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The purpose of this thesis was to describe how the accuracy of estimating the reve-
nue of Ramirent Group’s rental business can be developed using (Big) data analysis.
Ramirent operates a daily reporting system in its rental business and has identified
clear challenges. Invoices and returns of goods are not known exactly. There is un-
certainty about the discounts to be given to the customer and that is why the esti-
mates are made on the basis of contracts alone.

The development project consists of a study of history, after which various algorithms
and coefficients are used to improve the accuracy of the estimates to enable reliable
results. The study mainly focuses on the key figures of Ramirent Group’s net sales
and rental income in Sweden.

In addition to the research, the focus was on data analysis and its benefits in devel-
oping the rental business. Material from Ramirent and related literature was used to
assist in the review. In the thesis, a certain type of forecasting model was developed
for the development of the accuracy of the rental business evaluation, which aims to
be utilized as soon as possible in the near future.

Based on the research of the thesis, the forecast model is an important, reliable, and
profitable part of long-term business. Various IT applications were used to study the
topic, most importantly Excel, enabling the creation of a reliable forecasting model.
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1 Johdanto

Nykypaivan teknologian kehittyessa yrityksilla on entistda enemman dataa kay-

téssaan. Merkittavan informaation ja datan hyédyntdminen on muuttunut kaytta-
jaystavallisemmaksi yhdessa data-analytiikan jatkuvan kehityksen kanssa. Talla
hetkella monet yritykset pystyvat jo hyddyntamaan dataa tehokkaasti eri kaytto-

tarkoituksiin organisaation sisa- ja ulkopuolella. (TechTarget 2021.)

Suurta maaraa dataa hyddynnetaan tallakin hetkella ympari maailmaa eri
aloilla. Kilpailu on kovaa ja yritysjohtajat arvioivat jatkuvasti yrityksensa infor-
maation laatua, ja sita, onko kilpailijoilla luotettavampaa ja ajankohtaisempaa
tietoa. Tata olen nahnyt myds henkilokohtaisen tydurani varrella, ja tama sai
kiinnostukseni herddmaan tutkimaan enemman (Big) data-analytiikan hyotyja

vuokrausliiketoiminnan nakokulmasta.

Monet maailman yleisemmista hakukoneista kuten Google, Yahoo tai Bing ke-
raavat jatkuvasti tietoa asiakkaistaan erilaisten evasteiden kautta. Nain he voi-
vat kohdentaa markkinointia naille henkiléille tiettyjen hakutulosten perusteella.
Samalla tavalla yritykset analysoivat omaa dataansa saadakseen paremman
kasityksen asiakkaasta ja omasta kannattavuudestaan pitkalla tahtaimella hyo-
dyntaen erilaisia tdhan tehtavaan soveltuvia tietotekniikan sovelluksia. (Analy-
tics Insight 2021.)

1.1 Aihe ja tutkimusongelma

Taman opinnaytetyon tavoitteena on kuvata ratkaisuja vuokrausliiketoiminnan
likevaihdon arvioinnin tarkkuuden kehittamiseen data-analytiikkaa hyodyntaen.
[Imié havainnollistetaan toimeksiantajayrityksen Ramirent-konsernin kanssa yh-
teistyossa tehdyn ennustemallin avulla useaan otteeseen. Ramirent-konserni
yrityksena on yksi Euroopan johtavista konevuokrauskonserneista. Opinnayte-

tyd pyrkii selvittamaan hyotyja datan luotettavuudessa ja tehokkaassa kaytossa



ennustemallin avulla. Lopputulemana opinnaytety6 pyrkii vastaamaan seuraa-

viin tutkimuskysymyksiin:

-Mita sovelluksia voidaan hyodyntaa paivittaisen datan analysoimiseksi?

-Mista johtuu heitto ja epatarkkuus liikevaihdon arvioinnissa?

-Miten implementoida saatu data uusiin malleihin/kuvioihin, joita hydédynnetaan

tulevaisuudessa?

-Millainen on ennusteprosessi, kun verrataan myynnin alkuhetkea lopulliseen ti-

lanteeseen?

1.2 Tyon rajaaminen

Opinnaytety6 rajataan Ramirent-konsernin Ruotsin liikevaihdon arvioinnin tark-
kuuden kehittamiseen kuitenkin kansainvalisella yhteistyolla. Ruotsin liikevaih-
toon kuuluu laitteiden vuokraus ja myynti ulkoisille asiakkaille. Rajaus on suori-
tettu Ruotsin vuokrausliiketoiminnan ymparille suurien heittojen takia kuukausit-
taisissa liikkevaihdon luvuissa. Data-analyyseissa kaytetdan omaa ennustemallia

ja tarvittaessa hyodynnetaan myos ulkoisia malleja ja algoritmeja.

Data-analyysia esitellaan keskittyen liiketoimintaan ja sen kehittamiseen. En-
nustemallista kaydaan lapi myos sen haitat, hyddyt ja kayttdtarkoitus lahitulevai-
suudessa yrityksen sisalla. Ennustemallin koodia ei kdyda tarkemmin |api vaan
tarkastellaan sen tuomia mahdollisuuksia ja tehokkuutta helpottavia kayttome-
netelmia. Opinnaytetyon painopiste tulee olemaan Ruotsin vuokrausliiketoimin-
nassa, jonka osalta perehdytdan data-analyyseihin, tehokkuuteen, luotettavuu-

teen ja toiminnan kehittdmiseen koko konsernissa.

Taman opinnaytetyon rakenne koostuu johdannosta, viitekehyksesta ja empiiri-
sesta tutkimuksesta. Nama kaikki osiot tiivistetaan ja vedetaan yhteen paatan-
ndssa. Pohjustava tietopohja kasitellaan johdannossa ja viitekehyksessa. Pai-

nopiste viitekehyksessa tulee olemaan data-analytiikassa, ennustemallissa ja



vuokrausliiketoiminnassa. Empiirinen tutkimus kohdennetaan Ruotsin vuokraus-

liketoimintaan ja tama esitetaan opinnaytetydssa viitekehyksen jalkeen.

1.3 Tutkimusmenetelmat

Opinnaytetyo toteutettiin kehittamishankkeena ja se oli tyypiltaan kvantitatiivi-
nen analyysi. Laskennallisia ja tilastollisia menetelmia, algoritmeja ja kertoimia
hyoédynnettiin luotettavasti tutkittavan asian ratkaisemiseksi. Kvantitatiivisessa
analyysissa eli maarallisessa analyysissa asiaa tarkastellaan ja tulkitaan tilasto-
jen ja numeroiden avulla (Koppa 2015). Opinnaytetyon tekoprosessi sisalsi pal-
jon erilaisia taulukoita, tilastoja ja analyyseja liittyen dataan ja nain ollen paino-

arvo kvantitatiiviselle tutkimukselle oli suurempi.

Opinnaytetyon empiirisessa osiossa tutkitaan Ruotsin liikevaihdon arvioinnin
tarkkuutta ja ennustamista ennustemallin valossa. Paatavoitteena on tuoda
esiin mahdollisimman paljon tekijoita, joiden takia luvut eivat ole tdsmanneet al-
kuperaisiin arvoihin ja lahted purkamaan naita erilaisten kuvioiden ja algomet-

rien avulla lukijaystavalliseen muotoon.

1.4 Tutkimusaineisto

Taman opinnaytetydn tutkimusaineisto koostui toimeksiantajalta saaduista ma-
teriaaleista, ennustemallista ja data-analyyseista. Taman lisaksi tarkasteltiin
muita tutkimuksia liittyen liikkevaihdon ennustamiseen ja data-analyysien tarkkai-
luun. Tutkimusaineiston pohjalta luotiin Excelilla erilaisia taulukoita, tilastoja, ku-
vioita ja algoritmeja, joilla kuvattiin ratkaisuja ja tarkeita tunnuslukuja analyy-

seissa.

Tutkimus sisalsi materiaalia myos Ruotsin liikketoiminnan kuukausittaisesta liike-
vaihdon ennustamisesta. Ramirent-konsernilla on paivittainen liikevaihdon ra-
portointi suoraan Ranskaan mutta suurinta vaihtelua vertailuarvoissa on ollut

nahtavissa nimenomaan Ruotsin piirissa.



2 Big data ja data-analyysi

Tietojenkasittelyn ja teknologian kasvu jatkaa kehittymistaan samaan aikaan,
kun taas datan maara kasvaa ja sen kayttdbmuodot ja -mahdollisuudet muuttu-
vat. Tama maara big dataa on jo sellaisella tasolla, etta sen suuruutta on vaikea
ymmartaa ilman tekoalya ja automatisaatiota. Tama nykypaivana nahtava kehi-
tyssuunta on haasteellinen kuitenkin jatkuvasti kehittyvalle tietojenkasittelylle ja
sitd hyddyntaville ohjelmistoille mahdollistaen uusia liiketoimintamahdollisuuk-
sia. Esimerkiksi Walmart, yksi maailman suurimmista vahittaiskauppaketjuista
kasittelee yli miljoona maksutapahtumaa tunnissa kerryttaen datavarastoa tassa

ajassa jopa 2,5 petabitin edesta. (Marr 2015.)
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Kuvio 1. Big datan ja liiketoiminta-analytiikan tuotto havainnollistettuna (Sta-
tista).

Statistan kuviossa 1 on nahtavissa arvio big datan ja liiketoiminta-analytiikan
tuotosta maailmanlaajuisesti vuosina 2015-2022. Olennainen osa kuviossa on
jatkuva tuoton kasvu, mika havainnollistaa teknologian jatkuvaa kehitysta. Big
dataa hyddyntaa tana paivana suurin osa keski- ja suurikokoisista yrityksista ja

nain ollen myds arvio vuodelle 2022 on 274,3 miljardia dollaria. (Statista.)



2.1 Tarkoitus ja kayttomenetelmat

Big data on ollut jo pitkdan lasna liiketoiminnallisissa keskusteluissa mutta silla
ei ole yleista kansainvalista maaritetta. Suurta maaraa jarjestelmatonta tietoa on
pitkaan kutsuttu big dataksi. Mita tama big data sitten oikeastaan tarkoittaa?
Monilla teknologian asiantuntijoilla on hyvin erilaisia maaritelmia big datalle ja
sita yhta ja oikeaa vastausta ei varmasti ole olemassa viela tana paivanakaan.
(Big data framework 2019.)

Big dataa voidaan nain ollen pitaa prosessina, joka tuottaa erilaisia paatoksen-
teon oivalluksia. Dataa analysoimaan kaytetaan ihmisia ja teknologiaa, jotta voi-
daan tuottaa mahdollisimman nopeasti erityyppista dataa eri |ahteista. Talla py-
ritdan mahdollistamaan niin sanottu virta sisaltaen toimivan tietolahteen, jota

voidaan hyodyntaa jatkotutkimuksissa. (Kalyvas & Overly 2014.)

Yksinkertaisuudessaan big dataksi luokitellaan tietojoukot, joiden koko on suu-
rempi kuin esimerkiksi tietokantaohjelmistotydkalujen kyky kaapata, tallentaa,
havainnoida ja analysoida. Massiivisten tietojoukkojen, jota kutsutaan big da-
taksi, arvo liikkuu yleisemmin terabittejen ja petabittien valilla. (Marr 2015.)

Big datalla on lukuisia kayttdmenetelmia mutta useimmiten yrityksissa haetaan
vastausta johonkin kysymykseen tai pyritdan etsimaan uusia tekijoita, joiden
avulla voidaan kehittaa jotain tiettya asiakohtaa organisaation sisa- tai ulkopuo-
lella. Big dataa voidaan siis hyddyntaa esimerkiksi tuotekehityksessa, kuten nyt
tassa tapauksessa liikevaihdon arvioinnin tarkkuudessa tai halutessaan saada
tietoa asiakkaasta, markkinoista ja kilpailijoista. Nain ollen voidaan sanoa, etta
big datan kaupalliset hyodyt ovat selvilla mutta nykypaivana yritysjohtajien on
oltava hyvin tarkkana riskin rajoittamisessa. Big datan kaytolla taytyy olla tietty
liketoiminnallinen tarkoitus ja sita analysoivien ohjelmistojen tulee noudattaa
tata tarkoitusta. Big dataan liittyvia oikeudenkaynteja on nahty useaan ottee-
seen viime vuosina, ja naissa suurimpina yhdistavana tekijana on ollut yksityi-

syyden loukkaus. Suuret yritykset, joille big data ja sen jatkuva analysointi on



toistuvaa, voivat pienentaa tata ja muita riskeja selvittamalla heidan liiketoimin-

tamallinsa kaupallisen ja julkisen arvon. (Kalyvas & Overly 2014.)

2.2 Big datan vaikutus markkinoihin

Big data -analytiikkaa on nykyaan nahtavissa melkein paivittaisessa elamassa.
Yritys, kuten Google, pyrkii hyddyntamaan big dataa paivittain ja saamaan asi-
akkaastaan kaiken mahdollisen tiedon irti. Taman tekee helpoksi yritykselle se,
etta harvemmin ihmiset vaivautuvat lukemaan kymmenia sivuja pienella kirjoi-
tettuja kayttdehtoja, vaan valitsevat helpomman ratkaisun ja hyvaksyvat ne
saastamalla aikaa ja vaivaa. Taman jalkeen esimerkiksi Google pystyy arvioi-
maan hakutuloksia, ennustamaan Internet-likenteen kayttdéa ja palvelemaan
asiakkaita suoraan heista saadun big data -raportin avulla. Mainonta taas koh-
distetaan kayttajien mieltymyksien, evasteiden, historian ja monen muun seikan
mukaan niin, ettd mainokset tuntuvat laheisemmilta ja houkuttelevimmilta asiak-
kaan nakokulmasta. (Ohlhorst 2021.)

Big datan avulla voidaan toteuttaa monia erilaisia farmaseuttisia ja laaketieteelli-
sia tutkimuksia ihmisten hyvinvoinnin kehittamiseksi. Oireista ja taudeista kera-
taan tarkeaa tietoa, jotta voidaan analyysien avulla kehittaa vasta-aineita kysei-
sille taudeille ja kiputiloille. Yksi tarkeimmista big dataa hyédyntavista tahoista
ovat meteorologit ja nain ollen saan ennustaminen. liman big dataa ja sen tarjo-
amia hyotyja meilla ei olisi samanlaista kasitysta esimerkiksi maanjaristysten
muodostumisesta, globaalista iimastosta tai ylipaataan saaennustuksista. En-
nustamista voidaan pitaa yhtena tarkeimpana avainsanana, jonka big data on

mahdollistanut ihmiskunnalle viime vuosikymmenien saatossa. (Ohlhorst 2021.)

Teknologian kehityksen myo6ta big datan vaikutus markkinoihin on hurja, mutta
kuluttaja ei nde vaikutusta samalla lailla. Yha vaikeampaa, monimutkaista ja
suurta maaraa dataa pystytaan analysoimaan monilla eri ohjelmistoilla robotii-
kan avulla. Yritykset pyrkivat nain ollen tuottamaan erilaisia palveluita, tuotteita
ja elektroniikkaa sen mukaan, mika nykypaivana asiakkaita kiinnostaa ja mika

on nahtavissa valtavirran mieltymysten mukaisessa kaytossa. (Ohlhorst 2021.)



2.3 Big datan potentiaaliset riskit ja haasteet

Teknologian kehityksen my6ta on saatu aikaiseksi yha enemman mielenkiintoi-
sia innovaatioita. Monet naista ovat olleet ihmiskunnan kannalta erittain hyodyl-
lisia, tehokkaita tai tarpeita tyydyttavia, kuten tekoalyn ja robotiikan nykyinen
taso. Big data ja ylipaataan datan analysoiminen voidaan laittaa saman katego-
rian alle kehittden tehokkuutta ja luotettavuutta monissa erilaisissa prosesseissa
eri toimialoilla. Monet naista seikoista sisaltavat myos riskeja ja haavoittuvuuk-
sia, joita voidaan tai ei voida valttaa joissakin tapauksissa. Big dataan liittyvia
riskeja on lukuisia mutta tarkeimpiin nykypaivana luokitellaan turvallisuusongel-
mat, eettiset ongelmat ja datan vaarinkayttd, kulujen hallinta ja varastoinnin ylla-

pitaminen. (Tilastokeskus 2020.)

Monet maailman suurimmista yrityksista kasittelevat erittain paljon arkaluon-
teista tietoa, kuten henkilokohtaisia asiakastietoja tai strategisia asiakirjoja. Da-
tan maara nykypaivana on hyvin suurta ja tietomurrot ovat olleet kasvussa. Ta-
man takia syytokset yksityisyydenloukkauksista ovat olleet hyvin yleisia talou-
teen kohdistuvassa big datassa. Mediassa on ollut myds viimeaikoina paljon pu-
hetta siita, ettda ihmisten henkildkohtaisia tietoja olisi myyty eteenpain eri yritys-
ten valilla. Asiakas ei todellisuudessa koskaan tieda, mita yritys mahdollisesti

saamallaan datalla tekee. (Forbes 2020.)

Eettisyyden nimissa big dataa on vaarinkaytetty paljon muun muassa vakuutus-
yhtidissa, joissa kolarit laskevat automaattisesti asiakkaan bonuksia. Vakuutus-
yhtiot pystyvat myds nain ennustamaan tilanteita heille parhaaksi nakemallaan
tavalla. Big data aiheuttaa myds paljon kuluja yrityksille. Analysoinnit, raportit,
arkistoinnit ja tallennukset maksavat huikean maaran rahaa ja taman takia mo-
net pienet ja keskikokoisit yritykset eivat usein hydédynna big dataa. Nain suurta
dataa varten tarvitaan isot kapasiteetit varastoida sita ja sen jatkuva yllapitami-

nen tietaa automaattisesti kuluja organisaatiossa. (Hillier 2021.)

Nykypaivana yritysten tulee pystya mahdollistamaan datan jatkuva monitorointi

ja automatisoida mahdollisimman monta eri prosessia riskien minimoimiseksi.



Jatkuva monitorointi mahdollistaa sen, etta ongelman tapahtuessa yritys pystyy
reagoimaan tahan heti ja alkaa tutkimaan mahdollista keinoa korjata kyseista
ongelmaa. Big dataa kasittelevat sovellukset pyritaan rakentamaan niin kaytta-
jaystavalliseksi kuin on mahdollista, jotta isoimmilta virheiltd dataa kasitellessa
pystytaan valttymaan. Isoimmat yritykset kasittelevat ja varastoivat dataa pilvi-
palveluun ja siihen suositellaan kaikkien yritysten siirtyvan, jos ei nain ole jo ta-
pahtunut. Nykypaivana pelkka tietokone tai serveri itsessaan ei pysty taytta-
maan samoja vaatimuksia kuin pilvipalvelut, kun puhutaan kaikista big dataan

liittyvista riskeista liiketoiminnassa. (Talend 2021.)

2.4 Big datan hyodyntaminen vuokrausliiketoiminnassa

Ramirent-konsernin vuokrausliiketoiminta on yritystoimintaa, jossa koneita ja
laitteita vuokrataan yksityisesti tai yritysten valilla sovittua korvausta vastaan.
Vuokrattavien laitteiden kysynta on kasvanut merkittavasti varsinkin Suomessa.
Varsinaisten laitteiden ja koneiden yllapito, sailyttdminen ja muut huoltokulut tu-
levat yksinkertaisesti kallimmaksi kuin vuokrata tarvittavat laitteet esimerkiksi
tiettya projektia varten. Ramirent-konserni on yksi Euroopan suurimmista konei-
den ja laitteiden vuokraajista ja kasvavan kysynnan myota myds muutos on
nahtavissa kasvavasta liikevaihdosta. Suurin osa konevuokraamojen asiak-
kaista on rakennusteollisuudessa ja yleisimmat vuokraukset liittyvat tydmaalait-
teistoihin. (Ramirent 2021.)

Useimmissa tapauksissa big dataa hyédynnetaan jonkin tietyn asian tai proses-
sin kehittamisessa. Monissa tapauksissa markkinointiin ja sen kohdistamiseen
hyodynnetaan dataa, joka on saatu yrityksessa asioivilta asiakkailta. Ramirentin
tapauksessa big dataa on kuitenkin hyodynnetty yrityksen sisalla, mika on mah-
dollistanut entista luotettavammat ja tehokkaammin saadut arviot kuukausittai-
sessa liikevaihdossa. Esimerkiksi aikajana-analyysit, regressiotestaukset, simu-
lointi, koneoppiminen ja tekoaly pyorivat big data -sovelluksilla huomattavasti te-
hokkaammin verrattuna muuhun tietotekniikkaan. Big datan avulla valtavaa tie-
tomaaraa voidaan nyt halutessa analysoida monesta eri nakokulmasta, mika on

ollut aikaisemmin mahdotonta. (Talouselama 2013.) Ramirent-konserni



hyodyntaa monia naista analyysimenetelmista kehittddkseen arvioinnin tarkkuu-

den luotettavuutta, tehokkuutta ja tarkkuutta pienemmalla resurssien kaytolla.

3 Data-analyysiin vaikuttavat tekijat

Tassa luvussa perehdytaan data-analyysiin vaikuttaviin tekijoihin, joita hyodyn-
netaan ja kaytetaan ennustemallissa. Luvussa 3 tarkastellaan yleisimpia kasit-
teita ja tarkemmat yksityiskohtaisemmat kasitteet kdydaan lapi seuraavassa osi-

ossa ennustemallia kasiteltdessa.

3.1 Liikevaihto

Liikevaihto kasitteena tarkoittaa yrityksen tuotteista ja palveluista saatuja myyn-
tituottoja ilman, etta hintoihin on lisatty arvonlisaveroa. Liikevaihdosta vahenne-
taan arvonlisaveron lisaksi myds mahdolliset alennukset, avustukset ja myynnin
maaran mukaan muodostuneet verot. Liikevaihto on yksi hyva esimerkki yrityk-
sen laajuudesta, ja se kertoo, kuinka hyvin yrityksen tuotteet tai palvelut ovat

tehneet myyntia vuoden aikana. (Tilastokeskus.)

Arvonlisavero ei kuulu yritykselle vaan tdma raha tilitetaan eteenpain verotta-
jalle. Nain ollen myoskaan liikevaihto ei pelkastaan kerro yrityksen kannattavuu-
desta ennen kuin siita on vahennetty kaikki yritykselle vuoden aikana kertyneet
kulut. Liikevoitto eli liiketoiminnan tulos ennen veroja ja rahoituseria on nahta-
vissa, kun liikevaihdosta vahennetaan yrityksen kulut ja poistot. (Yrityksen pe-

rustaminen.net.)

Suurin osa Ramirent-konsernin liikevaihdosta koostuu konevuokrauksista ja
eteenpain myydyista koneista tai laitteistoista suoraan asiakkaalle. Taman takia
ennustemalli on pyritty rakentamaan niin, etta sita voidaan hyédyntaa eri toimi-

pisteiden ja eri maiden liikkevaihdon tarkasteluissa.

Taman opinnaytetyon data-analyysin ennustemalli keskittyy liikkevaihdon ympa-
rille padosin kuukauden mittaisilta aikajaksoilta. Kuukauden aikana syntyneita

lukuja tarkastellaan ja analysoidaan erilaisia kuvioita ja algoritmeja hydédyntaen
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luotettavaan analyysiin vedoten. Liikevaihdon ennustaminen yritykselle on hyvin
tarkkaa, silla pieleen mennyt ennuste voi tarkoittaa ylimaaraisia kuluja, jos esi-
merkiksi yritys on varautunut lilan suureen kysyntaan. Liikevaihtoa ennustaessa
mallit yleensa perustuvat historialliseen dataan, jotka hyodyntavat aikasarja-

analyyseja tarvittaessa.

3.2 Liikevaihdon tunnusluvut

Liikevaihtoon liittyy myos tunnuslukuja ja tassa osiossa kaydaan lapi niiden
merkitys. Tarkeimpia toimintaedellytyksia yritykselle tana paivana ovat kannat-
tavuus, vakavaraisuus ja maksuvalmius. Yrityksen toiminnalle naiden yllapitami-
nen ja jatkuva monitorointi on hyvin tarkeaa, mutta kun katsotaan liikevaihtoa ja

sen analyysia, on tarkasteltava aivan toisia katemittareita.

Liikevaihtoon suhtautetut katemittarit ovat: Myyntikate-%, kayttokate-%, liiketu-
los-%, rahoitustulos-%, nettotulos-% ja viimeisena kokonaistulos-%. Naista tar-
keimpana taman opinnaytetyon kannalta voidaan pitaa nettotuloksen, kokonais-
tuloksen, EBIT ja EBITDA prosenttiarvoja. Nettotulos kasitteena tarkoittaa sa-
maa kuin yrityksen toiminnan tulos tilikauden aikana. Tama on se omistajille
jaava osuus, kun nettotuloksesta on poistettu rahoituserat ja verot. Kokonaistu-
los saadaan lisaamalla tai vahentamalla satunnaiset erat nettotuloksesta. Sa-
tunnaisia eria voivat olla esimerkiksi pysyvien vastaavien kertaluontoiset myynti-
voitot tai tappiot tai annetut ja saadut konserniavustukset. Prosenttiarvot netto-
tulokselle ja kokonaistulokselle saadaan jakamalla nama liikevaihdolla, jonka
jalkeen arvo kerrotaan sadalla ja lisatédan %-merkki, jolloin tulos muutetaan pro-
senteiksi. EBIT-luvulla tarkoitetaan yritysarvon ja liiketuloksen suhdetta, kuten
taas EBITDA-luvulla tarkoitetaan yrityksen kahdentoista kuukauden tulosta va-

hennettyna muuttuvat ja kiinteat kustannukset. (Yrityksen perustaminen.net.)

3.3 Kausiluontoiset tekijat

Data-analyysia tehdessa kausiluontoisten tekijoiden rooli on suuri valmistellessa
ennusteita liikkevaihdosta. Ravintoloissa ja yokerhoissa kysyntaa palveluiden ja
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tuotteiden myynnista on eniten varmasti viikkonloppuisin, kun taas laskettelukes-

kuksien asiakaskysynta on paaosin talviaikaan.

Ennustettavaa dataa liikevaihtoa analysoitaessa on otettu huomioon tydpanos,
katastrofitekijat ja mahdolliset pyhapaivat. Viikonloppuisin ei ole myyntia ollen-
kaan ja jonain paivina myyntia on yleisesti enemman kuin jonain toisena arkipai-
vana. Katastrofitekijoita voivat olla muun muassa saan vaihtelut, kuten kovat
pakkaset Suomessa tai muut yrityksen liiketoimintaa vaikeuttaneet ulkoiset teki-
jat. Kausiluontoisia tekijoita hyodynnetaan regressioita, algoritmeja ja kuvioita
muodostaessa. Taman avulla pystytaan tekemaan ennuste jo tulevien kuukau-

sien liikevaihdoista samaa mallia noudattaen. (Ramirent 2021.)

3.4 Sovellukset ja toiminnot

Tassa opinnaytetydssa hyodynnettiin muutamia eri tietotekniikan sovelluksia
datan analysoimiseksi. Paasaantoisesti data ja sen kasittely tapahtui Microsoft
Excel -taulukkolaskentaohjelmassa. Ennustemallia hyddynnettiin Excelissa ja
sen avulla mahdollistetaan erilaisia algoritmeja, kuvioita ja malleja datan havain-

nollistamiseksi helppolukuisempaan muotoon.

Alkuperainen koodi ennustemallin ymparille on tehty kayttden ohjelmointikielta
nimelta Python. Nain ollen ennustemalli pystytadan lataamaan tiettyyn Excel tie-
dostoon ja sen avulla voidaan tarkastella haluttuja tunnuslukuja analyysia var-
ten. Tassa opinnaytetydssa ennustemallin koodia ei kayda tarkemmin 1api vaan
tarkastellaan sen tuomia mahdollisuuksia ja tehokkuutta helpottavia kayttome-

netelmia.

4 Ennustemallin kayttoonotto

Tassa luvussa keskitytaan itse ennustemalliin, jota hyodynnetaan tutkimuk-
sessa liittyen Ruotsin toimipisteiden liikevaihtoon. Luvussa 4 kaydaan tarkasti

lapi ennustemallin rakentaminen, kaytto ja suoriutuminen todellisessa
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tilanteessa. Ennustemalli on hyva ja oleellinen osa liiketoiminnan tarkkuuden ar-

vioinnissa ja luotettavuudessa pitkan tahtaimen liikevaihdon ennustamisessa.

4.1 Ennustuksen vaiheet

Yritykset tana paivana elavat sellaisessa ymparistossa, missa muutokset ja
epavarmuus tulevasta ovat hyvin oleellisia. Ennusteet tulevasta ovat yleensa
yrityksien tukena pitkan aikavalin paatoksissa ja operatiivisissa paatoksissa.
(Hanke & Wichern 2014.) Ramirent-konsernin kohdalla liikevaihto ja vuokratuot-
tojen maaran arvio on mahdollista muodostaa hyddyntaen prosessoitua dataa

teknologian kehityksen myota.

Itse ennustusprosessi on hyvin monivaiheinen ja jokainen kohta on yhta tarkea
mahdollisimman tarkan ja paikkansapitadvan ennustuksen mahdollistamiseksi.
Ennustusprosessi voi sisaltaa lukuisia maaria valivaiheita mutta yleisemmin se
voidaan jakaa viiteen eri vaiheeseen: 1) Ongelman maaritys, 2) Datan manipu-
lointi ja siivoaminen, 3) Mallin rakentaminen ja sen hyddyntaminen, 4) Mallin

kaytto, 5) Ennusteiden arviointi ja tulokset (Hanke & Wichern 2014).

Mallin Mallin kayttd ja N
Ongelman : A t
tunniitaminen - Datan puhdistus ‘ valitseminen ja - datan - tr::z:{r;eltja
rakentaminen analysointi

Kuvio 2. Liiketoiminnan ennustusprosessi havainnollistettuna (Hanke & Wichern
2014).

Hanke & Wichernin kuviossa 2 on nahtavissa viiteen eri osaan jaettu liiketoimin-
nan ennustusprosessi. Vaiheet toistavat hyvin samanlaista kaavaa, kuin aikai-
semmin mainittu viiden vaiheen ennusteprosessi. Ennusteprosessia seuraa-
malla yritykset saavat paremmat kasityksen siita, kuinka lahtea ratkaisemaan

kyseista ongelmaa ja miten hyddyntaa lopullisia tuloksia valivaiheiden jalkeen.

Seuraavat ennusteprosessin vaiheet kaydaan toimeksiantajayrityksen nakokul-
masta samalla tavalla, kun tata kyseista ennustemallia hyodynnettiin. Datan
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keraaminen ja ongelman maaritys menevat hyvin kasikadessa, silla tata ennus-
temallia hyddynnettdessa datan tulee olla jo valmiina ja manuaalisesti syotet-
tyna sovellukseen. Datan kasaaminen ja koonti on yleensa aikaa vievaa ja
haastavaa ja se onkin yleensa ennustamisen hitain mutta tarkein valivaihe.
Tassa vaiheessa, kun ongelma on jo entuudestaan tuttu, pitaa alkaa miettimaan
sita, kuka tulee ennusteita hyddyntamaan, mihin tarkoitukseen ennusteita kay-
tetdan ja miten naista hyodytaan pidemmallakin tahtaimella liiketoiminnan tueksi
(Hanke & Wichern 2014).

Seuraava eli toinen vaihe on ennustemallin kannalta yksi tarkeimmista vaiheista
ennusteprosessissa. Dataa pitaa pystya tarvittaessa karsimaan, lisdamaan tai
jopa muokkaamaan. Datasta voi puuttua tarkeita arvoja, jotka vaikuttavat suora-
naisesti ennustemallin toimintaan. Tassa vaiheessa datasta voidaan visuali-
soida erilaisia trendeja ja muuttujia mutta kuitenkin pitden datan aina relevant-
tina alusta loppuun saakka. Esimerkiksi dataa kauempaa menneisyydesta ei ole
hyodyllista kayttaa vertailun kohteena, jos tiedamme tilanteen muuttuneen nyky-
paivana aivan paalaelleen (Hanke & Wichern 2014).

Kolmannessa vaiheessa valitaan ennustemalli, joka tayttaa tarvittavat vaatimuk-
set ja sopii parhaiten kasittelemaan tietynlaista dataa. Malleja voidaan kokeilla
useampia sen parhaiten sopivan Idytamiseksi kuitenkin niin, etta malli on tar-
peeksi yksinkertainen kayttaa ja sita kayttavat ymmartavat miten malli tuottaa
tietyt ennusteet. Ennustettu data ei varmasti ole tarpeeksi luotettavaa, jos malli
on tuntematon sita kayttaville henkildille. Mallin mukaisesta ennustuksesta ei
nain ollen voida lahtea tekemaan jatkotoimenpiteita, jos sita kayttavat henkilot
eivat ole tarpeeksi hyvin koulutettuja naihin toimenpiteisiin. (Hanke & Wichern
2014.)

Neljas vaihe sisaltda mallin kayttdéonoton ja tdman avulla aletaan tekemaan en-
nusteita ja analyyseja datasta. Historiallista dataa hydédyntamalla tehdaan en-
nusteita ja verrataan niita tunnettuihin kysynnan arvoihin, jotta saadaan tark-
kuutta ja oikeudenmukaisuutta ennusteille. Datasta analysoidaan nain ollen

kaikki tarpeellinen, jotta sitd voidaan hyddyntaa viimeisessa vaiheessa tiettyyn
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tarkoitukseen. Viimeisessa vaiheessa ennusteet ovat valmiina ja alkaa ennus-
teiden lapikaynti. Siina vaiheessa, kun historiallista dataa on analysoitu tar-
peeksi ja mallin arvoista on tarpeeksi tietoa, voidaan aloittaa mallin parantelu
kayttajien ja mallin tekijan toimesta. Ennusteilla on nain ollen iso vaikutus yrityk-
sessa toteutettaviin seuraaviin toimenpiteisiin. Huonon ennusteen sattuessa yri-
tysjohdon on tehtava kaikkensa, jottei ennuste tulisi toteen. Hyvan ennusteen
sattuessa tehtavana on tukea ennustetta kaikilla mahdollisissa keinoilla taman
toteutumiseksi kuitenkin niin, etta liiketoiminnan kannattavuus ja yrityksen tulok-

sen tekokyky on jatkuvan monitoroinnin alla. (Hanke & Wichern 2014.)

4.2 Kartoittaminen

Tama kyseinen ennustemalli on historiaan pohjautuva malli, jota hyddynnetaan
taman opinnaytetydon empiirisessa tutkimuksessa. Malli tarvitsee pohjalleen da-
tan ja taman kautta se pystyy ymmartamaan trendit ja syklisyyden tietoja tut-
kiessa. Kyseinen malli on otettu kayttédén vuoden 2021 syksylla ja nyt datan
maaran kasvaessa tata voidaan hyodyntaa entistda enemman koko vuoden syk-

lin identifioimiseksi.

Nykypaivana datan historiasta voimme nahda selkeita laskevia ja nousevia tren-
deja ja oletuksena voimme ajatella niiden toistavan itseaan. Tama ei kuitenkaan
pida paikkaansa ja ajatuksena on, etta pidemmalla aikavalilla saataisiin malliin
enemman historiaa tunnistamaan pidemman tahtaimen trendeja. Mallia on ke-
hitetty niin, etta se pystyy tunnistamaan muuttuvia muuttujia, kuten juhlapyhia
keskella viikkoa tai viikon lopussa. Nain ollen se pystyy laskemaan mahdolliset

nousut tai laskut vuokratuotoissa tietyille paiville verraten standardiin lukemaan.

Edellisessa luvussa 3.4 mainitut kausiluontoiset tekijat on otettu uutena osana
mukaan ennustemalliin. Esimerkiksi talviaikaan tuotteet, kuten tydmaille mene-
vat lammittimet ja valaisimet menevat hyvin kaupaksi, kun taas suuri lumen
maara voi mahdollisesti estaa tiettyjen tuotteiden tai laitteiden kayton. Naihin
positiivisiin ja negatiivisiin tekijoihin pystytaan luomaan ennusteita ja tulevaisuu-

dessa olisi tarkoitus pystya hydodyntamaan myds sadennusteista saatua dataa
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suoraan ennustemalliin. Ennustemalli on tyyliltdan hyvin mekaaninen ja se te-

kee standardin kasittelyn jalkeen arvionsa.

Paasaantoisesti ennustemallin tehtava on ennustaa tulevien kuukausien liike-
vaihto tai mahdolliset vuokratuotot, joissa hyddynnetaan jo syotettya dataa ja
huomioidaan vaihtelevat muuttujat. Naiden tekijéiden pohjalta muodostetaan

tietty noudatettava sykli. Malli noudattaa tiettyja standardeja ja siihen voidaan

tehda muutoksia tarvittaessa kasin tarkemman arvion saavuttamiseksi.

4.3 Mallin rakennusosat

Taman opinnaytetydn empiirisessa tutkimuksessa hyddynnettava ennustemalli
on rakennettu paasaantoisesti sen datan ymparille, jota kasitellaan siina het-

kessa. Jotta malli toimii, se tarvitsee seuraavat kohdat Excelissa: Viikonpaivat,
kausiluontoiset tekijat ja mahdolliset katastrofitekijat, jotta se voi laskea uuden

ennusteen.

Oheisessa taulukossa on nahtavissa esimerkki vilkkonpaivistd maanantaista
sunnuntaihin ja jokaisen arkipaivan kohdalla numero yksi lukuun ottamatta vii-
konloppua. Kausiluontoisista tekijoista johtuen todellinen arvo muuttuu hieman
yl6s tai alas standardista arvosta yksi. Esimerkissa on tiedossa hirmumyrsky
kuun lopussa, ja todelliset arvot tippuvat nain ollen hieman alemmas oletetusta

arvosta.

Taulukko 1. Ennustemallin perustekijat havainnollistettuna.

Viikonpaiva Paivittdinen Kausiluontoinen tekija (Viikonpaiva) Katastrofitekija

1,00 1,00 0,95
2,00 1,00 1,05
3,00 1,00 0,98
4,00 1,00 1,02
5,00 1,00 0,8
6,00 0,00 0
7,00 0,00 0

Taulukossa 1 havainnollistetaan ennusteen laskeminen seuraavalle viikolle hyo-

dyntaen ennustemallia. Ennusteessa on huomioitu kasvava budjetti alkuviikolta
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ja jo tiedossa olevat ennusteet. Tassa esimerkissa on nahtavissa katastrofien-

nuste ja sen vaikutus lopulliseen ennusteeseen seuraavan viikon budjetista.

Taulukko 2. Budjetin laskeminen seuraavalle viikolle havainnollistettuna.

Viikko 1 8.10.2021 Uusi budjetti
Ennuste 100 000 105 000,00 Uusi ennuste Tiedossa olevat ennusteet Katastrofiennuste 99 450,79
1.10.2021 5,00 1,00 4160,00 0,00
2.10.2021 6,00 0,00 0,00 0,00
3.10.2021 7,00 0,00 0,00 0,00
4.10.2021 1,00 1,00 4940,00 0,00
5.10.2021 2,00 1,00 5670,00 0,00
6.10.2021 3,00 1,00 4949,00 0,00
7.10.2021 4,00 1,00 5406,00 0,00
8.10.2021 5,00 0,80 4203,95 4203,95 79 875,00
9.10.2021 6,00 0,00 0,00 0,00
10.10.2021 7,00 0,00 0,00 0,00
11.10.2021 1,00 0,95 4992,19 4992,19
12.10.2021 2,00 1,05 5517,68 5517,68
13.10.2021 3,00 0,98 5149,84 5149,84
14.10.2021 4,00 1,02 5360,03 5360,03
15.10.2021 5,00 0,80 4203,95 4203,95
16.10.2021 6,00 0,00 0,00 0,00
17.10.2021 7,00 0,00 0,00 0,00
18.10.2021 1,00 0,95 4992,19 4992,19
19.10.2021 2,00 1,05 5517,68 5517,68
20.10.2021 3,00 0,98 5149,84 5149,84
21.10.2021 4,00 1,02 5360,03 5360,03
22.10.2021 5,00 0,80 4203,95 4203,95
23.10.2021 6,00 0,00 0,00 0,00
24.10.2021 7,00 0,00 0,00 0,00
25.10.2021 1,00 0,95 4992,19 4992,19
26.10.2021 2,00 1,05 5517,68 5517,68
27.10.2021 3,00 0,98 5149,84 5149,84
4,00 1,02 5360,03 0,20 1072,01 4288,03
5,00 0,80 4203,95 0,70 2942,76 1261,18
6,00 0,00 0,00 0,30 0,00
7,00 0,00 0,00 0,10 0,00

Taulukossa 2 on nahtavissa viikonpaivat numeroituna yhdesta seitsemaan. Ta-
man oikealla puolella on nahtavissa kausiluontoisten tekijdiden vaikutus alkaen
paivasta 8.10.2021. Ennuste paivasta 8.10.2021 eteenpain loppukuuhun asti
saadaan laskettua kaavalla:

(a-b)*c/d, (1)

missa a on alkuperainen budjetti, b on jo tiedossa olevat ennusteet, ¢ on kausi-
luontoisen tekijan arvo 8.10.2021 ja d on kaikkien kausiluontoisien tekijoiden
summa aikavaliltda 8.-31.10.2021. Laskukaava lasketaan siis seuraavasti:

(105000-25125) * 0,8 / 15,20 (2)
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Tasta laskutoimituksesta saamme tulokseksi 4 203,95. Taman solun lukitse-
malla saamme ennusteet myos kuun loppuun asti. Katastrofi on merkitty tapah-
tuvan paiville 28.-31.10.2021 ja nain ollen katastrofikertoimia hyodyntaen
saamme naille paiville omat ennusteet poissalukien viikonlopun 30.-31.10.2021.
Budjetti miinus tiedossa olevien ennusteiden summa tasmaa nyt 8.-31.10.2021
uuden ennusteen kanssa. Uusi budjetti seuraavalle viikolle on nain ollen: Bud-
jetti (105 000 euroa) — Katastrofitekijat (5 549,21 euroa) = 99 450,79 euroa.

4.4 Ennustemallin kayttomahdollisuudet ja haasteet

Ennustemallin kayttdmahdollisuudet ovat erittain laajat ja vain mielikuvitus on
rajana. Mitd enemman malliin syotetaan tietoa, sitéd paremmin se pystyy lahitu-
levaisuudessa ennustamaan myods monimutkaisempiakin asioita, kuten saaolo-
suhteiden muutoksia ja pidempiaikaisia trendeja. Mallia on jo hyddynnetty muun
muassa regressioanalyyseihin, jotta saadaan enemman tietoa tulevien kuukau-
sien liikevaihtojen ennusteista. Regressioanalyysit ovat monimuuttujamenetel-
mia, joilla mitataan muuttujien valisia riippuvuussuhteita. Malliin voidaan syottaa
erilaisia algoritmitmeja ja ne ovat niin sanottuja kuvauksia prosessien tai tehta-
vien suorittamisesta niin, etta niitd seuraamalla voidaan ratkaista tietty ongelma.
Algoritmit toimivat ainoastaan saannénmukaisesti ja tavoitteiden mukaan. Tar-
kein hyoty algoritmista on ongelmanratkaisukyky ja erilaisia algoritmeja voidaan
automatisoida tarpeiden mukaan hyodyntaen tekoalya, jotta toiminnan tehok-
kuutta voidaan kehittaa. (Peda 2021.)

Mallin haasteena on se, etta se itsessaan ei kayta harkintaa, eika se sisalla te-
koalya. Tekoalylla tarkoitetaan paattelya, oppimista, suunnittelua ja luomista,
jotka ovat ihmisen alyyn tarkoitettuja taitoja. Tekoaly pystyy nain ollen toimi-
maan itsenaisesti ja analysoimaan aiempia muuttujia ja vaikutuksia. (Euroopan
parlamentti 2021.) Malli ei sisalla itseoppivia algoritmeja vaan toiminnot tapahtu-
vat historian ja syOtetyn datan mukaan. Ennustemalli hydédyntaa regressiomal-
lia, joka olettaa kehityksen jatkuvan samanlaisena kuitenkin ottaen huomioon
kausiluontoiset tekijat ja katastrofitekijat. Katastrofitekijoita on kuitenkin paivitet-

tava malliin omatoimisesti ja malli itsessaan ei pysty naita tunnistamaan
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tekoalyn puuttumisen takia. Ennuste itsessaan on vain ennuste eika lopullinen
totuus. Ennusteet ovat aina jonkinlainen arvaus siita, miten tapahtumat voisivat
kehittya tiettyjen asetusten ollessa voimassa. Ennustuksiin liittyy aina epavar-

muutta ja varsinkin ennustaessa pidemmalle tulevaisuuteen.

4.5 Ennustemallin suoriutuminen

Tahan mennessa ennustemallia on kaytetty pelkastaan simulaatioharjoituk-
sissa. Malli on osoittautunut hyvin toimivaksi, ja sen toimivuudesta ja kaytto-
mahdollisuuksista on jo saatavissa osviittaa historialliseen dataan katsottuna.

Malli on toistaiseksi viela kehitysvaiheessa, silla historiallista dataa ei ole tar-
peeksi kaytettavissa. Lahitulevaisuudessa malliin on tarkoitus syéttda enemman
tietoa yleisista trendeista esimerkiksi liittyen kysyntaan sen tehokkuuden maksi-
moimiseksi. Seuraavassa kappaleessa liittyen taman opinnaytetyon empiiriseen
tutkimukseen kaydaan tarkemmin lapi ennustemallin toimivuutta ja kayttdmah-

dollisuuksia todellisessa tilanteessa.

Suurimmat ja hyodyllisimmat kayttomahdollisuudet ennustemallille |ahitulevai-
suudessa ovat kustannussaastot, tehokkuus ja tavoite saada tietoa tulevaisuu-
desta erilaisin tilastollisin menetelmin. Inhimillisen virheen marginaali on aina
olemassa, kun ennustemallia ja sen dataa kasittelee ihminen mutta talla het-
kella se nahdaan parhaaksi ratkaisuksi ennen kuin resursseja ja koulutuksia
siirrettaisiin automatisointiin ja tekoalyn hyodyntamiseen.

5 Tutkimus

Tassa opinnaytetydn osiossa toteutin opinnaytetydni empiirisen tutkimuksen.
Tutkimuksessa tarkasteltiin rakennetun ennustemallin suoriutumista rajattuna
Ramirent-konsernin Ruotsin toimipisteiden valille. Ennustemallin kasvua ja kehi-
tysta seurattiin noin alle puolen vuoden mittaiselta ajanjaksolta lokakuusta 2021
helmikuuhun 2022 asti. Tutkimus keskittyi ennustemallin tehokkuuden, luotetta-

vuuden ja naita yhdistavien tekijdiden arviointiin ja tdman pohjalta myds sen
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heikkouksiin ja mahdollisiin epaluotettaviin tekijéihin. Taman tutkimuksen tavoit-
teena oli saada vastaus myos siihen, kuinka paljon ennustemalli on pystynyt ke-

hittdmaan arvioinnin tarkkuutta konsernitasolla.

Ennustemallin ominaisuuksien vertailun lisaksi tutkimusvaiheessa tarkastelin
yleisesti muita ennustemalleja ja artikkeleita. Nama tutkimukset kasittelevat en-
nustemallin hyédyntamista eri toimialoilla ja erilaisissa talouteen liittyvissa toi-
minnoissa, kuten pankkien ja vakuutusyhtididen hyddyntamissa ennustusmeka-
nismeissa. Nailla ulkopuolisilla tutkimuksilla pyrittiin luomaan laajempi nako-
kulma, jotta lopullisista tuloksista voitiin tehda tarkempia paatelmia ja johtopaa-

toksia.

Tutkimuksen toimialana tutkimusvaiheessa on finanssiala, johon kuuluu tassa
opinnaytetydssa rahoitusala, vakuutusala ja organisaation sisdinen talouden
hallinta. Organisaation sisaisen talouden hallinnalla tdssa tutkimuksessa tarkoi-
tetaan kuitenkin tarkeimpien talouden tunnuslukujen hallintaa ja liikevaihdon
nousun tai laskun ymmartamista. Tarkastelin eri yhtididen sivuja, joista sain pal-
jon paremman kasityksen yhtididen taloudellisista tavoitteista, kuin mita olisi
nahtavissa ilman perinpohjaista tutkiskelua. Ennustemallista on hy6tya mo-
nessa eri asiassa ja tassa tutkimuksessa selvitin mahdollisimman paljon naista

tekijoista liittyen liikketoimintaan ja sen hallintaan.

5.1 Kehityssuunta ja analyysimallit

Taman kehittdmishankkeen ja opinnaytetydn ideana oli rakentaa sellainen en-
nustemalli, jonka avulla liikevaihdon ja muiden olennaisten tunnuslukujen arvi-
oinnin tarkkuus kehittyisi paremmalle ja luotettavammalle tasolle. Ennustemallin
rakentamisen jalkeen sita on hyodynnetty useamman kuukauden ajan ja sen
avulla on saatu monia tarkeita arvioita tarkemmiksi, kuten nyt tarkeimmaksi

noussut budjetointi.

Yleisesti ottaen malli on noussut yhdeksi tarkeimmista elementeista arvioita ja
analyyseja tarkastellessa. Mikaan malli ei kuitenkaan ole itsessaan taydellinen

ja taman projektin edetessa myds malli itsessaan on tuottanut poikkeamia ja
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ongelmia matkan varrella. Suurimman haitat yleensa koostuivat vaaranlaisesta
datasta tai muista ongelmista liittyen dataan, jonka ratkaisemiseen kului ylimaa-
raisia resursseja ja ongelmanratkaisukykya taman yli paasemiseksi. Nama hai-
tat eivat sinansa ole verrattavissa suoraan mallin toimintakykyyn vaan malli ei
ole pystynyt tunnistamaan poikkeamia datassa ja korjaukset on taytynyt tehda
kasin pohijiin, jotka sisaltavat tuhansia riveja tarkeaa dataa. Malli ei sisalla auto-
matiikkaa tai tekoalya ja paasaantoisesti kaikki muokkaukset tehdaan kasin al-
kuperaiseen koodiin tai itse dataan, joka on prosessoitavana Excel -sovelluk-

Sessa.

Ennustemalli on kdytanndssa lineaarinen regressiomalli ja sen avulla datasta oli
mahdollista tehda paljon erilaisia analyyseja, kun dataa tarkasteltiin sen kaytya
ennustemallin 1api. Data sisaltaa tarkeita kohtia, jotka on hyva tarkistaa ennen
lopullisia analyyseja. Naita tarkasteltavia kohtia ovat muun muassa: R2-luku, ja-
kelut, pythonin koodi, N on suurempi kuin 30 ja mahdolliset muut tekijat regres-
sioanalyysista. R2-luku tarkoittaa regressiomallin selitysosuutta. Se pyrkii kerto-
maan kuinka suuren osuuden selitettavan muuttujan vaihtelusta regressionana-
lyysin selittavat muuttujat pystyvat selittamaan. R2-luku vaihtelee nollan ja yh-
den valilla ja se saadaan laskemalla mallin tuottamien ennustearvojen ja muut-
tujan arvojen korrelaation neli6. Mita suurempi luku on niin sita paremmin pys-
tyy kertomaan selitettavan muuttujan vaihtelusta. (KvantiMOTV 2008.) Jakelulla
tarkoitettiin ennustemallista saatujen yksittaisten toimipisteiden myynnin nousu-

tai laskusuhdannetta.

Analyysia tehdessa eri toimipisteita tarkasteltiin samalla pohtien johtopaatoksia
ja syita miksi kyseiset toimipisteet erottuivat joukosta niin selvasti. Pythonin koo-
dilla tarkoitettiin itse koodia, jonka avulla ennustemalli toimii ja pystyy ymmarta-
maan muuttuvan datan ja siihen tehdyt muutokset. Koodi oli hyva tarkastaa aina
ennen itse datan kasittelya mahdolliset virheiden minimoimiseksi alkuperai-
sessa koodissa. N on suurempi kuin 30 tarkoittaa sita, etta yleisen ohjeistuksen
mukaan yli kolmenkymmenen yksikon tai tassa tapauksessa paivien otannalla

on yleensa vakaa normaalijakauma riippumatta muuttujan jakauman muodosta
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perusjoukossa. Jos yksikkd tai nayte nayttaa erikoiselta tai populaatio on yksin-

kertaisesti vinoutunut, on turvallisempaa kayttdaa suurempia naytteita (Lumen).

Tutkimuksessa vuokratulojen ja liikevaihdon ennustamista suoritettiin koko kuu-
kauden mittaisilta ajanjaksoilta, jolloin otanta oli tarpeeksi suuri ja ennusteita

voitiin kasitella luotettavasti ennustaen budjettia jo seuraavalle kuukaudelle.

Taulukko 3. Analyysin regressiotilastot.

Tarkasteltava asia Arvo
R 0,730286847
R Nelié 0,572163189
Korjattu R Nelié 0,568504534
Standardivirhe 7,025326233
Havainnot 272

Taulukossa 3 on nahtavissa esimerkki regressiotilastoista. Tarkasteltavana ana-
lyysissa on ollut 272 vuorokautta vuonna 2021. Oheinen taulukko kuvastaa mal-
lin selitysastetta. Mallin toimivuutta eli yhteensopivuutta otoksen kanssa voi tar-
kastella mallin selitysasteen avulla. Selitysaste luetaan siis R Nelid sarakkeelta.
Tama muutetaan yleensa prosenteiksi eli mallin selitysaste on 57,2 prosenttia.
Korjattu selitysaste R Nelio huomioi kaikkien selitettavien muuttujien maaran ja
sita onkin yleensa parempi tarkastella selitysasteen sijasta. Arvoja on muutettu

toimeksiantajayrityksen yksityisyyden turvaamiseksi. (KvantiMOTV 2014.)
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Nelididen df Nelidon F Sig.
summa keskiarvo
Regressio 12820 1 8002,12 528,49 3,22
Jaannos 9580 112 53,87
Yhteensa 22400 113

Taulukko 4 on my0s yksi tarpeellisista taulukoista regressioanalyysin tarkastuk-
sen kannalta. Regression nelididen summa 12820 voidaan jakaa nelididen sum-
man yhteismaaralla 22400 ja saamme tulokseksi 0,572321, joka tasmaa ja vas-
taa mallin selitysastetta. Regression nelididen summalla tarkoitetaan mallin se-
littdmaa vaihtelua ja nelididen yhteissummalla mallin kokonaisvaihtelua. Reg-
ressioanalyysilla saadaan siis karkea osoitus mallin patevyydesta ja toimivuu-
desta analysoidessa tietyn tyyppista dataa. Taman tyyppinen regressiomalli on
hyvin yleinen lineaarisessa regressiomallissa ja tassa opinnaytetyon tutkimuk-
sessa regressioanalyyseja tehtiin paasaantoisesti toimeksiantajayrityksen Ruot-

sin toimipisteiden vuokratulojen dataa analysoidessa.

5.2 Ongelmat ja niihin reagointi

Heti kartoituksen alussa pyrittiin toimeksiantajan kanssa tunnistamaan ongelmat
ja hakemaan niihin ratkaisua tutkimusmielessa. Ongelmia etsittiin liittyen datan
ennustettavuuteen, liikevaihdon tdsmayttamiseen ja ylipaataan datan kasitte-
lyyn liittyen. Ongelmia nousi esille lukuisia mutta vain tarkeimmat ja pikaisia toi-
menpiteita vaativat seikat nostettiin esille tarkempaa analyysia varten. Data ja
siina jo valmiiksi nahtavat poikkeamat ja virheet toistuivat useaan otteeseen.
Ratkaisua oli haettava yha syvemmalta taman valttamiseksi, jotta tietoihin pys-

tyttaisiin tulevaisuudessa saamaan taysi luottamus.
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Dataa ja sen poikkeavuutta verrattuna todellisiin arvoihin Iahdettiin tutkimaan
kohta kerrallaan datan synnysta sen lopulliseen tilaan asti. Tata hyddynnettiin
analyyseissa arvioinnin tarkkuuden kehittamiseksi sellaiseen tilaan, jossa sita
voitiin pitaa luotettavana. Data, joka syotettiin suoraan Exceliin, sisalsi lukuisia
poikkeamia. Kausiluontoisia tietoja, pyhia tai muuta suoranaisesti dataan vaikut-
tavia tekijoita ei huomioitu ollenkaan. Tutkimuksen myoéta pyrittiin saamaan vas-
taus myos siihen minkalainen vaikutus talla on ja miten ennustemallin avulla

nama poikkeamat ja virheet pystyttaisiin minimoimaan.

5.3 Ruotsin toimipisteet

Tassa opinnaytetydn empiirisessa kartoituksessa rajaus on suoritettu Ruotsin
toimipisteiden ymparille. Datan alkuperaa, sen kasittelya ja jatkotoimipiteita tut-
kittiin kvantitatiivisin menetelmin hyodyntaen tilastoja, taulukoita ja erityyppisia

analyyseja viitaten ennustemallin tuomiin hyotyihin.

Ennustemalli rakennettiin alun perin nimenomaan Ruotsin toimipisteiden eroa-
vien arvioiden pohjalta kehittdakseen luotettavuutta myos laajemmalla tasolla.
Tassa kartoituksessa tutkittiin ennustemallin tehokkuutta, luotettavuutta ja sen
yksinkertaisuutta liikevaihdon ja vuokratulojen arvioiden ennustamisessa kuu-
kausitasolla. Data ja sen raportointi tapahtuu kaikilta toimipisteilta ja data tallen-
tuu myOs automaattisesti pilvipalveluun nimelta Snowflake. Taman jalkeen en-
nustemallin koodi syotetaan Exceliin ja sita kautta data siirretdan myos Snowfla-
kesta suoraan Exceliin. Dataa voi olla tuhansia riveja tai reilu kolmekymmenta
riippuen suoraan otannan maarasta. Tassa vaiheessa poikkeamat ja epaloogi-
suudet datasta pyritdan karsimaan ja saamaan se sellaiseen kuntoon, jotta siita

pystyttaisiin tekemaan ennustetta ja analyysia pidemmalle aikavalille.

Rajaus Ruotsin toimipisteiden ymparille oli empiirisen kartoituksen kannalta on-
nistunut. Datassa ja sen kayttaytymisessa oli ndhtavissa eroavaisuuksia esi-

merkiksi muiden pohjoismaiden tietoihin ja arvioihin verrattaessa. Kartoituksen
tueksi luotiin taulukoita, kaavioita ja regressiotilastoja analyysin avuksi hahmot-

tamaan todellista tilannehyoétya uusien kayttdéon liittyvien muutoksien kautta.
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Kartoituksessa tutkittiin myds yksittaisesta myynnista saatua dataa, sen kasvua
ja kayttaytymista Exceliin paatymiseen saakka. Data ja sen syntyminen sisalsi

erilaisia ja monipuolisia prosesseja, joista saatiin kasaan johdonmukainen polku
mahdollistaen datan monipuolisen analysoimisen rakentaen monipuolista ja te-

hokasta tulevaisuutta organisaatiossa.

5.4 Datan liikkuminen ja kayttaytyminen

Toisena osuutena tassa opinnaytetyon empiirisessa kartoituksessa keskityttiin
datan liikkumiseen sen syntypisteesta paattyen Exceliin eli vimeiseen vaihee-
seen analyysia varten. Tassa osiossa tarkasteltiin paasaantoisesti datan liikku-
misen ja kehittymisen eri vaiheita, kuten myos sen kayttaytymista ja mahdollisia

muutoksia valivaiheiden aikana.

AXIUM Tuntematon Ruotsin DM Vuokraus Excel
Varasto datamarket tuotos
DMBASE

Copy

SSAS
Tietokannan
kuutiot

Kuvio 3. Datan prosessointikuvio valivaiheittain havainnollistettuna Axiom tieto-

varastosta.

Kuviossa 3 on nahtavissa datan kulku alkuperaisesta myynti- tai vuokrausta-
pahtumasta lopulliseen Excel tuotokseen asti. Prosessia tarkasteltiin ja valivai-
heita kirjattiin tarkasti ylos kartoituksen ohessa, jotta saatiin parempi kasitys
siitda mita valivaiheita datan kulku sisaltaa ja mista lahtea purkamaan mahdolli-

sia ongelmatilanteita.

Yksittaisesta myynnista saatu data ladataan automaattisesti erilliseen pilvipalve-
luun myyntitapahtuman jalkeen. Tiedostoja voidaan nain ollen myos ladata,
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hallita ja siirtaa toisesta sijainnista toiseen internetin valityksella. Tassa tapahtu-
massa hyoddynnettiin prosessia nimeltd FTP. Prosessin kansainvalinen nimi on
File transfer protocol ja suomennettuna protokolla tiedostojen siirtoon. Tama
protokolla mahdollistaa tiedostojen siirron edestakaisin tietokoneiden valilla tai
pilven kautta. (Investopedia.) Kayttajat tarvitsevat vain Internet-yhteyden FTP-
siirtojen suorittamiseen. Tassa vaiheessa data on siirtynyt jo automaattisesti pil-
veen ja henkilOkunta pystyy kasittelemaan sita myods kauempaa ja hyodyntaen
pelkastaan etayhteytta. Kuvion 3 kohdassa Tuntematon hyddynnetaan muuta-
mia tiettyja variaatioita kyseisena paivana. Lavastusalueita hyddynnetaan mah-
dollisia muutoksia varten datassa ennen sen liikkumista tasta vaiheesta eteen-

pain.

Mahdollisia halytyksia laukaisevia tekijoita voidaan syoéttaa jarjestelmaan niin,

etta kayttaja on tietoinen datan vaaranlaisuudesta tai muusta poikkeavasta tie-
dosta. Taman jalkeen yleensa muodostetaan FTP-yhteys eli muodostetaan tie-
dostonsiirtokanava kahden tietokoneen valille. Taman valivaiheen jalkeen data
siirtyy myos Ruotsin tietovarastoille nahtavaksi, jossa myos itse metadataa sai-
lytetdan ja kasitellaan. Kopioita datasta otetaan kahden tunnin valein ja nain ol-

len pystytaan aina palaamaan edelliseen versioon tarvittaessa.

Tassa vaiheessa raaka data liikkuu toimipisteilta eteenpain kolmessa eri kate-
goriassa, joita ovat: ostot, myynnit ja inventaario. Tarkeimpana kohtana tassa
vaiheessa on nahtavissa arvio paivittaisesta liikkevaihdosta ja raportointi siita
eteenpain tietoa kasitteleville kayttajille. SSAS tietokannan kuutio lisataan tassa
vaiheessa arvioon ja taman avulla voidaan tehda erilaisia mittauksia myynneista

ja muista arvoista.
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Kuvio 4. Datan alkutilanne ja lopputilanne laajemmasta nakdkulmasta.

Kuviosta 4 on nahtavissa otsikoissa vasemmalta oikealle datan tietolahteet, la-
vastusalueet, varasto, datamarkkinat ja kayttajat. Dataa on siis saatavissa ope-
ratiivisista jarjestelmista tai pelkastaan erillisista tiedostoista tarvittaessa. ltse
datan liikkkumisen jalkeen se siirtyy Exceliin analysoitavaksi ja lapikaytavaksi
mahdollisesti ennustemallilla, riippuen siitd minkalaisesta datasta on tassa tilan-
teessa kyse. Osto- ja myyntitilastoja voidaan analysoida, kun taas liikevaihdon

raportointi tehdaan vain yrityksen myyntien perusteella.

5.5 Toteutus ja mahdolliset toimenpiteet

Projektin edistymisen ja jatkuvan kehityksen myo6ta suunnittelin ennustemallille
erilaisia toteutuskuvioita, mahdollisia lisayksia ja toimintatapoja. Ennustemalli ja
sen tuomat mahdollisuudet taloudessa ja sen hallinnassa on nahty mullista-
vana, tehokkaana ja ennen kaikkiaan luotettavana tekijana. Ennustemalli raken-
nettiin aluksi vain vuokratuottojen arvioiden ennustamiseen. Kartoituksen myota
ennustemallia ja sen kayttomahdollisuuksia voidaan hyddyntaa helposti myos
budjetin, liikevaihdon, kassavirran ja monien muiden tekijoiden luotettavampaan
ennustearvioon. Itse kaytan myods kyseista ennustemallia oman talouteni muu-
toksien ennustamiseen. Tama kyseinen ennustemalli tunnistaa kausiluontoiset

tekijat ja siihen voi sy6ttaa jo tiedossa olevat kuukausittain toistuvat tekijat
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muistiin niin, etta suurin osa arvio- ja ennustekijoista on valmiiksi tiedossa en-

nustemallin algoritmissa.

Ennustemalli on talla hetkella simulaatiokaytdssa mutta empiirisen kartoituksen
myota on 10ytynyt uusia puolia ja kayttdmahdollisuuksia tulevaisuutta ajatellen.
Ennustemalli on jatkuvan kehityksen kohteena ja tarkoituksena olisi laajentaa
sen kayttd simulaatiosta kansainvaliseen toimintaan lahitulevaisuudessa mu-
kaan lukien uudet kayttomahdollisuudet ja toiminnot. Uusia kayttdmahdollisuuk-
sia, joita tutkimuksessa tuli ilmi olivat: eri taloushallinnon tunnuslukujen arvioi-
den ennustaminen, kalenteripaivien poikkeamien/pyhien lisdaminen suoraan al-

goritmiin ja kattavampien analyysien muodostaminen lopullisesta analyysista.

Sum of SUMRENTALINCOMELC)  Sum of Prediction2 ~ Sum of Prediction

-] Arvot
e SUM 0f SUM(RENTALINCOMELC)

Sum of Prediction2

Sum of Prediction1

2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
3.2021
2021
2021
2021
2021
8.2021
9.2021
9.2021
9.2021
9.2021
9.2021
9.2021
9.2021
0.2021

N~ N N N N N N e e

QUARTER(DATE) ~ MONTH(DATE) ~ ‘DATE ?3 Seo~Ndnamn g

9.10.2021
13.10.2021
17.10.2021
21.10.2021
25.10.2021
29.10.2021

2.11.2021

6.11.2021
10.11.2021
14.11.2021
18.11.2021
22.11.2021
26.11.2021
30.11.2021

Kuvio 5. Esimerkki vuokratuotuoton ennustuksesta.

Kuviossa 5 on nahtavissa sinisella viivalla viiden kuukauden aikainen vuokra-
tuottojen summaa kuvaava kayra. Harmaa kayra on nimeltaan ennustus1 ja
tama ei ota huomioon kaytannéssa mitadan poikkeavia tekijoita, jonka takia en-
nustus on lineaarinen kayra, joka noudattaa oletettua ja tasaista kasvua kuu-
kauden loppuun asti. Oranssi kayra on puolestaan nimeltdan ennustus?2 ja
tassa on huomioituna suurin osa kausiluontoisista tekijoista ja muista tekijoista,
joilla on mahdollisesti vaikutusta ennustuksen vaihteluun. Malli ei viela pysty
tunnistamaan kaikkia mahdollisia pienia muutoksia liittyen ennustukseen, mutta

kuviosta voimme nahda oranssin kayran noudattavan hyvin itse todellisen
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summan tulosta. Ennustemalli on ottanut hyvin huomioon mahdolliset tren-
dimuutokset ja suuren noususuhdanteen elokuun ja syyskuun vaihteessa

vuonna 2021.

Ennustemallin toteutus kehittyi jatkuvasti kartoituksen yhteydessa. Ennustemal-
liin lisattiin erilaisia variaatioita, kuten erilaisten poikkeamien tai muiden dataa
hairitsevien tekijoiden tunnistaminen. Ennustemallin on tiedostettu olevan jo
silla tasolla, etta sita voitaisiin kayttaa todellisten arvioiden ennustamisessa jat-
kuvassa liiketoiminnassa. Ennustemalli ja sen kehittdminen on jatkuva prosessi
ja muutoksia ja kehitystoimia tehdaan jatkuvasti. Lahitulevaisuudessa ennuste-
mallin on tarkoitus pystya tunnistamaan erilaista dataa mahdollisesti eri Iah-
teista kuitenkin siten, etta se pysyy helppokayttdisena ja tehokkaana valineena
talouden hallinnassa. Ennustemallia on testattu simulaatioharjoituksissa lisaten
uusia variaatioita ja toimintoja sitd mukaa, kun eteen on tullut jonkinlainen on-
gelma. Haasteet ja hidasteet pyritddn minimoimaan kehityksen my6ta lahitule-

vaisuudessa.

5.6 Muut tutkimukset ja ennustemallien vertailu

Taman opinnaytetydn empiiriseen kartoitukseen kuului myds erilaisten ennuste-
mallien vertailu mukaan lukien omat tutkimukset niiden toimivuudesta ja riippu-
vuuksista yrityksien nakdkulmasta. Finanssimaailmassa pankit ja rahoituslaitok-
set hyodyntavat erilaisia regressiomenetelmia analyyseja varten, jotka perustu-
vat riippuvuuksien havainnointiin eri tapahtumien valilla. Tehokkain tapa analy-
soida dataa tapahtuu regressiomallien avulla, joka vaatii kuitenkin vahvuuksien
ja heikkouksien oikeaoppisen tunnistamisen asiakkaan ja yrityksen valilla. Kau-
saalisuuksia eli syy-seuraussuhdetta kahden tapahtuman suhteesta on mahdo-
tonta saada selville regressiomalleilla. Nama keskittyvat ainoastaan riippuvuuk-
sien ldytamiseen avaten samalla mahdollisuuksia naiden ratkaisemiseen ja hyo6-

dyntamiseen analyysin nakokulmasta. (Dun & Bradstreet 2016.)

Kartoituksessa selvitettiin rahoitusalalla toimivia tekijoita ja talla toimialalla kay-

tettavia yleisimpia ennustemalleja. Suomen Pankki hyddyntaa erilaisia uusia
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menetelmia lahitulevaisuuden ennustamisessa ja talouden nykytilan seuran-
nassa. Tutkimuksen tuloksena useat rahoitusalan toimijat mukaan lukien Suo-
men Pankki hyodyntavat lyhyen aikavalin ennustemallia, joita kutsutaan myos
nimella "nowcasting” -malli. Naiden mallien tehtavana on kerata tietoa nopeasti
muuttuvasta ymparistosta ja lukuisista lahteistd muodostaen kattavan kokonais-
kuvan talouden tilanteesta. Malli hyddyntaa tilastollisia riippuvuussuhteita eri-
laisten muuttujien valilla ja taman avulla pystytaan ennustamaan bruttokansan-
tuotteen kehitysta. Suomen Pankin malli on Suomen mittakaavassa suurin ja se
kasittelee jopa 50 erilaista muuttujaa ja niiden yksityiskohtaisia muutoksia.
(Euro ja Talous 2017.)

Finanssialalla kaytetaan hyvin erilaisia malleja, joista yleisempia ovat lyhyen ai-
kavalin ennusteen mahdollistavat ennustemallit eli toiselta nimeltaan tunnetut
nowcasting -mallit. Tarkeimpana syyna talle on ennusteen tarkkuus ja pienempi
riski ennustettaessa lahitulevaisuuden arvoja. Mallit ovat kuitenkin suhteellisen
samanlaisia ja pyrkivat yleensa samaan lopputulokseen tietenkin ottaen huomi-
oon toimialakohtaiset vaihtelut. Tassa opinnaytetyon yhteydessa rakennettu en-
nustemalli sulautuu hyvin jo valmiina olevien ennustemallien joukkoon. Suomen
Pankin kehittdma ennustemalli on laaja ja jo lahes 50 muuttujan edesta dataa

kasiteltavaksi on todella paljon. (Euro ja Talous 2017.)

Yhteinen ja toistuva tekija lyhyen aikavalin ennusteissa on se, etta ne pyrkivat
etsimaan muuttujien riippuvuuksia ja karsimaan kaiken sen pois, joka ei ole
oleellista analyysia varten. Lyhyen aikavalin ennusteisiin on helpompi tehda
muutoksia ja korjauksia suoraan, kun taas pidemman aikavalin ennusteisiin on
yksinkertaisesti haastavampaa tehda muutoksia jo niin pitkan ennustusvalin
vuoksi. Pidemman aikavalin ennustuksiin on mahdollista sy6ttaa jo tiedossa ole-
via trendeja ja kausiluontoisia tekijoita, jotka voivat mahdollisesti vaikuttaa datan
muuttujiin ja arvoihin. Nama yleiset trendit tai kausiluontoiset tekijat, kuten se-
songit, eivat valttamatta aina kay toteen toivotulla tavalla ja nain ollen esimer-
kiksi jo kuusi kuukautta eteenpain ennustettua dataa on vaikeampi lahtea etuka-

teen muokkaamaan ja korjaamaan. Lyhyen aikavalin ennusteet ovat yleensa
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yhden kuukauden mittaisia ennusteita ja myds nain ollen yleensa tarkempia ja

luotettavampia yrityksen ja asiakkaan nakokulmasta. (Euro ja talous 2017.)

Vakuutusalaan verrattuna ennustemallista 10ytyy samanlaisia piirteita. Vakuu-
tusalalla etsitdan jatkuvasti erilaisia muuttuvia riskeja, joihin reagoidaan asiak-
kaan nakokulmasta parhaalla mahdollisella ratkaisulla. Muuttuvia riskeja talla
hetkella ovat megatrendit, joita padosin ovat digitalisaatio ja kulutuskayttaytymi-
sen muutos. Nama tekijat eivat ole suoranaisesti vaikutuksessa tutkimuksen
ohessa tehtyyn ennustemalliin vaan siihen vaikuttaa yleensa kausiluontoiset te-
kijat tai muut riippuvuuksiin vaikuttavat muuttujat. Digitalisaatio voidaan nahda
mahdollisuutena tulevaisuuden vakuutusalalle, jolloin robotiikka ja automaatio
pystyy kehittamaan asiakkaalle parhaan vakuutuksen tarpeiden tayttamiseksi.
(Finanssialalle.)

Asiakkaan profilointia voidaan suorittaa tarkemmin myos big datan kehityksen
myota, joka tarkoittaa myds kuluttajalle riskinmukaisempaa hinnoittelua. Vakuu-
tusyhtidilla Suomessa on dominoivat markkinat, mutta tulevaisuudessa odote-
taan nahtavan myos ulkomaalaisten vakuutusyhtididen tarjontaa korvaten osan
suomalaisista vakuutusyhtidista. EU-integraatio kasvattaa vertaisvaikuttamisen
osuutta vakuutusliiketoiminnassa ja myds sen myoéta hallinnointi ja vakuutusyh-
tididen laajat rahoitukset hajautetaan. Vakuutusalaan vaikuttaa myos muita
oleellisia tekijoita, kuten talous, yhteiskunta ja politiikka. Vakuutusyhtiot ovat kui

tenkin suuria sijoittajia, kuten myos riskinhallinnan edistajia. Nain ollen muutok-
siin osataan varmasti reagoida ja adaptoitua etukateen kuitenkin mahdolliset
positiiviset ja negatiiviset tekijat huomioiden. Negatiivisena tekijana tulevaisuu-
dessa voidaan nahda vakuutuksen saatavuus tai sen hinnan nousu liilan suu-
reksi asiakkaan nakokulmasta teknologian kehityksen myo6ta. Ennustemallin na-
kokulmasta nailla tekijoilla ei ole suoranaista vaikutusta arvioihin vaan sen tar-
koituksena on ennustaa yrityksen liiketoiminnan kannalta parhaita muutoksia ja

vaihtoehtoja tulevaisuuden kassavirran hallintaan. (Finanssialalle.)

Ennustemallien kayttoon liittyvia tarkeita huomioita nousi ilmi kartoitusta teh-

dessa. Ennustekyvyn arvioiminen on yksi tarkeimmista seikoista liittyen
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ennustetarkkuuteen. Ennustevirheena voidaan pitaa ennusteen ja toteutuneen
arvion erotusta ja paras tapa arvioida mallien ennustetarkkuutta on juuri vertailla
syita muutoksille naiden kahden arvon valilla. Hyva ennustemalli on yleensa
harhaton ja mahdollisimman tarkka. Talloin malli ei poikkea suuressa maarin to-
dellisesta arvosta eika se tuota systemaattisesti suurempia tai pienempia en-
nusteita. Ennustemalli toimii yleensa paremmin mita tuoreempaa dataa ja tieto-
tekniikkaa on kaytettavissa. Ennustemallia valitessa pitaisi nain ollen olla etuka-
teen jo selkea tieto siita minkalaista dataa on tarkoitus lahtea purkamaan ja
analysoimaan, mita kaikkia toimintoja ennustemallilta vaaditaan ja kuinka tehok-
kaasti tietylld ennustemallilla voitaisiin saada ratkaisu kyseiseen ongelmaan tai

kehityskohteeseen. (Euro ja Talous 2017.)

6 Tulokset

Tassa opinnaytetyon luvussa kaydaan lapi opinnaytetyoprosessin ja kartoituk-
sen jalkeiset tulokset. Tulokset itsessaan keskittyvat paaosin ennustemallin
suoriutumiseen, mutta tuloksia oli myds saatavilla empiirisen kartoituksen ja

muiden tutkimusten osalta.

Ennustemalli ja silta vaaditut kayttomahdollisuudet toteutuivat hyvin. Malli kehi-
tettiin siihen pisteeseen, etta se pystyy kasittelemaan tietynlaista dataa ottaen
huomioon vaihtuvat muuttujat ja kausiluontoiset tekijat. Malli on kuitenkin viela
kehitysvaiheessa ja se ei yksinkertaisesti pysty viela tunnistamaan erilaisia tren-
deja ja muita variaatioita mahdollisimman tarkan arvion tarkkuuden muodosta-
miseksi. Malli tarvitsee enemman toistoja ja uutta dataa oppiakseen edellisista
ennusteista, joten tassa vaiheessa on vaikea sanoa mihin lopputulokseen mal-
lilla olisi mahdollista paasta. Taman osalta mallin halutut kayttdmahdollisuudet
toteutuivat tyydyttavasti kuitenkin yllapitaen tietyn tason ennusteiden mahdollis-

tamiseksi.

Data-analytiikan osalta ennustemalli osoittautui myds hyvin tehokkaaksi. Dataa
pystyttiin analysoimaan lineaarisella regressiomallilla, havainnoimaan kausi-

luontoisten tekijoiden vaikutusta ja saamaan enemman tietoa irti itse datasta.
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Regression avulla oli nahtavissa useita tarkeita talouden tunnuslukuja, kuten p-
arvo ja standardipoikkeamat. P-arvo tarkoittaa tilastollista mittausta hypoteesin
ja todellisten havaittujen arvojen valilla. Todennakoisyytta mitataan olettaen,
etta nollahypoteesi on totta. Sitd suurempi on havaitun eron tilastollinen merkit-
sevyys mitd pienempi p-arvo saadaan analyysista. Kaiken kaikkiaan ennuste-
malli taytti kaikki odotukset mita odotettiin data-analytiikan puolelta ja jatkossa
siihen on mahdollista my6s implementoida erilaisia analytiikan tyokaluja tarpei-

den mukaisesti.

Seuraavaksi opinnaytetydssa kaydaan lapi alussa esitetyt tutkimuskysymykset.
Tietoperusta jatettiin pienemmalle tarkoituksella ja kysymyksiin pyrittiin etsi-

maan vastaukset empiirisen kartoituksen edetessa. Vastaukset ovat myos osa
omia paatelmiani ja havainnointeja koko opinnaytetydprojektin mittaiselta ajan-

jaksolta.

Mita sovelluksia voidaan hyddyntaa paivittaisen datan analysoimiseksi? Ennus-
temallin kayttdalustana toimii sovellus nimelta Excel. Data varastoidaan pilvipal-
veluun, joka mahdollistaa sen siirron suoraan Exceliin. Mallin koodi on raken-
nettu ohjelmointikielella nimelta Python. Koodi sisaltaa kaikki mallin kannalta
oleelliset toiminnot ja tdman avulla koodi pystytaan implementoimaan ja lataa-
maan suoraan Exceliin datan analysoimiseksi. Yksinkertaisuudessa koodilla tar-
koitetaan merkkien ja sisaltdjen valisten kytkentojen jarjestelmaa. Koodia pysty-
tdaan muokkaamaan vaihtelevien trendien ja muiden muuttujien mukaan niin,
etta malli pystyy lahitulevaisuudessa olemaan entista tarkempi ja luotettavampi

todelliseen arvioon nahden.

Mista johtuu heitto ja epatarkkuus liikevaihdon arvioinnissa? Liikevaihdon arvi-
ointi ja varsinkaan ennustaminen ei ole koskaan taysin tarkkaa ja etene oletus-
ten mukaisesti. Projektin alussa raportoinnista saadut arviot eivat tasmanneet
taysin todellisten arvojen kanssa. Ongelmaa haluttiin lahtea tutkimaan ja kehit-
tamaan pysyvampaa ratkaisua. Nopeasti ongelmaa tutkiessa huomattiin, etta
arviot eivat huomioi monia erilaisia tekijoita, jotka vaikuttavat suoraan datan

ulostuloon. Epatarkkuuteen liittyvia tekijoita on varmasti olemassa lukuisia
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mutta tassa rajatussa projektin aikajaksossa kirjattiin yleisimmat suoranaisesti
dataan vaikuttavat negatiiviset tekijat ylos. Ensimmaisena nostettiin esille kausi-
luontoisten tekijoiden ja trendien tuntemattomuus alussa. Tata lahdettiin muok-
kaamaan suoraan malliin siten, ettad se tunnistaa nama kausiluontoiset tekijat ja

pyhat suoraan kalenterista.

Trendeja oli mahdollista lisata malliin myés mutta jokaista vaihtelevaa trendia oli
kaytanndssa mahdotonta ennustaa ja niita lisattiin tarpeiden mukaan kasin. Toi-
sena tekijana voidaan pitad mahdollisia datan sisaltamia virheita jo sita jarjestel-
maan ladattaessa. Tama tarkoittaa suoraan sita, etta data tulisi kasiteltavaksi jo
virheellisena. Silloin virheelle on mahdollisuus, jos epakohtia datassa ei huomi-
oida tarpeeksi ajoissa. Kolmantena tekijana voidaan pitaa mahdollisia virheita
itse raportoinnissa. Datan olomuoto voi muuttua sita siirrettaessa tai oleellisia
tietoja voi kadota isojen tiedostojen siirrossa useaan kertaan. Liikevaihdon ar-
vion heittoon ja epatarkkuuteen saatiin oleellisia korjauksia ennustemallin ra-
kentamisen myota ja talla hetkella ongelmien karsimista ja minimointia suorite-

taan jatkuvasti.

Miten implementoida saatu data uusiin malleihin/kuvioihin, joita hyddynnetaan
tulevaisuudessa? Lahitulevaisuudessa mallia on tarkoitus kayttaa paivittaisen
likevaihdon ja vuokraustuottojen ennustamiseen. Kuvioita ja analyyseja on saa-
tavilla regressioanalyysin avulla ennustemallista. Lahitulevaisuudessa tarkoituk-
sena on kehittda kuvioita ja malleja tarpeiden mukaan. Talla tarkoitetaan sita,
ettd malli oppii tunnistamaan datan, jotta se osaa my6s muodostaa tarpeita tyy-
dyttavat kuviot ja mallit analyyseja varten. Talla hetkella malli on ollut vain simu-
laatiokaytossa ja kehityksen alla liittyen erilaisten algoritmien ja kuvioiden kayt-
toon. Nykyaan Excel -taulukkolaskentaohjelma sisaltaa kattavan osan hyodylli-
sista analyysityokaluista ja niiden kayttd on tehty helpoksi, kun kasittelyssa on
jo valmista dataa. Mallia olisi tarkoitus myos automatisoida halutulla tavalla Iahi-
tulevaisuudessa, jotta uusien mallien ja kuvioiden teko mahdollistettaisiin teko-

alya hyodyntaen.
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Millainen on ennusteprosessi, kun verrataan myynnin alkuhetkea lopulliseen ti-
lanteeseen? Ennusteprosessi itsessaan on hyvin laaja kasite ja se on esitelty
opinnaytetydssa laajemmin luvussa 4 alakappaleessa 4.1. Yksittaisen myynnin

kohdalla tapahtuma on hyvin samakulkuinen verrattuna laajempaan otantaan.

Alussa tarkeinta on ongelman tunnistaminen ja tieto siitd mita halutaan lahtea
tutkimaan ja ratkaisemaan. Taman prosessin jalkeen data "puhdistetaan” eli se
kasitellaan siihen muotoon, jotta sita voidaan alkaa hyodyntamaan mallin valin-
nassa. Malli on hyva valita datan perusteella ja siina vaiheessa, kun on tieto
minkalainen analyysi on tarpeen. Ennustemallia valittaessa on tarkeaa tutkia
samalla mahdollisia ratkaisuja, joita tdma kyseinen ennustemalli voi tuottaa tar-
peiden tayttamiseksi. Taman jalkeen mallia sovelletaan saatuun dataan ja teh-
daan johtopaatoksia lopullisista arvioista. Dataa analysoidaan halutulla tavalla
ja lopulliset tulokset ja arviot lahetetaan eteenpain johtoportaalle, jossa mahdol-
liset toimenpiteet tehdaan. Lopullisena tilanteena voidaan pitaa sita, kun negatii-
visiin arvioihin reagoidaan esimerkiksi resurssien kohdistamisella muualle tai

positiivisella arviolla kapasiteetin kasvattaminen tietyilla toimialoilla.

7 Johtopaatokset ja opinnaytetyoprosessi

Tassa opinnaytetydssa tarkoituksena oli luoda ennustemalli hyédyntamalla big
dataa ja sen avulla saamaan luotettavuutta ja tehokkuutta liikevaihdon arvioin-
nin tarkkuuden kehittamiseen. Tarkoituksena oli myds 16ytaa ongelmatekijoita ja
selvittaa miten naita voitaisiin ehkaista ja minimoida lahitulevaisuudessa hyo-
dyntaen ennustemallia. Taman tyylistd ennustemallia ei ole ollut toimeksianta-
jalla entuudestaan kaytdssa ja paasin itse myds olemaan lasna ennustemallin
rakentamisen yhteydessa. Ennustemalli ja suurin osa sen sisaltamista kom-
ponenteista olivat entuudestaan minulle taysin tuntemattomia ja pidin myos
siita, kuinka minut perehdytettiin naiden asioiden ymparille ennustemallin kehi-

tyksen myota.

Opinnaytetyon suunnittelu aloitettiin jo syksylla 2021. Projektista ja siihen liitty-
van tiimin kasauksesta oli keskustelua vuosien 2021 ja 2022 vaihteessa.
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Ennustemalliin liittyva projekti aloitettiin pikimmiten vuoden 2022 alussa ja malli
saatiin rakennettua ja viimeisteltya kahden kuukauden sisalla. Mallin rakentami-
nen ja kehitys tuotettiin toimeksiantajayrityksen toimesta. Olin mukana projek-
tissa ja seurasin projektia aktiivisesti tehden samalla muistiinpanoja jo siita, mi-
ten ennustemallia voitaisiin hyodyntaa lahitulevaisuudessa ja minkalaisia ana-
lyyseja siita olisi mahdollista saada ulos. Projektiin osallistuneiden henkildiden
yhteinen ymmarrettava kieli oli englanti ja se tuotti myds hieman haasteita. Ta-
loushallinnon ja ohjelmistojen entuudestaan tuntemattomat termit olivat aluksi
hieman haastavia ymmartaa, mutta niiden kanssa paasi hyvin yhteisymmarryk-

seen projektin edetessa.

Kartoituksen edetessa ymmarsin entista enemman, kuinka tarkeaa talouden ja
kassavirran hallinta yritykselle on. Sen merkitys on lasna jokapaivaisessa kans-
sakaymisessa yrityksen ja yritysten valilla. Kassavirran ja liikkevaihdon kasittely
ja hallinta on suoranaisesti linkitettyna myds kirjanpitoon. Ennustemallin avulla
on mahdollista antaa kirjanpidolle arviot jo seuraavan kuukauden luvuista, jotta
my0s heidan tyonsa helpottuisi ja saataisiin parempi kasitys lahiaikoina tapahtu-

vista mahdollisista muutoksista ja kehityskohteista.

Liikevaihdon arvion tarkkuuden kehittdminen aiheena oli minusta erittain kiin-
nostava. Aihe on haastava ja laaja itsessaan mutta halusin samalla oppia uutta
ja kehittaa omaa taitotasoani taman aihepiirin parissa. Ennustemallin lopputulos
on mielestani hyva, vaikka se vaatiikin viela paljon kehitysaskeleita ennen kuin
se on valmis kasittelemaan monia muita tekijoita ja erityyppista dataa. Naen itse
ennustemallin hyvin hyodyllisena ja kayttokelpoisena liikevaihdon, vuokraustulo-
jen ja budjetin ennustamiseen lahitulevaisuudessa. Ennustemallista saatavat
analysointityOkalut helpottavat kuukausittaista raportointia ja tulevat samalla

saastamaan paljon resursseja ja aikaa muihin tarkeisiin osa-alueisiin.

Oman arvioni pohjalta uskon, etta toimeksiantaja tulee hyétymaan ennustemal-
lista. Projektin ohessa ennustemalli saatiin sellaiseen tilaan, etta sita pystyttiin
jo kokeilemaan simulaatioharjoituksissa. Ennustemalli suoriutui naista hyvin ja

toimeksiantajan mukaan malli on tarkoitus ottaa kayttdéén mahdollisimman pian



36

todellisen datan ennustamiseen huomioiden jatkuvat kehitysmahdollisuudet.
Mallia on helppo paivittad mukauttamalla algoritmia niin, ettd se on mahdollisim-
man todenmukainen huomioiden jatkuvasti vaihtelevat trendit ja muuttujat. Malli
pohjautuu toistaiseksi paasaantoisesti datan ja sen sisaltaman tiedon ymparille
mutta lahitulevaisuudessa on tarkoitus automatisoida monia prosesseja tehok-

kuuden ja luotettavuuden maksimoimiseksi.

7.1  Ennustemallien kayttd nykypaivana

Taman paivan talouselamassa ennusteet ovat yleistyneet huimasti ja niita tarjo-
taan yrityksille yna useamman ulkopuolisen toimijan kautta. Ennustemalleja
kaupitellaan paremman tulevaisuuden toivossa yrityksille luoden yhden vaadit-
tavista lisayksista talouden ennustamiselle. Loppujen lopuksi ennustemallit ovat
kuitenkin vain ennustuksia ja taman pohjalta ei ole viisainta ryhtya toimiin valit-
tdomasti ennusteen pohjalta, ennen kuin tarpeeksi tietoa ja dataa on pystytty ka-

sittelemaan luotettavasti.

Tehdessani kartoitusta tuli mieleeni muutama tarkea skenaario, jotka olisi hyva
rakentaa lopullisen ennusteen pohjalta. Nama skenaariot ovat paras vaihtoehto,
keskivertainen vaihtoehto ja huonoin vaihtoehto. Parhaassa tapauksessa kaikki
odotukset toteutuvat ja silloin ollaan myds ihannetilanteessa tulevan kannalta.
Keskivertainen vaihtoehto on nahtavissa silloin, kun parhaasta vaihtoehdosta
poistetaan suurimman onnistumiset. Keskivertaisesta ennusteesta yleensa
muodostetaan virallinen ja lopullinen ennuste. Huonoimmassa vaihtoehdossa
lopullisesta ennusteesta otetaan pois myos niin sanotut normaalit ja varmat ta-
pahtumat, jotta nahdaan mika tilanne voisi olla huonoimmillaan. Naiden kolmen
skenaarion pohjalta voidaan luoda keskiarvo virallisesta ennusteesta, joka
useimmiten peilaa keskivertaisen tilanteen kanssa. Lopullisen ja tarkan ennus-
teen saaminen lisda huomattavasti tydntekijdiden osaamista ja motiivia tulevien

ennusteiden muodostamiseen organisaatiossa.

Nykypaivan ennustemalleista suurin osa sisaltaa paljon tai jopa kokonaan auto-

matisoituja prosesseja ja niiden pohjalta pyritddn saamaan ennusteet yha
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luotettavimmiksi. Joissain tapauksissa automatisointi ei valttamatta aina toteudu
oletetusti esimerkiksi datan muuttumisen myéta. Ennustemalli voi olla raken-
nettu tietynlaisen datan pohjalle ja seuraavan kuukauden datan sisaltaessa
muuttujia, voi ennustemalli ennustaa vaarin tai jattaa tiettyja seikkoja huomioi-
matta. Ihmisen hallitsemaan ennustemalliin voidaan tehda korjauksia saman
tien ongelman noustua ilmi, mutta robotti pyrkii saamaan ennustuksen lapi huo-
mioimatta virhetta, ellei malliin ole integroitu virheenilmoitustyokalua. Nain ollen
automatisaation kehityttya ennustemalleista tulee tehokkaampia ja luotettavia
mutta talla hetkella silla on myoés omat negatiiviset puolensa vaihtelevien muut-

tujien kannalta.

7.2 Paatelmat ennustemallin heikkouksista ja hyodyista

Ennustemallia itsessaan sisaltaa lukuisia etuja ja heikkouksia. Heikkouksia on
yleensa mahdollista minimoida tai eliminoida kokonaan. Kappaleessa 4.4. kavin
jo muutamat oleelliset kayttdmahdollisuudet ja haasteet Iapi. Kuitenkin tutki-
musta tehdessa nain todellisen kuvan siita, miten ennustemalli kayttaytyi ja

mitka tekijat nousivat yleisemmiksi eduiksi ja heikkouksiksi.

Ensimmaisena etuna halusin nostaa esille mahdollisuuden saada arvokasta tie-
toa. Ennustemalli ei tule aina osumaan taysin kohdalleen todellisen arvion
kanssa ja osuessaan mukana on ollut hyvin paljon tuuria. Taman takia ennuste
pelkastaan sisaltaa jo hyvin paljon tietoa yritykselle. Yritys saa kattavamman ku-
van niista seikoista, joilla on ollut vaikutusta yrityksen arvioon positiivisella tai
negatiivisella panoksella. Tietty toimipiste on voinut esimerkiksi raportoida to-
della huonosta tuloksesta kuukaudelta ja ennusteen avulla on mahdollista
nahda myads, onko sen pitdminen tai resurssien sijoittaminen kannattavaa enaa
jatkossa. Ennusteen avulla totutaan myds katsomaan menneita ja reaaliaikaista
dataa tulevan kysynnan ennustamiseksi. Kysynnat vaihtelut, kuten esimerkiksi
sesongit, trendit tai muut tekijat pystytaan ennakoimaan tehokkaammin. Tar-
keimpana seikkana voidaan pitda mahdollisuutta suunnata resursseja muualle

tai tehda konkreettisia muutoksia ennusteen avulla.
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Toisena etuna nain kyvyn oppia aikaisemmista virheista. Ennusteet parantuvat
ja kehittyvat jatkuvasti vain ainoastaan niita tekemalla. Edellisen kuukauden en-
nustetta tutkimalla pystytaan karsimaat virheet ja mahdolliset haittatekijat seu-
raavan kuukauden ennustetta varten. Kolmantena etuna nain mahdollisuuden
alentaa kuluja yrityksessa. Oikein tehtyna ennuste mahdollistaa prosessin
muokkauksen tehokkuuden lisaamiseksi organisaatiossa. Monilla yrityksilla asi-
akkaat ovat kuitenkin paaprioriteetti, ja ennusteiden avulla on helpompi maarit-
taa mita ja milloin asiakkaat haluavat jotain. Tietyt tuotteet myyvat enemman
kuin toiset ja siksi esimerkiksi varastokapasiteettia on hyva pienentaa vahem-

man myyvien tuotteiden osalta yleisen kannattavuuden kehittamiseksi.

Ennustemallin heikkoudet peilautuvat yleensa suoraan malliin. Mallin sisaltamat
komponentit ja toimintamahdollisuudet kertovat yleensa myos sen mahdollisista
heikkouksista. Yksi asia, johon malli itsessaan ei voi vaikuttaa on sen tarkkuus.
Mikaan malli ei suoranaisesti pysty viela ennustamaan sadan prosentin tarkkuu-
della, mutta sita Iahemmas on mahdollista paasta erilaisilla muutoksilla. Toisena
heikkoutena, jonka halusin nostaa ennustemallista, on siihen kuluva aika ja re-
surssikayttd. Malli pitaisi pystya tehda niin kayttajaystavalliseksi ja aikatehok-
kaaksi kuin mahdollista, jotta talta pystyttaisiin valttymaan. Tama ei kuitenkaan
ole aina mahdollista ja huomasin myos itse, etta joidenkin analyysien tekemi-

seen ja datan kasaamiseen kului huikea maara aikaa.

Omasta mielestani datan kasittelya ja analysointia varten pitaa olla siihen maa-
ratty tiimi, jotta resursseja ja aikaa kuluu mahdollisimman vahan. Koordinaatio
on yksi tarkeimmista seikoista analyysia tehdessa, jotta kaikki pysyvat samalla
polulla ja ylimaaraisilta virheilta pystytaan valttymaan. Heikkoutena voidaan pi-
taa myos malliin keskitettyja kuluja. Tiimin palkkaaminen ja parempiin sovelluk-
siin sijoittaminen tarkoittaa automaattisesti enemman kuluja. Tama voi tuntua
vaikealta sijoitukselta mutta yleensa ennustemalli pystyy kattamaan kulut pi-
demmalla tahtaimella. Tahan ei kuitenkaan ole olemassa mitaan takuuta sijoi-
tusta tehdessa ja se on yksinkertaisesti vain johdon paatettavissa, kannattaako

riskia ottaa.
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8 Yhteenveto

Taman opinnaytetydn tarkoituksena oli I0ytaa keinoja kehittaa liikkevaihdon arvi-
oinnin tarkkuutta. Tarkkuuden kehittdamiseen hyddynnettiin big data analyysia.
Luotettavuuden, tehokkuuden ja tarkkuuden parantamiseksi rakennettiin ennus-
temalli, joka painottui paasaantoisesti liikevaihdon ja vuokratuottojen ennusta-
miseen kuukausitasolla. Projekti ennustemallin ymparille osoittautui onnistu-
neeksi ja ennustemalli on tarkoitus ottaa kayttdon lahitulevaisuudessa, jotta tie-
totaso tulevien kuukausien arvioista olisi luotettavampaa ja jo entuudestaan tie-
dossa. Seuraavissa alakappaleissa kaydaan lapi data-analytiikan ja ennustei-

den osuutta tana paivana sita hyodyntavien yritysten perspektiivista.

8.1 Data-analytiikan reagoiminen teknologian jatkuvaan kasvuun

Teknologian kehitys on talla hetkella suurimmassa nousussa mita sen ollut kos-
kaan aikaisemmin historiassa. Kehitys voidaan nahda positiivisena seka negatii-
visena tekijana lahitulevaisuudessa. Tekoalyn, robottien ja alylaitteiden lisaanty-
essa on kehityksessa mukana pysyminen entista haastavampaa. Teknologian
kehitysta on nahtavissa jatkuvana paineena vaikuttaen yhteiskuntaan, opiske-
luun, talouteen ja tydelamaan. Ihmisen rooli teknologian kehityksen myo6ta tyo-
elamassa on ollut pitkdan pohdinnan alla useiden tutkijoiden keskuudessa. Tu-
leeko automatisaatio ja robotit korvaamaan ihmisen kokonaan ja minkalaisiin
tyotehtaviin nama muutokset pohjautuvat eniten? Teknologian kehityksen
myota talouden hallinta ja varsinkin data-analytiikka tulee muuttumaan radikaa-

listi sovellusten ja tytehtavien parissa. (Kaleva 2019.)

Tutkimuksen myoéta nden data-analytiikan tulevaisuuden hyvin valoisena. Sovel-
lukset kehittyvat, kyberturvallisuus on entista luotettavampaa ja tietoa saadaan
eteenpain entistd nopeammin ja resurssitehokkaasti. Tietyt manuaalista tyota
vaativat tydtehtavat voidaan korvata tekoalylla ja automatisaatiolla ja ihmiselle
jaa itse datan analysoiminen. Paatoksientekoon en nae tekoalyn viela kykene-
van ja loppujen lopuksi tekoalylla ei viela tana paivana ole alyllista taitoa tehda
paatoksia sisaltaen riskeja. Eettisyys on myos yksi tarkea tekija
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lahitulevaisuudessa. Tekoalylla ei ole empatiaa tai muutakaan kykya asettua
toisen asemaan ja tiedostamaan mika on oikein ja vaarin missakin tilanteessa.
Mielestani teknologian kehityksessa on oltava valppaana jatkuvasti ja pyrittava
kouluttamaan ty6voimaa uusiin tai vaihtuviin tyotehtaviin niin, etta teknologian
kehitys ei tule yllatyksena missaan vaiheessa. Naita vaiheita seuraten teknolo-
gian kehitys myos talousalalla on nahtavissa kaiken kaikkiaan positiivisena ja
motivoivana tekijana tyotehtavien muuttuessa resurssien jakamisen ja tekoalyn

myota.

8.2 Ennusteet datan luotettavuuden tueksi

Ennusteet itsessaan eivat ole uusi kasite, silla esimerkiksi bruttokansantuotteen
vaihtelun ennustamista ja sddennusteita on tehty jo pidemmalta ajalta. Talou-
den hallinnassa ennusteet ovat kuitenkin uudempi kasite ja yha yleistymassa.
Ennustemalleja on otettu kayttdédn yha useammassa yrityksessa lahinna tur-
vana tulevalle. Yritykset haluavat olla tietoisempia tulevasta ja reagoida muutok-
siin hyvissa ajoin. Ennusteisiin ei voi luottaa tietenkaan taysin, mutta ne antavat

yleensa oikein tehtyna hyvan kuvan lahitulevaisuuden arvioista.

Taman takia luotettavuus on ollut yksi tarkeimmista kohdista, kun tarkastellaan
ennustemallin suoriutumista. Luotettavuudelle tana paivana ei voida osoittaa lii-
kaa painoarvoa mutta tutkimuksen edetessa ennustemallin luotettavuudesta sai
paremman kasityksen. Mallin sisaltdessa tarpeelliset toiminnot ja komponentit,
voidaan sita pitaa entista luotettavampana. Tutkimuksen aikana ennustemal-
lissa ajettu data poikkesi vain vahan todellisista arvoista. Ennustemalli otti huo-
mioon kausiluontoiset tekijat ja muut vaihtelevat muuttujat. Mahdolliset rapor-
tointivirheet ja datan poikkeavuudet oli korjattavissa kasin siihen muotoon, etta

tietoa oli mahdollista analysoida.

Yleisesti ottaen big data -analytiikka on hyvin luotettavaa, silla data perustuu
asiakkaiden tai organisaation toiminnoista kerattyyn tietoon. Kayttomieltymyk-
sista ja entistd paremmin myyvista tuotteista saadaan olennaista tietoa, johon

on helpompi reagoida. Big dataa kannattaakin jokaisen yrityksen hyddyntaa,
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jotta yritys ja sen toiminnot olisivat myds asiakkaan nakdékulmasta mieluisem-
mat. Ennustemalli taas on enemman hyodyllinen yrityksen sisaiselle toiminnalle,
kuten talouden hallinnalle ja monitoroinnille. Mielestani taman avulla yritys on
kokoajan askeleen edella todellista tilannetta ja pystyy tekemaan paatoksia es-

taakseen katastrofin tai kohentaakseen asemaansa tietyilla toimialoilla.

8.3 Validiteetti ja reliabiliteetti

Tama opinnaytetyo on pyritty toteuttamaan mahdollisimman tarkasti ja luotetta-
vasti. Tassa alaluvussa arvioidaan taman opinnaytetyon validiutta ja reliaabeli-

uutta.

Validiteetilla tarkoitetaan tutkimuksessa kaytetyn mittausmenetelman pate-
vyytta. Sen avulla saadaan selville, onko tutkimuksessa tutkittu tarkoituksen
mukaisia haluttuja asioita. Reliabiliteetti kuvastaa taas tutkimuksen luotetta-
vuutta. Kun tutkimus voidaan toteuttaa toistuvasti kahden eri henkilon toimesta,

voidaan puhua tutkimuksen reliabiliteetin olevan kunnossa. (Tilastokeskus.)

Tassa opinnaytetyodssa esitellyt toimenpiteet kehityshankkeen mukaisesti on
esitelty tarkasti, jotta niista saatiin mahdollisimmat luotettavat tulokset. Ensim-
maisena tutkimusmenetelmana hyoddynnettiin laskennallisia ja tilastollisia mene-
telmia, algoritmeja ja kertoimia tutkittavan asian ratkaisemiseksi. Kvantitatiivi-
sella analyysilla on yleensa korkea reliabiliteetti ja vastaukset eivat perustu mie-
lipiteisiin. Laskennallisten menetelmien tutkimisen tavoitteena oli |10ytaa ratkai-

suja epatarkkuuksien ja heittojen minimoimiseksi liikkevaihdon arvioinnissa.

Toisena menetelmana hyddynnettiin opinnaytetyoprojektin aikana toimeksianta-
jayrityksen kanssa yhteisty0ssa rakennettua ennustemallia. Taman mallin avulla
saatiin enemman vastauksia jo aikaisemmin vaivanneisiin kysymyksiin ja arviot
saatiin lahemmas totuudenmukaisia arvoja. Naiden tutkimusmenetelmien kaytto
yhdessa on taannut luotettavat tutkimustulokset. Ennustemalli tdsmensi ensim-
maista menetelmaa ja yhdessa tuloksista saatiin luotettavia. Opinnaytetyossa
on selvitetty oikeita ja oleellisia asioita aiheeseen liittyen.
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