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Tässä tutkimuksessa testattiin k-lähimmän naapurin (knn) menetelmän ja monitavoiteoptimoin-
nin soveltuvuutta metsikön kasvuennusteiden luotettavuuden arviointiin. Tutkimuksen aineistona 
käytettiin Metsäntutkimuslaitoksen kangasmaiden kasvukoealoja. Puulajeista tarkasteltiin mäntyä, 
kuusta ja koivua. Koealoilta muodostettiin kuvioittaisen arvioinnin SOLMU- ja TASO-muotoiset 
tiedostot, joihin simuloitiin lisäksi kuvioittaisen arvioinnin mittausvirhettä. Luotettavuusarviot 
estimoitiin pohjapinta-alamediaanipuun läpimitalle ja pituudelle, pohjapinta-alalle ja tilavuudelle. 
Luotettavuusarviot estimoitiin puulajeittain ja metsikölle. Kuvion puustotunnusten luotettavuus-
arviot saatiin k lähimmän naapurin vastaavien tunnusten kehitysennusteiden virheiden hajonnasta, 
joille oli ennustettu samantasoinen kasvu samanlaisilla puustotunnuksilla. Virhe saatiin kasvukoe-
alalta mitatun ja MELAlla simuloidun kehityksen erona. Lähimpien naapureiden haussa käytetyt 
metsikkö- ja puustotunnukset ja tunnusten painot etsittiin monitavoiteoptimoinnilla. Menetelmää 
testattiin estimoimalla kunkin kuvion puustotunnuksien kehitysennusteiden luotettavuusarviot 
etsien lähimmät naapurit tutkimusaineistosta, josta poistettiin kulloinkin käsiteltävä kuvio. Me-
netelmän hyvyyttä tarkasteltiin vertaamalla puustotunnusten kasvuennusteiden toteutuneita 
keskivirheitä ja harhaa knn-menetelmän tuottamiin keskivirheiden ja harhan ennusteisiin. Lisäksi 
hyvyyttä arvioitiin tarkastelemalla keskivirheitä ja harhaa metsätyypeittäin ja pohjapinta-ala- ja 
ikäluokittain. Menetelmä toimi hyvin tutkimusaineistossa. Kuvioaineiston tietosisällöllä (SOLMU/
TASO) ei ollut merkittävää vaikutusta tuloksiin. Menetelmää voidaan käyttää metsänomistajan 
päätöksenteon tukena ennusteiden luotettavuuden arvioinnissa. Luotettavuusarviot poistavat liian 
optimistiset kuvitelmat suunnittelulaskelmien paikkansa pitävyydestä. Menetelmää voidaan käyttää 
myös laskennallisessa ajantasaistuksessa päätettäessä, käytetäänkö kuviotiedoston ajantasaistusta 
kuvioittaisen inventoinnin tukena tai korvaamassa osittain uutta inventointitietoa.

Asiasanat: ennustaminen, luotettavuus, k-lähimmän naapurin menetelmä, kuvioittainen arviointi, 
monitavoiteoptimointi
Yhteystiedot: Metla, Joensuun tutkimuskeskus, PL 68, 80101 Joensuu
Sähköposti arto.haara@metla.fi 
Hyväksytty 17.9.2002

Arto Haara



392

Metsätieteen aikakauskirja 3/2002 Tutkimusartikkeli

1 Johdanto

Monitavoitteisen metsäsuunnittelun lähtökoh-
daksi tarvitaan monipuolista ja paikkaan 

sidottua inventointitietoa. Kuvioittaista arviointia 
käytetään Suomessa yleisesti metsävaratietojen 
hankintamenetelmänä. Esimerkiksi alueelliset met-
säkeskukset keräävät yksityismetsien suunnittelua 
varten metsävaratiedot kuvioittaisella arvioinnilla. 

Kuvioittaisessa arvioinnissa suunnittelija kerää 
kultakin metsikkökuviolta kasvupaikka- ja puusto-
tiedot. Puustotietojen keruussa tapahtui merkittävä 
muutos vuonna 1996 käyttöön otetun SOLMU-
metsäsuunnittelujärjestelmän myötä. Tällöin kuvi-
on puustotiedot siirryttiin keräämään puusto-osit-
teittain (SOLMU. Maastotyöopas… 1996). Kaikki 
alueellisessa ja tilakohtaisessa metsäsuunnittelussa 
kerättävät metsävaratiedot tallennetaan nykyisin 
metsäkeskusten Luotsi-luonnonvaratietokantaan 
(Oksanen-Peltola 1999). Aiemmassa TASO-järjes-
telmässä (TASO. Maastotyöopas… 1993) arvioitiin 
kullekin kuviolle yksi pohjapinta-alamediaanipuu, 
jonka tunnukset yleistettiin edelleen kullekin ku-
violla olleelle puulajille. Pohjapinta-alan tai tila-
vuuden mukaiset puulajiosuudet merkittiin ylös, 
mikäli puulajin osuus kuviolla oli vähintään 10 
prosenttia. Käyttöönotetussa SOLMU-järjestel-
mässä kullekin puusto-ositteelle arvioidaan oma 
pohjapinta-alamediaanipuunsa tunnuksineen. Kos-
ka SOLMU-tietosisältöisessä aineistossa puuston 
kuvaus on monipuolisempaa kuin TASO-tietosi-
sältöisessä aineistossa, on TASO-tietosisältöinen 
aineisto muunnettava SOLMU-tietosisältöiseksi 
ennen sen siirtämistä Luotsi-tietokantaan. Muun-
noksessa TASO-järjestelmän mukaiset metsikön 
keskipuun tunnukset yleistetään suoraan kullekin 
puusto-ositteelle keskipuuksi. Kokonaispohjapinta-
ala ja runkoluku jaetaan kullekin puusto-ositteel-
le suoraan ositteen suhteellisen osuuden mukaan. 
Maastossa tehdyt puulaji-ositteiden jakovirheet ja 
metsikön keskipuun tunnusten yleistäminen puus-
to-ositteiden keskitunnuksiksi tuovat lisävirhettä 
sekametsien aineistoihin.

Kuvioittainen arviointi on subjektiivinen inven-
tointimenetelmä. Kuvion puusto-ositteesta arvioi-
daan keskitunnuksia, ja arvioija käyttää useimmiten 
omaa harkintaansa koealojen sijoituksessa ja poh-
japinta-alamediaanipuun valinnassa. Kuvioittaisen 

arvioinnin tarkkuus vaihteleekin paljon arvioijan 
mukaan. Esimerkiksi Poso (1983) sai tärkeimpien 
kuviotunnusten keskivirheeksi kokeneilla inven-
toijilla 20 prosenttia. Kokemattomilla arvioijilla se 
saattoi nousta 30 prosenttiin.

Kuvioittaisen metsävaratiedon käytössä ollaan 
siirtymässä myös tietojen ajantasalla pitoon las-
kennallisella ajantasaistuksella. Ajantasaistus tuo 
uuden virhekomponentin jo ennestäänkin useita 
erillisiä virhelähteitä sisältävään metsävaratietojen 
laskentaan ja kasvu- ja tuotosennusteiden laadin-
taan. Laasasenahon ja Päivisen (1986) tutkimuk-
sessa arvioidun ja tarkistetun puuston tilavuuksien 
erojen hajonta tilavuuksien keskiarvosta oli uudessa 
kuvioittaisessa arvioinnissa 15 prosenttia ja käsitte-
lemättömillä, 4–7 vuotta ajantasaistetuilla kuvioilla 
24 prosenttia keskiarvosta. Suutarla (1985) päivitti 
laskennallisesti 6–9 vuotta vanhat inventointitiedot 
ja sai runkotilavuusarvioiden erojen keskimääräi-
seksi hajonnaksi 17,3 prosenttia verrattuna tarkis-
tusinventointiin, kun taas uudella inventoinnilla 
samalla alueella päästiin 14,4 prosentin hajontaan. 
Samassa tutkimuksessa ennustetut hakkuumäärät 
jäivät vanhan tiedon perusteella uutta inventointia 
pienemmiksi. Pilhjertan (1987) tutkimuksessa puus-
totunnusten arvioimisvirheet vaikuttivat kuvioittai-
siin toimenpidevalintoihin, mutta metsänomistajan 
kokonaishyötyyn näillä virheillä oli kuitenkin melko 
pieni vaikutus.

Metsien käytön ja hoidon suunnitteluvälineenä 
käytetään monimutkaisia, useista malleista koostu-
via simulointisysteemejä (esim. Siitonen 1993, Sii-
tonen ym. 1996, Pukkala 1998). Nämä ohjelmistot 
käyttävät yleensä lähtötietoina kuvioittaisessa ar-
vioinnissa arvioituja metsikkö- ja puustotunnuksia, 
kuten keskiläpimittaa ja -pituutta, metsätyyppiä ja 
pohjapinta-alaa. Keskiläpimitan avulla ennustetaan 
runkolukusarja, jonka jälkeen voidaan hyödyntää 
puun läpimitan ja tilavuuden välistä relaatiota (Kilk-
ki 1984). Suunnittelussa käytettyjen ohjelmistojen ja 
tuotosmallien lähtötiedot tuotetaankin useimmiten 
erilaisilla läpimittajakaumamalleilla (esim. Kilkki 
ja Siitonen 1975, Pukkala 1994).

Simuloimalla kasvatettujen tunnusten luotetta-
vuudelle on vaikea antaa ennustetta, koska mo-
nimutkaisten laskentajärjestelmien kautta tuleva 
virhe sisältää useita virhelähteitä. Ilmeisimpänä 
virhelähteenä on käytettyjen mallien aiheuttama 
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epävarmuus. Malleilla tehtyihin ennusteisiin liit-
tyy epävarmuutta, joka syntyy neljästä päälähtees-
tä (Kangas ja Kangas 1997): 1) mallin jäännösvir-
heestä, 2) mallin kertoimien epävarmuudesta, 3) 
mallin selittävissä muuttujissa olevista virheistä ja 
4) mallin spesifi oinnissa johtuvista virheistä. Myös 
metsäsovellusten ennustevirheiden spatiaalinen ja 
temporaalinen korreloituneisuus voi aiheuttaa on-
gelmia luotettavuuden arvioinnissa. Lähtötietojen 
virheet muodostuvat useasta eri virhelähteestä: 1) 
mittausvirheistä, 2) otantavirheistä, 3) luokitusvir-
heistä ja 4) ennustamisvirheistä. Lisäksi laskenta-
järjestelmissä hyödynnetään usein asiantuntijanä-
kemyksiä, jotka aiheuttavat ennusteisiin edelleen 
epävarmuutta (Alho 1990).

Ennusteiden epävarmuutta voidaan selvittää em-
piirisesti, mikäli käytettävissä on soveltuva tarkis-
tusaineisto. Tähän liittyy kuitenkin ongelmia. Mikäli 
ylipäänsä onnistutaan löytämään soveltuva tarkis-
tusaineisto, on sen käyttö rajoitettua. Epävarmuu-
den arviot joudutaan laatimaan tietylle ajanjaksolle, 
aineistolle ja alueelle. Tällöin ennusteiden soveltu-
vuus tulevalle kasvulle on epävarmaa. Yleensä jou-
dutaankin käyttämään mallipohjaisia lähestymista-
poja empiiristen menetelmien sijasta.

Ennusteiden luotettavuuden selvittämisessä on 
käytetty yleisesti kahta menetelmää: Monte Carlo 
-menetelmää (esim. Mäkelä 1988, McRoberts ym. 
1994, Kangas 1997, Kangas 1999) ja varianssipro-
pagointimenetelmää (esim. Gertner 1987, Kangas 
1996). Molemmissa menetelmissä monista eri virhe-
lähteistä olevat virheet yhdistetään kokonaisvirheek-
si. Monte Carlo -menetelmässä luotettavuusarviot 
tuotetaan generoimalla kullekin ennusteelle virhe-
termi kyseisen mallin virheen jakaumasta. Tämän 
”lottoarvonnan” tuottamia ennustetuloksia tuotetaan 
useita satoja, joista muodostuu ennusteiden virhear-
vio. Varianssipropagointimenetelmässä sovelletaan 
yleensä ensimmäisen asteen Taylorin sarjakehitel-
mää. Molempien menetelmien ongelmana on huono 
yleistettävyys muuttuneissa olosuhteissa. Esimer-
kiksi jonkin mallin muuttuminen laskentajärjestel-
mässä tai uuden, tarkasteltavan aineiston erilaisuus 
voi edellyttää uusien laskelmien tekemistä. Lisäksi 
varianssipropagoinnin käyttö voi olla hankalaa mo-
nimutkaisissa laskentajärjestelmissä. Monte Carlo 
-menetelmä puolestaan edellyttää nykyäänkin pal-
jon laskenta-aikaa ja tehoa. Lisäksi eri virhelähteit-

ten huomiointi voi tuottaa ongelmia esimerkiksi eri 
virheiden korreloituneisuuden takia.

Tässä tutkimuksessa käsitellään k-lähimmän 
naapurin menetelmän (k nearest neighbour clas-
sifi cation) soveltamista luotettavuuden arviointiin. 
k-lähimmän naapurin menetelmässä (Hall 1985) 
kohdeyksikölle haetaan k kappaletta mahdollisim-
man lähellä tätä yksikköä olevia naapuristoyksiköitä 
isommasta joukosta yksiköitä (ns. referenssiaineis-
tosta). Kunkin referenssiaineiston yksikön etäisyys 
kohdeyksiköstä lasketaan etäisyysfunktiolla, jossa 
on yhden tai useamman tunnuksen etäisyydet käsi-
teltävästä yksiköstä. Kohdeyksikön kiinnostaville 
tunnuksille voidaan antaa naapuruston tunnusten 
keskiarvot tai lähimpien naapureiden tunnusten ar-
voa voidaan painottaa esimerkiksi etäisyydellä. k-
lähimmän naapurin menetelmällä (knn-menetelmä) 
voidaan estimoida valitulle kuviolle samanaikaisesti 
kaikki kiinnostavat tunnukset referenssiaineistosta 
etsittyjen lähimpien naapureiden vastaavista tunnuk-
sista (Härdle 1989, Altman 1992). 

Tutkimuksen tavoitteena on tuottaa luotettavuus-
arviot kuvion puustotunnusten kehitysennusteille 
hyödyntämällä samankaltaisten kuvioiden tiedossa 
olevia kehitysennusteiden virheitä. Virheet saadaan 
kasvukoealalta mitatun ja MELAlla simuloidun ke-
hityksen erona. Kuvion simuloitujen puustotunnus-
ten arvoille tuotetaan luotettavuusarviot hakemalla 
knn-menetelmällä mahdollisimman samankaltaisia 
kuvioita, joiden virheiden hajonnasta estimoidaan 
luotettavuusarviot. knn-menetelmän etäisyysfunk-
tion muuttujat ja muuttujien painot haetaan moni-
tavoiteoptimoinnilla.

2 Aineisto ja menetelmät

2.1 Aineisto

Tutkimusaineistona käytettiin Metsäntutkimuslai-
toksen kangasmaiden koemetsikköjen pysyviä 
kasvukoealoja ns. INKA-aineistoa (Gustavsen ym. 
1988). Kasvukoealat sijaitsevat kattavasti Suomen 
alueella. Koemetsiköistä on mitattu kolmesta ym-
pyräkoealasta koostuva ryväs, jonka yhteenlaskettu 
puiden lukumäärä on vähintään 100 (Pohjois-Suo-
messa) tai 120 (Etelä-Suomessa). Koealojen kaikilta 
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puilta on merkitty ylös puulaji ja läpimitta, lisäksi 
osalta koealan puista on mitattu pituus. Koealat on 
mitattu kolme kertaa viiden vuoden välein. Koea-
loille tehdyt toimenpiteet on myös merkitty ylös. 
Kunkin metsikön koealat yhdistettiin kuvaamaan tä-
tä metsikköä. Aineistosta rajattiin pois kaikki met-
siköt, joiden kaikista koealoista ei löytynyt kolmea 
mittauskertaa. Lisäksi rajattiin pois metsiköt, joissa 
oli suoritettu avohakkuu. Käytettyjen metsiköiden 
puustotiedot on koottu taulukkoon 1.

2.2 Aineiston käsittely

Puuston keskitunnukset ja tilavuudet laskettiin en-
simmäiseltä ja kolmannelta mittauskerralta INKA-
aineiston koemetsiköistä. Empiirinen runkolukusar-
ja muodostettiin kustakin metsiköstä yhdistämällä 

metsikön koealojen puut runkolukusarjaksi. Kunkin 
puun edustama hehtaarikohtainen runkoluku saatiin 
jakamalla hehtaarin ala kolmen ympyräkoealan yh-
teenlasketulla pinta-alalla. Vain koepuilta oli mitattu 
pituudet. Lukupuiden puuttuvat pituudet ennustet-
tiin kullekin metsikölle erikseen Näslundin pituus-
mallilla (Näslund 1936). Kullekin metsikölle esti-
moitiin metsikkökohtaiset pituusmallin parametrit 
pituuskoepuiden avulla. Kuhunkin pituusestimaat-
tiin lisättiin vielä satunnaistekijä normaalijakaumas-
ta, jonka hajonta saatiin Näslundin (1936) mallin 
keskivirheestä. Kullekin puulle laskettiin tilavuudet 
Laasasenahon (1982) tilavuus- ja runkokäyrämal-
leilla. Kertomalla saadut tilavuudet puun edustamal-
la runkoluvulla ja summaamalla saadut tilavuudet 
yhteen saatiin metsiköiden kokonaistilavuudet. Met-
siköiden nettokasvu saatiin eri mittauskertojen tila-
vuuksien erotuksesta. Empiirisen aineiston virheet 

Taulukko 1. Tutkimusaineiston puusto-ositteiden ja kasvukoealoista muodostettujen 
metsiköiden keskitunnukset. Käytetyt muuttujat: n = lukumäärä, PPA = pohjapinta-ala, 
RL = runkoluku, V = kokonaistilavuus, Vtukki = tukkitilavuus, dgM = pohjapinta-alamedi-
aanipuun läpimitta, hgM = pohjapinta-alamediaanipuun pituus.

 Mänty Kuusi Lehtipuut Metsikkö

n Lukumäärä 625 361 207 754
PPA Minimi 1,0 1,0 1,0 1,1
 Maksimi 32,7 34,1 24,8 37,4
 Keskiarvo 10,7 12,3 4,3 16,1
 Keskihajonta 6,8 8,9 4,2 8,2
RL Minimi 22 35 27 200
 Maksimi 4619 3186 7219 8212
 Keskiarvo 1046 884 485 1473
 Keskihajonta 847 632 820 850
V Minimi 3,4 2,9 2,7 3,4
 Maksimi 310,2 378,7 249,2 378,7
 Keskiarvo 71,7 93,3 29,6 113,0
 Keskihajonta 60,1 82,4 36,8 82,5
Vtukki Minimi 0,0 0,0 0,0 0,0
 Maksimi 203,6 317,5 133,6 317,5
 Keskiarvo 25,4 40,3 6,2 42,1
 Keskihajonta 36,0 55,1 15,6 54,9
dgM Minimi 3,7 3,0 2,4
 Maksimi 40,8 36,2 40,3
 Keskiarvo 17,0 17,3 16,3
 Keskihajonta 7,3 6,0 6,9
hgM Minimi 2,7 3,3 3,8
 Maksimi 27,3 31,2 26,5
 Keskiarvo 12,6 14,0 14,0
 Keskihajonta 5,7 5,1 5,2
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muodostuivat koealamittausten mittausvirheistä ja 
yllä käytettyjen mallien virheistä.

Ensimmäisen mittauskerran empiirisestä aineis-
tosta muodostettiin kuvioittaisen arvioinnin SOL-
MU- ja TASO-muotoiset kuviotiedostot, jotka koos-
tuivat metsikön yleistiedot (mm. kasvupaikka, met-
sätyyppi, pinta-ala) sisältävästä metsikkötietueesta 
ja puuston tiedot sisältävästä puustotietueesta tai 
puusto-ositetietueista. Puustotietueessa koko met-
sikön puusto kuvattiin keskitunnuksilla ja eri puula-
jit tilavuus- tai pohjapinta-alaosuuden mukaan, kun 
taas puusto-ositetietueissa kuvion puusto kuvattiin 
puulajeittain ja -jaksoittain. Empiirisistä runkolu-
kusarjoista laskettiin puusto-ositteittaiset pohjapin-
ta-alamediaanipuun tunnukset (läpimitta (dgM), pi-
tuus (hgM), ikä) ja puusto-ositteiden pohjapinta-alat 
kuvioaineiston muodostusta varten. Kuvioaineiston 
puusto-ositteista laskettujen keskitunnusten avulla 
muodostettiin SOLMU-tietosisältöiset puusto-osi-
tetietueet. Koko kuviolle lasketun keskipuun ja 
puusto-ositteiden pohjapinta-alaosuuksien avulla 
muodostettiin kustakin kuvioista myös TASO-tieto-
sisältöiset puustotiedot. Nämä TASO-tiedot muutet-
tiin edelleen SOLMU-tietosisältöisiksi yleistämällä 
kuvion keskipuun tunnukset kunkin puusto-ositteen 
keskipuun tunnuksiksi ja jakamalla kokonaispoh-
japinta-ala ja -runkoluku kunkin puusto-ositteen 
suhteellisella osuudella ositteiden pohjapinta-alan 
ja runkoluvun saamiseksi. 

2.3 Virheiden simulointi kuvioaineistoon

SOLMU- ja TASO-muotoisiin kuvioaineistoihin 
simuloitiin myös kuvioittaisen arvioinnin virhettä. 
Kunkin puustotunnuksen virheiden suuruusluokat 
saatiin kirjallisuudesta (Purola 1983, Mähönen 
1984, Laasasenaho ja Päivinen 1986, Pussinen 
1992, Pigg 1994) (taulukko 2). Koska puusto-osit-
teen pohjapinta-alamediaanipuun tunnukset (dgM, 
hgM, ikä) mitataan samasta puusta, tunnusten vir-
heet korreloivat keskenään (esim. Ståhl 1992, Pigg 
1994). Pohjapinta-alamediaanipuun tunnusten vir-
heet simuloitiin multilog-normaalijakaumasta tämän 
riippuvuuden saamiseksi kuvioaineistoihin. Myös 
kuvion puusto-ositteiden pohjapinta-alojen virhei-
den katsottiin riippuvan toisistaan (esim. Pigg 1994). 
Niinpä pohjapinta-alankin virheet simuloitiin mul-
tilog-normaalijakaumasta. Sekä pohjapinta-alame-
diaanipuun että pohjapinta-alan tunnusten välisinä 
korrelaatioina käytettiin Haaran (2002) tutkimuk-
sessa laskettuja korrelaatioita. Runkoluvun virhe 
simuloitiin log-normaalijakaumasta.

2.4 Kasvatussimuloinnit

Tutkimuksessa MELA-metsikkösimulaattoria (Sii-
tonen ym. 2001) käytettiin kuvioiden kehityksen si-
mulointiin. Muodostettuja kuvioaineistoja käytettiin 

Taulukko 2. Puustotunnusten mittausvirheitä eri tutkimuksista (Purola 1983, Mähönen 1984, Laasasenaho 
ja Päivinen 1986, Pussinen 1992, Pigg 1994). Suhteelliset harhat ja keskihajonnat suluissa. Käytetyt muuttujat: 
dgM = pohjapinta-alamediaanipuun läpimitta, PPA = pohjapinta-ala, hgM = pohjapinta-alamediaanipuun pituus, 
RL = runkoluku. 

 Tutkimus

 Pigg Purola Pussinen Mähönen Laasasenaho ja 
     Päivinen

dgM (cm) Harha –0,8 (–4,8)   –1,0 (–4)  –1,0 (–4)
 Keskihajonta 2,5 (14,1)  3,4 (13,6) 2,4 (9) 2,2 (10)

PPA (m2 ha–1) Harha 0,2 (1,2) –2,9 (–11,2)  –2,88 (–12) –0,1 (–1)
 Keskihajonta 2,8 (18,5) 2,3 (10,9)  4,68 3,3 (16)

hgM (m) Harha –0,2 (–2) 0,29 (1,6)  –0,04 (0) –0,6 (–3)
 Keskihajonta 1,7 (14,1) 1,5 (7,8) 18 (10,8) 1,6 2,1 (11)

RL (r ha–1) Harha  –220 (–12,8)
 Keskihajonta  540 301 (20,1)
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MELAn lähtöaineistoina. Kustakin puusto-osittees-
ta muodostettiin kuvio- ja puustotietojen avulla lä-
pimittajakaumat Weibull-jakaumalla (Mykkänen 
1986, Kilkki ym. 1989). Mikäli ositteen keskiläpi-
mitta oli alle 5 cm, puusto-osite kuvattiin kuitenkin 
pituusjakaumalla. Pituusjakauman kuvauspuille es-
timoitiin edelleen läpimitat. Teoreettisten jakaumi-
en läpimittaluokkien kuvauspuita kasvatettiin yksit-
täisten puiden kasvumalleilla (Hynynen ym. 2002). 
Kuvioiden kehitystä simuloitiin kymmenen vuotta. 
Kuvauspuiden tilavuustunnukset laskettiin kaikissa 
tapauksissa Laasasenahon (1982) tilavuus- ja run-
kokäyrämalleilla. Metsikön tilavuuskasvu saatiin 
yhteenlaskemalla kuvauspuiden kasvut. Metsikön 
puiden kuoleminen kasvatusaikana mallitettiin kuo-
lemistodennäköisyysmalleilla, joita korjattiin tarvit-
taessa itseharvenemismalleilla (Hynynen ym. 2002). 
Kuvioille kasvatusaikana tehdyt toimenpiteet (esim. 
harvennukset) simuloitiin kuvion käsittelyksi.

2.5 knn-menetelmän ja monitavoite-
optimoinnin käyttö kasvatuksen 
luotettavuuden arvioinnissa

knn-menetelmällä kuviolle etsittiin kasvupaikka- 
ja puustotunnuksiltaan 10 lähintä naapuria, joiden 
tunnusten ajantasaistuksen virheistä johdettiin luo-
tettavuusarviot kasvatetuille kuvion puustotunnuk-
sille. Etäisyysfunktiolla laskettiin kohdekuvion i 
tunnusten itseisarvoetäisyys kunkin naapurikuvion 
j tunnuksista:

Etäisyysij

i j i j n ni nja x x a x x a x x

=

− + − + + −1 1 1 2 2 2 1... ( )

a1, a2, …, an = etäisyysfunktion muuttujien painot
x1i, x2i, …, xni = muuttujien standardoidut arvot kohde-

kuviolla i
x1 j, x2 j, …, xnj = muuttujien standardoidut arvot naapu-

rikuviolla j
n = muuttujien lukumäärä

Etäisyysfunktiossa kokeillut muuttujat standardoi-
tiin vähentämällä kustakin muuttujan arvosta muut-
tujan hajonta ja jakamalla erotus muuttujan keski-
arvolla, jotta eri muuttujien arvot saatiin yhteismi-

tallisiksi. Lähimpien naapureiden etsintä toteutettiin 
erikseen koko kuviolle ja puulajeittain puusto-osit-
teille. Etäisyysfunktion muuttujina kokeiltiin ku-
violle kasvupaikkatyyppiä, pohjapinta-alaa, ku-
vion pohjapinta-alamediaanipuun keskiläpimittaa 
ja -pituutta, ikää, puulajiositteiden lukumäärää ja 
maksimipuulajiositteen suuruutta. Puulajiositteiden 
tapauksessa etäisyysfunktion muuttujina kokeiltiin 
puulajin pohjapinta-alaosuutta, pohjapinta-alamedi-
aanipuun läpimittaa, pituutta ja ikää, puulajin poh-
japinta-alaa ja kasvupaikkatyyppiä.

Monitavoiteoptimoinnilla etsittiin knn-menetel-
män etäisyysfunktion muuttujat ja niiden painot. 
Tähän käytettiin epälineaarista optimointialgorit-
mia (Hooke ja Jeeves 1961). Optimoinnin päätös-
muuttujina olivat etäisyysfunktiossa kokeillut muut-
tujat. Optimoinnin tavoitemuuttujana minimoitiin 
kohdemetsikön ja naapureiden MELA-simulaatto-
rilla ennustettujen kasvujen poikkeamaa. Tällöin 
kohdemetsikön virheet tulivat niistä metsiköistä, 
joille oli ennustettu samantasoinen kasvu saman-
laisilla puustotunnuksilla. Optimointiongelman pää-
tösmuuttujien alkuarvoiksi valittiin neljästä sadasta 
satunnaisratkaisusta paras, ja optimointi aloitettiin 
siitä. Koska tavoitemuuttujan summa on epäkon-
veksi tavoitemuuttuja, ei ollut varmaa että löydetty 
paikallinen optimi oli myös yleinen. Tämän vuoksi 
jokainen optimointiongelma ratkaistiin 10 kertaa 
käyttäen kullakin kerralla parhaan satunnaisratkai-
sun päätösmuuttujien arvoja. Paras optimiratkaisu 
kymmenestä valittiin globaaliksi optimiksi. Pää-
tösmuuttujien arvojen etsintä lopetettiin, kun askel 
päätösmuuttujien painon muuttamiseen oli vähem-
män kuin 0,1. Päätösmuuttujien painot rajoitettiin 
välille 0–10.

Monitavoiteoptimoinnissa käytettiin cross-valida-
tion -tekniikkaa, jossa kullakin optimointikerralla 
jokaiselle metsikölle etsittiin vuorollaan puusto- ja 
metsikkötunnuksiltaan k lähintä naapuria muis-
ta metsiköistä optimointikerran päätösmuuttujien 
arvoilla. Optimoinnit tehtiin erikseen SOLMU- ja 
TASO-muotoisille aineistoille ilman simuloituja 
virheitä ja virheiden kanssa. Lisäksi aineistot jao-
teltiin optimointia varten myös sen mukaan, oliko 
niissä tehty ajantasaistuskaudella toimenpiteitä vai 
ei. Optimoinnit tehtiin kymmenen vuoden kasva-
tuskaudelle.



397

Haara Kasvuennusteiden luotettavuuden selvittäminen knn-menetelmällä ja monitavoiteoptimoinnilla

2.6 Tulosten laskenta

Luotettavuusennusteiden hyvyyttä tarkasteltiin esti-
moimalla kunkin kuvion tunnusten luotettavuusen-
nuste optimiratkaisun antamalla etäisyysfunktiolla 
käyttäen kuvioaineiston muita kuvioita naapuriku-
vioina. Empiiristen puustotunnusten keskivirheitä 
(RMSE) ja harhaa verrattiin knn-menetelmällä saa-
tuihin keskivirheiden ennusteisiin ja harhaan. Puus-
totunnusten empiirinen harha ja keskivirhe (RMSE) 
laskettiin seuraavasti:

Harha =
−( )

=
∑

k k

N

i i

i

N ˆ
( )

1
2

RMSE =
−( )
−=

∑
k k

N

i i

i

N ˆ
( )

2

1 1
3

ki = tunnuksen k todellinen arvo puusto-ositteella/
metsikössä i

k̂i  = tunnuksen k ennustettu arvo puusto-ositteella/
metsikössä i

N = havaintojen lukumäärä

Eri tunnusten suhteellinen harha ja RMSE laskettiin 
jakamalla absoluuttinen harha ja RMSE tunnusten 
ennusteiden keskiarvolla. Luotettavuusarvioiden 
paikkansa pitävyyttä tutkittiin myös luokittelemal-
la aineisto kasvupaikka-, pohjapinta-ala- ja ikäluo-
kittain ja tarkastelemalla luokkien empiirisiä ja en-
nustettuja keskivirheitä sekä harhoja. 

Luotettavuusennusteiden suhteellinen keskivirhe 
ja harha isommalle alueelle saatiin summaamalla 
kuvioille ennustetut suhteelliset keskivirheet ja har-
hat ja jakamalla saadut summat kuvioiden määrällä. 
Puustotunnusten luotettavuusennusteiden paikkan-
sa pitävyyttä yksittäisillä kuvioilla tutkittiin gene-
roimalla kullekin kuviolle puustotunnuksen esti-
moidusta keskivirheestä 95 prosentin luottamusväli 
ja laskemalla koko alueella kuinka suuri osuus kuvi-
oiden puustotunnusten kehitysennusteiden virheistä 
sattui tälle luottamusvälille. Toteutunut virhe sattui 
luottamusvälille, mikäli sen itseisarvo oli pienempi 
kuin 1,96 * keskivirheen ennuste. Puustotunnusten 
luotettavuusennusteiden paikkansa pitävyyttä yksit-
täisillä kuvioilla tutkittiin myös graafi sesti.

3 Tulokset
Tutkimuksessa tarkasteltiin knn-menetelmällä saa-
tujen kuviotunnusten ennusteiden luotettavuusar-
vioiden hyvyyttä, kun etäisyysfunktion muuttujat 
ja muuttujien painot oli määritetty monitavoiteop-
timoinnilla. Simuloimalla kasvatettujen puusto-
ositteiden tunnusten luotettavuuden arvioinnissa 
etäisyysfunktioon valituiksi muuttujiksi tulivat 
kasvupaikka, pohjapinta-ala, keskiläpimitta, ikä ja 
puulajin pohjapinta-alaosuus koko metsikön pohja-
pinta-alasta. Simuloimalla kasvatettujen kuviotun-
nusten luotettavuuden arvioinnissa etäisyysfunktion 
muuttujiksi tulivat maksimipuulajiosuuden suuruus, 
kasvupaikka, pohjapinta-ala, ikä ja keskiläpimitta.
Tutkimuksessa laskettiin empiiriset ja knn-mene-
telmällä ennustetut puustotunnusten ennusteiden 
keskivirheet ja harhat koko aineistolle SOLMU- 
ja TASO-muotoisissa aineistoissa. Tilavuuden ja 
pohjapinta-alan keskivirhe-ennusteet olivat melko 
harhattomia (taulukko 3). knn-menetelmä tuotti 
jonkin verran liian pieniä keskivirhe-estimaatteja 
kuvioilla, joissa oli tehty toimenpiteitä. Niissä ti-
lavuuden keskivirhe oli keskimäärin 4,3 prosenttia 
liian pieni, ja suurimmillaan keskivirhe jäi 6,3 pro-
senttia liian pieneksi. Ennustetut pohjapinta-alan ja 
tilavuuden kehitysennusteiden harhat jäivät jonkin 
verran pienemmiksi kuin toteutuneet harhat. Kun 
kuvioaineistoihin simuloitiin virhettä keskivirheiden 
ja harhojen osalta ei muodostunut kovinkaan suurta 
eroa verrattuna virheettömiin aineistoihin. Myöskin 
pohjapinta-alamediaanipuun läpimitan ja pituuden 
kehitysennusteiden keskivirheet ja empiiriset kes-
kivirheet olivat lähellä toisiaan. Ennustetut keski-
virheet olivat jonkin verran pienempiä kuin empii-
riset keskivirheet (SOLMU: 0,11–1,73 %, TASO: 
1,48–7,54 %) poikkeaman ollessa suurimmillaan 
TASO-aineistossa, johon oli simuloitu virhettä ja 
jossa oli tehty toimenpiteitä (7,54 %). Ennusteet ai-
neistoissa, joihin oli simuloitu virhettä, olivat jonkin 
verran huonompia kuin virheettömissä aineistoissa. 
Myöskin ennustetut harhat seurasivat melko hyvin 
empiirisiä harhoja. 

Aineistot (SOLMU ja TASO) luokiteltiin metsä-
tyypeittäin kolmeen luokkaan (MT: tuoreet kankaat 
ja rehevämmät, VT: kuivahkot kankaat, CT: kui-
vat kankaat ja karummat). Näille luokille laskettiin 
kuvion pohjapinta-alan ja tilavuuden keskivirheet 
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Taulukko 3. Metsikön pohjapinta-alan ja tilavuuden empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut suhteelliset keskivir-
heet (RMSE) sekä harhat INKA-aineistossa. 

Aineisto RMSE, PPA (%) RMSE, tilavuus (%)
 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 11,63 11,20 14,03 15,31
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 26,23 24,69 29,88 26,95
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 19,03 19,28 22,72 23,24
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 27,16 24,05 33,98 29,52
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 11,06 11,10 15,93 16,14
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 24,86 22,93 28,72 25,22
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 19,12 18,78 24,05 22,03
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 29,89 23,21 30,94 24,63

 Harha, PPA (%) Harha, tilavuus (%)
 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 2,80 1,95 2,91 2,86
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 6,40 4,12 8,90 5,75
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 1,74 0,75 2,27 2,42
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 8,45 5,74 12,64 8,92
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 0,01 –0,41 –0,43 0,63
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 2,99 –0,31 4,70 0,54
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –1,63 –2,46 –2,43 –1,56
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä –17,79 –9,08 –17,31 –8,20

Taulukko 4. Metsikön pohjapinta-alan empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut suhteelliset keskivirheet (RMSE) 
sekä harhat INKA-aineistossa metsätyypeittäin  (MT: tuoreet kankaat ja rehevämmät, VT: kuivahkot kankaat, CT: 
kuivat kankaat ja karummat). 

Aineisto RMSE, PPA(%)
 MT  VT CT
 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 9,44 9,11 12,89 12,01 20,31 15,38
 – Ei simuloitu virheitä,tehty toimenpiteitä 24,13 24,13 27,58 23,76 34,16 32,83
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 16,00 15,60 20,14 20,50 33,64 27,58
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 24,94 24,51 27,28 22,59 44,57 29,62
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 9,35 9,86 11,52 10,96 20,71 16,33
 – Ei simuloitu virheitä,tehty toimenpiteitä 21,92 20,75 27,05 23,10 34,13 33,66
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 18,22 17,54 18,17 18,99 28,35 22,48
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 27,31 19,65 32,17 24,62 33,08 34,90

 Harha, PPA (%)
 MT  VT CT
 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 2,17 1,02 4,46 3,14 –2,99 0,22
 – Ei simuloitu virheitä,tehty toimenpiteitä 9,00 8,33 6,82 3,96 –18,79 –17,56
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 1,80 1,54 3,36 1,32 –8,54 –4,65
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 11,73 9,45 8,05 4,46 –17,21 –7,13
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –1,00 –1,46 1,74 0,60 –3,36 –0,92
 – Ei simuloitu virheitä,tehty toimenpiteitä 5,19 2,61 3,52 0,40 –19,87 –19,95
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –2,13 –3,65 –0,45 –1,50 –5,46 –2,21
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä –17,00 –8,25 –18,91 –10,38 –16,21 –6,02
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empiiriselle aineistolle ja keskivirhe-ennusteille 10 
vuoden kasvatuksen jälkeen. Pohjapinta-alan kes-
kivirhe-ennusteiden ja empiiristen keskivirheiden 
eroista huomattiin, että erot luokkien välillä eivät 
olleet ennusteissa yhtä isot kuin empiirisissä, min-
kä vuoksi luokkien keskivirhe-ennusteet lähestyivät 
toisiaan (taulukko 4). Tämä johtui osaltaan siitä, että 
lähimpien naapureiden joukkoon tuli myös muilta 
metsätyypeiltä olevia kuvioita. Tämä korostui ka-
ruilla kasvupaikoilla, joista oli vähiten havaintoja, 
ja näin ollen myös vähiten naapuriehdokkaita. Poh-
japinta-alan ennusteharhat seurasivat myös melko 
hyvin empiirisiä harhoja, tosin ne olivat jonkin ver-
ran pienempiä. Tilavuuden osalta ennustetut kes-
kivirheet seurasivat myös hyvin empiirisiä keski-
virheitä. Myös ennusteharhat olivat melko pitkälle 
samansuuntaisia kuin empiiriset harhat. 

Luotettavuusennusteiden hyvyyttä tarkasteltiin 
myös jakamalla eri kuvioaineistot ikäluokkiin ja 
laskemalla luokittaiset tilavuuden ja pohjapinta-
alan keskivirheet ja harhat. Tilavuuden empiiriset 
keskivirheet ja harhat vaihtelivat huomattavasti 
ikäluokittain varsinkin virheettömillä aineistoilla, 
joissa ei oltu tehty toimenpiteitä (kuva 1). Virheel-
lisillä aineistoilla vaihtelu tasoittui jonkin verran. 
knn-menetelmällä ennustetut keskivirheet poikke-
sivat eniten empiirisistä niissä ikäluokissa, joissa 
keskivirheet olivat selvästi poikkeavimpia. Harhan 
ennusteet seurasivat melko hyvin toteutuneita har-
hoja. Myös pohjapinta-alan keskivirheet vaihtelivat 
ikäluokittain 10 vuoden kasvatuksen jälkeen suu-
rimpien virheiden ollessa nuorimmissa ikäluokissa. 
Ikäluokittainen vaihtelu vähentyi aineistoissa, joihin 
oli simuloitu virhettä. Pohjapinta-alan keskivirheen 
ennusteet seurasivat melko hyvin empiirisiä keski-
virheitä. Keskivirheiden ja myös harhojenkin osal-
ta ennusteet pyrkivät tasoittamaan luokkien välisiä 
eroja sekä tilavuudella että pohjapinta-alalla.

INKA-aineistosta generoidut kuvioittaisen arvi-
oinnin aineistot jaoteltiin myös pohjapinta-alaluo-
kittain ja empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut 
tilavuuden keskivirheet ja harhat laskettiin näissä 
luokissa. Tilavuuden empiiriset keskivirheet olivat 
10 vuoden kasvatuksen jälkeen suurimmillaan ku-
vioilla, joissa pohjapinta-ala oli pieni (kuva 2). Kes-
kivirheen ja harhan ennusteet seurasivat luokittain 
melko hyvin vastaavia empiirisiä. Myös pohjapinta-
alaositteilla, joilla olivat suurimmat empiiriset kes-

kivirheet ja harhat, ennusteet pienensivät luokkien 
välistä todellista vaihtelua.

Puustotunnusten empiirisiä ja ennustettuja keski-
virheitä ja harhoja 10 vuoden kasvatuksen jälkeen 
tarkasteltiin myös puulajiositteittain. Männyllä 
pohjapintapinta-alan ja tilavuuden empiiriset ja 
knn-menetelmällä estimoidut keskivirheet ja har-
hat seurasivat melko hyvin toisiaan. Sen sijaan 
pohjapinta-alamediaanipuun läpimitan keskivir-
heen ennusteet jäivät jonkin verran pienemmiksi 
kuin empiiriset (taulukko 5). Pituuden ennustetut 
keskivirheet ja harhat seurasivat melko hyvin vas-
taavia empiirisiä. 

Kuusiositteessa pohjapinta-alan ja tilavuuden kes-
kivirheet ennustettiin kymmenen vuoden kasvatuk-
sen jälkeen jonkin verran yliarvioksi (taulukko 6). 
Keskivirhe- ja harhaennusteet olivat kuitenkin mel-
ko hyvin kohdallaan ainakin kuvioilla, joilla ei ollut 
tehty toimenpiteitä. Pohjapinta-alamediaanipuun lä-
pimitan ja pituuden keskivirheen ja harhan ennusteet 
osuivat hyvin kohdalleen. Esimerkiksi läpimitan en-
nustetun keskivirheen poikkeamat empiirisestä kes-
kivirheestä vaihtelivat välillä –2,98…1,62 % (em-
piirinen keskivirhe vaihteli välillä 9,0–26,78 %). 

Koivulla ei tuloksia laskettu käsitellyille kuvioille 
aineiston pienuuden takia. Koivuositteen tilavuuden 
keskivirheen ennusteet jäivät jonkin verran empiiri-
siä pienemmiksi, kun taas pohjapinta-alalle saatiin 
liian suuret keskivirheet virheellisillä aineistoilla. 
Pohjapinta-alan ja tilavuuden harhan ennusteet osui-
vat hyvin kohdalleen. Suurimmat poikkeamat tuli-
vat pohjapinta-alan ennusteille SOLMU-aineistossa, 
johon oli simuloitu virhettä (keskivirhe: empiirinen 
31,73 % ja ennustettu 37,45 %, harha: empiirinen 
7,61 ja ennustettu 16,99). Koivun pohjapinta-ala-
mediaanipuun läpimitan ja pituuden keskivirheen 
ja harhan ennusteet seurasivat melko hyvin vastaa-
via empiirisiä.

Kussakin INKA-aineistosta tuotetussa kuvioai-
neistossa tarkasteltiin myös yksittäisten kuvioiden 
kasvatettujen puustotunnusten empiiristen virheiden 
sattumista luottamusvälille, joka tuotettiin kuviolle 
estimoidusta keskivirheestä. Tilavuuden ja pohja-
pinta-alan osalta kaikissa aineistoissa empiirisistä 
virheistä noin 90 prosenttia sisältyi virheen ennus-
teesta generoidulle 95 %.n luottamusvälille (tau-
lukko 7). Em. asiaa tarkasteltiin myös graafi sesti 
(kuvat 3–4). Kuvissa yhtenäinen viiva (+) kuvaa 
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Kuva 1. Kuvion tilavuuden empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut tilavuuden suhteelliset keskivirheet (RMSE) ja 
harhat (y-akseli) ikäluokittain (x-akseli) INKA-aineistosta muodostetuissa kuvioaineistoissa.

 SOLMU, virheetön, ei toimenpiteitä SOLMU, virheetön, toimenpiteet

 SOLMU, virheellinen, ei toimenpiteitä SOLMU, virheellinen, toimenpiteet

 TASO, virheetön, ei toimenpiteitä TASO, virheetön, toimenpiteet

 TASO, virheellinen, ei toimenpiteitä TASO, virheellinen, toimenpiteet

 RMSE, empiirinen   RMSE, ennustettu   harha, empiirinen   harha, ennustettu
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Kuva 2. Kuvion tilavuuden empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut tilavuuden suhteelliset keskivirheet (RMSE) ja 
harhat (y-akseli) pohjapinta-alaluokittain (x-akseli) INKA-aineistosta muodostetuissa kuvioaineistoissa.

 SOLMU, virheetön, ei toimenpiteitä SOLMU, virheetön, toimenpiteet

 SOLMU, virheellinen, ei toimenpiteitä SOLMU, virheellinen, toimenpiteet

 TASO, virheetön, ei toimenpiteitä TASO, virheetön, toimenpiteet

 TASO, virheellinen, ei toimenpiteitä TASO, virheellinen, toimenpiteet

 RMSE, empiirinen   RMSE, ennustettu   harha, empiirinen   harha, ennustettu
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Taulukko 5. Männyn pohjapinta-alamediaanipuun läpimitan (dgM) empiiriset (RMSE) ja knn-menetelmällä ennustetut 
suhteelliset keskivirheet (RMSE) ja harhat INKA-aineistossa. 

Aineisto RMSE, dgM (%) Harha, dgM (%)

 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 11,09 6,22 –0,87 –1,37
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 12,94 9,17 –0,95 –1,31
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 18,81 15,43 –0,62 –0,74
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 17,82 13,08 0,73 –0,49
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 18,23 11,78 6,42 4,67
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 11,88 9,40 2,34 0,51
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 21,52 16,85 5,35 3,93
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 18,86 16,28 1,14 0,49

Taulukko 6. Kuusen pohjapinta-alan ja tilavuuden empiiriset ja knn-menetelmällä ennustetut suhteelliset keskivirheet 
(RMSE) ja harhat INKA-aineistossa. 

Aineisto RMSE, PPA (%) RMSE, tilavuus (%)

 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 9,50 11,36 15,35 16,13
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 19,17 20,81 22,84 25,12
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 22,11 21,33 28,02 28,29
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 24,80 44,24 34,34 53,48
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 12,24 17,80 18,96 24,25
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 20,21 26,18 23,45 28,52
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 25,46 26,93 27,53 33,22
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 28,91 28,76 28,09 29,40

 Harha, PPA (%) Harha, tilavuus (%)

 Empiirinen Ennustettu Empiirinen Ennustettu

SOLMU – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä 0,68 1,47 1,50 1,01
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 6,56 4,41 6,63 4,32
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –2,91 –1,21 –2,97 –3,10
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 11,82 19,52 12,03 19,86
TASO – Ei simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –0,73 –0,98 –3,63 –7,94
 – Ei simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä 6,13 5,69 4,89 2,77
 – Simuloitu virheitä, ei toimenpiteitä –1,34 –5,58 –5,35 –12,26
 – Simuloitu virheitä, tehty toimenpiteitä –15,05 –8,48 –14,11 –8,58

tilannetta, jossa havaittu virhe on 95 %:n luotta-
musvälin ylärajan suuruinen. Tällöin 95 prosent-
tia havainnoista pitäisi olla viivan yläpuolella ja 5 
prosenttia sen alapuolella. Osalle suurista virheistä 
ennustettiin pieni keskivirhe-estimaatti. Nämä ovat 
ns. ongelmakuvioita. Toisaalta taas osalle kuvioista, 
joissa toteutuneet virheet olivat pieniä, keskivirhe-
estimaatit olivat liian suuria. 

4 Tulosten tarkastelu

Tässä tutkimuksessa testattiin knn-menetelmän 
ja monitavoiteoptimoinnin käyttöä kuvioittaisen 
arvioinnin puustotunnusten kehitysennusteiden 
luotettavuuden arvioinnissa. Luotettavuustunnus-
ten hyvyyttä tarkasteltiin vertaamalla toteutuneita 
kasvuennusteiden virheitä ja harhoja knn-mene-
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telmällä saatuihin virheisiin ja harhoihin. Lisäksi 
luotettavuustunnusten hyvyyttä tarkasteltiin luokit-
telemalla metsiköt kasvupaikka-, pohjapinta-ala- ja 
ikäluokkiin ja laskemalla luokittaiset keskivirheet 
ja harhat.

Käytetty menetelmä osoittautui lupaavaksi kuvioit-
taisen arvioinnin puustotunnusten kasvatuksen luo-
tettavuuden arvioimisessa. Menetelmä antoi hyviä 
tuloksia alue- ja luokkatasolla sekä TASO- että 
SOLMU-tietosisältöisillä aineistoilla. Kun lähtöai-
neistoihin simuloitiin kuvioittaisen arvioinnin vir-
hettä, tulokset eivät huonontuneet merkittävästi. 

Vaikka TASO-muotoisia tietoja ei enää kerätä, on 
huomattava osa nykyisistä kuvioittaisen arvioinnin 
aineistoista vielä TASO-tiedoista muunnettuja. 
knn-menetelmä huomioi sekametsikköjen TASO-
muunnoksesta aiheutuvan lisävirheen. TASO- ja 
SOLMU-muotoisten aineistojen tulosten pienet 
erot voivat selittyä osaksi sillä, että INKA-aineis-
to koostuu pääosin tasaikäisistä metsiköistä, joissa 
on yksi selvästi vallitseva puulaji. INKA-aineiston 
metsissä on kuitenkin usein yksi tai useampia val-
littuja puusto-ositteita, joiden puustotiedot poikke-
avat selvästi vallitsevasta puustosta. Männiköissä 
on yleensä alikasvoksena jonkin verran kuusia ja 
kuusikoissa puolestaan on kuusta huomattavasti 
kookkaampia mäntyjä ja koivuja. Empiiriset puu-
lajeittaiset keskivirheet ovatkin selvästi suurempia 
TASO-aineistossa varsinkin pohjapinta-alamediaa-
nipuun tunnusten osalta. Käytetty knn-menetelmä 
huomioi tämän hyvin. Saatuja tuloksia ei kuitenkaan 
voi suoraan yleistää aineistoihin, joissa on paljon se-
kametsiä ja eri-ikäisrakenteisia metsiä. Tämä pätee 
myös SOLMU-aineiston tarkastelun osalta.

Etäisyysfunktion muuttujien optimointi osoittautui 
tehokkaaksi tavaksi testata eri muuttujien tärkeyttä 
knn-menetelmän etäisyysfunktiossa. Etäisyysfunk-

Taulukko 7. Kuvion pohjapinta-alan ja kokonaistila-
vuuden kehitysennusteiden havaittujen virheiden osuus, 
jotka osuvat luotettavuusennusteesta generoidulle 95 
prosentin luottamusvälille.

 PPA (%) Tilavuus (%)

SOLMU, virheetön, ei toimenpiteitä 90,4 90,2
SOLMU, virheetön, toimenpiteet 89,3 90,8
SOLMU, virheellinen, ei toimenpiteitä 91,5 92,4
SOLMU, virheellinen, ei toimenpiteet 88,4 90,7
TASO, virheetön, ei toimenpiteitä 91,7 89,3
TASO, virheetön, toimenpiteet 90,1 91,6
TASO, virheellinen, ei toimenpiteitä 90,8 90,8
TASO, virheellinen, ei toimenpiteet 92,1 92,1Kuva 3. Virheettömän SOLMU-aineiston kuvioiden 

kokonaistilavuuden havaitut virheet 10 vuoden kasva-
tuksen jälkeen knn-menetelmällä kuviolle estimoidusta 
keskivirheestä johdetun 95 prosentin luottamusvälin ylä-
rajan funktiona (x). Kuvaan on piirretty myös yhtenäinen 
viiva (+), jonka yläpuolella havaittu virhe on pienempi kuin 
luottamusvälin yläraja. 

Kuva 4. Virheettömän TASO-kuvioaineiston mänty-
ositteen keskiläpimitan havaitut virheet 10 vuoden 
kasvatuksen jälkeen knn-menetelmällä kuviolle esti-
moidusta keskivirheestä johdetun 95 prosentin luot-
tamusvälin ylärajan funktiona (x). Kuvaan on piirretty 
myös yhtenäinen viiva (+), jonka yläpuolella havaittu 
virhe on pienempi kuin luottamusvälin yläraja.
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tioon valittavien muuttujien tulee olla yksiselitteisiä 
ja löytyä myös käytettävistä aineistoista, kuten tässä 
tutkimuksessa käytetyt tunnukset löytyivät kuvioit-
taisen arvioinnin aineistosta. 

Yksittäisten kuvioiden luotettavuusennusteiden 
tarkastelussa löytyi vähän kuvioita, joiden havaittu 
virhe ei mahtunut luotettavuusennusteesta tuotetulle 
95 prosentin luottamusvälille. Tällaisten kuvioiden 
tarkempi kartoittaminen ja syiden etsiminen niiden 
huonohkoihin luotettavuusennustusteisiin on jatkos-
sa menetelmän kehityksen kannalta tärkeää. On kui-
tenkin mahdotonta antaa tarkkaa luotettavuusennus-
tetta joka kuviolle.

Metsikön kehitysennusteiden luotettavuuden ar-
vioinnissa on käytetty perinteisesti Monte Carlo 
-menetelmää ja varianssipropagointia (Kangas ja 
Kangas 1997). Vaikka malliperusteiset menetelmät 
antavatkin hyviä tuloksia luotettavuuden arvioin-
nissa (esim. Kangas 1999) on niiden käytäntöön 
soveltaminen jonkin verran työlästä. Ne on lasket-
tu tietyssä tilanteessa (simulointijärjestelmän käy-
tössä olevat mallit), tietylle alueelle ja tietylle ajan-
jaksolle. Niinpä olosuhteiden muuttuessa on tarve 
uusintalaskelmiin. knn-menetelmän etuna on sen 
hyvä muuntautumiskyky. Mikäli oletukset lähim-
pien naapureiden etsinnästä pitävät paikkaansa, ts. 
päätösmuuttujat ja niiden painotus on kohdallaan, 
on menetelmällä joustavaa laskea uudet luotetta-
vuusarviot jonkin laskentajärjestelmässä tapahtu-
neen muutoksen, esim. kasvumallien uudistumisen 
myötä. Tämä edellyttää tosin, että referenssiaineis-
tolla pystytään laskemaan uudet ajantasaistuksen 
virheet myös uudessa tilanteessa. Tällöin alkupe-
räiset kuvioaineistot ja mahdolliset tarkistusinven-
tointiaineistot on säilytettävä.

Käytettäessä knn-menetelmää kasvuennusteiden 
luotettavuuden arvioinnissa aineistoa ei tarvitse 
erikseen luokitella. Sen sijaan riippuvuus halu-
tuista tunnuksista, kuten iästä, saadaan jatkuvaan 
muotoon. knn-menetelmä on joustavampi kuin pa-
rametrinen mallilähestymistapa, koska esimerkiksi 
hajonnan riippuvuutta tietyistä metsikkötunnuksista 
ei ole sidottu parametriseen malliin (esim. Kangas 
1999). Toisaalta myös knn-menetelmässä pitäisi 
pystyä huomioimaan virheiden ajallinen ja spatiaa-
linen riippuvuus toisistaan esimerkiksi isojen alu-
eiden ennusteita laskettaessa.

Tässä tutkimuksessa käytetty referenssiaineisto ei 

sisältänyt aivan nuoria taimikoita, eri-ikäisrakentei-
sia eikä myöskään vanhoja metsiä. knn-menetelmäs-
sä pystytään tarvittaessa täydentämään referenssi-
aineistoa. Näin saadaan referenssiaineiston katta-
vuutta paremmaksi. Mikäli uusi referenssiaineisto 
ja testiaineisto poikkeavat rakenteeltaan huomatta-
vasti aikaisemmasta voi kuitenkin olla paikallaan 
kokeilla parantaisiko uusi optimointi luotettavuuden 
arviointituloksia. 

Myöskin referenssiaineiston keräämistä sup-
peammalta alueelta kuin tutkimusaineistossa, ku-
ten esimerkiksi yhden metsäkeskuksen alueelta, 
voisi kokeilla parantamaan saatuja tuloksia. Tutki-
muksessa ei kiinnitetty erityistä huomiota alueel-
liseen vaihteluun, vaikka tutkimusaineisto olikin 
hyvin laajalta alueelta. knn-menetelmä itsessään 
ottaa jonkin verran huomioon tätä vaihtelua, koska 
metsikkötunnukset tietyllä alueella samanikäisissä 
metsiköissä muistuttanevat toisiaan keskimääräis-
tä enemmän kuin koko aineistossa samankaltaisen 
kasvun vuoksi. Tällöin samalla alueella kasvavat 
samantyyppiset metsiköt tulevat helposti valituiksi 
naapureiksi. Alueellisten erojen huomioimiseksi voi 
jatkossa kokeilla sijainnin sisällyttämistä (koordi-
naatit, etäisyys rannikosta, korkeus maanpinnasta 
jne.) päätösmuuttujaksi. Tällöin naapureita haet-
taisiin mahdollisimman pieneltä maantieteelliseltä 
alueelta.

Menetelmän jatkokehityksessä on keskityttävä 
yksittäisten kuvioiden luotettavuusennusteiden pa-
rantamiseen. Jatkossa voidaan esimerkiksi kokeilla 
knn-menetelmän naapureiden lukumäärän optimoin-
tia ja naapureiden painottamista etäisyyden mukaan. 
Tässä tutkimuksessa kokeiltiin kokonaistilavuuden 
ennusteen luotettavuusarvion parantamista virheet-
tömässä TASO-aineistossa naapureiden lukumäärää 
vaihtamalla (5–15). Naapureiden lukumäärän muut-
taminen ei kuitenkaan parantanut estimaattia verrat-
tuna kymmeneen naapuriin. Jatkossa naapureiden 
lukumäärää voisi määräytyä referenssiaineiston ja 
kohdemetsikön ominaisuuksien mukaan. Kuvioit-
taisen arvioinnin tarkkuus vaihtelee suuresti mit-
taajan kokemuksen mukaan (Laasasenaho ja Päivi-
nen 1986, Poso 1983). Jatkossa voitaisiinkin tutkia 
myös mitä vaikutusta on tilanteella, jossa yhdeksi 
päätösmuuttujaksi otettaisiin muuttuja, joka kuvaa 
mittaajan kokemusta.

Metsäsuunnittelun näkökulmasta ennusteiden epä-
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varmuus on päätöstukeen liittyvä riskitekijä (Kangas 
2001). Nykyisessä metsäsuunnitelmassa kertymät ja 
odotettavissa olevat tulot ja menot esitetään tarkkoi-
na lukuarvoina, jotka antavat liian optimistisen ku-
van suunnitelman paikkansa pitävyydestä. Metsän-
omistajalle tulisi pystyä ilmoittamaan ennusteiden 
luotettavuus, jotta hän ei kuvittelisi tulosten olevan 
varmoja. Tutkimuksessa käytetty menetelmä on 
hyvinkin potentiaalinen päätöksentuen menetelmä. 
Menetelmällä saadaan kehitysennusteiden luotetta-
vuusennuste halutuille tunnuksille, mikäli käytössä 
on kattava referenssiaineisto.

Tutkimuksessa käytetty menetelmä sopii myös 
hyvin apuvälineeksi kuvioittaisen arvioinnin met-
sävaratietojen hankinnassa yleistyvän laskennalli-
sen ajantasaistuksen luotettavuuden selvittämisessä. 
Luotettavuustunnukset voivat antaa tukea suunnit-
telijalle päätöstilanteessa, jossa valitaan ajantasais-
tettavat kuviot ja kuviot joiden metsävaratiedot han-
kitaan uudella maastoinventoinnilla tai korvaavalla 
menetelmällä esim. jollakin kaukokartoitusmenetel-
mällä (esim. Anttila 2002). knn-menetelmän ideaa-
litilanteessa referenssiaineisto olisi ajantasaistettu 
samalta ajalta kuin kohdeaineisto. Tällöin kasvu 
olisi samalta ajanjaksolta ja inventointimenetelmä 
ja jopa mittaajatkin samat.
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