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Tiivistelma

Lajiyhteisdjen mallintamiseen liittyvilla menetelmilld pystytdin saamaan tie-
toa ekologisista vuorovaikutussuhteista ja ennustamaan ymparistokovariaat-
tien muutosten vaikutusta lajiyhteisoihin. Téallaiset kysymykset ovat nykyisin
erittiin keskeisid, kun tutkitaan esimerkiksi ilmastonmuutoksen vaikutusta

lajien esiintyvyyteen ja lajiyhteisojen koostumukseen.

Lajivhteistja voidaan mallintaa sekéd frekventistisen tilastotieteen ettd Bayes-
menetelmien avulla. Téssa tyossi tutkitaan kahden vaihtoehtoisen mallinnus-
tavan eroja ja samankaltaisuuksia sekd teoreettisesti ettd empiirisesti. Vertai-
lun kohteena ovat frekventistinen yleistetty lineaarinen latenttimuuttujamalli
(generalized linear latent variable models, GLLVM) ja bayesilaisittain sovi-
tettu hierarkkinen yleistetty lineaarinen sekamalli (hierarchical modelling of

species communities, HMSC').

Teoreettisen tarkastelun painopiste on mallien sovitustavassa sekd mallien
tavassa ottaa huomioon lajien vilinen korrelaatiorakenne. Lisdksi osoitam-
me, ettd tulkinta mallien tavasta hyodyntaa lajikovariaatteja on yhtéldinen.
Analyysissa tutkimme mallien parametriestimaatteja seké selitys- ja ennuste-
voimaa diskriminaation, tarkkuuden ja kalibraation avulla. HMSC-malli suo-
riutui tarkasteltujen suureiden osalta keskiméirin GLLV M-mallia paremmin,
erojen ollessa suurimpia eniten havaituilla lajeilla. GLLVM-malli kompensoi

tuloksia huomattavasti pienemmélla sovitusajalla.

Avainsanat: hierarkkinen yleistetty lineaarinen sekamalli, lajiyhteison mal-
linnus, mallidiagnostiikka, MCMC-algoritmi, variaatioapproksimaatio, yleis-

tetty lineaarinen latenttimuuttujamalli
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1 Johdanto

Lajiyhteistjen mallintamiseen -ja ympéristotekijoiden vaikutuksen lajiyhtei-
sOihin ymmaértimiseen tahtaidvit tilastolliset menetelméit ovat laajan kiin-
nostuksen kohteena ekologisessa tutkimuksessa. Niiden avulla pystytddn saa-
maan tietoa ekologisista vuorovaikutussuhteista ja ennustamaan ymparisto-
kovariaattien muutosten vaikutusta lajiyhteistihin seki niiden rakenteeseen.
Téand paivana kysymys on erittdin keskeinen esimerkiksi, kun tutkitaan il-
mastonmuutoksen vaikutusta lajien esiintyvyyteen ja lajiyhteisdjen koostu-
mukseen.

Viime vuosina malliperusteiset menetelmét ovat nostaneet suosiota la-
jivhteisdjen tilastollisessa tutkimuksessa niiden tulkittavuuden, joustavuu-
den seké tehokkuuden ansiosta. Malliperusteiset menetelméit ovat monella
tapaa objektiivisempi vaihtoehto lajiyhteis6jen tutkimiseen verrattuna lajien
ordinaatioon perustuviin menetelmiin, silld kiytossa ovat perinteiset tyckalut
esimerkiksi mallinvalinnan tarkasteluun ja tulosten tulkitsemiseen (Warton
et al., 2015). Malliperusteisten ratkaisujen vahvuutena on myos niiden kyky
sisdllyttad malliin laajasti ilmioon liittyvad tietoa ymmérrettavalla tavalla.
Perinteisten ymparistokovariaattien lisdksi pystytadn tutkimaan esimerkik-
si lajiyhteison lajikohtaisten muuttujien, kuten lajin painon tai ruokaketjun
sijoituksen vaikutusta seki tutkittavaan lajiyhteis6on ettd lajin suhtautu-
miseen ympéristokovariaatteihin (Ovaskainen ja Abrego, 2020; Niku, 2020).
Esimerkiksi lajiyhteisoissa usein esiintyvé spatiaalinen autokorrelaatio tai ai-
neiston hierarkkinen luonne voidaan myos ottaa mallinnuksessa huomioon.

Kuten malliperusteisissa menetelmissi yleisesti, voidaan lajijakaumia
mallintaa sekd Bayes-tilastotieteen etté frekventistisen tilastotieteen menetel-
mien avulla. Téssad tyossd tutkitaan frekventististen yleistettyjen moniulot-
teisten lineaaristen latenttimuuttujamallien, alkuperiiseltd nimeltd GLLVM
(generalized linear latent variable models) (Niku, 2020) ja Bayes-menetelmilla
sovitettujen moniulotteisten hierarkkisten yleistettyjen lineaaristen sekamal-
lien, alkuperéiseltd nimeltd HMSC (hierarchical modelling of species commu-
nities) (Ovaskainen ja Abrego, 2020) eroavaisuuksia, kun mallinnetaan lajien

ldsndolodataa. Erona frekventistiseen mallinnukseen Bayes-estimoinnissa on



inferenssin perustuminen parametrien posteriorijakaumiin. Siind missi fre-
kventistiselld mallinnuksella saadaan parametreille piste-estimaatit ja vas-
taavat estimaattien luottamusvilit, Bayes-mallinnuksessa parametreille saa-
daan posteriorijakaumaestimaatit sekd niihin perustuvat jakaumakeskiarvot
sekd todennakoisyysvilit.

Téssé tyossa kiinnostuksen kohteena on mallidiagnostiikka mallien selitys-
ja ennustevoimalle lajikohtaisella tasolla, sekd mallien avulla tehtéva infe-
renssi ympéristokovariaattien vaikutuksesta lajiyhteisoon. Kaytettavien mal-
lien vertailun mielekkyyden vuoksi sovitamme kaytettévissd olevaan aineis-
toon tutkimusasetelman nikdkulmasta tarkoituksenmukaiset sekd mahdolli-
simman samankaltaiset mallit. Esittelemme luvussa 2 analyysissi kiytettavit
mallit sekd niihin liittyvan teorian ja merkinndt. Luvussa 3 tarkastelemme
mallien sovitusta ja siihen liittyvia teoriaa seki esittelemme mallien sovit-
tamiseen tarvittavat hyperparametrit. Mallien selitys- ja ennustevoimaa tar-
kastellaan diskriminaation, tarkkuuden seké kalibraation avulla, joiden teoria
esitelladn luvussa 4.

Téssd tyossd kiytdmme esimerkkiaineistona tutkimuksen Elo et al. (2016)
putkilokasviaineistoa. Aineisto koostuu 120 eri suosta (mythemmin palsta),
joista jokainen sisiltdd 10 havaintopaikkaa. Niista jokaisesta on tutkittu 131
putkilokasvilajin esiintyvyydet. Aineisto sekd mallinnuksen tulokset esitel-
ldan tarkemmin luvussa 5. Lopuksi luvussa 6 kiymme ldpi pohdintaa tyosta
ja tyossa tehdyistd valinnoista, sekd esitimme mahdollisia jatkotutkimusky-

symyksiéd tyon aiheeseen liittyen.

2 Ekologian lajiyhteisojen mallinnus

Téssd luvussa tarkastelemme lajiyhteisojen mallinnukseen Kkéiytettavia
GLLVM- ja HMSC-malleja seké niiden teoriaa. Aloitamme esittelemélld mal-
linnuksessa kiytettdvin notaation ja termiston, joka on yhteinen molemmil-
le malleille. Taméan jilkeen esittelemme GLLVM- ja HMSC-mallit ja niihin
liittyvin teorian tyon kannalta oleellisin osin.

Yleisesti ekologian runsausdata voidaan koota n x m havaintomatriisiin

Y, missd alkio y;; on havaintopaikalta ¢ = 1,...,n havaittulaji j = 1,...,m.



Ekologian runsausdatan tutkimusasetelmassa havaintopaikat ¢ = 1,...,n
kuuluvat usein korkeampitasoisiin palstoihin p(7), jossa yhdelld palstalla on
useampi havaintopaikka. Asetelma on verrattavissa yleistajuiseen luokka—
oppilas-hierarkiaan.

Lajiyhteis6jen mallinnuksessa on oleellista, ettd mallinnuksen avulla voi-
daan tehdé padtelmid useammalle kuin yhdelle lajille. TAméin vuoksi mal-
linnamme samanaikaisesti m x 1 havaintovektoria y; = (yi1, - - -, Yim)’, missd
1=1,...,n. Tassi tyossa kisittelemme aineistoja, joissa lajista j tiedetdan,
onko sitd havaittu vai ei. Vastemuuttuja y;; saa arvon yksi, jos laji j on

havaittu havaintopaikalla 7, ja arvon nolla, jos lajia ei ole havaittu.

Malleissa merkitdén p x 1 vektorilla &; = (z41,..., ;)" ympéristokova-
riaatteja, missi alkion x;; indeksi £ = 1,...,p viittaa ymparistékovariaatin
jarjestyslukuun ja ¢ = 1,...,n havainnon jérjestyslukuun. Ymparistokovari-

aatit kerdtddn n x p matriisiin X. Lajikovariaatteja merkitddn g x 1 vekto-
rilla ¢; = (¢1,...,t;,), missd alkio ¢; viittaa lajin j = 1,...,m kovariaattiin
l=1,...,q.

Tilastollisessa mallinnuksessa kdytdmme linkkifunktiota, jonka tarkoitus
on kuvata lineaarinen prediktori mielekkéélle intervallille. Dikotomisen datan
vuoksi emme voi kiiyttad mallinnuksessa identiteettilinkkifunktiota g(z) = x,
silld lineaarinen prediktori saa arvoja vililld (—oo,00) ja vastemuuttuja v;;
puolestaan arvoja {0, 1}. Sen sijaan toimivia linkkifunktioita ovat esimerkik-
si logit- ja probit-linkkifunktio. Téssa tyossa kiytdmme molemmissa malleis-
sa probit-linkkifunktiota sen laskennallisten ominaisuuksien vuoksi (Ovas-
kainen ja Abrego, 2020; Hui et al., 2017). Probit-linkkifunktio on muotoa
g(x) = ®(x), missd ®(x) viittaa standardinormaalijakauman kertyméfunk-
tioon lineaariprediktorin arvolla x.

Yhteistd GLLVM- ja HMSC-malleille on my6s niiden tapa mallintaa usei-
ta vastemuuttujia samanaikaisesti. Tamankaltaisia malleja kutsutaan yleis-
tden sateenvarjotermilld JSDM (joint species distribution model). JSDM-
mallit eroavat niin kutsutuista SSDM-malleista (stacked species distribution
model), jotka mallintavat useaa vastemuuttujaa (lajia), mutta yhtd kerral-
laan ja erikseen. Lopuksi ndiden erillisten mallien tulokset kootaan yhteen.

JSDM-mallien oleellinen hydty SSDM-malleihin verrattuna on, ettd mallin-



nuksessa pystytdin ikdan kuin lainaamaan informaatiota lajien valilld, mika-
li lajit suhtautuvat kiytettyihin kovariaatteihin tarpeeksi samankaltaisesti.
Tamé& vuorostaan mahdollistaa tarkempien tulosten saamisen mallinnukses-
ta SSDM-malleihin verrattuna (Elith et al., 2006; Warton et al., 2015) sekd
suuremman voiman havaita aineistossa piilevid lainalaisuuksia (Wang et al.,
2012).

2.1 Yleistetyt lineaariset latenttimuuttujamallit

Téasséd luvussa rakennamme GLLVM-mallin aloittaen yksinkertaisimmas-
ta mahdollisesta lajiyhteison mallinnustavasta eli yleistetystd lineaarisesta
mallista. Mallin vaikeusastetta lisdtdin askel askeleelta ottamalla mukaan
GLLVM-malliperheessa esiintyvid termejé, joiden tarpeellisuus ja hyoty pe-
rustellaan tutkimuskysymyksen ja teorian ndkokulmasta. Seuraamme mallien

esityksessa viitoskirjan Niku (2020) esitystapaa.

2.1.1 Yleistetty lineaarinen malli

Yleistetty lineaarinen malli on perinteisen lineaarisen regression yleistys ti-
lanteisiin, joissa vastemuuttujat eivit ole jatkuva-arvoisia eikd vastemuuttu-
jan mallinnus siten ole mielekéistd ilman linkkifunktiota. Yleistetty lineaari-

nen malli moniulotteiselle runsausdatalle voidaan esittdd muodossa
9(pij) = Boj + x5,

missd ¢(-) on vastemuuttujan ja kovariaattien suhdetta kuvaava linkki-
funktio, fy; sisdltdd lajikohtaiset tasoparametrit ja 3; = (8;1,...,05;j,)" on
ympaéristokovariaatteja vastaavat regressiokertoimet sisdltdva p x 1 vekto-
ri, missd vektorin alkio (3;, viittaa lajin j = 1,...,m ja ympéristokova-
riaatin k= 1,...,p viliseen regressiokertoimeen. Mallissa 1;; = Ely;;|x]
=97 (Bo; + xiB)).



2.1.2 Yleistetty lineaarinen sekamalli

Usein vastemuuttujat ovat keskendidn korreloituneita. Esiintyvd korrelaatio-
rakenne pitdd ottaa mallintamisessa huomioon, jotta tulosten avulla tehta-
va tulkinta ja sen pohjalta saatu ymmarrys tutkittavasta ilmiosta ei ole vir-
heellinen. Téllainen korrelaatiorakenne syntyy, kun samalta havaintopaikalta
tehdaan useita havaintoja; esimerkiksi samalta suolta rekisteréiddin useaan
otteeseen kasvien lukumaarét tai esiintyvyydet.

Korrelaatiorakenne voidaan ottaa mallinnuksessa huomioon esimerkiksi
lisiamalld malliin havaintopaikkakohtainen satunnaistermi. Talloin sddsty-
tadn lisadmésta kategorista kiintedn vaikutuksen selittdjaa malliin. Havain-
topaikkojen véilisistd eroista ei yleensa olla erityisen kiinnostuneita, pelkas-
tddn niiden aikaansaama korrelaatiorakenne halutaan ottaa huomioon. Li-
saamalld satunnaistermi kiintedn vaikutuksen sijasta mallin vapausasteiden
méadrd on myos pienempi, ja mallin estimaatit tulevat tarkemmiksi varsin-
kin ryhmille, joissa on vain viahin havaintoja (Gelman ja Hill, 2006; Harrison
et al., 2018).

Korrelaatiorakenteen huomioiva malli voidaan kirjoittaa muodossa
9(kij) = o + Poj + xiB;, (1)

missi satunnaisvaikutus «; ~ N(0,0?), ¢ = 1,...,n. Havaintopaikkakohtai-
sen satunnaisvaikutuksen lisiiminen malliin saa aikaan tilanteen, jossa ha-
vaintopaikan vaikutus on samanlainen kaikkiin siltd paikalta havaittuihin la-
jeihin (Niku, 2020). Toisin sanoen kaikkien lajien korrelaatio on positiivinen
havaintopaikalla 7. Tadma ei luonnollisesti ole validi oletus havaintojen mallin-
tamiseen, silld yhden lajin esiintyminen voi tehd& toisen lajin olemassaolon
ldhes mahdottomaksi samalla havaintopaikalla.

Ratkaisuna lisdtdan malliin (1) havaintopaikan ¢ lajiin j liittyvd satun-

naisvaikutus «;;. Malli kirjoitetaan nyt muodossa
9(piz) = aij + Poj + =3, (2)

missé o; ~ N(0,07), 4 = 1,...,n ja j = 1,...,m. Havaintopaikasta ja



lajista riippuvan satunnaisvaikutuksen c;; lisaéminen malliin generoi lajien
valisen korrelaatiomatriisin, joka ei ole lainkaan rajoitettu. Nyt lajien valista
korrelaatiota kuvastaa yleinen m x m matriisi €2, joka sisaltdé lajien véliset
korrelaatiot. Matriisi €2 siséltéa kuitenkin m(m+1)/2 estimoitavaa paramet-
ria, minkd vuoksi mallin sovittaminen melko vahédiselldkin lajimaaralla tulee
laskennallisesti vaativaksi (Niku, 2020).

2.1.3 Yleistetty lineaarinen latenttimuuttujamalli

Lajien vilistd korrelaatiorakennetta voidaan my6s mallintaa yksin-
kertaisemmin lisdédmalld malliin  d-dimensioinen latenttimuuttujatermi
n; = (Ni1, - -, Mia), missé d < m. Aikaisempi korrelaatiorakenteen huomioiva

malli (2) voidaan nyt kirjoittaa muodossa
9(pig) = ai + Boj + iB; + ;s (3)

missd lajikohtainen korrelaatiorakenne huomioidaan lisddmalla latenttimuut-
tujille 1; = (i1, - - ., mia)’ kertoimet v; = (71, ..,754), jotka ovat (havainto-
paikkakohtaisten) latenttimuuttujien lajikohtaiset lataukset. Lataukset voi-
daan esittdd matriisimuodossa I' = (v1,...,7vm,), jonka dimensio on m X d.
Nyt lajien vélistd residuaalikorrelaatiota kuvaava matriisi voidaan kirjoittaa
muodossa = I'T”, jonka dimensio on m X m ja estimoitavien parametrien
méérd on dm (Niku, 2020). Mallin identifioituvuuden vuoksi matriisin T yl&-
kolmion arvot pitda asettaa nollaksi sekd diagonaalit itseisarvoiksi (Huber
et al., 2004).

Mallissa (3) parametri «; voi olla joko kiinteé- tai N (0, 0?)-jakautunut
satunnaisvaikutus. Mallin sovittamista lajien levinneisyysaineistoon suositel-
laan siten, ettd parametria «; kiisitellddn satunnaisena, silla kiinteina vaiku-
tuksena se voi antaa harhaisia tuloksia mallinnuksessa (Warton et al., 2015;
Hui et al., 2014). Vaihtoehtoisesti parametrin « voi asettaa my6s korkeam-
malle hierarkkiselle tasolle kuin havaintopaikalle ¢. Téassd tyOssd asetamme

palstakohtaisen satunnaistermin ), missé p(i) osoittaa, mihin palstaan ha-



vaintopaikka ¢ kuuluu. Nyt malli (3) voidaan esittdd muodossa
9(pig) = iy + Boj + @iB; + M7y, (4)

Malleissa (3) — (4) latenttimuuttujat n; noudattavat d-ulotteista standardi-

normaalijakaumaa ja ovat riippumattomia havaintopaikkojen ¢ vlilla.

2.1.4 Yleistetty lineaarinen latenttimuuttujamalli lajikovariaa-
teilla

Mikéli aineistossa on mukana myos lajikohtaista informaatiota, kuten esi-
merkiksi lajin keskimé&ariinen paino tai tieto lajin ruokavaliosta, voidaan sité
hyédyntéda lisdamalla malliin lajikovariaatteja selittdjamuuttujiksi. Lajikova-
riaatit voivat olla joko jatkuvia tai kategorisia, samaan tapaan kuin ympé-
ristOkovariaatit. Ilman lajikovariaatteja ympéristokovariaattien vaikutus la-
jin havaitsemistodennikoisyyteen oletetaan lihtokohtaisesti vakioksi kaikille
lajeille, mikd ei usein ole realistinen oletus.

Esimerkkind voidaan ajatella tilannetta, jossa maaperdn pH-arvo on kiin-
nostuksen alainen ympéristkovariaatti. Sienilajien ja bakteerien tutkimuk-
sesta tiedetddn, ettd alhaiset pH-arvot pienentivit bakteerikasvustoa huo-
mattavasti, kun taas vaikutus on painvastainen sienikasvustolle (Rousk et al.,
2009). Tall6in mallinnuksen kannalta pH-arvon aleneminen aiheuttaa baktee-
rien esiintymistodennédkdisyyden pienenemisen, kun taas sienilajeille esiinty-
mistodennédkoisyyden merkittdvin kasvun. Lajikovariaattien avulla voimme
siis selittaa lajien vilistd vaihtelua reaktiossa ympéristokovariaatteihin (Ni-
ku, 2020).

Lajikovariaatit lisdtdan malliin ottamalla padvaikutustermit ja interak-
tiotermi ympéristo- ja lajikovariaateista (Brown et al., 2014). Talléin malli
ilman satunnaisefektii tai latenttimuuttujatermid voidaan kirjoittaa muo-

dossa
9(pis) = Bo + xiBe + )6, + vec(By.) (z; @ t;), (5)

missd x; ® t; on ymparisto- ja lajikovariaattien interaktiotermit sisiltava

vektori. Operaattori ® viittaa matriisien A ja B viliseen Kroneckerin tuloon



A ®B. Matriisi B;. on ympéristo- ja lajikovariaattien interaktiotermien p x ¢
parametrimatriisi. Operaattori vec viittaa matriisin vektorisaatioon.
Kun malliin (5) lisitdén havaintopaikkakohtainen satunnaisvaikutustermi

a; ja latenttimuuttujatermi n;y; voidaan malli kirjoittaa muodossa
9(ij) = o + Boj + @i Be + vee(Bye) (z: @ t5) + miy;.-

Huomataan, ettd edelld tasoparametri By; pitdé sisallddn lajikovariaattien
padvaikutustermin (Niku et al., 2019b).

2.2 Hierarkkiset Bayes-latenttimuuttujamallit

Kasittelemme téassd luvussa Bayes-menetelmilld estimoituja hierarkkisia
yleistettyja latenttimuuttujamalleja. Kutsumme téssd tyossd nditd malleja
nimellda HMSC kirjan Ovaskainen ja Abrego (2020) terminologian mukaises-
ti. Téssd luvussa esittelemme HMSC-malleihin liittyvin teorian oleellisilta
osilta ja tuomme esiin yhtéldisyyksid sekd eroavaisuuksia GLLVM-malliin
nihden.

Téssé tyossd teorian osalta keskitytddn mallien vertailukelpoisuuden
vuoksi HMSC:n osalta malleihin, joissa lajiyhteis6d mallinnetaan ympéristo-
ja lajikovariaateilla, vaikkakin HMSC-malliperhe mahdollistaa monenlaisen
informaation sisidltdmisen mallinnukseen. Ympéristo- ja lajikovariaattien li-
siksi tdydessd HMSC-mallissa voi olla mukana myo0s tietoa esimerkiksi ha-
vaintopaikan spatiaalisista koordinaateista tai lajien fylogenetiikasta (Ovas-
kainen ja Abrego, 2020).

HMSC hyodyntdda GLLVM:n tapaan latenttimuuttujia mallinnettaessa
vastemuuttujien vilistd korrelaatiorakennetta, mika niin ikd&n pienentda huo-
mattavasti estimoitavien parametrien mairia ja siten myos mallin sovittami-
seen kuluvaa aikaa. Ilman latenttimuuttujatermié estimoitavien parametrien
miird skaalautuu suhteessa lajien miirdin m?, kun taas latenttimuuttuja-
termien kanssa estimoitavien parametrien méara skaalautuu suhteessa dm
(Ovaskainen ja Abrego, 2020).



Yksinkertaisimmillaan HMSC-malli voidaan kirjoittaa muodossa
9(hij) = Li; + L, (6)

missd L, viittaa lineaarisen prediktorin kiintedéin osaan ja L]} lineaarisen

prediktorin satunnaiseen osaan, ¢ = 1,...,n viittaa havaintopaikkoihin ja
7 =1,...,m lajeihin. Kiinted osa voidaan kirjoittaa muodossa
Lf; = w;ﬁjﬁ (7)

missd B; ~ N(w, V) ja B; on kaikki lajin j regressiokertoimet vakio mu-
kaanlukien sisiltévd (p 4+ 1) x 1 vektori ja V on nédiden (p + 1) x (p + 1)
kovarianssimatriisi.

Mallin (6) satunnaisosa Lf! voidaan kirjoittaa muodossa

7717] Z NinYhj s

missd h = 1,...,d viittaa latenttimuuttujien maariaan ja lajikohtainen korre-
laatiorakenne huomioidaan lisdamélld latenttimuuttujille m; = (91, - - -, ia)’
kertoimet ~v; = (Vj1,...,74); jotka ovat (havaintopaikkakohtaisten) latent-
timuuttujien lajikohtaiset lataukset. Voimme nyt kirjoittaa mallin (6) auki

muodossa
9(pij) = x;8; + njv;. (8)

Erona GLLVM-malleihin on, ettd HMSC-malleissa kaikkien satunnaise-
fektien implementointi tapahtuu latenttimuuttujien avulla. HMSC-malleissa
satunnaistermid (vrt. GLLVM mallin (3) «a;-termi) ei ole (Ovaskainen ja
Abrego, 2020). Sen sijaan HMSC-malleissa on mahdollista asettaa latent-
timuuttujatermi 17 korkeammalle hierarkkiselle tasolle kuin havaintopaikoille
i. Palstakohtainen latenttimuuttuja my) = (Mpy1, - - -, Mpi)a)” voidaan esittad
muodossa LT = Zh L Mp(i)h Vhj, Misséd p(i) viittaa palstaan, johon havainto-

paikka i kuuluu. Malli (8) palstakohtaisella latenttimuuttujatermilld voidaan



nyt esittdd muodossa

9(1ij) = 285 + M)V 9)

2.2.1 Hierarkkinen latenttimuuttujamalli lajikovariaateilla

Lajikovariaatit lisdtddn mallin kiinteddn osaan hieman eri tavalla kuin
GLLVM-malleissa. Saadaksemme selkeéin kuvan prosessista todetaan ensin,
ettd mallin (7) oletuksella ympéristokovariaattien vaikutus on lahtokohtai-
sesti vakio kaikille lajeille 7, miké ei luonnollisesti ole realistinen oletus. Esi-
merkkind voidaan ajatella tilannetta, jossa havaintopaikkaa koskeva ympé-
ristokovariaatti kuvastaa havaintopaikan tietyn resurssin runsautta. T&ll6in
tieto siitd, kayttdako laji ravinnokseen juuri tdméankaltaista resurssia, vaikut-
taa vahvasti sithen, milld tavalla havaintopaikan resurssirikkaus vaikuttaa té-
mén lajin havaitsemistodenndkdisyyteen. Jos laji ei kiytéd kyseisté resurssia,
voidaan ajatella, ettd resurssin runsaus ei vaikuta lajin havaitsemistodenné-
koisyyteen, kun taas muussa tapauksessa resurssin rikkaus kasvattaa lajin
havaitsemistodennakoisyytta.

Lajikovariaattien vaikutus lisdtddn HMSC-mallin kiintedén osaan salli-
malla B; parametrien odotusarvon vaihtelevuus lajikohtaisesti. Tdéméan seu-

rauksena ympdaristokovariaattien kertoimet noudattavat jakaumaa

missd vektorin p; alkio p; méadraytyy lajikovariaatin ¢;; arvon ja ymparis-

tokovariaatin k vilistd yhteyttd kuvaavan A\ tulojen summana

q
Mg = thl/\k:la
=1

ja matriisi V on regressiokertoimien kovarianssimatriisi.

Mallin (8) ja 3; lajikohtaisen vaihtelun sallimisen perusteella ei ole vield
taysin selvid, onko lajikovariaattien vaikutusmekanismi HMSC-mallissa vas-
taavanlainen interaktiotermi kuin GLLVM-mallissa. Osoitetaan seuraavaksi,
ettd lajikovariaattien tulkinta on yhtildinen HMSC- ja GLLVM-malleissa.
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Tiedetddn, ettd GLLVM-mallissa lajikovariaattien lisidminen malliin saa ai-
kaan laji- ja ympéristokovariaattien vilisen interaktiotermin. Mikédli HMSC-
mallin lineaarisen prediktorin Lf; odotusarvovektorissa regressiokertoimien
Br; vli on laji- ja ympéristokovariatin vélinen tulo, niin se voidaan tulkita

interaktiotermind. Odotusarvo saa muodon
p p
F
Eﬁj [Lz'j] = Eﬁj [Z ﬂ?ikﬁkg‘] = inkﬂkj
k=1 k=1

p q p q
= Z(%k thl)\kl) = Z inktjl/\kla
k=1 1=1 k=1 =1
miki vastaa laji- ja ympéristokovariaatin vilistd tuloa regressiokertoimel-
la \y. Lajikovariaattien tulkinta on siten yhtildinen GLLVM- ja HMSC-

malleissa.

3 Mallien sovitus

Frekventistiset- ja Bayes-menetelmét eroavat mallin sovittamistavassa, min-
ki vuoksi mallien parametriestimaattien ja niiden hajonnan tulkinta eroaa.
Téassé luvussa kiymme ldpi ndiden menetelmien sovitustavat seké oleellisim-

mat eroavaisuudet tdmén tyon kannalta.

3.1 Uskottavuuspaattely

Uskottavuuspédattely pohjautuu uskottavuusfunktioon ja sen maksimointiin
parametrien suhteen. Talla tavoin saamme piste-estimaatit parametreille,
jotka maksimoivat uskottavuusfunktion arvon parametrien suhteen. Konsep-
tuaalisesti uskottavuusfunktio voidaan kirjoittaa havaintojen riippumatto-
muuden vallitessa tulona aineiston havaintojen todennékoisyyksien yli, kun
havaintoja xz;, 7 = 1,...,n, pidetdan vakioina uskottavuuden suhteen ja para-

metreja 6 kisitellddn muuttujana. Yksinkertaisimmillaan uskottavuusfunktio
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voidaan kirjoittaa yleisessd muodossa

n

L) = [ f(=:10),
i=1
missd f(z;]0) on tiheysfunktion arvo, kun parametrien 6 arvot on kiinnitet-
ty. Kaytdnnossd uskottavuusfunktion sijaan maksimoidaan log-uskottavuus
1(0) = log(L(0)) sen helpomman késiteltdvyyden vuoksi. Kiinnostuksen koh-
teena olevan uskottavuusfunktion, ja siten myos log-uskottavuusfunktion,

maksimi @ voidaan antaa muodossa
0 = argmax((f),

joka 10ytyy uskottavuusfunktion differentioituvuuden ollessa voimassa loga-
ritmin derivaatan 1(6)" nollakohdasta, kun toinen derivaatta 1(6)” on nega-

tilvista.

3.1.1 Uskottavuuspiittely GLLVM-malliperheelle

GLLVM-malleissa uskottavuusfunktio koostuu kiinteéisté osasta ja satunnais-
osasta. Téassd luvussa tarkastelemme GLLVM-malleja, jotka sisdltivat ha-
vaintopaikkakohtaisen satunnaistermin, latenttimuuttujia sekd ympéristo- ja
lajikovariaatteja. Seuraamme GLLVM-mallin uskottavuuspaattelyn esityk-
sessé vaitoskirjan Niku (2020) esitystapaa. Uskottavuusfunktion kirjoittamis-

ta varten kootaan malliparametrit vektoreihin seuraavasti. Havaintopaikka-

kohtaiset satunnaistermit kootaan vektoriin e = (avy, ..., ;)" ja lajikohtai-
set tasoparametrit vektoriin By = (51, - .., fom)’. Kovariaattikohtaiset pa-
rametrit kootaan 1 x pm vektoriin 3 = (3],...,8,,)’. Lopuksi parametrit

kerdtddn vektoriin W = (B8y, 3, vec(I"))’, missd I' = (71, ...,vm) sisiltad la-

tenttimuuttujien lataukset. Latenttimuuttujatermit ovat 1 x nd vektorissa

H=(n,...,n,).
Uskottavuusfunktio GLLVM-malliperheelle voidaan nyt kirjoittaa yleises-
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sd muodossa (Niku, 2020)

L(‘I’ (s H H <Hf yt]|au"7u )) f(ai)f(ni)v (10)

=1 \j=1

missd funktio f(-) kuvaa jarjestyksessid vaste,- satunnais- ja latenttimuut-
tujien tiheysjakaumia. Uskottavuusfunktion (10) logaritmi voidaan esittad

yleisessd muodossa

n

(¥, 0, H) =) (Z log f (yijlevi, mi, ¥) + log f(m;) +1ogf<ai>> :
=1 =1

Tavoitteena on maksimoida uskottavuusfunktio parametrien ¥ suhteen. Yh-

talon maksimoiva W voidaan esittdd muodossa

~

¥ = arg max log(L(¥)).

Huomataan, ettd satunnaistermi «; sekd latenttimuuttujatermi n; ei-
viat ole havaittua tietoa, joten ne pitdd integroida pois uskottavuudesta
L(¥; a, H). Talloin kisittelemme mallin marginaaliuskottavuutta. Uskotta-
vuusfunktion integraaleille ei kuitenkaan ole suljetun muodon ratkaisua, kun
vastemuuttujan normaalijakaumaoletus ei pade ja linkkifunktiona ei voida
kiyttad identtistd linkkid (Hui et al., 2017). Lahestymistapoja ongelman rat-
kaisuun on monia. Téssé tyossé késittelemme variaatioapproksimaatioita us-

kottavuuden logaritmille.

3.1.2 Variaatioapproksimaatio

Variaatioapproksimaatiossa perusideana on loytdd alkuperiiselle uskotta-
vuusfunktiolle suljetun muodon approksimaatio. Taméa tapahtuu etsimallé al-
kuperiiselle log-uskottavuudelle alaraja, joka voidaan esittdd suljetussa muo-
dossa sekd maksimoida. Maksimoimalla log-uskottavuuden alarajan, etiisyys
aitoon integraaliin minimoituu (Niku, 2020).

Variaatioalaraja mallin (3) marginaaliselle log-uskottavuudelle voidaan
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esittad yleisessd muodossa (Niku et al., 2019a)

flyiln;, ®) ., \ )
Z/log( a(n*1€) f(m)) qa(n;1€)dn;, (11)

missd 17 = (1), ;) ja q(nf|€) on jokin variaatiojakauma parametreilla &.
Alarajan ja variaatioapproksimaation GLLVM-malliperheelle esitti en-
simméisend Hui et al. (2017), jonka esitystd seuraamme Niku et al.
(2019a) ohella probit-mallin VA-uskottavuuden esityksessimme. Alarajan
muodostamiseksi probit-mallille esitimme uskottavuuden (10) apumuuttu-
jan z;; ~ N(v;;, 1) avulla, missd v;; on valitun mallin lineaarinen prediktori.
Lisaksi apumuuttujalle z; péatee y;; = 1, kun 2;; > 0 ja y;; = 0 muulloin.
Nyt malli dikotomiselle vastemuuttujalle probit-linkkifunktiolla voidaan kir-

joittaa muodossa
Fislzig, i, ®) = (25 > 0)"9 1 (255 < 0)' 74,

missd 1(-) on indikaattorifunktio.
Apumuuttujan z;; lisddminen malliin mahdollistaa variaatioapproksimaa-
tion laskemisen suljetussa muodossa. Nyt marginaalinen log-uskottavuus

probit-mallille on muotoa

= Z::log (///ﬁf(yijlzij,ai,m,lI’)f(zij)f(ozi)f(m)dzidaidm> :

Variaatioapproksimaatiota varten valitsemme havaintopaikkakohtaiselle sa-
tunnaistermille «o; ja latenttimuuttujille n; variaatioapproksimaatiojakau-
maksi ¢(n;|€) normaalijakauman N (a;, A;), missd a; on d + 1 -pituinen odo-
tusarvovektori ja A; = bdiag(A,,, Ay, ), missd A,, kuvaa satunnaismuuttujan
varianssia, A, on latenttimuuttujien rajoittamaton d x d kovarianssimatriisi
ja bdiag on lohkodiagonaalioperaattori (Niku et al., 2019a). Variaatiopara-
metrit kootaan vektoriin € = (a, vec(A;)’)".

Apumuuttujalle z;; variaatioapproksimaatiojakaumaksi ¢(z;;) valitsem-

me satunnaistermisti ja latenttimuuttujista riippumattoman katkaistun nor-
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maalijakauman, jossa lokaatioparametrina on uskottavuusfunktion variaatio-
approksimaation lineaarinen prediktori, tdydessa lajikovariaatit ja latentti-
muuttujat sisiltivissi mallissa U;; = Bo; + ®;Bc + vec(Bi)'(x; @ t5) + a7,
missid v = (7},1)" ja jakauman skaalaparametrina 1. Katkaistun normaa-
lijakauman rajoina ovat (—oo,0) kun y;; = 0 ja (0,00) kun y;; = 1. Tél-
16in yht&lo (11) ratkeaa suljetussa muodossa dikotomisen vasteen ja probit-

linkkifunktion tapauksessa muotoon

m

U6 =) > (yilog(®(dyy)) + (1 — yiy) log(1 — ©(2y5)))

i=1 j=1
n

1
+35 > (logdet(A;) — tr(Z7'A;) — a}%"a; — log det (X))
=1

n m

1 /

i=1 j=1

missd 3 on lohkodiagonaalimatriisi d X d identiteettimatriisista ja satunnais-
termin « varianssista 2. Samankaltainen formulointi on esitetty eksponen-
tiaaliselle jakaumaperheelle artikkelissa Niku et al. (2019a).
Variaatioapproksimoinnissa maksimoimme [(¥, £) malliparametrien ¥ ja
variaatioparametrien £ suhteen. Variaatioparametrien estimaatit a; antavat
latenttimuuttujien n; ja satunnaisvaikutusten «; ennusteet ja A, niille ennus-
teille varianssi-kovarianssirakenteen. Malliin pohjautuva inferenssi toteutuu

samalla tavalla kuin perinteiselld suurimman uskottavuuden menetelmalla.

3.2 Bayes-estimointi

Bayes-estimointi perustuu parametrien posteriorijakaumiin. Siiné missa frek-
ventistisessd mallinnuksessa estimoidaan parametreille piste-estimaatit ja
luottamusvilit, niin bayesildisessd mallinnuksessa approksimoidaan paramet-
rien todennikdisyysjakaumat ja néiden avulla parametrien keskiarvot seké

todennékoisyysvilit.
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Konseptuaalisesti bayesildinen mallintaminen perustuu Bayesin kaavaan

P(B]A)P(A)

P(AIB) = =

missd A ja B ovat tapahtumia, P(A|B) on todennékdisyys, ettd A tapah-
tuu ehdolla B, P(B|A) on todennékdisyys, ettd B tapahtuu ehdolla A ja
P(A) on tapahtuman A todennékdisyys. Luonnollisesti oletetaan myos, etté
P(B) # 0.

Edellé oleva kaava voidaan kirjoittaa havaittuun aineistoon x ja paramet-

reihin @ perustuvassa inferenssissa yleisessd muodossa

f(x]0)f(0)

(Bl) = TS,

missi termilld f(0|z) viitataan parametrien 6 posteriorijakaumaan, eli para-
metrien yhteistiheysjakaumaan ehdolla havaittu aineisto z ja termilla f(x|0)
aineiston x yhteistiheysjakaumaan ehdolla parametrien arvo 6, eli niin sa-
nottuun otostodennikéisyyteen tai uskottavuuteen. Priorijakauma f(6) ku-
vastaa parametrien todennikoisyysjakaumaa ilman tietoa aineistosta. Termi

f(z) kuvastaa havaintojen x marginaalijakaumaa, eli integraalia parametrien
0 yli

fa) = / £(210)7(6) db.

Reunajakauman integraalin laskeminen suljetussa muodossa on mahdollis-
ta vain konjugaattiprioreilla. Taméan vuoksi Bayes-estimoinnissa kiytetiain
usein numeerisia menetelmid parametrien 6 empiirisen posteriorijakauman
laskemiseksi. Erds naistd menetelmistd on Markov Chain Monte Carlo, eli
MCMC-menetelmi, jota myos tdssd tyossda kiytetddn posteriorijakaumien
approksimointiin.

Merkittdvana erona frekventistisen mallintamisen tyonkulkuun Bayes-
estimoinnissa on asetettava ennen mallintamista priorijakaumat kaikille esti-
moitaville parametreille ja tarpeen vaatiessa myos hyperparametreille. Usein
Bayes-estimoinnissa suositaan epainformatiivisia priorijakaumia, jotka mah-

dollistavat mahdollisimman muovautuvat posteriorijakaumat parametreille.
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Myss téssd tyossd suosimme epéinformatiivisia priorijakaumia.

3.2.1 Bayes-estimointi HMSC-malliperheelle

Verrattuna frekventistiseen uskottavuuspédittelyyn myds mallien sovittamis-
tavat eroavat. Kun GLLVM-malleissa preferoimme erilaisten approksimaa-
tioiden laskemista lopulliselle uskottavuusfunktiolle, niin HMSC-mallin sovit-
taminen tapahtuu parametrien empiiristen posteriorijakaumien estimoinnilla
simuloinnin avulla. Simuloimme MCMC simulointiketjuja nge;,, kappaletta,
joiden avulla saamme empiiriset posteriorijakaumat parametreille. Simuloin-
nilla pystymme saamaan periaatteessa niin tarkat tulokset kuin haluamme,
jos simuloinnin annetaan jatkua tarpeeksi pitkdin. Toisaalta laskennallisesti
raskas simulointi johtaa siihen, ettd yhta tarkkojen tuloksien saaminen kuin
frekventistisilli menetelmilld kestdd usein kauemmin.

Asetamme simulaatioiden méariksi mielivaltaisen luvun ng, jolloin
saamme N, kappaletta simuloituja arvoja jokaiselle kiinnostuksen kohteena
olevalle parametrille. Tatd parametrien simuloitujen arvojen joukkoa kutsu-
taan parametrin empiiriseksi posteriorijakaumaksi. Posteriorijakauman avul-
la voimme laskea haluamamme jakaumatunnusluvut parametreille ja tehda
nididen avulla tilastollista paattelyd mallista.

Kun tarkastelemme HMSC-mallinnuksen tuloksia, on ensin tarkasteltava
MCMC-ketjujen konvergenssia. Saadaksemme simuloinnista luotettavia tu-
loksia parametrin posteriorijakauman kannalta, tulee simuloitujen MCMC-
ketjujen olla konvergoituneita. Mikéli toisistaan riippumattomasti simuloi-
dut ketjut antavat samankaltaisia tuloksia, voidaan olettaa, ettd on nayttod
ketjujen konvergoitumisesta. Mikali ketjut antavat keskenddn selkedsti eri-
laisia tuloksia, niin luultavasti ketjut eivit ole konvergoituneet ja erilaiset
tulokset johtuvat divergenssin muodostamasta vaihtelusta. Téssa tyossa tar-
kastelemme MCMC-ketjujen konvergenssin maarittidmiseksi Gelman-Rubin
R-tunnusluvun (potential scale reduction) diagnostiikkaa, jonka ideana on
verrata toisistaan riippumattomasti simuloitujen MCMC-ketjujen samankal-
taisuutta keskenddn (Gelman ja Rubin, 1992). Tyypillisesti Gelman-Rubin
R-tunnusluvun arvoja R < 1.1 pidetiin indikaattorina MCMC-ketjujen kon-
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vergenssista (Gelman, 1995), ja kiiytdmme sitd myos téssi tyossd indikaatto-
rina ketjujen konvergenssista.

MCMC-ketjussa esiintyy kdytdnnon kannalta aina hieman autokorrelaa-
tiota estimoidussa posteriorijakaumassa, joten hyodynnamme simuloinnissa
harvennusta. Harvennuksen idea on ottaa MCMC-ketjusta lopulliseen poste-
riorijakaumaan joka nj:nnes arvo. Tamé vihentdéd empiirisen posteriorijakau-
man perdkkiisten arvojen vélista korrelaatiota (Ovaskainen ja Abrego, 2020),
mikd usein tarkoittaa myos luotettavampaa tulosta posteriorijakaumalle. Li-
siksi usein asetetaan suunnilleen ensimmaéinen kolmannes simuloituja arvoja
sisddnajojaksoksi n,. Niitd arvoja ei sisdllytetd lopulliseen posteriorijakau-
maan, koska MCMC-ketju ei ole ensimmaisilld askelilla vield konvergoitu-
nut, joten sen arvot ovat harhaisia. Talloin nédiden arvojen sisdllyttdminen
posteriorijakaumaan saa empiirisestd posteriorijakaumasta myos harhaisen.
Posteriorijakauman otoskoko méaraytyy siten edelld mainittujen parametrien

mukaisesti kaavalla

nketju(nsim - ns)
nposteriori — .

np

MCMC-ketjun arvojen simuloinnille on monia vaihtoehtoisia algoritme-
ja. HMSC-malliperheen simuloinnissa kiytetdin Gibbsin menetelméd, jossa
estimoitavat parametrit jaetaan ryhmiin siten, ettd jokaisessa ryhméssé pa-
rametrin arvo simuloidaan yksi toisensa jilkeen sen ehdollisesta jakaumasta
ottaen huomioon muiden parametrien arvot (Ovaskainen ja Abrego, 2020).

Téssa tyossi ei tarkastella simuloinnin toteutusta tarkemmin.

3.2.2 Priorijakaumat

Seuraamme HMSC-mallin priorijakaumien esittdmisessé kirjan Ovaskainen
ja Abrego (2020) esitystd. Merkitain kaikkien priorijakaumien yhteistd to-
denn#koisyysjakaumaa p(@0). On térked huomata, ettd parametri @ koostuu
kaikista niistd parametreista, joille asetetaan mallissa priorijakauma. Kar-

keasti yhteinen priori Bernoulli-jakautuneessa probit-linkkifunktiota kaytta-
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vassa mallissa voidaan hajottaa osiin seuraavasti
p(6) =p(B,A, V)p(H,T, ®,4). (12)

Kaavassa (12) priori p(B, A, V) viittaa mallin kiintedn osan parametreihin,
ja se voidaan jakaa edelleen osiin p(B, A, V) = p(B|A, V)p(A)p(V). Téssi
p X m matriisi B viittaa ympéristokovariaattien regressiokertoimiin ja A on
lajikovariaattien suhdetta ymparistokovariaattien vaikutukseen kuvaava p x q
matriisi. Viimeisin (p + 1) x (p + 1) matriisi V kuvastaa kiintein osan pa-
rametrien kovarianssirakennetta. Namé asettavat implisiittisesti priorijakau-
man ympéristokovariaattien regressiokertoimille B (Ovaskainen ja Abrego,
2020).

Oletamme matriisille A priorijakauman
vec(A) ~ N(uy, Uy),

missd mallin sovituksessa valitaan odotusarvovektorille p) ja kovarianssimat-
riisille U, arvot. Luontainen epdinformatiivinen valinta on gy = 0 ja Uy =1,
missd 0 on pg-pituinen nollavektori ja I on pq X pq identiteettimatriisi. Kiin-
tedvaikutuksen regressiokertoimien kovarianssirakennetta kuvaavalle matrii-

sille V oletetaan priorijakauma
V ~ Wﬁl(v(]? f0)7

missé W !(-) on kddnteinen Wishart-jakauma. Matriisi V| valitaan p x p
identiteettimatriisiksi I ja vapausasteiden méaéréksi valitaan fy = p+1, missé
p on ymparistokovariaattien lukumaéira.

Kaavassa (12) termi p(H,T', ®, ) viittaa mallin satunnaisosan priorija-
kaumiin, missd H on latenttimuuttujamatriisi, jonka elementti 7;, kuvaa ha-
vaintopaikan ¢ latenttimuuttujan A arvoa, ja matriisin I' alkio ~y;, viittaa
lajin j ja latenttimuuttujan h viliseen lataukseen. Matriisin I' priorin mé&a-
rittdmiseksi tarvitsemme apumuuttujat ® ja §. Matriisi ®, jonka elementti
on ¢p;, kuvaa lajien latausten lokaalia kutistumista. Parametri 8, jonka ele-

mentti on 0y, viittaa lajien latausten globaaliin kutistumiseen (Bhattacharya
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ja Dunson, 2011). Havaintopaikan i ja latenttimuuttujan h vélistd latausta
kuvaavan matriisin H alkioille 7;, asetamme prioriksi 7;, ~ N(0,1). Lajien
ja latenttimuuttujien suhdetta kuvaavalle satunnaisvaikutustermille I' asete-

taan priorijakauma kaavan
p(I, ®@,8) = p(T'|®, §)p(P)p(d)

avulla. Siind missd muut HMSC-mallin termit eivét ole jérin sensitiivisié prio-
rin valinnalle, niin I' priorin valinnalla voi olla suuri vaikutus koko analyy-
sin tuloksiin (Ovaskainen ja Abrego, 2020). Matriisin I" priorin asettaminen
riittad madrittamadn lajien vélistd assosiaatiota kuvaavan matriisin {2 prio-
rin, silli Q = I'T (Ovaskainen ja Abrego, 2020). Priorijakaumat T', ® ja &

parametreille voidaan esittad muodossa

h
ThilSng, 6 ~ N0, 0} ), =] [ oy (13)
I=1
Gnjlv ~ Gamma(g, g) (14)
o1la, b ~ Gamma(ay, by), 0p|a, b ~ Gamma(as, by), h > 2. (15)

Kaavoissa (13) - (15) ¢p; kuvaa lajien ja latenttimuuttujien vilistd lokaa-
lia kutistumista, ja J, kuvaa lajien ja latenttimuuttujien véilistd globaalia
kutistumista (Bhattacharya ja Dunson, 2011). Priorin mé&rittamisessa téy-
tyy asettaa alkuarvot parametreille v, a ja b. Mallin sovitukseen kaytetta-
vin R-paketin Hmsc nimikkofunktio kiyttdad oletusarvoisesti arvoja v = 3,
a = (50,50), b = (1,1) (Tikhonov et al., 2021), joita kiytdmme my0s téssi
tyossd. Varsinkin parametrin a arvojen kanssa tulee kdyttda harkintaa, sil-
18 ne sdatavat residuaalikovarianssia kuvaavan matriisin 2 kutistuneisuuden
méadrdd (Ovaskainen ja Abrego, 2020).

Kun priorijakaumat ovat jokaiselle parametrille erikseen mééritelty, saam-
me priorien yhteisjakaumaksi mallin (12) mukaisen priorin. Mallioletuksena

on priorijakaumiin liittyvien muuttujien keskinéinen riippumattomuus.
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4 Mallien vertailu

Téssé luvussa tarkastellaan mallien vertailuun kiytettdvid menetelmié ja tun-
nuslukuja. Aloitamme maérittelemalld, mitd tarkoitamme mallien selitys-
ja ennustevoimalla. Taman jilkeen esittelemme menetelmét, joilla mallien
selitys- ja ennustevoiman diskriminaatiota, tarkkuutta ja kalibraatiota, seka
mallien parametriestimaatteja tutkitaan ja vertaillaan.

Tamén tyon kiinnostuksen kohteena on tutkia GLLVM- ja HMSC-mallien
valisid eroja seka selitys- ettd ennustevoimassa. Erityisend kiinnostuksen koh-
teena on lajin prevalenssin vaikutus tutkittaviin suureisiin seké varsinkin har-
vinaisten lajien erot mallien valilla.

Mallien selitysvoimalla tarkoitamme tédssd tyossd tilannetta, jossa malli
sovitetaan koko aineistoon X ja Y. Niin saamme jokaisen lajin j parametrille
k parametriestimaatit Bj = (le, o ,ij)/, sekd ennusteet mallin satunnais-
termeille, joiden avulla saamme laskettua ennusteet lajin j havaitsemiselle
havaintopaikalla 7.

Mallien ennustevoiman tutkimista varten jaamme aineiston satunnaisesti
kahteen yhtiisuureen osaan, opetusdataan X(?, Y ja testidataan X®, Y®,
Tassé tyossa toteutamme ennustevoiman tutkimisen kayttden kaksinkertais-
ta ristiinvalidointia mallien sovittamiseen kuluvan pitkdhkon ajan vuoksi.
Useampikertainen ristiinvalidointi on teknisesti mahdollista ja jatkotutki-
musten kannalta sekd suotavaa ettd mielenkiintoista. Malli sovitetaan ope-
tusdatalla, josta saadaan opetusdatan rivejd vastaavat parametriestimaatit
B]@ sekd vastaavat satunnaistermien ennusteet. Parametriestimaatteja B](O)
ja satunnaistermien ennusteita kiytetiin testidatan X® ennustamiseen, jos-
ta saadaan todennékdisyysennusteet lajin j havaitsemiselle havaintopaikoilla
i® . Toistamalla mallinnus niin, etti testidatalla ennustetaan opetusdataa,
saadaan tdydellinen ennustematriisi lajin j havaitsemiselle havaintopaikoilla
i

Vertailuja toteutetaan lajikohtaisella tasolla sekd yksittéisia lajeja tarkas-
tellen, ettd jakaen lajit prevalenssin mukaan kymmeneen likimain yhta suu-
reen ryhmédn. Néille lajin prevalenssia kuvaaville ryhmille lasketaan tarkas-

teltavan suureen keskiarvo ja ryhmien keskiarvoja jilleen vertaillaan toisiin-
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sa. Kaavat mallien tarkkuuden, diskriminaation ja kalibraation laskemiseen
ovat samat sekd mallien selitys- ettd ennustevoimalle. Parametriestimaattien

vertailu toteutetaan pelkistaén mallien selitysvoimalle.

4.1 Diskriminaatio

Mallin diskriminaatiolla tarkoitetaan mallin kykya erotella ennustetodenné-
koisyytta eri suuruisten havaitsemistodennékoisyyksien vélilla: esimerkiksi
korkean diskriminaation malli ennustaa keskimaérin suurempia havaitsemis-
todennédkoisyyksid havaintopaikalle, jossa esiintyy enemmén lajeja, tai lajille,
joka esiintyy usealla havaintopaikalla. Sen sijaan alhaisen diskriminaatiovoi-
man malli antaa likimain yhtésuuria ennustetodennékoisyyksid havaintopai-
kalle, jossa esiintyy keskimédraistd enemmén lajeja, tai lajille, joka esiintyy
keskimédriisti useammalla havaintopaikalla.

Kiytidmme mallien diskriminaation vertailuun Tjur R? -indeksii, joka

maaritelldan
1 1 1 no
Rhjurs = 1 2P = 1) = =3 pluy = 0).
=1 i=1

missé ny viittaa sithen, kuinka monta kertaa laji j on tullut havaituksi aineis-
tossa ja ng kuinka monta kertaa laji on jaidnyt havaitsematta. Todenn#koi-
syydelld p(y;; = 1) ja p(y;; = 0) viitataan estimoituihin todennékéisyyksiin
havaituille ja ei-havaituille lajille j havaintopaikassa ¢ (Tjur, 2009).

Huomataan, ettd Ryj,, arvo rajoittuu vilille —1 < R%jw < 1. Arvot la-
helld yhta indikoivat suuresta diskriminaatiovoimasta ja nollaa ldhelld olevat
arvot mallin heikosta kyvystd tuottaa havaituille lajeille suurempia todenné-
koisyysennusteita kuin ei-havaituille lajeille (Tjur, 2009). Sen sijaan negatii-
viset R%jm, arvot kertovat, ettd malli antaa ei-havaituille lajeille suurempia
todennikoisyysennusteita kuin havaituille lajeille.
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4.2 Tarkkuus

Mallin tarkkuuden voidaan ajatella kertovan siitd, kuinka ldhelle oikeaa suh-
teellista frekvenssid malli ennustaa lajin j havaitsemisen keskiméarin. Perin-
teisesti mallin tarkkuutta mitataan esimerkiksi keskinelivirheelld (RMSE),
mutta dikotomisen vasteen tapauksessa keskineliovirhe ei tuota informatiivi-
sia tuloksia.

Téamaéan vuoksi otamme téssé tydssa mallin tarkkuuden mittaamiseksi 13-
hestymistavan, jossa tarkastelemme mallien devianssia lajikohtaisesti. Mallin

lajikohtainen devianssi voidaan mééaritellaa yleiselld kaavalla
Dj = —21(8,y;) + 21(0,, ;)

missa l(é,yj) viittaa mallin log-uskottavuuteen parametriestimaatilla 0 ja
[ (és, y;) viittaa saturoidun mallin log-uskottavuuteen. Termi y; viittaa lajin j

havaintovektoriin. Dikotomisen vasteen tapauksessa kaava sievenee muotoon
D; = =2 (yislogpi; + (1 — y;5) log(1 — pyy)),
i=1

silld saturoidun mallin log-uskottavuus l(és,yj) = log1 = 0. Todennakasi-
syydet p;; viittaavat mallin antamaan ennustetodennéikoisyyteen lajille y;;.
Devianssin arvot ovat aina positiivisia ja mita lihempéiné devianssin arvo on

nollaa, sitd parempi mallin tarkkuus on.

4.3 Kalibraatio

Kalibraatiolla mitataan tilastollisen mallin konsistenttiutta. Mallin konsis-
tenttius voidaan ajatella absoluuttisena erotuksena ennustettujen havaitse-
mistodennékoisyyksien ja aineistosta laskettujen aitojen havaitsemistodenné-
koisyyksien vélilla. Téll6in nollaa ldhelld olevat arvot kertovat tdman myotéa
hyvin kalibroituneesta mallista (Gneiting ja Raftery, 2007). Hyvin kalibroitu-
neessa mallissa esimerkiksi ennustetodennékoisyyden 0.10 saanut laji esiintyy

keskimé&érin noin 10 % havaintopaikoista.
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Seuraamme kalibraation tarkastelussa tutkimuksen Norberg et al. (2019)
menettelytapaa, jossa mallin tuottamat ennustetodennikoéisyydet jaetaan en-
sin kymmeneen yhtisuureen kvantiiliin, minki jilkeen jokaisesta kvantiilista
lasketaan havaitun prevalenssin ja ennustetun prevalenssin keskiarvo. Lopuk-
si piirrimme lasketuista pisteistd kuvaajan, jossa hyvin kalibroitunut malli
noudattaa mahdollisimman tarkasti suoraa y = x. Huomion arvoista on, etti
toisin kuin mallin diskriminaation ja tarkkuuden tutkimisessa, tarkastelemme
kalibraatiota kaikille lajeille samanaikaisesti ja jako kvantiiliryhmiin tapah-
tuu ennustetodennikdisyyksien avulla aineistosta laskettujen prevalenssien

sijasta.

4.4 Parametriestimaattien vertailu

Parametriestimaattien vertailussa mielenkiinnon kohteena on suon késitte-
lyn (luonnontilainen vs. ojitettu) vaikutus lajin havaitsemistodennikoisyy-
teen. Suon késittelyyn liittyvin parametrin § vertailu toteutetaan vertaile-
malla mallien tuottamia regressiokertoimia ja niiden luottamus- ja todenné-
koisyysvileja silmamadriisesti. Tamaén jélkeen tarkastelemme mallien tuot-
tamien regressiokertoimien yhteytté lajin prevalenssiin. Jaottelemme molem-
pien mallien tuottamat regressiokertoimet kolmeen ryhméén sen mukaan, oli-
ko parametriestimaatin 95 %:n luottamusvili GLLVM-mallin parametriesti-
maateille ja 95 %:n todennakoisyysvali HMSC-mallin parametriestimaateille,
positiivista, negatiivista vai sisaltyik6 nolla vastaavaan 95 %:n véliin. Kolmi-
luokkaisen jaottelun avulla tutkimme, onko taulukossa 4 esitetylli lajien pre-
valenssien tasajaolla yhteyttd suon késittely -muuttujan parametriestimaat-

tiin.

5 Putkilokasviaineiston analyysi

Téassé luvussa toteutetaan aiemmissa luvuissa kuvattu analyysi putkilokas-
viaineistoon, joka on esitelty alunperin tutkimuksessa Elo et al. (2016). Esit-
telemme analysoitavan aineiston, minka jalkeen esitdmme sovitetut mallit ja

sovitukseen liittyvit valinnat. Lopuksi esittelemme tulokset tulkintoineen.
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5.1 Aineiston kuvailu

Putkilokasviaineisto on kerédtty vuosina 2007-2010 ja koostuu 120 eri suosta
(mythemmin palsta). Jokaisesta suosta valittiin kymmenen yhden nelidmet-
rin suuruista havaintoruutua, joista kustakin tutkittiin 131 putkilokasvila-
jin esiintyvyydet. Aineisto sisdltdd siis yhteensd n = 1200 havaintopaikkaa,
josta jokaisesta on tehty havainnot m = 131 putkilokasvilajista. Putkilokas-
viaineisto on alun perin kerdtty peittdvyysaineistona, joka saa arvoja [0, 1]
vililtd sen mukaan, kuinka paljon kyseessd oleva kasvi peittdd niytteen ha-
vaintoruudun pinta-alasta. Kasvin peittdvyys havaintoruudun pinta-alasta
méariteltiin silmdméaraisesti prosentin tarkkuudella. Havaintopaikat sijait-
sevat eteldiselld, keskiselld ja pohjoisella boreaalisella kasvimaantieteelliselld
alueella. Tata tyotad varten aineisto on muokattu kaksitasoiseksi seuraavasti:
jos lajin j peittavyys havaintopaikalla ¢ on ollut suurempaa kuin nolla, niin
uusi lajimuuttuja y;; saa arvon 1, muutoin arvon 0.

Alkuperéiisesséd aineistossa useita lajeja havaitaan yhteensi alle viisi ker-
taa. Vaikka tdmén tyon yhtend kiinnostuksen kohteena on inferenssi ja malli-
tarkastelu varsinkin harvoin havaituille lajille, on mallien sovittamiseksi pak-
ko karsia kaikista harvinaisimpia lajeja. Téssd tyossé sisdllytdmme analyy-
sissd kdytettyyn dataan vain vahintddn 5 kertaa havaitut putkilokasvilajit.
Talloin lajien maard on m = 91. Taulukossa 1 esittelemme lajien méaérit
prevalenssin mukaan. Huomataan ettd noin 36 % kerétyisté lajeista esiintyy
korkeintaan 5 %:1la havaintopaikoista. Lisiksi suurin méaéra lajeista havai-
taan aineistossa 5 — 10 %:lla havaintopaikoista ja vain 11 lajia, eli noin 12 %

lajeista esiintyy aineistossa vihintain 20 %:lla havaintopaikoista.
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Taulukko 1: Putkilokasvilajien méaarat (N) ja osuudet aineistossa prevalenssin
mukaan. Prevalenssiluokat ovat jaoteltu usein eksploratiivisen tarkastelun

tapauksessa mielenkiinnon kohteena oleviin intervalleihin.

Prevalenssi N Kum. N Osuus Kum. osuus

0, 0.01] 25 25 0.275 0.275
0.01, 0.05] 8 33 0.088 0.363
0.05, 0.10] 35 68 0.385 0.747
0.10, 0.20] 12 80 0.132 0.879
0.20,0.30] 6 86 0.066 0.945

0.30,0.40] 1 87 0.011 0.956
0.40, 0.50] 1 88 0.011 0.967

(
(
(
(
(
(
(
(0.50, 0.60] 3 91 0.033 1.000

Liséksi aineistoon siséltyy jokaiselta havaintopaikalta kerdttyja ympéris-
tokovariaatteja. Analyyseissa kiytdmme samoja ympéristokovariaatteja kuin
tutkimuksen Elo et al. (2016) analyyseissé, eli suotyyppid, suon ravinteisuut-
ta sekdl suon késittelyid. Kaikki edelld mainitut kovariaatit ovat nominaalisia
faktoreita, joiden frekvenssit ovat esitettyna taulukossa 2 siten, ettd muuttu-
jan jarjestyksessd ensimmaistid tasoa kisitellddn analyyseissi referenssiluok-
kana. Taulukosta 2 huomataan, ettd havaintoja on jokaisesta luokasta riitté-
va madré, joten muuttujien muokkaamiselle, kuten luokkien yhdistamiselle,
ei ole tarvetta. Lisdksi taulukoista 1 ja 2 huomataan, ettd aineistossa ei ole

puuttuvuutta ympéristokovariaattien tai lajien suhteen.
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Taulukko 2: Analyyseissa kiytettyjen ympéristokovariaattien frekvenssit put-

kilokasviaineistossa.
Muuttuja Taso N
Ravinteisuus karu 590
reheva 610
Suotyyppi korpi 400
rame 400
avosuo 400
Kasittely luonnontilainen 600
ojitettu 600

5.2 Mallien sovitus aineistoon

Rakennamme GLLVM- ja HMSC-mallit mahdollisimman samankaltaisiksi
sen mukaan minkélaisten termien asettaminen on mahdollista ja tarkoituk-
senmukaista tutkimusasetelman kannalta. TAmén pohjalta sovitamme aineis-
toon luvussa 2 esitellyt mallit. GLLVM-malli sovitetaan kaavan (4) ja HMSC-
malli kaavan (9) mukaisesti, sekd luvussa 3.2.2 esitellyilld priorijakaumilla ja
hyperparametrien alkuarvoilla. Molempiin malleihin asetamme latenttimuut-
tujien maaraksi kaksi ja ympéristokovariaateiksi edellisessd luvussa maini-
tut muuttujat. Erona sovitettujen mallien valilld on, ettd HMSC-mallissa
latenttimuuttujat ovat palstakohtaisia, kun taas GLLVM-mallissa latentti-
muuttujat ovat havaintopaikkakohtaisia. Liséksi sovitetussa GLLVM-mallissa
on latenttimuuttujien lisdksi erikseen palstakohtainen satunnaistermi, jota
HMSC-mallissa ei ole lainkaan. Syy palstakohtaisten latenttimuuttujien so-
vittamiselle HMSC-malliin on tutkittavan aineiston hierarkkisuudessa, silld
yhdeltd palstalta tehdddn 10 havaintoa putkilokasvilajien esiintyvyydesta.
Samasta syystd GLLVM-malliin lisdtddn palstakohtainen satunnaistermi, jo-
ta HMSC-malliin ei voida erikseen lisdtd. Téman tyon tekohetkelld R-kirjasto
gllvm (Niku et al., 2021a) ei sisdltdnyt mahdollisuutta sovittaa latenttimuut-

tujia palstakohtaisina.
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Uskottavuuspaittely tehdddn GLLVM-mallille variaatioapproksimaatiol-
la ja HMSC-mallille Bayes-estimointi MCMC-simuloinnin avulla. Simu-
loinnissa sovitamme kaksi ketjua, joille molemmille asetamme simulaa-
tioiden maardksi ng,, = 133000, harvennusviliksi n, = 100 ja sisdian-
ajoksi ng = 33000. Niin lopulliseen empiiriseen posteriorijakaumaan tulee
2 x 1000 = 2000 simulaatiopistettd. Tamén jéilkeen tarkastelemme HMSC-
mallin ympaéristokovariaattikohtaisten B-parametrien ja ympéristokovariaat-
tien kovarianssia kuvaavien parametrien V konvergenssia Gelman-Rubin
diagnostiikan avulla.

Sovitamme mallit kdyttden R-ohjelmiston (R Core Team, 2021) kirjas-
toja gllvm ja Hmsc. Mallikoodit ovat liitteessd A. Mallit sovitettiin kayt-
tden laskentateholtaan tyypillistd PC-konetta ja sovittamiseen kuluneet ajat
ovat taulukossa 3. Johtuen HMSC-mallin kiyttdmastda MCMC-simuloinnista,
ovat HMSC-mallin sovitukseen kuluneet ajat merkittavisti GLLVM-mallia
suuremmat. Ero on odotettavissa ja esimerkiksi tutkimuksissa Niku et al.
(2019b); Ovaskainen ja Abrego (2020) ja Niku (2020) on havaittu vastaavia

tuloksia.

Taulukko 3: Mallien sovittamiseen kulunut aika PC-koneella (Intel Core i5-
9400F). Selitysvoimalla viitataan tilanteeseen, jossa malli sovitetaan kerran
koko kidytettavissd olevaan dataan, ennustevoimalla tilanteeseen, jossa malli

sovitetaan 2-kertaisella ristiinvalidoinnilla.

GLLVM HMSC

Selitysvoima ~ 14min 14h 19min

Ennustevoima 7min 21h 31min

Mallien sovittamisen jilkeen laskemme luvun 4 esitystd seuraten seki
selitysvoimaa ettd ennustevoimaa kuvaavat n x m prediktorimatriisit P lajien
havaitsemiselle parametriestimaattien avulla. Prediktorimatriiseja kiytetaan

jatkossa tutkittaessa mallien kalibraatiota, diskriminaatiota ja tarkkuutta.

28



5.2.1 HMSC-mallin konvergenssi

Tarkastelemme kuvassa 1 mallin konvergenssia sekd ympéaristékovariaattikoh-
taisille parametreille 3 ettd néiden vilistd kovarianssirakennetta kuvaaville
V parametreille. Huomataan, ettd 3-parametrien tapauksessa lihes kaikkien

parametrien Gelman-Rubin R -tunnusluku on alle asetetun 1.1-rajan.

1.3-
(x
c .
o Parametri
é 1.2-
. N
c
[
£ LV
T
o
1.1-

B v

Kuva 1: Violin plot -kuvaaja sovitetun HMSC-mallin parametrien 3 ja 'V

Gelman-Rubin R -tunnusluvuille.

Huomataan, ettd suurin osa tunnusluvuista on jopa alle 1.05, joka antaa
lisdd néyttoa siitéd, ettd mallin B-parametrien konvergenssi on padasiallisesti
hyvalla tasolla muutamista poikkeamista huolimatta. Lisdksi kaikki V para-
metrin Gelman-Rubin R -tunnusluvut ovat selkeiisti alle 1.1-rajan. Voimme

siis pitdd estimoituja parametrien posteriorijakaumia pédosin luotettavina.

5.3 Mallien vertailu eri suureiden avulla

Vertailun tulkittavuuden helpottamiseksi tarkastelemme mallien selitys- ja

ennustevoimaa kuvaavien tunnuslukujen véilisid eroja lajien prevalenssien
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suhteen ryhmittdin. Jaamme ensin lajit prevalenssin mukaan kymmeneen
likimain yhtdsuureen kvantiiliin, jotka on esitetty taulukossa 4. Tarkastelem-
me mallien vilisid eroja eri suureissa laskemalla jokaiselle kvantiilille tar-
kasteltavan suureen keskiarvon ja piirtdmaélla kuvan kvantiilikeskiarvoista ja

suurekeskiarvoista.

Taulukko 4: Putkilokasvilajien prevalenssit jaettuna kymmeneen likimain yh-
tasuureen kvantiiliin sekd luokkia vastaavat lajien médrit ja osuudet. Kes-

kiarvo viittaa prevalenssiluokan ala- ja yldrajasta laskettuun keskiarvoon.

Prevalenssi Keskiarvo N Kum. N Osuus Kum. osuus
[0.004, 0.006) 0.005 10 10  0.110 0.110
[0.006, 0.008) 0.006 9 19  0.099 0.209
[0.008, 0.013) 0.010 9 28 0.099 0.308
[0.013, 0.018) 0.015 9 37 0.099 0.407
[0.018, 0.025) 0.021 9 46 0.099 0.505
[0.025, 0.041) 0.031 9 55  0.099 0.604
[0.041, 0.082) 0.058 9 64  0.099 0.703
[0.082, 0.139) 0.106 9 73 0.099 0.802
[0.139, 0.222) 0.167 9 82  0.099 0.901
[0.222; 0.559| 0394 9 91  0.099 1.000

Nédemme ettd harvinaisten lajien prevalenssien kvantiilikeskiarvot ovat
hyvin ldhelld toisiaan. Tamaéan vuoksi osa keskiarvopisteistd jad kuvissa 2—4

osittain piiloon.

5.3.1 Diskriminaatio

Kuvassa 2 esitetiiiin prevalenssin mukaan jirjestetyt lajikohtaiset Tjur R?
arvot sovitetuille malleille selitys- ja ennustevoiman tapauksessa. Kuvasta 2
huomataan, ettd molempien mallien diskriminaatiovoima kasvaa lajin pre-

valenssin kasvaessa. Tdmé on odotettavissa, silld samankaltaisia tuloksia on
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raportoitu esimerkiksi julkaisussa Ovaskainen ja Abrego (2020). GLLVM-
mallin diskriminaatiovoima on systemaattisesti hieman heikompi HMSC-
malliin ndhden seké selitys- ettd ennustevoimalla, mutta sen kasvu on myos

tasaisempaa. Erot diskriminaatiovoimassa tulevat esiin sekd harvoilla ettid
yleisilla lajeilla.

) . Sovitettu malli == GLLVM == HMSC .
Selitysvoima Ennustevoima
0.67 0.6
0.5 0.5
0.4 0.4+
N [s\]
< <
= 0.3 = 0.3
= =
(= [
0.27 0.2
0.1 0.1
0.01 0.0
0.0 01 0.2 03 0.4 0.0 01 0.2 03 0.4
Lajin prevalenssi Lajin prevalenssi

Kuva 2: Tjur R? arvot mallien selitys- ja ennustevoimalle. Pisteet vastaavat

lajikohtaisen prevalenssin ja vastaavan ryhmin Tjur R?m keskiarvopisteita.

HMSC-mallin Tjur R? arvon kiiyttiytyminen on paljon epitasaisempaa
ja vaihtelee paljon suuremmalla vililla lajin havaitun prevalenssin suhteen
kuin GLLVM-mallin tuottama arvo. HMSC-mallin Tjur R? arvo saavuttaa
lokaalin huippukohdan noin 1.5 % ja 10 % havaintopaikoista havaituilla lajeil-
la. Molempien huippukohtien jilkeen diskriminaatiovoima laskee hetkellises-
ti tarkasteltaessa seuraavia havaintopisteitd. GLLVM-mallissa téllaista kayt-
taytymistd ei ole, vaan malli tuottaa systemaattisesti keskimé&irin hieman
suurempia Tjur R? lukuja siirryttiessi prevalenssiltaan suurempiin lajeihin.

Tjur R? arvon kiyttiytyminen on samanlaista molempien mallien koh-

dalla verrattaessa saman mallin selitysvoimaa ennustevoimaan. Molemmil-
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la malleilla ennustevoiman diskriminaatio on heikompaa selitysvoimaan ver-
rattuna, mikd on odotettavissa. Kuitenkin HMSC-mallin diskriminaatiovoi-
ma laskee huomattavasti enemmén suhteessa selitysvoiman diskriminaatioon
kuin GLLVM-mallilla. Lisdksi HMSC-mallin diskriminaatio on seka selitys-
ettd ennustevoiman tapauksessa huomattavasti GLLVM-mallia suurempi var-
sinkin harvinaisilla lajeilla. Yleisesti ottaen kuitenkin molempien mallien

Tjur R? arvot ovat verrattain hyvii, kun lajin prevalenssi on yli 0.10.

5.3.2 Tarkkuus

Mallien selitys- ja ennustevoiman tarkkuutta tutkitaan luvun 4.2 esityksen
mukaan devianssin avulla. Kuvassa 3 esitetdén prevalenssin mukaan jarjeste-
tyt lajikohtaiset devianssin arvot sovitetuille malleille selitys- ja ennustevoi-
man tapauksessa. Kuvasta 3 nihdéan, ettd mallien devianssissa on havaitta-
vissa melko identtistd kiyttdytymista lajin prevalenssin suhteen seké selitys-
ettd ennustevoiman tapauksessa. HMSC-mallin devianssi on melko jérjes-
telmaéllisesti pienempédd verrattuna GLLVM-mallin devianssiin, mikd kertoo
HMSC-mallin paremmasta tarkkuudesta. Tamé on havaittavissa sekd mal-
lien selitys- ettd ennustevoimalla. Mallien deviansseissa on havaittavissa myd6s
nouseva trendi lajin prevalenssiin suhteen, miké kertoo siitd ettd mitd useam-
min laji on havaittu aineistossa, sitd epidtarkempia estimaatteja mallit tuot-

tavat.
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Kuva 3: Mallien devianssit selitys- ja ennustevoimalle lajien prevalenssin suh-
teen. Pisteet vastaavat lajikohtaisen prevalenssin ja vastaavan ryhméan de-

vianssin keskiarvopisteité.

Verrattaessa mallien selitysvoiman- ja ennustevoiman devianssia keske-
nddn on havaittavissa ainoastaan tasoeroja. Devianssin kiyttaytyminen lajin
prevalenssin suhteen on hyvin samankaltaista selitys- ja ennustevoiman vé-
lilla. Poikkeuksena on HMSC-mallin selitysvoiman devianssi siirryttiessi 6
%:1la havaintopaikoista havaituista lajeista 10 %:1la havaintopaikoista havait-
tuihin lajeihin, jolloin devianssi pienenee. Ero nédiden kahden pisteen vililld
on kuitenkin niin pieni, ettd se voi myo6s olla satunnaisuuden aiheuttamaa.
Molemmilla malleilla selitysvoima tuottaa tarkempia estimaatteja ennuste-
voimaan néhden.

Tarkasteltaessa harvinaisimpia lajeja huomataan, ettd selitysvoiman ta-
pauksessa molemmat mallit tuottavat keskimaarin yhté tarkkoja estimaatte-
ja. Ennustevoiman tapauksessa HMSC-malli tuottaa hieman tarkempia esti-
maatteja GLLVM-malliin ndhden.
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5.3.3 Kalibraatio

Kuvassa 4 tarkastelemme mallien kalibraatiota selitys- ja ennustevoimalle.
Erona mallien diskriminaation ja devianssin tutkimiseen tarkastelemme ka-
libraatiota kaikilla lajeille samanaikaisesti siten, ettd jaamme aineiston kym-
meneen ryhméin ennustettujen prevalenssien suhteen kaikkien ennustepis-
teiden yli. Témaén jédlkeen tarkastelemme jokaisen ryhmén keskiarvopisteessi

ryhmén aineistosta lasketun havaitsemistodennikdéisyyden keskiarvoa.

Sovitettu malli == GLLVM === HMSC
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Kuva 4: Kalibraatiot mallien selitys- ja ennustevoimalle. Pisteet vastaavat en-
nustetun prevalenssin mukaan ryhmiteltyji ryhmien keskiarvopisteitd. Tay-

dellisesti kalibroitunut malli seuraa harmaata katkoviivaa.

Kuvasta 4 nahdain, ettd seka selitys- ettd ennustevoimassa lajeilla, joita
on havaittu aineistossa alle 10 %:lla havaintopaikoista, GLLVM- ja HMSC-
mallit ovat kalibroituneet likimain yhta hyvin. Erona ennustevoiman tapauk-
sessa edelld mainitulla valilla on, ettd GLLVM-malli tuottaa hieman liian
pienid ennustetodennikoisyyksid, kun taas HMSC-malli tuottaa hieman lii-

an suuria ennustetodennékoisyyksid. Kun lajin havaittu prevalenssi nousee
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yli 20 %:n, on HMSC-malli seki selitys- ettd ennustevoiman tapauksessa pa-
remmin kalibroitunut kuin GLLVM-malli. Lajeilla, joita on havaittu keski-
maéarin yli 35 % havaintopaikoista, HMSC:n kalibraatio on jo lihes nollassa,
silld se on hyvin ldhelld harmaata diagonaalia. Samanaikaisesti GLLVM an-

taa systemaattisesti hieman liian suuria todennédkoisyysennusteita.

5.3.4 Mallien parametriestimaattien vertailu

Kuvassa 5 tarkastelemme mallien suon kisittely -muuttujan S-parametrin
estimaatteja sekd luottamus- ja todennikoisyysvileji. Kuvasta 5 huoma-
taan, ettd parametriestimaatit ovat mallien vélilld pddosin samankaltaisia ja
-suuruisia. Eroavaisuutena mallien vélilld ilmenee kuitenkin GLLVM-mallin
regressiokertoimien 95 %:n luottamusvélien ja HMSC-mallin tuottamien
regressiokertoimien 95 %:m todennikoisyysvilien suuruuserot. HMSC-mallin
parametriestimaattien 95 % todennikoisyysvili on huomattavasti GLLVM-
mallia suurempaa, minkd seurauksena esimerkiksi lajien Rhod tome ja Em-
pe_ nigr parametreissa GLLVM-malli tuottaa tilastollisesti merkitsevasti nol-
lasta eroavan tuloksen, kun taas HMSC-mallin parametrin 95 %:n todenné-
koisyysvili sisdltda nollan.

Nahdadn myos, ettd varsinkin molempien déripdiden estimaattien suu-
ruusluokka eroaa. GLLVM tuottaa negatiivisessa ddripadssd selkedsti pie-
nempii ja positiivisessa aédripddssa selkedsti suurempia estimaateja HMSC-
malliin verrattuna. Lisiksi negatiivisen aaripdin estimaateissa GLLVM-
mallin tuottaman parametriestimaatin keskivirhe estimoituu nollaan, kun
taas HMSC-malli tuottaa verrattain suuren 95 %:n todennikdisyysvélin pa-
rametriestimaatille. Taméa selittyy ainakin GLLVM:n osalta silla, ettd ky-

seessé olevia lajeja on havaittu pelkistdin luonnontilaisilla soilla.

35



Care_brunn
Rubu_idae
Poa_triv
Oxal_acet
Pice_abie
Vacc_myrt
Dryo_cart
Sorb_aucu
Vale_samb
Vacc_viti
Linn_bore
Desc_flex
Mela_prat
Maia_bifo
Betu_pube
Trie_euro
Luzu_pilo
Gymn_dryo
Dryo_expa
Vacc_ulig
Pinu_sylv
List_cord
Care_cesp
Care_glob
Pyro_rotu
Empe_nigr
Rhod_tome
Sali_lapp
Juni_comm
Lyco_anno
Rubu_arct
Sali_auri
Care_cane
Good_repe
Soli_virg
Moli_caer
Erio_vagi
Tric_cesp
Call_vulg
Viol_epip
Sali_myrt
Betu_nana
Rubu_cham
Pari_quad
Care_loli
Rubu_saxa
Vacc_micr
Cala_purp
Care_mage
Alnu_inca
Athy_fili
Cham_caly
Mela_sylv
Pheg_conn
Cala_cane
Desc_cesp
Equi_arve
Empe_herm
Care_nigr
Equi_sylv
Pote_palu
Erio_angu
Care_vagi
Vacc_oxyc
Dros_long
Orth_secu
Care_chor
Andr_poli
Fili_ulma
Equi_palu
Dact_macu
Care_pauc
Equi_fluv
Care_dioi
Rhyn_alba
Care_rost
Sche_palu
Meny_trif
Dros_rotu
Care_limo
Care_lasi
Gali_palu
Cala_stri
Rham_fran
Viol_palu
Equi_prat
Lysi_thyr
Care_echi
Ranu_repe
Lysi_vulg
Gera_sylv

e GLLVM e HMSC

><><><

x
><><><><

+**+*

++**+*+**++*+*** b g

Care_brunn
Rubu_idae
* Poa_triv -
Oxal_acet —
Pice_abie —
Vacc_myrt |
Dryo_cart —|
Sorb_aucu
Vale_samb —
Vacc_viti o
Linn_bore o
Desc_flex o
Mela_prat —
Maia_bifo
Betu_pube
Trie_euro
Luzu_pilo —
Gymn_dryo —
Dryo_expa —|
Vacc_ulig
Pinu_sylv
List_cord —
Care_cesp |
Care_glob —
Pyro_rotu
Empe_nigr
Rhod_tome
Sali_lapp —
Juni_comm —
Lyco_anno —
Rubu_arct o
Sali_auri
Care_cane
Good_repe -
Soli_virg —
Moli_caer o
Erio_vagi
Tric_cesp
Call_vulg
Viol_epip —
Sali_myrt —
Betu_nana -
Rubu_cham —
Pari_quad
Care_loli
Rubu_saxa —
Vacc_micr o
Cala_purp o
Care_mage —
Alnu_inca —
Athy_fili
Cham_caly
Mela_sylv —
Pheg_conn -
Cala_cane —
Desc_cesp
Equi_arve
Empe_herm —
Care_nigr —
Equi_sylv
Pote_palu —
Erio_angu
Care_vagi
Vacc_oxyc
Dros_long o
Orth_secu
Care_chor —
Andr_poli
Fili_ulma
Equi_palu
Dact_macu -
Care_pauc —
Equi_fluv o
Care_dioi —
Rhyn_alba
Care_rost
Sche_palu —
Meny_trif -
Dros_rotu —
Care_limo
Care_lasi
Gali_palu
Cala_stri -
Rham_fran —
Viol_palu
Equi_prat -
Lysi_thyr
Care_echi
Ranu_repe —
Lysi_vulg
Gera_sylv —

XX
I

FEFT T oot o

-4

-2

BOE T g

X

0 2 4 -4

Kasittely 36

Kuva 5: (Jatkuu seuraavalla sivulla.)

: +ﬂﬂﬂ%§%ﬂﬁﬁﬁﬁﬁ+#ﬁ*ﬂﬁﬂ# *

Kasittely




Kuva 5: Suon késittely -muuttujaan liittyvien lajikohtaisten regressiokertoi-
mien estimaattien vertailu. Merkitsemme rastilla GLLVM-mallin parametrin
piste-estimaattia ja HMSC-mallin posteriorikeskiarvoa. Viiva kertoo para-
metriestimaatin 95 %:n luottamusvélin GLLVM-mallille ja 95 %:n toden-
nékoisyysvilin HMSC-mallille. Viivan haalea véri kertoo, ettd nolla sisiltyy
ko. viliin. Lajit ovat jarjestetty GLLVM-mallin tuottaman piste-estimaatin

mukaiseen suuruusjirjestykseen.

Pienemmastd vaihteluvilistd johtuen GLLVM-malli tuottaa selkedsti
useamman lajin parametriestimaatille 95 %:n luottamusvalilld positiivisen
parametriestimaatin HMSC-mallin 95 %:n todennikoisyysvaliin verrattu-
na. Tdmé saa aikaan osittain eridvdn tulkinnan suon késittelyn vaikutuk-
sesta lajin havaitsemiseen GLLVM- ja HMSC-mallien vililld, kun GLLVM-
mallin mukaan ojitettu suo nostaisi lajin havaitsemistodennékoisyyttd, mut-
ta HMSC-mallin mukaan vastaavaa nayttoa ei ole. Yksi eroa selittiva tekija
on variaatioapproksimaatiolla sovitetun GLLVM-mallin liian kapeat luotta-
musvilit parametriestimaateille (Niku et al., 2021b).

Molempien mallien tuloksien avulla voidaan kutenkin sanoa, ettd enem-
mistolle lajeista ojitettu suo vihentda lajin todennakoisyytta tulla havaituk-
si. Lopuille lajeista ojitettu suo joko lisda havaitsemistodennédkdéisyytta tai ei
vaikuta siihen tilastollisesti merkitsevasti. Verrattuna toisiinsa lajit vastaavat
suon késittelyyn selkedsti hyvin vaihtelevasti. Voidaan kuitenkin todeta, etta
molempien mallien avulla pystyttiin tekeméiin péadosittain samansuuntaista
ja luotettavaa paittelyd suon kisittelyn vaikutuksesta lajin havaitsemisto-
dennékéisyyteen.

Tarkastellaan seuraavaksi lajin prevalenssin yhteyttd suon késittely
-muuttujan parametriestimaattiin. Taulukoissa 5 ja 6 on esitettyna GLLVM-
ja HMSC-mallin késittely-parametrien estimaattien jakaumat lajin preva-
lenssin suhteen. Taulukoista 5-6 nahdaan, ettd lajin prevalenssilla ndyttaisi
olevan molemmissa malleissa yhteys suon késittely -muuttujan parametries-

timaattiin.
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Taulukko 5: GLLVM-mallin suon késittely -muuttujan parametriestimaattien
95 %:n luottamusvilin jakautuminen lajin prevalenssin suhteen. Mikéli nolla

sisaltyy em. viliin, merkitdin se nollaksi.

Lajin prevalenssi <0 N(%) =0 N(%) >0 N(%)

[0.004, 0.006) 2 (20) 6 (60) 2 (20)

[0.006, 0.008) 3(33.3) 6 (66.7) 0 (0.0)
[0.008, 0.013) 4(44.4) 4 (44.4) 1 (11.1)
0.013, 0.018) 4(44.4) 4 (44.4) 1 (11.1)
0.018, 0.025) 5(55.6) 3(33.3) 1 (1L1)
[0.025, 0.041) 2 (22.2) 6 (66.7) 1 (1L.1)
[0.041, 0.082) 3(33.3)  2(22.2) 4 (44.4)
[0.082, 0.139) 5(55.6)  0(0.0) 4 (44.4)
[0.139, 0.222) 4(444)  1(11.1) 4 (44.4)
0.222, 0.559) 3(33.3) 3(33.3) 3(33.3)

Taulukko 6: HMSC-mallin suon késittely -muuttujan parametriestimaattien
95 %:m todennikoisyysvélin jakautuminen lajin prevalenssin suhteen. Mikili

nolla siséltyy em. véliin, merkitdén se nollaksi.

Lajin prevalenssi <0 N(%) =0 N(%) >0 N(%)
0.004, 0.006)  2(20)  8(80) 0 (0.0)
0.006,0.008) 4 (444) 5 (55.6) 0 (0.0)
0.008,0.013) 6 (66.7) 3(33.3) 0 (0.0)
0.013,0.018) 6 (66.7) 3(33.3) 0 (0.0)
0.018,0.025) 4 (444) 5 (55.6) 0 (0.0)
0.025,0.041)  2(222) 6 (66.7) 1 (11.1)
0.041,0.082)  3(333) 3(333) 3(33.3)
0.082,0.130) 5 (55.6) 4 (44.4) 0 (0.0)
0.139,0.222) 4 (444) 2(222) 3 (33.3)
0.222,0.559] 4 (44.4) 3 (33.3) 2 (22.2)




Suurimmalla osalla harvinaisimmista lajeista suon késittelylld ei ole vai-
kutusta lajin havaitsemiseen. Kun siirrytadn lajeihin, joita on havaittu suh-
teellisesti 0.008-0.041 havaintopaikoista, on suon kisittelyn vaikutus enim-
mékseen havaitsemistodennédkoisyyttd heikentdvad, tai vaikutusta ei ole.
Osalle lajeista GLLVM-malli tuottaa HMSC-malliin poiketen havaitsemis-
todennédkoisyytta nostavia estimaatteja. Tarkastellessa eniten havaittuja la-
jeja (prevalenssi 0.041 — 0.559) havaitaan, etti lajien parametriestimaateissa
on muihin lajeihin verrattuna enemman lajin havaitsemistodennakoisyytta
kasvattavia estimaatteja.

GLLVM- ja HMSC-mallien vélilld on pienehkdja eroja edelld mainituissa
tuloksissa, mutta tulokset ovat piidasiassa samansuuntaiset. Voidaan siis tul-
kita, ettd suon ojitus keskimadrin pienentdd harvinaisten lajien havaitsemis-
todennédkoisyyttid, mutta usein havaittujen lajien kohdalla suon ojituksella

voi jopa olla havaitsemista kasvattava vaikutus.

6 Pohdinta

Tamén tyon tarkoituksena oli vertailla GLLVM- ja HMSC-malleja teoreetti-
sesti. Lisdksi vertailimme mallien suorituskykyé lajiyhteison mallinnuksessa.
Sovitimme putkilokasvien havainnoista koostuvaan aineistoon mahdollisim-
man samankaltaiset mallit sen mukaan minkélaisten termien asettaminen
oli kullakin mallilla mahdollista ja tarkoituksenmukaista tutkimusasetelman
kannalta. Malleissa kidytimme ympaéristékovariaatteina suon ravinteisuutta,
suotyyppia ja suon kisittelyd. Lajikovariaatteja ei kdytetty analyysivaihees-
sa, koska niité ei ollut valmiiksi saatavilla tyotd tehtiessd, ja tyon painopiste
oli menetelmien tilastotieteellisessd vertailussa.

Mallien teoreettisen tarkastelun ja vertailun tuloksena osoitimme eroa-
vaisuudet seki samankaltaisuudet niin mallien sovitustavassa kuin tavassa
ottaa huomioon lajien vélinen korrelaatiorakenne. Lisdksi osoitimme, etti
GLLVM- ja HMSC-mallin tapa ottaa mallinnuksessa huomioon lajikovariaa-
tit on molemmilla malleilla tulkittavissa ympéristokovariaattien ja lajikova-
riaattien véliseksi interaktioksi.

Data-analyysien tuloksena saimme esitettyd mallien vélisid eroavaisuuk-
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sia kdytdnnossd. Tarkastellessa mallien diskriminaatiota, tarkkuutta ja ka-
libraatiota oli havaittavissa, ettd HMSC-malli suoriutui melko systemaatti-
sesti GLLVM-mallia paremmin seké selitys- ettd ennustevoiman tapaukses-
sa. Havaittavissa oli my6s tendenssi, ettd lajin prevalenssin kasvaessa erot
mallien suoriutumisessa kasvoivat toisiinsa verrattuna. Tarkkaa syytd mal-
lien vilisille eroille on mahdoton paikantaa tidmén tyon avulla. Mahdollisia
vaikuttavia tekijoitd ovat ainakin mallien eritasoiset latenttimuuttujatermit,
GLLVM-mallin satunnaismuuttujatermin vaikutus sekii mahdolliset mallien
véliset ns. luontaiset erot. Ottaen huomioon, etté sovitettu GLLVM-malli si-
sélsi palstakohtaisen satunnaismuuttujatermin, jota HMSC-mallissa ei ollut,
voidaan tulosten valossa sanoa, ettd palstakohtainen satunnaistermi ei pys-
tynyt korvaamaan palstakohtaisten latenttimuuttujatermien selitysvoimaa.
Palstakohtaiset latenttimuuttujatermit vaikuttivat olevan perusteltu valinta
aineiston mallintamiseen.

Molempien mallien kalibraatio oli keskimadraisesti hyva, ja eroavaisuuk-
sia havaittiin mallien kiyttaytymisessd harvojen ja usein havaittujen lajien
valilld. GLLVM-malli tuotti harvinaisilla lajeilla liian pienid todennékéisyy-
sennusteita, kun taas HMSC-malli tuotti hieman liian suuria ennustetoden-
nakoisyyksia. Lajin prevalenssin kasvaessa HMSC tuotti paremmin kalibroi-
tuneita todennikoisyysestimaatteja, kun taas GLLVM tuotti systemaattises-
ti lilan suuria todennikéisyysestimaatteja. Kummallakaan mallilla ei ollut
juurikaan eroavaisuuksia kalibraatiossa selitys- ja ennustevoiman valilla.

Mallien diskriminaatiossa havaittiin myos suurehkoja eroja seké lajin pre-
valenssin suhteen, ettd mallien kiyttdytymisessa yleisesti. HMSC-mallin tuot-
tamat Tjur R? -arvot vaihtelivat huomattavasti suuremmalla vililli kuin
GLLVM-mallin vastaavat suureet. Selitys- ja ennustevoiman valilla HMSC-
mallin suureet laskivat huomattavasti enemmaéan kuin GLLVM-mallin. Syyt
néihin eroihin mallien valilla eivit ole taysin selkedt. Viitteitd nayttiisi olevan
ainakin siitd, ettd kiytettavissa olevan aineiston méiarin pienentyessi, Bayes-
estimointi alkaa tuottaa verrattain huonompia tuloksia selitysvoimaan ver-
raten. Silti HMSC-mallin ennustevoima on systemaattisesti jopa suurempaa
kuin GLLVM-mallin selitysvoima.

Mallien tarkkuutta tutkittaessa HMSC-mallin devianssi oli jérjestelmélli-
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sesti pienempéd verrattuna GLLVM-mallin devianssiin, miki kertoo HMSC-
mallin paremmasta tarkkuudesta. Tama on havaittavissa sekd mallien selitys-
ettd ennustevoimalla. Mallien deviansseissa on havaittavissa myos nouseva
trendi lajin prevalenssin suhteen, mikd kertoo siitda ettd mitd useammin laji
on havaittu aineistossa, sitd epatarkempia estimaatteja mallit tuottavat.

Kun vertasimme GLLVM- ja HMSC-mallien parametriestimaatteja suon
kasittely -muuttujalle, huomasimme ettd GLLVM-mallin kapeammat luotta-
musvilit aiheuttivat osittain eridvan tulkinnan suon kéasittelyn vaikutukses-
ta lajin havaitsemistodennikoisyyteen HMSC-malliin verrattuna. GLLVM-
malli tuotti useammalle lajille 95 %:n luottamusvalilld positiivisen estimaa-
tin HMSC-mallin 95 %:n todennikoisyysvaliin verrattuna. Kuitenkin mo-
lemmilla malleilla suurin osa parametriestimaateista oli ko. vaihteluvalilla
negatiivista, mikd antaa néiyttod siitd, ettd ojitettu suo pienentdd useiden
putkilokasvilajien havaitsemistodennéakoisyytta.

Tarkoituksenmukaista jatkotarkastelua on mahdollista tehdd molempien
mallien osalta. GLLVM-mallin sovittaminen palstakohtaisilla latenttimuut-
tujatermeilld olisi suora testaus hypoteesisti, ettd erot mallien valilla joh-
tuivat palstakohtaisten latenttimuuttujien paremmasta sopivuudesta tarkas-
teltuun aineistoon. Myos esimerkiksi valinta approksimaatiomenetelmén kay-
tostd vaikuttanee tuloksiin. Téssé tyossa kdytetyn VA-approksimaation avul-
la tulokset saadaan laskennallisesti tehokkaasti, mutta kdantépuolena tulos-
ten hyvyys tarkastelluilla mittareilla vaikuttaa kdrsivian. Tulosten toistet-
tavuuden kannalta voisi myos olla jirkevda tutkia, kuinka paljon HMSC-
mallissa kdytettyjen simulaatioiden méara vaikuttaa saatuihin tuloksiin. Téas-
sd tyossi valitulla simulaatioiden méaaralla saavutettiin lahes kaikkien para-
metrien konvergenssi, mutta posteriorijakauman koko 2 x 1000 ei ole perin-
teisessd Bayes-analyysissd kovin iso. Suuremman posteriorijakauman vaiku-
tus parametriestimaattien 95 %:n todennakoisyysviliin olisi erds mahdollinen
jatkotarkastelun aihe. Lisiksi luvussa 3.2.2 esitettyjen sensitiivisten hyper-
parametrien arvojen vaikutusta on mahdollista tutkia. Téssa tyosséd kiytetyt
oletusarvoiset arvot parametreille a, b ja v vaikuttivat toimivan kuitenkin
verrattain hyvin.

Tyostd pois jddneiden lajikovariaattien vaikutuksen tutkiminen olisi ver-
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tailun kannalta mielenkiintoista. Esimerkiksi samantyyppisen vertailun te-
keminen lajikovariaattien ja ympéaristokovariaattien vilisten interaktioter-
mien (B-kertoimille kuin téssd tyossd on tehty suon kisittely -muuttujan
B-kertoimille voisi antaa uutta tietoa siitd, miten mallien perusteella teh-
ty inferenssi eroaa toisistaan. Lienee mahdollista, ettd GLLVM- ja HMSC-
mallien vililla 16ytyy eroja myos lajikovariaattien interaktiotermien estimaat-
tien kidyttaytymisessi, koska eroja 16ytyi myos ympéristokovariaattien esti-

maattien kiyttaytymisessa.
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Liitteet

Liite A: GLLVM- ja HMSC-mallikoodit

Sovitetaan ensin selitysvoimaa kuvaava GLLVN-mall<e.
Vastemuuttujat ovat objektissa putkiloll ja
ymparistokovariaatit objektissa putkilo.kovariaatit.
Ymparistokovariaatteina kdaytetadn muuttujia "Suotyypper”,
"Ravinteisuus'" j7a "Suon kdsittely".

Latenttimuuttujien madrakst asetetaan kaksi ja malliin

;O OH W R R R

asetetaan palstakohtainen satunnatstermi (ID).

require(gllvm)

fitGLLVM.selitysvoima <- gllvm(y = putkiloO1,
x = putkilo.kovariaatit,
formula = ~Suotyyppi +
Ravinteisuus + Kasittely,
family = binomial (link= "probit"),
sd.errors = TRUE,
row.eff = ~(1]11ID),

num.1lv = 2)
# Sovitetaan ennustevoimaa kuvaava GLLVM-mallz.
require (caTools)
# Jaetaan data ensin kahteen yhtdsuureen osaan satunnaisesti.
# Valitaan torstettavuuden takaamisekst stemenluku.
set.seed (120)
sample <- sample.split(putkiloO1l, SplitRatio = .50)

# Lajten 7jako
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train.putkilo01 <- subset(putkiloO0l, sample == TRUE)
test.putkiloOl <- subset(putkiloOl, sample == FALSE)

# Kovariaattien jako

train.kovariaatti <- subset (putkilo.kovariaatit,
sample)

test.kovariaatti <- subset (putkilo.kovariaatit,

!'sample)

# Mallien sovitus opetusdatalla

fitGLLVM.train <- gllvm(y = train.putkiloO1l,
X = train.kovariaatti,
formula = ~ Suotyyppi +
Ravinteisuus + Kasittely,
family = binomial (link="probit"),
sd.errors = TRUE,
row.eff = ~(1]1ID),

num.lv = 2)

# Mallien sovitus testidatalla

fitGLLVM.test <- gllvm(y = test.putkiloO1l,
X = test.kovariaatti,
formula = ~ Suotyyppi +
Ravinteisuus + Kasittely,
family = binomial (link="probit"),
sd.errors = TRUE,
row.eff = ~(1]1ID),

num.lv = 2)

# Ennustetaan opetusdataa testidatalla.
GLLVM.pred.train.test <- predict.gllvm(fitGLLVM.train,

type = '"response'",

newX test.kovariaatti)
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# Ennustetaan testidataa opetusdatalla.
GLLVM.pred.test.train <- predict.gllvm(fitGLLVM.test,
type = '"response',

newX = train.kovariaatti)

# Sovitetaan seuraavakst HMSC-mallzt.

# Aloitetaan selitysvoimaa kuvaavasta mallista.

require (Hmsc)

# Asetetaan latenttimuuttujat palstakohtaisikst.
studyDesign <- data.frame(plot =
as.factor (putkilo.kovariaatit$ID),
stringsAsFactors = TRUE)
rL <- HmscRandomLevel (units = studyDesign$plot)

# Asetetaan latenttimuuttiujten mdard tdsmalleen kahdeksi.
rL$nfMin <- 2; rL$nfMax <- 2

# Mallin madrittdminen

model <- Hmsc (Y=putkiloO1l, XData=putkilo.kovariaatit,
XFormula=~Suotyyppi + Ravinteisuus + Kasittely,
distr = "probit", studyDesign=studyDesign,

ranLevels=1list (sample=rL))

# Mallin estimointt

model .est <- sampleMcmc (model, thin = 100,

1000, transient = 100x%330,
2, verbose = 50)

samples

nChains

# Viimeiseks?r lasketaan ennustevoimaa kuvaava HMSC-mall<e.

# Jaetaan data samaan kahteen osaan kuin GLLVM-mallin
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# tapauksessa.

require (caTools)

# Datan 7jako
set.seed (120)
sample <- sample.split(putkiloO1l, SplitRatio = .50)

sample.num <- as.numeric(sample) +1

# Sowvitetaan malli kdyttden hyodyksti koko aineistolle
# dasken sovitettua mallia model.est.
preds .HMSC.ennuste <- computePredictedValues (model.est,

partition=sample.num)
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