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INFOLEHT

Suurandmete kasutus makrookoloogias

Suurandmed ja andmeteaduse meetodid voimaldavad pakkuda vastuseid kiisimustele, millega
on bioloogid juba aastakiimneid rinda pistnud. Kdesoleva t66 eesmérk on anda kirjanduse
pohjal iilevaade, mida kujutavad suurandmed endast ette makrodkoloogia kontekstis. Selleks
teen esmalt jalutuskdigu suurandmete olemusse ja selle vdidukdiku makrodkoloogiasse,
misjdrel kirjeldan suurandmeid just makrodkoloogia kontekstis: mis need on ja kust need
tulevad. Annan ka iilevaate suurandmete kasutamise vOimalustest, kitsaskohtadest ja
voimalikest lahendustest, mis voivad ette tulla erinevates suurandmetega to6tamise etappides.
Kodige selle juures illustreerin t60 eesmdrke graafilise analiilisiga, kus annan {ilevaate

makroodkoloogiliste uuringute temaatilisest rithmitumisest suurandmete kontekstis.
Mairksdnad: makrodkoloogia, suurandmed, masindpe, andmehaldus, andmebaasid

CERCS teaduseriala kood: B270 Taimedkoloogia; B280 Loomadkoloogia; B320

Stistemaatiline botaanika, zooloogia, zoogeograafia; P175 Informaatika, slisteemiteooria

The use of big data in macroecology

Big data and data science methods can provide answers to questions that biologists have been
struggling with for decades. This thesis aims to provide a literature-based overview of what
big data represent in the context of macroecology. To do this, I will first take a walk through
the nature of big data and its triumphal march into macroecology, whereupon I describe the
big data specifically in the context of macroecology - what are they and where they come
from. In addition, the thesis provides an overview of the opportunities, challenges, and
possible solutions to the use of big data that can occur at different stages of working with big
data. I illustrate the aims of the work with a graphical analysis of the thematic clustering of

macroecological research in the context of big data.
Keywords: macroecology, big data, machine learning, data management, databases

CERCS research field code: B270 Plant ecology; B280 Animal ecology; B320 Systematic
zoology, zoogeography; P175 Informatics, systems theory
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1. SISSEJUHATUS

Makrodkoloogia (ingl macroecology) on vordlemisi noor teadusharu, mille formaalne siind
ndgi ilmavalgust Browni ja Maureri (1989) avaldatud uuringus. Sellest ajast alates on
makrookoloogiat kui terminit proovitud korduvalt defineerida. Siinkohal toon vilja iihe
onnestunud definitsiooni — makrodkoloogia on statistiline 1&henemine 6koloogiale, mis uurib
suurel ruumiskaalal liikide, populatsioonide ja Okosiisteemide vahel esinevaid 6koloogilisi
protsesse ja mustreid (Beck et al., 2012; Smith et al., 2008). Ruumiskaalaline iilesus on see,
mis eristab makrodkoloogiat traditsioonilisest Okoloogiast — lokaalsel tasandil tehtud
uuringuid on vdimalik kasutada suureskaalalistes uuringutes, samal ajal saab suurel skaalal
tehtud uuringutega seletada lokaalsel tasandil toimuvaid 6koloogilisi protsesse (Laanisto &
Pértel, 2019). Piiripealse valdkonnana on makrookoloogia ldhedaseks naabriks teistele
valdkondadele nagu biogeograafia (ingl biogeography) ja Okoinformaatika (ingl

ecoinformatics; Michener & Jones, 2012).

Aina enam ndhakse potentsiaali kasutada suurandmeid (ingl big data) just
makrodkoloogilistes uuringutes (Wiiest et al., 2020). Teadmised suurandmete kohta on ajas
margatavalt tdienenud, mis annab hea véimaluse neid rakendada ka makrodkoloogias. Siiski
ripub Ohus palju kiisimusi, kuna makrodkoloogias pole suurandmete kasutamisel juurdunud
veel iihtseid arusaamasid ja tavasid, vaid paljuski toimub omaette nokitsemist (Michener &
Jones, 2012). Makrodkoloogia ja suurandmed kui terminid on vaid loetud aastakiimned
vanad, mistottu pole nende kontseptsioonid rahvusvahelises ega eestikeelses
teadusringkonnas veel selgelt vdlja kujunenud. Seetdttu annab t60 panuse emakeelsesse
teadusterminoloogiasse, samal ajal on t66ga seotud olulisematele terminite esmamainimisel

toodud vélja ka nende inglisekeelsed vasted.

T66 eesmirgiks on tuua kokku bioloogia ja andmeteadus selgitamaks, kuidas pakub viimane
usaldusviairseid vastuseid kiisimustele, millega on bioloogid juba aastakiimneid maadelnud.
To6s annan iilevaate, mida kujutavad suurandmed endast ette makrodkoloogia kontekstis:
millised need on ja kust need tulevad. Sellele lisaks annan lébildike suurandmete kasutamise
voimalustest, kitsaskohtadest ja voimalikest lahendustest, mis tulevad ette erinevates andmete
eluringi etappides. T60 eesmirke illustreerin graafilise analiilisiga, andmaks iilevaadet
makrodkoloogiliste uuringute temaatilisest riihmitumisest suurandmete kontekstis. To0s
koondasin otsingutega vdimalikult tdieliku nimestiku teemakohastest teadusartiklitest, mille

seas tegin kriitilise valiku, kuna sel teemal toimuvad teaduses endiselt aktiivsed arutelud.



2. SUURANDMED

Suurandmeid kui terminit kasutati esimest korda Coxi ja Ellsworthi (1997) poolt, ent
moistagi on suurandmeid produtseeritud ja kasutatud juba varem. Termini vormumisest alates
on iritatud pakkuda sellele mitmesuguseid definitsioone eri valdkonna spetsialistide poolt,
ent kuldset keskteed pole siiani kujunenud (Chen et al., 2014). Ebakindlusele vaatamata on
terminit “suurandmed” kasutatud laialdaselt koikvoimalikes valdkondades, mis voib muuta
suurandmete kontseptsiooni veelgi ebaméidrasemaks (Farley et al., 2018; Favaretto et al.,
2020). Suurandmete méératlemise teeb keeruliseks ka asjaolu, et tehnoloogia ja analiiiitilise
vOimekuse areng sunnib iga edusammu jdrel suurandmete olemusele uuesti otsa vaatama
(LaDeau et al., 2017). Siiski voib delda, et suurandmete iseloomustamiseks on aja jooksul
kujunenud kaks domineerivat raamistikku (Farley ef al., 2018). Kaht raamistikku eristab
nende konkreetsus suurandmete defineerimisel — kui iiks piirdub kirjeldamisel iihesonaliste
omadustega ja on vordlemisi rangete piiridega, siis teine kasutab selle asemele laiemat
kirjeldust ja vabamat kisitlust, puudutades siiski kdiki suurandmete omadusi (Farley et al.,

2018).

2.1. Suurandmed kui mitme omadusega fenomen

Suurandmete kirjeldamisel tahetakse piirduda vaid nende mahuga (ingl volume), ent sellest ei
piisa suurandmete siigavama olemuse iseloomustamiseks (LaDeau et al., 2017). Varastel
2000. aastatel tutvustas IMB kontseptsiooni, mis kirjeldab suurandmeid 1dbi kolme erineva
inglise keeles V-tihega algava omaduse: maht, mitmelaadilisus (ingl variety) ja kiirus (ingl
velocity, Laney, 2001). Aja jooksul on nimekirja tdiendatud veel mitmete omadustega
(Kitchin & McArdle, 2016), ent kdige enam kasutatakse neist toepérasust (ingl veracity) ja
vaartust (ingl value; Farley et al., 2018; Wiiest ef al., 2020).

Andmete mahu all moistetakse andmehulga suurust arvuti infoiihikutes, enamasti on mahud
terabaitide ja eksabaitide (1 EB = 1 000 000 TB) piires, kusjuures terabaidised
personaalarvutid said kédttesaadavaks alles 2000. aastate keskel (Farley et al., 2018; LaDeau
et al., 2017). Mitmelaadilisus kirjeldab andmete endi mitmekesisust ja nendevahelisi
keerulisi seoseid, mis on saadud kombineerituna eri allikatest périt andmetega, sisaldades
lisaks arvulistele védrtustele ka nditeks teksti, pilti, videot jms (Farley et al., 2018; LaDeau et
al., 2017; Wiiest et al., 2020). Kiirus véljendab andmete tootmise, kogumise ja analiilisimise
kiirust, viidates nende reaalajas vastavusele kui ka kéttesaadavusele (Farley et al., 2018;

LaDeau et al., 2017, L’Heureux et al., 2017; Wiiest et al., 2020). Toepirasuse all



moistetakse seda, kuivord toesed ja kvaliteetsed on andmed ning andmeallikad (Farley et al.,
2018; L’Heureux et al., 2017, Wiest et al., 2020). Viimaks — véartus niditab, milliseid
teadmisi on neist andmetest voimalik saada, kusjuures vairtus sdltub kontekstist ja piistitatud
eesmirkidest ning andmeid saab védérindada 14bi oskusliku analiiiisimise (Gandomi & Haider,

2015; Wiiest et al., 2020).

Kuigi suurandmete omaduste loendil pohinev raamistik on juba vordlemisi omaks voetud ja
leidnud laialdast kasutust, leidub sellele ka kriitikuid. Véljaspool andmeteaduse valdkonda
peetakse seda raamistikku liialt tehniliseks (Favaretto et al., 2020). Mainitud viiele V-tihega
algavale omadusele (ingl The Five Vs of Big Data) on lisaks pakutud veel omadusi nagu
valiidsus (ingl validity), visualiseerimine (ingl visualisation) ja haavatavus (ingl vulnerability;
Al-Mekhlal & Ali Khwaja, 2019), ent need ei iseloomusta enam suurandmete olemust, vaid

on rohuasetusega neid puudutavatele kitsaskohtadele (Kitchin & McArdle, 2016).

2.2. Suurandmed kui kompleksne suuremahuline andmekogum

Teise raamistiku pohjal ei ldheneta suurandmete kirjeldamisel 14bi {ihesdnaliste omaduste,
vaid rGhuasetusega, et suurandmed on ulatuslik kompleksne andmestik, mille analiiiisimisel
jadb tavapdrastest analiilisimeetoditest ja arvutusvoimekusest viheks (Chen et al., 2014;
Hampton et al., 2013; Snijders et al., 2012; Tiit & Tooding, 2019). Uheks peamiseks
suurandmete erinevuseks traditsiooniliste uurimisandmetega on asjaolu, et suurandmetega
soovitakse piistitatud uurimishiipoteeside asemele otsida hoopis neis esinevaid voimalikke
mustreid (Favaretto et al., 2020; Tiit & Tooding, 2019). Tasub ka vilja tuua, et suurandmed
tekivad ja muutuvad ajas pidevalt (Kitchin & McArdle, 2016; Tiit & Tooding, 2019), millele
viitab ka nende kiiruse omadus. Suurandmed on oma sisult ja vormilt paindlikumad, olles
sageli mitmemdodtmelised (Fan et al., 2014; Kitchin & McArdle, 2016; Tiit & Tooding,
2019), mida iseloomustab ka nende maht ja mitmelaadilisus. Suurandmete analiilisimine ja
tootlemine on ressursimahukas ning metodoloogiliselt spetsiifiline (Tiit & Tooding, 2019),
kuna suurandmete kvaliteeti mojutavad nii vead kui ka kallutatused (Kitchin & McArdle,

2016; Wiiest et al., 2020).



3. SUURANDMETE TULEK MAKROOKOLOOGIASSE

Suurandmed on alguse saanud arvutiteadusest (LaDeau et al., 2017), ent sellele lisaks on
suurandmed leidnud laia kasutust ka teistes valdkondades nagu (personaal)meditsiin
(Hampton et al., 2013; Wiiest et al., 2020), psiihholoogia (Harlow & Oswald, 2016),
majandus (Fan et al., 2014) ja loodusteadused (Farley et al., 2018). Ajas kasvanud
digitaliseeritud andmete hulk on sillutanud tee ka uute valdkondadeni nagu arvutuslik

sotsiaalteadus (Lazer et al., 2009) ja digihumanitaaria (Ewing et al., 2016).

Selleks, et uurida suurandmete kasutust, on iiheks voimaluseks vaadata, millise valdkonna
teadusartiklites on mirksona “suurandmed” kasutatud. Selle uurimiseks teostasin 24.
jaanuaril 2024. aastal kirjanduse andmebaasis Web of Science paringu. Paringust selgus, et
kiimnest enim suurandmeid késitlevast Web of Science’i valdkonnast on kuus monest
arvutiteaduse alavaldkonnast (Joonis 1). Umbes 190 000 avaldatud suurandmeid kasitlevatest
teadusartiklitest moodustavad arvutiteaduses avaldatud pea 85%. Neljas alavaldkonnas —
“infosiisteemid”, “teooriad ja meetodid”, “tehisintellekt” (kdik arvutiteadus) ning “elekter ja
elektroonika” (inseneeria) — ilmunud teadusartiklid moodustavad ligi kolmandiku koikidest

1lmunud suurandmeid késitlevatest teadusartiklitest.
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Joonis 1. Suurandmeid kdsitlevate teadusartiklite arv kiimnes enimlevinud kirjanduse
andmebaasi Web of Science alavaldkonnas 24. jaanuaril 2024. aastal, AT - arvutiteadus.
Pdringuga ALL=("big data” OR “big-data” OR bigdata) otsiti iile koikide viljade mdrksona
“suurandmed”, holmates selle koiki ingliskeelseid kirjapilte. Pdringu teostamise metoodika

detailid on toodud tekstis.

Loodusteadustes on pikema suurandmete kasutamise traditsioonidega nditeks geograafid
(Kitchin, 2013), geneetikud (Fan et al., 2014), bioinformaatikud (Jones et al., 2006) ja
klimatoloogid (Schnase et al., 2017). (Makro)okoloogias hakkavad suurandmetel pdhinevad
uuringud ja selleks tarvilike analiiisimeetodite kasutamine leidma aina laiemat kasutust, sest
ka neis valdkondades on kittesaadavate andmete hulk kiimnendite jooksul kasvanud (Wiiest
et al., 2020). Suurandmed vdimaldavad paremini litkuda makrodkoloogia fundamentaalse
eesmirgi — moista eluslooduse eri ruumiskaaladel esinevaid interaktsioone ja mustreid —
poole (Bruelheide et al., 2018; Farley et al., 2018; Leonelli, 2019). Suurandmed lubavad
leida lahendusi kiisimustele, milleni traditsiooniline 6koloogia sageli ei kiiiindi.
Suurandmetega on niiteks voimalik paremini uurida liikide ohustatust (Bachman et al., 2024;
McCleery et al., 2023; Shipley et al., 2018), liikide levikut (Morueta-Holme & Svenning,
2018), inimmodju Okosiisteemidele (McCleery et al., 2023), keskkonna- ning globaalmuutusi
(Andrew et al., 2017; Franklin et al., 2017) ja teostada globaalsete mustrite siinteese

(Cheruvelil et al., 2017; Heberling et al., 2021; Keppel et al., 2021).



3.1. Suurandmeid kasitlevad makrookoloogilised uuringud

Saamaks iilevaadet suurandmeid késitlevatest makrodkoloogilistest uuringutest, teostasin 24.
jaanuaril 2024. aastal Web of Science’is paringu, kus iile koikide véljade (teema, pealkiri,

liihikokkuvdte jms; tdhistatud ALL) otsisin suurandmete koosesinemist makrodkoloogiaga:
ALL=((macroecolog* OR “macro-ecolog*”’) AND (“big data” OR “big-data” OR bigdata)),

kus arvestasin kodikvoimalike kirjapiltide (kokku- ja lahkukirjutatuna ning sidekriipsu kujul)
ja tiiveloppudega (*) nagu makrodkoloogia (macroecology) ja makrodkoloogiline
(macroecological). Samuti kasutasin Boole’i loogikaoperaatoreid. 4ND-loogikaoperaator
(“y2) piirab pidringut, sundides kaasama molemaid loogikalause pooli, antud juhul nii
makrodkoloogiat kui ka suurandmeid. OR-loogikaoperaator (“vdi”) laiendab péringut,
lubades kaasata nii liht kui teist voi kdiki méarksonu, antud juhul vdis péring kaasata kas iiht,
mond vai koiki mérksona “suurandmed” kirjapilte. Selleks, et paringuga saaks saavutatud ka
soovitud tulemused, tuli piringus paigutada sulud digete sonakomplektide timber. Viimaks

pandi mérksdnad jutumirkidesse tagamaks, et neid otsitaks korvuti olevatena ehk nende

vahel poleks teisi sonu.

Péringule sain vasteks 43 teadusartiklit, mille avaldamised jddvad ajavahemikku 2013. —
2023. aasta (Joonis 2). Uheksa teadusartiklit on ilmunud 2019. aastal ja pea sama palju ehk
kaheksa teadusartiklit 2022. aastal. Pédringu tegemise hetkel polnud kidesoleval aastal
avaldatud veel {ihtegi teemakohast teadusartiklit. Véikesele valimile vaatamata voib Pearsoni
korrelatsioonanaliiiisi pOhjal Gelda, et suurandmete kaasamine makrodkoloogiasse on
kasvutrendis (r = 0,66, p = 0,027) — peale 2016. aastat on senise iihe-kahe teadusartikli

asemel ilmunud aastas kolm kuni tiheksa teadusartiklit.
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Joonis 2. Suurandmeid kisitlevate makrookoloogiliste teadusartiklite arv avaldamisaastati
kirjanduse andmebaasis Web of Science 24. jaanuaril 2024. aastal. Pearsoni
korrelatsioonikordaja r = 0,66 viitab vordlemisi tugevale seosele. Nullhiipoteesi (H,) korral,
kus teadusartiklite arvu muutust aastatel 2013 — 2023 ei ole, liikkan olulisuse toendiosuse p =
0,027 (p < a = 0,05) juures timber nullhiipoteesi ja toetuse saab alternatiivne hiipotees (H;) —

aastatel 2013 — 2023 avaldatud teadusartiklite arvud kasvavad ajas statistiliselt oluliselt.

3.2. Miarksonade analiiiis

Mlustreerimaks suurandmeid kisitlevate makrodkoloogiliste uuringute temaatilist jaotust,
kasutasin Web of Science’ist saadud kirjete mérksdnu, mis omakorda said kaasatud
graafilisse analiiiisi VOSvieweri tarkvarasse (Eck & Waltman, 2009). Péringu koostasin
samade pohimdtete jargi (kirjapildid, tliveldpud, loogikaoperaatorid, sulud ja sdnade
koosesinemine), nagu sai eelnevalt kirjeldatud. Kuna makrodkoloogia pole selgepiiriline
teadus, kaasasin péringusse ka teisi piiripealseid valdkondi nagu biogeograafia ja
okoinformaatika. Lisaks kaasasin péaringusse makrookoloogia pohilisema uurimisobjekti ehk
elurikkuse (ingl biodiversity). Teostasin 24. jaanuaril 2024. aastal Web of Science’is péringu,
kus tle koikide viljade otsiti suurandmete ja/vdi andmemahukuse (ingl data-intensive)
koosesinemist makrodkoloogia, 6koloogia (ingl ecology), elurikkuse, 6koinformaatika ja/voi

biogeograafiaga:
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ALL=((“big data” OR “big-data” OR bigdata OR ““data-intensive” OR “data intensive” OR
dataintensive) AND (macroecolog® OR “macro-ecolog®” OR ecolog* OR biodiversity OR
“bio-diversity” OR ecoinformatic* OR “eco-informatic*” OR biogeograph* OR
“bio-geograph*”)).

Péringule vastas 3511 teadusartiklit. Selleks, et saada kirjed VOSviewerisse, eksportisin need
lihttekstifailina (.txt). Kuna soovisin kaasata kdiki teadusartikleid ja viidatud allikaid, siis
Web of Science’i isedrasustest tulenevalt tuli lihttekstifaile eksportida 500 kirje kaupa, tehes
16puks kokku kaheksa lihttekstifaili. Bibliograafilistel andmetel pohineva analiiiisi tegemisel

lasin VOSvieweril lugeda koiki saadud kirjete lihttekstifaile.

Enne [0plikku analiiiisi tuli teostada mirksdnade puhastamine, véltimaks samatdhenduslike
mirksonade kordumisi. Selleks laadisin VOSvieweri analiilisi ettevalmistamise viimasel
etapil alla lihttekstifaili, mis sisaldas Web of Science’i vastete pdhjal koostatud méarksonu,
nende esinemiste sagedusi ja seoste tugevusi. Tabelis, kus teostasin puhastamist, oli kaks
tulpa: esimeses esialgsed mirksonad (Label) ja teises vastavalt vajadusele asendav mérksdna
(Replace by), mis pirines esimesest tulbast. Tulpade pealkirjad olid inglise keeles, sest
VOSviewer on programmeeritud just selles keeles aru saama. Vastavalt oma parimale
teadmisele teostasin mirksonade puhastamise, jargides allolevaid pohimdtteid:

1. Eelistasin ainsust mitmusele (niiteks “area” ja “areas™).

2. Eelistasin lahkukirjutamist sidekriipsuga ja kokkukirjutatud variandile (niiteks “big
data” ja “big-data” ja “bigdata”).

3. Eelistasin tdispikkuses nimetust selle akroniiiimile (niiteks “support vector machine”
ja “svm”).

4. Eelistasin Briti inglise keelt Ameerika inglise keelele (nditeks “digitalisation” ja
“digitalization”).

5. Koondasin omavahel siinoniiiimid vdi muidu sarnase tihendusega sonad (nditeks
mirksonad “modelling/modeling” viisin kokku méirksonaga “model”, mérksdna
“analytics” mérksonaga “analysis” ja “microbiota” mérksdonaga “microbiome” ).

6. Ei koondanud alamérksonu suurema tdhendusega mérksona alla kokku (nditeks

“drough”, “drough stress” ja “drough tolerance”), et viltida liigset lihtsustumist.

Peale mirksonade puhastamist andsin sellesama siinoniilimide faili sisu VOSviewerile
lihttekstifaili kujul ette, kus olid alles jéetud vaid need read mirksonadest, kus olid vilja

toodud asendamised. Selle tulemusena jéi algsest 16 131 marksonast jérgi 15 896. Lisaks
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madrasin mérksona esinemise sageduseks kolm v&i enam korda {iile kdikide Web of Science’i
kirjete. Selle ldvendi tiletas 16puks 1717 méarksona, mis said analiilisi kaasatud ja riihmitatud
(Joonis 3). Rithmitamisel méérasin klastri minimaalseks suuruseks 100 teadustdod, et saaksid
eristatud peamised suured uurimisteemade valdkonnad. VOSvieweri rithmitamise aluseks on
koosesinemise maatriksi pealt kalkuleeritud sarnasusmaatriks, mille peal rakendatakse
omakorda VOS-i kaardistamise tehnikat (Eck & Waltman, 2009). Viimaks optimiseeritakse

saadud tulemust, sealjuures rakendades peakomponentanaliiiisi (Eck & Waltman, 2009).

wallacean shortfall
inventory campleteness

geographlcalsampllng blas genom-analyms

i - i
&l e W"' | ® gperiodontitis krfll !\erd
¢ 9% o
diversification ° w ® @ harmony search 'f-r
LA r|clwss “ phyloge nal;ysts
5 rsf& K ,.. ° o® " “
eéaa@ = @ _ community science
Ph)‘|099nﬂ% versity ¢, ., extincti D'U = recommendation system
e(? hness ’ wmgnﬁre science g
wslwf"Y' SW‘-IE 4 : soﬁﬂe
acous\muadlces - w. ; op&] science
w N o, . b & impgove
b::acgusms . ® u L g : ") u._', d® o ';e ry dataset
° reglmﬁhlfta,. 4 sience ** bt
e T e #
soundscape & :Iw:? ! "&'r vbenam‘surgery

® recomrrmdatlons

rm
- e _yaﬂlty
Sursftrsbianeat hearngaids
f v'ecufougn:al m“tarx assessmen
-

mq‘ealm oo s

invegsion . L d"al "qualnpcf life o
wikipedia
Y
* faoebook
self
'&0!8 p.a‘l . rural tourism
4 " fakemews
atadcube
ies m&t’
e & Py 9 quamlﬁd self
uav remote sensing 3 s B ’, ﬁ 2 .
< i .) . o, ity “wast o
o ® Ogoeglé* englne&: . 5 A\ DY e
L] i H ¢ i :
& .b|g;;? I!:atgns f!ﬂpwon CllNe oﬁ-hiilil revolution
. Yo
» h ° planning ain
threatened species ® carbolsiogks Datl,qj ?b eﬁergﬁ N e .u,. agp 4 ° ® * e eraton
.o ﬂswodw @ U%b mhvdomm ¢ o @ Y onomy -
trend amalysis ® ‘a e i
ecologieal mdex < dl‘lﬁ A P EnVIth‘neﬁ@l‘algmbe - industry 5
e e © busipess
- e.ology:a.aroiecnon.' ECUQ”“O”%W" - ? f“'g;qwm~ %co—ln.vatlon S stakebldgrs
flus covw@a?@% L) [. gcological rmdermzauon

lule health—aaessmeg urbaan‘ahollsm apaghe spark

ecological eonstruction
markowmodel

scenario simulation

big data eavironment ]
slacks-based measure '| 00
3 dea
&VOS\”QW@ I ecological civilization constr

Joonis 3. Uldmulje suurandmetega seotud mdrksénadest makrookoloogilistes uuringutes.
Klastrite virv eristab erinevate uurimisvaldkondade riihmi ja ruumiline paigutus vdljendab
terminite kooskasutamist ning uurimisvaldkondade omavahelist seotust. Seejuures viljendab
iga tiksiku mdrksona ruumiline paigutus seotust oma ja ka naaberklastri mdrksonadega. Palli
suurus viljendab mdrksonade kasutuskorda teadusartiklites. Omavahel tugevamini seotud
mdrksonad on iihendatud joonega. Kdesolev joonis annab seostest iildmulje, suurema

lahutusega, kus tekstid on paremini loetavad, versiooni leiab Lisast 1.
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Kokku moodustus iiheksa klastrit (Joonis 3). Klastrite koondumine joonise keskele néitab, et
moodustunud valdkonnad omavad omavahel tugevaid seoseid ja kattuvusi. Visuaalselt
hdlmavad suuremal hulgal maéarksdonu tumesinine, punane ja tumeroheline klaster.
Tumesinisesse klastrisse koonduvad suurandmete ja tehnoloogia valdkonnaga seotud
marksonad, nende hulgas ka tookeskne mairksona “suurandmed”. Sellele lisaks on
tumesinises  klastris esil mérksonad nagu “majandamine” (ingl management),
“jatkusuutlikkus™ (ingl sustainability) ja “linnastumine” (ingl urbanization). Punane klaster
holmab endas keskkonna, kliima ja seirega seonduvat, kus oli laialdaselt kasutatud méarksonu
nagu “moju” (ingl impact), “kliima” (ingl climate) ja “temperatuur” (ingl temperature).
Tumeroheline klaster puudutab evolutsiooni ja geneetikaga seonduvaid mérksdonu nagu
“prognoos” (ingl prediction), “bioinformaatika” (ingl bioinformatics) ja “jarjestus” (ingl

sequence).

Mainitud klastrite vahele jddvad ka teised nagu helesinine ja lilla klaster, mille mirksonad
asuvad kohati korvaloleva(te) klastri(te) piirimail (Joonis 3). Helesinine klaster hdlmab endas
maakasutusega (ingl /and use) seotud mérksdnu nagu “laienemine” (ingl expansion) ja
“maakasutuse muutus” (ingl land use change), aga iillatuslikult esineb ka mérksdna “Hiina”
(ingl China). Lillasse klastrisse on koondunud erinevad looduskaitset (ingl conservation),
mitmekesisust (ingl diversity) ja selle mustreid véljendavad mirksonad nagu “elurikkus”,
“liigiline mitmekesisus” (ingl species richness) ja “fiillogeneetiline mitmekesisus” (ingl

phylogenetic richness).

Viimaks on roosa, pruun, oranz ja kollakasroheline klaster, milles on riihmitunud temaatilised
mirksonad, ent need on véga tugevalt seotud ka naaberklastritega (Joonis 3). Roosa klaster
holmab endas kommunikatsiooni ja kaasatusega seonduvaid mérksdnu nagu “informatsioon”
(ingl information), “sotsiaalmeedia” (ingl social media) ja ‘“harrastusteadus” (ingl citizen
science). Pruuni klastrisse on koondunud eelkdige meditsiini ja tervisega seotud mirksdnad
nagu “vaimne tervis” (ingl mental health) ja “depressioon” (ingl depression), seejuures on
klastris enim kasutuses mérksona “masindpe” (ingl machine learning). Oranz klaster holmab
endas oOkoloogia ja rdndega (ingl migration) seotud marksdonu nagu “liikumine” (ingl
movement), “vorgustik” (ingl network) ja “GPS” (ingl Global Positioning System). Viimases,
kollakasrohelises, klastris on mudeldamisega seotud mérksdnad nagu “optimeerimine” (ingl
optimization) ja “algoritm” (ingl algorithm), aga ka “GIS” (ingl geographic information

system).
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Mairksonade ruumilisest paigutusest on méirgata temaatiliste mirksonade koondumist (Joonis
3). Joonise paremale kiiljele on koondunud erinevad meditsiini ja tervisega ning vasakule
kliilma ja keskkonnaga seonduvad mirksonad. Joonise {ilaosas on elurikkuse ja
evolutsiooniga ning alaosas jdtkusuutliku majandamise ja linnastumisega seonduvad
marksonad. Keskele on koondunud andmeteaduse ja selle meetoditega seonduvad
mirksonad. On mirgata ka erinevate valdkondade sulandumisi, nditeks on joonise paremasse

iilanurka koondunud 6koloogiliste andmete ja selle meetoditega seonduvad marksdnad.

Jooniselt 3 on nidha, et suurandmete klastris (tumesinine) on bioloogilistest mérksdnadest
nditeks “Okosiisteemide talitlused” (ingl ecosystem functions), nende majandamine ja
“séilendtkus”™ (ingl resilience). Lisaks on suurandmete klastriga seotud ka teised klastrid koos
nende bioloogiliste mérksonadega. Néiteks on tumerohelisest klastrist seotud “evolutsioon” ja
“bioinformaatika”, lillast “elurikkus” ja “looduskaitse”, punasest “globaalmuutused kliimas”

(ingl climate change) ja “taimkate” (ingl vegetation) ning helesinisest “maakasutus”.

Nagu graafiline analiilis illustreerib, siis on suurandmete késitlus makrodkoloogia ja seda
holmavates piiriteadustes vdga laiahaardeline, kus saavad puudutatud evolutsioon,
klitmamuutused, elurikkus, bioinformaatika, looduskaitse jms. Seega voOib Oelda, et
suurandmeid leidub kdikjal ja makrodkoloogial on palju potentsiaali, et uurida nende abil
seniteadmata  Okoloogilisi  protsesse ja mustreid ning lahendada pdletavaid

keskkonnaprobleeme.
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4. MAKROOKOLOOGILISTE SUURANDMETE TUUBID JA ALLIKAD

Nagu sai mainitud, siis suurandmed on mitmelaadilised, mis tdhendab, et suurandmete sisu ja
vorm on varieeruv ning need pdrinevad erinevatest allikatest. Seejuures pole
makroodkoloogiliste suurandmete liigitamisel {iht selget tava vélja kujunenud, ent siiski on
neid vOimalik liigitada niiteks statistikas kasutatud ldhenemise pdhjal. Siisteeme, kust
makrodkoloogilised suurandmed tulla voivad, on laias laastus kolm: vaatlused, seired ja
loodusteaduslikud kogud. Seejuures vodivad vaatlused olla kogutud 14bi harrastusteaduslike
projektide. Et need andmed oleksid lihtsasti kittesaadavad, koondatakse sarnase sisuga

andmed andmebaasidesse (ingl database).

4.1. Makrookoloogiliste suurandmete tiitibid

Iga tabeli kujul andmekogum sisaldab endas tunnuseid (nditeks lehe pikkus), mis sisaldavad
védrtusi (nditeks lehe pikkus millimeetrites). Tunnuste liigitamine tiilipideks sdltub, millisest
niitajast lahtutakse: védédrtuse hulga omadused, andmete saamisviis v0i nende sisuline roll
(Farley et al., 2018; Tiit & Tooding, 2019). Levinuim tunnuste liigitus ldheneb statistikute
vaatenurgast, mis pohineb viirtuste loogiliselt lubatavatel matemaatilistel tehetel, liigitades
tunnused neljaks tiilibiks: nominaal- (ingl nominal), jarjestus- (ingl ordinal), vahemikskaala
(ingl interval) ja suhteskaala tunnused (ingl ratio; Tiit & Tooding, 2019). Niitlikustatuna on
nominaaltunnuseks Oite  vérv, jarjestustunnuseks linnupoegade arv  pesakonnas,
vahemikskaala tunnuseks temperatuur ning suhteskaala tunnuseks kaal ja pikkus. Siiski
oleneb ka selle liigituse puhul paljustki lahendatava iilesande kontekstist (Tiit & Tooding,
2019), naiteks voib liigi ladinakeelne nimetus olla olukorrast sdltuvalt kas nominaal-
(jarjekord pole oluline) voOi jérjestustunnus (tdhestikuline jdrjekord). Lisaks saab
andmebaasides v0i andmetabelites olevaid andmeid liigitada oma struktureerituse astmelt
kaheks: struktureeritud (ingl structured data) ja struktureerimata (ingl unstructured data)
andmeteks (Lee, 2017). Struktureeritud andmete néiteks on ridade ja veergudega tabel ning
struktureerimata andmete ndideteks pilt, video, heli ja tekst (Lee, 2017). Siiski viitab juba

suurandmete olemus sellele, et need on enamasti struktureerimata (Fan et al., 2014).

Alljargnevalt toon iihe vdimaliku suurandmete tiilipide liigitamise viisi, mis vitab arvesse
selle, kas need andmed on algsed — primaarsed andmed (ingl primary data) — vdi on need
esmaste andmete pealt tuletatud — sekundaarsed andmed (ingl secondary data; Deakin
University Library, 2023). Siiski e1 saa viita, justkui oleks primaarseteks ja sekundaarseteks

andmeteks liigitamine alati iiheselt moistetav (Deakin University Library, 2023). Primaarsed
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andmed, mida vOib pidada ka koige iildisemateks globaalse elurikkuse suurandmeteks
(Cornwell et al., 2019), on sellised andmed, mis kdivad konkreetse vaatluse kohta kindlas
ajas ja ruumis (Troia & McManamay, 2016). Primaarsete andmete pdhjal saab analiiiisida ja
kirjeldada 6koloogilisi protsesse ja mustreid (Troia & McManamay, 2016), tekitades nonda
omakorda sekundaarseid andmeid. Siinkohal annan ette valiku primaarsetest andmetest, mis
pakuvad makrodkoloogidele huvi (Beck et al., 2012; Costello et al., 2013; Flantua et al.,
2023; Mascarenhas et al., 2020; Michener & Jones, 2012; Schiller et al., 2021; Wiiest et al.,
2020):

e taksonoomilised andmed;

e fiilogeneetilised andmed;

e liigi leiuandmed (geograafilised koordinaadid);

e liigi tunnused,

e DNA sekveneerimise andmed,;

e biogeograafilised andmed;

e liigiline koosseis proovis, katsealal;

o keskkonnaandmed;

e liigi olemasolu dokumenteerimine pildi, video ja heliga;

e paleontoloogilised andmed.

Sageli kaasatakse makrookoloogilistesse uuringutesse keskkonnaandmeid (ilmaandmed,
muld jne), mille varalt produtseeritakse omakorda sekundaarseid andmeid nagu erinevad
kliima- ja mullakaardid (Franklin et al., 2017). Pildi, video ja heli kujul talletatud andmed
pakuvad makrodkoloogidele aina enam uusi vOimalusi, ndudes sellega ka spetsiifilisemaid
oskusi (Hoekendijk et al., 2021; Lee, 2017; Robeva et al., 2020; Schiller et al., 2021). Samuti
pakuvad makrodkoloogias palju vdimalusi erinevad paleontoloogilised andmed, vdimaldades

heita pilk liikide evolutsioonile ja 6koloogiale (Beck et al., 2012; Flantua et al., 2023).

Sekundaarsed andmed on andmed, mis on tuletatud juba olemasolevate primaarsete andmete
analiiiisist (Andrews et al., 2012; Deakin University Library, 2023). Sekundaarsed andmed on
enamasti primaarsete andmete pealt tuletatud erinevat sorti kaardid, modelleeringud,
rekonstruktsioonid, analiitisid ja hinnangud liigi ning populatsiooni eri aspektidele (levik,
kditumine, diinaamika, ohustatus jms). Seejuures vdivad need kasutatavad primaarsed
andmed olla kogutud kellegi teise poolt mdnel teisel eesmirgil (Johnston, 2014).

Sekundaarsete andmetega on voimalik uurida uusi teaduskiisimusi, vaadelda andmeid uue
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nurga alt, iildistada seaduspirasusi ja kontrollida olemasolevaid seisukohti (Andrews et al.,
2012). Vaimalikud makrodkoloogidele huvipakkuvad sekundaarsed andmed on (Beck et al.,
2012; Costello et al., 2013; Hampton et al., 2013; Vilela & Villalobos, 2015):

e kliimakaardid;

e mullakaardid;

e liikide leviku kirjeldused (sh kaardid);
o clurikkuse kaardid;

e populatsioonide diinaamika mudelid;
e liikide punased nimestikud;

e fiilogeneesipuu rekonstruktsioonid.

4.2. Makrookoloogiliste suurandmete allikad

Lisaks suurandmete sisule ja vormile voib suurandmeid liigitada ka nende péritolu pdhjal
(Farley et al., 2018). Makrodkoloogias on palju erinevaid suurandmete siisteeme, mis
panustavad reaalajas suurandmete pidevale tekkele 1dbi automatiseeritud kogumiste niiteks
vaatluste ja seirete ndol (Beck et al., 2012; Farley et al., 2018; Hampton et al., 2013;
Michener & Jones, 2012). Seejuures voivad andmed olla kogutud harrastusteaduslike
projektide kédigus (Hampton et al., 2013). Lisaks on véga olulised ka muuseumides,
raamatukogudes, erakogudes jms olevad loodusteaduslikud kogud, mille digiteerimine (ingl
digitisation) panustab suurandmete mahu kasvamisse ja tagab seni digitaalsena
kittesaamatutena olnud andmete ligipddsetavuse (Drew et al., 2017; Moritz & Agudo, 2013).
Suurandmetesse annavad oma panuse ka juba varasemalt lithi- vOi pikaajaliste uuringute
kdigus kogutud ja avalikustatud andmed (Farley et al., 2018). Koiki neid andmeid on vaja
koondada ja loogiliselt hoiustada — selle tarbeks luuakse erisuguseid andmebaase (Hortal et

al., 2015).
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4.2.1. Vaatlused ja seired

Aina enam hakkavad makrodkoloogias kanda kinnitama automatiseeritud vaatlused ja seired,
voimaldades seda teha aina vdiksemate kuludega (Hampton et al., 2013; Michener & Jones,
2012; Zipkin et al., 2021). Automatiseeritud andmete kogumisega on voimalik tdsta
suurandmete kogumise kiirust, olles aina enam reaalajas kittesaadavad (Farley et al., 2018).
Makrodkoloogilistes uuringutes on hakatud kasutama eri sorti sensoreid — kaamerad, satelliit-
ja raadiotelemeetrid ning erinevad mddturid (Zipkin et al., 2021) —, mis vdoimaldavad koguda

aastas petabaitide (1 PB = 1 000 TB) viisi andmeid (Michener & Jones, 2012).

Siiski ei piisa ainuiiksi seadmete olemasolust — vaatlus- ja seireandmete kogumisele annavad
kuju erinevad organiseeritud vaatlussiisteemid ja seirejaamad, millest FLUXNET,
International Long Term Ecological Research networks (LTER), National Ecological
Observatory Network (NEON) ja Terrestrial Ecosystem Research Network (TERN) on iihed
tuntumad (Baldocchi et al., 2001; Michener & Jones, 2012). Kaugseires (ingl remote sensing)
on satelliitide, lennukite ja droonidega vdimalik koguda erisuguseid kliimaandmeid ja
aerofotosid (Farley et al., 2018). Seiramine on avanud uksed juba mitmes 6koloogia vallas,
neist muuhulgas loomade elupaikade seires ning taimestiku ja biomassi produktsiooni seires

(Farley et al., 2018; Wiiest et al., 2020).
4.2.2. Harrastusteadus

Harrastusteadus kujutab endas vabatahtlike, enamasti mitte-teadlaste, panust teadusesse
vaatluste ja andmete sisestamise ndol (Dimson et al., 2023). Aina enam ndhakse potentsiaali
kasutada harrastusteaduse kédigus kogutud andmeid teadustoddes, kuna harrastusteadlased on
voimelised koguma andmeid intensiivsemalt, laiemal ruumi- ja ajaskaalal ning
kuluefektiivsemalt kui oma ala eksperdid teaduslikel vilitoddel (Dimson et al., 2023;

Hampton et al., 2013; Hochachka ef al., 2012; Zipkin et al., 2021).

Harrastusteaduslike andmete kooskasutamine nditeks satelliitandmetega annab laiema pildi
toimuvatest 6koloogilistest protsessidest (Dimson et al., 2023; Hampton et al., 2013). Nonda
on nditeks voimalik kaardistada taimede funktsionaalseid tunnuseid (Wolf et al., 2022),
invasiivseid taimeliike (Dimson et al., 2023) ja seirata iildisi 6koloogilisi muutusi (Mahecha
et al., 2021). Naiteid harrastusteaduslikest projektidest, mille raames koguti andmeid
sihipdraselt teaduse heaks, leidub ka Eestist. Tartu Ulikooli ja Eestimaa Looduse Fondi poolt

korraldatud projekti “Eesti otsib nurmenukke” kdigus koguti nurmenukkude morfoloogilisi
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andmeid, et analiilisida Eesti nurmenuku populatsiooni dietiilipide (nn L- ja S-tiilip) esinemist
eri maastikel (Aavik et al, 2020). Samuti leiab mitmeid niiteid suureskaalalistest
harrastusteaduslikest vorgustikest nagu iNaturalist ja eBird (Augustine et al., 2024) ning ka
kodumaise eElurikkuse koos PlutoF-i liidesega, kajastades infot Eesti elurikkuse kohta

(Abarenkov et al., 2010).

Mbistagi voivad harrastusteadlaste poolt kogutud andmetel olla omad puudused, mida tuleb
nende andmete analiiiisil ja saadud tulemuste tdlgendamisel arvesse votta (Hampton et al.,
2013; Johnston et al., 2023). Naiteks tuleb harrastusteaduslike andmete analiiiisil arvestada,
et andmed on enamasti kogutud tihedama inimasustusega piirkondadest voi on vaadeldud
vaid huvipakkuvaid ja/voi sagedamini esinevaid liike (Daru et al., 2018; Dimson et al., 2023;
Johnston et al., 2023). Samuti on harrastusteaduslike andmete kvaliteet koikuv, kuna
andmekogujate midramise oskused ja kogemused on erinevad, mis vdivad endaga kaasa tuua

valeméédrangud (Johnston ef al., 2023).
4.2.3. Loodusteaduslikud kogud

Aegade jooksul on loodusteadlased kogunud ekspeditsioonidelt erinevaid proove ja
organisme, kirjeldanud ja joonistanud iiles uusi liike, tdheldanud avastused reisipdevikutesse
ja koondanud uued teadmised kokku raamatutesse, teinud herbaariume ja kogusid. Kdik need
loodusteaduslikud kogud on niiiid leidnud oma koha (loodus)muuseumides, raamatukogudes,
eraisikute ja iilikoolide kogudes (Edwards et al., 2000). Sellised fiitisilised kogud annavad
hea voOimaluse kiigata liikide leviku minevikku ja vorrelda seda olevikuga, uurida liikide
vastupanu kliimamuutustele ja sekveneerida eksemplaridelt DNA-d (Lang et al., 2019;

Moritz & Agudo, 2013; Zipkin et al., 2021).

Selleks, et loodusteaduslikud kogud oleksid laiemalt kéttesaadavad, on hakatud neid
digiteerima (Ball-Damerow et al., 2019; Drew et al., 2017; Lang et al., 2019). Digiteerimine
on ajakulukas ja kallis ettevotmine, kuna digiteerimist vajavaid eksemplare on iile maailma
kokku sadu miljoneid (Lang ef al.,, 2019). Digiteerimise holbustamiseks arendatakse
erinevaid digiteerimise lahendusi objektide tuvastamiseks (Lang et al., 2019). Kogude
digiteerimine panustab teadmiste liinkade tditmisesse. Nditeks on olnud juhtumeid, kus on
teada koigest liigi nimetus, ent tdnu kogude digiteerimisele on leitud liigile juurde

lisainformatsiooni nagu leiukoht ja maaramistunnused (Cornwell et al., 2019).
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Loodusteaduslikud kogud annavad suure panuse suurandmetesse, ent siiski tuleb neist
saadavatesse andmetesse suhtuda teatava ettevaatlikkusega. Loodusteaduslike kogude tdepéra
ja mitmelaadilisuse médrab &ra see, millised taksonoomilised ja ajalis-ruumilised méddrangud
on need kogujatelt saanud, kes ei pruugi sageli olla enam elavate hulgas (Daru ef al., 2018;
Farley et al., 2018; Lang et al., 2019; Yesson et al., 2007). Samuti tuleb arvesse votta teatavat
andmete kallutatust (Prendergast et al., 1993). See vdib olla tingitud nii kogujate endi
eelistustest ja kogumise vOimalustest (Daru et al., 2018) kui ka vaatluste ajaliselt lithikesest
vaatest minevikku (Lang et al., 2019). Digiteerimises endas vOib ka omakorda esineda
kallutatusi, nditeks voivad mone piirkonna kogud olla digitaalsel kujul alaesindatud (Nelson
& Ellis, 2018). Viimaks on palju arenguruumi ka digiteerimise kvaliteedis (Nelson & Ellis,
2018).

4.2.4. Andmebaasid

Selleks, et andmetel oleks mingi véartus, peavad need olema leitavad ja kasutatavad, mistottu
peavad need olema korrastatult andmebaasides. Suurandmete laialdasem kasutus on loonud
viljaka pinnase erinevate andmebaaside loomiseks (Farley et al., 2018; Wiiest et al., 2020).
Bioloogiliste andmebaaside iilesandeks on kajastada elurikkuse andmeid ja korrastada
andmeid ndnda, et neid oleks teaduskiisimustele vastamiseks vdimalik ka teiste andmetega
koos kasutada (Cornwell et al., 2019). Selline makrodkoloogiliste suurandmete koondamine
ithte kohta aitab paremini mdista toimuvaid 6koloogilisi protsesse ja mustreid (Farley et al.,
2018). Lisaks pakuvad andmebaasides olevad andmed alternatiivi kulukatele proovide

kogumisele ja selle tarbeks vajaminevatele reisimistele (Harris ef al., 2023).

Bioloogilisi andmebaase saab tinglikult jagada kaheks: kindla temaatikaga ja laiapdhjalised
andmebaasid (Beck et al., 2012; Konig et al., 2019). Viimased aitavad vidhendada eri
andmebaasidest andmete otsimisele ja haldamisele kuluvat aega (Beck et al., 2012).
Soltumata andmebaasi tiilibist, saab selles olevaid andmeid jaotada mitmemodtmeliselt.
Niiteks on ndidatud taimede makrodkoloogias olulisemates taimeandmebaasides olevate
andmete jaotust kahes olulises aspektis: 1) iildistatuse tase (ingl aggregation) ja 2) levik ning
funktsionaalsed tunnused (Joonis 4). Seejuures ei ole andmebaasis olevad andmed ldbinisti
vaid ithe pohimdtte jirgi, vaid need pigem varieeruvad mitmemddtmeliselt. Nonda erinevad
nditeks TRY andmebaasi andmed {ildistatuse tasemelt indiviidisisestest kuni korgemate

taksonite tasemel iildistusteni vélja.
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Joonis 4. Valitud taimeandmebaaside liigitus vastavalt andmete 1) iildistatuse tasemele ja 2)
geogradfilisele paigutusele ruumis ning tunnustele. Voib éelda, et andmebaasid pole iihe
pohimotte jdrgi rangelt piiritletud, vaid varieeruvad mitmemootmeliselt. BIEN, Botanical
Information Network and Ecology Network, GBIF, Global Biodiversity Information Facility;
GIFT, Global Inventory of Floras and Traits;, MOP, Map of Life; TRY. Joonis on kohandatud
Konig et al. (2019) jdrgi.

Ule koikide andmebaaside tasub eraldi vilja tuua GenBank-i, GBIF-i ja TYR-i kui iihed
hetkel kdige terviklikumad andmebaasid (Konig et al., 2019). Samuti mainivad vairimist
Eestis arendatavad UNITE andmebaas, mis keskendub eukariiootide tuuma ribosoomide
ITS-regioonile (Abarenkov et al., 2024), ja MaarjAM andmebaas, mis holmab endas
spetsiifiliselt arbuskulaarse miikoriisa DNA-jérjestuste infot (Opik et al., 2010). Lisa 2 pakub

kokkuvdtlikku tilevaadet makrodkoloogilistest andmebaasidest.
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5. MAKROOKOLOOGILISTE SUURANDMETE PROBLEEMID JA
LAHENDUSED

Vaatamata suurandmete laialdastele kasutusvdimalustele ja potentsiaalile pakkuda vastuseid
keerulistele 6koloogilistele kiisimustele, lasuvad nende timber mitmed spetsiifilised kui ka
iildised metodoloogilised, tehnilised ja tookultuurilised probleemid (Fan et al., 2014). Sageli
on need pohjustatud suurandmete endi olemusest (Farley et al., 2018): andmeid on palju,
andmed on mitmelaadilised, andmeid tekib kiiresti, andmed pole alati tdielikult tdesed ja koik
andmed pole antud kontekstis ka védrtuslikud. Lisaks makrodkoloogiast leitavatele
lahendustele on voimalik votta lahendusi iile teistest killgnevatest valdkondadest, sest tihti
peitub heade lahenduste taga vdimalus rakendada neid universaalselt (Farley et al., 2018).
Selle tarbeks on sageli vaja teha oma voi teiste valdkondadega koost6dd. On ka mitmeid teisi
aspekte, nagu suurandmete privaatsus ja turvalisus, mis védrivad ldhitulevikus
makrookoloogia kontkestis pdhjalikumat késitlemist, kuna universaalseid meetodeid pole neil
teemadel veel vélja kujunenud (Lee, 2017). Selleks, et oleks lihtsam mdista, millised on
voimalikud ettetulevad probleemid makrodkoloogiliste suurandmetega tootamisel, esitlen
probleeme vastavalt Micheneri ja Jonesi (2012) vélja toodud andmete eluringi (ingl data life
cycle) skeemile, kus saavad hdlmatud nii mdnedki andmehaldusega (ingl data management)

seotud aspektid.

5.1. Andmete eluring ja planeerimine

Varem mainitud suurandmete omadused panevad proovile traditsioonilised andmehalduse ja
-analiilisi ldhenemised (Farley ef al., 2018), sestap on ka makrodkoloogias suur ndudlus
selgete andmehalduse tavade jarele (Augustine et al., 2024). Hea uuringu aluseks on
andmehalduse plaan, ndudes ldabimdeldud pohimadtteid alates andmete kogumisest kuni nende
analiilisini védlja (Farley et al., 2018; Hampton et al., 2013; Wiiest et al., 2020). Andmete
eluringis saab eristada kokku kaheksa etappi: planeerimine, kogumine, kvaliteedi tagamine,
kirjeldamine, hoiustamine, kittesaadavuse tagamine, 16imimine ja analiiisimine (Joonis 5).
Lopuks tootab see eluring siiski pigem spiraalina — iga tsiikli 10pp on uue alguseks. Igas

etapis kannavad andmed erinevaid rolle ja nende juurde kdivad erinevad todprotsessid.
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Joonis 5. Andmete eluring ldbi kaheksa etapi. Joonis on kohandatud Micheneri ja Jonesi

(2012) jéirgi.

Andmetega todtamise juures on koige aluseks hea uuringu plaan (Farley et al., 2018). Hea
uuringu plaan aitab hoida kokku uuringule kuluvat aega ja ressursse, parandada uuringu
kvaliteeti ja efektiivsust ning vdimaldab katsete ja analiiliside korratavust, tagades ndonda
andmete usaldusvédrsuse (Michener & Jones, 2012; Moore & McCarthy, 2016). Korraliku
andmehalduse korral on voimalik pidada jarge iga andmete eluringi etapi ja seal ettetulevate
probleemidega (Reichman et al., 2011), mille jadlgimist lihtsustavad erinevad rakendused,
tarkvarad, algoritmid, tehnoloogilised lahendused jms abivahendid (Michener & Jones,
2012). Erinevate abivahendite kasutamisel tasub tdhele panna, et nende populaarsus on ajas

muutuv (Jones et al., 20006).

Suurandmete kasvava tdhtsuse valguses on oluline, et nende kiitlemisel jéargitaks kindlaid
standardeid, mille iiheks niditeks on Darwin Core (Augustine et al., 2024; Jones et al., 2006).
Standard holmab endas infot andmete ja metoodika kohta, tagades sédtestatud
miinimumnduete kinnipidamist (Plesser, 2018; Zurell et al., 2020). Hea standard vdimaldab
uuringute korratavust ja silistemaatilist 1dhenemist uuringutele (Plesser, 2018; Zurell et al.,
2020). Alati ei vasta erinevad makrodkoloogilised andmestikud olemasolevatele standarditele
(Parsons et al., 2011) vdi on need loodud spetsiifiliselt konkreetse uuringu tarbeks ja pole

iilekantavad sama valdkonna uuringutele (Jones et al., 2006; Wiiest et al., 2020).
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Standardite loomine on kahtlemata wvajalik samm, et saada aina kvaliteetsemaid
taaskasutatavaid andmeid, ent samal ajal on see kahe teraga mdok. Liiga palju erinevaid
standardeid muudab pildi véga kirjuks, mille tottu on standardite omavaheline 16imimine ja
samaaegne jargimine keeruline (Jones ef al., 2006). Samuti on standardite endi detailsus
varieeruv (Jones et al., 2006). Vdidakse piirduda vaid etteantud tunnustega ja ndnda voib
jddda tdhelepanuta monele liigile iseloomulik tunnus, mida polnud standardis ette ndhtud
(Harris et al., 2023; Hortal et al., 2015). Ideaalis vdiks uute standardite loomise asemel
olemasolevaid arendada ja tdiustada, ent 10puks jddb teatav mitmelaadilisus paratamatult
koikidest andmetest kumama (Farley et al., 2018). Selleks tuleb leida tasakaal eksisteerivate
andmete standardimisel ja paremate vaatlusmeetodite loomise vahel (Farley et al., 2018).
Seega tuleb tddeda, et iihe ja ainsa standardi loomine on sisuliselt voimatu missioon, kuna

makrodkoloogilised andmed ise on juba viga mitmelaadilised (Higgins ef al., 2002).

5.2. Andmete kogumine

Suurandmete kvaliteeti saab mdjutada juba nende kogumisest alates, kus kogutud andmete
kvaliteedi madrab nende kogus ja olemus (Michener & Jones, 2012). Sageli madirab kogutud
andmete kvaliteedi ka kasutatava standardi detailsus (Harris et al., 2023). Samuti on andmete
kogumisel oluline mairkida iiles vdimalikud modtevea piirid, et sellega osatakse andmete
kiitlemise edasistes etappides arvestada (Zipkin et al., 2021). Samas pole ka liialt paljude
tunnuste kogumine alati hea, kuna paljude tunnuste kogumine vdib viia andmete tahtmatu
korreleerumiseni miiraga (Fan et al., 2014). Muidugi ei saa iile ega limber ka andmete

sisestamisel tekkivatest vigadest (Konig et al., 2019).

Tagamaks voimalikult hea andmete kvaliteedi juba nende kogumisel, tasub enne andmete
kogumist teha selgeks, milliste piirkondade, tunnuste, liigirihmade jms kohta on puudulikud
vOi kallutatud andmed (Konig et al., 2019; Meyer et al., 2016). Nonda on voimalik téita
teadmisteliinki ja osata séttida paremini uuringu fookust (Meyer et al., 2016). Samuti
lihtsustavad andmete kogumist, sisestamist ja sisestatu kontrollimist erinevad tarkvarad ja
nende paketid (Boyle et al., 2013; Cayuela et al., 2012; Konig et al., 2019). Niiteks on
erinevate tarkvarapakettidega voimalik kontrollida sisestatud taimeliikide nimetuste digekirja
ja siinoniitimide kasutust (Boyle et al., 2013; Cayuela et al., 2012). Sisestatu kontrollimiseks
sobib ka eri isikute poolt ldbiviidav manuaalne, ent see-eest siisteemne kontroll (Konig et al.,
2019; Michener & Jones, 2012). Ule ega iimber ei saa standardite jirgimisest — on oluline, et

neid rakendatakse juba alates andmete kogumise etapist (Wiiest et al., 2020).
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5.3. Andmete kvaliteedi tagamine

Andmete kvaliteedi tagamine on makrodkoloogilistest uuringutes muutumas aina olulisemaks
(Augustine et al., 2024). Cybernetica AS (2023a) kohaselt “néditab andmete kvaliteet, mil
méiiral andmekarakteristikud rahuldavad teadaolevaid vdi eeldatavaid vajadusi ettemdiratud
tingimustes kasutamisel”. Kasutatavate andmete kvaliteet pole sageli teada ja tihti polegi
need uuringus kasutamiseks piisavalt kvaliteetsed (Beck et al., 2012). Selline seis viib ,,rAmps
sisse, ramps valja“ olukorrani — kui sisendiks olevad andmed ei ole kvaliteetsed, siis ei ole
seda ka nende andmete pealt tehtavad jéreldused (Hortal ef al., 2015). Kvaliteedi kdikumine

teeb mudelid ebatdpseks ja voib viia eksitavate hinnanguteni (Dormann et al., 2008).

Andmete kvaliteet on laiaulatusliku mojuga mitmemdotmeline kontseptsioon (Michener &
Jones, 2012; Pipino et al., 2002). Kvaliteedi hindamine on {ihe andmestiku piires keeruline,
sest kvaliteet soltub konkreetse uuringu kontekstist (Cornwell et al., 2019). Voib 6elda, et
kvaliteedi hindamine on katkematu protsess ja seda ei saa kunagi 16ppenuks lugeda (Cornwell
et al., 2019). Andmete kvaliteeti on vdimalik tdsta nende oskusliku puhastamisega néiteks
erinevate algoritmide ja tarkvaradega, kus jéetakse korvale eeldatavad vigased ja kallutatud

kirjed (Augustine et al., 2024; Michener & Jones, 2012).

Makrookoloogias mdjutavad enim andmete kvaliteeti puuduvad andmed (Cornwell et al.,
2019), mis teevad elurikkuse ja selles toimuvate protsesside hindamise keeruliseks (Beck et
al., 2012). Andmestikust puuduvad andmed vdivad viia andmestikus olevate andmete
nihkumiseni (Cornwell et al., 2019). Andmete kvaliteeti vihendavad ka vigased andmed, mis
voivad viia véddrade arusaamadeni (Cornwell ef al., 2019). Andmete kvaliteeti mojutavad ka
duplikaadid, mis tdhendab, et sama vaatlust tekib andmebaaside omavahelise info vahetamise
kdigus mitu korda (Harris et al., 2023). Universaalne lahendus on puuduvaid ja vigaseid
andmeid imputeerida (ingl data imputation), mis tdhendab, et puuduv voi vigane vairtus
asendatakse andmestiku pohjal hinnatud véirtusega (Konig et al., 2019; Tiit & Tooding,
2019).

Soltuvalt makrodkoloogilistest suurandmetest (leiukoht, liiginimetus, liigitunnused jne) on
kirjeldatud nendega seonduvad vajakud (ingl shortfall; Beck et al., 2012; Hortal et al., 2015;
Wiiest et al., 2020). Uurituim neist on Wallace’i vajak (ingl Wallacean shortfall), mis on oma
nime saanud ithe biogeograafia alusepanija Alfred Russel Wallace’i (1823 — 1913) jargi
(Camerini, 2024; Hortal et al., 2015). Selle vajaku puhul pole tdielikku iilevaadet liikide
geograafilise leviku kohta (Hortal ef al., 2008; Hortal ef al., 2015; Lobo et al., 2007), mistdttu
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on keeruline jilgida ajas toimuvaid liikide leviku muutusi (Huisman & Millar, 2013) ja
véljasuremismustreid (Lobo, 2001). Vordlemisi uuritud on ka Linné’ vajak (ingl Linnean
shortfall), mis on oma nime saanud siistemaatika teerajaja Carl von Linné (1707 — 1778) jargi
(Hortal et al., 2015; Miiller-Wille, 2024). Selle puudujaigi kohaselt pole omavahel kooskdlas
kirjeldatud liikide arv ja tegelikult eksisteerivate liikide arv organismi- voi ka taksoniriihmiti

(Hortal et al., 2015).

Vihemuuritud, kuid aina olulisemaks muutuvaid vajakuid on veelgi. Naiteks on
evolutsiooniteooria alusepanija Charles Darwini (1809 — 1882) jérgi nime saanud Darwini
vajak (ingl Darwinian shortfall), mille puhul on liinklikud teadmised liikide suguluse ja
tunnuste evolutsiooni kohta (Desmond, 2024; Diniz-Filho et al., 2013; Hortal et al., 2015).
Teiseks kasvava tdhtsusega vajakuks on funktsionaalse Okoloogia alguse juures olnud
Christen C. Raunkizri (1860 — 1938) jargi nimetatud Raunkieeri vajak (ingl Raunkiceran
shortfall), kus on puudulikud teadmised liikide tunnuste ja nende funktsioonide kohta

(Gongalves-Souza et al., 2023; Hortal et al., 2015; JSTOR Global Plants, 2013).

5.4. Metaandmete Kirjeldamine

Metaandmed (ingl metadata) on tipne ja struktuurne kirjeldus olemasolevatest andmetest —
teisisonu andmed andmetest (Jones et al., 2006). Metaandmed on vajalikud, et mdista
kasutatava andmestiku tilesehitusest ja andmete kogumist (Alves et al., 2018; Jones et al.,
2006). Metaandmed peavad praegusel suurandmete ajastutel olema loetavad lisaks inimestele
ka arvutitele (Jones et al., 2006). Sellele lisaks peavad metaandmed olema koostatud kindla
standardi jdrgi ja olema kéttesaadavad (Hampton ef al., 2013; Harris et al., 2023; Jones et al.,

2006).

Nagu ikka, leiab lahenduse standardite rakendamises — ikka selleks, et tagada metaandmete
ithtne vorm ja hdlbus kasutamine (Michener & Jones, 2012). Leidub nii universaalseid,
nditeks Dublin Core, kui ka spetsiifiliselt (makro)dkoloogia jaoks kohandatud vorme, niiteks
Ecological Metadata Language (EML) ja Darwin Core (Jones et al., 2006). Samuti on
metaandmete haldamiseks voimalik kasutada tarkvarasid, kus saab neid samu standardeid
mugavalt rakendada (Hampton ef al., 2013). Siiski ei saa maha laita standardite rohkust, kuna
makroodkoloogilised suurandmed on védga mitmekesist paritolu, sestap ongi keeruline luua iiht
ja ainsat standardit metaandmete kirjeldamiseks (Higgins et al., 2002). Vaatamata standardite
kasutamisele, voib metaandmete kvaliteet olla siiski koikuv, kuna ei jérgita tdielikult

kehtestatud standardit (Harris et al., 2023).
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5.5. Andmete hoiustamine

Suurandmete hulk kasvab ajas kiirenevalt, mis nduab nende oskuslikku haldamist ja
kéttesaadavaks tegemist (Augustine et al., 2024). Kogutud andmeid tuleb organiseerida ja
hoiustada, et neile oleks nii praegu kui ka edaspidi vOimalik ligi pddseda. Sageli saab
takistuseks juba palju mainitud suurandmete maht ja kogumise kiirus (Farley et al., 2018),
mistottu on vaja paremat arvutusvoimsust. Selleks, et uuringusiseselt oleks kasutatavaid
andmeid lihtne jagada, tasub panustada paremate andmete, analiiliside ja standardite
hoiustamise ning haldamise infrastruktuuridesse, niiteks tihiste andmehoidlate loomisesse
(Farley et al., 2018; Hampton et al., 2013; Reichman et al., 2011). Ka on vdimalik kasutada
pilvtodtluse (ingl cloud computing) lahendusi (Chen et al., 2014), mis lubavad iihendada
omavahel asutuste arvutusvéimsused ja pakkuda paindlikumat ligipddsu (Farley et al., 2018).
Uuringud on ndidanud, et andmebaasidega seonduvad probleemid kerkivad sageli esile
andmete ebakorrektsetest jagamise ja kureerimise praktikatest (Augustine et al., 2024).
Selleks, et need andmebaasid oleksid ka edaspidi korge kvaliteediga, tasub panustada aega ja
raha palkamaks spetsialiste, kelle {ilesandeks on teostada korrektset andmehaldust (Augustine

et al., 2024).

Uuringute ja andmete hoiustamiseks on neile vaja kiilge objekti digitaalidentifikataorit ehk
DOI-d (ingl Digital Object Identifier; Farley et al., 2018). Cybernetica AS (2023d) jérgi on
DOI “standardne margistring fiilisiliste, digitaalsete vOi abstraktsete objektide
identifitseerimiseks ja plisivaks eristuseks”, mis iihtse identifitseerimise standardse taristuna
moodustab DOI-siisteemi (Cybernetica AS, 2023b). Erinevalt URL-ist on DOI standardne
hiiperlink (Chandrakar, 2006). DOI-koodi saamiseks tuleb eelnevalt tiita kindlad tingimused,
nditeks on identifikaatorile vaja lisada metaandmed (DOI Foundation, 2023). DOI
kasutamisel on mitmeid eeliseid, muuhulgas on see iilemaailmselt aktsepteeritav ja piisiv

(Chandrakar, 2006).
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5.6. Andmete kittesaadavuse tagamine

Praegu, kus andmeid tekib meeletu kiirusega, tasub lisaks uute andmete kogumisele mdelda
ka sellele, kuidas kasutada maksimaalselt dra olemasolevaid andmeid (Hampton et al., 2013;
Harris et al., 2023). Andmete ja ka analiiiisiskriptide kdttesaadavusel on oluline aspekt, kas
need on kellegi personaalarvutis voi on leitavad avalikust andmebaasist (Beck et al., 2012;
Michener & Jones, 2012; Reichman ef al.,, 2011). Lisaks on oluline, kas andmed
avalikustatakse kohe peale nende kogumist voi alles peale teadusartikli avaldamist. Kui
andmete kogumise ja avalikustamise vahele tekib moneaastane viivis, siis pole neid andmeid
voimalik teiste spetsialistide poolt reaalajas uuesti kasutada, mis voib viia uute teadmiste

kujunemise aeglustumiseni (Hampton et al., 2013; Harris et al., 2023).

Moni valdkond on pika andmete jagamise praktikaga, kuna neil on suured jagatud
infrastruktuurid (astronoomia) ja/vdi nende uuritavad andmed on pigem iihetaolised
(geneetika ja fiilisika; Marx, 2013; Reichman et al., 2011). Eriti tasub esile tuua geneetikat,
kus aastakiimneid véldanud geenijérjestuste jagamise tava on juba iseenesest mdistetav
(Reichman et al., 2011). Andmete kéttesaadavuse tagamine on toonud kaasa andmemahtude
kasvu ja sillutanud makrookoloogide tee suurandmeteni (Augustine et al., 2024). Oluline on
muuta suhtumist — andmete ja analiilisiskriptide avalikustamine peaks olema iseenesest
moistetav, mitte tiilitu kohustus (Hampton et al., 2013). Aina avalikuks muutuvas maailmas
votab andmete nduded kokku FAIR-andmete printsiip, mille juures on oluline andmete
leitavus (ingl findability), kittesaadavus (ingl accessibility), koostalitlusvoime (ingl

interoperability) ja korduvkasutus (ingl reuse; Wilkinson et al., 2016).

Leevendamaks andmete avalikustamata jatmist, nduavad teadusajakirjad koos teadusartikliga
ka kogutud, analiitisitud ja kasutatud andmete ning skriptide avalikustamist koos
DOI-koodiga (Farley et al., 2018; Reichman et al., 2011). Sellised teadusartiklid saavad tihti
ka rohkem viitamisi kui need, kes mainitud praktikat ei rakenda (Hampton et al., 2013; Harris
et al., 2023). Seejuures voib Oelda, et suhtumine andmete ja analiiiisiskriptide jagamisse on
aina paranenud ja muutunud tavapiraseks (Augustine et al., 2024). Koodihaldust koos
iiksikasjalike protsesside dokumenteerimisega (detailid andmete, analiiiisi ja tulemuste kohta)
saab teostada erinevates tarkvarades (Farley et al., 2018; Pichler & Hartig, 2023; Reichman et
al.,2011).
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5.7. Andmete 16imimine

Makrodkoloogilistes uuringutes on keeruline piirduda vaid Tthest allikast périnevate
andmetega, kui on seda vordlemisi iihetaoliste andmete ja/vdi ajaliselt-ruumilisest piiritletud
analiiiisidega valdkondades nagu geneetika ja fiilisika (Marx, 2013; Reichman et al., 2011;
Zipkin et al., 2021). Erinevate andmete koos uurimist leevendavad andmete Idimimise
tehnikad, mille kaigus tuuakse iihte analiilisiraamistikku kokku erinevatest allikatest

parinevad andmed (Zipkin et al., 2021).

Andmete 10imimine voib siiski osutuda parajaks proovikiviks, mille kurja juureks voib
pidada andmete mitmelaadilisust (Farley et al., 2018; Zipkin et al., 2021). Lisaks on
makrodkoloogias hakanud tekkima ebakdlad erinevate ruumi- voi ajaskaaladega andmete
kombineerimisel, kus andmeid on sageli iihtlustamise nimel kas suurendatud voi viahendatud
(Nguyen et al., 2014; Zipkin et al., 2021). Voib esineda ka probleeme asjaoluga, et
1dimitavad andmed pole tasakaalustatud (ingl wunbalanced data), mis viitab sellele, et
erinevatest allikatest pdrit andmepunktide hulk on erinev (Zipkin et al., 2021). Levinud
subjektiivne vote selle lahendamiseks on votta olemasolevast andmestikust omakorda
alamvalim v01 vdhendada iildist andmete mahtu, vdides viia siiski kallutatud mudelite ja

jéreldusteni (Zipkin ef al., 2021).

Loimimise probleemide seljatamiseks on tehtud mitmeid ambitsioonikaid ponnistusi
universaalsete meetodite arendamiseks (Fer et al., 2018; Johnston et al., 2018; Pacifici et al.,
2019), kuid hetkel tuleb neile probleemidele ldheneda pigem uuringu kontekstist ldhtuvalt
(Zipkin et al., 2021). Andmete 10imimine pole lihtsate killast, ent laiendab
makrodkoloogiliste uuringute voimalusi (Pearse et al., 2018), parendades uuringute ning

jérelduste ajalis-ruumilist ulatust ja parameetrite hinnangute tapsust (Zipkin et al., 2021).

5.8. Andmete analiitisimine

Analiilis on protsess, mille kdigus omandavad andmed oma toelise véartuse — analiiiisi kdigus
saadav informatsioon on see, mis rajab tee uute teadmisteni (Beck et al., 2012; Wiiest et al.,
2020). Aina enam muutub suurandmetega toOotamisel oluliseks adekvaatne statistiline
analiilis, kus on oluline arendada pidevalt uusi analiiiisimeetodeid, et teha iiha tdpsemaid
prognoose ja paremaid dlilevaateid tunnuste vahelistest seostest (Fan er al., 2014). Ka
makrodkoloogias esineb palju keerulisi ja mittelineaarseid siisteeme, mille modelleerimiseks
on tarvis vOimekamaid analiiiisimeetodeid (Yu et al., 2021). Masindpe on jdrjest enam

hakanud kanda kinnitama pea koikides teadusvaldkondades, puutumata ei ole jddnud ka
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makrodkoloogia (Anderson et al., 2021; Pichler & Hartig, 2023). Suurandmete tulekuga
makrookoloogiasse on aina enam kasvanud nende haldamise ja analiilisimise keerukus,

mistottu on selles vallas tootavatel teadlastel voimalus pidevalt uusi meetodeid Oppida

(Farrell et al., 2021; Robeva et al., 2020).

Statistika (ingl statistics) on Tiidu ja Toodingu (2019, 1k 236) jirgi “matemaatika osa, mis
tegeleb andmete kogumise, organiseerimise, tootlemise, analiilisimise, tdlgendamise ja
esitamise ning selleks vajaliku teooria ja metoodika arendamisega”. Statistikat voib laias
laastus jaotada kaheks: kirjeldav statistika (ingl descriptive statistics) ja jareldusstatistika
(ingl inferential statistics; Kaliyadan & Kulkarni, 2019). Kirjeldavas statistikas ei tehta
uuritava valimi pdhjal tdendosusteoorial pdhinevaid jireldusi, vaid antakse valimist
kokkuvdtlik arvuline ja/vai graafiline iilevaade (Cybernetica AS, 2023c; Kaliyadan &
Kulkarni, 2019; Mishra et al., 2019). Seevastu jareldusstatistikas tegeletakse tdendosusteooria
pohjal hiipoteeside kontrollimise ja eri tiilipi analiilisidega (Kaliyadan & Kulkarni, 2019;
Mishra et al., 2019).

Traditsiooniliste statistiliste analiilisimeetodite korvalt on viimastel aastakiimnetel hakanud
pead tdstma masindpe (Farley et al., 2018; Jordan & Mitchell, 2015; Pichler & Hartig, 2023).
Masindpe on valdkond, kus arvuti saab andmete vdi kogemuste pohjal ise dppida, kasutades
selleks arvutustehnilisi meetodeid, olles samal ajal selgesdnalise programmeerimiseta (Alzubi
et al., 2018; Samuel, 1959). Masindppe meetodid annavad vdimaluse teha suurte
andmemahtude pealt vdoimekamaid prognoosimudeleid ja viia 1dbi suuremahulisemaid
analiiise (Farley et al., 2018; Jordan & Mitchell, 2015; Pichler & Hartig, 2023). Masindppe
meetodid voib jaotada kaheks: juhendatud masindpe (ingl supervised machine learning) ja
juhendamata masindpe (ingl unsupervised machine learning; Alzubi et al., 2018). Juhendatud
masindppe puhul tuletab algoritm etteantud treeningandmete pohjal funktsiooni, juhendamata
masindppe puhul ei anta ette treeningandmeid ja olemasolevate mustrite tuvastamine toimub

etteseatud reegliteta (Alzubi et al., 2018; Pichler & Hartig, 2023).

Paljud masindppe meetoditest pakuvad lahendusi juba varem mainitud suurandmetega seotud
probleemidele, ent ka analiilisi kdigus tekkivatele probleemidele (Fan et al., 2014).
Makrodkoloogias annavad masindppe meetodid vdimaluse paremini teostada audio- ja
videoanaliilisiga liigituvastust (Christin et al., 2019; Pichler & Hartig, 2023), prognoosida
tunnuste muutumisi (Schiller er al., 2021; Viskari et al., 2015); hinnata liikide ohustatust

looduskaitse perspektiivist (Bachman et al., 2024), loomade kéitumist ja bioloogilist
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mitmekesisust (Christin et al., 2019); modelleerida liikide levikut (Benkendorf & Hawkins,
2020; Pichler & Hartig, 2023; Prasad et al., 2006) ning teostada liigikaitset ja erinevate
Okostlisteemide majandamist (Pichler & Hartig, 2023).

Aina kasvavate andmemahtudega muutub iiha keerulisemaks ka nende statistiline analiiiis
(Beck et al., 2012; Marx, 2013). Praegu kasutatavad statistilised meetodid pole sageli
iilekantavad ega voimelised analiilisima suuremahulisi ja mitmemddtmelisi andmeid (Fan et
al., 2014; Farley et al., 2018), kuna suurandmete analiilis nduab meetodeid, mis oskavad
arvestada suurandmete isedrasustega (Wiiest et al., 2020). Makrookoloogia perspektiivist teeb
iilekantavuse keeruliseks see, et uuritavad looduslikud protsessid toimuvad erinevatel
ruumiskaaladel (nditeks lokaalne ja globaalne) ja on sageli skaalast soltuvad (Beck et al.,
2012; Farley et al., 2018; Willig et al., 2003). Suurandmete analiiiisiga seotud katsumused
motiveerivad arendama aina uusi statistilisi meetodeid (Fan et al., 2014). Oluline on leida
algoritmid, mis on kiired, skaleeritavad suurele andmemahule ja mitmemddtmelisusele
(Farley et al., 2018; Wiiest et al., 2020). See nduab erinevate valdkondade (statistika,
rakendusmatemaatika, masindpe jms) kombineerimist ning erinevate statistiliste meetodite ja

nende kasutamise teadlikkuse tostmist (Fan et al., 2014; Michener & Jones, 2012).

5.9. Koostoo

On olnud aegu, kus (makro)okoloogiat ei peetud valdkonnaks, mis osaleb suurte
investeeringutega rahvusvahelistes uuringutes (ingl big science; Hampton et al., 2013).
Leidub niiteid ka iisna ekstreemsetest juhtumistest, kus poldud ndus I4bi viima
rahvusvahelist uuringut, kuna see oleks ndudnud tol ajal (makro)dkoloogias tavatuid
lahenemisi nagu uurimismeetodite ja ldhenemiste iihtlustamine ning tsentraliseerimine
(Michener et al., 2007). Aastakiimnete moddumisega on dnneks niha mérgatavat suhtumise
muutumist (Michener & Jones, 2012). Makrodkoloogia nduab sageli koostodd kiilgnevate
(bioinformaatika, evolutsioon, geneetika, klimatoloogia jms) kui ka lahknevate
valdkondadega (andmeteadus, majandus, meditsiin, statistika jms), sillutades tee avatud
teaduseni (ingl open science; Beck et al., 2012; Farley et al., 2018; McGill, 2019; Reichman
et al., 2011; Voor et al., 2023; Wiiest et al., 2020). Tanu koostdd parenemisele on voimalus
luua etemaid andmete, analiiliside ja standardite hoiustamise ning haldamise infrastruktuure

(Farley et al., 2018; Hampton et al., 2013; Reichman et al., 2011).

Koost0s teiste oma ala ekspertidega on kvantitatiivsete ldhenemistega voimalik kontrollida

hiipoteese, mis on ka iildistusvéimelised (Fraser et al., 2013), ent neile lasub teatav kriitika
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(Harrison, 2011). Uheks vdimalikuks lahenduseks on erinevad rahvusvahelisel tasandil
tehtavad koost60 uurimisvorgustikud (ingl coordinated distributed experiments), kus samu
katseid korraldavad erinevad uurimisrithmad eri maailma paigus samaaegselt kontrollitud
standardite jirgi (Fraser et al., 2013). Sellised koostdd uurimisvorgustikud seljatavad
logistika ja kulutustega seotud probleemid (Fraser et al., 2013). Nditeid edukatest koostoo
uurimisvorgustikest on International Tundra Experiment (ITEX), Nutrient Network
(NUTNET), TreeDivNet ja Eestis arendatud DarkDivNet (Fraser et al., 2013; Pértel et al.,
2019).

Ambitsioonikatele koostdd ponnistustele vaatamata vOib esineda olukordi, kus
makrodkoloogid pole aldis tegema koostodd oma voi teiste valdkondadega (Farley et al.,
2018; Gallagher et al., 2020; Jones et al., 2006). Tuleb praegugi veel ette olukordi, kus
makrookoloogid nokitsevad iiksinda mone tehnilise lahenduse kallal, mida pole vdimalik
universaalse tooriistana kasutada ja mis on sobilik vaid konkreetse iilesande kontekstis
(Farley et al., 2018). Makrookoloogidel tasuks olla veelgi julgem andmeteadlaste poole
poordumisega juhtudel, kui on vaja leida tehnilisi ja metodoloogilisi lahendusi
makrodkoloogiliste suurandmetega seotud probleemidele (Wiiest ef al., 2020). Samuti tasub
olla avatum erinevate tdovoo platvormide kasutamisele — nende tarbeks ei pea omama liialt
korgeid tehnilisi teadmisi (Farley er al., 2018; Lee, 2017). Paratamatult voib koostéoga
tekkida juurde uusi probleeme, niiteks kipub valdkonnal olema oma terminoloogia ja
standardid (Leonelli, 2019; Reichman et al., 2011), ent 1dppude I6puks on koik kinni
tahtmises (Palmer et al., 2005).

5.10. Oskused

Makrookoloogid peavad sageli omandama andmeteaduse, modelleerimise, andmebaaside
haldamisega jms seonduvaid oskusi iseseisvalt, kuna need pole integreeritud eriala
oppekavadesse vOi Opetatakse neid dppeaineid loodusteadustega seostamata (Hampton et al.,
2017; Jones et al., 2006; Michener & Jones, 2012; Robeva et al., 2020). Hetkel kiputakse
bioloogidele Opetama matemaatikat, milles omandatavad teadmised ei ole sobilikud
praktiliseks rakendamiseks tdnapdeva andmeteaduses ja loodusteadustes (Robeva et al.,
2020). Uheks pdhjuseks vdib olla asjaolu, et vastutavad instituudi ei ole omavahel tihedas
koostdds, ent samuti ei saa modda vaadata asjaolust, et muutuste teadvustamine ja seejirel

uuenduste sisseviimine votab lihtsalt aega (Robeva ef al., 2020).
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Tuleb tosta ka teadlikkust erinevate statistiliste meetodite ja nende kasutamise osas (Michener
& Jones, 2012). Selleks, et koigi akadeemilise bioloogiahariduse omandanute tooriistapagas
oleks voimalikult ajaga kaasaskiiv, tasub oppekavasid pidevalt arendada ja teha koostdod ka
teiste valdkondade instituutidega (Farley et al., 2018; Robeva et al., 2020). Kindlasti tasub
kitsaskohti arutada 1dbi nii kraadidppurite kui ka eriala spetsialistidega (Hampton et al.,
2013). Samas ei pea tingimata alati vaid uusi dppeaineid lisama, vaid v3ib ka olemasolevaid
tdiendada, nditeks lisada viikeseid grupitdid, andmeanaliiiisi projekte uutes
programmeerimiskeeltes voi Opetada olemasolevaid loodusteadustele suunitletult (Hampton
et al., 2017, Robeva et al., 2020). Selline ldhenemine annab tudengitele voimaluse ndha
andmeteaduse, matemaatika, statistika jms meetodite rakendamise vdimalusi bioloogias, olla
kursis uusimate valdkonna arengute ja pdhilisemate andmetootluse etappidega (Robeva et al.,
2020). Oppekavade, eriti esimese Oppeastme, uuendamise teeb keeruliseks asjaolu, et
alusmaterjale, mida dpetada, on niivord palju, et selle imber on keeruline lisada juurde veel
uusi Oppeaineid (Robeva et al., 2020). Peale kdrghariduse omandamist on vdimalus hoida
end uusimate meetoditega kursis, ndidates iiles initsiatiivi tdiendada end koolitustel,

tootubades ja kursustel (Farley et al., 2018; Hampton et al., 2013).
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KOKKUVOTE

Praeguseks on laialt levinud tddemus, et makrodkoloogia on joudnud suurandmete ajastusse.
Suurandmete kisitlus on makrodkoloogias laiahaardeline ning potentsiaalikas 6koloogiliste
protsesside ja mustrite uurimiseks. Makrodkoloogia ja suurandmetega seotud terminoloogia
areneb pidevalt, kuna nendega seotud arvutusvdimekuse ja analiiiisi edusammud nouavad
pidevalt ajaga kaasaskdimist. Suurandmete laialdane kasutus on tekitanud nende médratluses
ebakindlust, viies kahe erineva raamistiku kujunemiseni. Uks raamistik iseloomustab
suurandmeid iihesOnaliste omaduste kaudu, teine aga kontseptualiseerib suurandmeid kui
viaga keerulist andmekogu oma teatavate isedrasustega. Vaatamata lahknevatele

lahenemisviisidele, katavad molemad raamistikud suurandmete pShilisema olemuse dra.

Erinevad — sageli reaalajas ja automatiseeritud — vaatlused, seired, harrastusteaduse projektid
ja vorgustikud aitavad kaasa primaarsete ja sekundaarsete makrookoloogiliste suurandmete
tekkele. Laienenud digiteerimise vdimalused on oluliselt tdstnud muuseumide,
raamatukogude ja erakogude panust suurandmetesse. Nende andmete koondamine erineva

otstarbega andmebaasidesse annab vdimaluse tagada andmete kittesaadavust.

Andmete erinevaid funktsioone ja kasutamise viise on vdimalik kujutada ette eluringina,
mille igas etapis toimuvad sellele iseloomulikud tooprotsessid, toimides 16puks spiraalina.
Seejuures voOib makrodkoloogiliste suurandmete juures esile kerkida nii moningaid
probleeme nende kogumisest analiiiisini vélja. Need probleemid tulenevad peamiselt
suurandmete keerulisest olemusest: maht, mitmelaadilisus, kiirus, tdepédrasus ja védrtus.
Standardite jdrgimine ja avatud teaduse pdohimodtete omaksvott on nende proovikivide
leevendamiseks hddavajalikud. Sellele vaatamata nduavad moned kitsaskohad ikka pigem
kontekstipohist lahenemist kui universaalseid lahendusi. Samuti saavad makrodkoloogid
kasutada iitha enam masindppes kasutatavaid meetodeid, mis nduab tihedamat koostodd teiste
valdkondade spetsialistidega. Seejuures tuleb olla pidevalt kursis kaasaegseimate meetodite

kui ka eriala arengutega, jagades neid ka jareltuleva teadlaste pdlvkonnaga.

Aina enam muutuvad makrodkoloogias aktuaalseks suurandmetega seotud arutelud ja selle
pakutavad voimalused, lahendamaks makrodkoloogidele huvipakkuvaid teaduskiisimusi.
Selle korvalt ei tohiks unustada nende suurandmete pealt tuletatavat informatsiooni — see, mis

rajabki tee uute teadmisteni.
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SUMMARY

It is now widely accepted that macroecology has entered the era of big data. The big data
approach in macroecology is broad and has the potential to study ecological processes and
patterns. The terminology associated with macroecology and big data is constantly evolving,
as advances in the computational and analytical power associated with big data constantly
requires to keep up with the times. The widespread use of big data has created uncertainty in
its definition, giving rise to two distinct frameworks. One framework characterises big data
through one-word adjectives, while the other conceptualises it as a highly complex dataset
with its own specific characteristics. Despite these divergent approaches, both frameworks

capture the most fundamental nature of big data.

Various real-time automated observations, monitorings, citizen science projects, and networks
contribute to primary and secondary macroecological data. The expanded possibilities of
digitisation have significantly increased the contributions of museums, libraries, and private
collections to big data. The aggregation of data into databases for different purposes provides

an opportunity to ensure data availability.

The different functions and ways of using data can be represented as a life cycle, with
specific work processes at each stage, ultimately acting as a spiral. At the same time, with
macroecological big data, some problems may arise from their collection to analysis. These
problems stem mainly from the complex nature of big data: volume, variety, velocity,
veracity, and value. Adhering to standards and embracing the principles of open science are
essential to mitigate these challenges. Nevertheless, some bottlenecks still require a
context-specific approach rather than one-size-fits-all solutions. Macroecologists are also
increasingly able to make use of machine-learning methods, which requires closer
collaboration with specialists from other fields. In doing so, it is important to keep up to date
with the most modern methods and developments in the field, sharing them with the next

generation of scientists.

Conversations surrounding big data and its potential to address scientific inquiries are gaining
prominence in macroecology. However, emphasis should not solely be on the data; equal

attention should be given to their insights — insights that pave the way for new knowledge.
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TANUAVALDUSED

Neid, keda soovin éra tdnada, on palju. Soovin tinada oma juhendajat Meelis Partelit, kelle
ndpundited, kannatlikkus ja lausa ennast unustavad vestlused muutsid 10put66 kirjutamise
vigagi meeldivaks kogemuseks. VOiks isegi julgelt delda, et leidsin taas iiles selle siédeme
teaduse vastu, mis mind kunagi iilikooli dppima toi. Lisaks soovin tinada Ene Kooki, kelle
julgustavad vestlused taimede siistemaatika ja fiillogeneesi praktikumides t6id mind jdddavalt
kdesoleva 10put6d teemani. Kindlasti ei jaksa ma dra tdnada Vete-Marit ja Minnat, kel oli
minusse vahepeal isegi et rohkem usku kui mul endil. Tahan ténada ka Kellyt, kelle abiga sai
kiesolev t60 pilbasteni 1dbi arutatud ja laused timber sdnastatud. Samuti ei saa tinamata jitta
kursusekaaslasi ja teisi kaasbiolooge, kellega koos veedetud aeg on loonud nii mdnedki
kustumatud mélestused. Viimaks tahan tdnada oma perekonda, tinu kelle kasvatustele ja

Opetustele olen ma tdna kujunenud selliseks inimeseks, nagu ma olen. Aitdh!
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Lisa 2. Valik makrookoloogilisi andmebaase

Siinkohal toon oma parima teadmise juures vilja mdned olulisemad makrodkoloogilised

andmebaasid {ile erinevate elusorganismide riihmade, olles lahterdatud temaatiliselt

tahestikulises jdrjekorras. Kirjelduste tegemisel on kasutatud refereerivalt andmebaaside

tutvustavat infot.

Elurikkus ja levik

Botanical = Information Network and Ecology Network (BIEN,
https://bien.nceas.ucsb.edu/bien/) — ldbi R-i paketi kittesaadav andmebaas, mis
kajastab taimeliikide levikut, arvukust ja tunnuseid,

eBird (https://ebird.org/) — andmebaas linnuvaatlustega soetud andmete kohta;
eElurikkus (https://elurikkus.ee/) — andmebaas, mis koondab kokku Eesti liikide
vaatlused ja sellega seotud andmed, mis on omakorda iihildatud PlutoF-i liidesega;
FishBase (https://www.fishbase.se/search.php) — andmebaas, kus on kaladeliikide
nimistu koos tunnuseid ja elupaiku puudutavad andmed,

Global Index of Vegetation-Plot Databases (GIVD,
https://www.givd.info/databases.xhtml) — keskne andmebaas, mis koondab mitmest
andmebaasist kokku andmed maailma taimkatte kohta;

Global Inventory of Floras and Traits (GIFT, https://gift.uni-goettingen.de/home) —
andmebaas, mis koondab kokku taimeliikide nimistud ja funktsionaalsed tunnused,
olles suunitletud makrodkoloogiale ja biogeograafiale;

IUCN Spatial Data (https://www.iucnredlist.org/resources/spatial-data-download) —
andmebaas, mis pakub andmeid IUCN-i punasesse nimestikku kuuluvate liikide
leviku kohta;

Map of Life (MOL, https://mol.org/) — keskne andmebaas, mis koondab kokku
erinevaid elurikkusega seotud andmeid: vaatlused, liikide levikukaardid, liigikaitse,
elurikkuse indeksid ja 6koloogilised mustrid;

Movebank (https://www.movebank.org/) — andmebaas loomade liikumiste ja rannete
kohta;

Ocean Biogeographic Information System (OBIS, https://obis.org/) — merede ja
ookeanide elurikkust koondav andmebaas (liiginimistud, tunnused, sekventsid jms);
Plants of the World Online (https://powo.science.kew.org/) — andmebaas, mis pakub
taimede elurikkust puudutavaid andmeid: nomenklatuur, tunnused, molekulaarsed

andmed, ohustatuse tase jms;
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sPlot (https://www.idiv.de/en/splot.html) — andmebaas, mis koondab kokku taimkatet
ja liigilist koosseisu puudutavad andmed;
VegBank (http://vegbank.org/vegbank/index.jsp) — keskne andmebaas, mis koondab

kokku taimkatet puudutavad graafilised andmed.

Funktsionaalsed tunnused

AnimalTraits (https://animaltraits.org/) — andmebaas mis koondab kokku andmed
maismaaloomade funktsionaalsete tunnuste kohta: kehamass, metabolism ja aju
suurus;

DataOne (https://www.dataone.org/) — keskne andmebaas, mis koondab iile mitme
repositooriumi kokku erinevad keskkonna- ja morfoloogiliste tunnuste andmed, mis
on teadustodde kdigus kogutud ja avaldatud;

Encyclopedia of Life (https://eol.org/) — keskne andmebaas, mis koondab {ile mitme
koostdoopartneri (nii  andmebaasid, laboratooriumid kui muuseumid) kokku
eluslooduse riihmade tunnused ning pakub ka toiduvorgustike diagramme;

Global Biodiversity Information Facility (GBIF, https://www.gbif.org/) — véga
rangete standarditega keskne infrastruktuur, mis koondab iile erinevate andmebaaside
ja nimistute kokku andmeid eluslooduse vaatluste ja eksemplaride kohta;

LEDA (https://uol.de/en/landeco/research/leda) — andmebaas, mis pakub andmeid
Loode-Euroopa taimede tunnuste kohta;

MammalBase (https://www.mammalbase.net/index about) — andmebaas imetajate
funktsionaalsete tunnuste ja toitumise kohta;

TRY (https://www.try-db.org/TryWeb/Home.php) — andmebaas taimede tunnuste
kohta.

Fiilogenees

BirdTree (http:/birdtree.org/) — andmebaas lindude fiilogeneesi kohta;

Open Tree of Life (https://opentreeoflife.github.io/) — andmebaas arhede, bakterite ja
eukariiootide  fiilogeneesipuude ning ka  teadustoode raames kogutud
fillogeneesiandmete kohta;

PHYLACINE 1.2 (https://megapast2future.github.io/PHYLACINE 1.2/) —
andmebaas imetajate makrodkoloogiliste fiilogeneesiandmete kohta;

TreeBase (https://www.treebase.org/) — keskne andmebaas, mis koondab kokku

eluslooduse fiilogeneetilised andmed {ile erinevate repositooriumide ja muuseumide;

47


https://www.idiv.de/en/splot.html
http://vegbank.org/vegbank/index.jsp
https://animaltraits.org/
https://www.dataone.org/
https://eol.org/
https://www.gbif.org/
https://uol.de/en/landeco/research/leda
https://www.mammalbase.net/index_about
https://www.try-db.org/TryWeb/Home.php
http://birdtree.org/
https://opentreeoflife.github.io/
https://megapast2future.github.io/PHYLACINE_1.2/
https://www.treebase.org/

o TreeFam,  http://www.treefam.org/ —  andmebaas  loomade/eukariiootide
fillogeneesipuude kohta;

e VertLife, https://vertlife.org/ — andmebaas maismaa selgroogsete fiilogeneesi kohta.

Geneetika

e BOLD (https://www.boldsystems.org/index.php) — andmebaas, mis hdlmab
DNA-triipkoodide andmeid;

e European Nucleotide Archive (https://www.ebi.ac.uk/ena/browser/home) —
andmebaas nukleotiidide jirjestuste kohta, millega sarnast andmebaasi pakub Jaapanis
poolt kureeritav DNA DataBank of Japan (https://www.ddbj.nig.ac.jp/index-e.html);

e Genome Taxonomy Database, https://gtdb.ecogenomic.org/ — andmebaas bakterite ja
arhede geneetika ja taksonoomia kohta;

e MaarjAM (https://maarjam.ut.ee/) — andmebaas, mis holmab endas spetsiifiliselt
arbuskulaarse miikoriisa DNA-jirjestuste andmeid;

e National Library of Medicine, National Center for Biotechnology Information
(NCBI, https://www.ncbi.nlm.nih.gov/) — pakub keskset juurdepddsu mitmetele
biomeditsiini ja geneetika andmebaasidele, millest iiks esinduslikuim on GenBank
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/), mis hoiustab DNA-jérjestuste andmeid;

e Phytozome, https://phytozome-next.jgi.doe.gov/ — andmebaas taimede sekveneeritud
DNA andmete kohta;

e Plant GARDEN, https://plantgarden.jp/en/index — andmebaas taimede genoomide ja
markerite kohta;

e UNITE (https://unite.ut.ee/) — andmebaas, mis hdlmab endas eukariiootide tuuma

ribosoomide ITS-regiooni andmeid..

Keskkonna monitoorimine
o Terrestrial Ecosystem Research Network (TERN, https://www.tern.org.au/) —

andmebaas, mis koondab seirete ja vilitodde kdigus kogutud keskkonnaandmeid.

Kogud ja kirjandus
e Australasian Virtual Herbarium (AVH, https://avh.chah.org.au/) — virtuaalne
herbaarium, mis koondab kokku Austraalia ja Uus-Meremaa taimestiku koos
keskkonna- ja elupaiga andmetega;
e Botanicus (http://www.botanicus.org/) — andmdebaas ajaloolise botaanikaalase

kirjanduse kohta;
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Harvard University Herbaria & Libraries Databases
(https://kiki.huh.harvard.edu/databases/) — mitmele andmebaasile keskset juurdepéddsu
pakkuv repositoorium seoses botaaniliste kogude, nende kogujate, kirjanduse ja
piltidega;

JACQ (https://www.jacq.org/) — virtuaalne herbaarium, mis koondab kokku
eksemplare Kesk-Ameerika, Euroopa ja Kesk-Aasia taimestiku kohta;

Royal  Botanic  Gardens  Edinburgh online herbarium (RBGE,
https://websites.rbge.org.uk/multisite/multisite3.php) — virtuaalne herbaarium, mis

koondab kokku eksemplare Euroopa ja Pohja-Ameerika kogudest.

Paleontoloogia

Neotoma Paleoecology Database (https://www.neotomadb.org/) — andmebaas
paleodkoloogiliste andmete kohta;
The  Paleobiology Database  (https://paleobiodb.org/#/) —  andmebaas

paleontoloogiliste andmete kohta.

Taksonoomia ja nomenklatuur

AlgaeBase (https://www.algaebase.org/) — andmebaas vetikate taksonoomia,
nomenklatuuri ja leviku kohta;

ASM Mammal Diversity Database (https://www.mammaldiversity.org/) —
andmebaas elavate ja hiljuti vdljasurnud imetajate taksonoomia kohta;

Catalogue of Life (https://www.catalogueoflife.org/) — keskne nimestik, mis koondab
ile mitme allika kokku koikide eluslooduse riihmade liiginimed ja nende
stinoniiimid;

International Plant Names Index (IPNI, https://www.ipni.org/) — andmebaas
soontaimede taksonoomia kohta;

MYCOBANK  (https://www.mycobank.org/)  —  andmebaas  miikoloogia
nomenklatuuri kohta;

The World Flora Online (https://www.worldfloraonline.org/) — andmebaas taimede

taksonoomia kohta.
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