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Tiivistelma

Mikrobiaineistot ovat ekologisia runsausaineistoja, jotka sisaltavéit tietoa bio-
logisten naytteiden mikrobiomeista. Mikrobiaineistojen analysointi on usein
haastavaa, silld aineistot ovat ldhes aina suuriulotteisia. Muita mikrobiai-
neistoille tyypillisid piirteitd ovat harvuus ja ylihajonta. Suuriulotteisuudes-
ta johtuen mikrobiaineistojen tutkimiseen on usein kéytetty ulottuvuuksia
viahentavia ordinaatiomenetelmid. Ordinaatiomenetelmien avulla moniulot-
teisen aineiston sisaltama tieto voidaan esittda kahdessa ulottuvuudessa.

Téssé tutkielmassa on tavoitteena vertailla kahta mallipohjaista menetel-
maa — kopula-ordinaatiomenetelmaé ja yleistettya lineaarista latenttimuut-
tujamenetelméaa — klassisiin ordinaatiomenetelmiin kuten padkomponenttia-
nalyysiin ja ei-metriseen moniulotteiseen skaalaukseen. Menetelmien vertailu
tehtiin simulointikokeiden avulla, joissa aineistoja generoitiin eri menetelmil-
l4. Simuloitujen aineistojen mallina kaytettiin oikeaa, Ukrainan TSernobylin
alueelta kerdttya aineistoa. Alueelta pyydystettiin metsamyyrié, joiden suol-
ten mikrobiomeja mitattiin sekvensointimenetelmalld. Aineiston myyrét oli
pyydystetty neljésta eri kohteesta, joista kaksi oli siteilyn saastuttamia ja
kaksi saastumattomia.

Simulointikokeiden tulokset eivat antaneet yksiselitteisté vastausta siihen,
mitka ordinaatiomenetelmét toimivat parhaiten mikrobiaineistojen analysoi-
miseen. Eri menetelmét tulkitsevat aineiston sisdltdmaén informaation eri ta-
voin, joten aineiston generointitapa vaikuttaa siihen, miten hyvin kukin me-
netelma toimii. Tulokset osoittivat, ettd jakaumaperheen tai muunnoksen va-
linnalla — riippuen menetelméstd — on merkitystd menetelméan toimivuuden
kannalta.

Avainsanat: ordinaatio, latenttimuuttujamalli, kopula, simulointi
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1 Johdanto

Mikrobiyhteisdjen tutkiminen on tarkeaéd nykybiologian nakokulmasta. Mik-
robeja, eli mikro-organismeja, tutkimalla voidaan tarkastella niiden evoluu-
tiota, keskinaisia vuorovaikutussuhteita ja niiden vaikutusta esimerkiksi ih-
misen terveyteen tai hyvinvointiin. Tieteessa on jo pitkaan oltu kiinnostunei-
ta mikrobien potentiaalisista vaikutuksista esimerkiksi ihmisen mielentervey-
teen tai lihavuuteen (Alonso & Guarner, 2013)). Teknologian ja menetelmien
kehitys on kuitenkin vasta hiljattain mahdollistanut suurien mikrobiaineis-
tojen nopeamman ja syvallisemmaén analyysin.

Mikrobiaineistot ovat ekologisia runsausaineistoja, jotka koostuvat biolo-
gisista naytteista mitatuista mikrobilajien lukumaéria kuvaavista muuttujis-
ta. Johtuen vaikeuttavista ominaispiirteistd, kuten esimerkiksi suuriulottei-
suudesta (high dimensionality) ja harvuudesta (sparsity), mikrobiaineistojen
analysointi on haastavaa. Suuriulotteisuus tarkoittaa, ettéd aineistossa on pal-
jon suurempi méaré sarakkeita p kuin riveja n. Suuri nollien osuus on myo6s
hyvin tyypillistd mikrobiaineistoille (Hawinkel, 2020)). Lisaksi aineistot ovat
lahes aina kompositionaalisia (ks. luku . Riippuen tutkittavasta kohtees-
ta, aineiston keruutavasta ja taksonomisesta resoluutiosta, mikrobiaineistois-
sa voi olla tuhansia tai kymmenia tuhansia lajien lukumaéaria kuvaavia muut-
tujia. Suuriulotteisuudesta johtuen analyyseissa turvaudutaan usein ulottu-
vuuksia vahentéaviin (dimension reduction) menetelmiin. Tésséd tutkielmassa
kaytettyja (ulottuvuuksia vihentavid) menetelmia kutsutaan ordinaatiome-
netelmiksi.

Ordinaatiomenetelmét pyrkivat kiteyttdméan aineiston sisaltdmén infor-
maation mahdollisimman hyvin. Ne mahdollistavat aineiston esittamisen kak-
siulotteisessa koordinaatistossa. Ordinaatiokuvassa (ks. kuvio [0 luvussa [5)
toisiaan ldhelld olevat pisteet ovat toistensa kanssa samankaltaisempia kuin
toisistaan kaukana olevat. Ordinaatiomenetelmia kéiytetdan padasiassa ku-
vailevaan data-analyysiin, eiké niinkaén hypoteesien testaamiseen. Ordinaa-
tiomenetelmia voidaan kayttéa ekologisiin aineistoihin, kun halutaan visuaa-
lisesti tutkia eri tutkimusalueiden tai naytteiden lajistojen samankaltaisuut-
ta.

Tamén tyon tavoitteena on vertailla padkomponenttianalyysia ja ei-met-
ristd moniulotteista skaalausta mallipohjaiseen kopula-ordinaatioon ja yleis-
tettyyn latenttimuuttujamalliin perustuvaan ordinaatiomenetelméaan mikro-
biaineistojen analysoinnissa. Kiinnostuksen kohteena on myo6s se, miten me-
netelmat vertautuvat mikrobiaineistojen haasteellisten ominaisuuksien suh-
teen. Menetelmia vertaillaan simulointikokeiden ja esimerkkiaineiston avulla.

Luvussa [2| kasitelldan mikrobiaineistoja ja niiden ominaisuuksia, luvussa
Blesitelladn tyossa kiytettdavat menetelmat ja luvussa[dselitetdan miten simu-



lointikokeet tehdéan ja kaydaan lapi niiden tuloksia. Luvussa [5| on esimerkki
ordinaatiosta sovellettuna mikrobiaineistoon ja luvussa [0 on pohdinta.

2 Mikrobiaineistot

Mikrobiaineistot kuvaavat mikrobien runsautta tai osuutta tutkittavassa alu-
eessa. Mikrobiaineistot ovat dataa biologisten néytteiden mikrobiomeista, eli
niiden sisaltdmista mikro-organismeista. Mikrobiaineistot saadaan eristamaél-
14 niytteistd geneettinen materiaali, josta sekvensointimenetelmia (Conesa
ym., 2016]) kayttden selvitetddn mikrobilajit ja niiden suhteelliset osuudet.
Mikrobeita voidaan luokitella eri taksonomisilla tasoilla, kuten laji, suku tai
heimo. Taksonomiset tasot ovat nimetty kuviossa

[ Yldkunta (Domain) ]

[ Kunta (Kingdom) ]

[ Padjakso (Phylum) ]

[ Luokka (Class) ]

[ Lahko (Order) ]

[ Heimo (Family) ]

[ Suku (Genus) ]

[ Laji (Species) ]

Kuvio 1. Taksonomiset tasot ja niiden vélinen hierarkia (mita alempi taso,
sitd tarkempi luokittelu).

Aineistojen ulottuvuudet riippuvat siitd kuinka suurta taksonomista reso-
luutiota kaytetdan, eli milla tasolla mikrobit luokitellaan. Tutkittavan alueen
ominaisuudet voivat myo6s vaikuttaa aineistojen ulottuvuuksiin, silla lajirik-
kaus voi vaihdella paljon erilaisissa ekosysteemeissa.

Kompositionaalisuudesta (ks. luku johtuen on huomioitava, etta la-
jien suhteelliset osuudet kompositioissa mahdollisesti yli- tai aliarvioivat la-
jien todellista osuutta tutkittavassa naytteessia. Tama johtuu siitd, ettd sek-
vensointi 10ytaé eri lajeja eri herkkyydelld. Téata kutsutaan taksonomiseksi



harhaksi (McLaren ym., 2022). Harhan vaikutus on kuitenkin samankaltai-
nen eri néytteissa, joten kompositioiden vertailu on jarkevaa. Kompositio-
naalisuus vaikeuttaa myos lajien vélisten korrelaatioiden selvittamista. Mik-
robilajeilla voi olla monimutkaisia korrelaatiorakenteita. Lajien lukumaéaarat
voivat olla riippuvaisia toisistaan: lajit voivat esimerkiksi kilpailla tai tehda
yhteistyota keskenédan.

Mikrobiston monimuotoisuutta naytteessa voidaan kuvata niin sanotulla
a-diversiteetilla. Eri nédytteiden a-diversiteettien vertailua kuitenkin hait-
taa se, ettd havaintomdaarit eiviat valttaméttd ole kaikissa naytteisséd sa-
mat. Rarefaktio-menetelmén avulla voidaan verrata biologisten naytteiden
a-diversiteettid, jos nédytteissd on eri havaintoméérat (Willis, 2019). Jos ha-
vaintoja on enemmén naytteestd A kuin naytteesta B, voi ndytteen A lajirik-
kaus vaikuttaa aineiston perusteella suuremmalta kuin nédytteen B, vaikkei
néytteiden vélilla olisikaan eroa. Menetelmélld voidaan muuttaa naytteiden
havaintoméaarat samankokoisiksi, jolloin ne voivat olla vertailukelpoisempia.

2.1 Kompositionaalisuus

Lajien lukuméarid kuvaavissa aineistoissa arvot ovat aina ei-negatiivisia. Ai-
neiston keruutavasta (sekvensoinnista) johtuen mikrobiaineistot ovat ldhes
aina kompositionaalisia (Gloor ym., [2017)). Kompositionaalisissa aineistois-
sa (tai rakenneosa-aineistoissa) kompositioita rajoittaa jokin vakio, johon
komponentit summautuvat (esimerkiksi vuorokauden tunnit summautuvat
24 tuntiin). Kompositioissa absoluuttisilla arvoilla ei ole suurta merkitysta,
vain osuuksilla ja sitd kautta komponenttien vélisilla suhteilla on merkitysta
(Aitchison, 1982). Naiden rajoitteiden takia standardit tilastolliset menetel-
mat voivat tuottaa harhaisia tuloksia.

Kompositionaalinen aineisto noudattaa niin sanottua Aitchisonin geomet-
riaa simpleksilla (Filzmoser ym., 2018). Maaritelladn p-ulotteinen simpleksi,
jossa x on jokin kompositio, seuraavasti

p
SP={x = (x1,...,2,)" € RP|z; > O,in = K},
i=1
jossa k on jokin ei-negatiivinen vakio.

Aitchisonin ty6hon perustuen on luotu erilaisia muunnoksia, joilla arvot
saadaan kuvattua euklidiseen avaruuteen. Aitchisonin geometria mahdollis-
taa kompositioiden muuttamisen reaalikoordinaateiksi, jolloin standardeja
tilastollisia menetelmid voi kayttda (Filzmoser ym., 2018). Koska muutos
komponentin arvossa vaikuttaa vélttdmaéatta jonkin toisen komponentin ar-
voon, on luonnollista kayttda komponenttien suhteita. Komposition summa-
rajoitteen takia kaikki komposition arvot eivat ole riippumattomia toisistaan.
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Tamé johtaa siihen, ettd p-ulotteinen kompositio voidaan esittdd (p — 1)-
ulottuvuudessa menettémaétta informaatiota.

Yksi yleisesti kdytetty muunnos on clr-muunnos (centered log ratio, Filz-
moser ym., 2018)). Siind jokainen komponentti jaetaan komposition geomet-
risella keskiarvolla, jonka jalkeen tehdaén logaritmimuunnos

y=clr(x)=(y,...,4) = (log = log——2 )
= = ;-5 Yp = — ..., — ] .
{/ H§=1 T \/ H?:l Zj

Ongelmia clr-muunnoksen yhteydessé aiheuttaa se, ettd kompositioissa voi
olla nolla~arvoja. Koska nollan logaritmia ei ole méaaritelty, pitaa nolla-arvot
korvata jollain arvolla. Yksi yleinen tapa on lisidtd jokaiseen komponentin
arvoon jokin pieni luku.

Toinen mahdollinen muunnos on a-muunnos (Tsagris ym., 2016). Mééri-
tellidn a-muunnos kompositionaaliselle vektorille € SP seuraavasti

cul@) = H - (Pua@)—lp)

«

T
i Tp

Uy = P [Ba7 R ey o
k=1"%k k=1"k

on kompositionaalinen potenssimuunnos (Aitchison, |1982)). Matriisin H tar-
koitus on poistaa komposition summarajoitteesta johtuva tarpeeton ulottu-
vuus. Tsagris ym. (2016) ehdottivat matriisiksi H Helmert-matriisia (Lancas-
ter, 1965)), josta on poistettu ensimméinen rivi. Téssé tutkielmassa ei kiyteté
a-muunnoksen yhteydessd H-matriisia (ts. H-matriisiksi asetetaan yksikko-
matriisi).

Muunnoksessa « voi saada arvoja véliltd 0 ja 1. Muunnoksen raja-arvo
nollassa vastaa clr-muunnosta. Jos @ = 1, niin muunnos on lineaarinen, eli
kompositionaalisuuden aiheuttamat rajoitteet jaavat huomiotta. Logaritmi-
muunnoksiin verrattuna a-muunnoksen etu on se, ettd nollia ei tarvitse kor-
vata aineistosta.

missa a > 0 ja

2.2 Myyraaineisto

Myohemmin esitettavat simulointikokeet perustuvat oikeaan mikrobiaineis-
toon. Jernfors ym. (2024) tutkivat radioaktiivisen siteilyn vaikutusta suolen
mikrobistoon Ukrainan TSernobylin alueelta pyydystetyissa metsamyyrissa.



Ukrainan TSernobylin alueelta pyydystettiin neljasté eri sijainnista yh-
teensd 45 metsdmyyrad. Alueista kaksi oli séteilyn saastuttamia (23 myy-
rad) ja kaksi oli saastumattomia (22 myyrad). Metsamyyrista mitattiin la-
boratoriossa niiden fyysisid ominaisuuksia, esimerkiksi pdan leveys ja ruu-
miinpaino. Myyrista arvioitiin myo6s niiden sisaiset siteilyannokset. Myyrista
otettiin ulostendytteet, joista tutkittiin RNA-sekvensointia kéyttden mikro-
bilajien lukuméarit. Kaikille nédytteille saatiin rarefaktio-menetelméan avulla
samat lukumaéaarien summat.

Saadussa aineistossa on yhteensa 3310 mikrobilajia, eli datamatriisin koko
on 45 x 3310. Lajien lukuméarien summa on kaikissa naytteissa sama, eli
74172. Koko aineistossa nollien méaran osuus on 83.7 %.

Aineiston harvuutta on havainnollistettu kuviossa [2| (vasen kuvio). Ku-
vioon on piirretty nollien maarat sarakkeissa, eli kuinka suuressa osassa nayt-
teistd lajin lukuméara on nolla. Lajien kaikkien havaintojen lukumaérit on
myos piirretty (oikea kuvio). Kuviosta kdy ilmi, ettd pieni osa mikrobilajeista
vastaa suurimmasta osasta naytteista mitatuista mikrobeista.
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Kuvio 2. Vasemmassa kuvassa esitetetdadan nollien osuudet sarakkeissa, kun
aineisto on jarjestetty nollien lukumaédrien mukaan. Oikeassa kuviossa esite-
tdan lajien kaikkien havaintojen lukumaérat.

Lajien lukumaéarien keskiarvojen ja varianssien suhteita on havainnollis-
tettu kuviossa |3| Lukumaédravasteiden tapauksessa lukumaérien oletetaan
usein noudattavan Poisson-jakaumaa, jonka odotusarvo g ja varianssi o?
ovat yhtasuuret. Kuviosta |3 kuitenkin kay ilmi, etta varianssi on keskiar-
voa paljon suurempi, joten mallinnettaessa Poisson-jakauman sijasta voisi



olla perusteltua kayttda negatiivista binomijakaumaa (NB-jakauma), joka
sallii ylihajonnan. Odotusarvon ja varianssin suhde negatiivisella binomija-
kaumalla voidaan esittdd muodossa 0 = u + p26, jossa 6 on dispersiopara-
metri. Nollien suuresta maéréastd johtuen voisi myos olla perusteltua kéayt-
taa nollapaisutettua negatiivista binomijakaumaa (ZINB-jakauma, Greene,
1994)).
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Kuvio 3. Myyraaineiston lajien lukumaérien varianssit lukumaéarien keskiar-
voja vasten. Sininen suora kuvaa Poisson-jakauman odotusarvon ja varianssin
vélista yhteyttd. Punainen kéyra kuvaa negatiivisen binomijakauman odo-
tusarvon ja varianssin valistd yhteyttéd, kun 6 = 1.5.



3 Menetelmat

Tassd osiossa esitelladn tutkielmassa kaytetyt ordinaatiomenetelmét seké
menetelmien vertailuissa kaytetty Prokrustes-analyysi. Merkitaan tastedes
aineistoa matriisina Y = (y;...y,)", missd y; = (yir,.--,¥ip) , ja yi; on
mikrobilajin j lukumaéra néytteessa i.

3.1 Ordinaatiomenetelmat

Ordinaation tarkoituksena on tehdd moniulotteisen aineiston ja sen raken-
teiden tutkimisesta helpompaa vahentamalla ulottuvuuksia samalla kun py-
ritddn sailyttamain mahdollisimman paljon aineiston sisdltamaéd informaa-
tiota. Yleensa ordinaatiomenetelmilld ulottuvuudet vihennetédan kahteen tai
kolmeen ulottuvuuteen, silld tédtd suurempia maaria ulottuvuuksia on vai-
kea visualisoida. Ordinaatiokuvista voidaan visuaalisesti tutkia havaintojen
vélisid samankaltaisuuksia ja erilaisuuksia, sekéd esimerkiksi tutkia muodos-
tavatko havainnot rypaité.

Ekologisten aineistojen analysointiin kéytetyistéd ordinaatiomenetelmista
eniten kiytettyja ovat padkomponenttianalyysi (principal component analy-
sis, PCA, Hotelling, 1933), moniulotteinen skaalaus (multidimensional sca-
ling, MDS, Kruskal, |1964a) ja korrespondenssianalyysi (correspondence ana-
lysis, CA, Greenacre, 2017)).

Tassa tutkielmassa vertaillaan klassisia ordinaatiomenetelmia, paakom-
ponenttianalyysid ja ei-metristd moniulotteista skaalausta (non metric mul-
tidimensional scaling, NMDS, Kruskal, [1964b), mallipohjaisiin ordinaatiome-
netelmiin, eli yleistettyyn lineaariseen latenttimuuttujamalliin (generalized li-
near latent variable model, GLLVM, Niku ym., [2017) ja kopula-ordinaatioon
(copula ordination, CORD, Popovic ym., 2022)). Seuraavissa luvuissa esitel-
laan vertailtavat menetelmat.

3.2 Paiakomponenttianalyysi

Yksinkertaisin ordinaatiomenetelmé on padkomponenttianalyysi. Padkompo-
nenttianalyysi on yksi kiaytetyimmista monimuuttujamenetelmisté ja moniu-
lotteisen aineiston analyysi alkaa usein siité.

Paakomponenttianalyysi perustuu aineiston kovarianssimatriisin ominais-
arvoihin ja ominaisvektoreihin. Padkomponenttianalyysissd muodostetaan uu-
sia muuttujia, padkomponentteja, jotka ovat lineaarisia kombinaatioita ai-
neiston alkuperiisistd muuttujista. Ndméa uudet muuttujat ovat toistensa



kanssa korreloimattomia ja ne on jarjestetty sen mukaan, kuinka suuri niiden
varianssi on. Ordinaatiossa padkomponentit muodostavat ordinaatioakselit.

Mikrobiaineistoissa muuttujia (ts. lajeja) on usein paljon enemmaén kuin
naytteitd, minkd johdosta kiytetadn singulaariarvohajotelmaa (singular va-
lue decomposition, SVD, Wall ym., 2003|) padkomponenttianalyysin toteut-
tamiseen. Merkitaén n X p -matriisia Y, jolloin sen singulaariarvohajotelma
on muotoa Y = USV'T, jossa U on n x n -matriisi, V" on p x p -matriisi
ja S on n X p -matriisi. Matriisit U ja V ovat ortogonaalisia, ja S on singu-
laariarvoista koostuva diagonaalimatriisi. Hajotelmasta padkomponentit P
saadaan kaavalla P =US.

Kompositionaalisuudesta johtuen on suositeltavaa tehdé aineistolle jokin
muunnos, joka poistaa siltd komposition rajoitteet (Filzmoser ym., 2018).
Yleisesti PCA-menetelmén yhteydessi on kéytetty clr-muunnosta (ks. luku
2.1). Toinen mahdollinen muunnos on c-muunnos (ks. luku 2.1]). My6hemmin
tehdyissa simulointivertailuissa kdytetdan molempia muunnoksia.

Péadkomponenttianalyysi toteutetaan R:n (R Core Team, 2024) stats-
paketilla kayttden prcomp ()-funktiota.

3.3 Ei-metrinen moniulotteinen skaalaus

Yksi suosituimmista mikrobiaineistoihin sovelletuista ordinaatiomenetelmis-
té on moniulotteinen skaalaus. Téssé tutkielmassa kédytetadn parametritonta
ei-metristd moniulotteista skaalausta, joka eroaa moniulotteisesta skaalauk-
sesta siten, ettéd etdisyyksien sijaan kaytetdan niiden jarjestyslukuja.

Moniulotteisessa skaalauksessa valitaan jokin etdisyysmitta. Jokaiselle ai-
neiston havaintoparille lasketaan niiden etaisyys. Etaisyysmitan valintaan
vaikuttaa padasiassa aineiston ominaisuudet. Bray-Curtis-etéisyys (Bray &
Curtis, 1957)) on suosittu ekologisten aineistojen analysoinnissa. Se ottaa huo-
mioon sekd runsauden etta naytteen mukana- ja poissaolon. Se soveltuu hyvin
mikrobiaineistoille, joissa nollien maéra on usein hyvin suuri. Maaritelladn
Bray-Curtis-etaisyys kahden naytteen h ja ¢ valilla

>0t [Ynj — Yisl

dhi = )
> 251 (Ynj + Yij)
jossa j =1,...,p on lajin indeksi.
Merkitiddn néytettd h vastaavia koordinaatteja @y = (zp1,. .., Tng) , jos-

sa ¢ on valittu ulottuvuuksien mééara. Asetetaan alkuarvot koordinaateil-
le, jonka jéilkeen lasketaan koordinaattien véliset euklidiset etaisyydet dj; =
|lzy, — x;||. Koordinaatteja siirrelléén siten, etté etdisyyksien yhteensopivuus-



mitta (stress), joka on muotoa

2 (dhi — dn)?
S‘J S&,

minimoituu. Jos yhteensopivuusmitan arvo on nolla, niin yhteensopivuus on
taydellinen (Kruskal, [1964a)). NMDS-menetelméssa yhteensopivuusmitta pe-
rustuu etaisyyksien jarjestyslukuihin. Lopulliset koordinaatit muodostavat
ordinaatiopisteet ordinaatiokuvassa.

NMDS tehddén aineistolle kiayttamalla R-pakettia vegan (Oksanen ym.,
2022)).

3.4 Yleistetty lineaarinen latenttimuuttujamalli

Latenttimuuttujamallien juuret ovat Spearmanin faktorianalyysissa (Spear-
man, 1904)). Latenttimuuttujamallien motivaationa on, ettd usein tarkeitd
muuttujia ei ole havaittu tai muuten osattu ottaa huomioon. Niiden avul-
la voidaan my6s huomioida tai tutkia havaintojen valisia korrelaatiosuhteita
pienemmaéssa ulottuvuudessa (Bartholomew ym., 2011).

Yleistetty lineaarinen latenttimuuttujamalli laajentaa yleistetyn lineaari-
sen mallin moniulotteiselle aineistolle kayttamélla faktorianalyysi-tyyppistéa
lahestymistapaa (Niku ym., 2017)). Jokaiselle tutkittavalle alueelle mééra-
tadn pieni madrd (yleensd kaksi) latenttimuuttujaa, joiden avulla huomioi-
daan lajien vélinen korrelaatio. Olkoon nyt u;; = E(y;;) vasteen odotusarvo,
latenttimuuttujamalli olettaa, etta

9(pi) = mij = o + Boj + u] v;,

jossa ¢(-) on linkkifunktio ja fy; lajikohtainen vakio. Kerroin «; on kiin-
ted riviparametri, jonka avulla pyritdan mallintamaan suhteellista runsautta
(Warton ym.,|2015). Vektori w; = (u;1, ..., uq) " koostuu d standardinormaa-
lijakautuneesta latenttimuuttujasta. Vektori v; = (yj1,...,7;a) " sisiltda la-
jikohtaiset lataukset. Latentit muuttujat oletetaan olevan riippumattomia ja
niiden oletetaan noudattavan standardinormaalijakaumaa. Kun menetelmaa
kaytetdan ordinaatioon, latenttien muuttujien ennusteet ovat ordinaatiopis-
teita.

Lajien vélisia jainnoskorrelaatioita kuvataan p x p -matriisilla 3 = T'T'T,
jossa T' = [y1,...,7,]". Jotta malli olisi identifioituva, latentit muuttujat
u; oletetaan standardinormaalijakautuneiksi. Lisaksi matriisin I' yldkolmio
tulee asettaa nollaksi ja diagonaalit positiivisiksi. Normaalisuusoletus kiin-
nittda lokaation ja skaalan, ja ylakolmiorajoite kiinnittda rotaation.
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3.4.1 Estimointi

Malli sovitetaan kayttdmalla uskottavuuspadttelya. Havainnot y;; ovat riip-
pumattomia, kun ne ehdollistetaan u;;:1la. Uskottavuusfunktio GLLVM-me-
netelmélle voidaan kirjoittaa muodossa

L( ﬁ (ﬁ yzy|uza ) f(uz)7

=1 \y=1

jossa W siséltaa kaikki mallin parametrit (Niku, 2020). Latentit muuttujat ei-
vit ole havaittuja, joten niiden mahdollisten arvojen yli tulee integroida. Ta-
voitteena on maksimoida marginaali log-uskottavuusfunktiota (Niku, [2020)),
joka on muotoa

= ik’g(f(yia ) = ilog (/Rd f[ S (yijlus; ‘I’)f(ui)dui) ~

Log-uskottavuusfunktion integraalille ei ole useimmissa tapauksissa sul-
jetun muodon ratkaisua, joten log-uskottavuuden sijasta maksimoidaan sen
approksimaatiota. Approksimointiin voidaan kayttad esimerkiksi variaatio-
approksimaatiota (VA, Hui ym., [2017)), Laplacen approksimaatiota (LA, Hu-
ber ym., [2004) tai ndiden yhdistelméé, laajennettua variaatioapproksimaa-
tiota (EVA, Korhonen ym., |2023)), riippuen kaytettévasta jakaumaperhees-
ta (Niku ym., |2019). LA on helpoin ja toimii aina, mutta on epatarkempi
kuin VA. VA ei toimi jokaisella jakaumaperheell, silla suljetun muodon ap-
proksimaatio on saatu vain tietyille vastejakauma ja linkkifunktio pareille
(Korhonen ym., 2023). EVA toimii my6s aina.

Mallin sovitukseen kédytetaan R-paketin gllvm (Niku ym.,2019) funktiota
gllvm().

3.5 Kopula

Kopuloilla mallintaminen perustuu Sklarin teoreemaan (Sklar, [1959). Teo-
reeman mukaan p-muuttujaisen satunnaismuuttujan yhteiskertymafunktio
H(zy,29,...,1,) voidaan esittdd muodossa

H(flfl, o, ... 7l’p) = C(Fl(xl), FQ(IQ), ce 7Fp(l'p)),
jossa F; on kertyméfunktio lajille 7, ja C': [0, 1] — [0, 1] on kopula.

Kopuloita kaytetadn satunnaismuuttujien valisten riippuvuuksien kuvai-
lemiseen. Kopulamallit saavat nimityksensa (lat. copula, 'yhdysside’) sen
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vuoksi, ettd ne yhdistaviat moniulotteisen jakauman (esimerkiksi moniulot-
teisen normaalijakauman) minké tahansa marginaalijakaumajoukon kanssa
(Popovic ym., . Kopulamallissa lajien runsauksia kuvataan normaalija-
kautuneilla kopula-arvoilla siten, etté seuraava ehto tayttyy

Fi(yi;) < ®(2i5) < F(yi5),

jossa ® on standardinormaalijakauman kertyméfunktio ja Fj(y;;) tarkoittaa
kertyméfunktion Fj raja-arvoa y;;:ssa. Diskreeteille lukumaarévasteille patee
Fi(yi;) = Fi(yi — 1)

Kopulan arvojen z; oletetaan noudattavan moniulotteista normaalijakau-
maa ja tayttavan ehdon

T 2
zz»j:ui 'yj—i—eij, EijNN(O,O'j),

jossa wu,;, eli latentit arvot, ja ~;, eli lataukset, ovat kuten edellisessé lu-
vussa. Parametri O'JZ on lajikohtainen varianssi. Seka latentit muuttujat etta
virheet €;; ovat riippumattomia ja normaalijakautuneita. Ordinaatiokuvas-
sa latenttien muuttujien arvot muodostavat ordinaatiopisteet. Kopula-arvon
muodostumista on havainnollistettu kuviossa [4l

I

Fiy) 1

Fiv) 1 J_
[l o -

0 y=1 2 3 4 3 -2 -12%20 1 2 3

Kuvio 4. Kuviossa on havainnollistettu kopula-arvon muodostamista. Margi-
naalimallin mukainen (empiirinen) kertyméfunktio F'(y) kuvataan standar-
dinormaalijakauman kertyméafunktioon. Koska F'(y) on porrasfunktio, kéy-
tetdan kopulan arvon saamiseksi apuna marginaalimallista laskettuja Dunn-

Smyth-jadnnoksia (ks. luku [3.5.1)).
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Kopula-ordinaatio tehddan R:ssd ecoCopula-paketin (Popovic ym., 2019)
cord ()-funktiolla. Funktio ottaa parametrina aineistoon sovitetun saman pa-
ketin stackedsdm-objektin tai mvabund-paketin (Wang ym., 2022) manyglm-
objektin. Funktiolla manyglm() voidaan sovittaa jokaiselle lajille oma yleis-
tetty lineaarinen malli. My6s stackedsdm() sovittaa jokaiselle lajille oman
regressiomallin, silla erolla, ettd se mahdollistaa eri jakaumaperheiden kay-
ton eri lajeille. Tassa tutkielmassa kaytetdan marginaalimallien sovittami-
seen gllvm()-funktiota ilman latentteja muuttujia, silla se mahdollistaa se-
ka nollapaisutetun negatiivisen binomijakauman kayton etté riviparametrin

estimoinnin. Toteutuksen R-koodi 16ytyy [liitteistal

3.5.1 Kopulan estimointi

Esitetaan kopulan estimointi mukaillen artikkelia Popovic ym. 2022,
Kopulan estimointi alkaa marginaalijakaumien F}(-) estimoinnista kéayt-
téaen yleistettyja lineaarisia malleja. Seuraavaksi estimoidaan kovarianssipa-
rametrit @ = (v, ,... ,’ypT, o1,...,0,) kiyttien Monte Carlo Expectation
Maximisation (MCEM) -algoritmia (Levine & Casella, 2001)). MCEM-algorit-
mi on muunnelma EM-algoritmista (Dempster ym., [1977)), jossa E-askeleessa
odotusarvo lasketaan numeerisesti kayttden Monte Carlo -simulointeja.
MCEM-algoritmin @-funktio m:nnessé iteraatiossa saa muodon

Q6,6 = Y- [ f(zilys: Sgom) o8 £ (25 g )i,
i=1

jossa f(zi; B )dzi = Np(2i; Zgom )-

E-askeleessa otetaan otoksia ehdollisesta jakaumasta f(z;|y;; Xgm) ). Otos-
ten saamiseen kéytetddn Dunn-Smyth-jadnnoksiin (Dunn & Smyth, 1996)
pohjautuvaa tarkeysotantaa. Hui ym. (2015)) méérittelivit Dunn-Smyth-jaan-
nokset seuraavasti

rij = Ot Fiy(yig) + (1 — i) Fy; (y35)),

jossa @(-) on normaalijakauman ja [Fj;(-) on vastemuuttujan y;; kertymé-
funktio. F}; on Fj;:n raja-arvo, kun sitéd ldhestytadn negatiiviselta puolelta.
Arvot t;; generoidaan tasajakaumasta U(0,1), jolloin todennékoisyysmassa
saadaan levitetyksi tasaisesti diskreettien arvojen vélille (Hui ym., 2015).
Dunn-Smyth-jédnnokset ovat ei-normaalisti jakautuneille muuttujille suun-
nattuja, kvantiileihin perustuvia satunnaistettuja jaannoksia, joiden tulisi
olla normaalisti jakautuneita mallin ollessa yhteensopiva aineiston kanssa.
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Merkitdén nyt Dunn-Smyth-jaannoksia r; = (1, ... ,rip)T. Painot téar-
keysotantaan saadaan kaavalla
k
Ny(r"; Sgin)
Np(rt®) 1)

Wit (Bgom ) =

jossa ™) on otos k = 1,..., K Dunn-Smyth-jaannoksistd. Q-funktiota ap-
proksimoidaan seuraavasti

n

~ Z Z Wik (Bg(m ) log f( X0m)-

=1 k=1

Approksimaatiota maksimoimalla saadaan péivitettyé estimaatit 6+ Mak-
simointi voidaan tehda kayttamallad faktorianalyysin algoritmeja, jossa ai-
neiston kovarianssimatriisi korvataan painotetulla Dunn-Smyth-jadnnosten
kovarianssimatriisilla. E- ja M-askelia toistetaan, kunnes algoritmi konver-
goi. Latenttien muuttujien arvoille saadaan estimaatit kdyttamalld faktoria-
nalyysia.

3.6 Prokrustes-analyysi

Menetelmien vertailuun kiytetaan Prokrustes-analyysia (Peres-Neto & Jack-
son, 2001)). Prokrustes-analyysi on menetelmé, jolla kahden (tai useamman)
pistekonfiguraation erojen neliGsummat minimoidaan. Konfiguraatiot yrite-
tdan yhteensovittaa siirtdmalld, skaalaamalla, kdantamaélla ja mahdollisesti
peilaamalla.

Simulointikokeissa simuloituihin aineistoihin sovelletaan eri ordinaatio-
menetelmia, ja niiden tuottamia ordinaatiokuvia verrataan aineiston gene-
rointiin kéytettaviin latenttien muuttujien arvoihin (ks. luku . Prokrustes-
analyysilla saadaan tuloksena kéannetty matriisi, jota verrataan todellis-
ten arvojen konfiguraatioon laskemalla pisteiden etéisyyksien (ts. virheiden)
summat. Paremmin toimivat menetelmét tuottavat pienemmat virheet.

Prokrustes-virheiden summa lasketaan seuraavasti

n d
2
wzr rot — xzr 9

i=1r
jossa iy ror 0N jollain ordinaatlomenetelmalla (k.s luku |3]) saatu koordinaatti
latentille muuttujalle r naytteessa i, joka on kaannetty kdyttden Prokrustes-
analyysid. Koordinaatti x;. on latentin muuttujan r todellinen arvo nayttees-
sa 1.
Prokrustes-analyysi tehddan vegan-paketin (Oksanen ym., |2022)
procrustes ()-funktiolla.
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4 Simulointikokeet

Verrataan seuraavaksi simulointikokeiden avulla mallipohjaisia menetelmié
klassisiin ordinaatiomenetelmiin. Tarkennettuna, kokeissa verrataan kopula-
ordinaatiota ja GLLVM-menetelmésa PCA- ja NMDS-menetelmiin. PCA-
menetelman yhteydessa kédytetadn seké clr- ettd a-muunnosta. Koska clr-
muunnos ei toimi, kun aineistossa on nollia, lisatddn jokaiseen aineiston ar-
voon luku yksi ennen muunnoksen tekemistéd. Kokeillaan myos a-muunnosta
kayttaen arvoja a = 0.2,0.5 ja 0.8.

Eri menetelmien vertailemiseksi simuloidaan aineistoja. Aineistoja simu-
loitaessa voidaan itse maarata todelliset naytteiden valisia suhteita kuvaavien
latenttien muuttujien arvot. Talloin voidaan suoraan verrata eri menetelmien
tuottamia ordinaatiokuvia todellisten latenttien muuttujien arvojen muodos-
tamaan kuvaan. Koska tyon tarkoituksena on vertailla ordinaatiomenetelmis,
kaytetaan aineistojen simuloinnissa kahta latenttia muuttujaa.

Simulointikokeiden tarkoituksena on selvittda miten simulointiasetelma
vaikuttaa tuloksiin (ks. luku [£.1). Niiden tarkoituksena on myoés selvittdd
miten aineistojen koko vaikuttaa tuloksiin.

4.1 Simulointiasetelma

Vertaillaan luvussa [3] esitettyjd menetelmid neljélla eri simulointiasetelmal-
la. Simuloinnit perustuvat myyréaineistoon (ks. luku . Kaytetaan ver-
tailuissa erikokoisia osa-aineistoja, ja tutkitaan, miten lajien maéra, ja siten
aineiston harvuus, vaikuttaa tuloksiin.

Simulointikokeen vaiheet, kun aineisto generoidaan GLLVM-menetelmaélla,
ovat seuraavat:

1: Jarjestetdaan aineiston sarakkeet nollien maaran mukaan laskevaan jar-
jestykseen ja redusoidaan aineisto m sarakkeeseen pudottamalla pois
sarakkeen m jalkeiset sarakkeet.

2: Sovitetaan NB tai ZINB-latenttimuuttujamalli redusoituun aineistoon
gllvm()-funktiolla.

3: Generoidaan lukumééravasteet NB tai ZINB-jakaumasta kayttamalla
sovitetun mallin parametrien estimaatteja ja ennustettuja latentteja
muuttujia.

4: Estimoidaan simuloidusta aineistosta ordinaatiopisteet luvussa |3 esite-
tyilld menetelmilla.
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5: Verrataan kohdassa 4 saatuja pistekonfiguraatioita kohdassa 2 saatuun
konfiguraatioon laskemalla Prokrustes-virheet, kuten luvussa (3.6

6: Toistetaan kohdat 2-5 K kertaa.

Kopula-menetelmalla generoitaessa vaiheet ovat samat lukuun ottamatta
vaiheita 2 ja 3. Vaiheessa 2 sovitetaan moniulotteinen yleistetty lineaarinen
malli gllvm()-funktiolla ja tehd&dan kopula-ordinaatio kayttaen sovitettuja
malleja. Vaiheessa 3 saatuihin kopula-arvoihin lisatdan moniulotteisesta nor-
maalijakaumasta simuloidut arvot ja kuvataan uudet kopula-arvot takaisin
lukumaariksi.
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4.2 Simulointien tulokset

Merkitdan nyt cnb tarkoittamaan kopula-menetelméad NB-jakaumalla, ja czi
ZINB-jakaumalla. GLLVM-menetelmélle vastaavat ovat gnb ja gzi. PCA
clr-muunnoksella on clr ja a0.2;, a0.5 ja a0.8 ovat PCA a-muunnoksella,
jossa numero ilmaisee a-arvon. Ei-metristd moniulotteista skaalausta vastaa
merkintd nmds.

Kuviossa [p| on esitetty Prokrustes-virheet, kun aineistot generoitiin kayt-
tamalla kopula-menetelméaa ja ZINB-jakaumaa. Kuvio [7] esittda vastaavat
tulokset, kun kaytettiin kopula-menetelméaa ja NB-jakaumaa. Tulokset, kun
aineistot generoitiin GLLVM-menetelmélld ovat kuvioissa[6] (ZINB-jakauma)
ja[8] (NB-jakauma). Lajien maérét olivat 50, 100, 200 ja 400, ja jokaisella la-
jien maaralla generoitiin K = 1000 aineistoa.

Kuviosta [5| ndhdaan, ettd kopula-menetelmalla (ZINB-jakauma) generoi-
tujen aineistojen tapauksessa kopula-menetelmé toimi parhaiten. Kun lajien
maéara oli 50, GLLVM toimi paremmin kuin klassiset menetelmét, mutta sité
isommilla maérilla PCA oli parempi. NMDS tuotti suurimmat Prokrustes-
virheet aineiston koosta riippumatta. Simulointien tuloksista on vaikea sanoa
kumpi muunnos — clr vai & — toimii PCA-menetelmén yhteydessa parem-
min. Kopula-menetelmén tapauksessa ZINB-jakauma antoi paremmat tulok-
set NB-jakaumaan verrattuna. Pienemmilla lajien maéarilla ero oli vihainen.
GLLVM-menetelmén tapauksessa NB- ja ZINB-jakaumien kéytolla ero oli
huomattava vain, kun lajien méaéra oli 400. Lukuun ottamatta NMDS- ja
GLLVM-menetelmaéd NB-jakaumalla, tulokset paranivat aineiston koon kas-
vaessa.

Kun aineistot generoitiin ZINB-jakaumasta kayttamalla GLLVM-mene-
telmééd (kuvio @, antoi GLLVM parhaimmat tulokset. ZINB-jakauma toi-
mi paremmin kuin NB-jakauma. ZINB-jakaumaa kéytettdesséd kopula toi-
mi paremmin kuin klassiset menetelmét, mutta ero PCA-menetelméaén, kun
muunnoksena kéaytettiin a-muunnosta a-arvoilla 0.5 ja 0.8, pieneni aineiston
koon kasvaessa. Sekd NMDS ettd PCA clr-muunnoksella toimivat huonos-
ti. GLLVM-menetelméan antamat tulokset paranivat aineiston koon kasvaes-
sa. Myo6s kopula-menetelmén antamat tulokset ZINB-jakaumaa kéytettiesséa
paranivat, mutta ei NB-jakaumaa kaytettaessa.

Taulukoissa [1] ja [2] on esitetty suoritusajat kaikille menetelmille. Kayte-
tyilla aineiston ko’oilla mallipohjaiset menetelmat olivat hitaampia kuin klas-
siset menetelméat. Kopula-menetelméan suoritusajasta suurin osa kului mar-
ginaalimallien sovitukseen. Jos mallit olisi sovitettu kayttamalla esimerkiksi
manyglm()-funktiota, olisi kopula nopeampi kuin GLLVM.
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Taulukko 1: Menetelmien suoritusaikojen keskiarvot sekunneissa (Intel Xeon
CPU ET7-8890 v4 (2.20GHz)), kun aineistot generoitiin kopula-menetelmalla
(ZINB-jakauma). Kopula-menetelmén tapauksessa suluissa oleva aika on
marginaalimallien sovitukseen kulunut aika.

m cnb czi gnb gzi nmds pca
50 | 0.9 (3.7) 1.8 (4.1) 27 37 0.1 <0.1
100 | 1.3 (10.7) 4.1 (11.8) 53 86 0.1 <0.1
200 | 2.4 (41.2) 89 (43.2) 176 290 0.1 <0.1
400 | 5.0 (178.8) 24.0 (185.5) 70.5 115.8 0.1 <0.1

3 L
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Kuvio 5. Prokrustes-virheiden viiksikuviot, kun aineistot generoitiin kopula-

menetelmallé ja kun jakaumana kaytettiin ZINB-jakaumaa. Lajien lukumaé-
rat ovat 50 (A), 100 (B), 200 (C) ja 400 (D).
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Taulukko 2: Menetelmien suoritusaikojen keskiarvot sekunneissa (Intel Xeon
CPU E7-8890 v4 (2.20GHz)), kun aineistot generoitiin GLLVM-menetelmalla
(ZINB-jakauma). Kopula-menetelmén tapauksessa suluissa oleva aika on
marginaalimallien sovitukseen kulunut aika.

m cnb czi gnb gzi nmds pca
50 | 0.9 (3.6) 1.8 (4.0) 28 39 0.1 <0.1
100 | 1.2 (10.5) 4.1 (11.6) 53 9.1 0.1 <0.1
200 | 2.5 (42.2) 88 (48.9) 165 313 02 <0.1
400 | 4.6 (159.7) 19.3 (192.5) 53.0 99.5 0.2 <0.1
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Kuvio 6. Prokrustes-virheiden viiksikuviot, kun aineistot generoitiin
GLLVM-menetelmalla ja kun jakaumana kaytettiin ZINB-jakaumaa. Lajien
lukuméarat ovat 50 (A), 100 (B), 200 (C) ja 400 (D).
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Kuviossa [7] on esitetty tulokset, kun aineistot generoitiin NB-jakaumasta
kopula-menetelmalld. Menetelmistd kopula toimi parhaiten. PCA- ja GLLVM-
menetelmien antamat tulokset eiviat eronneet merkittavéisti, kun PCA-me-
netelman yhteydessa kaytettiin clr-muunnosta tai a-muunnosta pienilléd a-
arvoilla. PCA toimi huonosti, kun a = 0.8. Kéytetylld jakaumalla ei ollut
mallipohjaisten menetelmien yhteydessd merkittavaa vaikutusta tuloksiin.
Menetelmista NMDS toimi huonoiten. Kaikkien menetelmien antamat tu-
lokset paranivat aineiston koon kasvaessa.

Jos verrataan kuvioissa[7]ja[5|esitettyja tuloksia, huomataan, etta GLLVM-
menetelma toimi paremmin, kun aineiston generointiin kéytettiin NB-jakau-
maa ZINB-jakauman sijasta kopula-menetelman yhteydessé.

T et
Tt

Kuvio 7. Prokrustes-virheiden viiksikuviot, kun aineistot generoitiin kopula-
menetelmallé ja kun jakaumana kéytettiin NB-jakaumaa. Lajien lukuméarat
ovat 50 (A), 100 (B), 200 (C) ja 400 (D).
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Kuviossa |8 on esitetty tulokset, kun aineistot generoitiin NB-jakaumasta
GLLVM-menetelmélla. GLLVM-menetelma toimi parhaiten, mutta kaytetyl-
14 jakaumalla ei ollut vaikutusta tuloksiin. Kopula-menetelmé toimi parem-
min kuin PCA, kun lajien méara oli 50. Kun lajien mééara oli 100 tai 200,
PCA a-muunnoksella, kun o = 0.2, toimi yhté hyvin kuin kopula-menetelma.
NMDS-menetelmé toimi huonoiten, kun lajien méarat olivat 50, 100 tai 200,
mutta kopula-menetelméa toimi huonoiten, kun aineiston koko oli 400.

GLLVM- ja NMDS-menetelmien antamat virheet pienenivat lajien maa-
rian kasvaessa. PCA- ja kopula-menetelmien antamat virheet olivat pienim-
millaan, kun lajien maarana oli 200.
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Kuvio 8. Prokrustes-virheiden viiksikuviot, kun aineistot generoitiin
GLLVM-menetelmélla ja kun jakaumana kaytettiin NB-jakaumaa. Lajien
lukuméarat ovat 50 (A), 100 (B), 200 (C) ja 400 (D).

S & £ &

21



5 Ordinaatioesimerkki myyraaineistoon

Tassd luvussa sovelletaan klassisia ja mallipohjaisia ordinaatiomenetelmié
myyraaineistoon. Redusoidaan myyréaaineisto 400 sarakkeeseen ja tehdéan
ordinaatio luvussa |3 esitetyilla menetelmilla.

Kuviossa[9 on eri menetelmilld saadut ordinaatiokuvat. Ordinaatiokuvien
vertailun helpottamiseksi ordinaatiokuvia kdannettiin Prokrustes-analyysiéa
kayttaen, kun kohdekonfiguraationa kaytettiin kopula-ordinaatiolla saatua
konfiguraatiota. Ordinaatiokuviin on myos piirretty vegan-paketin envfit ()-
funktiolla ordinaatioihin sovitetut kokonaissiteilyn vaikutukset.
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Kuvio 9. Ordinaatioesimerkki kopula- (A), GLLVM- (B), PCA clr-
muunnoksella (C) ja NMDS-menetelmalld (D). Kolmiot ovat néytteita
saastuneilta alueilta ja pallot saastumattomilta. Alueet on eroteltu véreil-
la. Kuviin on piirretty myo6s kokonaissateilyn suhde ordinaatioakseleihin
(Total_rad).

Kaikki menetelmét onnistuivat erottamaan saastuneet ja saastumatto-
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mat alueet toisistaan, ainoastaan GLLVM-menetelmélla saadussa ordinaa-
tiokuvassa oli hieman paéllekkaisyytta niiden valilla. Ordinaatiokuvien pe-
rusteella kopula- ja PCA-menetelmét toimivat parhaiten. Ordinaatiomenetel-
mét osasivat suurimmaksi osaksi erottaa naytteet myos aluetasolla. GLLVM
toimi muihin menetelmiin verrattuna huonommin saastumattomien alueiden
erottelemiseen, mutta saastuneissa alueissa GLLVM-menetelmalld saadussa
kuvassa oli vihiten paallekkaisyytta.

6 Pohdintaa

Taméan tutkielman tavoitteena oli vertailla klassisia ordinaatiomenetelmié
mallipohjaisiin ordinaatiomenetelmiin, tarkennettuna padkomponenttiana-
lyysia ja ei-metristd moniulotteista skaalausta yleistettyyn lineaariseen la-
tenttimuuttujamalliin sekd kopula-ordinaatioon mikrobiaineistoihin sovellet-
tuna. Menetelmia vertailtiin simulointikokeiden avulla, joissa kaytettiin poh-
jana oikeaa mikrobiaineistoa, jossa esiintyy mikrobiaineistoille tyypillisia piir-
teita, kuten suuriulotteisuus ja harvuus. Mielenkiinnon kohteena oli myos se,
miten lajien méaréd vaikuttaa menetelmien antamiin tuloksiin.

Simuloinnit tehtiin neljalld tapaa neljélle eri lajien maaralle. Aineisto-
ja generoitiin sekd kopula- ettd GLLVM-menetelmélla, joissa molemmissa
kaytettiin erikseen NB- ja ZINB-jakaumaa. Kaikissa asetelmissa generoin-
tiin kdytetty menetelma toimi parhaiten. Padasiassa Prokrustes-virheet pie-
nenivit tai pysyivat samoina kaikilla menetelmilld lajien maaran kasvaes-
sa. Ainoastaan GLLVM-menetelmélld NB-jakaumasta simuloitaessa kopula-
ja PCA-menetelmien tulokset huononivat selvésti, kun lajien méaara kasvoi
200:sta 400:aan. Tulosten perusteella NMDS osoittautui huonoimmaksi me-
netelmaksi kaikissa asetelmissa.

Koska simulointiasetelmat suosivat generointiin kaytettavaa menetelmas,
simulointikokeiden tulosten nojalla voi olla vaikeaa tehda johtopéaatoksia sen
suhteen, mitké ordinaatiomenetelmét toimivat yleisesti ottaen parhaiten. Si-
mulointien tuloksista kuitenkin ilmeni joitakin huomionarvoisia seikkoja. Esi-
merkiksi se, miten muunnoksen valinta vaikutti PCA-menetelmén tuloksiin.
PCA-menetelmén yhteydessd mielenkiintoa herétti se, ettd eri menetelmil-
14 generoitaessa eri a-arvot antoivat parempia tuloksia. Tulkinta arvolle «
oli, etta mitd lahempéané nollaa a-arvo on, sitd enemman muunnos huomioi
aineiston kompositionaalista luonnetta.

GLLVM-menetelmélla generoitaessa kopula-ordinaatio toimi hyvin, mut-
ta ero PCA-menetelméan, kun kdytettiin a-muunnosta, pieneni lajien luku-
maaran kasvaessa. Kopula-menetelmalld generoitaessa PCA toimi paremmin

23



tai yhté hyvin kuin GLLVM.

GLLVM-menetelméa on suhteellisen epavakaa aineistoilla, joissa nollien
maéara on suuri. Toisin kuin kopula-menetelma, joka sovittaa jokaiselle lajille
oman regressiomallin, GLLVM estimoi kaikki parametrit samanaikaisesti.

Mikrobiaineistot voivat olla hyvinkin erilaisia. Esimerkiksi luvussa [2.2
esitetty aineisto sisdlsi suuren méaréan nollia. On kuitenkin aineistoja, joissa
mikrobien kokonaisméarat ovat niin suuria, etta nollien méara jéaa pieneksi.
Voisi olettaa, ettd mallipohjaiset GLLVM- ja kopula-menetelmét toimisivat
téllaisiin aineistoihin paremmin kuin harvoihin aineistoihin.

Jatkotutkimuksissa olisi hyodyllista tutkia tarkemmin, kuinka hyvin mo-
lemmat mallipohjaiset menetelmét pystyvat ennustamaan aineistoja, eli kuin-
ka paljon malleilla generoidut arvot eroavat todellisista arvoista.

Simuloinneissa olisi ollut hyva kayttda myos jotain neutraalimpaa me-
netelméd tai jakaumaa, joka suosisi vihemmén tiettyja menetelmia. Mikro-
biaineistojen kompositionaalisuudesta johtuen luontainen valinta jakaumalle
olisi multinomijakauma (Hawinkel, |2020)). Multinomijakaumalla on kuiten-
kin sama ongelma kuin Poisson-jakaumalla: se ei mallinna hyvin aineistoja,
joissa on ylihajontaa. Dirichlet-multinomijakauma on téssa suhteessa mul-
tinomijakaumaa parempi vaihtoehto. Dirichlet-multinomijakaumaan liittyy
kuitenkin kaksi ongelmaa. Ensiksikin se ei huomioi rakenteellisia nollia, eli
kaikki nollat johtuvat kaytannossé vain otoskoon pienuudesta. Toiseksi, se
mahdollistaa vain negatiiviset korrelaatiot lajien vélilla, joka ei ole biologisil-
le aineistoille kovin realistista. Nollapaisutettu Dirichlet-multinomijakauma
voi olla parempi vaihtoehto, jos aineiston nollien méara on todella suuri.
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Liitteet

Koodi kopula-ordinaatiolle gllvm-objektilla

clv <- function(data, gllvm.fam = "ZINB", reff = "fixed", lv.n = 0, dispf
= NULL) {

stacked_models <- gllvm(data, family = gllvm.fam, num.lv = lv.n, row.eff
= reff, disp.formula = dispf)

res_list <- simulate_res_S(obj = stacked_models, n.res = 500)
res_list <- plyr::alply(res_list, 3)
S_list <- lapply(res_list, function(x) cov(x) %>% cov2cor)

P <- dim(S_1list[[1]]) [1]

A <- factor_opt(nlv = 2,
S.list = S_list,
full = TRUE,
quick = FALSE,
nobs = nrow(data))

Th.out <- A$theta

Sig.out <- A$sigma

colnames(Sig.out) <- rownames(Sig.out) <- colnames(Th.out) <- rownames(
Th.out) <- seq(l,dim(data)[2])

res_list.mean <- plyr::aaply(plyr::laply(res_list,function(x) x), c(2,3)
, weighted.mean , weights = A$weights)
Scores <- t(as.matrix(A$loadings)) %*% A$theta %*) t(res_list.mean)

make_cordobject <- list(loadings = A$loadings,
scores = t(Scores),
sigma = Sig.out, theta = Th.out,
obj = stacked_models)
class(make_cordobject) <- "coord"

return(make_cordobject)
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sim.co <- function (make_cordobject) {

}

true.mod <- make_cordobject
true.ords <- true.mod$scores

if (true.mod$obj$family == "negative.binomial"){

}

sig <- true.mod$sigmal[1]]

eta <- t(replicate(nrow(as.data.frame(true.mod$obj$data)), true.mod$obj
$params$betal)) + true.mod$obj$params$row.params

phi.inv <- t(replicate(nrow(as.data.frame(true.mod$obj$data)), true.mod
$obj$params$inv.phi))

true.load <- as.matrix(true.mod$loadings)

Psi <- diag(diag(sig - true.load %*% t(true.load)))

cx.z <- scale(true.ords%*/t(true.load) + rmvnorm(nrow(as.data.frame(
true.mod$obj$data)) ,rep(0,ncol(as.data.frame(true.mod$obj$data))),
Psi))

cw.y <- gnbinom(pnorm(cx.z), mu = exp(eta), size = phi.inv)

if (true.mod$obj$family == "ZINB"){

by

sig <- true.mod$sigmal[1]]

eta <- t(replicate(nrow(as.data.frame(true.mod$obj$data)), true.mod$obj
$params$betal)) + true.mod$objPparams$row.params

phi.inv <- t(replicate(nrow(as.data.frame(true.mod$obj$data)), true.mod
$obj$params$ZINB. inv.phi))

probs <- t(replicate(nrow(as.data.frame(true.mod$obj$data)), true.mod$
obj$params$phi))

true.load <- as.matrix(true.mod$loadings)

Psi <- diag(diag(sig - true.load %*% t(true.load)))

cx.z <- scale(true.ords%*/t(true.load) + rmvnorm(nrow(as.data.frame(
true.mod$obj$data)) ,rep(0,ncol(as.data.frame(true.mod$obj$data))),
Psi))

cw.y <- gzinegbin(pnorm(cx.z), size = phi.inv, munb = exp(eta), pstr0 =
probs)

return(cw.y)
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.fix_inf <- function(mat, lim = 5) {
mat[mat > lim] = lim
mat[mat < (-1lim)] = -lim
mat

|

simulate_res_S <- function(obj, n.res = 500, seed = NULL) {
single_res_fn <- function() {
res <- residuals(obj)$residuals
out <- .fix_inf (res)
return(out)
}
out <- replicate(n.res, single_res_fn())
set.seed (NULL)
return(out)

L.icov.prop = function(S, Theta) {
exp(-1/2 * sum(S * (Theta - diag(dim(Theta) [1]))))
}

factor_opt = function(nlv, S.list, full = FALSE, quick = FALSE, nobs) {
P <- dim(S.1list[[1]]) [1]
J <- length(S.list)
eps <- 1e-10
maxit <- 10
array.S <- array(unlist(S.list), c(P, P, J))

S.init <- cov2cor(apply(array.S, c(1, 2), mean))
weights <- rep(l, J)/J

A <- factanal(NA, nlv, covmat = S.init, nobs = nobs, nstart = 3)
L <- A$loadings

Fac <- A$factors

Psi <- diag(diag(S.init - L %*% t(L)))
PsiInv <- diag(1/diag(Psi))
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Sest <- L %x% t(L) + Psi
Test <- solve(Sest)

Sigma.gl <- Theta.gl = 1list()
Sigma.gl[[1]] <- Sest
Theta.gl[[1]] <- Test
A$sigma <- Sest

A$theta <- Test

if (1 (quick)) {
count <- 1
diff <- eps + 1
while ((diff > eps & count < maxit) & any(!is.na(Theta.gl[[count]])))
{

weights <- plyr::laply(S.list, L.icov.prop, Theta = Theta.gl[[count
1D

weights <- weights/sum(weights)

count <- count + 1

Sigma.gl[[count]] <- cov2cor(apply(array.S, c(1, 2), weighted.mean, w
= weights))

A <- factanal(NA, nlv, covmat = Sigma.gl[[count]], nobs = nobs,
nstart = 3)

L <- A$loadings

Fac <- A$factors

Psi <- diag(diag(S.init - L %% t(L)))
PsiInv <- diag(l/diag(Psi))

Sest <= L %*% t(L) + Psi

Test <- solve(Sest)

Sigma.gl <- Theta.gl = list()
Sigma.gl[[count]] <- Sest
Theta.gl[[count]] <- Test
A$sigma <- Sest

A$theta <- Test

A$weights <- weights

if (any(!is.na(Theta.gl[[count]]))) {
diff = sum(((Theta.gl[[count]] - Theta.gl[[count - 1]1])~2)/(P~2))

31



} else {
diff = sum(((Sigma.gl[[count]] - Sigma.gl[[count - 1]1])72)/(P~2))
}
}

b

if (full) {
return(A)

+

else {
return(A$theta)

+
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