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Tiivistelma

Monenlaisissa julkishallinnon organisaatioissa ja yrityksissa joudutaan pohtimaan tietyn
projektiosakokonaisuuden eli portfolion valitsemista toteutettavaksi suuresta joukosta
projektiehdokkaita. Projekteja halutaan usein arvottaa usean kriteerin suhteen, ja myds resurssi-
ja muita rajoitteita voi olla useita. Liséksi kriteerien tarkeydesta ja projektien arvoista eri
kriteerien suhteen on usein kaytettavissa vain epataydellistd informaatiota. Robust Portfolio
Modeling —menetelmélla (RPM) voidaan laskea ei-dominoidut portfoliot eli sellaiset, joihin
verrattuna mikaan muu portfolio ei ole parempi epataydellisen kriteeripainoinformaation valossa.
Erityisesti RPM:n avulla projektit voidaan jakaa kolmeen luokkaan: (i) ydinprojektit, jotka kuuluvat
kaikkiin ei-dominoituihin portfolioihin, (ii) rajatapausprojektit, jotka kuuluvat osaan ei-
dominoiduista portfolioista, mutta eivat kaikkiin niista ja (iii) ulkoprojektit, jotka eivat kuulu
yhteenkaan ei-dominoituun portfolioon. Tama luokittelu on kuitenkin riippuvainen projektien
epavarmoista kriteerikohtaisista arvoista.

Tassa tyossa kehitettin malli, jonka avulla tutkittin projektien kriteerikohtaisista arvoista
hankittavan lisainformaation arvoa, kun tavoitteena oli projektien oikea luokittelu ydin-,
rajatapaus- ja ulkoprojekteiksi. Projektien kriteerikohtaisia arvoja mallinnettiin bayesilaisittain, ja
kriteeripainoja intervalleina. Mallin avulla vertailtiin erilaisia lisdinformaation hankintastrategioita
simuloimalla.

Odotusarvoisesti paras valintatulos saavutetaan arvioimalla kaikki projektit kaikkien kriteerien
suhteen, mutta tdssa tydssa osoitettiin, ettd valintaa voidaan parantaa merkittavasti valitsemalla
vain osa projekteista arvioitaviksi kriteereista tarkeimman suhteen. Tama on tarkea tulos
kaytannon portfoliovalintatilanteissa, koska usein lisdainformaation hankkiminen on kallista ja
viivastyttaa projektien toteuttamisen aloittamista.

Avainsanat Projektiportfolion valinta, informaation arvo, paatoksentekoanalyysi
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1 Johdanto

Julkishallinnon organisaatioissa ja yrityksissd joudutaan pohtimaan tietyn
projektiosakokonaisuuden eli portfolion valitsemista toteutettavaksi suures-
ta joukosta projektiehdokkaita. Esimerkkeja téllaisista tehtavistd ovat tuo-
tekehityshankkeiden ja infrastruktuurirakennusprojektien valinta. Projekteja
halutaan usein arvottaa usean kriteerin suhteen, ja myos resurssi- ja muita
rajoitteita voi olla useita. Lisdksi portfoliovaihtoehtojen méaara kasvaa eks-
ponentiaalisesti projektiehdokkaiden lukumééréin funktiona, jolloin vaihtoeh-
toisten portfolioiden vertailu ilman menetelméatukea on tyypillisesti hankalaa.
Edelld kuvatuista syistd projektiportfolion valintaprosessia voidaan merkit-
tavisti parantaa matemaattisilla tukimenetelmilla.

Monikriteerisen péadtosanalyysin menetelmét, joissa portfolion arvoa kuva-
taan sen kriteerikohtaisten arvojen painotettuna summana ovat osoittau-
tuneet hyodyllisiksi esimerkiksi aurinkoenergiaprojektien (Golabi ym. 1981)
valinnassa sekéi armeijatukikohtien uudelleenjarjestelyssa (Ewing ym. 2006).
Kriteeripainojen ja projektien kriteerikohtaisten arvojen tarkka méaarittami-
nen on kuitenkin usein vaikeaa, silld valintatilanteisiin liittyy tyypillisesti
epavarmuutta tulevaisuudesta, eikd paatoksentekija valttamatta osaa tai ha-
lua antaa tarkkoja tietoja preferensseistéén eri kriteerien suhteen. Liesio ym.
(2007) ovat kehittédneet Robust Portfolio Modeling -menetelmén (RPM), jon-
ka avulla voidaan muodostaa péaatossuosituksia tilanteessa, jossa kriteeripai-
not ja projektien kriteerikohtaiset arvot méaéaritelladn piste-estimaattien sijas-
ta valeind. RPM-menetelméssé lopullinen valinta tehdéin ns. ei-dominoidu-
ista portfolioista. Portfolio on ei-dominoitu, jos ei ole olemassa toista portfo-
liota, joka olisi parempi painojen ja kriteerikohtaisten arvojen koko véleilla.
Liesio ym. (2007) myos jakavat projektit dominanssin késitteen avulla kol-
meen luokkaan: (i) ydinprojekteihin, jotka kuuluvat kaikkiin ei-dominoituihin
portfolioihin, joten ne kannattaa valita, (ii) ulkoprojekteihin, jotka eivit kuu-
lu yhteenkdén ei-dominoituun portfolioon, joten niitd ei kannata valita, ja
(iii) rajatapausprojekteihin, jotka kuuluvat ainakin yhteen ei-dominoituun
portfolioon, mutta eivit kaikkiin niisté, joten niistad valitaan vain osa.

RPM:ssé ei oteta kantaa projektien kriteerikohtaisten arvojen jakaumaan
vélien sisalld. Tassa tyossdé RPM-menetelméd muokataan mallintamalla kri-
teerikohtaisten arvojen epavarmuutta vilien sijaan bayesilaisin menetelmin,
jolloin mahdollisesti saatavilla olevaa jakaumainformaatiota voidaan hyédyn-
taa. Erityisesti bayesilainen mallinnus mahdollistaa kriteerikohtaisista arvois-
ta hankittavan lisdinformaation arvon analysoinnin, kun taté arvoa mitataan
silld, kuinka paljon projektien luokittelutarkkuus ydin- rajatapaus- ja ulko-



projekteihin paranee lisdinformaation avulla.

Téssé tyossa vertaillaan simuloimalla erilaisia lisdinformaation hankintastra-
tegioita projektiportfolion valintatilanteessa ja osoitetaan, ettd valitsemalla
vain osa projekteista arvioitaviksi paastaén hyviin tuloksiin projektien luokit-
telussa. Néin voidaan sdastéa lisdinformaation hankintakustannuksissa, miké
on tarkeé tulos, koska sen avulla portfolion valintaprosessi voidaan suorittaa
kustannustehokkaasti.

2 Aikaisempi tutkimus

Projektiportfolion valintaongelmaan on kehitetty paljon matemaattisia tu-
kimenetelmié (Salo ym. 2011). Monikriteerisen péaétosanalyysin menetelmét
ovat osoittautuneet erityisen hyodyllisiksi (Liesié ym. 2007). Néissé projektin
arvoa kuvataan kriteerikohtaisten arvojen painotettuna summana ja portfo-
lion arvoa siithen kuuluvien projektien arvojen summana (Golabi ym. 1981).
Téllainen viitekehys mahdollistaa erilaisten resurssirajoitteiden ja projek-
tien valisten keskindisriippuvuuksien mallintamisen lineaarisin epéyhtéloin
(Stummer & Heidenberger 2003). Monikriteerisen paitosanalyysin menetel-
méat ovatkin olleet hyodyksi esimerkiksi aurinkoenergiaprojektien (Golabi
ym. 1981), tuotekehitysportfolion (Stummer & Heidenberger 2003) ja tieston
kunnossapitoon liittyvien projektien (Mild & Salo 2008) valinnassa, armeija-
tukikohtien uudelleenjérjestelyssid (Ewing ym. 2006) sekd Euroopan lentolii-
kenteen parannuskeinojen valitsemisessa (Grushka-Cockayne ym. 2008).

Usein on vaikeaa tai lilan kallista hankkia tdydellistd informaatiota projek-
tien kriteerikohtaisista arvoista seké padtoksentekijéan preferensseisté kritee-
ripainojen méaarittamiseksi. Talloin voidaan hyodyntéa véleja, joilla oikeiden
arvojen tiedetddn varmasti olevan (Salo 1995). Yksi ehdotettu ldhestymis-
tapa epavarman informaation tilanteeseen on Robust Portfolio Modeling -
menetelmé (Liesio ym. 2007). Sen avulla voidaan méérittaa ei-dominoitujen
portfolioiden joukko sekd projektien ydinindeksit, jotka ilmaisevat kuinka
suureen osaan ei-dominoiduista portfolioista kyseinen projekti kuuluu. Ydin-
projektit kuuluvat kaikkiin ja ulkoprojektit eivét yhteenkdén ei-dominoituun
portfolioon. Siksi ensimainituista valitaan kaikki ja viimemainituista ei yh-
takddn. Ne voidaan poistaa tarkastelusta ja keskittya siithen, mitka jaljelle
jaavista projekteista eli rajatapausprojekteista valitaan toteutettaviksi.

Toinen tapa mallintaa epavarmuutta paatosmallin parametreista on toden-
nékoisyysjakauma. Téssd hyodynnetdan usein bayesilaista analyysia, jossa



aiempaa kasitysté eli prioriuskomusta parametreista paivitetdan niistd han-
kittavan uuden informaation avulla (Gelman ym. 2004). Bayesilainen mallin-
nus mahdollistaa myo0s lisdinformaation arvon tarkastelun. Yksikriteerisessé
tilanteessa tai tarkkojen kriteeripainojen tapauksessa kyseinen arvo méaritel-
ldan tyypillisesti odotuarvoisena nousuna portfolion arvossa, kun valintapaé-
tos tehddén hankitun lisdinformaation perusteella (Schlaifer & Raiffa 1968,
Delquié 2008).

Delquié (2008) osoittaa yleiselld tasolla, ettd mitd samanlaisempia eli arvol-
taan ldhempéné toisiaan projektit ovat, sitd arvokkaampaa lisdinformaatio
on. Olettaen seké projektien arvot etté arviointivirheet normaalijakautuneik-
si Vilkkumaa ym. (2014) néyttavit, ettd lisdarvioita kannattaa hankkia niis-
td projekteista, joiden odotusarvot ovat jo hankitun informaation perusteella
epavarmimmat ja ldhimpéané valintakynnystd. Vastaavaan tulokseen yhden
vaihtoehdon valinnassa paatyviat myos Frazier & Powell (2010).

Téassa tyossa tarkastellaan projektien kriteerikohtaisia arvoja koskevan liséin-
formaation arvoa RPM-viitekehyksessé, kun (i) kriteeripainoja mallinnetaan
véleilld ja (ii) kriteerikohtaisia arvoja bayesilaisittain. Epatarkan kriteeripai-
noinformaation tapauksessa portfolion odotettuun arvonnousuun perustuva
madritelmé projektin kriteerikohtaisia arvoja koskevan lisdinformaation ar-
volle ei ole kuitenkaan mielekés (Salo & Punkka 2014), vaan télle tulee esittéa
vaihtoehtoinen maéritelma.

3 Lisainformaation hankintastrategioiden ver-
tailu projektiportfoliovalintatilanteessa

3.1 Monikriteerinen portfoliovalinta

Tarkasteltavana on m kappaletta projekteja ¢ = 1,...,m, joiden joukkoa
merkitdin X = {z!,...,2™}. Projekteja arvioidaan kriteerien j = 1,...,n
suhteen. Merkitdén projektin z* arvoa kriteerin j suhteen v;; > 0, jolloin pro-
jektia i voidaan kuvata arvovektorilla v; = [vy;, ..., vy;]. Projektin z' koko-
naisarvo V' (z') saadaan painotettuna summana projektin kriteerikohtaisista
arvoista:

V(z') = ijvji, (1)



missd painokerroin w; kuvaa kriteerin j tarkeyttd paatoksentekijélle. Paino-

kertoimet w = (wy, ..., w,)’ voidaan skaalata siten, etti
n
wEng{wER"\ijO,ijzl}. (2)
j=1

Kahdesta projektista parempi on se, jonka kokonaisarvo on suurempi.

Projektiportfolio p C X on projektiehdokkaiden osajoukko. Merkitdéan kaik-
kien portfolioiden joukkoa eli X:n potenssijoukkoa P = 2. Portfolion p € P
arvo on summa sen sisaltdmien projektien arvoista:

V(p,w,v) = Z V(z") = Z ijvji = z(p)Tvw, (3)

xiEp $i€p 7j=1

missi 2(p) = [21(p), .., zm(p)]T € {0,1}™, 2zi(p) = 1 & 2' € p, ja v on
matriisi, jonka sarakkeina ¢ ovat kaikkien projektien arvovektorit v;.

Projektien toteuttamiseen tarvitaan erilaisia resursseja, joita on tyypillisesti
rajallisesti. Taméa aiheuttaa rajoituksia sille, mitkd portfoliot ovat toteut-
tamiskelpoisia. Resurssirajoitteiden lisdksi my6s muunlaiset rajoitteet ovat
mahdollisia. Esimerkiksi projekti ¢ voi olla mahdollinen toteuttaa vain, jos
projekti z° toteutetaan. Portfolio p on kiypé, jos se toteuttaa kaikki resurssi-
ja muut rajoitteet. Merkitaén kiypien portfolioiden joukkoa Pr.

Kun paino- ja arvoinformaatio on tarkkaa, voidaan kaikkien mahdollisten
portfolioiden kokonaisarvot laskea kiyttamélla kaavaa (3). Padtossuositus on
talloin se kdypé portfolio, jonka kokonaisarvo on suurin. Taémé optimaalinen
portfolio saadaan ratkaisemalla lineaarinen binaéristen paatosmuuttujien op-
timointitehtava

T
max wW;v; = max 2 VW, 4
pengciZ@; T ) pePr) ®) @

missi 2;(p) = 1 & 2' € p.

3.2 Epavarma painoinformaatio ja RPM

Aina ei ole mahdollista saada tarkkaa informaatiota kriteeripainoista. P&aa-
toksentekijé saattaa kyetéd kertomaan vain kriteerien téarkeysjarjestyksen. Esi-



merkiksi hén voi sanoa, ettd kriteeri 1 on vahintaan yhta tarked kuin kriteeri
2, mikd voidaan mallintaa lineaarisella epayhtalolla w; > we. My6s monen-
laista muuta epéatiydellistd painoinformaatiota, kuten kriteeripainojen tai
niiden suhteiden ala- ja yldrajat, voidaan mallintaa lineaarisilla epayht&lo-
rajoitteilla, kuten w; < 0.4 tai §2 > 2 (Stummer & Heidenberger 2003).
Lineaariset rajoitteet muodostavat kiypien painojen joukon, jota merkitdan
Sw € 89 missi S on kuten kaavassa (2). Kun painoinformaatiota ei ole lain-
kaan, on S,, = SY. Téydellinen painoinformaatio vastaa yksittiista vektoria
w joukossa S2.

Mahdollisten kriteeripainojen joukon karteesista tuloa projektien kriteerikoh-
taisten arvojen kanssa kutsutaan informaatiojoukoksi S(v) = S, x v. Kun
painojen annetaan vaihdella joukossa S, kaavassa (3) mééritelty portfolion
p kokonaisarvo vaihtelee vélilla

V(p,w,v) € [minV(p, w, v), maxV(p, w, v)]. (5)

’wESw

Kahden portfolion arvojen vaihteluvilit voivat olla osin paéllekkaisid, mutta
silti on mahdollista, etta kaikilla kdyvilla painovektoreilla w € .S, portfolion p
kokonaisarvo on suurempi kuin portfolion p’. T&ll6in sanotaan, ettd portfolio
p dominoi portfoliota p’ informaatiojoukossa S(v) ja merkitddn p >gq) p'.
Vastaavasti merkitédén p i g¢, p', jos portfolio p ei dominoi portfoliota p'.

Maaritelma 1. Olkoon p,p’ € P. Portfolio p dominoi portfoliota p’ infor-
maatiojoukossa S(v), jos ja vain jos pétee:

Yw € Sy : Vp,w,v) > V(p,w,v) ja (©)

Jw e S, : Vip,w,v) > V(p,w,v).
Rationaalinen paatoksentekija ei valitse dominoitua portfoliota, koska tal-
16in olisi olemassa ainakin yksi portfolio, jonka arvo olisi parempi jollakin ja
vahintdan yhta hyva kaikilla mahdollisilla kriteeripainovektoreilla w € S,,.

Rationaalinen paatoksentekija tekeekin valintansa aina ei-dominoitujen por-
folioiden joukosta Py (S(v)).

Maaritelma 2. Informaatiojoukkoa S(v) vastaavalle ei-dominoitujen port-
folioiden joukolle Py (S(v)) pétee

Pn(S(v)) = {p € PF|p/ ?‘S(y)pr' S PF}.

Jos portfolio p on ei-dominoitu, jokainen muu portfolio on siis (i) huonompi
kuin p ainakin yhdessd informaatiojoukon pisteessé, tai (ii) tdsmélleen yhté



hyvé kuin p koko informaatiojoukossa. Liesio ym. (2007) késittelevit laajasti
ei-dominoitujen portfolioiden laskemista ja dominanssirelaation ominaisuuk-
sia.

Kun ei-dominoitujen portfolioiden lukumaééra on suuri, voidaan paatcksen-
teon apuna kiyttda projektikohtaisia ydinindeksejé, jotka kertovat kuinka
suureen osaan ei-dominoiduista portfolioista kyseinen projekti kuuluu (Lie-
si6 ym. 2007).

Maisritelméa 3. Projektin 2° € X informaatiojoukkoa S(v) vastaava ydinin-
deksi on

[{p € Px(5))|a" € p}|
CI(a',8(v)) = : (7)
| Pn(S(v))]
missid merkintd | {-} | tarkoittaa kyseisen joukon sisdltdmien portfolioiden
lukumé&araé.

Jos projektin ydinindeksi on 1, se kuuluu kaikkiin informaatiojoukkoa S(v)
vastaaviin ei-dominoituihin portfolioihin p € Py(S(v)). Téllaista projektia
kutsutaan ydinprojektiksi (core project). Ydinindeksi 0 taas tarkoittaa, etta
projekti ei kuulu yhteenkdén ei-dominoituun portfolioon, ja sitd kutsutaan
ulkoprojektiksi (exterior project). Projektia, jonka ydinindeksi on suurempi
kuin nolla, mutta pienempi kuin yksi, kutsutaan rajatapausprojektiksi (bor-
derline project), ja se kuuluu osaan ei-dominoiduista portfolioista, mutta ei
kaikkiin.

Maaritelma 4. Informaatiojoukkoa vastaavat Cl-luokat ovat:

Ydinprojektit : Xy (S(v) {x € X|CI(z",S(v)) =1},
Rajatapausprojektit : XR(S {x € X\O < C’I(:U S(v)) < 1} ,
Ulkoprojektit : Xy (S(v) {x € X|CI(z",5(v)) =0}

(Liesi6 ym. 2007, suomennokset Hynninen 2011).

Projektien todellisiin arvoihin perustuvaa luokittelua CI-luokkiin voidaan ku-
vata bindaristen luokittelumuuttujien X;; avulla. Luokittelumuuttuja X, saa
arvon 1, jos projekti ¢ kuuluu todellisten kriteerikohtaisten arvojen perus-
teella Cl-luokkaan k, ja muuten arvon 0. Projektien luokittelua CI-luokkiin
voidaan siis kuvata muuttujilla

X €{0,1}, X = 1 & 2' € Xi.(S(v)), (8)



missi 2' € X jak € {Y,R,U}.

3.3 Kriteerikohtaisten arvojen mallintaminen bayesilai-
sittain

Usein projektien kriteerikohtaisia arvoja ei tunneta tarkasti, vaan kaytet-
tdvissd on ainoastaan niitd koskevat arviot. Oletetaan, ettd projektin ¢ arvo
kriteerin j suhteen v;; on realisaatio tunnettua priorijakaumaa f(v;;) noudat-
tavasta satunnaismuuttujasta Vj; ~ f(vj;). Tarkastellaan liséksi projektista i
kriteerin j suhteen hankittuja arvioita satunnaismuuttujien Vf realisaatioina
Uﬁ , joiden ehdollinen jakauma f (Uﬁ | v;i) projektien todellisten arvojen suh-
teen on tunnettu. Todellisen arvon v;; ehdollinen eli posterior-jakauma havai-
tun arvion vf; suhteen saadaan Bayesin saannolla f(v;; | vf;) oc f(v;) f(v);

vj;). Kéyttamalld tétd jakaumaa voidaan méarittaéd projektin kriteerikohtai-
sen arvon odotusarvo havaitun arvion v% suhteen eli projektin kriteerikoh-

J
tainen Bayes-estimaatti

ofi = [ vt og | oB)dus = B(ws | of). )

—00

Tavallisesti posterior-jakauma ja Bayes-estimaatit tulee méaérittad simuloin-
nin tai numeerisen integroinnin keinoin. Tietyilla jakaumaoletuksilla ne saa-
daan kuitenkin esitettya suljetussa muodossa. Taméa on mahdollista esimer-
kiksi normaalijakautuneiden kriteerikohtaisten arvojen ja arvioiden tapauk-
sessa (Vilkkumaa ym. 2014). Oletetaan, ettd projektin i arvo kriteerin j
suhteen on
Vii = pji + Ej;,  missé Ej; ~ N(0,0%)

ja kriteerikohtainen arvio siitd on

(‘/J? | ‘/ﬂ = Uji) = Uy; + (53'7;, missa 5]’1‘ ~ N(O, Tj2i)'

Té&ll6in kaavan (9) mukainen Bayes-estimaatti on

[\

T4

B __ E N o Jty—1

Uji = Oéjﬂ)ji + (1 - ozji),ujl-, missa &j; = (1 + 0_—2) .
ji

Normaalijakauman tapauksessa Bayes-estimaatti on siis painotettu keskiar-
vo priori-uskomuksesta p;; ja arviosta vﬁ Painot méaraytyvat todellisten
kriteerikohtaisten arvojen ja niistd hankittujen arvioiden varianssien suhteen



% perusteella. Jos arviointivirheen varianssi Tfl on suuri verrattuna prio-
riuskomuksen varianssiin a , kriteerikohtaisen arvion v ¢ paino a; on pieni,
jolloin Bayes-estimaatin maarlttamlsessa prlorluskomuksen ftj; Painoarvo on
kriteerikohtaisen arvion vﬁ vastaavaa suurempi. Kun taas arviointivirheen
varianssi 7']22 on pieni verrattuna prioriuskomuksen varianssiin aﬂ, kriteeri-
kohtaisen arvion UE paino «;; on suuri, jolloin Bayes-estimaatin maarittami-

sessa, prlorluskomuksen {t;; painoarvo on kriteerikohtaisen arvion vﬁ

vaa pienempi.

vastaa-

Kun portfoliovalinta perustuu Bayes-estimaatteihin, ei-dominoidut portfoliot
lasketaan informaatiojoukon S(v?) = S, x v? suhteen, jolloin CI-luokat ovat

Xy (S(v?)), Xr(S(0?)) ja Xu(S(vP)).

Tarkastellaan tilannetta, jossa jo saadun informaation vZ lisiksi on mahdol-

7
hsta hankkia projektista ¢ kriteerin j suhteen lisdarvio UJEL Oletetaan, etta U]
ja 0f; ovat ehdollisesti riippumattomia (t.s. f(05;|vji, v};) = f(0} |vﬂ)‘v’vﬁ, ﬁ)

eli uuden estimaatin jakauma ei riipu jo hankltuista estlmaatelsta vaan ai-
noastaan todellisesta arvosta. Télloin yhden arvion perusteella muodostettua
posterior-jakaumaa voidaan kayttaa seuraavan lisdarvion hankkimisen yhtey-
dessé priori-jakaumana.

Merkitaan nyt mahdollisesti usean arviointikierroksen perusteella muodostet-
tua, projektin i arvoa kriteerin j suhteen koskevaa posterior-jakaumaa f(v;;).
Ennen seuraavan lisdarvion hankkimista lisaarvio on satunnaismuuttuja V];E .
Tamén satunnaisen lisdarvion perusteella péivitetty posterior-jakauma on
falVi7) o< fv3) f (V7 |vj3), jota vastaa satunnainen Bayes-estimaatti V;7 =

E[VilVi7] = [72 vif(vji | VF)dvs;. Normaalijakautuneiden kriteerikohtais-
ten arvojen ja arv101den tapauksessa satunnaisen Bayes-estimaatin jakauma

on V7 ~ N(pji, - L 2) (Vilkkumaa ym. 2014, Proposition 6).

Ei-dominoidut portfoliot lasketaan nyt informaatiojoukon S(V?) = S, x
VB suhteen. Koska Bayes-estimaatti V? on satunnainen, myos projektien
ydinluvut ovat satunnaisia. T&lloin projekteille ei voida madrittad varmaa
Cl-luokkaa, vaan pelkistaan todennakdisyys kuulua eri CI-luokkiin.

Mairitelmé 5. Projektin 2? todennikoisyys tulla informaatiolla V7 luokit-
teluksi Cl-luokkaan X}, on:

Py, =P(z' € Xi(S(V7))) (10)
Ideaalitilanteessa siis Py, = 1 < 2' € X, (S(v)). Hankittu lisiinformaatio

projektien kriteerikohtaisista arvoista on sitd arvokkaampaa, mitd todenné-
koéisemmin projektit tulevat sen avulla luokitelluiksi oikein.



3.4 Lisainformaation arvo

Jos lisdinformaation arvoa haluttaisiin tarkastella portfolion arvonnousuun
perustuen, tulisi méaarittad alkuperéiselle ei-dominoitujen portfolioiden jou-
kolle jokin arvo. Tédma voitaisiin tehda esimerkiksi valitsemalla jokin pai-
novektori w € 9, jonka perusteella ei-dominoiduille portfolioille voitaisiin
laskea arvot kaavan 3 mukaisesti ja valita ndistd paras. Talloin kuitenkin
jouduttaisiin kiayttdmaan yksittéista piste-estimaattia kiyypien painojen jou-
kossa, jolloin ei voitaisi mallintaa epatédydellistd painoinformaatiota. Vaih-
toehtoisesti valinta voitaisiin tehda kayttamaélla tiettyad paatossaantoa, kuten
maximaz-saantoa, jolloin valittaisiin se portfolio p, jonka paras mahdollinen
arvo gé%xV(p, w,v) on suurin, tai maximin jolloin valituksi tulisi se portfolio

p, jonka huonoin mahdollinen arvo m%gn V(p,w,v) on suurin. T&ll6in port-
WESw

folioiden keskindinen paremmuusjarjestys riippuu kuitenkin portfolion arvo-
funktion normeerauksesta (Salo & Punkka 2014), eli tapa on mielivaltainen.

Edella kuvatuista syysté lisdinformaation arvoa tutkitaan téssi tyossd pro-
jektien ydinindeksien kautta. Erityisesti kullekin projektille voidaan ennen
lisdinformaation hankkimista maérittad arviointivirhettd kuvaava tunnuslu-

ku
1

A o — P.)?
vot) =5 2 ey X~ P’ (11)

missé X, on kuten kaavassa (8) ja Py, on kuten kaavassa (10).

Jos projekti ¢ tulee varmasti luokitelluksi oikeaan luokkaansa, kaikille CI-
luokille & = 1,2,3 pitee Py, = Xy, ja télloin arviointivirhe on ey s (z') =
0. Jos taas projekti ¢ tulee varmasti luokitelluksi yhteen vaardan luokkaan
(esimerkiksi aina ydinprojekteiksi, vaikka se on todellisuudessa ulkoprojekti),
on ey (x) = 1. Téllainen viirinluokittelu tarkoittaisi, ettd informaatio V2
olisi tdysin harhaanjohtavaa, koska sen kdyttdminen johtaisi aina samalla
tavalla vadrdan johtopaitokseen projektin Cl-luokasta.

Portfoliovalintatilanteeseen informaatiolla V' liittyvi kokonaisarviointivirhe
saadaan summana kaikkien projektien kaavalla (11) lasketuista arviointivir-
heisté ja sen avulla voidaan laskea informaation V# virheindeksi VI(V5):

1 , 1
By _ 2 (AR E E D)2
V](V ) o n i€projects cve (.CL' ) 2n i€projects ke{Y,R,U} (Xlk PZIE) )
12
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Jos kaikki projektit tulevat informaatiolla V¥ varmasti luokitelluiksi oikeisiin
luokkiinsa, on VI(V?) = 0; jos taas varmasti yhteen viiriin luokkaan, on
VI(VB) =1.

4 Simulaatiomalli ja tulokset

Edella kuvattua mallia voidaan kiyttad lisdinformaation arvon tutkimiseen
portfoliovalintatilanteessa simuloimalla. Seuraavassa tutkitaan lisdinformaa-
tion arvoa esimerkinomaisessa tuotekehitysprojektiportfolion valintatilantees-
sa, jossa projektivaihtoehtojen lukumé&ara on m = 10 ja arviointikriteereité
on kolme: tuotteen myyntimééra (kriteeri 1), tuotteen sopivuus yrityksen
olemassa olevien tuotteiden kanssa kiytettaviksi (kriteeri 2) sekd ympéris-
toystéavallisyys (kriteeri 3). Resurssirajoitteita on vain yksi, kiytossa oleva
budjetti B = 4ME. Jokaisen projektin kustannus on yhté suuri, ¢; = 1ME€.
Kéypé portfolio on siis sellainen, jossa valitaan korkeintaan nelja projektia.
Lisdarvioita voidaan hankkia kaikista projekteista kaikkien kriteerien suh-
teen, ja kunkin arvion hinta on yksi promille projektin kustannuksesta, eli
1000€. Arviointikustannukset katetaan erillisestd arviointibudjetista, joten
arvioiden hankkiminen ei kuluta projektien toteuttamiseen tarkoitettua bud-
jettia. Kriteerien keskindista tarkeyttéa paatoksentekijélle kuvaavat seuraavat
epayhtélot: wy > we > w;.

Yritys hankkii ensin alustavan arvion jokaisesta projektista jokaisen kritee-
rin suhteen. Alustavia arvioita vastaavien Bayes-estimaattien avulla laske-
taan RPM:n mukaiset ydinindeksit. Taman jélkeen valitaan ennalta maarat-
tya strategiaa kiyttden, mistd projekteista hankitaan lisdarvioita ja minké
kriteerien suhteen.

Projektien todelliset kriteerikohtaiset arvot ovat normaalijakautuneita: v;; ~
N(10,4) V(j,4). Projektit x',...,2° ovat jo tuotannossa olevien tuotteiden
jatkokehitys- ja laajennusprojekteja, joten niistd hankitut kriteerikohtaiset
arviot ovat tiysin uudenlaisten tuotteiden kehitysprojekteista 2%, ..., 219 han-
kittuja tarkempia. Arviot ovat harhattomia ja normaalijakautuneita: v ~

ji
N (vj;,0%;). Arvioiden keskihajonnat ovat taulukossa 1.

Vertaillaan seitseméd lisdinformaation hankintastrategiaa, jotka on kuvat-
tu taulukossa 2. Strategiassa 1 ei arvioida yhtédén projektia, vaan sitd kéy-
tetddn vertailutasona aitoja hankintastrategioita vertailtaessa. Strategiassa
2 arvioidaan ensimméisen RPM-laskennan mukaiset rajatapausprojektit tér-
keimmaén kriteerin suhteen. Strategiassa 3 arvioidaan kaikki projektit ja stra-
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Taulukko 1: Kriteerikohtaisten arvioiden keskihajonnat o;;.

jli=1,..5 6,..,10
1 2 4
2 1.5 3
3 1 2

tegiassa 4 rajatapausprojektit tdrkeimmaén kriteerin suhteen. Strategiassa 5
arvioidaan rajatapausprojektit kahden tarkeimmén kriteerin suhteen, kun
taas strategiassa 6 arvioidaan kaikkien kriteerien suhteen projektit x!, ..., 2%,
joista hankitut arviot ovat tarkimmat. Strategiassa 7 arvioidaan kaikki pro-

jektit kaikkien kriteerien suhteen.

Taulukko 2: Lisdarvioiden hankkimisstrategiat.

strategia | projektit kriteerit kustannus (k€)
1 - - 0
2 R 1 ngr
3 K 1 10
4 K 3 10
51 R 12 Mg
6| 15 12,3 15
7 K 1,2,3 30

R=rajatapausprojektit, K=kaikki projektit, ngp=rajatapausprojektien luku-
maara.

Strategian kustannus on summa sen sisaltdmien arvioiden hankkimiskustan-
nuksista. Ainoastaan strategioiden 2 ja 5 projektivalinnat riippuvat ensim-
méisen RPM-laskennan tuloksista, koska niissé valitaan kaikki rajatapaus-
projektit kyseisesté laskennasta, kun taas muissa strategioissa valittavat pro-
jektit on madratty ennalta. Lisaksi taulukosta 2 ndhdééan, etté strategioiden
1,3,4,6 ja 7 kustannukset ovat jo etukdteen tiedossa, mutta strategioiden 2 ja
5 kustannukset riippuvat siitéd, kuinka monta rajatapausprojektia alkuarvion
perusteella suoritettu RPM-laskenta tuottaa.

Matlab-ohjelmaa kiyttéden ajettiin simulaatio, jossa kiytettiin edelld kuvat-
tuja seitsemad strategiaa lisdarvioiden kerdamiseen. Ensin laskettiin alkuar-
vioiden mukaiset ydinindeksit, ja sen jilkeen lisdarvioiden kerddminen toteu-
tettiin kutakin strategiaa kiyttden 100 kertaa. Kaavan (10) mukaisia toden-
nikoisyyksia Py, estimoitiin vastaavilla empiirisilla todennikoisyyksilla Py,
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jotka saatiin laskemalla niiden lisdinformaation hankintakierrosten suhteelli-
nen osuus, joilla projekti ¢ tuli luokitelluksi CI-joukkoon k. Lisdinformaation
hyodyllisyyden mittana kiytettiin kaikilta sadalta kierrokselta kaavalla (12)
laskettuja keskiméaréisia virheindekseja, missa luokittelutodennékoisyyksiné
Py, kiytettiin empiirisia todennékdisyyksié Py

Edelld kuvattu simulaatio ajettiin (eli uudet alustavat arviot hankittiin) 300
kertaa. Naiden kierrosten keskiméiréiset virheindeksit seka lisdarviointikus-
tannukset kullekin strategialle on kuvattu taulukossa 3 sekad kuvassa 1. Ku-
vasta voidaan havaita, etté strategioiden 4, 5 ja 6 virheindeksit ovat suurem-
pia kuin strategialla 3, vaikka ne kaikki ovat vahintaan yhté kalliita toteuttaa.
Néin ollen strategiat 4, 5 ja 6 ovat Pareto-dominoituja. Sen sijaan strategiat
1, 2, 3 ja 7 ovat Pareto-optimaalisia hankintastrategioita, koska jokaiselle
niista kaikki muut strategiat ovat joko virheindeksin mielesséd huonompia tai
kalliimpia toteuttaa.

Taulukko 3: Simulaation tulokset.

strategia projektit kriteerit | VI  kustannus (k€)
1 - - 0.431 0
2 R 1 0.295 2.3
3 K 1 0.243 10
4 K 3 0.380 10
5 R 1.2 |0277 10.6
6 15 12,3 |0.299 15
7 K 1,2,3 ] 0.208 30

Strategiat eroavat merkittavisti toisistaan kustannuksiensa osalta ja kyvys-
sdan vahentdd ydinluokitteluvirheitd. Jo kaikkien rajatapausprojektien ar-
vioimisella (strategia 2) tdrkeimmén kriteerin suhteen padstaan merkittavisti
parempaan valintatulokseen kuin taysin ilman lisdarvioita, koska silld taval-
la virheindeksié saadaan pienennettyé keskiméaérin 1 — % ~ 32%. Lisaksi
strategian 2 keskimédrdinen arviointikustannus on pieni, ainoastaan 5.3k€.
Strategia 3, jossa arvioidaan kaikki projektit tdrkeimmén kriteerin suhteen,
on kustannukseltaan strategiaan 2 verrattuna ldhes kaksinkertainen, mutta

parantaa toisaalta myos virheindeksii sitd enemmén; 44%.

Parhaaseen tulokseen pédstaén strategiaa 7 kayttamaélla. Siind arvioidaan
kaikki projektit kaikkien kriteerien suhteen, joten se on myo6s hyvin kallis to-
teuttaa. Sen aikaansaama keskiméarainen parannus virheindeksiin on 52%,
mutta kustannus on 30. Tamé kustannus on kolminkertainen esimerkiksi stra-
tegiaan 3 ndhden, jolla kuitenkin pédstdan ldhes yhtd hyvaan luokittelutu-
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Kuva 1: Lisdarvioiden hankintastrategioiden kustannukset ja vastaavat vir-
heindeksit.

lokseen; silla virheindeksi parantuu 44%.

Strategioiden kustannustehokkuutta voidaan vertailla laskemalla, kuinka mon-
ta euroa yhden prosentin parannus virheindeksiin verrattuna alkuarvion pe-
rusteella tehtyyn luokitteluun kullakin strategialla maksaa keskiméaérin. Tal-
16in strategioiden 2-7 virheindekseja verrataan strategian 1 virheindeksiin.
Keskimaéariiset prosentin parannuksen kustannukset ja strategioilla saavute-
tut kokonaisparannukset on esitetty kuvassa 2. Strategiat 2,3 ja 7 ovat kuvan
mukaan pareto-optimaalisia, kun taas strategiat 4-6 ovat pareto-dominoituja.
Téamén luokittelun tulos on sama kuin kuvan 1 perusteella tehdyn.

Strategiaa 2 kiyttden saadaan virheindeksid parannettua kaikkein halvim-
malla, mutta parannus jaa alhaisemmaksi kuin strategioilla 3, jolla taas vir-
heindeksia saadaan parannettua halvemmalla, mutta vihemmman kuin stra-
tegialla 7.

Riippuu valintatilanteesta, kuinka paljon lisdarvioiden hankkimiseen kannat-
taa panostaa. Usein riittda, ettd loydetdan kohtalaisen hyvéa ratkaisu koh-
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Kuva 2: Lisdarvioiden hankintastrategioiden 2-7 aikaansaamat parannukset
virheindeksiin ja yhden prosentin parannuksen hinnat.

tuullisin kustannuksin (esim. strategia 2), kun taas toisessa tilanteessa ar-
viointikustannuksen osuus voi olla niin pieni verrattuna onnistuneesta pro-
jektiportfolion valinnasta koituviin hyotyihin, ettd kannattaa hankkia paljon
enemman lisdarvioita, kuten strategiassa 7. Esimerkiksi ydinvoimalan turval-
lisuuden parantamiseen tahtaavia projekteja lienee syyta arvioida perusteel-
lisemmin kuin oman asunnon remontointiprojekteja. Todellisessa valintati-
lanteessa voi olla myo6s jarkevaa hankkia useita arvioita samasta projektista
saman kriteerin suhteen, mikéli kyseinen kriteeri on hyvin térkeé, tai esimer-
kiksi kyseisen projektin toteuttamiseksi vaadittu resurssiméédré on erittdin
suuri.

5 Johtopaatokset

Téssé tyossé kehitettiin malli, jonka avulla tutkittiin simuloimalla lisdinfor-
maation arvoa monikriteerisessé projektiportfolion valintatilanteessa. Pro-
jektien kriteerikohtaisia arvoja mallinnettiin bayesilaisittain, ja kriteeripai-
noja valeilla. Ei-dominoidut portfoliot laskettiin Robust Portfolio Modelling
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-menetelmalla. Mallin avulla vertailtiin erilaisia lisdinformaation hankinta-
strategioita.

Odotusarvoisesti paras valintatulos saavutetaan hankkimalla kaikki mahdol-
liset arviot, mutta tésséd tyodssd osoitettiin, ettd valintaa voidaan jo paran-
taa merkittavasti valitsemalla vain osa projekteista arvioitaviksi kriteereisté
tarkeimmén suhteen. Tamé on térked tulos kidytdnnon portfoliovalintatilan-
teissa, koska usein lisdinformaation hankkiminen on kallista ja viivastyttad
projektien toteuttamisen aloittamista.

Eras jatkotutkimuksen aihe on kehitetyn mallin testaaminen todellisessa pro-
jektiportfolion valintatilanteessa. Myos sellaisen tietokoneohjelman kehitta-
minen, jonka avulla voitaisiin saada paatossuosituksia téssé esitettya mallia
hyodyntéen voisi olla avuksi kiytannon projektivalintatehtéavissa. Myos ja-
kaumaoletusten vaikutusta tuloksiin olisi hyva tarkastella. Esimerkiksi tuot-
teen myynti tai markkinahinta eivét voi olla negatiivisia. Taméa on kuitenkin
mahdollista, kun niitd kuvataan tdméan tyon simuloidun portfoliovalintati-
lanteen tapaan normaalijakautuneina. Realistisempaan tulokseen voitaisiin
paasta esimerkiksi lognormaalijakautuneilla kriteerikohtaisilla arvoilla.
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