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1. ALUKSI

Elididen levinneisyyden ja runsauden selittdminen on yksi ekologian perustehtéavista (Krebs
1985: 4). Tassa tyossa tarkastelen lajien esiintymisen mallintamista logistisen regression
avulla. Esimerkkeinéd kaytan 1) omaan pro gradu -tyéhoni siséltyvaa logistista habitaatimallia,
jolla kuvasin tammen alueellista levinneisyytta pienessa lounaissuomalaisessa saaressa, ja
2) australialaista tutkimusta neljan kasvilajin potentiaalisten esiintymisalueiden mallintami-

sesta suojelutarkoituksessa.

2. HABITAATTIMALLINNUS

Tietyn lajin esiintymiseen keskeisesti vaikuttavien tekijdiden tunnistaminen on usein vaikeaa,
koska seka lajin esiintymiskuvio etta siihen vaikuttavat ymparistotekijat ja muut prosessit voi-
vat vaihdella ajassa (vrt. Hanski 1999). Apuna esiintymisen tutkimisessa ja ennustamisessa
voidaan kayttda habitaatti- eli elinymparistomallinnusta (Elith & Leathwick 2009b). Habitaatti-
mallit ovat tilastollisia malleja, jotka suhteuttavat havainnot lajin esiintymisesta tai puuttumi-
sesta maiseman eri osissa néailla paikoilla vallitseviin ymparistooloihin (Schultz ym. 2003,
Elith & Leathwick 2009a, b). Habitaattimallien avulla voidaan siis arvioida tietyn ymparisto-
tekijayhdistelman luonnehtiman elinympariston soveltuvuutta lajille (Beutel ym. 1999). GIS-
tietokantoihin yhdistetyilla habitaattimalleilla voidaan liséksi luoda ennustekarttoja elidlajien

potentiaalisesta levinneisyydesta eri maantieteellisissa mittakaavoissa.

Habitaattimallit ovat hyddyllisia etenkin tilanteissa, joissa joudutaan rajaamaan suojelualueita
puutteellisten tai epdaluotettavien esiintymistietojen perusteella (Elith & Leathwick 2009a).
Suojeluun kaytettavissa olevat resurssit ovat yleensa rajalliset, joten on tarke&& varmistua
siitd, ettd suojeltaviksi valitaan juuri ne alueet, jotka oikeasti mahdollistavat harvinaisten laji-
en sailymisen. Habitaattimallien avulla voidaan arvioida potentiaalisten alueiden soveltu-
vuutta tarkasteltaville lajeille, jos alueiden oleelliset ymparistbolot tunnetaan esimerkiksi
kaukokartoituksen perusteella (vrt. Roslin ym. 2009). Toisaalta habitaattimalleja voidaan
myds kayttdd lajien elinympéristovaatimusten tunnistamiseen ilman ennustustarkoitusta
(Schultz ym. 2003, Elith & Leathwick 2009b).

Habitaattimallinnukseen on useita, osittain eri kayttotarkoituksiin soveltuvia menetelmia (Elith
& Leathwick 2009a, b). Lajien levinneisyyttd suhteessa ymparistotekijoihin voidaan mallintaa

mm. regressiopohjaisilla malleilla, monimuuttujamenetelmilla, ilmastollisilla profiileilla tai eri-



laisilla koneoppimismenetelmilla (ks. Elith & Burgman 2003). Jos kaytetaan ulkopuolisesta
lAhteestda saatua aineistoa, mallinnusmenetelman valintaan vaikuttaa paitsi mallin kaytto-
tarkoitus, myds mallin luomisessa kaytettavan havaintoaineiston tyyppi. Eri menetelmien
edellytyksia ja tyypillisia sovelluskohteita kasittelevat esimerkiksi Elith & Burgman (2003)
seka Elith & Leathwick (2009a).

Habitaattimallin lahtdaineisto voi joko sisaltdd pistehavaintoja sekad lajin lasnaolosta etta
puuttumisesta eri puolilla maisemaa tai, kuten perinteiset, herbaariokokoelmiin perustuvat
kasvitieteelliset havaintoaineistot, pelkastaan tietoja lajin havaintopaikoista (Gibson ym.
2007). Pisteaineistot ovat yleisesti melko luotettavia, mutta niihin liittyy muutamia tyypillisia
ongelmia, kuten havaintojen maantieteellinen niukkuus, vaarat puuttuvat havainnot (laji on
lAsna mutta jaanyt havaitsematta) sekd havaintojen painottuminen helppokulkuisille alueille
(Elith & Leathwick 2009a). Habitaattimallin laht6aineistona on mahdollista kayttda myos
tietoja lajin runsausvaihteluista erilaisissa elinymparistoissa (Elith & Burgman 2003). Run-
sausaineistojen kerddminen on kuitenkin huomattavasti tydladmpaa, mista johtuen niita on

saatavilla pisteaineistoja niukemmin.

Habitaattimalleissa kaytetaan selittajina ymparistotekijoita ja joskus myds maantieteellisia
muuttujia (Elith & Leathwick 2009b). Se, etta selittdjat ovat ekologisesti oleellisia — ettd ne
oikeasti vaikuttavat lajin esiintymiseen — on ratkaisevaa habitaattimallin yleistettavyydelle
(Elith & Leathwick 2009a). Yleensa proksimaaliset eli suoraan lajin elinymparistovaatimuksiin
liittyvat selittdjat tuottavat parempia ennusteita kuin maantieteelliset muuttujat (esim. korkeus
merenpinnasta), jotka ovat vain epdsuorasti yhteydessa lajin esiintymiseen (Guisan &
Zimmermann 2000). Oleellisten selittdjien valinta potentiaalisten selittdjien joukosta on mel-
keinpa oma tieteenalansa, johon on tarjolla lukemattomia tilastollisia apuvélineita (ks. Elith &

Leathwick 2009b). En kasittele tdssa tydssa juurikaan selittdjien valintaa.

Habitaattimallien taustaoletuksena on, ettd mallinnettavien lajien esiintyminen on ajallisesti
vakaata ja ettd elinympariston esiintyminen maaréaé suoraviivaisesti sen, missa lajit esiintyvat
(Hanski 2007: 38). Jos lajin nykyinen levinneisyys on seurausta historiallisista ympariston-
muutoksista tai monimutkaisista hairibkuvioista, laji voi puuttua monilta ymparistoloiltaan
suotuisilta paikoilta, jolloin potentiaalisten esiintymisalueiden mallintaminen on vaikeaa (vrt.
Elith & Leathwick 2009a). Toinen vaikeasti mallinnettava lajirynma ovat invasiiviset tulokas-
lajit, joiden levinneisyys ei ole ajallisesti vakaata vaan laajenee jatkuvasti (Elith & Burgman
2003). Taustaoletukset eivat pade mydskaan niilla lajeilla, joiden esiintymiseen liittyy

metapopulaatiodynamiikkaa. Metapopulaation sisalla on aina ymparistoloiltaan sopivia



mutta asuttamattomia elinympaéristolaikkuja, ja lisdksi lajin esiintyminen yksittaisella
elinymparisttlaikulla vaihtelee ajan funktiona (Hanski 2007: 38).

Mikali habitaattimallin taustaoletuksista poiketaan suuresti, mallin perusteella voidaan tehda
virheellisia johtopaatoksia (vrt. Elith & Burgman 2003, Elith & Leathwick 2009a, b). Ennen
kuin habitaattimallin ennusteita kaytetddn minkdanlaisen paatbksenteon pohjana, on siten
suositeltavaa varmistua siita, etta taustaoletukset toteutuvat. Habitaattimallien ennusteet ovat
luotettavimmillaan silloin, kun lajien levinneisyytta tarkastellaan suuressa mittakaavassa,
tarkasteltavat lajit ovat suhteellisen yleisia ja lajien elinympéaristdvaatimukset voidaan

kiteyttdd muutamaan keskeiseen ymparistétekijaan (Hanski 2007: 38).

3. ELINYMPARISTON MALLINTAMINEN LOGISTISELLA REGRESSIOLLA

3.1. Logistinen regressiomalli

Regressiomallit ovat korrelaatiopohjaisia tilastollisia malleja, jotka kuvaavat yhden tai useam-
man selittdvan muuttujan vaikutusta selitettdvadn vastemuuttujaan (ks. esim. Ranta 2005:
365). Logistinen regressio on regressiomallien erikoistapaus binaariselle eli kaksiarvoiselle
vastemuuttujalle (Collett 2003: 59). Logistinen regressiomalli estimoi selittavien muuttujien
(selittdjien) arvojen perusteella todennéakdisyyden tarkasteltavalle tapahtumalle. Vastetoden-
nakoisyyden logit-muunnettu® estimaatti saadaan selittdjien arvojen lineaarikombinaationa
(vrt. kuva 3.1a):

loglt (pl) =a+ b1X1 + bZXZ + .. ,jossa (1)

p; = vastetodennakdisyys
a = regressiovakio
b; = |. selittdjan regressiokerroin

X; = |. selittajan arvo

Kaavasta (1) voidaan johtaa edelleen vastetodennékdisyyden sigmoidinen yhteys (2) selitta-

jien arvoihin (vrt. kuva 3.1b). Sigmoidista funktiota kutsutaan myds logistiseksi funktioksi.

! Logit-funktio on logistisen (sigmoidisen) funktion k&anteisfunktio: logit (p) = log (ﬁ), missé p voi saada arvoja
nollan ja yhden valilta.



et b1 X1+ by Xo+ ..

pl = 1+ea+b1X1+b2X2+... ) (2)

Koska vasteen ja selittdjien yhteys ei ole lineaarinen, yksittadisen selittdjan vaikutuksen suu-
ruus vasteeseen riippuu selittdjan arvosta. Siten regressiokertoimelle ei logistisessa reg-
ressiossa ole yhta suoraviivaista tulkintaa kuin lineaarisessa regressiossa, jossa selittdjan
kerroin iimaisee selittdjan lahtdarvosta riippumatta vasteen muutoksen silloin, kun selittdjan
arvo muuttuu yhden yksikon. Logistisen regressiomallin kertoimille ja niiden keskivirheille ei
mydskaan ole mahdollista muodostaa analyyttisia lausekkeita. Parametrit estimoidaan yleen-

sa numeerisesti suurimman uskottavuuden menetelmalla (Collett 2003: 60).

Tulkinnan helpottamiseksi logistisen regressiomallin kertoimet voidaan ilmaista vetosuhteen
(odds ratio) avulla (Rita & Komonen 2008). Vetosuhde on mitta kahden osuuden valiselle
etdisyydelle ja siten luonteva suure kuvaamaan sitd, miten selittdjdn arvon muuttuminen
muuttaa logistisen mallin vastetodennakoisyytta. Vetosuhde ilmoittaa vastetodennakgisyytta
p; vastaavassa vedossa (odds) tapahtuvan muutoksen, kun selittdvan muuttujan arvo
muuttuu yhden yksikén. Veto on vasteen tapahtumisen ja tapahtumatta jaamisen toden-

nakoisyyksien suhde (3) ja siten aina positiivinen luku.

v(p) = o ®3)

Vetosuhde (VS) taas on nimensd mukaisesti kahden vedon suhde (4). On tarkedd huomata,
ettd vetosuhde ei ole todennakoisyyksien (tai osuuksien) suora suhde — tata kutsutaan riski-

suhteeksi (risk ratio).

v(p1) p1/(A-p1)
VS, pp) =220 = 2L X

Logistisen regressiomallin selittdjan regressiokerrointa vastaava vetosuhde saadaan laske-
malla kaikkiin perdkkaisiin selittdjan arvoihin liittyvat vetosuhteet ja ottamalla naista keski-
arvo. Siis:

1) Kullakin selittdjan arvoparilla x ja x + 1 (esim. 1 ja 2, 2 ja 3, 3 ja 4 jne.) lasketaan
vastetodennakoisyydet p(x) ja p(x + 1) seka naita vastaavat vedot v[p(x)] ja
v[p(x + 1)].

2) Kullekin vetoparille v[p(x)] ja v[p(x + 1)] lasketaan vetosuhde

VSIp(x +1), p()] = vip(x + D]/ v[p(x)].



3) Kaikista néin saaduista vetosuhteista lasketaan keskiarvo, joka on tarkasteltavan se-

littdjan regressiokerroin vetosuhdemuodossa ilmaistuna.

Voidaan osoittaa (ks. Rita & Komonen 2008: 69), etta keskiarvona lasketun vetosuhteen VS

ja tarkasteltavan selittdjan regressiokertoimen b valilla on yhteys

VS =eb. ()

Tasta nahdaan, etta vetosuhde voi saada minka tahansa positiivisen arvon. Jos b on positii-
vinen, VS > 1 ja selittdjan arvon kasvaminen kasvattaa vastetodennakdoisyytta. Jos taas b on
negatiivinen, patee 0 < VS <1 ja selittdidn arvon kasvaminen pienentaa vastetoden-
nakoisyytta. Rita (2004) seka Rita & Komonen (2008) suosittelevat, ettd ykkdsta pienemmét
vetosuhteen arvot ilmoitetaan kaanteislukuina; esimerkiksi 0,5 tulisi siten ilmoittaa muodossa
2. Tama kaytantd helpottaa erisuuruisten (ykkdsta pienempien ja suurempien) vetosuhtei-

den suuruusluokan vertailua séilyttaen kuitenkin samalla tiedon vaikutuksen suunnasta.

a) b)

10
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Logit-muunnettu
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0
/ 20 40 60 80 100 0 ' ' ' ' '

0 20 40 60 80 100

Selittava muuttuja Selittdva muuttuja

Kuva 3.1. Yhden selittdjan logistinen regressiomalli a) lineaarisessa ja b) sigmoidisessa muodossaan
(kuvitteellinen aineisto). Tassa regressiovakio a = -3,07 ja selittajan kerroin b = 0,19. Regressio-
kerrointa vastaava vetosuhde VS = 1,21.

3.2. Logistinen regressio habitaattimallinnuksessa

Kun lajien esiintymistd suhteessa ymparistotekijoihin mallinnetaan logistisella regressiolla,
vasteena ovat havainnot tarkasteltavan lajin esiintymisesta ja puuttumisesta eri puolilla mai-

semaa tai laajempaa maantieteellista aluetta (vrt. Elith & Leathwick 2009a). Logistista



habitaattimallia ei siis voida luoda pelkki& lasndolohavaintoja siséltavasta aineistosta. Suurin
osa havaintoaineistoista (mm. kasvitieteelliset museokokoelmat) kuitenkin kasittada pelkkia
lasn&olohavaintoja, jolloin puuttumishavainnot on mahdollista korvata ottamalla satunnais-
otanta ymparistotekijoistd tarkastelualueella ja kasittelemélla otannan kattamia paikkoja
mallissa havaintoina lajin puuttumisesta (engl. pseudo-absence) (Elith & Burgman 2003, Elith
& Leathwick 2007, Gibson ym. 2007, Elith & Leathwick 2009a).

Elith & Leathwick (2009a) painottavat, ettd valittaessa habitaattimallinnuksessa kaytettavaa
menetelmaa on syyta kiinnittdd huomiota siihen, kuinka helposti ja nopeasti eri menetelmat
ovat opittavissa ja voidaanko niitd soveltaa myds muissa yhteyksissa. Logistinen regressio
on yleisesti tunnettu tilastollinen menetelma, joka sisaltyy useimpiin tilasto-ohjelmistoihin.
Liséksi logistiset regressiomallit kuuluvat yleistettyihin lineaarisiin malleihin (generalized
linear models; ks. McCullagh & Nelder 1989), jotka muodostavat ekologisessa tutkimuksessa
erittdin monikayttdisen tyokalupakin, koska vasteen muoto (ns. linkkifunktio) ja virhevaihtelun
jakauma voidaan valita niissa aineistolle sopivaksi. Kaiken kaikkiaan logistinen regressio on
suhteellisen helposti opittava ja joustava habitaattimallinnuksen menetelmd, joka lisaksi
toimii porttina koko yleistettyjen lineaaristen mallien patteristoon.

4. LOGISTISEN HABITAATTIMALLIN SELITYSKYVYN ARVIOIMINEN

Malli on aina yksinkertaistus todellisuudesta, eika tilastollinen malli vastaa koskaan taydel-
lisesti kaikkia perusjoukon mahdollistamia havaintoja. Siksi mallin selityskykya — sita kuinka
hyvin malli vastaa tehtyja havaintoja — on syyta arvioida. Ennustustarkoitukseen luodun
habitaattimallin tapauksessa kiinnostavaa on erityisesti mallin yleistettéavyys eli se, kuinka
hyvin malli ennustaa lajin esiintymisen uusilla alueilla. Mallin selityskyky sen sovittamiseen
kaytetyssa aineistossa on vihemman oleellista ja voi lahinna paljastaa ongelmia joko mallin

rakenteessa tai itse aineistossa (Elith & Leathwick 2009a).

4.1. ROC-kayra

Bindarisena luokittelijana kaytettavan mallin erottelukyky kertoo, kuinka hyvin malli kykenee
erottelemaan positiiviset ja negatiiviset havainnot (habitaattimallien tapauksessa havainnot
lajin lasndolosta ja puuttumisesta eri puolilla maisemaa) toisistaan. Jos mallin antamat en-

nusteet vastaavat havaintoja, mallin erottelu- ja siten myds selityskyky on hyva. Mallin erot-



telukykyé voidaan arvioida ROC-kayran (Receiver Operator Characteristic; ks. esim. Fawcett
2006) avulla.

Usein ennusteiden luokittelun ongelmana on vaihtokauppa: mitd useampi positiivinen tapah-
tuma luokitellaan oikein eli positiiviseksi, sitd useampi negatiivinen tapahtuma luokitellaan
myds positiiviseksi eli vaarin. Optimaalista luokittelua voidaan etsia tarkastelemalla mallin
erottelukykya eri kynnysarvoilla. Kynnysarvo on ennalta maaratty arvo, jonka perusteella
mallin estimoima todennakoisyys positiiviselle tapahtumalle tulkitaan positiiviseksi tai negatii-
viseksi ennusteeksi. Kaytanndssa aineisto mahdollistaa niin monta erilaista kynnysarvoa kuin
malli estimoi erisuuria positiivisen tapahtuman todennéakdisyyksia kaikille aineiston havainto-

yksikoille.

ROC-kayran muodostamiseksi maaritetaan kullakin aineiston mahdollistamalla kynnysarvolla
oikeiden positiivisten ennusteiden osuus positiivisista havainnoista (OPO) ja vaarien positii-
visten ennusteiden osuus negatiivisista havainnoista (VPO). Saadut osuudet piirretdén
hajontakuvana (OPO pystyakselilla, VPO vaaka-akselilla), jossa kutakin kynnysarvoa vastaa
yksi piste. Kun pisteet yhdistetdan janoilla, muodostuu ROC-kayra (kuva 4.1). Mita lahempa-
na kayran piste on kuvaajan vasenta ylakulmaa (iso OPO, pieni VPO) sitéd parempi mallin
erottelukyky talla kynnysarvolla on. Kaytanndssa optimaalisen kynnysarvon valintaan vai-
kuttaa kuitenkin myo6s luokittelun tavoite: l&&ketieteelliselld testilla on tarkeda havaita kaikki
positiiviset tapahtumat (taudin kantajat), mutta luonnonsuojelualueiden valinnassa tarkeampi
tavoite on rajata negatiiviset tapahtumat (soveltumattomat alueet) pois potentiaalisten

alueiden joukosta.

Mallin yleista erottelukykyd voidaan kuvata ROC-kayran alaisella pinta-alalla (KAP). Mita
suurempi pinta-ala, sita erottelukykyisempi malli kokonaisuudessaan on. Tasmallisemmin sa-
nottuna KAP kertoo todennakoéisyyden sille, ettd malli liittd& satunnaisesti valittuun positii-
viseen havaintoon positiivisemman ennusteen kuin satunnaisesti valittuun negatiiviseen
havaintoon (Fawcett 2006). Jos KAP = 0,5, eli kayra on lavistajasuora, mallin erottelukyky on
yhtd huono kuin satunnaisen arvauksen. Jos taas KAP = 1, malli erottelee positiiviset ja

negatiiviset havainnot toisistaan taydellisesti.

Malli on optimoitu sen sovittamisessa kaytetylle aineistolle. Siksi ROC-k&ayra on suositeltavaa
muodostaa testaamalla mallia erilliseen havaintojoukkoon, ns. testijoukkoon, jota ei ole

kaytetty lainkaan mallin sovittamisessa (Beutel ym. 1999, Elith & Leathwick 2009a).
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Kuva 4.1. Esimerkki bindarisena luokittelijana toimivan mallin ROC-kayrasta (kuvitteellinen aineisto).
Jokainen kayran kulmapiste vastaa yhta luokittelun kynnysarvoa. Mallin erottelukykya voidaan kuvata
ROC-kayran alaisella pinta-alalla (KAP), jonka suuri arvo tarkoittaa hyvaa erottelukykya. Tassa
KAP = 0,89; mallin erottelukyky on siis hyva.

4.2. Ristiinvalidointi

Jos aineisto on hyvin pieni tai positiivisten ja negatiivisten havaintojen jakauma aineistossa
on huomattavan vino, aineistoa ei valttamattd ole mahdollista jakaa erillisiksi sovitus- ja
testijoukoksi. Talldin mallin selityskyvyn arviointiin voidaan kayttd&d esimerkiksi ristiin-
validointia (Elith & Leathwick 2009a). Ristiinvalidointi on uudelleenotantamenetelmé, jossa
aineisto jaetaan muutamaan (yleensa viiteen tai kymmeneen) pienempaan, toisensa pois-
sulkevaan joukkoon. Kukin ndista joukoista poistetaan vuorollaan, malli estimoidaan uudel-
leen jaljelle jaaneiden havaintojen perusteella ja lopuksi mallin selityskykya arvioidaan
vertailemalla sen ennusteita poisjatettyihin havaintoihin. Mallin keskimaarainen selityskyky

saadaan kaikkien toistojen keskiarvona.

5. ESIMERKKI 1: MIKA RAJOITTAA TAMMEN LEVINNEISYYTTA?

Pro gradu —tydssani (H. Kettunen, julkaisematon) tutkin, mik& rajoittaa tammen alueellista
levinneisyyttd pienessé Wattkastin saaressa (60°11°N, 21°37°E) Lansi-Turunmaalla. Tyoni
pohjana oli Wattkastissa tehty tammen istutuskoe, jonka avulla tarkastelin tammen menesty-
miseen — siis selviytymiseen ja kuntoon — vaikuttavia tekij6ita. Voidakseni selvittda, vaikutta-
vatko tammen luontaiseen esiintymiseen samat tekijat kuin istutettujen puiden menesty-

miseen, kaytin tydssani lisaksi toista aineistoa — kartoitusta tammen luontaisesta esiinty-
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misestd Wattkastissa. Loin sekd taman havaintoaineiston ettd istutuskokeen pohjalta
habitaattimallin tammen nykyiselle levinneisyydelle saaressa.

Alkuperéaiset hypoteesini olivat,
1) etta tammen levinneisyyttd rajoittaa sille soveltuvien kasvupaikkojen tilajakauma,
jolloin habitaattimallin selityskyky on oletettavasti hyva,
TAI
2) etta tammen levinneisyytta rajoittaa sen heikko leviamiskyky suhteessa paikalliseen

haviamisnopeuteen, jolloin habitaattimallin selityskyky on oletettavasti alhaisempi.

Tassa osassa tarkastelen habitaattimallinnuksen roolia kyseisessa tammitutkimuksessa.

5.1. Aineisto

Wattkastissa kasvaa yli 1800 vahintaan 50 cm pitkda tammea, joiden sijainnit on kartoitettu
muutaman metrin tarkkuudella vuosina 2003-2004 (ks. Gripenberg & Roslin 2005). Osana
Wattkastissa toteutettavia hydnteistutkimuksia eri puolille saarta istutettin vuoden 2004

toukokuussa 104 pienta tammea, jotka muodostivat tutkimukseni kokeellisen aineiston.

Kartoitin syksylla 2009 istutettujen tammien selviytymisen ja kunnon sekd muutamia puun
kasvupaikan ymparistdoloja kuvaavia tunnuksia (mm. topografia, avoimuus, latvuksen paikal-
linen aukkoisuus, maaperan kivisyys, humuskerroksen pH, aluskasvillisuuden keskikorkeus
ja nisakaslaidunnuksen vaikutus puuhun), joiden yhteytta puun menestymiseen ja tammen
luontaiseen esiintymiseen my6hemmin tutkin. Onnistuin paikantamaan istutetuista tammista
kaikki paitsi kuusi. Habitaattimallia varten jaoin istutettujen puiden kasvupaikat niihin, joissa
kasvaa luonnonvarainen tammi, ja niihin, jotka eivat ole tammen nykyisia esiintymispaikkoja.
Kéaytin ehtona kasvupaikan luontaisuudelle 25 m:n maksimietaisyyttd lahimpaan luonnon-

varaiseen tammeen, jolloin 19 kasvupaikkaa tulkittiin luontaisiksi ja 79 paikkaa ei-luontaisiksi.

5.2. Habitaattimalli tammen esiintymiselle Wattkastissa

Mallinsin tammen nykylevinneisyyttd suhteessa ymparistotekijoihin yleistetylla lineaarisella
mallilla. Koska vastemuuttuja (kasvupaikan luontaisuus) oli bindérinen — paikka joko oli tai ei

ollut tammen luontainen kasvupaikka — oletin vasteen virhevaihtelun noudattavan binomi-
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jakaumaa ja kaytin logistista linkkifunktiota. N&in muodostettu yleistetty lineaarinen malli on
logistinen regressiomalli (vrt. Collett 2003: 58).

Koska tarkoitukseni oli selvittda, voidaanko tammen luontainen levinneisyys selittda samoilla
tekijoilla kuin istutettujen puiden menestyminen, kaytin mallissa selittgjina kasvupaikan avoi-
muutta, maaperan pH:ta, aluskasvillisuuden keskikorkeutta seka istutetusta tammesta maari-
tettya laidunnusastetta, joissa oli graafisessa tarkastelussa havaittu viitteitéa yhteydesta istu-
tetun puun selviytymiseen. Testasin selittdjien merkitsevyyden tyypin 3 analyysilla, joka
huomioi selittdjien jarjestyksen mallissa (ks. SAS Institute Inc. 2004: 1615). Lopulliseen
habitaattimalliin valitsin selittdjiksi kasvupaikan avoimuuden ja aiempien vuosien laidunnus-
asteen, jotka olivat ensimmadisessa mallissa ainoat tilastollisesti merkitsevat selittajat.
Lopullisessa mallissa selittdjien vaikutus vasteeseen estimoitiin uudelleen. Sovitin habitaatti-
mallin SAS/STAT-ohjelmiston (versio 9.1.3; SAS Institute Inc., Cary, Pohjois-Carolina,
Yhdysvallat) GENMOD-proseduurilla.

Habitaattimallin estimoimat yhteydet olivat odotusten vastaisia: kasvupaikan sulkeutuneisuus
ja korkea istutettuihin puihin kohdistunut laidunnusaste lisasivat mallin mukaan tammen luon-
taisen esiintymisen todennakaoisyytta (taulukko 5.1). Istutetuilla puilla kasvupaikan sulkeutu-
neisuus (mitattu latvuksen aukkoisuutena) kuitenkin pienensi puun selviytymistoden-
nakadisyytta, mika on biologisesti mielekk&&mpi vaikutussuunta (vrt. Drakenberg ym. 1991:

27). My0s laidunnuksella on yleensé negatiivinen vaikutus tammen kasvuun (Rainio 1986).

Taulukko 5.1. Lopullinen habitaattimalli Wattkastin tammille (n = 94). Mallin devianssi = 82,7; df = 91.

o Parametrit Merkitsevyys
Selittaja - — 2
Kerroin Keskivirhe Vetosuhde X df p
(Vakio) -2,86 1,51 - - -
Avoimuus -0,96 0,38 1,46 7,35 1 0,007
Laidunnusaste 1,38 0,77 2,17 4,29 1 0,038

(aiemmat vuodet)

5.3. Habitaattimallin selityskyvyn arvioiminen

Arvioin habitaattimallin selityskykyd maarittamalla mallille ROC-kayréan alaisen pinta-alan

(KAP) seka yleistetyn selitysasteen (ks. Nagelkerke 1991). Yleistetty selitysaste (R?) kuvaa
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sita osuutta vastemuuttujan vaihtelusta, jonka malli selittaéd. Habitaattimallin selityskyky oli
heikko: kayran alainen pinta-ala KAP = 0,75 (kuva 5.1) ja selitysaste R* = 0,19.

On tarkeaa huomata, ettd arvioin habitaattimallin selityskykya samasta aineistosta kuin olin
kayttanyt mallin sovittamisessa, joten estimaatit mallin selityskyvysta ovat todennakdoisesti
liioiteltuja (vrt. Elith & Leathwick 2009a). Kaytin samaa aineistoa seka mallin sovittamiseen
ettd arviointiin, koska aineistoni oli sen verran pieni ja vastemuuttujan (kasvupaikan
luontaisuus) arvojakauma niin epatasainen, etten pystynyt jakamaan aineistoa erillisiksi
sovitus- ja testijoukoiksi. Koska kaytin habitaattimallia ainoastaan tammen nykyisen levin-
neisyyden tutkimiseen rajatulla alueella — en siis lainkaan ekstrapoloimiseen tilassa tai
ajassa — ja mallin tarkkuus oli joka tapauksessa heikko, on menettelytapa jokseenkin perus-

teltu. Toinen mahdollisuus olisi ollut mallin selityskyvyn arvioiminen ristiinvalidoimalla.
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Kuva 5.1. Mallin erottelukykyd kuvaava ROC-kayrd (Receiver Operator Characteristic) habitaatti-
mallille. Kayran alainen pinta-ala KAP = 0,75 (SE = 0,06), eli habitaattimallin erottelukyky on alhainen.
Kéayréa on tuotettu SPSS Statistics -ohjelmalla (versio 17.0; SPSS Inc., Chicago, lllinois, Yhdysvallat).

5.4. Tammen esiintymiskuvio ei ole tasapainoinen

Habitaattimalli selitti heikosti tammen nykylevinneisyyden Wattkastissa ja liséksi estimoidut
yhteydet tammen esiintymisen ja ymparistoolojen valilla olivat biologisesti kyseenalaisia.
Yhdessa istutettujen puiden hyvan keskimaaraisen selviytymisen kanssa tdma osoittaa, etta
tammen alueellista levinneisyyttd Wattkastissa rajoittaa tammen leviamiskyky, joka on heikko

suhteessa lajin paikalliseen haviamisnopeuteen.
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Habitaattimallin huono selityskyky voi johtua joko mallin taustaoletuksen toteutumatto-
muudesta — siita etta lajin esiintymiskuvio ei vastaa lajille soveltuvien elinymparistdjen esiin-
tymista — tai toisaalta vaarin valituista selittavista ymparistotekijoista (vrt. Elith & Leathwick
2009a). Kayttamalla habitaattimallin rinnalla kokeellista aineistoa (istutuskoe) pystyin osoitta-
maan, ettd Wattkastin tammilla huonon selityskyvyn syy on nimenomaan esiintymiskuvion ja
elinymparistdjen tilajakauman vélinen epéatasapaino. T&han viittaa erityisesti se, ettd tammi
menestyi istutettuna myos sellaisissa paikoissa, joissa se ei nykyisin esiinny. Maisemassa on
siis selvasti jonkin verran sellaisia kasvupaikkoja, jotka kylla soveltuisivat tammelle mutta

ovat talla hetkella kuitenkin asuttamattomia.

Syy siihen, etta ymparistotekijat vaikuttivat eri tavoin istutettuihin ja luonnonvaraisiin puihin,
on todennékdisesti istutuskokeen koeasetelmassa. Koepuut olivat istutushetkelld ohittaneet
jo taimivaiheen, joten istutuskokeen perusteella on mahdotonta arvioida kasvupaikan
ymparistoolojen vaikutusta esimerkiksi tammen itdmiseen tai taimivaiheen kasvuun. Yleisesti
habitaattimalli huomioi istutuskoetta paremmin ymparistétekijdiden vaikutuksen puun koko
elaménkaareen. Tassa tapauksessa istutuskoe antaa kuitenkin luotettavamman kuvan
tammen menestymisesté erilaisilla kasvupaikoilla, koska habitaattimallin taustaoletuksesta
on poikettu huomattavasti. Puiden kohdalla on lisdksi muistettava, ettéd vanhan puun kasvu-
paikalla talla hetkella vallitsevat ympaéristdolot eivat valttamatta ole samanlaiset kuin puun

ollessa nuori, mika myos saattoi heikentdd tammelle luodun habitaattimallin selityskykya.

Kaiken kaikkiaan tutkimukseni osoitti, miten tarkeaa lajien elinympéaristovaatimuksia mallin-
nettaessa on selvittdd, vastaako lajin esiintyminen sille soveltuvien elinymparistdjen tila-
jakaumaa maisemassa. Jos lajin esiintyminen kuvastaa dynaamisia haviamis- ja asuttamis-
prosesseja, jolloin maisemassa on lajille soveltuvia mutta asuttamattomia elinympéristéja,
ymparistooloihin pohjautuva malli liioittelee lajin levinneisyyttd. Tutkimukseni perusteella
havainnoivan ja kokeellisen tutkimuksen yhdistaminen on téllaisessa tapauksessa tehokas

keino lajin esiintymisen taustalla olevien prosessien paljastamiseen.

6. ESIMERKKI 2: NELJAN AUSTRALIALAISEN KASVILAJIN ESIINTYMISEN
ENNUSTAMINEN SUOJELUTARKOITUKSESSA

Suojelualueiden rajaamiseen tarvitaan tarkkoja tietoja lajien levinneisyydesta, mutta usein
tietojen alueellisessa kattavuudessa on puutteita. Puutteita voidaan paikata ennustamalla

lajien potentiaalista esiintymisté habitaattimallinnuksen keinoin. Kun logistista habitaattimallia
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kaytetdan apuna suojelualueiden rajauksessa, mallin antamat esiintymistodennékoisyydet
taytyy ensin luokitella bin&éarisiksi ennusteiksi lajin esiintymisesta ja puuttumisesta eri
tarkastelupaikoilla. Tahan on useita menetelmia. Wilson ym. (2005) tutkivat suojelualue-
verkoston suunnittelun lopputuloksen riippuvuutta esiintymistodennakoisyyksien luokitteluun
kaytetystd menetelmdastd, kun alueiden rajaus tehtiin neljalle kasvilajille luodun habitaatti-
mallin avulla. TAssa osassa havainnollistan Wilsonin ym. tutkimuksen avulla erilaisia tapoja
muuntaa logistisen habitaattimallin estimoimat todennakoisyydet positiivisiksi ja negatiivisiksi

ennusteiksi lajin esiintymisesta.

6.1. Aineisto

Tutkimus toteutettiin Australiassa Victorian osavaltiossa, alueella joka k&sittdd yli 5 000
luontaisen kasvillisuuden ripetta (yhteispeittavyys yli 300 000 ha). Tarkasteltavat kasvilajit
olivat Eucalyptus tricarpa, Pultenaea largiflorens, Hibbertia exutacies ja Acacia ausfeldii,
joista kolme ensimmaisté on yleisia ja viimeinen on uhanalainen laji. Lajien esiintymisesta ei
ollut saatavissa havaintotietoja koko alueen laajuudelta, joten niiden esiintymiselle luotiin
ymparistotekijoihin pohjautuva logistinen habitaattimalli, jonka avulla havaintotiedot ekstrapo-
loitiin myds katvealueille. Havaintojen tarkkuuden ja kasvillisuuden vaihtelun perusteella
esiintymisennusteet kohdistettiin ynden hehtaarin kokoisille karttaruuduille. Habitaattimallia ja

siind kaytettyja selittajia ei ole kuvattu artikkelissa tarkemmin.

6.2. Todennakoisyyksien luokittelu binaarisiksi ennusteiksi

Habitaattimallin perusteella saatujen esiintymistodennékdisyyksien luokitteluun vaikuttaa se,
miten ennusteita on tarkoitus hyddyntdd. Tutkimuksessa suojelualueverkoston luomista |&-
hestyttiin ns. minimum-set-ongelmana: tavoitteena oli minimoida suojeltava pinta-ala siten,
ettd suojelulliset tavoitteet (maaritelty kullekin lajille erikseen) kuitenkin tayttyvat. Tama ta-
voite on otettava huomioon mallilla estimoitujen todennakoisyyksien bindarisessa luokittelus-
sa. Todennékdisyyksien muuntamista esiintymisennusteiksi tutkittiin sek& kayttamalla kiin-

teitd kynnysarvoja etta suoria esiintymistodennakaisyyksia.
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6.2.1. Kynnysarvomenetelmdit

Tutkimuksessa vertailtiin kolmea erilaista kynnysarvon kayttdmiseen perustuvaa lahestymis-

tapaa. Kynnysarvo on se rajatodennakoisyys, jonka perusteella lajin esiintymiselle estimoidut

todennéakdisyydet luokitellaan esiintymis- tai puuttumisennusteiksi. Tutkimuksessa kaytetyt

lahestymistavat olivat:

1)

2)

3)

Etukateen valittu kiinted kynnysarvo 0,5. Kaikki habitaattimallista saadut t&ata suu-
remmat todennakoisyydet tulkittin ennusteiksi lajin lasndolosta ja pienemmat ennus-
teiksi puuttumisesta. Suurin tdhan lahestymistapaan liittyva ongelma on, etta
lasnaolo- ja puuttumishavaintojen jakauma mallin sovitusaineistossa vaikuttaa esti-
moitujen todennakoisyyksien suuruuteen. Jos puuttumishavaintoja on huomattavasti
enemman kuin lasndolohavaintoja, estimoidut todennékdisyydet painottuvat kohti
nollaa ja vaarana on, etta kaikki todennékdisyydet tulkitaan ennusteiksi lajin puuttu-

misesta.

Jalkikateen maaratty kynnysarvo, joka on valittu ennusteiden halutun sensitiivi-
syyden perusteella. Ennusteiden sensitiivisyys tarkoittaa oikein luokiteltujen esiinty-
misennusteiden osuutta havainnoista (= ROC-kayran OPO). Suuren sensitiivisyyden
k&antopuolena on, ettd ennusteiden spesifisyys (oikein luokiteltujen puuttumis-
ennusteiden osuus havainnoista) tyypillisesti laskee. Suojelualueiden rajaamisessa
tavoitteena on ennen kaikkea soveltumattomien alueiden poissulkeminen, joten
kynnysarvo taytyy valita siten, ettd ennusteiden sensitiivisyys on matala ja spesifisyys
korkea. Tutkimuksessa sensitiivisyydeksi maarattin 10 % ja spesifisyydeksi 90 %,
jolloin lajikohtaiset kynnysarvot olivat 0,60 (Acacia ausfeldii), 0,62 (Eucalyptus

tricarpa), 0,77 (Hibbertia exutacies) ja 0,72 (Pultenaea largiflorens).

Jalkikateen maaratty kynnysarvo, jonka maarittdmisessa on huomioitu virheel-
lisiin ennusteisiin liittyvat kustannukset seka lajien prevalenssi eli vallitsevuus
(lasnaolohavaintojen osuus havaintoaineistossa). Vaariin positiivisiin ennusteisiin
liittyy ylimaaraisid kustannuksia, koska myos lajille soveltumattomia alueita suojel-
laan. Vastaavasti vaariin negatiivisiin ennusteisiin liittyy ylimaaraisia kustannuksia,
koska osaa niista alueista, joilla laji esiintyy, ei suojella. Suojelualueita rajattaessa
toivottava tilanne on, etta vaariin positiivisiin ennusteisiin liittyvat kustannukset ovat
suuremmat kuin vaariin negatiivisiin ennusteisiin liittyvat kustannukset. Talla varmis-
tetaan, etta suojelun piiriin otetaan vain lajin erittdin todennakdoiset esiintymisalueet.

Halutun kustannussuhteen mahdollistavan kynnysarvon maarittdmisessa tulee lisaksi
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huomioida lajin vallitsevuus havaintoaineistossa. Jos vallitsevuus on pieni,
kynnysarvon on oltava alhainen, koska esiintymiselle estimoidut todennékoisyydet
ovat keskimaarin alhaisia (vrt. kynnysarvomenetelma 1). Sopiva kynnysarvo saadaan
selvile ROC-kayran avulla (kuva 6.1). Talla menetelmélla maaritetyt kynnysarvot
tarkastelulajeille olivat 0,62 (Acacia ausfeldii), 0,64 (Eucalyptus tricarpa), 0,69
(Hibbertia exutacies) ja 0,71 (Pultenaea largiflorens). Acacia-lajilla on pienin

kynnysarvo, koska silla oli lajeista alhaisin vallitsevuus.
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Kuva 6.1. Kynnysarvon maarittdminen ROC-kayran avulla (kynnysarvomenetelma 3). Kayran vieressa
oleva suora (vain osa piirretty) kuvaa vaarien positiivisten (VPK) ja vaarien negatiivisten ennusteiden
kustannuksien (VNK) suhdetta, kun lajin vallitsevuus (v) on huomioitu. Suoran kulmakerroin saadaan
kaavalla VPK / VNK X [(1 —v)/v]. Kun suoraa likutetaan kuvan vasemmasta ylanurkasta
alaspain, se kohta, jossa suora ensiksi koskettaa ROC-kayrdd, maaraa optimaalisen kynnysarvon
(arvo ei luettavissa suoraan kuvasta). Sensitiivisyys (pystyakselilla) tarkoittaa oikeiden positiivisten
ennusteiden osuutta positiivisista havainnoista. 1 - spesifisyys (vaaka-akselilla) on vaarien positiivisten
ennusteiden osuus. Huom., ettd suhteen VPK /VNK arvo on valittu tassa mielivaltaisesti. Kuva:
Wilson ym. (2005).

6.2.2. Esiintymistodenndkdéisyyttd suoraan hyédyntdvdit menetelmdt

Suojelualueiden suunnittelussa voidaan my6s hyddyntdd habitaattimallilla estimoituja
esiintymistodennékdisyyksia sellaisinaan. Artikkelissa vertailtin kahta suoriin todennékoi-
syyksiin perustuvaa menetelméé (todennakdisyysmenetelmat 1 ja 2). Molemmissa mene-
telmissé laskettiin odotusarvot lajien esiintymispinta-alalle (hehtaareina) kullakin potentiaali-
sella suojelualueella. Odotusarvot saatiin laskemalla yhteen esiintymistodennédkoisyydet yk-
sittaisilla hehtaariruuduilla. Tavoitteena oli I16ytaa sellainen suojelualueverkosto, joka minimoi

suojeltavan kokonaispinta-alan niin, ettéd ennalta maaritellyt lajikohtaiset suojelutavoitteet kui-
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tenkin tayttyvat. Menetelméssa 1 huomioitiin kaikki todennékoisyydet, menetelméssa 2 aino-
astaan kynnysarvomenetelmalla 2 maaritettyd kynnysarvoa suuremmat todennakdisyydet.

6.3. Luokittelutapa vaikuttaa suojeluratkaisuihin

Eri menetelmilla arvioidut lajikohtaiset esiintymispinta-alaennusteet erosivat huomattavasti
toisistaan, ja muutamalla menetelmalla ei pystytty saavuttamaan lajikohtaisia suojelutavoit-
teita (kuva 6.2). Kynnysarvomenetelmalla 1 arvioidut esiintymispinta-alat olivat muita kynnys-
arvomenetelmia korkeampia, koska silla maaritetyt lajikohtaiset kynnysarvot olivat matalia ja
siten suurempi osuus hehtaariruuduista tulkittiin lajeille sopiviksi kuin muilla menetelmilla.
Vastaavasti todennakoisyysmenetelmalla 1 saatiin suurempi esiintymispinta-ala-arvio kuin
todennakdisyysmenetelmalla 2, koska menetelmassa 2 vain osa todennakoisyyksista tulkit-
tiin suotuisiksi lajien esiintymiselle. Eri menetelmiin pohjautuvissa suojelualueverkosto-

ratkaisuissa oli huomattavia eroja.

o, 140000
e
s 120000 ]
n >
3 100000 5 % 0 Threshold Method 1
E 3 W Threshold Method 2
= 80000 F
] ; 2z B Threshold Method 3
€~ 60000 - 3 E @ Probabilistic Method 1
[

8 o000 3 O Probabilistic Method 2
(%]
o 20000
£ |

0

Acacia ausldii E ucalyplus iricama Hibberia exutacies Pultenaea largiflorens
Species

Kuva 6.2. Eri menetelmilla ennustetut kokonaisesiintymispinta-alat tarkastelulajeille. Lajikohtaiset suo-
jelutavoitteet on esitetty poikkiviivoilla. Osalla menetelmista ei saavutettu suojelutavoitteita, koska
ennuste esiintymisen kokonaispinta-alalle oli alhaisempi kuin suojelutavoite. Treshold method on
kaénnetty tekstissd kynnysarvomenetelméksi ja probabilistic method todennakoéisyysmenetelméksi.
Kuva: Wilson ym. (2005).

Suojelualueverkostoja suunniteltaessa pyritddn suojelemaan ainoastaan tarkastelulajeille
erittdin todennakdisesti soveltuvat alueet, koska suojeluun kaytettdvissa olevat resurssit
(maararahat, maapinta-ala) ovat poikkeuksetta niukat. Habitaattimallin esiintymisennusteita
tulkittaessa tama tarkoittaa sitd, ettd lajin esiintymiselle pyritdan valitsemaan mieluummin
korkea kuin matala kynnysarvo — vain erittédin korkeiden todennakoisyyksien oletetaan siis
olevan merkki lajin lasnaolosta. Siten kynnysarvomenetelma 1 ja todennakoisyysmenetelma

1, joissa luokitteluperusteet olivat valjat, soveltuvat heikosti suojelusovelluksiin.
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Toisaalta myds havaintoaineiston koostumus on huomioitava estimoitujen esiintymistoden-
nakadisyyksien tulkinnassa. Jos lasnaolohavaintoja on puuttumishavaintoihin n&hden niukasti,
korkea kynnysarvo voi johtaa esiintymisen aliarviointiin ja monia lajien oikeita esiintymis-
alueita jad todennakoisesti suojelematta. Kuvasta 6.2 ei kuitenkaan voida paatella suoraan,
aiheuttiko taméa erdiden menetelmien tapauksessa esiintymisarvion jddmisen alle suojelu-
tavoitteen. Kaiken kaikkiaan Wilsonin ym. tutkimus osoittaa, ettéd suojelualueita habitaatti-
mallinnuksen avulla rajattaessa tulee kiinnittdd huomiota menetelmaan, jolla mallin estimoi-

mat todennakoisyydet muunnetaan esiintymisennusteiksi.

7. LOPUKSI

Habitaatti- eli elinymparistomallit ovat tilastollisia malleja, jotka kuvaavat lajien esiintymista
suhteessa ymparistotekijoihin. Habitaattimallien avulla voidaan tutkia lajien esiintymiseen
vaikuttavia tekijoita ja luoda ennusteita lajien levinneisyydelle. Habitaattimallin luomiseksi
tarvitaan havaintoja lajin esiintymisesté erilaisissa ympaéristdissa. Jos kaytettavissad on seka
lAsndolo- ettd puuttumishavaintoja, lajin esiintymista voidaan mallintaa logistisella regres-

siolla.

Habitaattimallien ennusteet eivat vastaa taydellisesti todellisuutta. Siksi habitaattimallin
selityskykya eli mallin ennusteiden ja lajin todellisen esiintymisen vastaavuutta on syyta
arvioida. Erityisen kiinnostavaa on mallin yleistettavyys eli se, kuinka hyvin habitaattimalli
ennustaa lajin esiintymisen uusilla alueilla. Logistisen habitaattimallin selityskykyd voidaan
arvioida erillisesta testiaineistosta ROC-kayran alaisella pinta-alalla tai suoraan sovitus-

aineistosta ristiinvalidoimalla.

Habitaattimallien taustalla on oletus, ettd lajien esiintyminen kuvastaa niille sopivien elin-
ympaéristbjen esiintymistda. Kasvupaikan ymparistooloihin perustuva levinneisyysmalli luo
tarkan esiintymisennusteen ainoastaan tilanteessa, jossa elinymparistéjen tilajakauma maa-
raa suoraviivaisesti lajin esiintymiskuvion eli esiintyminen on tasapainossa ymparistén kans-
sa. Ensimmaisen esimerkkitutkimus (Wattkastin tammet) kuvaa hyvin tasapaino-oletuksesta
poikkeamisen seurauksia: lajin esiintymiseen vaikuttavista ymparistotekijdistd ei voida

tallaisessa tapauksessa tehda habitaattimallin perusteella luotettavia johtopaatoksia.

Habitaattimallit ovat hyddyllinen apuvaline mm. suojelualueverkostojen suunnittelussa. Laji-
havaintoaineistoissa on yleensd alueellisia aukkoja, mutta habitaattimallinnuksella on

mahdollista arvioida lajien esiintymistd myos katvealueilla. Kuten toinen esimerkkitutkimus
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(habitaattimalli neljalle australialaiselle kasvilajille) osoitti, esiintymisennusteisiin liittyy aina
epavarmuutta, joka on huomioitava habitaattimallin ennusteita tulkittaessa. Mallilla estimoi-
tujen todennékoisyyksien esiintymisennusteiksi muuntamiseen on useita eri tapoja, ja
muuntamistapaa valitessa tulee kiinnittdd huomiota siihen, millaisia vaariin esiintymis-
ennusteisiin liittyvia riskeja ollaan valmiit ottamaan. Suojelualueiden valinnassa halutaan
yleensa ennen kaikkea minimoida riski, joka liittyy lajille soveltumattomien alueiden suo-

jelemiseen.

Lajien esiintymista mallinnettaessa taytyy myds muistaa, etta esiintymismalli on korkeintaan
yhta mielekas kuin sen tausta-aineisto. Hyvan esimerkin tasta tarjoavat Lozier ym. (2009),
jotka selvittivat pohjoisamerikkalaiseen kansantarustoon kuuluvan apinamiehen, isojalan,
levinneisyyttd. Kun raportoidut isojalkahavainnot suhteutettiin pieneen joukkoon bioklimaat-
tisia ymparistotekijoita, isojalalle pystyttiin luomaan tarkka ja taysin uskottava levinneisyys-
kartta — joka vastasi melko hyvin mustakarhun levinneisyysaluetta. Lozier ym. korostavatkin,
ettd esiintymismallit pitdisi perustaa vain ja ainoastaan luotettaviin havaintoaineistoihin.
Havaintojen taksonomisen oikeellisuuden tarkeys korostuu tulevaisuudessa entisestaan, kun
luonnontieteellisten museokokoelmien tietoja siirretdén helposti saataville Internetiin. Museo-
aineistojen luotettavuutta ei valttamatta osata kyseenalaistaa, vaikka hyvin laheisten taksoni-

en tai kryptisten lajien tapauksessa olisi usein syyta.

Kaiken kaikkiaan habitaattimallinnus on oikein sovellettuna erittéain tarkea tyokalu elididen ja
luonnon monimuotoisuuden esiintymisen arvioinnissa. Erityisesti ilmastonmuutoksen vaiku-
tuksia ennakoitaessa on valttAmatonta turvautua lajien levinneisyyden mallintamiseen, koska
tulevaisuudesta ei luonnollisesti ole saatavilla havaintoaineistoja. Havainnoivan ekologisen
perustutkimuksen térkeytta ei pida silti unohtaa: esiintymismallit luovat jarkevia ennusteita
vain, mikali ne perustuvat jarkeville oletuksille elididen ja niiden ympariston valisista suhteis-

ta. Koska ymparistd muuttuu jatkuvasti, myos talla saralla riittéa koko ajan tutkittavaa.
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