat jokseenkin hyvin ja usein korjaus on parempi kuin pelkkian luokitteluun
perustuva raakakerroin, silti korjattuihin indekseihin jad harhaa. Kuvassa indeksien astei-
kot eroavat, joten poikkeavuutta indeksin oikeasta arvosta taytyy arvioida huolellisesti.
Pédosin kaikki korjatut indeksit keskittyvit nollan tuntumaan lajiméairaé, tasaisuutta ja
vallitsevuutta mittaavissa indekseissa ja samankaltaisuusindekseissd lahelle ykkosta. Nain
ollen korjatut indeksit ovat parhaassa tapauksessa liki harhattomia ja useimmiten vain

vahan harhaisia.

Jos tarkastellaan ensin lajirikkauteen, tasaisuuteen ja monimuotoisuuteen liittyvid indekse-
ji, huomataan sekaannusmatriisikorjauksen parantavan raakaestimaatteja oikeiden indek-
sin arvojen suuntaan. Lajirikkautta mittaavat indeksit ovat korjattuina yleensé tarkkoja ja
parempia kuin korjaamattomat raakaestimaatit. Shannonin, Simpsonin ja Berger-Parkerin
indekseissd korjaukset ovat tarkkoja. Yleisesti yksikddn korjausmenetelmé ei ole parem-
pi kuin toinen. Kaikkien menetelmien vaihtelu on vihéaista, eli indeksin arvot poikkeavat
oikeasta indeksistd suunnilleen yhté paljon joka otoksessa. Tosin kiyttdjan sekaannusmat-
riisikorjauksen vaihtelu on vield pienempéé tasaisuutta ja monimuotoisuutta mittaavissa
indekseissd muihin menetelmiin verrattuna. Vaihtelun vihé&isyys on térkeda, jotta tulok-

seen voidaan luottaa otoksesta ja sekaannusmatriisista riippumatta.

Korjausmenetelmien vililld on eroja samankaltaisuutta mittaavissa indekseissd. Nyt kor-
jausmenetelmén toimivuus riippuu tutkittavasta indeksistd. Sgrensenin samankaltaisuu-
dessa kiyttdjin sekaannusmatriisi tuottaa parhaan tuloksen ja muut korjausmenetelmét
ovat keskiméirin samantasoisia kuin raakaestimaatit. PMA-indeksissa kiyttdjin sekaan-

nusmatriisikorjauksella saadaan tarkkoja arvoja. Muut korjaukset ovat huonompia, mutta
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Lajimaara Chaon estimaattori Margalefin monimuotoisuus
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Kuva 1: Indeksien arvot raakaestimaateilla ja eri korjausmenetelmilld verrattuna oikeaan arvoon
kiytettidessd hyvad luokittelijaa (satunnainen metsd) ja otoskoon ollessa tuhat. Indeksien jakau-
mat ovat tuhannesta niytteestd. Harhattomassa tilanteessa kuuden ylimm#n kuvaajan arvot oli-
sivat nolla ja kuudessa alimmassa yksi. Tatd on merkitty punaisella poikkiviivalla. Huomioi, etta

indeksien asteikot eroavat (y-akseli). Paras lineaarinen korjaus on lyhennetty BLC.

parempia silti kuin raakaestimaatit. Euklidinen samankaltaisuus ja Morisita-Hornin indek-
si kiiyttaytyvat samalla tavalla: kiyttdjan korjaus on ldhes harhaton, raakaestimaatitkin
toimivat hyvin. Muut korjaukset ovat harhattomampia kuin raakaestimaatit, mutta eivét
yhtd hyvid kuin korjaus kdyttdjan sekaannusmatriisilla. Canberran metriikassa kdyttdjan
korjaus on paras, sen jilkeen raakaestimaatit, tuottajan korjaus ja paras lineaarinen kor-
jaus yhtd hyvid. Jaccardin samankaltaisuuskerroin poikkeaa muista indekseisté, silld raa-

kakerroin antaa parhaimman indeksin arvon. Korjatut indeksit ovat harhaisia.

Kayttijan sekaannusmatriisikorjaus on yleensé paras valinta. Tarkasteltaessa kaikkia in-
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deksejd kokonaisuutena huomataan kiyttajin sekaannusmatriisikorjauksen toimivan ldhes
aina hyvin. Samankaltaisuusindekseissé se on aina paras korjaus ja Jaccardin samankaltai-
suuskerrointa lukuunottamatta parempi kuin raakaestimaatit. Muiden indeksien kohdalla
kiyttajan korjaus on ldhelld oikeita arvoja. Viiksilaatikoiden perusteella vaihtelu on pien-
té, eli yksittiisissd otoksissa korjauksen epdonnistuminen on epidtodennikdisti. Sen sijaan
muiden korjausten kohdalla havaitaan, ettd joidenkin otosten kohdalla korjaus on epéon-
nistunut. Viiksilaatikoissa on huomattavan paljon poikkeavia arvoja. Niin ollen tuottajan
sekaannusmatriisikorjauksella ja parhaalla lineaarisella korjauksella indeksien arvo voi tie-
tyssd otoksessa poiketa paljonkin oikeasta, eivéitks indeksien arvot ole jokaisessa tilantees-
sa erityisen luotettavia. Yksi syy tdhdn on néiden menetelmien kid#inteismatriisien singu-
laarisuus, jonka vuoksi matriiseja joudutaan muokkaamaan kidintyvdin muotoon. Suuren
vaihtelun liséksi tuottajan sekaannusmatriisikorjaus ja paras lineaarinen korjaus ovat sel-
keén harhaisia Canberran metriikan ja Sgrensenin samankaltaisuuden osalta. Suurimmassa

osassa indekseji kaikki korjaukset ovat kuitenkin parhaimmillaan 1dhes harhattomia.

Canberran metriikka ja Jaccardin samankaltaisuuskerroin ovat vaikeimmin korjattavissa.
Molemmat indeksit pohjautuvat lajimééariin, jolloin lajim&ardssd oleva harha kertautuu
néitéd indeksejé laskettaessa. Muiden indeksien kohdalla on ainakin yksi korjaus, jolla saa-
daan hyvié tuloksia. Huolimatta erilaisesta laskutavasta paras lineaarinen korjaus ja tuot-
tajan korjaus antavat usein samankaltaisen indeksin arvon. Niiden korjausmenetelmien

viiksilaatikoissa on vain viahén eroja.

5.4.1 Luokittelijan vaikutus

Tarkastellaan seuraavaksi korjattujen indeksien arvoja, kun kiytossd on huono luokitteli-
ja eli naiivi Bayes. Kuvassa 2 indeksit ja korjausmenetelmét ovat viiksilaatikoina, kuten
aikaisemmin kuvassa 1. Lajim&érad, tasaisuutta ja monimuotoisuutta mittaavat indeksit
ovat edelleen tarkkoja ilman suurta vaihtelua tarkkuudessa. Poikkeaviksi laskettujen ar-
vojen maard on hieman lisd&ntynyt, mutta korjaus on silti useimmiten tarkka. Margalefin
monimuotoisuudessa tuottajan korjauksen ja parhaan lineaariseen korjauksen vaihtelu on

suurempaa kuin kiyttdjin sekaannusmatriisikorjauksessa.

Samankaltaisuusindekseissd korjaukset toimivat padosin yhd hyvin, mutta indeksit ovat
harhaisempia kuin hyvén luokittelijan tapauksessa. Esimerkiksi hyvalla luokittelijalla PMA-
indeksin mediaani oli korjausmenetelmisti riippuen 0.95-0.97, kun huonolla luokittelijalla
ne ovat 0.85-0.95 vélissd. Kuitenkin raakaestimaatteihin verrattuna korjaukset toimivat

hyvin. Kéyttijin sekaannusmatriisi on paras korjausmenetelmé. Paras lineaarinen korjaus
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Kuva 2: Tuhannesta niytteestd, huonolla luokittelijalla (naiivi Bayes) ja tuhannen yksilén otos-

koolla saadut indeksien arvot verrattuina oikeisiin arvoihin. Harhattomassa tilanteessa korjausten

arvot olisivat nolla tai yksi indeksista riippuen. Tétd on merkitty punaisella poikkiviivalla.

on hieman parempi kuin tuottajan korjaus ja sen vaihtelu on pienempéi.

Korjausmenetelmét korjaavat selkedsti harhaa, vaikka alkuperdinen luokittelija luokitteli

puolet pohjaeldimisti vadrin. Ainoastaan Jaccardin samankaltaisuuskerroin ei ole korjatta-

vissa. Kayttdjan sekaannusmatriisikorjaus on yleensé paras korjausmenetelmé, joskin erot

nakyvat kiytannossid vain samankaltaisuusindekseissa.

5.4.2 Otoskoon vaikutus

Tutkitaan otoskoon vaikutusta erikseen hyvilld ja huonolla luokittelijalla. Kuvassa 3 on

hyvalléd luokittelijalla lasketut indeksit, kun otoskoko on 300 ja kuvassa 4 on samalla otos-
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koolla saadut indeksit huonoa luokittelijaa kiyttden. Hyvéilla luokittelijalla otoskoolla ei
ole merkittdvas vaikutusta indeksien harhaan. Lajim&aradn liittyvissa indekseissd kiytta-
jan sekaannusmatriisi aliarvioi lajimaédrdd, mutta keskiméérin vain muutaman lajin ver-
ran. Samankaltaisuusindekseissd harha kasvaa jonkin verran ja poikkeavien arvojen maira
lisdéntyy. Esimerkiksi suurella otoskoolla euklidisessa samankaltaisuudessa yli 75 % kaik-
kien korjausmenetelmien korjatuista arvoista oli 0.998 tai enemmén. Pienelld otoskoolla

vastaava arvo on 0.992.

Lajiméara Chaon estimaattori Margalefin monimuotoisuus
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Kuva 3: Indeksien arvojen poikkeamat oikeista indekseistéd, kun otoskoko on 300, mutta luokit-
telija hyvd (satunnainen metsi). Simulointi on tehty tuhat kertaa. Punainen poikkiviiva vastaa

harhatonta tilannetta.

Huonolla luokittelijalla pienempi otoskoko aiheuttaa harhaa tuottajan korjauksessa ja par-
haassa lineaarisessa korjauksessa. Shannonin ja Simpsonin indeksit ja kaikki samankaltai-

suusindeksit ovat harhaisempia ndiden korjausten suhteen. Sgrensenin samankaltaisuut-
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ta lukuunottamatta kiyttdjin sekaannusmatriisilla korjatut samankaltaisuusindeksit ovat
harhaisempia kuin suurella otoskoolla, mutta ero ei ole erityisen suuri. Tasaisuus- ja mo-

nimuotoisuusindekseissé kayttdjan korjaus toimii hyvin, lajiméardéd korjaus aliestimoi.

Luokittelijasta riippumatta pienemmalld otoskoolla ei saada yhté tarkkoja tuloksia kuin
suuremmalla otoskoolla, mutta esimerkiksi kiyttajin korjauksella saadut indeksit ovat par-
haimmillaan likimain harhattomia. Tamé riippumatta siitd, ettd luokittelija on huono ja
otoskoko pieni. Indeksit eivit kuitenkaan ole harhattomia, esimerkiksi kiiyttdjin korjauk-
sella Simpsonin indeksi poikkeaa noin 0.01 oikeasta arvosta, joka on huomionarvoinen poik-
keama, kun taulukon 5 perusteella Simpsonin indeksin keskiarvo on 0.11. Kuitenkin otosko-
ko on pieni ja luokittelija erittdin huono, joten siihen ndhden korjausmenetelmilld saadaan

todella hyvia tuloksia.

Satunnaisvaihtelu indeksien arvoissa lisddntyy hieman pienelld otoskoolla. T#assd sekd se-
kaannusmatriisi, ettd ndytteet on saatu pienelld otoskoolla. Liitteessd B havaitaan, ettd
sekaannusmatriisin laskemisessa kiytetty otoskoko on merkittdvimpi tulosten kannalta.
Pieni néytteen koko vaikuttaa lajiméaran estimointiin, mutta muuten sen vaikutus ei ole
suuri. Jos sekaannusmatriisi on laskettu pienelld otoskoolla, kaikkien indeksien tarkkuus

heikkenee.

Jos halutaan verrata hyvia luokittelijaa pienelld otoskoolla (kuva 3) ja huonoa luokitteli-
jaa suurella otoskoolla (kuva 2), huomataan korjausmenetelmien vélilld eroja. Kéyttdjin
sekaannusmatriisi antaa jopa harhattomampia tuloksia suuren otoskoon huonolla luokit-
telijalla kuin pienen otoskoon hyvalla luokittelijalla. Tuottajan sekaannusmatriisikorjaus
ja paras lineaarinen korjaus sen sijaan ovat harhattomampia pienelld otoskoolla ja hyvalld
luokittelijalla kuin suuren otoskoon huonolla luokittelijalla. N&in ollen kiyttédjan korjauk-
sessa otoskoon riittédvyys on térkeintd, menetelm& toimii hyvin myo6s huonolla luokitteli-
jalla. Muiden menetelmien kohdalla luokittelun onnistuminen on tarkeimpééd kuin otos-
koko. Kéyttdjan sekaannusmatriisikorjauksen kdyttdminen on erityisen hyodyllista silloin,
kun kiytdssd on huono luokittelija, mutta otoskoko on riittdvi. Tuottajan sekaannusmat-
riisikorjaus ja paras lineaarinen korjaus ovat joidenkin indeksien, erityisesti lajimaédrad ja
monimuotoisuutta mittaavissa indekseissé varteenotettava vaihtoehto, mikéli otoskoko on

pieni.

5.4.3 Sekaannusmatriisin estimointiin kiytettavan jokityypin vaikutus

Edellisissa simuloinneissa ryhmien osuuksia p estimoitiin ennalta asetetusta jokityypista.

Tamé jokityyppi on yleinen, mutta jokityypeissd on eroja. Joissakin jokityypeissi on vain
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Kuva 4: Huonolla luokittelijalla (naiivi Bayes) ja 300 pohjaeldimen otoskoolla saatujen indeksien
ero oikeaan indeksiin. Jos arvo on punaisen poikkiviivan kohdalla, se on tdsmaélleen oikea indeksin

arvo. Indeksien jakaumat on saatu simuloimalla tuhat otosta.

muutamia dominoivia ryhmié ja joissain tyypeissa on paljon jokseenkin yhtd suuria ryhmia.
Jossakin jokityypissd yleinen taksonominen ryhmaé voi olla harvinainen toisessa. Jos simu-
loinnit tehddan jokityypin pohjalta, joka edustaa toista &aripadté, korjaukset onnistuvat
péadosin samalla tavalla kuin keskiverto-jokityypissi. Tuottajan sekaannusmatriisikorjaus ja
paras lineaarinen korjaus yliestimoivat lajimdaran, kun lajeja jokityypissé on erityisen vé-
hén tai erityisen paljon. Kayttajin sekaannusmatriisikorjaus aliestimoi lajimaérin, kuten

aikaisemminkin, mutta yleensd kyse on muutaman lajin erosta oikeaan lajiméa&raén.

Kuvassa 5 on esitetty kiytettyjen jokityyppien taksonomisten ryhmien suhteelliset osuudet,
joista ilmenee jokityyppien erot. Vasemmanpuoleisessa kuvassa on tyypillinen jokityyppi,

jota on kiytetty edelli olleissa analyyseissd. Oikeanpuoleisessa kuvassa on joki, jonka poh-
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jaelaimista suurin osa kuuluu kahteen taksonomiseen ryhméén ja joki, jossa pohjaeldimet
ovat jakaantuneet tasaisesti eri taksonomisiin ryhmiin. Kuvissa taksonomiset ryhmét ovat

suhteellisen osuuden mukaan suuruusjéarjestyksessé jokainen jokityyppi kerrallaan.

02
I

0.1
Taksonomisen ryhman osuus populaatiossa

Taksonomisen ryhméan osuus populaatiossa

.......

T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 (1] 5 10 15 20 25 30

Kuva 5: Taksonomisten ryhmien suhteelliset osuudet eri jokityypeissd. Vasemmanpuoleisessa ku-
vassa tutkimuksessa padosin kiytetty jokityyppi. Oikeanpuoleisessa kuvassa on kaksi hyvin erilaista
jokityyppid, joita on kiytetty havainnollistamaan jokityypin vaikutusta. Punaisilla neliGilla on esi-
tetty jokityyppi, jossa taksonomisten ryhmien runsaudet ovat jokseenkin samat. Sinisilla ympyroilld
on esitetty jokityyppi, jossa muutama laji dominoi koko populaatiota. Huomioi, ettd taksonomiset

ryhmét on esitetty jirjestyksessd pienimmésté osuudesta suurimpaan.

Jokityypillé ei siis ole merkittdviaa vaikutusta, kunhan sekaannusmatriisi on muodostettu
samasta jokityypistd kuin mistd otos otetaan. Kuitenkin kéytdnnon tilanteessa on mahdol-
lista, ettd sekaannusmatriisi on aikaisemmin muodostettu jostain tietysta jokityypistd, jota
sitten kiytetddn myos muista jokityypeistd hankittujen otosten korjaamiseen. Koska tak-
sonomisten ryhmien osuudet voivat erota huomattavan paljon jokityypeittdin, voi edelld

mainittu menettely johtaa harhaisiin indekseihin.

Viéarasté jokityypistd muodostetun sekaannusmatriisin kiyttdminen voi pahimmillaan joh-
taa hyvin harhaisiin indekseihin. Kuvassa 6 on hyvalla luokittelijalla ja suurella otoskoolla
lasketut indeksien arvot korjauksille ja raakaestimaateille. Téssé sekaannusmatriisi esti-
moitiin mahdollisimman monipuolisesta jokityypistd, jossa on paljon taksonomisia ryh-
mifd. Otokset simuloitiin jokityypisté, jossa kolme ryhmii dominoi populaatiota ja muut

taksonomiset ryhmét ovat hyvin pienid (kuva 5, oikeanpuoleiset kuvaajat).

Lajimasrdan liittyvit estimaattorit ovat kaikki ylospéin harhaisia, silld sekaannusmatriisin
estimaattori on muodostettu lajirikkaasta jokityypistd. Kdyttdjan korjaus on muita kor-
jauksia harhaisempi, muuten korjausmenetelmien vélilld ei ole eroja. Tasaisuutta ja mo-
nimuotoisuutta mittaavissa indekseissd kiyttijin sekaannusmatriisikorjaus on vain véhan

raakaestimaatteja parempi. Tuottajan sekaannusmatriisikorjaus on kohtuullisen hyva es-
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Kuva 6: Jos sekaannusmatriisi on estimoitu erilaisesta jokityypisté, niin hyvistd luokittelijasta
(satunnainen metsi) ja suuresta otoskoosta huolimatta korjaukset eivéit onnistu hyvin. Punainen
poikkiviiva vastaa indeksin oikeaa arvoa, johon raakaestimaatteja ja korjausmenetelmi verrataan.

Jakaumat on saatu tuhannesta naytteestd otoskoon ollessa jokaisessa tuhat pohjaelédinta.

timaattori. Paras lineaarinen korjaus on niissd indekseissd parhaimmillaan harhaton ja

korjausmenetelmistd paras.

Samankaltaisuusindekseissd jokainen korjausmenetelmi on harhainen. Kuitenkin PMA-
indeksin, euklidisen samankaltaisuuden ja Morisita-Hornin indeksin korjaaminen parhaalla
lineaarisella korjauksella onnistuu hyvin. Tuottajan korjaus onnistuu vdhan huonommin
ja kayttijan selkefisti huonommin. Sgrensenin samankaltaisuus, Canberran metriikka ja

Jaccardin samankaltaisuuskerroin ovat tarkimmillaan kun kiytetdin raakaestimaatteja.

Jos sekaannusmatriisi on estimoitu erilaisesta populaatiosta kuin mihin sitd kiytetadn, pa-

ras lineaarinen korjaus on paras korjausmenetelmé. Kayttajin sekaannusmatriisikorjaus on
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kaikkein huonoin menetelmé. Ainoastaan luokittelijan ollessa huono kiyttéjan korjaus voi
olla joidenkin indeksien kohdalla paras vaihtoehto. Tadmé tulos on ristiriidassa aiemmin sa-
man jokityypin sekaannusmatriisilla saatujen tulosten kanssa. Vaikuttaakin silté, ettéa kor-
jausmenetelmén valinta riippuu sekaannusmatriisin muodostamisesta, eiké niink&dn luokit-
telijasta tai otoskoosta. Liitteessd C on viiksilaatikot pienen otoskoon ja huonon luokitte-
lijan tapauksissa. Hyvélla luokittelijalla ja pienelld otoskoolla kiyttajan sekaannusmatriisi

saattaa olla paras korjausmenetelmd lajim&araa estimoitaessa.

Jaccardin samankaltaisuuskerrointa lukuunottamatta jokaisen indeksin arvoja pystytidan
korjaamaan jollakin korjausmenetelmilld. Sekaannusmatriisin ollessa samanlaisesta popu-
laatiosta (sama p) kuin mistd otos otetaan, kiyttdjin sekaannusmatriisikorjaus on aina
paras tai yhtd hyvi valinta kuin muut korjaukset. Erityisesti huonolla luokittelijalla kéyt-
tdjin korjaus on selkeésti paras. Lisdksi korjatun ja oikean indeksin erotuksilla on pie-
ni vaihtelu. Ndin ollen yksittdisen otoksen korjaus poikkeaa harvoin merkittdvin paljon
oikeasta indeksistd. Pienelld otoskoolla muut korjaukset eivit eroa yhtd selkedsti kiytta-
jin korjauksesta, mutta se on silti paras. Sen sijaan jos sekaannusmatriisi on estimoitu
erilaisesta populaatiosta, paras lineaarinen korjaus on kiyttokelpoisin korjausmenetelma.
Erilaisesta populaatiosta estimoiminen on vastoin korjausmenetelmien oletusta siitd, et-
td otanta tehdiin satunnaisesti perusjoukosta, joten téllainen tilanne on ldhtokohtaisesti

ongelmallinen.
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6 Yhteenveto

Tutkimuksen paipainopiste oli selvittda sekaannusmatriisikorjausten toimivuutta estimoi-
taessa biologisia indeksejd pohjaeldinnéytteistd. Tutkitut kolme menetelm&i onnistuivat
useimmiten korjaamaan luokittelua ja vihentdméadn luokittelusta johtuvaa indeksien har-
haa, jopa luockittelun onnistuessa huonosti. Otoskoolla ei mytskién ollut suurta vaikutusta
indeksien harhaan. Kuitenkaan korjaukset eivit toimineet jokaisessa tapauksessa. Oleellis-
ta on, ettd onko sekaannusmatriisi estimoitu samasta tai samankaltaisesta populaatiosta

kuin mistéd ndyte on saatu.

Jos ndyte ja sekaannusmatriisin estimaatti ovat samasta populaatiosta, niin kiyttdjan se-
kaannusmatriisikorjaus on erinomainen valinta. Lihes kaikissa indekseissé korjaus on ldhes-
tulkoon harhaton, sen vaihtelu on vahiista ja se toimii hyvin my0s huonolla luokittelijalla
ja pienelld otoskoolla. Menetelmé& on myo6s hyvin yksinkertainen toteuttaa, joten se on myos

kiytannollisesti katsoen hyddyllinen.

Jos tiedetddn, etteivit sekaannusmatriisi ja néyte ole samanlaisesta populaatiosta, silloin
paras lineaarinen korjaus on suositeltava korjausmenetelmé. Silld korjaus onnistuu useim-
miten hyvin, mutta joidenkin indeksien kohdalla korjaus ei onnistu kunnolla. Menetelméan
toimivuus johtunee siitd, ettd se on optimoitu yli kaikkien mahdollisten osuusvektoreiden
p (Fortier, 1992). Vaikka lahtokohtaisesti sekaannusmatriisia ei pitédisi estimoida erilaisesta
populaatiosta kuin mihin sitd kiytetdén, kiytdnnossd tdma ei ole aina mahdollista. Esi-
merkiksi olisi tyolidstd muodostaa oma sekaannusmatriisi jokaiselle téssd tyossa kiytetyille

24 eri jokityypille.

Miksi indeksit ovat harhaisia? Yksi tekijé on otoskoko. Harhattomuus toteutuu otoskoon
ollessa hyvin suuri: lisitutkimuksessa huomattiin, ettd kiyttijin sekaannusmatriisikorjauk-
sella lasketut indeksit ovat liki harhattomia kéytettiessé otoskokona sataa tuhatta yksilod,
jolloin keskimairin luokassa olisi kolme tuhatta pohjaeldinti. Téllaiset otoskoot ovat kui-
tenkin kiytdnndssd epirealistisia. Edes téllaisella otoskoolla tuottajan sekaannusmatriisi-
korjaus ja paras lineaarinen korjaus eivéit ole harhattomia. Syyné tdhén lienee matriisien
singulaarisuusongelma. Sekaannusmatriisin muokkaaminen kidntyvéksi lisdinnee harhaa in-
dekseihin. Tutkimusta voisi laajentaa kiyttamalla erilaisia tapoja estimoida singulaarisia
kiddnteismatriiseja ja tutkimalla néiden vaikutusta luokittelusta aiheutuvaan harhaan in-

dekseissa.

Korjausmenetelmid kdytettiin tiettyjen biologisten indeksien laskemiseen pohjaeldinaineis-
tosta. Saatuja tuloksia ei voida suoraviivaisesti yleistdad koskemaan muuntyyppisid aineisto-

ja ja indekseja, mutta tuloksia voidaan pitdd suuntaa antavina. Vaikka esimerkiksi suurin
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osa tutkituista indekseistéd saatiin liki harhattomaksi, kaikki indeksit eivit olleet korjatta-
vissa. Ongelmallisin indeksi on Jaccardin samankaltaisuuskerroin, mutta myos Canberran
metriikan ja Sgrensenin samankaltaisuuden estimaatit olivat harhaisia. Niille indekseille
voitaisiin kehittdd indeksikohtaisia korjausmenetelmié, joilla indeksien estimointia saatai-
siin tarkemmaksi. Yleisesti osuuksien korjausmenetelmien harhattomuus ei ndyta takaavan
korjattujen indeksien harhattomuutta luokittelun suhteen eiké harhattomuutta muutoin-
kaan. Indeksien varsinaisten ominaisuuksien tutkiminen ei kuitenkaan ollut tdmén tyon

tavoitteita.

Korjausmenetelmilld voidaan parantaa indeksien estimointia, jolloin saadaan entisté tar-
kempaa tietoa vesistéjen kunnosta. Nopeutensa ansiosta koneellisen tunnistamisen myo-
td voitaisiin my0s tutkia entistd useampia néytteitd vuosittain, jolloin saataisiin nykyistd
laajemmin tietoa vesistéjen kunnosta. Tutkituilla korjauksilla indeksit voidaan estimoi-
da tarkasti ja nain koneellinen tunnistaminen ja luokittelu ovat entistd houkuttelevampia

vaihtoehtoja perinteiselle manuaaliselle tunnistamiselle.
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Liitteet

Liite A: Pohjaeldinten taksonomiset ryhmat

Liite Al: Aineiston pohjaeldinten taksonomiset ryhmét (k=32).

Pohjaeldinten taksonomiset ryhmét

Ameletus inopinatus
Arctopsyche ladogensis
Asellus aquaticus
Baetis niger group
Baetis rhodani
Bithynia tentaculata
Caenis spp.

Corixidae
Ceratopsyche silfvenii
Ceratopogonidae

Cheumatopsyche lepida

Diura spp.

Elmis aenea
Ephemerella aurivillii
Ephemerella ignita
Ephemerella mucronata
Habrophlebia spp.
Heptagenia dalecarlica
Hydraena spp.
Hydropsyche pellucidula
Hydropsyche saxonica

Hydropsyche siltalai

Isoperla spp.
Leuctra spp.
Limnius volckmari
Micrasema gelidum
Micrasema setiferum
Nemoura spp.
Sphaeriidae
Protonemura spp.
Rhyacophila nubila

Taeniopteryx nebulosa
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Liite B: Otoksen koko sekaannusmatriisin estimoimisessa

Lajimaara Chaon estimaattari Margalefin monimuotoisuus
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Liite B1: Indeksien poikkeamat oikeista arvoista eri korjausmenetelmilld, kun sekaannusmatriisin
koko on 1000 ja otoksen 300. Punainen poikkiviiva vastaa harhatonta indeksin arvoa. Luokittelu

tehtiin kiyttden satunnaista metsia.
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Lajimaara

Chaon estimaattori

Margalefin monimuatoisuus
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Liite B2: Indeksien poikkeamat oikeista arvoista eri korjausmenetelmilld, kun sekaannusmatriisin

koko on 300 ja otoksen 1000. Punainen poikkiviiva vastaa harhatonta indeksin arvoa. Luokitte-

lu tehtiin kiyttien satunnaista metsidd. Sekaannusmatriisin koko vaikuttaa enemmin korjauksen

onnistumiseen kuin luokiteltavan otoksen koko.
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Liite C: Luokittelijan ja otoskoon vaikutus, kun sekaannusmat-

riisi on estimoitu erilaisesta populaatiosta
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Liite C1: Sekaannusmatriisi on estimoitu erilaisesta jokityypistd, kuin mihin sitd kiytetddn (p-

vektori on populaatioissa erilainen). Satunnaisella metsilla ja 300 yksilon otoskoolla lasketut in-

deksien arvot on esitetty poikkeamana oikeista indeksien arvoista. Punainen poikkiviiva vastaa

indeksin oikeaa arvoa, johon raakaestimaatteja ja korjausmenetelmi verrataan.
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Liite C2: Sekaannusmatriisi on estimoitu erilaisesta jokityypistd, kuin mihin sitd kiytetddn (p-

vektori on populaatioissa erilainen). Naiivi Bayes luokittelijalla ja 1000 yksilon otoskoolla lasketut

indeksien arvot on esitetty poikkeamana oikeista indeksien arvoista. Punainen poikkiviiva vastaa

indeksin oikeaa arvoa, johon raakaestimaatteja ja korjausmenetelmi verrataan.
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Liite C3: Indeksien poikkeamat oikeista arvoista, kun on kiytetty raakaestimaatteja ja korjaus-

menetelmid. Punainen poikkiviiva viittaa harhattomaan estimointiin. Jakaumat on laskettu naiivi

Bayes -menetelmilld, joka on tdssé tapauksessa huono luokittelija, ja otoskoon ollessa 300. Sekaan-

nusmatriisi on estimoitu erilaisesta jokityypistd kuin mistd nédyte on saatu.
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