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Tiivistelmé
Kokeelliset havainnot edustavat maailmaa sellaisena kuin se meille auvautuu, tietynlaista "todel-
lisuutta". Laskennan avulla voidaan muun muassa vertailla tdstd avautuvasta maailmasta luotuja
teoriapohjaisia ilmiésimulaatioita itse ilmiostd kerdttyihin havaintoihin. Usein laskentatulokset ja
kokeellinen tieto poikkeavat toisistaan, ja tédssa kirjoituksessa tarkastellaan yleisid syita, joista erot
voivat johtua. Tarkastelu alkaa johdatuksella mallintamisprosessiin, jota seuraa laskennan ja ha-
vaintojen vilisten syiden erittely. Keskitymme sellaiseen laskennan ja kokeellisen tiedon véliseen

suhteeseen, jossa laskut perustuvat johonkin ilmiostd tehtyyn malliin.
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I. JOHDANTO

Evoluutio voidaan ajatella abstraktien olioiden muutokseksi ajan kuluessa. Muuttuva
olio voi olla esimerkiksi proteiini, eldinlaji, yhdyskunta, kulttuuri, kieli tai tieteen ala, kuten
bioinformatiikka. Yleisesti oletetaan, ettd oliolajit, jotka selviytyviat ympéaristéssddn hyvin
sdilyvdt ja huonosti menestyvit karsiutuvat suuremmalla todennédkéisyydelld.

Ympaériston havainnointi on lajin erds tapa parantaa selviytymismahdollisuuksiaan: tieto
ympariston oletetusta toiminnasta auttaa oliota ohjaamaan valintojansa menestyksekkaasti.
IThminen on etevi havainnoitsija tdméan hetken maapallolla. Kykymme 10ytda sddnnénmu-
kaisuuksia ympéristostdmme on muihin lajeihin verrattuna hyvi, ja voimme halutessamme
suunnata tietoisuutemme yksinomaan havaintojen tekoihin, vieldpd monimutkaisemmalla
tasolla, kuin uskoaksemme yksinkertaisemmat oliot, kuten virukset tai perdti muut nisak-
kaat.

Lajin selviytymiskehys on yksi tapa tulkita ihmisen alati versoava kiinnostus ympériston
mekanismien selittdmiseksi. Se mitd kutsumme tiedoksi, ymmaérrykseksi tai selitykseksi on
filosofinen kysymys, eikd tdmén oleellisen asian pohdinta ole tdmén kirjoitelman tarkoitus.

Sen sijaan rajoitumme enemmaénkin kuvailuun, sithen kuinka kokeellinen tieto ohjaa teo-
rian ja mallien muodostusta. Erittelemme myos syitd, joiden vuoksi laskentatulokset ja ko-
keelliset havainnot saattavat poiketa toisistaan. Jos teoria ja sen mukaiset mallit kuvaavat
hyvin kokeellisia havaintoja, kutsutaan lopputulosta usein ymmarrykseksi tai tiedoksi. Esi-
merkiksi sanomme tietdvamme, kuinka kaksi painovoimattomassa tyhjiossa yhteentormaavaa
palloa liikkuvat tulevaisuudessa, jos tiedimme kuinka ne liikkuvat nyt. Tieto tdssd merki-
tyksessd tarkoittaa kuvailua; meidén ei tarvitse havainnoida ilmiété alkutilan jédlkeen, vaan
voimme jo kuvailla sitd mitd tulee tapahtumaan.

Yleisesti malli on selitys jostakin ilmiostéd, eksakteissa tieteissd usein matemaattinen ja
laskettavissa, ja sen tavoitteena on kuvata tai ennustaa ilmion tilaa tai kehitystd. Osa mal-
leista pohjautuu teorioihin, jotka syntyvit yleensd kokeellisten havaintojen kautta: halutaan
asettaa havaitut ilmiét yhdenmukaiseen kehykseen. Kun jokin teoria sidnnénmukaisuudesta
on luotu, voidaan teorian oletuksiin pohjaten rakentaa malleja, joista edelleen voidaan laskea
suureita, joita voidaan verrata uusiin kokeellisiin havaintoihin. Malli on vélikappale havain-
noista tehtyihin oletuksiin, todellisuudesta luomaamme selitykseen. Mallintamisprosessiin

kuuluu olennaisena osana parametrien estimointi, sekd mallin testaus kokeellista tietoa vas-



taan. Menestyksekkdat mallit, kuten Newtonin liikelait, vakiinnuttavat asemansa tieteessa.
Luonnonilmitiden mallintamiseen liittyy usein epadméaaraisyytta; eksaktisti pystytdaan kuvaa-
maan vain pientd osaa ilmidista.

Eksaktiluonteisissa tieteissd, kuten fysiikassa monet lait kuvaavat ilmi6itd hyvin tarkasti,
mutta laskennalliset rajoitteet eivit mahdollista tarkan mallin soveltamista suuriin ja mo-
nimutkaisiin makroskooppisiin ilmidihin. Esimerkkin tarkan mallin vaatimasta laskentate-
hosta olkoon proteiinien funktionaalisen toiminnan paitteleminen DNA-sdikeen kodonien
koodaamista aminohapoista: vaikka tieddmme kunkin kodonin koodaaman aminohapon, on
aminohappojen jirjestyksid suunnaton maara ja vain hyvin pieni osa jirjestyksistd tuottaa
funktioltaan halutunlaisen proteiinin. Jos tutkitaan laskennallisesti, mitkd aminohappokom-
binaatiot kaikista mahdollisista tuottavat kokonaisen elion tarvitsemat proteiinit, on urakka
suunnaton. Tdméan ongelman kohtaavat mm. pussihukan henkiinherédttdjat, jotka haluavat
luoda sukupuuttoon kuolleen pussihukan 16ytidméansa pirstoutuneen DNA-sdikeen perusteel-
la. Jo téllaisessa tapauksessa kombinaatioiden lapikdynti on laskentatehon puitteissa hyvin
hidasta, puhumattakaan siitd, ettd tarkastelu pohjattaisiin kodoneita alemmalle tasolle.

Tulevassa tekstissd aloitamme kokeellisen tiedon ja laskennan yhdistdmisen tarkastele-
malla malleja, jotka rakennetaan enemmaén tai vihemmaéan tapauskohtaisten olettamusten
pohjalta. Sen jilkeen erittelemme syitd, joista kokeellisen tiedon ja laskennan véliset erot
saattavat johtua. Lopuksi selitdmme, kuinka kokeellisia havaintoja sindnsa voidaan kiyttaa
laskennan pohjana, ja kuinka laskentatulokset voivat toisinaan ennustaa ilmididen piirteita,

jotka ovat olleet kokeellisen tiedon ulottumattomissa.

II. MALLINTAMISESTA

Kun tarkasteltavasta ilmi6sta on oletusten pohjalta muodestettu jokin laskennallinen mal-
li, halutaan mallin kiyttokelpoisuus varmistaa tai testata vertaamalla laskentatuloksia ko-
keellisiin havaintoihin. Jos mallin mukaiset laskentatulokset toistuvasti poikkeavat havain-
noista, on malli hylattava. Téllaisen mallin varaan ei voi rakentaa lisdédntyvidd monimutkai-
suutta. Jos esimerkiksi molekyylidynamiikkasimulaatiot pohjautuisivat voimalakiin muotoa
F = mat (“lj—’t})j (‘%)k, jossa 1, j, k ovat oikeat dimensiot (yhtdléryhman i+ j+k =1 ja
—j — 2k = —2 ratkaisut) sallivia parametreja, ei monimutkaisissa usean hiukkasen simulaa-

tioissa (tapausta ¢ = j = 0, k = 1 lukuun ottamatta) olisi mitddn jirked, kun jo ldhtokohta



on heikko. Siksi mallin luonnin ja testauksen osuutta eksakteissa tieteissd ei voi aliarvioida.

Joissain tapauksissa, kuten klassisen fysiikan alueella on jo sovellusympéristossaan ("sopi-
vien oletusten alueella", ei kdytetd klassista mekaniikka kvanttimekaanisten ilmididen mitta-
kaavassa jne.) olemassa niin hyvid malleja, ettd niitd ei laskusovelluksissa tarvitse muuttaa
tarkempaan suuntaan, mutta ndin ei ole monissa muissa ongelmissa. Esimerkiksi tarkas-
teltaessa kehon solupopulaatioiden dynamiikkaa, ei tarkkoja malleja pystytd rakentamaan,
vaan usein tyydytddan kuvaamaan riippuvuuksia differentiaaliyhtédlésysteemeillé, jotka poh-
jautuvat "jarkevind'"pidettdviin oletuksiin. Téllaisissa tapauksissa kilpailevien mallien va-
linnassa auttaa suuresti, jos mallin ennustamia solupopulaatioita voidaan verrata kokeelli-
siin havaintoihin. Useat fysiikan lait ovatkin eksakteja juuri perusteellisen mallin testauksen
ansiosta. Kertoimet, kuten painovoimakiihtyvyydet, permeabiliteetit ym. on voitu arvioida
tarkasti, koska mallia on rakennettu ja testattu huolellisesti.

Esim. Havainnoidaan, kuinka kauan ¢ rautakuulan maahanputoaminen kestdi korkeu-
delta h. Havaintojen pohjalta saattaisimme paidtyd kuvaamaan aikaa mallillat = kv/h, jossa
k on mallin parametri. Jos mallin kuvausvoimaa halutaan testata, on saatava yhteys havain-
toihin, ja tadssi prosessissa ajaudutaan parametrin estimointiin.

Parametrien estimointimenetelmid on paljon, mutta yleensd ne perustuvat jonkin ha-
vaintojen ja mallin vilisen etdisyysmitan minimointiin. Sovelluksissa N-ulotteisten vek-
toreiden x,, x; vilisten etdisyyksien mittaukseen kdytetddn monesti Minkowsk-etédisyyksia
(N (24(7) — x3(4))?)"9, Euklidinen ¢ = 2 ja Manhattan ¢ = 1 etiisyys seki maksi-
minormietédisyys ¢ = oo térkeind erikoistapauksina. Estimoitaessa etdisyys on usein ti-
lastollisiin tarkoituksiin sopivilla lisukkeilla hoystetty. Esimerkiksi Mahalanobis-etéisyys
(zq — 25)TE (x4 — 1p), jossa ¥ on satunnaismuuttujien (vektoreissa x) kovarianssimatriisi
tail sen estimaatti, on yksinkertainen tilastollisissa tarkasteluissa kdytetty etdisyysmitta. Toi-
sinaan tarvitaan erikoisia mittoja, joita voidaan konstruoida etdisyyden ominaisuuksiin poh-
jaten. Esimerkiksi silloin, kun halutaan havainnollistaa korrelaatiomatriisin alkioiden avulla
kappaleiden vilisid etdisyyksid tasossa, on korrelaatiomatriisin alkiot jollain menetelmélla
kuvattava etdisyydeksi. Esimerkiksi eri valkosolulajipopulaatioiden lineaarista riippuvuutta
toisistaan voitaisiin mitata ajan funktiona. Kerétyistd havainnoista estimoitaisiin korrelaa-
tiomatriisi, ja lajien riippuvuutta haluttaisiin havainnollistaa tasossa siten, ettd kahden lajin
véilinen etdisyys on sitd lyhyempi mitd voimakkaammin toisen solupopulaation koko riippuu

toisesta. Etdisyyskonstruktioihin voi perehtyd matematiikan peruskursseilla tai viitteista



[3, 4]

Koska yksittédisten havaintojen mittaukseen liittyy hairiGita, yritetdan parametrit estimoi-
da suuresta méaaristd havaintoja. Y114 mainitussa putoamisaikaesimerkissi ainoa parametri
k voitaisiin estimoida jo yhden havainnon perusteella, mutta havainnointiin ja mittaukseen
liittyvan, mahdollisesti myos itse tarkasteltavaan ilmiéon sisidltyvan satunnaisuuden vuoksi,
on estimointi luotettavampaa, kun tarkastellaan suurta maardd havaintoja. Toisaalta n ha-
vaintoa t;, h; johtavat usein kaikki eri parametrin estimaattiin. Siis kuinka estimointi kannat-
taisi tehda? Tahan kysymykseen ei ole yhtd vastausta, vaan estimointia ja sen jarkevyyttéa
on harkittava tilannekohtaisesti. Estimointiteoriaa késitellidn monissa tilastollisen analyysin
oppikirjoissa, menetelmia 10ytyy myos internetista.

Esim. Kappaleen putoamisaikaesimerkin parametri. Kuvassa 1 on kuvitteelliset havain-
toparit (h;,t;), ¢ = 1,...,20 piirretty V/h,t tasoon. Kuvassa oleva histogrammi esittii pa-
rametriestimaattien k; = ¢; /+v/h; jakauman. Mittaukseen tai ilmiéén siséltdvi satunnaisuus
siis johtaa eri estimaatteihin. Tassd tapauksessa on mahdollista valita varsinaiseksi para-
metriestimaatiksi esimerkiksi estimaattien keskiarvo tai mediaani. Voimme my6s hyviksya
estimaatiksi koko jakauman.

Pienimmén nelicsumman menetelmd (PNS) on yleinen estimoinnissa kaytetty kritee-
ri, jolla etsitddn mallin ja havaintojen erotuksen neliGsumman pienintd arvoa parametre-
ja muuttaen. Tama menetelmé on suosittu yksinkertaisuutensa vuoksi. Jos havainnot ovat
zi,y; ja parametreista © riippuva malli f(z;|©), pyritdin parametrit valitsemaan siten et-
td > (f(2:]©) — y;)? minimoituu. Putoamisaikaesimerkin tapauksessa estimoidaan k PNS-
menetelmalla minimoimalla $°2°, (kv/h; —t;)? k:n suhteen. Tém4 antaa k = 1.98. Havainnot
oli generoitu kidyttien k = 2, ja lisddmalld loppuun normaalijakautuneita satunnaistermeja.

Makrotason biologisaiheisia mallintamisesimerkkeja

e Ladkkeen imeytyminen kehoon [1]. Annetaan henkilélle 1d4dkeannoksia ja tarkastellaan
ladkkeen konsentraatiota veressd ajan funktiona. Piirtdmalla kokeelliset havainnot lin-
log asteikolla, havaitaan niiden noudattavan lineaarista riippuvuutta. Kokeellinen tieto

ohjaa kuvaamaan lidkkeen imeytymistd kehoon mallilla:

ac

= =—kC (1)

missd C' on lddkkeen konsentraatio veressi. Parametri k voidaan estimoida tapauskoh-
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Kuva 1: Mielivaltaiset mittaustulokset kappaleen putoamisajan ja pudotuskorkeuden véalisestd yh-
teydesta. Pienempi kuva on jakauma yksinkertaisista kulmakertoimien parametriestimaateista.

taisesti havainnoista. Malli on hyédyllinen, koska sitd voidaan soveltaa potilaan turval-
liseen lddkeannosteluun: kun tiedetdidn, ettd ihmiselle turvallinen lddkekonsentraatio
on vililla [m, M|, voidaan laskentasimulaation avulla mééritd sopivat lddkkeenottova-

lit ja annoskoot kunkin henkilon paiviarytmiin parhaiten sopiviksi.

e Hiivapopulaation p, kasvu. Tarkastellaan hiivapopulaation kokoa ajan funktiona. Hii-
va tarvitsee kasvaakseen ravintoa, mutta rajalliset ravintoresurssit eivit mahdollista
populaation ylenméiriistd kasvua. Kokeellisten havaintojen rohkaisemina (Kuva 3)

yritetdan kayttda mallia:

Apn =Pn+1 — Pn = (L(M - pn)pn- (2)

Mallin parametrit ovat a ja M, joka kuvaa rajallisien resurssien olemassaoloa, kuten
tassa tapauksessa ravintoa. Taman tyyppistd lahestymistapaa sovelletaan my6s moniin

muihin populaatiodynamiikkamalleihin, olipa kyse sitten eldimisté, kasveista, soluista
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Kuva 2: Ladkekonsentraatio veressd ajan funktiona (pisteet). Yhtendinen viiva kuvaa havaintoihin
sovitettua PNS-suoraa, jonka kertoimista saadaan malliparametrit.

tal sienista.

III. HAVAINTOJEN JA LASKUTULOSTEN VALISISTA EROISTA

Kun teorian avulla tai ilman teoriaa luotu malli on muodostettu, voidaan sitd eksakti-
luonteisissa tieteissd kdyttdd laskennassa ja verrata tuloksia kokeelliseen tietoon. Toivottavaa
olisi, ettd laskennan tulokset yhtyisivat empiirisiin havaintoihin, joiden puhtaimmillaan voi-
daan ajatella heijastavan "todellisuutta". Havainnot siis ovat yksinkertaistaen suurin totuu-
temme, se mihin meididn on luotettava. Monesti laskut kuitenkin poikkeavat havainnoista.
Syy voi olla kdytetyn teorian tai mallin puuttellisuus, tarkan mallin yksinkertaistaminen
laskentaa varten, tietokoneiden laskentatarkkuus, havaintojen keruumenetelmésta johtuvat
virheet tai kaikkien ndiden yhdistelmit. Téssd kappaleessa pyritddn erittelemadin tarkemmin

kunkin syyluokan "luonnetta".
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Kuva 3: Hiivapopulaation kasvu ajan funktiona, kun ravintoa on rajallisesti.
A. Teorian tai mallin puuttellisuus

Muodostetun teorian kannalta ero laskentatulosten ja havaintojen vililld on erityisen
hélyttava silloin, kun voidaan olla varmoja, ettd havainnot on kerdtty huolellisesti eli ne
kuvaavat tarkastelumme alla olevaa ilmiGta luotettavasti ja muodostettua mallia kdytetaan
sellaisenaan ilman yksinkertaistamista ja lisdksi tietokoneen laskentatarkkuuden vaikutus tu-
loksiin on tiedossa. Téllaisessa tapauksessa ero laskentatulosten ja havaintojen vililla johtuu
mallin puutteellisuudesta, jonka korjaus voi vaatii teorian pohjalta tarkemmin rakennettua
mallia tai teorian taustalla olevien oletusten huolellista lapikdyntid ja mahdollisesti uuden
teorian luontia.

Esim. Oletetaan, ettd jarjestelmédmme koostuu kolmesta vuorovaikuttavasta komponen-
tista x1, zs, x3, jotka voivat olla vaikkapa proteiineja, soluja tai eldinpopulaatioita. Vuoro-
vaikutus voisi olla valkosolujen vilinen kommunikointi sytokiinien vilittykselld. Olemme jos-
tain syystd kiinnostuneet niiden komponenttien vuorovaikutuksesta riippuvasta suureesta
f(z1, 2, z3). Kuvitellaan, ettd raidtioimadmme oletukset tai soveltamamme teoria implikoi-

vat, ettd suure f(z1, 22, 3) = u1(2122)+uz(z123)+us(z223), jossa u; ovat joitakin funktioita,
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Kuva 4: Teorian mukaisen mallin y-akseli ennusteet poikkeavat todellisuudesta x-akseli.

jotka riippuvat komponenttien pareittaisista vuorovaikutuksista. Valitaan yksinkertaisuuden
vuoksi f(z1, e, 23) = T122+ 2123+ z223. Empiiristen havaintojen perusteella kuitenkin huo-
mataan, ettd malli ei kuvaa haluamaamme suuretta oikein. Havainnot poikkeavat hieman
mallin ennustuksista. Olemme kuitenkin varmoja, ettd havainnot on tarkasti keratty, joten
niissi ei ole satunnaisvaihtelua tai virheitd. Mychemmin aletaan epéilla, ettd oikea malli on-
kin f(zq,x9,23) = T123 + 123 + o3 + T122x3 eli pareittaisten vuorovaikutusten lisdksi on
my0s kaikkien komponenttien samanaikaista vuorovaikutusta. Kerdtddn kattava otos havain-
toja, ja todetaan, ettd ndin on asian laita. Kuva 4 havainnollistaa nididen mallien eroja, kun
on poimittu satunnaisesti havaintoja valiltd x; € [0, 1]. Tamaén tyyppisessé tilanteessa vain
pareittaisten vuorovaikutusten malliin on voitu alunperin paatya esimerkiksi siksi, ettad kol-
mivuorovaikutustulotermi (ks. molekyylidynamiikkasimulaatioita kisitteleva osio, 16ydatko
tallaisen yksinkertaistuksen?) on pienehk6 muihin termeihin verrattuna.

Y114 oleva esimerkki on ddrimmaéinen yksinkertaistus mallista, joka sisdltdd vuorovaiku-
tuksia. Usein tilanne on kiytdnnossid paljon monimutkaisempi, mutta syy laskentatulosten

ja kokeellisten havaintojen vélilld saattaa silloinkin olla se, ettd jokin vuorovaikutustermi



puuttuu tai oletetaan vadranlainen vuorovaikutus. Teoriaa muodostettaessa on mahdolli-
sesti keskitytty liaan rajoittaviin tekijéihin, kuten edelld aluksi vain pareittaisiin vuorovai-
kutuksiin. Saattaahan olla, ettd néistd vuorovaikutuksista johtuvat suureet u;(z,z,) ovat
teorian mukaan laskettavissa, mutta todellinen jéarjestelmé voi sisdltdd myos paljon muuta
kuin osiensa summan.

Esim. Toisena suuren mittakaavan esimerkkind mainittakoon historiallinen uskomus sii-
td, ettd Euklidinen geometria kuvaa tdydellisesti ympérillamme olevaa fyysistd avaruutta.
Néin todella uskottiin pitkdn aikaa. Asiaa mydGs epéiltiin ja ensimmaéinen kokeellista todis-
tusaineistoa kerddva tutkija oli Gauss, joka kdytti kolmea vuorenhuippua ja valosignaalia
ndiden valilla maarittaakseen kolmion kulmien summan. (Gauss esitti aikoinaan kisitteet
pintojen sisdisestd ja ulkoisesta geometriasta ja nivoi ndmé yhteen Gaussin kaarevuudella,
joka on tietyssé pisteessd pinnan suurimman ja pienimmaén kaarevuuden tulo K = KuinKmaz-
Euklidisen geometrian mukaan kolmion kulmien summa on 7, ja ei-euklidisissa geometrioissa
ylikulmaisuus E kertoo kuinka paljon kulmien summa poikkeaa tastd. Kun otetaan kolmio
T, saadaan E(T) = [ [, kdA integroimalla Gaussin kaarevuudet yli kolmion alan. Pallogeo-
metrioissa £ > 0 ja hyperbolisissa geometrioissa £ < 0. Yksinkertaisimmissa, mutta silti
monimuotoisissa tapauksissa Gaussin kaarevuus on vakio koko pinnan alueella.) Han péa-
tyl kokeessaan tulokseen, joka ei ollut Euklidisen geometrian vastainen ja paatteli, ettd jos
fyysinen avaruus ei ole Euklidinen, se ei poikkea paljoa siitd. Myohemmin Einstein muutti
vallalla olevaa kdsitystd fyysisen avaruuden geometriasta. Hanen teoriansa pohjaa masso-
jen indusoimaan ei-euklidiseen geometriaan. Asiasta enemmén kiinnostuneet voivat katsoa
viitettd [2], joka ldhestyy ei-euklidista geometriaa helppotajuisesti ja tyylikkdédsti komplek-

sianalyysin kasittein.

B. Tarkan mallin yksinkertaistaminen laskentaa varten

Toisinaan teorian mukainen malli on voitu rakentaa hyvin tarkasti, mutta mallin kaytto
laskennassa on mahdotonta toteutuksessa tarvittavien numeeristen menetelmien tai riitta-
mattoméin laskentatehon vuoksi. Talloin sovelluksessa on voitu mallia muuttaa laskennan
yksinkertaistamiseksi, ja tistd johtuen saadut tulokset saattavat poiketa kokeellisissta ha-
vainnoista.

Esim. Molekyylidynamiikkasimulaatioissa tarkastellaan usein jarjestelmén energiaa, joka

10



riippuu hiukkasten pareittaisista vuorovaikutuksista. Oletetaan vaikka samanmerkkiset sih-
kovaraukset g¢;, g; kytketyiksi jousilla (lepopituus 0), ja tarkastellaan V = > i zi(a% —
br?j) tyyppistd potentiaalia, jossa r;; on hiukkasten vilinen etdisyys ja a, b vakioita. Jos etsi-
taan jarjestelmdn minimipotentiaalia, joudutaan yden varauksen paikkaa muutettaessa kiy-
méin 1api myos kaikki siithen kytkoksissd olevat termit, ja jo N ~ 105 hiukkasella laskenta
kestdd kauan. Jarjestelmikoon kasvattamiseksi saatetaan tehda laskentaa helpottavia yksin-
kertaistuksia, kuten tarkastella vain termeji, jotka ovat rajoittamamme alueen sisdpuolella.
Esimerkkimme tapauksessa, jos vain osa hiukkasista olisi kytketty jousin toisiinsa, voitaisiin
toisiinsa kyteméttomien hiukkasten vilisen sihkdisen hylkimisvoiman ajatella olevan hyvin
pieni, jos hiukkaset ovat riittdvdn kaukana toisistaan eli rajoittamamme alueen ulkopuolel-
la, ja jattdd tallainen vaikutus kokonaan huomioon ottamatta. Yhden hiukkasen liikkuessa
tarkastelllan siten sen vuorovaikutuksia vain hiukkasiin, jotka ovat valitsemamme alueen
sisdpuolella. Téllaiset malliyksinkertaistukset vaikuttavat aina havaintojen ja laskentatulos-
ten viliseen eroon, jos alkuperdinen malli kuvaa ilmiota tarkasti. Lisdksi edelld mainitussa
esimerkissé olisi hiukkasten liikettd kuvaavat differentiaaliyhtilot diskretoitava, ja valittava
numeerinen integrointimenetelma tulevien tilojen laskentaa varten. Kaiki tillaiset valinnat

vaikuttavat enemman tai vahemman laskutulokseen.

C. Tietokoneen laskentatarkkuus

Mydés tietokoneen laskentatarkkuus voi olla syy havaintojen ja mallin vilisille eroille. Liu-
kuluvuilla esitetddn vain déarellinen osajoukko reaaliluvuista, ja lisdksi nditd lukuja ei ole
kaikkialla reaalilukuvalilla yhtd tihedsti. Liukulukuja kdytettdessd suurissa laskutoimituk-
sissa tapahtuukin suunnaton méara pyoristyksia, jotka yhdessa vaaristavat laskentatulosta.
Siten, vaikka kaikki muut laskentaan vaikuttavat tekijat olisivatkin kohdallaan, saattaa tulos
poiketa kokeellisesti havaitusta yksin pyocristysvirheiden vuoksi.

Niissd tapauksissa on avuksi, jos selvittdd tavan, jolla laskennassa kdytetty ohjelmis-
to luvut esittdé. Lisdksi voi miettid, kuinka laskentajérjestyksen valitsee pyoristysvirheiden
pienentdmiseksi, mm. summaukset on joskus mahdollista raatiloida siten, ettd termit ovat
samaa suuruusluokkaa. Pyoristysvirheistd johtuvia ongelmia késittelevit numeerisen lasken-
nan, ohjelmointikielten ja ohjelmistojen oppaat. Apua 16ytdd myOs internetistd jarkevilla

hakusanoilla.
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D. Havaintojen keruumenetelméin vaikutus tarkasteltavaan ilmioon

Koska kokeelliset havainnot muodostavat monissa tapauksissa tieteellisen tutkimuksen
ytimen, olisi toivottavaa, ettd ne kuvaisivat luotettavasti ilmi6ta, jota tarkastellaan. Hyvin
keratyt havainnot edustavat tutkijalle "todellisuutta", ja teoriat, jotka eivit selitd havainto-
ja, ovat kiyttokelvottomia. Havaintojen keruuseen saattaa kuitenkin liittyd ongelmia. Mit-
taukset eivat ole absoluuttisen tarkkoja, vaan antavat mitatun suuren vain tietylld tarkkuu-
della. Lisdksi mittauksiin liittyy erinéisid virheitd tai itse mittaus voi vaikuttaa tarkastelun
alla olevaan ilmi6én. Téllaisissa tapauksissa teoreettisen mallin pohjalta lasketut tulokset
saattavat poiketa havainnoista myos havainnoissa olevan virheellisyyden vuoksi.

Esim. i) Tehddin pituusmittauksia vdarin skaalatulla mittanauhalla. ii) Mittalaitteen
varaus vaikuttaa sihkéiseen mitattavaan suureeseen. iii) Mittalaite antaa vaarid havaintoja
komponenttivian vuoksi. iv) Kerdtdan havaintoja typerasti, esimerkiksi tutkittaessa kemi-
kaalin konsentraatiota tai radioaktiivisuutta kehossa otetaan néytteitd vain isovarpaasta. v)
Tarkasteltavaa ilmiota ei eristetd riittdvan hyvin muista havaintosuureen arvoihin vaikutta-

vista tekijoista.

IV. HAVAINNOISTA MALLINTAMINEN

Joskus tarkastellaan ilmioité, joista tiedetddn hyvin vdahédn tai ei mitddn. Teorioita tai
edes malleja ilmiostéd ei ole luotu, mutta kokeellista tietoa on onnistuttu kerdadmaian. Toisi-
naan voidaan kokeelliset havainnot sindnsé ottaa mallin pohjaksi. Esimerkiksi konstruoidaan
empiirinen jakauma, kuten histogrammi havainnoista, ja kiytetdin tatd jakaumaa todenni-
kéisyysennusteiden tekoon. Tall6in laskentaa kdytetddn apuna kokeellisten havaintojen en-
nustamisessa. Tama prosessi voi toisinaan johtaa kasvavaan tietoon, yha tarkentuviin mal-
leihin ja kiyttokelpoisen teorian syntyyn. Esimerkiksi Kepler teki aikoinaan vain havaintoja
planeettojen liikkeistd, hanelld ei ollut selvda teoriaa havaintojensa pohjalla. Hin vain tote-
si, ettd planeettojen radat ovat ellipsejd, auringosta planeettaan pirretty side piirtdd yhta
pitkissd ajoissa yhtd suuret pinta-alat ja ettd eri planeettojen kiertoaikojen neliot suhtau-
tuvat toisiinsa kuten niiden Auringosta mitattujen keskietdisyyksien kuutiot. Tdma on esi-
merkki havainnoista mallintamisesta. Vasta Newton myohemmin onnistui pukemaan namé

havainnot syvéllisemmiksi malleiksi ja edelleen teoriaksi.
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Havainnoista mallintamisesta on kyse useissa tilastotieteen ongelmissa. Bioteknologiassa-
kin lienee tilanteita, joissa esimerkiksi jonkun proteiinin tai genomisegmentin aktiivisuutta
voidaan tutkia kokeellisesti, mutta ei tiedetd, miksi tdmé segmentti tai proteiini on aktii-
vinen. Kuitenkin tietoa aktiivisuudesta voidaan tarvita apuna muita ilmi6itd, kuten syo6-
van puhkeamista selitettdessd. Tai immuunijirjestelméin toimintaa tarkasteltaessa olisi hyva
tietdd, milla todennédkoisyydelld synnynnéisen immuunijarjestelméan komplementtijarjestel-
man proteiineja esiintyy tietyn elimen ympaéristéssd annetulla konsentraatiolla. Tata voi-
daan kdyttda apuna, kun arvioidaan viruksen tai bakteerin levidmisnopeutta, seké erinéis-
ten valkosolujen médradéd alueella. Téallaisessa tapauksessa kokeellinen tieto sindnsi auttaa
ennusteiden teossa.

Geenien toiminta-aktiivisuutta tarkastellaankin jo pitden silmailld tautien, kuten jonkun
syovin puhkeamisen todennikdisyyttd. Esimerkiksi n prosenttia tapauksista, joissa geeni
X on ollut aktiivinen on johtanut sy6évian puhkeamiseen. Jos geeni aktivoituu paljon ennen

syovan oireita, on taudin kulku mahdollista estdd paremmin.

V. YHTEENVETO

Kokeellinen tieto ohjaa teorianmuodostusta ja tarpeellisen laskentamenetelmén ja lasken-
tatarkkuuden valintaa. Havainnot edustavat meille "todellista"maailmaa ja monesti tieteelli-
sen laskennan tavoitteena on selittdéd titd "todellisuutta"onnistuneesti. Hyvéin teorian raken-
taminen on pitkd, jopa sukupolvia kestdva prosessi, johon kuuluu havaintojen keruu ja mal-
lien muodostus. Malli on vélikappale, joka yhdistdé kokeelliset havainnot ja laskentatulokset.
Kun tarkastellaan laskentatulosten ja havaintojen eroja, on huomio ongelma-alueesta riip-
puen kiinnitettdva eri tekijoihin. Molekyylidynamiikkasimulaatioissa ei keskivertotutkijan
tarvitse miettid mallin testausta tai uudelleen luontia, vaan huomio on enemmaénkin kiinni-
tettava jo olemassaolevan mallin jarkevaan kiayttoon. Esimerkiksi laskentaa varten tehtavien
yksinkertaistusten, kuten potentiaalikatkaisujen kanssa on oltava varovainen. Klassisen fysii-
kan lakeja ei kannata soveltaa pienen mittakaavan ilmioihin, joissa kvanttimekaanisien mal-
lien kiytto on valttamatontd. Usein laskentaresurssit rajaavat tarkkojen mallien sovellusta.
Nykytekniikalla esimerkiksi 10!° vuorovaikuttavan hiukkasen MD-simulaatiot ovat erittiin
hitaita toteutettavaksi. Joskus on vain tyydyttdva tarkastelemaan riittavan pienid jarjestel-

mid. Liséksi on huomioitava tietokoneen laskentatarkkuudesta johtuvat virheet. Ne henkilot,
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jotka kerddvat havaintoja, joutuvat paneutumaan siihen, etti se mitd kerdtddn edustaa il-
miotd, jota halutaan tutkia. Tilanteeseen jarkeva koesuunnitelma ja luotettavat, riittdavan
tarkat mittaukset ovat oleellisessa osassa. Jos havainnot ovat huonosti kerdtty, voi ilmiota
hyvinkin kuvaava teoria tai malli joutua kyseenalaistettavaksi vain siksi, ettd "todellisuut-
ta"ei havainnoissa kuvattu oikein. Laskennan avulla voidaan lisdksi hyodyntdd kokeellisia
havaintoja lukuisissa tilanteissa, joissa ilmiosta ei tiedetd juuri mitddn, mutta ilmion kehi-
tysta voidaan kerdttyihin havaintoihin pohjaten menestyksekkidsti ennustaa. Tilastotieteen
lukuisat keinot edustavat tillaista lihestymistapaa. Parhaimmillaan laskentatulokset voivat
ennustaa uusia ilmidn piirteitd, joita kokeellisesti ei vield ole havaittu, mutta jotka ovat ole-
massa. Esimerkkeind mainittakoon kvarkit ja aikadilaatio, jotka molemmat ennustettiin teo-
riassa ennen kuin niiden olemassaolosta oli kokeellista tietoa. Nain ollen kokeellisen tiedon ja

laskennan véalinen vuorovaikutus voi hedelméllisimmillddn olla myos aidosti kaksisuuntaista.
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