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1 Johdanto lineendai natietokoneiden kéyttnyleistymisestal dh-
tien. Mallgakaytetdan metsdtal ouden laskentajarjes-
tel mi ss&j ohdettaessa mitatui sta tunnuksi sta hal utut

1.1 Mallit metsdtaloudessa tiedot. Simul ointiak&ytetéén ennustettaessametsien

kehitystaerilaisillatoimenpideohjel millaesimerkik-

aleja, useistamalleistakoostuviasimulointi-  si optimointilaskelmiavarten (esim. Siitonen 1983,
systeemeja seké niilla saataviaennusteitaon  Pukkala1993). Simul oimallamyds péivitetdan van-
kaytetty metsdtal oudenlaskentgjérjestelmissdapuvéd hat inventointitiedot gjantasaisiksi. Viime vuosina
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simuloinnin soveltaminen mitaerilaisimpienilmioi-
dentarkastel uun myds metsantutki muksessaon suu-
resti lisdantynyt.

Mallien ja ennusteiden kéyttd on perusteltua eri-
tyisesti silloin, kun niill& saatavan informaation han-
kintamuillakeinoin olisi kalliimpaatai hankaam-
paa. Tietoja, joiden tarkka mittaaminen maastossa
on liian kallista, ovat esimerkiksi pystypuuston eri
puutavaral gjien tilavuudet. Joidenkin kiinnostavien
tunnusten, kuten tulevan kasvun, mittaaminen on
jopa mahdotonta.

Simuloinnilla saadut tulokset ovat tilastollisilla
malleilla saatuja ennusteita ja sisdltévét useita epé
varmuustekijéita. Lisdksi simulointi on ainaehdol-
lista tehtyjen oletusten suhteen: elleivét |éhtole-
tukset pida paikkansa, on my6s simuloinnin tulos-
kista ennustettavaan muuttujaan vaikuttavistailmi-
Oisté ei ole empiiristatietoa, jajarjestelmassa hyo-
dynnet&an asiantuntijoiden mielipiteitd Myodsniis-
té aiheutuu ennusteisiin epavarmuutta (ks. myads
Alho 1990). Simuloinnin tuloksiin liittyva epévar-
muus johtuukin seka kaytettyjen mallien ettatehty-
jen oletusten epavarmuudesta.

1.2 Epdvarmuuden ldhteet ennusteissa

Simuloimalla saatuihin ennusteisiin  vaikuttavat
monesta l&hteesta perdisin olevat virheet. Naista
ilmeisin on kaytettyjen mallien aiheuttama epavar-
muus. Tilastollisella mallilla tehdyissi ennusteissa
on epavarmuutta, joka syntyy neljasta paaldhtees-
t& 1) mallin jédnnosvirhe, 2) mallin kertoimien
epavarmuus 3) mallin selittévissa muuttujissa ole-
vat virheet ja4) mallin spesifioinnista johtuvat vir-
heet.

Jaédnndsvirheiden ol etetaan yleensd olevan satun-
naisiaja riippumattomia. Jadnndsvirheet ovat met-
sasovelluksissa kuitenkin yleensi seka spatiaali-
sesti etté temporaalisesti korreloituneita. Mallien
kertoimissa on satunnaista estimointivirhettd, jota
voidaan pienentda kerdamall& liséd aineistoa. Ker-
toimien virheen satunnai suus nakyy kuitenkin vain
estimoitaessa mallin parametrit uudelleen uudesta
aineistosta. Mallia sovellettaessa kertoimet pysy-
véat koko gan samoina, jolloin estimointivirheet
voidaan tulkita kertoimien harhaksi (Lappi 1993).
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Estimointivirheiden liséksi mallin kertoimissa voi
olla laadinta-aineiston virheisté johtuvaa harhaa
(esim. Fuller 1987, 1995). Malli voi olla myos
vaaran muotoinen tai jokin olennainen selittéva
muuttuja voi puuttua. Témavoi ndkya esimerkiksi
siten, ettd mallin antamat ennusteet ovat pienille
puille paésdantisesti yliarvioita ja suurille puille
diarvioita.

Lahtotietojen virheet ovat joko 1) mittausvirhei-
tg, 2) otantavirheitd, 3) luokitusvirheita tai 4) en-
nustamisvirheitd. Esimerkiksi 1&8pimittojen ilmoit-
taminen luokittain aiheuttaa luokitusvirhettd. En-
nustamisvirhe l&htétiedoissa taas johtuu siita, etta
yhdella mallilla saatua ennustetta kdytetdén toises-
sa mallissa lhtétietona. Muun muassa puun tila-
vuuden laskenta perustuu usein malliketjuun, jossa
ensin ennustetaan puun pituus mallilla ja saatua
pituusennustetta kaytetéén edelleen tilavuusmallin
l[ahtdtietona. Mittaus- ja luokitusvirheita ja niiden
vaikutuksia tilavuuden ennustamiseen ovat tutki-
neet mm. L aasasenaho (1973), Hypp&nen ja Roiko-
Jokela (1978), Kilkki (1983), Paivinen ym. (1992)
jaKangas (1996).

Mallin spesifioinnin epdvarmuutta voidaan tar-
kastella mallin loogisia rakenteita seka oletuksia
arvioimallatai eri malleillasaatujaennusteitavertai-
lemalla (Draper 1995, Salminen 1996). Jos kaikki
kaytettavissd olevat mallit antavat toisiaan tukevia
tuloksia, malleja voidaan pitéa rakenteellisesti pe-
rusteltuina ja tuloksia télta osin luotettavina. On
kuitenkin mahdollista, etté kaikki ké&ytettavissaole-
vat mallit perustuvat samanlaisiin virheellisiin olet-
tamuksiin, jolloin ennusteet ovat kaikesta huoli-
matta harhaisia. Téllaisiaepéilyksiaon esitetty esi-
merkiksi kasvihuoneilmitn vaikutuksiaennustavista
malleista (L oehle 1996).

Ennusteiden epévarmuus koostuu kahdesta kom-
ponentista: ennusteiden harhasta seka satunnaisista
ennustamisvirheistd. Satunnaiset mallien jaénnds-
virheet seké |8ht6tiedon virheet aiheuttavat ennus-
teisiinkin satunnaista virhettéd. Harhaa ennusteisiin
tulee silloin, kun 18ht6tiedot ovat harhaiset tai kun
malli on vaérin muotoiltu. Kuitenkin myés satun-
naiset virheet I&htttiedoissa aiheuttavat ennustei-
siin harhaa, mikai ennustettava muuttuja riippuu
epélineaarisesti virheellisesti mitatusta muuttujasta
(Kilkki 1979, Kangas 1996).
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2 Ennustamisharha

2.1 Ennustamisharhan syntyminen

Oletetaan, ettd ennustamiseen kaytetédén mallia

Y=f(BX)+e 1)

missa X on selittdvien muuttujien vektori, B on
parametrivektori ja e on jdanndsvirhe. Vaikka ole-
tettaisiin, ettd funktio f tunnetaan ja etté parametri-
vektori B on estimoitu virheettd, voivat ennusteet
olla harhaisia, mikéli selittéavissd muuttujissa on
esimerkiks mittausvirhetta. Usein selittdvia muut-
tujia X e ole havaittu tésmallisesti, vaan havaitut
arvot x siséltavét virhetta

x=X+u (2

missa u on |ahtétiedon virheiden vektori. Tal6in
ennusteet saadaan itse asiassa

Y = f(B, X +u) ©)

jolloin niihin sisdltyy mittausvirheesta johtuva en-
nustamisvirhe f(B,x) — f(B,X).

Mikali funktio f on selittdvien muuttujien X suh-
teen lineaarinen, ennusteet ovat harhattomia, jos
mittausvirheetkin ovat harhattomia. Lineaarisessa
tapauksessa virheen odotusarvo E(f(B,x) —f(B,X))
on siis nolla, jos E(u) = 0. Muussa tapauksessa
ennuste on harhainen, vaikka satunnaisvirheet oli-
sivatkin harhattomia.

Mikali funktio f on epélineaarinen virheellisesti
mitatun X:n suhteen, saadaan ennustamisharhan
likiarvo Taylorin sarjakehitelman avulla (ks. Ro-
hatgi 1976, Kilkki 1979, Gertner 1991, Lappi 1993).
Ennustusharhan odotusarvo voidaan esittéa funk-
tion osittaisderivaattojen, selittavien muuttujien X;
( = 1,...,p) ja mittausvirheiden varianssien var(u;)
avulla. Mikdli eri tunnusten mittausvirheet ovat kor-
reloimattomia, saadaan ennustamisharha kaavalla
(Lappi 1993)

1& g2f
E(f() - £(X)) =EZWIX (var(u;)) (4)
797

Ennustamisharhan merkitys korostuu, kun ennus-
tetaan metsien kasvua pitkdlle gjanjaksolle. Kas-

vua ennustetaan yleisesti perakkaisissa viiden vuo-
den jaksoissa. Talldin kullakin jaksolla tehdyt en-
nustevirheet kertautuvat kaikissa myéhemmissa
ennusteissa, koska kunkin jakson ennusteet perus-
tuvat edellisten jaksojen tuloksiin. Siksi kasvu-
ennusteet ovat sita epétarkempia, mita kaukaisem-
paatulevaisuuttane kuvaavat. (Salminen 1996, Kan-
gas1997a). V astaava ennustami sharha syntyy myaos
silloin, kun mallien I&htttiedot on laskettu keski-
arvona akuperdaisista mitatuista arvoista (Moeur ja
Ek 1981).

2.2. Ennustamisharhan korjaaminen

Teoreettisesti yksinkertaisin tapa korjata ennusta-
misharhaa on kayttéa ns. Monte Carlo -simulointia.
Taloin funktion (1) arvo lasketaan useilla virheen
u arvoillaja Y:n odotusarvo estimoidaan saatujen
funktion arvojen keskiarvolla

E(Y)=%;f(B,X+ui) ®)

Arvot poimitaan jakaumasta satunnaisesti. Otos-
koko m voi vaihdella tilanteen mukaan vaikkapa
kymmenestd jopatuhansiin. Toinen tapaon poimia
u:n arvoja jakaumasta tasavéein. Talodin kutakin
u:n arvoa painotetaan suhteessa sen frekvenssiin
(Kilkki 1979). Talodin kyseessd e kuitenkaan ole
Monte Carlo -simulointi, vaan funktion odotus-
arvon laskeminen integroimalla numeerisesti vir-
heen jakauman yli (esim. Ripley 1987). Usein nu-
meerinen integrointi on menetel ména tehokkaampi
kuin varsinainen Monte Carlo -simulointi.

Ennustamisharhaa voidaan korjata myos Taylo-
rin sarjakehitelman avulla. Tal6in korjaustermi las-
ketaan kaavan (4) avulla. Kaavassatarvitaan todel-
lisa muuttujan arvoja X, joitae kuitenkaan yleen-
sd ole tiedossa. Korjauksia voidaan silti soveltaa,
kun kyseessa on mallivirhe: tall6in estimoitu arvo
on populaation odotusarvo annetuilla selittéavien
muuttujien arvoilla ja todelliset arvot vaihtelevat
tédman odotusarvon ympérilla (Lappi 1993).

Monte Carlo -menetelméan hyvapuoli on menetel -
man soveltuvuus monimutkaisiinkin ongelmiin. Sita
voi kéyttd&d myds silloin, kun kéytettéavat mallit elvét
olederivoituvia. Monte Carlo -menetel ma edel lyttéa
virheiden yhteisjakauman tuntemista. Taylorin
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sarjakehitelméa kaytettéessa virheiden odotusarvo-
jen sekévarianssien jakovarianssien tunteminen riit-
téa. Virheiden yhteigakaumaaei kdytannossayleen-
satunneta. Taldin Monte Carlo -menetelméa kaytet-
téessa tehdaénkin usein normaalijakaumaol etus, jol-
[oin menetelmien vaatimat 18ht6tiedot ovat identti-
set. Taylorin sarjakehitel méan kaytto el myoskaén ole
vaillaongelmia: menetel man toimivuusriippuu mm.
virheiden suuruudesta suhteessamallin epélineaari-
suuteen. (Kangas 1996).

2.3. Esimerkki harhan korjaamisesta

Esimerkkilaskelma kuvaa malliketjun vaikutusta
puiden tilavuuden ennustamiseen (Kangas 1996).
Puun tilavuuden laskemiseen kéytettiin L aasasen-
ahon (1982) kolmen selittdjan yhté 6av = f(d, dg, h)
+ e,. Tilavuusennusteita, jotka saatiin mallillakéyt-
téen selittévind muuttujina mitattua [&pimittaa, pi-
tuuttajaylaapimittaa, pidettiin esimerkissatodelli-
sinatilavuuksina(ts. oletettiin, ettéd e, = 0). Ennusta-
misharha t&ssi esimerkissi aiheutui Siit&, etté tila-
vuusmallissa kaytetty pituus jaltai ylalgpimitta en-
nustettiin mallilla. K&ytetty pituusmalli on muotoa
In(h) =f(d, G, d/dn, T) + 1), Missa G on metsikén
pohjapinta-ala, d, pohjapinta-alamediaani puun | &pi-
mittajaT on metsikon ik& Ylaamittamalli on muo-
toads =f(d, G, d/id,, T, h) + &,

Y [d&pimitan malli on lineaarinen, javirhetermi e
oletettiin normaalisti jakautuneeksi. Virhetermin
varianssin estimaatti saatiin mallin estimoinnin yh-
teydessd. Tal6in Monte Carlo -menetel méssa otos
poimitaan satunnaisesti normaalijakaumasta, jonka
varianssi on var(ey). Tilavuuden odotusarvon esti-
maatti saadaan laskemallakullakin virhetermin rea-
lisaatiollatilavuus jalaskemalla ndiden keskiarvo

7=1 5t dores) ©
=

Pituusmalli perustuu logaritmimuunnokseen, jol-
loin voitiin olettaa, ettd logaritmisessa muodossa
virhetermi on normaalisti jakautunut varianssilla
var(8p). Taloin normaalijakaumasta poimitut vir-
hetermit e, voidaan lisita pituuden logaritmin
estimaattiin ennen pituuden estimaatin laskemista.
Kun logaritminen virhetermi on normaalisti jakau-
tunut, pituuden virhetermi e, (= exp(&yn)) on arit-
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meetti sessa skaal assa multiplikatiivinen ja lognor-
maalisti jakautunut. Tall6in tilavuudet voidaan las-
kea

\7:%if(d, hx e, d) =
o A Y
E; f(d, exp(In(h) + ang)i), de)

Monte Carlo -simuloinnillatul ee my6s otettua huo-
mioon epdlineaari sesta muunnoksesta johtuva har-
ha, joten erillistd harhakorjausta logaritmimalliin
ei tarvita (Kilkki 1979).

Keskimaaréiset koepuiden tilavuudet Uusimaa-
Hameen, Pirkka-Hameen seka Itd-Hameen metsi
keskusten alueella laskettiin kahdeksannen VMI:n
koepuuai neistossa, kayttéen tilavuuden ennustami-
seen mitattuja pituuden jayl & &pimitan arvoja ("to-
dellinen tilavuus’) seké kéayttéen edella esitetyilla
malleilla ennustettuja pituuksia ja ylaapimittoja.
Ennusteita korjattiin sekéd Monte Carlo -menetel-
maan ettd Taylorin sarjakehitel madn perustuen. Kun
seka ylaapimitta ettd pituus ennustettiin mallilla,
ennustettua pituutta kaytettiin yl&apimittamallin
léhtotietona. Téstd aiheutuvaa lisdvirhettd e ole
korjauksissa huomioitu (taulukko 1).

Suurimmillaan €eli noin 2,5 dm® harha oli, kun
pituus ennustettiin mallilla ja yléldpimitta oli mi-
tattu. K oska harha on keskimaérainen runkokohtai-
nen harha, hehtaarikohtaiseksi harhaks tulisi noin
1,25 m3/ha, jos runkojaolisi hehtaarilla 500 kappa-
letta. Koska pituusennusteiden varianssi kasvaa
puun kasvaessa, myds harha on sitd suurempi, mita
suuremmasta puusta on kysymys. Kun sekd pituus
etta yladlapimitta on ennustettu mallilla, 18pimital-

Taulukko 1. Alueen méntyrunkojen keskitilavuus dm?
eri menetelmilld laskettuna. Tosi tilavuus on 534,42
dm?. Suluissa malliketjun kéytosté seuraava harha.

Menetelma Korjaamaton MonteCarlo  Taylorin sarja
-korjaus  kehitelma -korjaus
Tilavuuskunhjads 533,06 535,70 535,69
ennustettu mallilla  (1,36) (-1,28) (-1,27)
Tilavuus, kun h 531,86 533,54 533,63
ennustettu malilla  (2,56) (0,88) (0,79)
Tilavuus, kun dg 533,45 534,30 534,63
ennustettu malilla  (0,97) (0,12) (-0,21)
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taan yli 40 cm:n puiden ennusteet olivat yli 20 dm?
suurempia kuin "todelliset tilavuudet”. Esimerkki-
aineiston tapauksessa M onte Carlo -menetel mé seké
Taylorin sarjakehitelmatoimivat yhta hyvin. Mene-
telmien paremmuus eri tilanteissariippuukin 1&hin-
n& niiden vaatimista resursseista, taustaoletuksista
ja-informaatiosta.

3 Simuloimalla
nusteiden

saatujen en-
luottamusvili

3.1 Empiirinen luottamusvali

Monimutkaisella laskentgjarjestelmalla saaduille
ennusteille on hankal aaantaa virhemarginaali, kos-
ka se muodostuu usean mallin virhemarginaalin
yhteistuloksena. Virhemarginaali voidaan kuiten-
kin laskea empiirisesti, jos kéytettévissa on sovel-
tuva tarkistusaineisto. Empiirisenkin virhemargi-
naalin laskemiseen liittyy ongelmia, mikdi tarkis-
tusaineistossa on mittausvirheité& télldin seké mal-
lien tulokset etta vertailukohtana olevat mittaukset
sisdltavét satunnaista virhetté.

Tulevaisuuden kasvuaei voi mitata. Kasvuennus-
teiden luotettavuutta voidaan arvioida kuitenkin
tekemalla kasvuennusteitajonkin jakson a ussami-
tattujen tietojen perusteella ja vertaamalla niita
kyseisen jakson kasvumittauksiin. Jos néin halu-
taan tehd, tarvitaan kokeita, jotka on mitattu tar-
kasti ennustejakson alussa ja lopussa. Kokeet on
kuitenkin yleensa perustettu jotakin erityistarkoi-
tusta varten, eika niihin sisdlly riittéavasti erilaisia

Taulukko 2. Puukohtaisen tilavuuden suhteellinen keski-
virhe eri menetelmill4.

Menetelma Suhteellinen keskivirhe

Tilavuus, kun h jadg

ennustettu mallilla 14,49 %
Tilavuus, kun h

ennustettu mallilla 7,35%
Tilavuus, kun dg

ennustettu mallilla 7,62 %
Tilavuus suoraan lapimitan ja metsikko-

tunnusten perusteella 12,29 %

metsikoitd, jotta niiden perusteella voitaisiin antaa
luotettava arvio ennustamisen luotettavuudesta kai-
kissa olosuhteissa. Liséks hyvin pitkéaaikaisia ko-
keita, esimerkiksi viidenkymmenen vuoden mittai-
sia, on melko vahan.

Esimerkkilaskelman malliketjuilla saatuja tila-
vuuksia verrattiin empiiriseen aneistoon, jolloin
sadtiin niiden suhteelliset keskivirheet. Laasasen-
ahon (1982) mallilla lasketut, mitattuihin tietoihin
perustuvat tilavuudet ol etettiin todellisiksi tilavuuk-
siksi. Puukohtaisen tilavuuden keskivirhe mééri-
tettiin ol ettaen, ettd 1) tilavuus ennustetaan suoraan
[&pimitan ja metsikkdtunnusten avulla (samat selit-
tévéat muuttujat kuin pituusmallissa), tai etté 2) en-
sin ennustetaan pituus jaltal yladapimittamalillaja
lasketaan tilavuus Laasasenahon mallilla (taulukko
2).

Tilavuus saetiin esimerkissé ennustettua |uotet-
tavimmin, jos pituustal yléapimittaoli tunnettu ja
vain toinen ennustettiin mallilla. Seuraavaksi tar-
kin tulos saatiin ennustamalla tilavuutta suoraan
lapimitan ja metsikkotunnusten avulla. Pituus- ja
ylé&pimittamallin sisdllyttéaminen laskentaj &rjestel -
mé&én el siis tuonut lisdinformaatiota. Ellei malli-
ketjuun tuoda uutta informaatiota, esimerkiksi ka-
libroimalla pituus- ja yld&pimittamallgja mittaus-
ten avulla, maliketju onkin vain tavallista moni-
mutkai sempi malli, jossa tilavuuden ennusteet kui-
tenkin perustuvat pelkkaén |&pimittaan jametsikko-
tunnuksiin. Téma pétee myds yleisemmin malli-
ketjuille. Myds Mowrerin (1989) tulosten mukaan
mallien lisdantyva monimutkaisuus vain heikensi
ennusteiden luotettavuutta.

Malliketjun k&yttoéon voi kuitenkin olla muita
syit& jos kaikki tunnukset tarvitaan joka tapauk-
sessa, esimerkiksi tulevan kasvun simuloimistavar-
ten, malliketjun kayttd voi olla perusteltua. Malli-
ketjua kayttéen saadut tunnukset (esimerkiksi pi-
tuusjatilavuus) ovat keskendan yhteensopivia. Mi-
kali kaikki tarvittavat tunnukset laskettaisiin erilli-
silla malleilla 18pimitan ja metsikkétunnusten pe-
rusteella, eri tunnusten véliset suhteet voisivat muo-
dostua epaloogisiksi (Ranneby ja Svensson 1990).
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3.2 Ennusteiden luottamusvili mallien
perusteella

Paitsi empiirisesti, luottamusvéli voidaan tuottaa
my6s Taylorin sarjakehitelmén perusteella, jolloin
puhutaan ns. varianssipropagoinnista, tai simuloi-
malla, jolloin puhutaan yleensi Monte Carlo -mene-
telmésté (esim. Rubinstein 1981, Ripley 1987). So-
vellettaessa Taylorin sarjakehitelmda varianssi-
propagointiin kdytetddn yleensa ensimméisen as-
teen sarjakehitelmaa. Mikali selittévien muuttujien
virheet ovat korrel oimattomia, tastéa voidaan johtaa
Y:n ennusteen varianssiks

POg O
f(x)=Y) = X O+ 8
var(f(x)-Y) ;del Hvar(u,) var(e)  (8)

Taylorin sarjakehitelm&a ovat kasvuennusteiden
luotettavuuden arviointiin kdyttaneet esim. Mow-
rer ja Frayer (1986), Gertner (1987) ja Mowrer
(1990).

Harhan ja varianssin yhteisvaikutus, keskinelio-
virhe MSE, saadaan laskemalla yhteen varianssi ja
harhan neli6. Jos harhakomponentteja on useita, ne
voivat vaikuttaa eri suuntiin ja osittain kompensoi-
datoisensa Tal6in keskinelivirhetta ei saadalas-
kemallayhteen eri harhakomponenttien nelict, vaan
laskemalla harhakomponenttien muodostaman ko-
konaisharhan nelio (Lappi 1993, vrt. Kilkki 1983).

Monte Carlo -menetelmé&ssi |uotettavuusarviot
tehddan "arpomalla’ kuhunkin yksittéi seen ennus-
teeseen virhetermi kyseisen mallin virheen jakau-
masta. Kun yksittéisten puiden ennusteet summat-
aan yhteen, saadaan yhdelle metsikdlle yksi ske-
naario mahdollisestatulevasta kehityksesta. Tédlai-
siaskenaarioitatuotetaan tietokoneel lasatoja. Naista
sadoi sta skenaarioi stamuodostuu ennusteiden vaih-
telualue. Monte Carlo -simuloinnilla tuotettuja en-
nusteiden luotettavuusarvioita ovat esittdneet mm.
Gertner ja Dzialowy (1984), Mowrer ja Frayer
(1986), Gertner (1987), Mowrer (1990), McRo-
berts (1996) seka Kangas (1997a).

Taylorin sarjakehitelméallé saadut varianssiarviot
ovat tehdyissa tutkimuksissaolleet yleensé pienem-
pid kuin Monte Carlo -menetelmélla saadut. Tama
voi johtua esimerkiksi siitd, ettd Taylorin sarjake-
hitelma edellyttéa virheiden olevan melko pienia
suhteessa mallin epélineaarisuuteen. Pitkén aika-
valin ennusteissa virheet voivat olla liian suuria
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menetelman toimivuuttagjatellen. Lisdks varianssi-
propagointi perustuu yleensd ensimmaéisen asteen
Taylorin sarjaan. Korkeampien termien mukaanot-
taminen voisi pienentéd menetelmien vélisia eroja.
(Mowrer 1990).

Monte Carlo -menetelméll& erisuuntaisten har-
hakomponenttien yhteisvaikutus saadaan suoraan
(Kangas 1997a). Tosin Monte Carlo -menetelma
on yleensa laskennallisesti Taylorin sarjakehitel-
mé&a vaativampi. Toisaalta varianssipropagoinnilla
on helpompi ottaa huomioon esimerkiksi l&htétie-
tojen ja mallien parametrien vélisten korrelaatioi-
den vaikutukset (Mowrer 1990).

Tutkimusten, joissa on kéytetty Monte Carlo -me-
netelmaa, keskinéinen vertailu on vaikeaa. Osassa
tutkimuksi sta on keskitytty parametrien estimointi-
virheisiin (Mowrer ja Frayer 1986, Mowrer 1990,
McRoberts 1996), kun taas muissa tutkimuksissa on
keskitytty jé8nndsvirheisiin (Gertner 1987, Kangas
19974). Jotta saataisiin selvitettya ennusteiden koko-
naisepdvarmuus, pitdis molempien komponenttien
vaikutukset ottaa huomioon.

3.3 Esimerkki simuloidusta luotettavuus-
arviosta

Kangas (1997a) on tutkinut sekd kasvun ennustei-
den ennustamisharhaa etté ennustevarianssia simu-
loimalla. Tutkimuksessakéasiteltiin pelké&stdan mal-
lin j&&nnosvirheen aiheuttamaa ennustevirhetta.
Metsikén kasvatus tehtiin simulointisysteemill,
johon kuuluu [&pimitan ja pituuden kasvumalli seka
latvussuhdemalli (Hynynen 1995a), valtapuiden pi-
tuuden kasvumalli (VuokilajaVéaliaho 1980), tila-
vuusmalli (Laasasenaho 1982), sekametsikon mak-
simirunkolukua kuvaava malli (Hynynen 1993).

L 8pimitan kasvu kuvattiin funktiollaigs = f(d, cr,
GL, G, Hgom Hioo) + €4, missad on |&pimitta, cr on
latvussuhde, Hy,r, 0N vatapituus, H,q, val tapituusbo-
niteetti, GL onkohdepuutasuurempien puiden pohja-
pinta-alajaG on metsikon pohjapinta-ala. Pituuskas-
vu kuvattiin funktiolla ips = f(d, Dgom, 1Hgom) + €n,
missi D, 0N valtal 8pimitta, jokamédritel|é8n sadan
paksuimman puun keskildpimitaksi (Hynynen
19954). Valtapituuden pituuskasvu, 1Hgom, ennustet-
tiin metsikaittéin funktiollalHygm = f(Hgom, T), Missa
T on metsikon ika (VuokilajaVdiaho 1980).
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. Tilavuus Kasvumallien lisdksi tarvittiin mydslatvussuhde-
450 ‘ malli cr = f(G, Thin, Hyym, d, h) + €, missa G on
400 - odotusarve | metsikdn pohjapinta-ala, h pituusjaThin harvennus-
350 yksinkert. vaikutusta on kuvaava muuttuja (Hynynen 1995b).
300 ennuste Tilavuusfunktiona kéytettiin L aasasenahon kahden
250 mitattu sdlittgjan funktiotav = f(d, h) e, (L aasasenaho 1982).
ol R Simuloinnin tulokset askettiin kéyttaen |ahtdtie-
100 k val tojayhténs. HARKAS-aineiston koealaa (ks. Kan-

50 L — L T | gas 1997&). Simulointitulokset laskettiin kahdella
L AR S AL I tavalla Ensiksi tulokset laskettiin siten, ettédj&8nnos-

: virheitéei otettu mitenk&in huomioon. Tall6in kun-

Pohjapinta-ala kin ennustuskauden tuloksia kaytettiin sellaisenaan

;';2’“"‘ seuraavan kauden ennusteiden |ahtotietoina (myo-
odotusarvo hemmin kutsutaan yksinkertaiseks ennusteeksi).

or e _— Lisiks tulokset laskettiin siten, etté aina kutakin
wuse | mallia Kaytettaessa mallin jannosvirheen jakau-

mitattu mastageneroitiin virheellerealisaatio, jokalisttiin

. ennusteeseen. Télla tavoin laskettiin koko 50 vuo-

Lotamss | den ennustejakso 1000 kertaa. Naiden tuhannen

‘ ‘ ‘ ‘ - realisaation keskiarvoakullekin tarkasteltavalle tun-

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 nuksele pidetddn ennusteen odotusarvonajareali-
ennustusjakso saatioiden valista varianssia ennusteen varianssina.

Runkoluku Ennusteiden 95 % luottamusvéli puolestaan saatiin

runkoarha valitsemallaluottamusrgjaks se ennuste, jonkaylé-

3.500 - T voomeare | téi dlapuolellacli 2,5 % simuloiduista skenaariois-
BO00PFRTES ) Ip— ta. (Kangas 1997a).

25001 TN ‘ yisinkert. Metsikon tilavuuden, pohjapinta-alan sekarunko-
2,000 ¢ RN luvun kehitys laskettiin yksinkertaisena ennustee-
1,500 T T || it naja kehityksen odotusarvo lisaksi 1000 skenaari-
1,000 | uottamus on keskiarvona (kuva 1). Tassa laskelmassa met-

s0op sikkoa kasvatettiin kasittelemattomana. Néiden kah-

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
ennustusjakso

Kuva 1. Metsikén tilavuuden (a), pohjapinta-alan (b) ja

runkoluvun (c) yksinkertainen ennuste, ennusteiden odo-

tusarvo, ennusteen luottamusvili sekd metsikon mitattu

kehitys.

Luonnonpoistuma kuvattiin mallilla, joka kertoo
maksimaalisen runkojen maarén keskil&pimitan ja
valtapituusboniteetin funktiona (Hynynen 1993).
Jos metsikon runkoluku ylittéa tdmén raja-arvon,
puujoukosta poistetaan puita satunnai sesti siten, etta
runkoluku vastaa maksimirunkolukua Poistettavat
puut valittiin |&pimittal uokittaisilla kuol emistoden-
ndkoisyyksilla, jotka laskettiin kaytetysté aineis-
tosta

den kayran vélinen ero kuvaa mallien epdineaari-
suudesta seké epavarmoista | ahtétiedoi sta ai heutu-
vaa ennustamisharhaa. Simuloimalla saatu ennus-
teen luottamusvali sekd mitattu kehitys auttavat
my@&s arvioimaan ennustei den luotettavuutta (kuva
1). Sek& ennustamisharha etta variaatiokertoimet
(kuva 2) kasvavat ennustejakson pituuden myoté.
Saaduissa ennusteissa |uonnonpoistumamallin
aiheuttama epavarmuus vaikutti tuloksiin yksittéi-
sistémalleistaeniten. Luonnonpoistumamallin mer-
kitys kuitenkin pieneni, jos metsikdiden puustot
harvennettiin. Ennusteharha ei katoa harvennusten
my6td, mutta se voi késitellyissa metsikoissa olla
toi sen suuntai nen kuin kasitteleméttomissa. Kehitys-
ennusteet |askettiin kasittel eméttéman vaihtoehdon
lisdksi myds kahdelle eri a aharvennusvaihtoehdol -
le. Kaikissavai htoehdoi ssametsikén kasvun odotus-
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Variaatiokerroin Tilavuus
m3/ha
0.12 -
kasvu 400
0.1 . e 350 odotusarvo
tilavuus - -
0.08 b 300 / yksinkert.
’ ' - 250 ennuste
0.06 '
200 |
0.04 e 150
0.02 F 100
50 : : — —
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

6 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Ennustusjakso

Kuva 2. Metsikon tilavuusennusteen ja tilavuuskasvun
ennusteen variaatiokerroin.

arvo oli suurempi kuin yksinkertaisella ennusteella
saatu. Kun luonnonpoistumaaei ole, kasvun ennus-
tusharha dominoi tuloksia (kuva 3).

Esimerkin laskelmassa tehtiin monia yksinker-
taistaviaoletuksia. Kaytetyt mallit oletettiin oikean
muotoisiksi ja harhattomiksi. Mallien kertoimien
estimointivirheitéa ei otettu huomioon. Virheet ole-
tettiin kaikissamalleissa normaalisti jakautuneiksi.
Tamavirherakenne el vélttamétta ole kaikkien mal-
lien osalta perusteltu. Kaikkien mallien virheet ole-
tettiin autokorreloituneiksi perékkéisilla ennustus-
kausilla, mutta vain pituuden ja |gpimitan kasvu-
mallien oletettiin olevan kesken&in korreloitunei-
ta. Monissa tapauksissa virheet ovat myds metsi-
koittain korreloituneita, mité e téssé esimerkissa
my6sk&dn ole huomioitu. Metsikkdkohtainen kor-
relaatio kuitenkin lisdd metsikkdennusteiden epé-
varmuutta huomattavasti (Kangas 1997a). Esimer-
kin epavarmuusarviot voidaankin tulkita epavar-
muuden alargjaksi.

4 Mittausvirheen vaikutus
mallien  kertoimiin

Jos mallin laadinta-ai neistossa on selittévissi muut-
tujissa virhettd, estimoidut mallin kertoimet ovat
harhaiset. Jos mittausvirheet ovat riippumattomia
ja additiivisia (kaava 2), yksinkertaisessa yhden
selittdjan lineaarisessa mallissa kulmakerroin on
harhainen nollaa kohti, €li estimoitu malli on liian
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ennustusjakso
Tilavuus
m3/ha
400
350 - odotusarvo

300 - / yksinkert.
ennuste

200
150
100

50 L . . ] . . . L .
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ennustusjakso

Kuva 3. Metsikon tilavuuden yksinkertainen ennuste
sekd ennusteen odotusarvo, kun metsikon runkoluvusta
on harvennettu 30 % (a) ja 60 % (b).

loiva (Fuller 1987). T&dlldin estimoidun mallin kul-
makerroin on muotoa

Oxy
TR ©
g% + agg

.él =

Harhaton kulmakerroin voidaan estimoidajakamalla
saatu kulmakerroin ns. luotettavuussuhteella (reli-
ability ratio) A

2
2 2
g5 tog

(10)

missi 0% on todellisten arvojen varianssi ja g2 on
mittausvirheiden varianssi. Mittausvirhe lisda mal-
lin jé&nndsvarianssia ja vaikuttaa myds kertoimien
merkitsevyyteen.

Mittausvirheen vaikutus e ole aina samanlainen.
Mikdi virhetermi el noudata mallia (2), vaikutus
on monimutkai sempi. Sama pétee myossilloin, kun
mallissaon useitasdlittgjiatai malli on epélineaari-
nen. Riippuen havaittujen ja todellisten selittdjien
arvojen suhteista ja my6s muista mallin muuttujis-
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ta saattaa olla, ettéd 1) mittausvirheiden todelliset
vaikutukset eivét ndy, 2) havaitussa aineistossa né-
kyy riippuvuuksia, joita e ole tos aineistossa tai
jopa 3) mallin kertoimien merkit voivat vaihtua
(Carroll ym. 1995).

Mikali mallissa on useita selittdjid, joista yhdes-
sd on mittausvirhetta (X) ja muut on mitattu oikein
(2), mittausvirhe vaikuttaa kaikkien muuttujien ker-
toimiin, elleivét X ja Z ole toisistaan riippumatto-
mia (Carroll ym. 1995). Jos esimerkiksi puiden
kasvua selitetéddn seka valtapituusboniteetilla etta
pohjapinta-alalla, ja valtapituushboniteetissa on en-
nustamisvirhettd, on myds pohjapinta-alan kerroin
harhainen, koska muuttujat ovat korrel oituneita.

Mittausvirheitd voi esiintyd myos selitettavassa
muuttujassa Y. Tal6in estimoidut kertoimet ovat
harhattomia, mikédi havaittu y on harhaton ja mit-
tausvirhe on riippumaton ja additiivinen. Mittaus-
virheet selittdvassd muuttujassa kuitenkin kasvat-
tavat mallin varianssia. (Carroll ym. 1995).

Mittausvirheet vaikeuttavat 18hinna mallien tul-
kintaa: jos halutaan saada selville tietyn tekijan
merkitys mallissa, tulokset ovat harhaanjohtavia
Goelz jaBurk (1992, 1996) tutkivat mittausvirhei-
den vaikutuksia pituusboniteettikéyriin. He totesi-
vat, etté pituusboniteetti-indeksi tuli mittausvirhei-
den vuoksi aiarvioiduksi hyvilléa kasvupaikoillaja
yliarvioiduksi huonoilla kasvupaikoilla. Lisdksi
mittausvirheet pienensivét kayrien muotojen eroja
eri kasvupaikkojen vélilla.

Vaikka mallin kertoimet ovat harhaiset laadinta-
aineiston virheiden vuoksi, ennusteet voivat silti
olla harhattomia. Tallainen tilanne on, kun selitté-
vien muuttujien jakauma mallin sovellusaineistos-
sa on samanlainen kuin laadinta-aineistossakin
(Lindley 1947). Mikéali mittausvirheet laadinta- ja
sovellusaineistossa ovat eri tavoin jakautuneet, tai
esimerkiksi jonkin selittédvan muuttujan keskiarvo
on sovellusaineistossa merkittévasti pienempi tai
suurempi kuin laadinta-aineistossa, harhaiset ker-
toimet aiheuttavat ongelmia (Ganse ym. 1992).

Harhaiset kertoimet voivat siis olla ongelmalli-
sia, kun mallia kéytetéan laadinta-ainei stonsa ulko-
puolelle. Ongelmia voi syntya myds silloin, kun
simulointitutkimuksilla haetaan yksittéi sten kertoi-
mien vaikutuksia: esimerkiksi harvennusten vaiku-
tuksien arviointi simuloimalla perustuu 18hinn& poh-
japinta-alan tai jonkin muun kilpailua kuvaavan

tunnuksen vaikutuksen analysointiin. Jos tdman
muuttujan kerroin on harhainen, voivat tehdyt joh-
topdétokset ollavaaria (Kangas 1997h).

5 Mallien, simuloinnin ja
ennusteiden epavarmuu-
den vaikutus metsdsuun-
nitteluun

5.1 Epdvarmuus, suunnittelu ja péatoksen-
teko

Metsasuunnittelu koskee aina tulevaisuutta. Suun-
nittelun tehtava on tuottaa paétdstukea: informaa-
tiota metsien hoidon ja kéyton vaihtoehdoista seka
niiden toteuttamisen todenndkdisisté seuraamuk-
sista. Tavoitteena on auttaa pagtoksentekij&a teke-
ma&an tavoitteidensa kannalta mahdollisimman hy-
vét vainnat, jotka samalla tayttavat esimerkiksi
lakien ja asetusten asettamat vaatimukset. Tassa
artikkelissa tarkastellaan 18hinna taktista ja strate-
gista metsasuunnittel ua, joissa aikahorisontti ulot-
tuu viidestd vuodesta kymmeniin vuosiin.
Suunnittelussa tuotetaan usein metsésuunnitel-
ma, joka siséltéd suosituksen tarkasteltavan metsa-
alueen tuotanto-ohjel maksi metsikoittdisine kasitte-
lyehdotuksineen. Keskeinen osa metsésuunnittelua
on tarkastel tavan metsdal ueen tulevai suuden tuotan-
tomahdollisuuksien selvittdminen. Mallit ja simu-
lointi ovat nykyisessa metsasuunnittelussa toistu-
vasti kaytettéviatuotantomahdollisuuksien arvioin-
nin tyokaluja. Niiden avullaennustetaan, miten eri-
laiset metsankasittelyohjelmat vaikuttavat metsan
kehitykseen ja metsan kuvaan seka asetettujen ta-
voitteiden tayttymiseen. Simulointimallien ja -tek-
niikoiden kéayttéonotto on monipuolistanut, syven-
tényt ja tehostanut olennaisesti metsésuunnittelun
laskelmia. Kuten edelld on selostettu, kaikki mallit
jasimuloinnit sisdltavét kuitenkin enemman tai vé-
hemméan epavarmuutta. (ks. myos Siitonen 1993).
Metsdsuunnittelun nékodkulmasta ennusteiden
epavarmuus on padtostukeen liittyva riskitekija
(Pukkala ja Kangas 1995). Mallien epavarmuuden
takia pieleen menneet ennusteet voivat johtaa véa-
riin johtopaétoksiin ja niiden perusteella tehtéviin
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epdoptimaalisiin valintoihin. Virheiden vaikutusvoi
olla kahtalainen: valitaan "vaard’ toimenpidevaih-
toehto, jolloin saavutettavatavoitefunktion arvo on
pienempi kuin saavutettavissa ollut optimaalinen
ratkaisu (esim. Bell 1982), tai optimaalisen ratkai-
sun arvo yliarvioidaan (esim. Bell 1985).

Virheet kehitysennusteissa eivét kuitenkaan aina
johdavéériin valintoihin: yksittéisen metsikon toi-
menpideohjelmaa valittaessa riittéd, etté vaihtoeh-
toisten késittelyjen jérjestys on oikea. Kun tarkas-
teltavia muuttujia ja metsikdita tulee lisag, on en-
nustevirheiden vaikutusten arvioiminen monimut-
kaisempaa. Erilaisten tunnusten ennustamisen luo-
tettavuus on my6s hyvin erilainen, mika osaltaan
vaikeuttaa tulosten tulkintaa. Esimerkiksi metsi-
kon tilavuusennusteen luotettavuus voi ollamonin-
kertainen lahopuun méarén ennusteeseen nahden.

Epavarmuuden merkitysta suunnittelussa on tar-
kasteltu 18hinna lineaarisen optimoinnin tapauk-
sessa. Voidaan osoittaa, ettéd mikali metsikon kehi-
tysennusteissa on satunnaisia virheitg, lineaarisella
optimoinnilla saatavat optimiratkaisut ovat opti-
mistisesti harhaisia (PickensjaDress 1988, Pickens
ym. 1991). Sama pétee myds silloin, kun tavoite-
funktion arvoissa on satunnaista virhetta (Hobbs ja
Hepenstal 1989). Ongel mia aiheuttavat myos line-
aarisen optimoinnin rajoitteiden satunnai set virheet
(Itami 1974). Virheet johtavat myds siihen, ettd
asetettujargoitteitael suurellatodenndkdisyydella
saavuteta (esim. PickensjaDress 1988). Téaméajoh-
tuu siitd, etté optimointialgoritmien luonteen vuok-
si tietyn vaihtoehdon valintatodennakdisyys on sité
suurempi, mitd enemman pddtdsmuuttujan arvoa
yliarvioidaan. Sama ilmi® on havaittu myds kay-
té&nnon suunnittelussa (Siitonen 1996), ja se koskee
mill& tahansa optimointitekniikalla tuotettuja rat-
kaisuja.

L askelmien jaennustei den tulkinnan kannaltaolisi
térkeda tuntea ennusteiden luotettavuudet. Opti-
moi ntilaskelmien tulokset palvelevat harhaisinakin
suunnittelua, muttaniiden tulkitseminen muihin tar-
koituksiin on kyseenadlaista. Luotettavuus pitéisi
pystyd ilmoittamaan ymmarrettévasti myos paé
toksentekijélle, joka padtostukea hyddyntds, jotta
hén e kuvittelis tulosten olevan varmuuden valli-
tessa laskettuja. Paatoksentekijad tulee vahintéén
varoittaa virheiden ja epdvarmuuden mahdollisista
seurauksista. Laskelmien epdvarmuuksien tuntemi-
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nen auttaa myos tiedostamaan, etta suunnittelu el
tuota valmiita pééatoksia ja ettd vastuu niita hy6-
dyntéen tehtavista valinnoistaon inhimillisella péé&
toksentekijall&

Suunnittelun yhteydessa termit riski ja epévar-
muus méaéritellédn sen mukaan, miké& on kaytossa
oleva tietdmys suunnitel mavai htoehdoista — erityi-
sesti siitd, mihin eri suunnitelmien toteuttaminen
voi johtaa. Paétoksenteosta riskin vallitessa puhu-
taan silloin, kun kunkin suunnitelman toteuttami-
nen saattaa tuottaa erisuuruisia hyotyja ja kunkin
hy6tyvai htoehdon todenndkdisyys tunnetaan. Epé-
varmuuden vallitessa péétos joudutaan tekemaan,
jos mahdollisten hyétyvaihtoehtojen todennakdi-
syyksidel tunneta. Kaytannon suunnittel ussaja péd-
toksenteossa eivét eri suunnitelmavaihtoehtojen
mahdollisten hyttyjen jakaumat ole varmuudella
tiedossa ennusteiden epavarmuuden takia. Suun-
nittelu ja padtoksenteko joudutaankin aina teke-
maan epavarmuuden vallitessa. Tosin kéytannissa
laskelmat tehdaan teknisesti ikéankuin riskin valli-
tessa, jolloin todenndk6i syys akaumat ol etetaan tun-
netuiksi.

Padtostukea epdvarmuuden vallitessa monipuo-
listaa suunnitelmavaihtoehtojen hyoétyjakaumien
tuottaminen. Eri tavoin riskiin ja epdvarmuuteen
suhtautuvat pagtoksentekijét nimittéin tekevét va-
lintansa eri kriteerein. Esimerkki valaiskoon asiaa.
Riskin karttgjavalitsee metsdnuudistamistavan, joka
mahdollisimman suurellavarmuudellajohtaatietyt
vahimmai svaati mukset téyttéavaan taimikkoon. Ris-
kin suosija taas valitsee uudistamistavan, joka nol-
lasta poikkeavalla, pienelldkin todennakoisyydella
tuottaa erittéin tuottoisan taimikon, vaikka téydel-
lisen epdonnistumisenkin mahdollisuus olisi huo-
mattava. Riskineutraai taas valitsee sen uudista-
mistavan, jonka tuottama hytédyn odotusarvo on
suurin. (Kangas 1992). Sama logiikka toimii myos
metsdal ueen suunnitel mavai htoehtojen vertailussa.

5.2 Inhimillinen arvottaminen epidvarmuu-
den ldhteend metsdsuunnittelussa

Jotta suunnitel mavai htoehtoja voidaan vertaillanu-
meerisesti pagtoksentekijan tavoitteiden suhteen,
myds tavoitteet japreferenssit tulee kuvata numee-
risesti. Tavoitteiden ja preferenssien mallinnuksen
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epavarmuudet aiheuttavat epdvarmuutta suunnitte-
lulaskelmiin siind kuin vaikkapa puuston kasvu-
mallienkin epdvarmuudet. Jo vertailu- ja optimoin-
timenetelmien tavoitteiden kuvaukselle asettamat
tekniset vaatimukset aiheuttavat virhetté tavoite-
analyysiin. Metsasuunnittel un tutkimuksessa on vii-
me aikoina panostettu erityisesti Suomessa tavoit-
teiden ja preferenssien mallinnustekniikoiden ke-
hittamiseen.

Tavoiteanalyysissa laadittavien mallien oikeelli-
suutta e kuitenkaan pystyta arvioimaan aivan sa-
maan tapaan kuin esimerkiksi puuston kasvua ku-
vaavien mallien epdvarmuutta. Puuston kasvu voi-
daan mitata ja mallin antamaa tul osta voidaan ver-
rata mitattuun havaintoon. Tavoitteiden ja prefe-
renssien mallinnuksessa téllainen vertailumahdol-
lisuus puuttuu. Tavoitemallin laadinta tehdéén jo-
kaisessa suunnittelutilanteessa erikseen, eika paé-
toksentekijan tavoitemallin vertaaminen muiden
paatoksentekijoiden malleihin tai valttamatta edes
saman paatoksentekijan aikaisempiin tavoitteiden
mallinnuskertojen tuloksiin kerro mitéan mallin oi-
keellisuudesta.

Tavoitemallin laatimiseks valttamattomaan tie-
dusteluun annettujen vastausten yhdenmukai suutta
jasiitdjohdettujatunnusl ukujavoidaan kéyttaa eréi-
nd mallin epdvarmuuden mittareina (Alho ym.
1996). Ongelmana on tadldin se, ettd vastaukset
voivat ollatéysin ristiriidattomat mutta samallayh-
denmukaisesti pielessd. On esimerkiksi mahdollis-
ta, ettd pdadtoksentekija tarkoituksellisesti pyrkii
kesken&én ristiriidattomiin vastauksiin senkin kus-
tannuksella, etté el koe kaikkia antamiaan vastauk-
siatodenmukaisiksi. Ryhmépaétosprosessei ssa, ku-
ten yhtymén metsien pédtoksenteko, ja osallista-
vassa suunnittelussa, missitavoitteitaudellaan kan-
salaisilta ja kansalaisryhmiltd, voidaan liséksi tor-
méta tietoi seen tavoitemallin véaristelyyn. Tulevaa
neuvottelutilannetta gjatellen saattaa olla eduksi
aluks yliarvostaa itselle tarkeita tavoitteita ja sa-
mallataktikoidaitselle tinkimisvaraa erimielisyyk-
sien sovittamistilanteeseen. Aukotontamenetelméaé
tallaisen taktikoinnin paljastamiseen ei valitetta-
vasti ole.

Eréskeino parantaatavoiteanayysin luotettavuut-
ta on toteuttaa se vuorovaikutteisesti ja iteratiivi-
sesti (Kangas ym. 1996). Vuorovaikutteisuus ei
valttémétta johdal aadittavan tavoitemallin tdsmen-

tymiseen siind mielesss, etta lopullinen malli voi-
taisiin tulkita pédtoksentekijan oikeiden tavoittei-
den janiiden térkeyksien tarkaksi kuvagjaksi. Eik&
téydellisen tavoitemallin laatiminen ole siind edes
pdamaarand. Vuorovaikutteisessa suunnittelussa
tavoitemallia kéytetéan teknisend tyokaluna haet-
taessa mahdollisimman hyvin paétoksentekijan né-
kemykset tyydyttévad suunnitelmaa: arvioitavana
on pikemminkin tuotetun suunnitelman hyvyys eiké
tavoitemallin tdsméallisyys. Parhaaks valittavaan
suunnitelmaan johtava tavoitemalli ei valttamatta
ole parhaiten pagtoksentekijan tavoitteet kuvaava
funktio.

L askelmissatarvittavan perustiedon puutteitavoi-
daan yrittda paikata asiantuntemuksen mallinnuk-
sella. Viime aikoina on panostettu erityisesti eko-
logisen asiantuntemuksen mallintamiseen suunnit-
telulaskel miavarten. Asiantuntemuksen hyddynté-
misessd on yleisten mallinnukseen liittyvien epé
varmuustekijoiden (luvut 2—4) liséksi omat erityi-
set, muunmuassa asiantuntijoiden erimielisyyksis-
téjapétevyyseroistajohtuvat virheldhteensi (Alho
ym. 1996). Asiantuntijan vastausten epavarmuu-
den analysointiin liittyvét paljolti samat ongelmat
kuin paatoksentekijan tavoitteiden mallinnuksen
epavarmuuden arviointiin. Kun hyédynnetdén useita
asi antuntijoita samassa tehtévéssa, voidaan epavar-
muuden analysoinnissa kuitenkin turvautua my6s
eri asiantuntijoi den antamien lausuntojen keskinédis-
ten erojen tarkasteluun sen sijaan, etté tarkasteltai-
siin vain kunkin asiantuntijan vastausten siséista
ristiriidattomuutta.

5.3 Esimerkki ldhtotietojen epdvarmuuden
vaikutuksista suunnitteluun

Esimerkki lahtttietojen epavarmuuden merkityk-
sestd suunnittel ussatehtiin siten, ettéd muodostettiin
kuvitteellinen kymmenen vaihtoehdon vaihtoehto-
avaruus, jossa oli kaksi pdatésmuuttujaa Ul ja U2
(taulukko 3). Kumpikin muuttujista oli esimerkin
tapauksessa pédtoksentekijalle yhta térked, ja ko-
konaishyéty oletettiin muodostuvan niiden paino-
tetusta summasta

U =0,5U1+0,5U2 (11)
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Taulukko 3. Paddtosmuuttujien Ul ja U2 arvot kymme-
nessé kuvitteellisessa vaihtoehdossa.

Vaihtoehto Ul u2 U
1 1,0 0,3 0,65
2 09 0,5 0,7
3 0,8 0,6 0,7
4 0,7 0,8 0,75
5 0,6 1,0 0,8
6 0,5 0,8 0,65
7 04 0,6 05
8 0,3 04 0,35
9 0,2 0,2 0,2

10 0,1 0,1 0,1

Tavoitefunktion maksimi saadaan siismax(U) =0,5
max(U1+U2). Mikadi pdatdsmuuttujiinliittyy addi-
tiilvinen virhe, havaittu hy6ty padtdsmuuttujastaUl
on 0,5U1 + el. Tal6in tavoitefunktion maksimi on

max(u) = 0,5max(Ul+el+U2+e2) = max(U +¢e) (12)

missde=0,5el + 0,5 e2. Tavoitefunktion maksimin
odotusarvo on siis E(max(u)) = E(max(U + €)).

Mikali esimerkin virheet ovat normaalisti jakau-
tuneita, voidaan max(u):n odotusarvo johtaa ana-
lyyttisesti normaalisti jakautuneen muuttujan mak-
simin jakauman perusteella. Voidaan osoittaa, etté
E(max(U + €)) on aina véhintéén yhta suuri kuin
kuin max(U), joten maksimi on optimistisesti har-
hainen, kun paétésmuuttujien arvoihin liittyy epé
varmuutta. Voidaan myos osoittaa, etté harha kas-
vaa virheen e hgjonnan ja vaihtoehtojen maarén
kasvaessa (ks. Stuart jaOrd 1993 s. 491).

Usein virheiden jakauma on niin monimutkai-
nen, ettatarvitaan simulointia. Yleensdyhden metsi-
kon vaihtoehtojen virheet ovat selvasti korrel oitu-
neita — jos metsikon tilavuus on yliarvioitu yhden
vaihtoehdon tapauksessa, néin on yleensd myds
muiden vaihtoehtojen tapauksessa. Mita suurempi
korrelaatio virheissd on, sité pienempi on optimoin-
nin harha. Usein virheiden hagjonta kasvaa tunnuk-
sen arvon kasvaessa. Téllaisessa tapauksessa odo-
tettavissa oleva harha on suurempi kuin additiivis-
ten jariippumattomien virheiden tapauksessa.

Esimerkin simuloinnissa péatésmuuttujiin Ul ja
U2 generoitiin satunnaisia virheita erilaisilla ha-
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Taulukko 4. Arvioidun hyddyn odotusarvo erilaisilla
padtdosmuuttujien Ul ja U2 suhteellisilla virhehajonnoil-
la. Virheiden logaritmit oletettiin normaalisti jakautu-
neiksi ja niiden korrelaatioksi oletettiin 0,9. Paatosmuut-
tujat oletettiin toisistaan riippumattomiksi. Todellinen
hydtyfunktion arvo on 0,8.

Virhehgjonta u2

ul 0,05 0,1 0,3 05
0,05 0,801 0,802 0,827 0,881
0,1 0,802 0,805 0,820 0,865
0,3 0,823 0,826 0,860 0,913
0,5 0,892 0,895 0,903 0,970

jonnoilla. Generoitujen virheiden logaritmit ol etet-
tiin additiivisiks ja normaalisti jakautuneiksi, jol-
loin pddtdsmuuttujien virheet ovat multiplikatiivi-
siajalognormaalisti jakautuneita. Virheet voidaan
taloin tulkita pddtésmuuttujien suhteellisiksi vir-
heiksi. Logaritmisten virheiden korrel aatioksi vaih-
toehtojen vélilla oletettiin 0,9, mutta pagtésmuut-
tujat Ul ja U2 oletettiin toisistaan riippumattomik-
Si. Havaittu u:n arvo siis saatiin kussakin vaihtoeh-
dossau =05 U1 el + 0,5 U2 e2. Simuloinnissa
valittiin optimivaihtoehto néin saatujen virhetta si-
sdltdvien muuttujien perusteella.

Kullakin virhehgjontojen yhdistelmalla optimi-
vaihtoehto valittiin 1000 kertaa. Néille 1000 optimi-
arvolle laskettiin keskiarvo, jokatulkittiin arvioidun
hyodyn odotusarvoksi. Lisdksi laskettiin, miten suuri
oli optimaalisten valintojen osuus seka odotusarvo
tappiolle, jokasyntyy kun valitaan todel lisen optimi-
vaihtoehdon sijastajokin muu vaihtoehto.

Pagétosmuuttujien virheilla oli selva vaikutus
hyétyfunktion odotusarvoon. Mité suurempia vir-
heet 18ht6tiedoissa olivat, sitd harhaisempi oli hyo-
tyfunktion odotusarvo. Esimerkin tapauksessa op-
timoinnista johtuva harha oli pahimmillaan 21,2 %
(taulukko 4). My0s tappion odotusarvo oli sité suu-
rempi, mitd suurempi oli virheiden hajonta (taul uk-
ko 5). Optimoitaessa epadvarmoilla tiedoilla joudu-
taan siis pettymaan kahdestakin syysta: optimivaih-
toehdon arvo yliarvioidaan, eika valittu vaihtoehto
kenties tuota yhté hyvéa tulosta, kuin todellisuu-
dessa paras vaihtoehto.
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Taulukko 5. Niiden realisaatioiden osuus (%), joissa
parhaaksi vaihtoehdoksi valittiin todellisuudessa paras
vaihtoehto, eli vaihtoehto 5. Suluissa odotettavissa ole-
va, véiréin vaihtoehdon valinnasta johtuva tappio hydty-
funktion arvossa.

Virhehgjonta u2
Ul 0,05 0,1 0,3 0,5
0,05 100 98,9 75,6 56,4
(0) (0,001)  (0,017)  (0,034)
01 99,3 96,8 73,7 56,4
() (0,002)  (0,018)  (0,037)
03 75,1 74,0 62,4 54,3
(0022) (0022) (0,032 (0,042
0,5 57,8 57,6 51,1 45,7
(0,039) (0,040) (0,045 (0,052
6 Lopuksi

Edellaesitellyissa tutkimuksissa.on paneuduttu eréi-
siin metsétalouden laskentgjérjestelmien epévar-
muuden l&hteisiin. Monet epdvarmuuden |&hteet
on t&hdn mennessa tehdyissa tutkimuksissa jétetty
kokonaan huomiotta. Téllainen tekija on puuston
kehityksen ennustamisen osalta esimerkiksi kesan
sédolojen aiheuttama kasvun vuotuinen vaihtelu.
Pitkdn gjan ennusteissa myos erilaiset tuhot, pui-
den luontainen uudistuminen sek& taimien kuole-
minen aiheuttavat epavarmuutta. Ongelmia voi ai-
heuttaa lisdksi ennusteiden aluedllinen luotetta-
vuus: keskimaaréiset luotettavuusarviot eivét valt-
tamétta pade pienille osa-alueille, kuten yksittéisil-
le metsétiloille. Puuston kehityksen ennustamisen
lisdksi metsasuunnittelun laskelmiin tuovat epavar-
muutta monet muut seikat, kuten hinta- ja kustan-
nustietojen ennustest.

Useimpien mainittujen epdvarmuustekijtiden vai-
kutuksia voidaan arvioida tilastotieteen menetel-
min. Laskelmiin liittyy kuitenkin aina my6s sel-
laista epavarmuutta, jota e voida ottaa huomioon.
Esimerkiksi ennustettaessa tulevaa kehitystéd men-
neiden tapahtumien perusteella joudutaan oletta-
maan muuttujien valisten suhtei den seka ol osuhtei-
den pysyvén ennallaan. Suunnittel uun epavarmuutta
aiheuttavat ennakoimattomat metsénkasittel ysééa:
dosten ja ohjeistojen muutokset, vaihtoehtojen ar-

vottamisessa kaytettéavan perustiedon puutteet seka
tavoiteanalyysin epdvarmuudet. Suurten alueiden
metsdlaskel mien tuloksiatulkittaessaon lisdks huo-
mattava, ettd puuston kehitysennusteiden |aadin-
nassa joudutaan olettamaan jokin metsankasittely-
menetel mien valikoimajamaérdlinen jakaumatar-
kasteltavallaa ueella, seké toimenpiteiden kohden-
tuminen tietynlaisiin metsik6ihin. Esimerkiksi juu-
ri metsénhoitosuositusten muutokset, mutta myo6s
— ja ennenkaikkea — metsdnomistagjien ja metsé-
tal ouden muiden pagtoksentekijoiden valintojen ar-
vaamattomuus aiheuttavat téllaisten olettamusten
pai kkansapitamattomyytta.

Ennusteissaja suunnittelun eri vaiheissaolevasta
epavarmuudesta huolimatta jokin valinta on tehté:
va kussakin paétostilanteessa. Tulevaisuuden tuo-
tantomahdollisuuksia sekd paétosvaihtoehtoja ja
niiden seuraamuksia kuvaavan informaation tuotta-
minen on keskeinen osa metsasuunnittelua. Mallit,
simulointi jaennusteet ovat va ttdmattomi & numee-
risen metsasuunnittelun tyokaluja. Metsasuunnitte-
lun tehtéva on tuottaa kaytettavissa olevin keinoin
ja saatavilla olevan tietdmyksen perusteella mah-
dollismman vankka ja todenmukainen paatos-
tuki. Padtostuki on kuitenkin puutteellinen, ellei
siind esitettdvien laskelmien luotettavuutta kyeta
selvittdmaén ja — mika tarkedé — ilmaisemaan sita
paatoksentekijale ymmarrettéavalla tavalla. Metsé-
suunnittelun tutkimuksessa tulisi jatkossa pyrkia
kehittdmadn menetelmia ja tekniikoita tarkastella
suunnittel ul askel mien epdvarmuuksia nykyisté pe-
rusteellisemmin.

Edella esitetty yksinkertainen laskelma mets&
suunnitelmien vertailusta tilanteessa, missa suun-
nitelmavaihtoehtojen arvioinnissa kahden tarkas-
tellun tavoitteen suhteen on epédvarmuutta (mutta ei
systemaettisia virheitd), osoittaa, ettd mallien ja
simulointien epdvarmuudellatodella on merkitysta
my®6s suunnittelussa eika vain yksittéisten ennus-
teiden tulkinnassa. Arviointi- ja arvottamismallien
epavarmuudet johtavat saatavan hyddyn yliarvi-
ointiin, jos hyttyennusteeks valitaan optimointi-
laskelman mukainen hy6dyn maksimi. K&ytannos-
s4 tama tarkoittaa sitd, etté jos optimilaskelmassa
esimerkiksi maksimoidaan puuston tilavuutta suun-
nittel ukauden lopussa ja optimiratkai sun mukainen
lopputilavuus tulkitaan tilavuuden kehitysennus-
teeksi, ennuste on yliarvio. Lineaarisessa optimoin-
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nissamyds ratkai suun vaikuttavien rg oitteiden suh-
teen on vastaavanlaisia ongelmia. Mallien epévar-
muudet voivat lisdksi johtaa vadrén suunnitelman
arvioimiseen eniten hyotya tuottavaks, ellei epa
varmuuksien vaikutuksia vertailulaskelmaan ana-
lysoida.

Metsdsuunnittelussa tulis padtosvaihtoehtojen
hyvyydet pysty& arvioimaan kaikkien paétoksen-
tekijéa kiinnostavien seikkojen suhteen. Niin yh-
teiskunnan kuin kansalai smielipiteen jayhauseam-
pien yksityismetsénomistgjienkin ndkokulmissa
muut kuin puuntuotannolliset tavoitteet ovat saa-
neet aikaisempaa suuremman painoarvon. Viime
aikoinaonkin pyritty kehittdmaan mallinnusteknii-
koita ja malleja metsankasittel yvaihtoehtojen arvi-
oimiseksi esimerkiksi keréilytuotteiden, maiseman
kauneuden ja eri elidlgjien ja -ryhmien elinympé-
ristOvaatimusten suhteen. Toistaiseksi muuta kuin
puuston kehittymistéd kuvaavat mallit siséltavét
yleensa huomattavan paljon epadvarmuutta. Mallin-
nusmenetelmien edelleen kehittémisessd, mallien
tuottamisessajamallien tulosten analysoinnissariit-
tédkin tyosarkaa ja haasteita tutkijoille.

On kuitenkin muistettava, etté kaikkia suunnitte-
lun ja paétostuen tarpeita el voida tyydyttéd nu-
meerisillamalleillajasimuloinnilla. Numeronmurs-
kaus ja optimointilaskelmat ennusteineen ovat vain
osa padtostukea. Tarkeda olisi tutkia myods mallien
jasimuloinnin kéyttta osana koko pdatoksenteko-
prosessia seké kehittda keinojaintegroida numeeri-
set laskelmat ja ennusteet muuhun padtostukeen
kuvailevampine ja kvalitatiivisine tarkastel uineen.
Suunnittelu voi olla tiedettékin, mutta kaytannén
toteutuksessa tarvitaan myds aimo annos taidetta.
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