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Vesihuollon omaisuudenhallinta on keskeinen osa julkisen infrastruktuurin kesta-
vaa kehitysta. Vesihuoltolain uudistus astui voimaan 1.1.2026 ja velvoitti kaikki
vesihuoltolaitokset laatimaan systemaattisen omaisuudenhallintasuunnitelman.
Suunnitteluprosessi on monille laitoksille vaativa, silla se edellyttaa erityisosaa-
mista, laajojen aineistojen kasittelya seka resursseja, joita erityisesti pienemmilla
laitoksilla on rajallisesti kaytettavissa.

Taman opinnaytetyon tavoitteena oli kehittaa koneoppimiseen perustuva malli,
jolla omaisuudenhallintasuunnitelman laatimista ja paivittdmista voidaan automa-
tisoida ja tehostaa. Tutkimus toteutettiin suunnittelutieteellisena konstruktiotutki-
muksena, jossa matemaattinen mallinnus, syvaoppiminen ja taloudellinen ana-
lyysi yhdistettiin yhtenaiseksi Python-pohjaiseksi ohjelmistokokonaisuudeksi.

Kehitetty artefakti perustui modulaariseen kolmikerroksiseen arkkitehtuuriin, joka
sisalsi vesihuoltolaitoksen tilinpaatds- ja investointisuunnittelutietojen keruun
seka niiden yhdistamisen, koneoppimiseen perustuvan ennustamisen ja automa-
tisoidun raportoinnin Word-tiedostoksi. Vesihuoltolaitoksen taloussuunnitteluun
liittyva inflaatioennuste toteutettiin tulkittavalla N-BEATS-neuroverkolla ja kustan-
nusennuste yleisellda N-BEATS-neuroverkolla. Taloudellista kestavyytta arvioitiin
kassavirtaperusteisen liikevaihtotavoitteen seka DuPont-analyysiin ja Altmanin
Z"-malliin perustuvan riskinarvioinnin avulla.

Tulokset osoittivat, etta vesihuoltolain edellyttdmat omaisuudenhallintasuunnitel-
man keskeiset elementit voidaan tuottaa suurelta osin automaattisesti olemassa
olevasta tilinpaatos- ja investointiaineistosta. Taloudellinen kannattavuus muo-
dostaa omaisuudenhallinnan perustan, koska kannattava liiketoiminta mahdollis-
taa saneerausten toteuttamisen ja uusinvestointien rahoittamisen pitkalla aikava-
lilla. Kehitetty ratkaisu vapauttaa asiantuntijatydaikaa rutiinilaskennasta analyyt-
tiseen tarkasteluun ja tukee lapinakyvaa paatoksentekoa. Tyo tarjoaa konkreetti-
sen ratkaisumallin vesihuoltolaitosten taloudenhallinnan ja strategisen investoin-
tisuunnittelun tueksi seka vesihuoltosektorin digitaalisen murroksen edista-
miseksi.
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Asset management in water services is a key component of the sustainable de-
velopment of public infrastructure. The reform of the Water Services Act entered
into force on 1 January 2026 and requires all water utilities to prepare a system-
atic asset management plan. For many utilities, the planning process is demand-
ing, as it requires specialized expertise, the processing of extensive datasets,
and resources that are particularly limited in smaller utilities.

The objective of this thesis was to develop a machine learning-based model for
automating and streamlining the preparation and updating of asset management
plans. The study was conducted as design science research, in which mathemat-
ical modeling, deep learning, and financial analysis were integrated into a unified
Python-based software system.

The developed artifact was based on a modular three-layer architecture that in-
cluded the collection and integration of the water utility's financial statement and
investment planning data, machine learning-based forecasting, and automated
reporting into a Word document. The inflation forecast for financial planning was
implemented using an interpretable N-BEATS neural network, while cost fore-
casting was carried out using a generic N-BEATS neural network. Financial sus-
tainability was assessed through a cash flow-based revenue target and a risk
assessment based on DuPont analysis and the Altman Z" model.

The results showed that the key elements of the asset management plan required
by the Water Services Act can be produced largely automatically from existing
financial statement and capital investment data. Financial profitability forms the
foundation of asset management, as a profitable business enables the implemen-
tation of renovations and the financing of new investments over the long term.
The developed solution shifts expert time from routine calculations to analytical
work and supports transparent decision-making. The study provides a concrete
solution model to support financial management and strategic investment plan-
ning in water utilities, as well as to advance the digital transformation of the water
sector.

Key words: water supply, asset management, machine learning, neural networks
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nettovoittomarginaali, mittaa, kuinka suuri osa liikevaih-
dosta jaa tilikauden voitoksi

tiedon ja toiminnan yhdistava ohjelman osa
omaisuuden suunnittelun, hankinnan, kunnossapidon
ja uudistamisen systemaattinen ohjaus

liiketaloudessa organisaation taloudelliset resurssit
mallin sisainen muuttuja, jonka arvo opitaan datasta
prosenttiosuus havainnoista tietyn arvon alapuolella
hankintamenon kirjaaminen kuluksi usealle tilikaudelle
tulevan arvon laskeminen

paloittain maaritelty lineaarinen funktio

mallin selittama selityskerroin vaihtelusta valilla 0...1
inflaatiolla oikaistu arvo, nimellisarvon vastakohta
virhetermi, havainnon arvon erotus regressiosuorasta
menetelma koneoppimismallin yleistyskyvyn arviointiin
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koneoppimisen osa-alue, joka perustuu monikerroksi-
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omaisuuden ja velkojen arvoa tiettyna ajankohtana
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tietyn ajanjakson aikana
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1 JOHDANTO

Suomen vesihuoltosektori on merkittdvan rakenteellisen muutoksen keskella.
Maa- ja metsatalousministerion johdolla valmisteltu kansallinen vesihuoltouudis-
tus johti vesihuoltolain muutokseen (1087/2025), joka tuli voimaan 1.1.2026. Uu-
distuksella toimeenpannaan paaministeri Petteri Orpon hallitusohjelman kirjausta
vesihuollon toiminnan turvaamisesta seka Vesi on meidan -kansalaisaloitteeseen
perustuvaa eduskunnan paatosta (HE 40/2025 vp, 2025, s. 5). Julkisomisteisten
vesihuoltotoimintojen sailyttamisen ja alueellisen yhteistyon edistamisen lisaksi
uudistuksen keskeisina tavoitteina ovat vesihuoltolaitosten omaisuudenhallinnan
parantaminen, toiminnan suunnitelmallisuuden lisdaminen seka talouden ja toi-
minnan valvonnan tehostaminen. Maksujen tulee kattaa vesihuollon kustannuk-
set kestavasti pitkalla aikavalilla, ja niiden maaraytymisperusteiden tulee olla la-
pinakyvia (HE 40/2025 vp, 2025, s. 22).

Vesihuoltolain uudistus vastaa tilanteeseen, jossa omaisuudenhallintakaytannot
vaihtelevat merkittavasti laitosten valilla eika systemaattista suunnittelua ole kai-
killa laitoksilla lainkaan. Investointeja ja resursseja ei ole suunniteltu riittavan laa-
jasti toiminnan pitkajanteisyyden varmistamiseksi. Verkoston huono kunto on ja-
tetty huomiotta maksuja asetettaessa, minka seurauksena kustannusvastaavuus
ei toteudu riittavalla tasolla (HE 40/2025 vp, 2025, s. 18, 21). Tilanne korostuu
pienissa laitoksissa, joiden henkilosto- ja talousresurssit ovat riittamattomat suun-
nitelmalliseen toimintaan. Heikosti resursoitujen laitosten suuri maara on arvioitu
yhdeksi keskeisimmista rakenteellisista syista vesihuoltosektorin haasteisiin. La-
kiuudistuksella pyritaan korjaamaan tama rakenteellinen puute velvoittamalla

kaikki vesihuoltolaitokset systemaattiseen omaisuudenhallinnan suunnitteluun.

Vesihuolto-omaisuus on pitkaikaista, mutta verkostot ja puhdistamot vanhenevat,
ja niiden arvon yllapito edellyttdd kasvavaa investointitasoa (HE 40/2025 vp,
2025, s. 18). Reaktiivinen kunnossapito, jossa toimenpiteisiin ryhdytdan vasta
vaurioiden ilmettyd, kasvattaa pitkalla aikavalilla seka korjauskustannuksia etta
palvelukatkosriskia. Saneerausvelan taustalla on rakenteellinen kyvykkyysvaje.
Rakennetun omaisuuden tila ROTI 2023 -raportin mukaan vesihuoltolaitosten

valmiudet pitkajanteiseen omaisuudenhallintaan ovat monin osin puutteelliset
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(HE 40/2025 vp, 2025, s. 16). Investointien lykkaaminen nakyy suoraan kasva-
vana saneerausvelkana, ja vuotuisen kokonaisinvestointitarpeen on arvioitu nou-
sevan nykytasosta lahes kaksinkertaiseksi vuoteen 2040 mennessa. Kuvio 1 ha-

vainnollistaa korjausvelan kehityskulkua.

Keskeisena tavoitteena on turvata puhtaan
juomaveden tuotanto ja jatevesien kasittely
seka estaa vesimaksujen kohtuuton nousu.

Kokonaisinvestointien
maéra nyt 400 M€/vuosi,
vuoteen 2040 mennessa
investointien on oltava

777 M€ ...

Arvio vedenjakeluverkoston
saneeraustarpeesta *
Putkien kayttoika

on noin 50 vuotta.

Verkoston SELGEEERE
rakennusvuodet ajoittuminen

1950 1980 2010, 2040 2050

Kuvio 1. Korjausvelka (Maa- ja metsatalousministerid, 2025, muokattu). Tiedot-
teen paakuva: *Valtioneuvosto (2018), **Suomen Vesilaitosyhdistys ry (2022).

Korjausvelalla tarkoitetaan kumuloitunutta korjausvajetta, jossa vesihuolto-omai-
suuden kunnossapito ja saneeraus eivat ole toteutuneet omaisuuden todellisen
korjaustarpeen edellyttamassa laajuudessa ja ajoituksessa. Omaisuudenhallin-
tasuunnitelman laadintavelvoite pyrkii katkaisemaan taman kehityskulun. Kun in-
vestointitarpeet ja niiden rahoitus suunnitellaan pitkajanteisesti, maksukorotukset
voidaan toteuttaa maltillisesti vuosien kuluessa sen sijaan, etta kertyneet laimin-
lydnnit purkautuisivat akillisiksi korotuspaineiksi. Korjausvelan hallinta ja enna-
koiva investointisuunnittelu ovat siten edellytyksia paitsi vesihuoltolaitosten talou-

delliselle kestavyydelle myos yhteiskunnan huoltovarmuudelle.

Suomen vesihuoltojarjestelma koostuu noin 1 100 vesihuoltolaitoksesta, joiden
koko ja kaytettavissa olevat resurssit vaihtelevat huomattavasti (HE 40/2025 vp,
2025, s. 16). Vesihuoltolaitoksella tarkoitetaan toimijaa, joka vastaa yhdyskunnan
vesihuollosta toimittamalla talousvetta tai vastaanottamalla jatevetta vahintaan
10 m3 vuorokaudessa tai vahintaan 50 henkilon tarpeisiin. Merkittava osa laitok-

sista on pienia organisaatioita, joilla on rajalliset mahdollisuudet hoitaa toimin-
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taansa pitkajanteisesti ja ammattitaitoisesti seka varmistaa palvelujen tuottami-
seen tarvittavat henkilo- ja taloudelliset resurssit. Pienissa laitoksissa omaisuu-
denhallintasuunnitelman laatiminen lisaa tarvetta ulkopuolisille asiantuntijoille.
Suuremmilla laitoksilla on enemman henkilostoa ja taloudellisia resursseja, joten
ne voivat laatia suunnitelman paaosin itse, mutta myos niiden on kehitettava do-

kumentointia ja pitkan aikavalin suunnittelua vaatimusten tayttamiseksi.

Vesihuoltolaki painottaa suunnitelmallista kunnossapitoa, investointien ennakoin-
tia ja talouden lapinakyvyytta. Naiden vaatimusten tayttaminen edellyttaa laitok-
silta aiempaa jarjestelmallisempaa tiedonhallintaa, mika luo perustan digitaalis-
ten tyokalujen ja tietojarjestelmien hydodyntamiselle omaisuudenhallinnan suun-
nittelussa. Hallituksen esityksessa todetaankin, ettd omaisuudenhallintasuunni-
telma voidaan laatia tarkoitukseen soveltuvien tietojarjestelmasovellusten tai -oh-
jelmistojen avulla (HE 40/2025 vp, 2025, s. 85). Tama jattaa laitoksille likkuma-
varaa hyodyntaa teknologiaa omaisuudenhallinnan toteuttamisessa omien re-

surssiensa ja tarpeidensa mukaisesti.

Digitaaliset menetelmat tarjoavat vesihuoltolaitoksille uusia valineita omaisuu-
denhallinnan suunnittelun tueksi. Erityisesti koneoppiminen mahdollistaa sanee-
raustarpeiden tunnistamisen ennen hairididen realisoitumista, mika siirtaa omai-
suudenhallinnan painopistetta reaktiivisesta korjaamisesta ennakoivaan riskien-
hallintaan ja tukee siten lainsaadannon edellyttamaa pitkan aikavalin investointi-
suunnittelua. Pienissa laitoksissa, joissa asiantuntijaresurssit ovat rajalliset, tie-
tojarjestelmapohjaiset ratkaisut voivat keventaa suunnitelman laadintaan liittyvaa
hallinnollista taakkaa ja parantaa suunnitelmien laatua. Digitaalisten menetel-
mien hyodyntaminen vesihuoltosektorilla on kuitenkin toistaiseksi ollut epata-
saista, ja laitosten valilla on merkittavia eroja teknologisen valmiuden suhteen.
Taman epatasaisuuden vuoksi tarvitaan ratkaisuja, jotka madaltavat teknologian
kayttdonottoa erikokoisille laitoksille, ja tahan tarpeeseen opinnaytetyo pyrkii vas-

taamaan.
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2 TUTKIMUKSEN TIETOPERUSTA

2.1 Tutkimuksen tavoitteet

Tutkimuksen lahtokohtana on vesihuoltolaitosten haaste tuottaa lakisaateisia
suunnitelmia tehokkaasti ja laadukkaasti nykyisilla resursseilla ja menetelmilla.
Suunnitteluprosessit ovat usein tyolaita, ja ne vaativat sellaista erityisosaamista,
jota etenkin pienemmilla laitoksilla ei ole riittavasti kaytettavissa. Asiantuntijapal-
veluiden hankkiminen ulkopuolelta nostaa suunnitelman laadinnan ja yllapidon

kokonaiskustannuksia, mika rasittaa laitosten taloutta.

Vesihuoltolaitosten omaisuudenhallintaa on tutkittu laajasti. Mutta laajan kasit-
teen sisaltoa ei ole kyetty maarittelemaan tyhjentavasti. Mydskaan lainsaadanto
ei anna omaisuudenhallintasuunnitelmasta yhtenaista maaritelmaa, vaan vastuu
sen sisallosta, muodosta ja toteutuksesta jakautuu eri saaddstasoille. Vesihuol-
tolain 9 a §:ssa saadetaan laitoksen velvollisuudesta laatia omaisuudenhallinta-
suunnitelma, ja sen vahimmaissisaltd seka vahintaan kolmen vuoden paivitysvali
on saadetty erikseen valtioneuvoston asetuksen vesihuollosta (1173/2025) 3
§:ssd. Olemassa olevat omaisuudenhallintasuunnitelmat kuvaavat tyypillisesti,
mita hyva omaisuudenhallinta tulisi pitaa sisallaan, mutta konkreettisia tyokaluja
niiden jatkuvaan yllapitoon ei ole juurikaan esitetty. Tutkimus pyrkii tarjoamaan

automatisoidun ratkaisun omaisuudenhallintaan.

Tutkimuksen paatavoitteena on kehittda koneoppimiseen perustuva malli, joka
automatisoi ja tehostaa omaisuudenhallintasuunnitelman laatimista ja paivitta-
mista. Malli hyodyntaa vesihuoltolaitoksen olemassa olevaa dataa ja tuottaa sen
pohjalta suunnitelmaelementteja, jotka tayttavat lakisaateiset vaatimukset. Ta-
man toteuttaminen edellyttdd ohjaavan viitekehyksen maarittelya, jonka puit-

teissa teknologinen ratkaisu voidaan suunnitella ja toteuttaa.

Paatavoite jakautuu neljaan osatavoitteeseen. Ensimmainen on tunnistaa omai-
suudenhallintasuunnittelun keskeiset tietotarpeet ulkoisen ja sisaisen laskenta-

toimen nakokulmasta. Toinen on arvioida koneoppimisen soveltuvuutta tahan
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kontekstiin. Kolmas on kehittaa konseptuaalinen malli, joka mahdollistaa suun-
nitteluprosessin automatisoinnin. Neljas on arvioida mallin toteutettavuutta ja sen

tuottamia operatiivisia hyotyja vesihuoltolaitoksen toiminnassa.

Laajemmassa yhteiskunnallisessa kontekstissa tutkimus vastaa kysymykseen,
miten digitalisaatio voi tukea vesihuoltosektorin uudistumista ja parantaa toimin-
tavarmuutta. Vesihuolto on kriittinen infrastruktuuripalvelu, jonka hairiéton toi-
minta on valttamatonta yhteiskunnan perustoiminnoille. Tutkimuksen tulokset voi-

vat siten tarjota lisdarvoa seka teknologisesta etta strategisesta nakokulmasta.

2.2 Tutkimusmenetelmat

2.2.1 Suunnittelutieteellinen konstruktiotutkimus

Tutkimus pohjautuu suunnittelutieteellisen konstruktiotutkimuksen viitekehyk-
seen, jonka tavoitteena on kehittaa ja arvioida innovatiivinen ratkaisu eli artefakti
tunnistettuun kaytannon ongelmaan. Konstruktiotutkimuksen ydinajatuksena on,
ettd ymmarrys suunnitteluongelmasta ja sen ratkaisusta syntyy artefaktin raken-
tamisen ja soveltamisen kautta. Artefakti voi olla rakenne, malli, menetelma tai
iimentyma eli toimivaksi todennettu jarjestelma. (Hevner ym., 2004, s. 75-80.)
Tutkimuksessa artefakti on koneoppimista hyddyntava ohjelmisto, joka tukee ve-

sihuoltolaitoksen omaisuudenhallintasuunnitelman laadintaa ja yllapitoa.

Suunnittelutieteellisen konstruktiotutkimuksen suunnittelutyd etenee rakentami-
sen ja arvioinnin iteratiivisena silmukkana, jossa kullakin kierroksella arvioinnin
tuottama palaute parantaa seka artefaktin laatua ettd ymmarrysta itse ongel-
masta (Hevner ym., 2004, s. 78—-79). Suunnittelu on luonteeltaan etsintaprosessi,
jossa pyritaan loytamaan kaytettavissa olevin keinoin ratkaisu, joka tayttaa tavoit-
teet ja ympariston asettamat rajoitteet (Hevner ym., 2004, s. 88). Kaytannon tie-
tojarjestelmaongelmiin ei yleensa |16ydy yhta parasta ratkaisua, joten suunnitte-
lussa tyydytaan ratkaisuihin, jotka toimivat riittdavan hyvin (Hevner ym., 2004, s.
89).
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Hevner ym. (2004, s. 83) esittavat seitseman ohjenuoraa suunnittelutieteellisen
konstruktiotutkimuksen toteuttamiseksi: artefaktin rakentaminen, ongelman mer-
kityksellisyys, suunnittelun arviointi, tutkimuksen tulokset, menetelmallinen huo-
lellisuus ja tarkkuus, suunnittelu etsintdprosessina seka tutkimustulosten esitta-
minen. Tutkimuksessa kvalitatiivinen tarkkuus rakentuu aikasarjamenetelmien,
talousanalyysin ja koneoppimismallien matemaattiselle teorialle. Konstruktiotut-
kimuksen periaatteiden mukaisesti tutkimus tuottaa seka uutta tutkimustietoa etta

kaytannon hyotya vesihuoltolaitoksille.

2.2.2 Tutkimusmenetelmien normatiivinen konteksti

Vesihuoltolain muutoksen keskeisina tavoitteina on parantaa vesihuoltolaitosten
omaisuudenhallintaa seka selkeyttaa ja tehostaa vesihuollon toiminnan ja talou-
den valvontaa (HE 40/2025 vp, s. 22). Tavoitteet konkretisoituvat vesihuoltolain
9 a §:ss4a, jonka mukaan vesihuoltolaitos huolehtii omaisuudenhallintasuunnitel-
man laadinnasta ja ajan tasalla pitdmisesta. Sdanndksen mukaan suunnitelman
tarkoituksena on varmistaa, etta laitos kykenee huolehtimaan vesihuollosta ja
vastaamaan vesihuollon toimintavarmuudesta niin, ettad vesihuollon kustannus-

ten kattamiseksi perittavat maksut muodostuvat kohtuullisiksi ja tasapuolisiksi.

Omaisuudenhallintasuunnitelmalla on suora yhteys vesihuollon maksuihin, silla
vesihuoltolain 18 §:n 1 momentin mukaan maksujen on pitkalla aikavalilla katet-
tava omaisuudenhallintasuunnitelmassa esitetyt uus- ja korjausinvestoinnit seka
muut kustannukset. Suunnitelman laadinnassa on lisaksi otettava huomioon ve-
sihuoltolain 5 a §:ssa tarkoitettu kunnan vesihuoltosuunnitelma seka laitoksen
koko, toiminnan laajuus ja omaisuuden maara. Suunnitelma on tarkistettava ja

tarvittavilta osin paivitettava vahintaan kolmen vuoden valein.

Suunnitelman sisalléstd sdadetdan valtioneuvoston asetuksen vesihuollosta
(1173/2025) 3 §:ssa. Sisaltdvaatimukset jasentyvat neljaksi toisiinsa kytkeyty-
vaksi osa-alueeksi, jotka on havainnollistettu kuviossa 2. Naita ovat vesihuolto-

laitoksen omaisuutta, kuntoa ja kunnossapitoa koskevat tiedot, vahintaan 20 vuo-
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den aikajanteelle laadittavat investointi- ja rahoitustarpeet, arvio maksujen nyky-
tasosta ja muutostarpeista seka naihin tietoihin perustuva riskinarvio laitoksen

talouden tilasta.

( Vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallintasuunnitelma )

r

Omaisuus,
LU GEE]
kunnossapito

Tiedot vesihuolto-
omaisuudesta

Tiedot muusta

Investointi-
ja rahoitus-
tarpeet (20 v.)

Yhteenveto
investointitarpeiden
kokonaisuudesta

ELCTE]
muutostarpeet

Maksujen nykytaso

Riskinarvio
talouden
tilasta

Laaditaan kohtien
1-3 tietojen pohjalta

Arvio laitoksen

Arvio maksujen
Rahoitustarpeet muutostarpeista
vahintaan 20

vuodelle

keskeisesta talouden tilasta

omaisuudesta
Tehdyt ja
suunnitellut
kuntotutkimukset

Kunnossapito
ja huolto

Huomioitava:
investointitarpeet,
MaWEEEIED
kehitys, muut
oleelliset seikat

Kuvio 2. Vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallintasuunnitelman sisaltovaatimuk-
set (valtioneuvoston asetus vesihuollosta 1173/2025, 3 §).

Maksujen arvioinnissa on otettava huomioon investointitarpeet, liittyjamaaran ke-
hitys ja muut maksutason kannalta oleelliset seikat. Riskinarvio laaditaan kolmen
ensimmaisen osa-alueen pohjalta, mika korostaa niiden keskinaista riippuvuutta.
Omaisuuden kunto maarittaa investointitarpeet, jotka heijastuvat maksuihin ja

edelleen laitoksen talouden riskiprofiiliin.

2.2.3 Matemaattinen mallinnus ja simulointi

Tutkimuksen empiirinen ydin perustuu matemaattiseen mallinnukseen ja siihen
pohjautuvaan simulointiin. Velten ym. (2024, luku 1.2.2) tarkastelevat mallinnusta
ja simulointia kokonaisuutena, jossa reaalimaailman ongelmaa kuvataan mate-
maattisen mallin avulla ja mallin toimivuutta arvioidaan simuloinnin, parametrien

estimoinnin ja validoinnin keinoin. Mallinnus on heidan mukaansa luonteeltaan
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teleologista eli paamaarasuuntautunutta. Mallin kayttotarkoitus ja konteksti maa-
rittdvat sen rakenteen ja yksityiskohtaisuuden tason (Velten ym., 2024, luku
1.2.1).

Omaisuudenhallintamallin rakentaminen noudattaa Veltenin ym. (2024, luku
1.2.2) esittamaa mallinnus- ja simulointikehysta, jossa erotetaan toisistaan on-
gelman maarittely, jarjestelmaanalyysi, mallinnus, simulointi ja validointi. Tassa
tutkimuksessa ongelmana on tuottaa vesihuoltolaitokselle lakisdateisia omaisuu-
denhallintasuunnitelman elementteja. Jarjestelmaanalyysissa tunnistetaan ilmion
keskeiset muuttujat ja niiden valiset riippuvuudet teorian ja aineiston perusteella.
Velten ym. (2024, luku 1.5.1) nimittavat naita jarjestelman tilamuuttujiksi ja para-
metreiksi. Mallinnusvaiheessa muuttujien valiset suhteet muotoillaan matemaat-
tisiksi yhtaloiksi ja algoritmeiksi, jotka muodostavat seka taloudellisen mallinnuk-
sen etta koneoppimispohjaisen ennustamisen perustan ja jotka toteutetaan oh-

jelmakoodina.

Omaisuudenhallintamallin valmistuttua ilmiéta tarkastellaan simuloinnin avulla.
Velten ym. (2024, luku 1.2.3) maarittelevat simuloinnin mallin soveltamiseksi,
jonka tavoitteena on tuottaa strategioita ongelman ratkaisemiseksi tai vastata jar-
jestelmaa koskeviin kysymyksiin. Kaytanndssa mallin parametreja ja lahtdarvoja
muutetaan systemaattisesti, jolloin voidaan analysoida eri skenaarioita ja niiden
vaikutuksia tuloksiin. Kehyksen viimeinen vaihe on validointi, jossa mallin tuotta-
mia tuloksia verrataan kokeelliseen tai kirjallisuudesta saatavaan aineistoon mal-

lin luotettavuuden ja tarkkuuden arvioimiseksi (Velten ym., 2024, luku 1.2.2).

2.3 Aineisto ja tietolahteet

Tutkimuksen kohteena oleva case-vesihuoltolaitos on osakeyhtiomuotoinen, pie-
neksi luokiteltava vesihuoltolaitos, joka huolehtii toiminta-alueensa talous- ja ja-
tevesihuollosta. Laitoksen liikevaihto on viime vuosina ollut noin 1,8 miljoonaa
euroa ja taseen loppusumma noin 5,7 miljoonaa euroa. Taseen loppusumma on
siten yli kolminkertainen liikevaihtoon nédhden. Tama kuvastaa vesihuollon paa-
omavaltaisuutta ja pitkaikaiseen omaisuuteen sitoutunutta padgomaa, vaikka suh-

deluku jaa tyypillisesti suurempien laitosten vastaavaa tasoa pienemmaksi.
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Suomessa vesihuoltolaitokset toimivat hyvin eri tavoin jarjestaytyneina, kuten
osakeyhtioina, kunnan liikelaitoksina, kuntayhtymien osina, kunnan teknisen
osaston taseyksikkoina seka asiakasomisteisina vesiosuuskuntina, mika vaikut-
taa tilinpaatostietojen julkisuuteen ja saatavuuteen (Tuorila & Saastamoinen,
2022, s.27-32, 72). Tutkimuksen paaasiallisen lahdeaineiston muodostavat osa-
keyhtiomuotoisen case-vesihuoltolaitoksen tilinpaatos-, kirjanpito- ja investointi-
tiedot. Tutkimuksen kaytossa on laitoksen kahdeksan viimeisimman tilikauden

kirjanpitoaineisto, mikd mahdollistaa keskipitkan aikavalin trendien tarkastelun.

Osakeyhtiomuotoisten laitosten tilinpaatokset 16ytyvat Patentti- ja rekisterihalli-
tuksen kaupparekisterista, kunnallisten liikelaitosten ja kuntayhtymien luvut sisal-
tyvat kunnan tilinpaatokseen, ja vesiosuuskuntien tiedot ovat saatavilla osuus-
kuntarekisterista, joskin pienempien osuuskuntien osalta tiedonsaanti voi olla ra-
joittunutta. Tilinpaatostiedot ovat siten paaosin julkisia ja vertailukelpoisia, mika
tekee niista luontevan perustan koneoppimismallin suunnittelulle. Tarkempi las-
kentatoimen aineisto, kuten kvartaalitason kustannustiedot, saadaan case-vesi-

huoltolaitokselta.

Taloudellisina syotemuuttujina kaytetaan liikevaihtoa, kustannuksia ja taseen lop-
pusummaa, joita tdydennetaan inflaatiolla ja korkotasolla makrotaloudellisina
apumuuttujina. Liikevaihto kuvaa tulorahoituksen tasoa, kustannukset kayttota-
lousmenoja ja taseen loppusumma omaisuuden laskennallista kirjanpitoarvoa.
Tase vahvistetaan vuosittain tilinpaatdoksen yhteydessa ja on omaisuudenhallin-
nan keskeisin seurattava suure. Inflaatiomuuttujana kaytetaan Tilastokeskuksen
kuluttajahintaindeksia (Tilastokeskus, 2021). Korkotason kehitysta kuvataan 12
kuukauden Euribor-korolla, jonka aikasarja on saatavilla Euroopan keskuspankin
tilastotietokannasta (Euroopan keskuspankki, ei pvm.). Korkotaso vaikuttaa paa-
omavaltaisen toimialan rahoituskustannuksiin. Inflaation ja korkotason huomioi-
minen mahdollistaa reaali- ja nimellisarvon muutosten erottamisen toisistaan
seka rahoitusympariston vaikutusten arvioinnin, mika on valttamatonta pitkan ai-
kavalin ennustemalleissa. Yhdessa nama muuttujat kuvaavat laitoksen taloudel-
lista dynamiikkaa ja omaisuuden arvon kehitysta suhteessa ymparoivaan makro-

talouteen.
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2.4 Tutkimuskysymykset

Tutkimusta ohjaavat kolme keskeista tutkimuskysymysta:
1. Millaisia tietolahteita ja -aineistoja koneoppimispohjaisen omaisuudenhal-
lintamallin kehittdminen edellyttaa?
2. Millainen arkkitehtuuri ja menetelmakehitysprosessi tarvitaan toimivan ko-
neoppimismallin rakentamiseksi?
3. Miten koneoppimista voidaan hyodyntaa vesihuoltolaitosten omaisuuden-
hallintasuunnitelman automatisoidussa laadinnassa siten, etta lopputulos

tayttaa vesihuoltolain vaatimukset?

Tutkimuskysymykset etenevat loogisesti datasta menetelmaan ja edelleen me-
netelman soveltamiseen. Ensimmainen kysymys tarkastelee mallin koulutuksen
ja validoinnin edellyttamaa aineistoa seka sille asetettavia laatu-, kattavuus- ja
ajantasaisuusvaatimuksia. Toinen kysymys keskittyy soveltuviin koneoppimis-
menetelmiin ja omaisuudenhallinnan kontekstissa tarvittavaan tekniseen arkki-
tehtuuriin ja kehitysprosessiin. Yhdessa nama kaksi kysymysta muodostavat tut-

kimuksen teknisen ja menetelmallisen perustan.

Kolmas tutkimuskysymys yhdistaa nakokulmat saadosymparistoon ja tarkaste-
lee, miten koneoppimismallin tuottamat tulokset voidaan muuntaa vesihuoltolain
seka valtioneuvoston asetuksen (1173/2025) edellyttamaksi rakenteiseksi omai-
suudenhallintasuunnitelmaksi. Keskeisena tavoitteena on varmistaa lopputulok-
sen luotettavuus ja todennettavuus. Suunnitelman taustalla olevan datan ja las-
kennan tulee olla tulkittavaa, ja dokumentaation sellaista, ettd suunnitelman si-

saltd ja muodostumisprosessi ovat tarkastettavissa ja perusteltavissa.

2.5 Tyon rajaukset

Vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallinta on monitahoinen kokonaisuus, joka kyt-
keytyy laitoksen tekniseen, taloudelliseen ja hallinnolliseen toimintaan. Tutkimus
rajautuu tarkastelemaan vesihuoltolain uudistusta omaisuudenhallintasuunnitel-
man nakokulmasta ja erityisesti sita, miten suunnitelman laadintaa voidaan tukea

koneoppimismenetelmin. Tarkastelu kohdistuu yksinomaan vesihuoltolaitoksiin,
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eika tutkimuksessa kasitella muita infrastruktuurialoja, kuten energia- tai liikenne-

jarjestelmia.

Sisallollisesti tutkimus keskittyy omaisuudenhallintasuunnitelman lakisaateisiin
sisaltovaatimuksiin, painopisteena investointi- ja taloussuunnittelu. Kuntotutki-
mukset seka huolto- ja kunnossapitosuunnitelmat jaavat tarkastelun ulkopuolelle,
silla ne ovat omaisuudenhallintasuunnitelmaa taydentavia erillisia asiakirjoja, joi-
den laadintaan sovelletaan eri menetelmia ja tietolahteita. Lisaksi kustannus-hyo-
tyanalyysit, kayttoliittymasuunnittelu ja muut toiminnallisen toteutuksen yksityis-
kohdat rajautuvat tyon ulkopuolelle, koska tutkimuksen painopiste on mallin me-
netelmallisessa kehittamisessa. Vesihuoltolaitoksen salassa pidettavia tietoja ei
esitella tutkimuksessa, ja myods syvallinen kirjanpitoanalyysi jaa tarkastelun ulko-

puolelle.

Menetelmallisesti tutkimus sijoittuu syvaoppimisen ja ohjatun oppimisen konteks-
tiin, silld nama tarjoavat lupaavia mahdollisuuksia suunnitteluprosessien automa-
tisointiin. Tutkimuksessa keskitytaan yhteen valittuun syvaoppimismenetelmaan.
Muiden koneoppimis-, syvaoppimis- ja neuroverkkomenetelmien tekninen ana-
lyysi rajautuu sen sijaan tarkastelun ulkopuolelle, koska tutkimuksen tavoitteena
on rakentaa kasitteellinen kehys yhden valitun menetelman ymparille eika ver-

tailla menetelmia keskenaan.

2.6 Keskeiset kasitteet

Vesihuoltolain uudistuksessa omaisuudenhallintasuunnitelma maaritellaan laki-
saateiseksi asiakirjaksi, jonka tarkoituksena on varmistaa vesihuoltolaitosten
kyky huolehtia vesihuollosta ja turvata toimintavarmuus pitkalla aikavalilla. Omai-
suudenhallinta on systemaattinen prosessi, jonka tavoitteena on ohjata omaisuu-
den suunnittelua, hankintaa, kunnossapitoa ja uudistamista siten, etta saavute-
taan haluttu palvelutaso elinkaarikustannukset optimoiden (Paavilainen, 2019, s.
2). Pitkajanteinen omaisuudenhallinta tukee samalla vesihuoltolaitoksen talou-
denhallintaa ja palveluiden toimintavarmuutta. Vesihuolto-omaisuudella tarkoite-

taan vesihuoltolaissa maariteltya infrastruktuuria, joka kattaa vedenkasittelyyn,
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veden jakeluun seka jatevesien keraamiseen ja kasittelyyn liittyvat rakenteet, lait-
teet ja jarjestelmat. Tassa tutkimuksessa omaisuudella tarkoitetaan vesihuolto-
laitoksen kaikkea varallisuutta, mukaan lukien aineettomat resurssit kuten tieto-

jarjestelmat.

Koneoppiminen maaritellaan tassa tutkimuksessa algoritmiseksi |ahestymista-
vaksi, joka mahdollistaa datasta oppimisen ja ennusteiden tekemisen ilman, etta
jokainen paatdssaantd ohjelmoitaisiin kasin. Kuvio 3 havainnollistaa kasitteiden
hierarkkisen suhteen: koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, ja syvaoppiminen
puolestaan koneoppimisen neuroverkkoihin perustuva menetelmaperhe (Su-
mathi ym., 2022, s. 5).

Tekoaly

Koneoppiminen

Neuroverkot

Syvaoppiminen

Kuvio 3. Kone- ja syvaoppimisen osa-alueet (Sumathi ym., 2022, s. 6, muokattu).

Koneoppimismenetelmien soveltaminen omaisuudenhallintaan tarjoaa lupaavia
mahdollisuuksia erityisesti investointi- ja taloussuunnittelussa. Ennustemallit voi-
vat analysoida historiallisia kustannustietoja ja kulurakenteita, arvioida tulevia
kustannuksia, optimoida investointien aikataulutusta ja tukea maksupolitiikan
suunnittelua kustannusvastaavuuden varmistamiseksi. Automaatiolla ei tassa
yhteydessa tarkoiteta taysin autonomista jarjestelmaa, vaan teknologista ratkai-
sua, joka automatisoi rutiinitoimintoja ja tarjoaa analyyttista tukea paatoksente-
olle. Inhimillinen toimijuus sailyy keskeisena erityisesti kriittisissa investointipaa-

toksissa ja riskienhallinnassa.
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3 OMAISUUDENHALLINNAN TALOUSMALLINNUS

3.1 Aikasarja-analyysi

3.1.1 Stokastiset prosessit ja aikasarjat

Omaisuudenhallinnassa seurataan erityisesti investointikustannusten, omaisuus-
erien jalleenhankinta-arvojen seka kaytto- ja yllapitokustannusten muutoksia ajan
kuluessa. Naiden ilmididen analysointi perustuu aikasarjamenetelmiin, joiden
matemaattinen perusta nojaa stokastisen prosessin kasitteeseen. Ryan ym.
(2025, s. 557) mukaan stokastinen prosessi X maaritellaan satunnaismuuttujien
Xt jakaumien kokonaisuutena, joka on jarjestetty aikaindeksin t € {1, 2, ...} mu-
kaan. Kukin satunnaismuuttuja kuvaa tarkasteltavan suureen mahdollisia arvoja

tietylla ajanhetkella seka niiden todennakoisyyksia.

Stokastisesta prosessista voidaan poimia yksi konkreettinen arvosarja, jolloin ky-

seessa on prosessin realisaatio eli havaittu aikasarja on
X; = X1, X2, ..., Xp, (1)

missa n on aikasarjan pituus. Koska satunnaismuuttujan arvo maaraytyy jokai-
sella ajanhetkella sen taustalla olevasta jakaumasta, sama prosessi voisi peri-
aatteessa tuottaa lukemattomia erilaisia realisaatioita. Kaikkien naiden mahdol-
listen realisaatioiden muodostamaa kokonaisuutta Ryan ym. (2025) kutsuvat pro-
sessin ensembleksi. He esittavat ensemblen kahdella toisiaan vastaavalla ta-
valla. Ensimmaisen maaritelman mukaan ensemble on kaikkien sellaisten aika-
sarjojen joukko, jotka prosessi voisi tuottaa. Toisen maaritelman mukaan se on
satunnaismuuttujien X; jakaumien kokonaisuus ajan kuluessa, koska kullakin
ajanhetkella prosessilla on oma jakaumansa, ja naiden jakaumien yhdistelma
maarittdd ensemblen. Yhteys kay ilmi tarkastelemalla yksittaista ajanhetkea f,
silla jos kerattaisiin kaikkien mahdollisten realisaatioiden arvot talla ajanhetkella,
muodostuisi tdsmalleen satunnaismuuttujan X; perusjoukon jakauma. (Ryan ym.,
2025, s. 557-558.)
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Empiirisessa tutkimuksessa on kuitenkin tavallista, etta kaytettavissa on vain yksi
realisaatio, vaikka tilastollisen paattelyn kohteena on koko ensemblen kuvaama
prosessi. Tama asetelma asettaa lahtokohtaisia rajoitteita havaitusta aineistosta
tehtaville paatelmille. Stationaarisuusoletukset ovat siksi keskeisessa asemassa,
kun yksittaisesta aikasarjasta pyritaan tekemaan yleistettavia tilastollisia paatel-
mid. (Ryan ym., 2025, s. 557-558.)

Stationaarisuus on stokastisen prosessin ominaisuus, joka kuvaa sen ja-
kaumaominaisuuksien pysyvyytta ajan suhteen. Aikasarja on ensimmaisen as-
teen stationaarinen, jos satunnaismuuttujan X; odotusarvo on vakio kaikilla ajan-
hetkilla ¢, eli

E(X) = p. (2)
Jos lisaksi prosessin autokovarianssifunktio
rx(h) = E[(Xeen — 1)(Xe — p)l, 3)

missa h on aikaviive, on riippumaton ajanhetkesta t, aikasarjaa kutsutaan toisen
asteen stationaariseksi. Mikali yx(h) on lisaksi aarellinen, prosessi on heikosti sta-
tionaarinen. Vahva stationaarisuus on stationaarisuuden tiukin muoto, mika edel-
lyttaa, etta prosessin kaikki tilastolliset ominaisuudet sailyvat samoina ajan suh-
teen. Stationaarisuus on keskeinen oletus aikasarjojen tilastollisessa paattelyssa,
silla monet estimaattien, luottamusvalien ja testien teoreettiset ominaisuudet pe-

rustuvat tdhan oletukseen. (Ryan ym., 2025, s. 558.)

3.1.2 Aikasarjan dekomponointi

Aikasarjan dekomponointi on analyyttinen menetelma, jonka tarkoituksena on sy-
ventaa aikasarjadatan rakenteellista ymmarrysta hajottamalla havaittu sarja eril-
lisiin komponentteihin: tasoon, trendiin, kausivaihteluun ja satunnaisvaihteluun.
Menetelma tarjoaa tulkinnan mallinnuksen kompleksisuudesta ja soveltuvista la-
hestymistavoista kunkin komponentin tarkkaan kuvaamiseen, silla eri komponen-
tit voivat edellyttaa toisistaan poikkeavia mallinnusstrategioita (Lewinson, 2022,
s. 144). Aikasarjan dekomponointia voidaan soveltaa joko esikasittelyvaiheessa,

jolloin trendikomponentti poistetaan stationaarisuuden saavuttamiseksi ennen
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jaljelle jaavan sarjan mallintamista, tai osana varsinaista mallia, jolloin algoritmille

tarjotaan riittavasti dataa tai piirteita trendin oppimiseksi suoraan.

Aikasarjan komponentit jaetaan systemaattisiin ja ei-systemaattisiin. Systemaat-
tiset komponentit ovat saéanndnmukaisia ja matemaattisesti mallinnettavissa. Nai-
hin kuuluvat taso, trendi ja kausivaihtelu. Taso kuvaa aikasarjan keskimaaraista
arvoa, trendi sarjan pitkaaikaista muutossuuntaa perakkaisten ajanhetkien valilla
ja kausivaihtelu keskiarvosta toistuvasti poikkeavaa vaihtelua, joka noudattaa
tunnetun pituisia sykleja. Ei-systemaattinen komponentti on kohina, joka edustaa
aikasarjan hairiomuuttujien satunnaisvaihtelua ja koostuu vaihteluista, jotka jaa-
vat jaljelle systemaattisten komponenttien poistamisen jalkeen. Kohinaa ei voida

mallintaa deterministisesti. (Lewinson, 2022, s. 144.)

Komponenttirakenteen ymmartaminen tukee ennustemallien rakentamista ja ar-
viointia. Jos malli ei onnistu erottamaan trendia ja kausivaihtelua toisistaan, sen
residuaaleihin eli havaittujen ja ennustettujen arvojen erotuksiin jaa saannénmu-
kaisia rakenteita, jotka paljastavat mallin puutteet. Lewinson (2022, s. 144—-145)
kuvaa kaksi klassista tapaa yhdistaa aikasarjan komponentit: additiivisen ja mul-
tiplikatiivisen mallirakenteen. Additiivisessa mallissa havaittu arvo y(f) muodostuu

komponenttien summana
y(t) = L(t) + T(t) + S(t) + &A1), (4)

missa L(f) on taso, T(t) trendi, S(t) kausivaihtelu ja &(f) kohina ajanhetkella t. Malli
olettaa, ettda muutokset ovat ajassa vakiosuuruisia siten, etta trendi on lineaarinen
ja kausivaihtelun amplitudi seka taajuus pysyvat vakioina. Multiplikatiivisessa

mallissa komponentit sen sijaan yhdistyvat kertolaskun kautta

y(t) = L(t) x T(t) x S(t) x ). ®)

Rakenne sallii, ettd kausivaihtelun voimakkuus kasvaa tai pienenee aikasarjan
tason mukana, ja mahdollistaa siten epalineaarisen dynamiikan kuvaamisen.
Kaytannossa aikasarjat voivat sisaltaa molempia piirteita samanaikaisesti. Kuvi-
ossa 4 esitetaan trendin ja kausivaihtelun additiivisten ja multiplikatiivisten yhdis-
telmien nelja vaihtoehtoa. Kaytanndssa aikasarjat voivat sisaltaa naita piirteita
samanaikaisesti, esimerkiksi additiivinen trendi yhdistettyna multiplikatiiviseen

kausivaihteluun.
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Kausivaihtelu
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Kuvio 4. Trendin ja kausivaihtelun additiiviset ja multiplikatiiviset muodot (Lewin-
son, 2022, s. 145, muokattu).

3.1.3 Inflaatio

Inflaatiolla tarkoitetaan yleisen hintatason nousua ja siitd seuraavaa rahan osto-
voiman heikkenemistd. Suomessa hintatason muutosten keskeisin mittari on ku-
luttajahintaindeksi (KHI). Sen rinnalla kaytetaan elinkustannusindeksia ja Euroo-
pan unionin maissa vertailukelpoista yhdenmukaistettua kuluttajahintaindeksia
(YKHI). Indekseilla on osin eri kayttotarkoitukset: etuuksien indeksointi, sopimus-

kaytto ja rahapolitiikan inflaatiotavoitteen seuranta. (Tilastokeskus, 2021, s. 12.)

Hintakehitysta kuvataan ensisijaisesti indeksien vuosi- ja kuukausimuutoksina.
Tavarat ja palvelut luokitellaan eCOICOP-jarjestelman mukaisesti, mika tukee
vertailukelpoisuutta kansallisesti ja kansainvalisesti. Laskenta perustuu laajaan,
kuukausittain kerattavaan hintatietoaineistoon ja kotitalouksien todelliseen kulu-
tukseen pohjautuvaan kulutuskoriin. Kaytossa on kiinteapainotteinen hintain-
deksi, jonka kulutusrakennetta paivitetdan vuosittain ajantasaisuuden paranta-

miseksi ja mittausharhan vahentamiseksi. (Tilastokeskus, 2021, s. 12-13.)

Vaikka indeksit tayttavat kansainvaliset suositukset, niihin liittyy tunnettuja rajoi-
tuksia. Kulutustottumusten muutokset aiheuttavat niin sanottua substituutiohar-
haa, ja yksittaisen kotitalouden kokema inflaatio poikkeaa usein keskimaarai-
sesta kehityksesta. (Tilastokeskus, 2021, s. 14—15.) Rajoituksista huolimatta KHI

muodostaa vakiintuneen kaytannon inflaation seurannalle.
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Inflaation merkitys ulottuu pelkkaa hintojen seurantaa pidemmalle, koska se vai-
kuttaa olennaisesti rahan aika-arvoon ja siten vesihuoltolaitoksen talous- ja in-
vestointilaskelmiin. Knlpfer ja Puttonen (2018) selittavat, ettd rahan aika-arvo
maaraytyy osin inflaation mukaan. Ihmiset arvostavat tulevaisuuden kassavirtoja
vahemman, koska niiden ostovoima on inflaation takia tulevaisuudessa pienempi
kuin vastaavien rahasummien tanaan. Inflaatio vaikuttaa luonnollisesti investoin-
tilaskelmiin. Vuosittain vaihtelevalle inflaatiolle kaava voidaan esittada seka tiivis-

tetyssa etta auki kirjoitetussa muodossa

Vo=Vox | [t +m, (6)

i=1
Vo=Vox(1+r)x(1+nrn)x...(1+r), (7)
missa Vo on alkuperainen arvo, r; on vuoden j inflaatioprosentti ja V, on tuleva-

arvo n vuoden jalkeen. (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 126.) IT on tulonotaatio eli

kaikkien tekijoiden tulo.

Investointilaskelmissa voidaan kayttaa joko nimellista tai reaalista laskentakorko-
kantaa. Nimellinen korkokanta sisaltaa inflaatioprosentin. Reaalinen laskenta-
korko taas on puhdistettu inflaatiosta

1+D)=014+r)x(1+ n), (8)
missa i on nimelliskorko, r on reaalikorko ja 7 on odotettu inflaatio. Kun reaali-
korko ja inflaatio ovat arvoltaan pienia, niiden ristitulo r x 7 jaa kaytannéssa mer-
kityksettdomaksi, jolloin yhtalo yksinkertaistuu muotoon i = r + 7. (Nieminen & Nie-
minen, 2013, s. 335.)

Kuvio 5 havainnollistaa, miten kustannusinflaatio valittyy case-vesihuoltolaitok-
sen kustannusrakenteeseen. Talousteorian mukaan yleinen hintainflaatio nostaa
vesihuoltolaitoksen panoshintoja, mika kasvattaa kokonaiskustannuksia. Yhteys
ei kuitenkaan ole suoraviivainen. Kuvion 5 kohtalainen positiivinen korrelaatio
osoittaa, etta inflaatio selittdd osan kustannusmuutoksista, mutta laitoskohtaiset
tekijat kuten toiminnan laajuus, tehokkuus ja sopimusrakenteet ovat merkittavia.
Kustannukset reagoivat lisaksi viiveella, mika selittda vuosien valisia eroja. In-
flaatio tuottaa siten yleista kustannuspainetta, mutta toteutunut kehitys maaraytyy

osittain laitoksen omista paatoksista ja toimintarakenteesta.
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Korrelaatiokerroin r = 0,31
20% — ~~~ Kustannusmuutos: keskiarvo 3,3 + 6,3 %
=== KHl-inflaatio: keskiarvo 2,7 £ 2,8 %
B Kustannusten vuosimuutos
15% ~ B Kuluttajahintaindeksi-inflaatio

12,4

10% -
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Kuvio 5. Case-vesihuoltolaitoksen operatiivisten kustannusten vuosimuutos ja
yleinen kuluttajahintojen nousu vuosina 2019-2025.

3.2 Vesihuoltolaitoksen investointi- ja taloussuunnittelu

3.2.1 Vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallinta

Omaisuudenhallinnan menettelyjen kayttdonotto edellyttaa vesihuoltolaitokselta
systemaattista itsearviointia ja kehittdmissuunnitelmaa. Paavilainen (2019) esit-
taa kahdeksan peruskysymysta, joihin laitoksen tulisi kyetd vastaamaan omai-
suudenhallinnan menettelyja tarkasteltaessa: mitd omaisuutta laitoksella on,
mika on sen kunto ja arvo, mita omaisuudella tulisi saavuttaa, mita sille tulisi
tehda, milloin toimenpiteet tulisi toteuttaa, mika on niiden kustannus ja miten ne
toteutetaan. Naista viisi ensimmaista muodostavat perustiedon, jonka tulisi olla
teknisen johdon hallussa laitoksen koosta riippumatta. Hyva omaisuudenhallinta
auttaa vertailemaan ja valitsemaan oikeat ratkaisut viimeisiin kolmeen kysymyk-
seen kaytettavissa olevien resurssien ja tarjotun palvelun perusteella (Paavilai-
nen, 2019, s. 3.)

Ugarelli ja Sezegrov (2022) kuvaavat infrastruktuurin omaisuudenhallinnan histori-

allista kehitysta kolmena toisiinsa kytkeytyvana ajanjaksona, joita voidaan tarkas-
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tella myOs samanaikaisina ja toisiaan vahvistavina kehityssuuntina. Ensimmai-
nen nakokulma painottaa tiedonkeruuta ja tietojarjestelmien rakentamista, toinen
tuottaa riskianalyysiin perustuvia menetelmia paatoksenteon tueksi, ja kolmas
laajentaa tarkastelun kokonaisvaltaiseen kestavyyteen, joka ulottuu hallinnolli-
siin, sosiaalisiin, taloudellisiin ja ymparistollisiin ulottuvuuksiin. (Ugarelli &
Seegrov (2022, s. 3.) Nama kehityspiirteet ovat tunnistettavissa myos suomalai-
sessa vesihuoltosektorissa, jossa omaisuudenhallinnan menettelyt rakentuvat
samanaikaisesti systemaattisen tiedonkeruun, riskiperusteisen analyysin seka

kestavyytta korostavan strategisen suunnittelun varaan.

Omaisuudenhallinnan paatdksenteon tulisi perustua omaisuuden elinkaaren ar-
von muodostumisen arviointiin (Paavilainen, 2019, s. 8). Tama tarkoittaa kaytan-
ndssa omaisuuden elinkaarikustannusten ja silla tuotettavien hyotyjen optimoin-
tia. Vesihuolto-omaisuuden arvon muodostuminen rakentuu turvallisuuden, luo-
tettavuuden, ymparistollisen kestavyyden, tehokkuuden, laadun ja asiakastyyty-

vaisyyden vuorovaikutuksesta.

Omaisuuden jalleenhankinta-arvolla tarkoitetaan uuden, vastaavan omaisuus-
eran todennakoisia rakennuskustannuksia arviointihetkella (Paavilainen, 2019, s.
21). Korjausvelka on kasitteena keskeinen omaisuudenhallinnan mittari, joka ku-
vaa sitd rahamaaraista arvoa, joka tarvitaan omaisuuseran palauttamiseksi koh-
tuulliseen kuntoon tai sille asetettuun palvelutasotavoitteisiin liittyvaan suoritus-
kykytasoon. Korjausvastuu puolestaan tarkoittaa omaisuuseran palauttamiseksi
uutta vastaavaksi tarvittavaa rahamaaraa. Nama kasitteet eroavat toisistaan si-
ten, etta optimikuntotaso asetetaan yleensa alle 100 prosentin tasolle, tyypillisesti

noin 75 prosenttiin uutta vastaavasta kunnosta. (Paavilainen, 2019, s. 22.)

Infrastruktuurin nykykunnon indeksi IVI kuvaa nykyarvon ja jalleenhankinta-arvon
suhdetta. Alegre ja Coelho (2010) esittavat, etta infrastruktuurin nykykunnon in-
deksin optimaalinen arvo on noin 0,5, mika tarkoittaa, etta infrastruktuurin keski-
maarainen rapistuminen on puolessa valissa elinkaarta (Alegre & Coelho, 2010,

S. 66). Vesihuolto-omaisuuden nykykunnon indeksi voidaan laskea kaavalla

Vnyky
VI = v, (9)
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missa Vhnyky On infrastruktuurin nykyarvo ja Vjn on infrastruktuurin jalleenhankinta-
arvo. VI kuvaa rakenteen elinkaaren vaihetta vaihteluvalilla 0...1, jossa arvo 1
merkitsee uudenveroista tilaa ja arvo 0 taysin elinkaarensa paassa olevaa rapis-

tunutta rakennetta.

Jalleenhankinta-arvo Vin kuvaa kustannusta, joka syntyisi koko vesihuolto-omai-
suuden korvaamisesta uudella nykyhinnoin, ja nykyarvo Vhyky huomioi omaisuus-
erien kulumisen niiden ian ja tavoitepitoajan perusteella. Kun oletetaan yhtenai-
nen keskimaarainen tavoitepitoaika T, nykyarvo voidaan esittaa yksittaisten

omaisuuserien summana

n

t.
Voky = > 6 X 9% (1-3), (10)

i=1
missa c¢; on omaisuuseran i yksikkokustannus, q; sen maara ja i sen ika. Yhdis-
tamalla kaavat (9) ja (10) indeksi voidaan tulkita kulumiskertoimen kustannuspai-

notettuna keskiarvona, jolloin se sievenee muotoon

tm
VI=1-=2, (11)

missa tn on omaisuuserien kustannuspainotettu keski-ika. Indeksi riippuu siten
suoraan omaisuuden ikarakenteesta. Vesihuolto-omaisuuden tavoitteena pide-
taan valille 0,5...0,75 asettuvaa arvoa, joka kuvaa tasapainoisesti uusiutuvaa ika-

rakennetta.

3.2.2 Vesihuoltolaitoksen investointisuunnittelu

Investoinneilla tarkoitetaan yleensa pitkaaikaisia ja merkitykseltaan suuria talou-
dellisia hankkeita. Investointeja tulee pystya arvioimaan osana taloudellista suun-
nittelua ja paattdmaan, mihin projekteihin kannattaa ryhtya ja mihin ei (Knipfer &
Puttonen, 2018, s. 106). Investointipaatdsten yhteiskunnallinen konteksti raken-
tuu kestavalle kehitykselle. Amadi-Echendu ym. (2010, s. 263) maarittelevat kes-
tavan kehityksen periaatteeksi sen, etta nykyisten palvelutarpeiden tayttaminen
ei saa vaarantaa tulevien sukupolvien mahdollisuuksia. Investointistrategian on-
nistuminen edellyttaa, etta taloudelliset resurssit mitoitetaan tukemaan tavoiteltua

saneerausvauhtia.
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Verkostot eli vesijohdot ja viemarit muodostavat tyypillisesti valtaosan noin 80
prosenttia vesihuoltolaitoksen kayttbomaisuuden arvosta (Kuulas ym., 2020, s.
63). Tasta seuraa, etta investointistrategian painopiste on valttamatta verkosto-
omaisuuden hallitussa uusimisessa. Investointiohjelman taloudellinen perusta on
omaisuuden jalleenhankinta-arvoon suhteutettu vuotuinen investointitaso. Kun
arvioidaan investoinnin kannattavuutta, tehdaan ennuste investointihankkeen ta-
loudellisista seuraamuksista (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 107). Tarvittava vuo-
sittainen saneerausaste R johdetaan suoraan verkoston saneerauskierron keski-
maaraisesta tavoiteajasta T kaavan (12) mukaisesti

1
R==. (12)

Kun tavoitteena on uusia koko verkosto-omaisuus 50 vuodessa, saadaan vuosit-
taiseksi saneerausasteeksi 1/50, eli karkeasti 2 % kokonaisomaisuudesta vuo-
dessa. Tarvittava vuosittainen saneerausmaara /s saadaan kertomalla sanee-
rausaste omaisuuden jalleenhankinta-arvolla Vjn kaavan (13) mukaisesti
/S=R><\/J-h=v—’;‘. (13)
Mikali laitoksen koko teknisen omaisuuden jalleenhankinta-arvo on esimerkiksi
100 miljoonaa euroa, kahden prosentin vuotuinen saneerausaste edellyttaa va-
hintaan kahden miljoonan euron vuosittaista investointitasoa. Kun /s = R x Vjn,
syntyy tasapainotila, jossa saneerausinvestointien virta kompensoi verkoston ra-
pistumista ja nykykunnon indeksi sailyy tavoitevalilla 0,5...0,75. Jos vuotuinen
investointitaso jaa taman alapuolelle, omaisuuskannan ikajakauma painottuu
vanhempiin omaisuuseriin ja nykykunnon indeksi laskee tavoitevalin alarajan 0,5
alapuolelle. Tallin korjausvelka kasvaa. Mitoitusperiaate skaalataan inflaatio- ja

kustannuskehitys huomioiden koko 20 vuoden suunnittelujaksolle.

Investointien suunnittelussa ja investointilaskelmissa merkityksellisia ovat kassa-
virrat, eivat suoraan yrityksen tuloslaskelmasta saatavat luvut. Investointien kas-
savirroista voidaan erottaa kolme paatyyppia: investointien hankintameno, vuo-
tuiset nettotulot ja investoinnin jaannosarvo. (Niskanen & Niskanen, 2013, s.
324.) Vesihuoltolaitoksen investointien hankintamenoa on usein haastavaa arvi-

oida tarkasti.
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Vesihuoltolaitoksen nakokulmasta investointien rahoituskysymykset jakautuvat
kahteen osaan taseen mukaisesti. Taseessa vastaavaa-puolella nakyy yrityksen
omaisuus (Niskanen & Niskanen, 2013, s. 45). Knupfer & Puttonen selittavat ta-
seesta, etta vastaavaa-puolen kysymykset liittyvat omaisuuden tuottoon eli miten
saadaan yrityksen omaisuudelle mahdollisimman hyva tuotto. Vastattavaa-puo-
len kysymykset liittyvat hankittavan rahoituksen kustannuksiin, eli miten saadaan
rahoitusta mahdollisimman edullisesti ja miten investoinnit rahoitetaan omalla ja

vieraalla paaomalla. (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 17.)

Omaisuudenhallinnan riskiperustaisuutta voidaan havainnollistaa yksinkertai-
sella vaikutusketjulla, joka kuvaa tiedon ja paatosten etenemista vaiheittain ku-
vion 6 mukaisesti. Verkoston kuntotieto muodostaa tietopohjan, jonka varaan sa-
neerauskohteiden priorisointi rakentuu. Priorisointi puolestaan ohjaa operatiivisia
toimenpiteita, ja 20 vuoden investointi- ja taloussuunnitelmat ankkuroivat paatok-

set taloudelliseen kestavyyteen.

Omaisuustieto
Ik3 ja materiaali
2 Kuntotieto
Kuntotutkimukset ja kuntoarviot

Riskiprofiili

Vikaantumisen todenndkdisyys x seuraus

Saneerauksen priorisointi

4 Investointien optimointi

20 v. investointi- ja taloussuunnittelu
Yhteenveto ja rahoitustarpeet

Maksujen mitoitus
Liittymismaksut, kdyttomaksut ja perusmaksut

7 Riskinarvio
Arvio kyvykkyydesta huolehtia vesihuollosta

Kuvio 6. Investointi- ja taloussuunnittelun sovitus omaisuudenhallinnassa.

3.2.3 Vesihuoltolaitoksen taloussuunnittelu

Vesihuoltolaitoksen kirjanpito kuvaa laitoksen rahaprosessia. Tilikauden aikais-
ten kirjausten pohjalta laaditaan tilinpaatos, jonka laadintaa saatelevat kirjanpito-
laki ja kirjanpitoasetus. Tilinpaatostietojen analysointiin on kehitetty monenlaisia
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tunnuslukuja, jotka voidaan jakaa kolmeen luokkaan analysoitavan kohteen mu-
kaan (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 235): kannattavuuden, tehokkuuden ja vaka-
varaisuuden mittareihin. Yleisin kannattavuuden rakennetta kuvaava tunnusluku
on liikevoittoprosentti (Paranko, 2012, s. 40), joka maaritellaan kaavan (14) mu-
kaisesti

Liiketulos

Likevoittoprosentti = Liiketoiminnan tuotot yhteensa x 100. (14)

Taman opinnaytetyon taloussuunnittelussa keskeinen kysymys on liikevaihdon
kasitteen soveltuvuus tutkimusasetelmaan. Paranko (2012) selittaa vaitoskirjas-
saan, etta kirjanpidollinen liikevaihto edustaa luonteeltaan suppeaan tulokasittee-
seen perustuvaa mittaria, minka vuoksi se ei valttamatta kata kaikkia tuottoeria,
jotka tutkimuksen nakodkulmasta olisi tarkoituksenmukaista sisallyttaa tuottojen
kokonaisuuteen. Koska tutkimuksessa padoman mittarina hyddynnetaan taseen
kokonaissummaa, tuottomuuttujan tulisi periaatteessa sisaltaa kaikki tuotot, jotta
paaoman ja tuottojen valinen tarkastelu olisi sisalldllisesti johdonmukainen. Tata
epasuhtaa osin lieventaa se, etta voiton mittarina kaytettava liikevoitto ei myos-
kaan sisalla kaikkia kustannuseria, jolloin tuottojen ulkopuolelle jaavien erien vai-
kutus ei valttamatta realisoidu analyysissa taysimaaraisesti. (Paranko, 2012, s.
65.)

Vesihuoltolaitosten taloudellinen kestavyys edellyttaa pitkajanteista suunnittelua,
jossa investointitarpeet, kustannusrakenteet ja tuottotavoitteet sovitetaan yhteen.
Vesihuoltolain 18 §:n mukaan maksutuloilla on pitkalla aikavalilla katettava uus-
ja korjausinvestoinnit seka kustannukset, ja maksuihin saa sisaltya enintaan koh-
tuullinen tuotto padomalle. Kohtuullisen tuoton kasite kytkeytyy kokonaispaa-
oman tuottoasteeseen, joka mittaa laitoksen kannattavuutta ja tehokkuutta suh-
teessa sijoitettuun varallisuuteen. Padoman kohdentamisen nakokulmasta tama
tarkoittaa, ettd varat kannattaa ohjata investointeihin niin kauan kuin laitoksella
on palvelukyvyn turvaavaa saneeraustarvetta. Vasta kun investointitarve on ka-

tettu, jakokelpoisten varojen palauttaminen omistajalle tulee ajankohtaiseksi.

Yleisesti yrityksen pitkdjanteisen taloussuunnittelun pdadmaarana on varmistaa
omistajien sijoittamalle padomalle saatava tuotto kestavalla ja ennustettavalla ta-

valla. Kokonaispaaoman tuotto (engl. return on assets, ROA) ja oman paaoman
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tuotto (engl. return on equity, ROE) muodostavat taloudellisen suorituskyvyn ar-
vioinnin perusmittariston, silla ne ilmentavat yrityksen kykya tuottaa voittoa suh-
teessa kaytettavissa olevaan varallisuuteen tai omistajien sijoittamaan paa-
omaan (Fretes, 2025, s. 42). Vesihuoltolaitos ei kuitenkaan pyri maksimoimaan
tuottoa omistajalleen. Pelkka tuottolukujen tarkastelu ei mydskaan riita kestavan
arvonluonnin varmistamiseen, vaan suunnittelun tueksi tarvitaan ymmarrys siita,
mista osatekijoista tuotto muodostuu ja mihin johdon toimenpiteilla voidaan vai-
kuttaa. Tahan tarpeeseen vastaa DuPont-analyysi, joka kehitettiin DuPont de Ne-
mours -yhtidssa vuonna 1919 ja on sittemmin vakiintunut keskeiseksi tavaksi de-
komponoida tuottomittareita (Galabov & Zlateva, 2019, s. 53-54).

DuPont-analyysin vahvuus perustuu siihen, ettd se jasentdd ROA:n ja ROE:n
matemaattisesti toisiinsa kytkeytyviksi osatekijoiksi, jolloin kunkin osa-alueen vai-
kutus kokonaistuottoon tulee nakyviin. Erittelyrakenne mahdollistaa tasmallisen
analyysin siita, missa maarin yrityksen kannattavuus selittyy operatiivisella tehok-
kuudella, padoman allokoinnilla tai rahoitusrakenteella (Fretes, 2025, s. 42—43;
Galabov & Zlateva, 2019, s. 54-55).

3.3 DuPont-analyysi

DuPont-jarjestelman teoria rakentuu taloudellisten tuottosuhteiden algebralliselle
dekomponoinnille, jossa kokonaistuottomittarit hajotetaan osatekijoiksi. Oman
paaoman tuotto ROE voidaan esittdd DuPont-yhtalon mukaisesti kolmikompo-

nenttisena tulona seuraavasti (Fretes, 2025, s. 43)

Nettotulos Liikevaihto Taseen loppusumma
ROE = — : X X — , (15)
Liikevaihto = Taseen loppusumma Oma paaoma
ROE = NPM x TATO x EM. (16)

Yhtalon ensimmainen termi edustaa nettovoittomarginaalia (engl. net profit mar-
gin, NPM), toinen termi padoman kiertonopeutta (engl. total asset turnover ratio,
TATO) ja kolmas termi padomarakennetta kuvaavaa velkavipukerrointa eli rahoi-
tusrakennetta (engl. equity multiplier, EM). Vastaavasti kokonaispadoman tuotto
(engl. return on assets, ROA) voidaan ilmaista kaksikomponenttisena tulona
(Irons, 2020, s. 169, 171)

ROA = Nettovoittomarginaali x Pddoman kiertonopeus. (17)
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Dekomponoinnista nahdaan, etta laitoksen oman paaoman tuotto riippuu liiketoi-
minnan operatiivisesta kannattavuudesta, varojen kayton tehokkuudesta seka ra-
hoitusrakenteesta. DuPont-jarjestelman diagnostinen arvo perustuu siihen, etta
muutos missa tahansa naista komponenteista, nettovoittomarginaalissa, paa-
oman kiertonopeudessa tai velkaantumisasteessa, heijastuu suoraan ROE-tun-
nuslukuun. Fretes (2025) korostaa, ettd komponenttitason analyysi mahdollistaa
tuoton heikkenemisen taustalla olevien tekijoiden tunnistamisen, onko lasku seu-
rausta marginaalien supistumisesta, varojen kayton tehottomuudesta vai liialli-
sesta velkavivusta (Fretes, 2025, s. 42—43). Tama puolestaan auttaa yrityksen

johtoa kohdentamaan korjaavat toimenpiteet oikeaan osa-alueeseen.

DuPont-hajotelman kukin komponentti kuvaa yrityksen eri toiminnallista osa-alu-
etta. Zhang (2025, s. 291-294) kertoo, ettd NPM mittaa operatiivista kannatta-
vuutta. Se ilmaisee, kuinka suuri osuus liikevaihdosta jaa nettotulokseksi kulujen
jalkeen ja heijastaa siten kustannusrakenteen tehokkuutta seka hinnoitteluvoi-
maa. TATO mittaa varojen kayton intensiteettia eli sita, kuinka paljon liikevaihtoa
syntyy kutakin taseeseen sitoutunutta euroa kohden (Knupfer & Puttonen, 2018,
s. 238). Irons (2020, s. 171) toteaa, ettda EM kuvaa yrityksen rahoitusrakennetta

eli vieraan paaoman suhdetta omaan paaomaan.

Paranko (2012) korostaa, etta vieraan paaoman vipuvaikutukseksi kutsutaan il-
miota, jossa sellaisen kannattavuuden aikana, jolloin tuotto ylittaa vieraasta paa-
omasta maksetun koron omalle paaomalle, saadaan lisatuottoa vieraasta paa-
omasta (Paranko, 2012, s. 41). Korkea velkavipu lisaa taloudellista riskia ja ka-
ventaa rahoituksellista likkumavaraa. Liiallinen velkaantuminen voi heikentaa
maksuvalmiutta ja asteittain nostaa rahoitusahdingon todennakoisyytta erityisesti
pitkalla aikavalilla. Vieraan paaoman maaran voimakaskaan lisaantyminen ei
valttamatta aiheuta taseongelmaa, mikali taseen toisella puolella on realisoita-

vissa olevia likvideja varoja (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 239).

3.3.1 ROTA-hinnoittelumalli taloussuunnittelussa

Vesihuoltolaitoksen maksujen hinnoittelun tulee pitkalla aikavalilla turvata talou-
dellinen kestavyys ja mahdollistaa riittavat investoinnit. Koska toiminta on julkisen
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valvonnan alaista ja voiton tavoittelu rajattua, kannattavuutta arvioidaan koko-
naispaaoman tuoton nakokulmasta oman paaoman tuoton sijaan. Tassa mallissa
kaytetaan kokonaispadoman tuottoastetta (engl. return on total assets, ROTA),
joka maaritellaan liikevoiton (engl. earnings before interest and taxes, EBIT) suh-

teena taseen loppusummaan

EBIT
ROTA = ——, (18)

missa EBIT on liikevoitto tai -tappio eli liiketulos ennen korkoja ja veroja, ja A on
taseen loppusumma eli kokonaisvarallisuus. Liikevoiton ollessa negatiivinen
ROTA on negatiivinen. Jos tuotto muuttuu negatiiviseksi, se voidaan rinnastaa
kuluihin (Paranko, 2012, s. 45).

ROTA-tunnusluvun kaytté nettotulospohjaisen ROA-laskennan sijaan on perus-
teltua vesihuoltolaitoksen kontekstissa, koska EBIT eliminoi rahoitusrakenteen
seka verojen vaikutukset ja kuvaa siten puhtaammin laitoksen operatiivista suo-
rituskykya. Kannattavuusperusteisessa ROTA-hinnoittelussa liikevaihtotavoite
johdetaan tavoitellusta kokonaispadoman tuottoprosentista ROTA®oite  Ensin
maaritelldan tavoiteltu liikkevoitto EBIT®v prosenttiosuutena taseen arvosta ja
sen jalkeen lasketaan tarvittava vuosittainen liikevaihto taman tuloksen saavutta-

miseksi.

Inflaatio on vesihuoltolaitoksen taloudellisessa suunnittelussa erityisen merkit-
tava tekija, koska vesihuolto-omaisuuden pitkat taloudelliset pitoajat altistavat lai-
toksen kustannustason kumulatiivisille muutoksille vuosikymmenten aikajan-
teella. Inflaatio aiheuttaa investointien nimellisten kassavirtojen kasvua (Niemi-
nen & Nieminen, 2013, s. 333). Westerlund (1984) pohtii, ettd kayttbomaisuus
edustaa kirjanpidossa historiallista jaanndsarvoa, voiton edustaessa aina kysei-
sen jakson rahanarvoa. Syntyy kysymys siita, onko oikein verrata tarkastelujak-
son rahanarvossa esiintyvaa voittokasitetta sellaiseen paaomakasitteeseen,
jonka suurin komponentti perustuu historialliseen rahanarvoon. Inflaation valli-
tessa on luonnollista korjata kuluvan kayttbomaisuuden arvo vastaamaan ajan-
kohtaista hintatasoa. (Westerlund, 1984, viitattu I1ahteessa Paranko, 2012, s. 46.)

ROTAvoite:gen asettaminen edellyttda reaali- ja nimellistuoton selkeda erotta-
mista. Kirjanpidolliset poistot perustuvat historiallisiin hankintahintoihin, eivatka
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siten huomioi inflaatiota, mika johtaa poistojen alimitoitukseen suhteessa omai-
suuden todellisiin investointitarpeisiin. Nimellis- ja reaalikoron yhteyden esittava
kaava (8) tarjoaa valineen arvioida velkarahoituksen todellista kannattavuutta,

kun korkoa korolle -vaikutus huomioidaan reaalisesti.

3.3.2 Liikevaihtotavoitteen matemaattinen malli

Johdetaan malli, jossa tavoiteltu ROTA muunnetaan liikevaihtotavoitteeksi. Mal-

lin lahtokohtana on DuPont-hajotelma kahdella komponentilla

EBIT R
ROTA =PM x TATO = — x —, (19)

missa PM on liikevoittomarginaali (likevoitto/liikevaihto), TATO on paaoman kier-
tonopeus (likevaihto/kokonaisvarallisuus), R on liikevaihto ja A on taseen loppu-

summa. Kun ROTALt ot on gsetettu, tavoiteltu liikkevoitto saadaan suoraan

EBITtaVOite — ROTAtaVOite % A (20)

Kustannusrakenne oletetaan tarkasteluhetkella kiinteaksi lyhyella aikavalilla, jol-

loin kustannukset C ovat liikevaihdon ja liikevoiton erotus

C =R - EBIT. (21)
Liikevaihtotavoite saadaan lisaamalla tavoiteltu liikevoitto kustannuksiin
Rtavoite —C-— EBITtavoite (22)
Tama voidaan ilmaista myds paaoman kiertonopeuden kautta
. Rtavoite
TATO™ = ——. (23)

Yhtalot (20)—(23) muodostavat staattisen matemaattisen mallin vesihuoltolaitok-
sen yhdelle tilikaudelle. Lahtétason ROTAoite ggetetaan laitoksen investointitar-
peiden ja toimintaan sidotun paaoman tuotto-odotusten mukaisesti. Knupferin ja
Puttosen (2018, s. 32) mukaan investoinneille asetettavan tuottovaatimuksen tu-
lee perustua investoinnin rahoitukseen kaytettavan paaoman kustannuksiin.
Huomioitavaa on, etta investointiin sitoutuneella paaomalla on aina olemassa

kustannus eli niin sanottu vaihtoehtoiskustannus riippumatta siita, mista lahteista
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paaoma on peraisin. Kuviosta 7 nahdaan, kuinka case-vesihuoltolaitoksen tuot-

toasteet vaihtelevat vuosittain, mutta tavoitteet pysyvat ennustehorisontissa va-

kioina.
‘—o— Kokbnaispﬁéoman 1uotto"(ROTA) % (toteutunﬁt) ]
6 F — Padoman Kiertonopeus (toteutunut)
‘ - -~ Kokonaispaaoman tuotto (ROTA) % (tavoite: 3,50)
5 Paaoman kiertonopeus (tavoite: 0,29)
2 4}
% ________________________________________________________
w 3~
2
o
2 =
1 53
2025 2030 2035 2040 2045
Vuosi

Kuvio 7. Case-vesihuoltolaitoksen kokonaispaaoman tuottoprosentti ROTA ja
paaoman kiertonopeus TATO: historiallinen kehitys ja tavoitetaso.

3.3.3 Kokonaisvarallisuuden keskiarvoanalyysi

Pitkan aikavalin suunnittelussa on huomioitava, etta kokonaisvarojen nimellisar-
von on kasvettava inflaation vaikutuksesta. Hallitun kasvun taustalla on oletus
siita, etta suurin osa taseen erista kasvaa jatkossakin samassa suhteessa liike-
vaihtoon (Niskanen & Niskanen, 2013, s. 363). Esitetaan hallitusta kasvusta pro-
longoimalla malli, joka projisoi omaisuuden arvon vuosittaisilla inflaatiotekijoilla.
Olkoon Ao viimeksi vahvistettu tasearvo ja =z vuoden t inflaatioaste. Kokonaisva-
rojen laskennallinen nimellisarvo vuonna t saadaan koronkorkoperiaatteella
Ay = taseen loppusumma ajanhetkella 0, (24)
A=A X (1 + m). (25)

Liikevaihto kehittyy ajan suhteen, jolloin kokonaisvarat paivitetaan kunakin
vuonna edellisen vuoden arvosta kertomalla kokonaisvarat inflaation korkoteki-

jalla (1 + m). Inflaatiomalli ei kayta yhta vakioinflaatioarvoa, vaan sallii inflaation
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vaihdella vuosittain. Koska kokonaisvarat kasvavat pitkalla aikavalilla, myos tar-
vittava liikevaihto ja -voitto kasvavat. Keskimaarainen kokonaisvarallisuuden Aka

arvo N vuoden analyysijaksolla lasketaan kaavalla

N
1
Aa= T 1;At. (26)

Taman perusteella lasketaan keskimaarainen tarvittava liikevoitto EBIT@v0'e jg jj-
kevaihto RVt kaavoilla (27) ja (28)

EBITtaVOite — ROTAtaVOite % Aka, (27)
Rtavoite =C+ EB|TtaV0ite. (28)

Yhtalot (27)—(28) laskevat varallisuuden vuosittaisen kehityksen, keskiarvon ja
siitd johdetut tavoitteet ennustetun inflaation perusteella. Malli palauttaa myds
suhteellisen tuottovaatimuksen nykyiselle taseelle
EBITtavoite
Ay

jolloin tunnusluku kertoo, kuinka suuri tuottoaste nykyiselle taseelle tarvittaisiin,

ROTAE)aVOite — (29)

jotta keskimaaraisen omaisuuden tuottotavoite tayttyisi koko analyysijaksolla ve-
sihuoltolaitoksen kannattavuuden pysyessa vakiona. Kaytanndssa kokonaispaa-
oman tuottoprosentin sailyminen vakiona pitkia aikoja ei ole realistinen oletus,
vaan se muuttuu lahes vuosittain. Mutta sen tulee olla pitkalla aikavalilla vahin-

taan tavoitteen verran kokonaisvarallisuuden arvonsailyttamisen kannalta.

3.3.4 Kustannusten ja liikevaihdon inflaatiodynamiikka

Inflaatiodynamiikan pitkan aikavalin mallissa kustannukset, liikevaihto ja -voitto

kasvavat inflaation mukana samalla periaatteella kuin nimellinen kokonaisvaralli-

suus. Ennustejakson ensimmaisena vuonna lahtoarvot ovat staattisen mallin yh-

taldiden (20)—(22) tuottamat tavoitearvot. Sen jalkeen kukin komponentti paivittyy
vuosittaisella inflaatioluvulla

Ci=Cr1x(1+m), (30)

EBITEY" = EBITPY™ x (1 + 7), (31)

R}avoite _ R}zi\qoite x (1 + ). (32)
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Nimellinen inflaatiomalli olettaa, ettd kustannusinflaatio ja tuottojen nousu etene-
vat samassa suhteessa, jolloin liikevoittomarginaali PM sailyy vakiona ja paa-
oman kiertonopeus TATO pysyy ennallaan. Talléin kokonaisvarojen reaaliarvo
pysyy muuttumattomana tarkasteluhetkeen nahden. Malli perustuu oletukseen,
etta lopulta kaikki kustannuserat ovat kokonaisuudessaan muuttuvia kustannuk-
sia pitkalla aikavalilla. Oletus on yksinkertaistava mutta perusteltu pitkan aikava-

lin suunnittelussa, jossa yksittaisten vuosien poikkeamat tasoittuvat.

Yrityksen taseen vastaavaa-puolen erien oletetaan yleensa kayttaytyvan samalla
logiikalla kuin aiemmin tarkastellut kustannuserat. Toisin sanoen myos taseen
vastaavaa-puolen eria ennustetaan suhteessa liikevaihtoon. (Nieminen & Niemi-
nen, 2013, s. 354.) Taman oletuksen taustalla on ajatus siita, etta yrityksen ny-
kyiset investoinnit eivat riitd tuottamaan ennustettua liikkevaihdon kasvua, vaan
kasvun tukeminen edellyttaa lisapanostuksia kayttbomaisuuteen ja muihin vas-
taaviin eriin. Mallissa paaoman kiertonopeus pysyy nimellisarvojen kasvaessa
vakiona, koska sekad osoittaja (liikevaihto) ettd nimittaja (kokonaisvarallisuus)
kasvavat samassa suhteessa

R}avoite Rgavoitexl—[;=1(1 +7) Rgavoite

Al Al (1) A

TATO, = = TATO,. (33)

Yhtalot (30)—(32) kuvaavat inflaatiokorotettua ennustelaskentaa, jossa perusske-
naario mallinnetaan ilman uusinvestointeja ja laajennettu skenaario sisaltaa uus-
investoinnit

Al = ALy x (1 + m) + I, (34)
missa /U on vuoden t uusinvestointivirta. Molemmissa skenaarioissa kunkin

eran arvo korotetaan vuosittaisella inflaatiolla.

Mallin perusoletuksena on, ettd omaisuuden reaaliarvo pysyy vakiona koko en-
nustejakson ajan ennen uusinvestointeja (kuvio 8). Kun taseen nimellisarvo kas-
vaa joka vuosi tdsmalleen inflaation verran, se tarkoittaa korkoa korolle -periaat-
teella sita, etta jokaisen vuoden reaaliarvo on sama kuin lahtévuoden tasearvo.
Inflaatio hinnoittelee uudelleen saman fyysisen omaisuuden tarvittavaan uuteen
hintatasoon. Todellisuudessa omaisuuden reaaliarvo yleensa laskee ajan myoéta

kulumisen ja vanhenemisen vuoksi, ellei sita yllapideta saneerauksilla.
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Kuvion 8 kokonaisvarallisuuden nimellisarvon kehitys mallinnetaan, jotta voidaan
maarittda haluttu liikevoittotavoitteen taso ennustehorisontin funktiona. Parankon
(2012, s. 80) mukaan taseen luonnollinen kasvunopeus riippuu liikevaihdon kas-
vunopeudesta ja liikevoittoprosentista, "jos liikevoittoprosentti on alhaisempi kuin
likevaihdon kasvuprosentti, niin taseen muutosnopeus alkaa kasvaa kohti liike-
vaihdon kasvunopeutta. Jos liikevoittoprosentti ylittaa liikkevaihdon kasvunopeu-
den, taseen muutosnopeus laskee kohti liikevaihdon muutosnopeutta. Liikevoit-
toprosentti maarittaa sen, onko taseen kasvunopeus hidastuva vai nopeutuva

suhteessa liikevaihdon kasvuun”.

12 H —— Toteutunut
Inflaatiokorjattu ennuste

11 H ——- Inflaatiokorjattu ennuste + uusinvestoinnit
| vewes Reaaliarvo (lahté 2025): 5,7 milj.€ Sl T e e ey R e
10 _ ----- Nim.arvo + uusinv. (paatds 2046): 10,5 milj.€ /,,,’—""-
— = Keskiarvo (ennuste): 6,6 £ 0,5 milj.€ i
g L=~ Keskiarvo (+ uusinvestoinnit): 8,8 + 1,4 milj.€ | ____———"“’

Laskennallinen omaisuus (Tase milj. €)

1 1 1 1 1
2025 2030 2035 2040 2045
Vuosi

Kuvio 8. Case-vesihuoltolaitoksen kokonaisvarallisuuden nimellisarvon enna-
koitu kehitys ennustehorisontin funktiona: ennuste inflaatiokorotuksella seka en-
nuste uusinvestoinnit huomioiden.

3.3.5 Liikevoittotavoite omaisuuden arvon sailyttamiseksi

ROTA-tavoitteeseen perustuva liikevoittovaatimus ei aina riitd varmistamaan lai-
toksen investointikykya. Jos vuosittaiset investoinnit ylittavat poistot, taytyy ope-
ratiivisen kassavirran kattaa tama erotus. Rahoituksen nakdkulmasta investoin-
tien kasittely kokonaisuudessaan investointien tekohetkella on perusteltua, koska

juuri silloin investointien vaikutukset nakyvat kassassa (Knupfer ja Puttonen
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2018, s. 243). Taman vuoksi omaisuuden arvonsailyttamisen malli asettaa liike-
voitolle kassavirtaperusteisen vahimmaistason ja yhdistaa sen tuottotavoittee-

seen.

Nettoinvestointitarve /" vuonna t on investointien ja poistojen erotus

I{*"° = I - D, (35)
missa It on saneeraus- ja uusinvestoinnit yhteensa ja D on poistot vuonna t. Net-
toinvestointitarve ilmaisee, kuinka paljon enemman tai vahemman investointeihin
tarvitaan rahaa, kuin mita poistot vapauttavat kassavirtaan. Poistot ovat kirjanpi-
dollinen kulu, joka ei ole kassasta lahtevaa rahaa, vaan ne palauttavat operatiivi-
seen kassavirtaan aiemmin investoidun summan asteittain omaisuuseran talou-
dellisen vaikutusajan kuluessa (Knupfer & Puttonen, 2018, s. 243). Kun nettoin-
vestointitarve on positiivinen /"% > 0, poistot eivat riitd kattamaan investointime-
noja ja erotus on rahoitettava liikevoitosta, mikd nostaa kassavirtaperusteista lii-
kevoittovaatimusta. Kun investoinnit ja poistot ovat tasapainossa /"¢t = 0, ope-
ratiivinen kassavirta kattaa investoinnit ilman lisatuottovaatimusta. Kun poistot
ylittavat investoinnit /"% < 0, kassavirtaa vapautuu yli investointitarpeen eika
kassavirta aseta lisarajoitetta liikevoitolle. Talldin kassavirtaa voi saastaa tuleville

investoinneille. Kassavirran (engl. cash flow, CF) turvaava minimi-EBIT on

EBIT(CF, min), = max(0, //"**°). (36)

Kun nettoinvestoinnit ovat positiiviset /"¢ > Dy, liikevoiton on oltava vahintaan
nettoinvestointien suuruinen, jotta operatiivinen kassavirta kattaa investoinnit.
Yhtalo varmistaa, ettei negatiivista nettoinvestointia tulkita negatiiviseksi EBIT-
vaatimukseksi. Yhdistetty EBIT-tavoite vuonna t on naiden kahden tavoitteen

maksimi

EBITE"" = max(ROTA®"*" x A, EBIT(CF, min),). (37)

Operatiivinen kassavirta (engl. operating cash flow, OCF) ja vapaa kassavirta
(engl. free cash flow , FCF) saadaan
OCF; = EBIT®" 4 p, (38)
FCF; = OCF; + I,. (39)
Tarvittava liikevaihto saadaan lisaamalla yhdistetty EBIT-tavoite kustannuksiin
R}avoite — Ct + EB|TttaVOite. (40)
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Kaava (40) ilmaisee rahoitusrakenteen turvaavan liikevaihdon vuotuisen kasvun
omaisuuden reaaliarvon pysyessa vakiona. Kaavat (37)—(39) eivat vastaa kirjan-
pitolakia. Knupfer ja Puttonen (2018) kertovat, etta liikevoitto kuvastaa yrityksen
likevaihdosta kulujen vahentamisen jalkeen jaljelle jaavaa kassavirtaa. Verot vai-
kuttavat kassaperusteisesti ja siksi ne vahennetaan operatiivisesta kassavirrasta.
Laskennallisilla veroilla tarkoitetaan liikevoittoa kerrottuna yritysverokannalla. To-
dellisuudessa maksettujen verojen sijaan kaytetaan laskennallisia veroja, koska
maksetuissa veroissa tuntuu rahoituskulujen veroja vahentava vaikutus. Tama
vaikutus otetaan huomioon padoman kustannuksessa, joten tassa sita ei pida
huomioida. (Knupfer ja Puttonen 2018, s. 234.) Lisaksi he jatkavat, etta liiketoi-
minnan kassavirta ottaa huomioon kaikki liikketoimintaan liittyvat kassaan ja kas-
sasta maksut. Investointien osalta on siis viela tehtava oikaisuja. Yritys voi inves-
toida paaomia kahteen kohteeseen: pitkaaikaisiin investointeihin ja kayttopaa-
omaan. Nettoinvestoinnit edustavat rahasummaa, jonka yritys on kayttanyt tosi-
asiallisesti investointeihin. Kayttdpaaomaan vaikuttavat positiivisesti vaihto-omai-
suus ja myyntisaamiset ja sita pienentavat ostovelat (Knupfer ja Puttonen 2018,
S. 244.) Veroja ja kayttopaaoman muutoksia ei huomioida. Mallia omaisuuden
arvon sailyttamiseksi perustellaan yksinkertaisuudella. Opinnaytetydssa pitaydy-

taan liikevaihdon ja kustannusten kayttaytymisen perusasioiden tarkastelussa.

Kokonaisvarallisuuden yllapitotarpeen mallintamiseksi malli sisaltaa teoreettisen
korvausinvestointitarpeen arvioinnin, joka perustuu omaisuuserien taloudelliseen
pitoaikaan. Olkoon T omaisuuden suunniteltu pitoaika vuosissa. Kun omaisuus-
kannan ikdjakauma oletetaan stationaariseksi eli tasaisesti jakautuneeksi valille
[0, T], jaljelld olevan pitoajan odotusarvo on 1/T. Talldin koko omaisuuskanta on
teoreettisesti uusittava keskimaaraisen jaljella olevan pitoajan kuluessa. Teoreet-

tinen vuotuinen saneeraustarve /{€°" on

Itteor =Tx At' (41)

Saneerausvaje eli korjausvelka vuonna t on toteutuvan saneerauksen ja teoreet-
tisen tarpeen erotus

Aly = 152" — oo, (42)
Negatiivinen Al kertoo korjausvelan kertymisesta, positiivinen ylijagamaisesta in-

vestointitasosta. Kumulatiivinen saneerausvaje saadaan summaamalla vuotuiset
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vajeet tarkastelujakson yli. Negatiivinen kumulatiivinen vaje viittaa kasvavaan
korjausvelkaan, joka on pitkalla aikavalilla yhteydessa vesihuoltolaitoksen opera-
tiivisiin riskeihin. Kuviosta 9 nahdaan vesihuoltolaitoksen tarkasteluhetken liike-
vaihtotavoitteen vahimmaismaara ajan funktiona, jotta omaisuuden laskennalli-

nen arvo pysyisi vahintaan samana.

35 == Liikevaihto (toteutunut) - == Kustannukset (ennuste, ka. 1,7 £ 0,1 milj.€)
EBIT (toteutunut) -== Liikevaihto (ennuste, ka. 1,9 £ 0,1 milj.€)
3,0 | —=— Kustannukset (toteutunut) —-— Liikevaihto (ennuste + uusinv.) ka.: 2,0 + 0,2 milj.€
“ ----- Liikevaihto (ennuste + uusinv.) -~ EBIT (ennuste + uusinv., ka. 306,8 + 48,1 k€)

25 H EBIT (ennuste, ka. 230,1 + 16,1 k€)
m I e s
é 2‘0 B s s iy b T iy i o ¥ ._._.u——————;:::__-:_.-__:__,_._—.-r_—.__:_._.,_.._.._..___:_
é f F'__,__;-_;;;;‘—':;'—'-JL;'—' ______________________________
T | e B
215 —//\ ------

1,0 -

05F

0,0 = .. ! ! 1 1 |

2025 2030 2035 2040 2045
Vuosi

Kuvio 9. Vahimmaisliikevaihto ja -voitto omaisuuden keskimaaraisen arvon sai-
lyttdmiseksi case-vesihuoltolaitoksella.

3.3.6 Soveltaminen investointisuunnittelussa

Pitkan aikavalin suunnittelumallissa investoinnit kytketaan DuPont-laskentaan
erittelemalla niiden vaikutus omaisuuden arvoon, tuottotavoitteisiin ja kassavir-
taan. Investoinnit jaetaan kahteen kategoriaan, joilla on erilaiset taloudelliset vai-
kutukset. Saneerausinvestoinnit yllapitavat nykyistd omaisuuskantaa, eivatka
muuta taseen loppusummaa merkittavasti taseen reaaliarvoon nahden, koska ne
korvaavat poistuvia omaisuuseria. Niiden vaikutus on ensi sijassa kassavirtape-
rusteinen. Uusinvestoinnit kasvattavat laskennallista omaisuuskantaa ja siten ta-

seen loppusummaa. Mallissa uusinvestointi //4Us' lisataan omaisuuden arvoon

A=A x (1+ ) + 1M (43)
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Uusinvestointi vaikuttaa sekd ROTA-yhtalon osoittajaan (tulosvaikutus) etta ni-
mittajaan (tasearvovaikutus). DuPont-laskennassa tama nakyy siten, ettad uusin-
vestointi kasvattaa tarvittavaa liikevoittoa, koska EBITtvote = ROTAtavoite A, kas-
vaa, mutta samanaikaisesti se luo uutta tuottopotentiaalia, joka mahdollistaa suu-
remman liikkevaihdon. Koska uusinvestoinnin nimellinen arvo sisaltaa investointi-
hetken hankintahinnan, mutta tarkasteluhetken reaaliarvo laskee inflaation
my6ta, malli deflatoi kunkin uusinvestoinnin tarkasteluhetkeen kumulatiivisella in-

flaatiokertoimella

] i I_uusi
uusl, reaallarvo __ )
It n 7 ) (44)
j=ivt(1+7)
Omaisuuden kokonaisarvo At uusinvestoinnit huomioiden on talloin
t—1
tot i, li
Ato =At + Z I,"UIL-JSI reaa |arvo. (45)
i=0

Tama inflaatiokorjaus on merkityksellinen, koska se estaa uusinvestointien yliar-
vostuksen pitkalla aikavalilla. Esimerkiksi vuonna 2030 tehty yhden miljoonan eu-
ron uusinvestointi on reaaliarvoltaan vuonna 2045 huomattavasti pienempi, mika
vaikuttaa suoraan teoreettisen saneeraustarpeen ja tuottotavoitteiden lasken-

taan.

DuPont-jarjestelman avulla vesihuoltolaitoksen tavoitteiden realistisuutta voidaan
arvioida kriittisesti. Liikevoittomarginaalin ja paaoman kiertonopeuden pitkan ai-
kavalin kehitysta analysoimalla selvitetaan, kykeneeko laitos vallitsevalla kustan-
nusrakenteellaan ja investointitasollaan saavuttamaan vaaditun tuoton vai onko
vesihuollon hinnoittelua korjattava. Vesihuoltolain 18 § ei suoraan maarita sallit-
tua tuottoprosenttia, mutta edellyttaa kustannusvastaavuutta, jonka mukaan

maksutuloilla on katettava kaikki kustannukset pitkalla aikavalilla.
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4 KONEOPPIMISEN PERIAATTEET

4.1 Python-ohjelmointikieli

Python on yksi suosituimmista ohjelmointikielista tieteellisessa laskennassa,
data-analytiikassa ja koneoppimisessa. Sen syntaksi on suunniteltu selkeaksi ja
helposti omaksuttavaksi, mikd vahentaa ohjelmoijan kognitiivista kuormaa ja
mahdollistaa keskittymisen analyyttisten ongelmien ratkaisemiseen teknisen to-
teutuksen sijaan (Sumathi ym., 2022, s. 15). Kdannettavista kielista poiketen Pyt-
hon hyddyntaa tulkkiarkkitehtuuria, jossa lahdekoodi muunnetaan ensin tavukoo-
diksi ja Python-virtuaalikone suorittaa tavukoodin rivi kerrallaan (Sumathi ym.,
2022, s. 15-16). Tama mahdollistaa valittdman palautteen syntaksi- ja suoritus-

aikaisista virheista, mika nopeuttaa koodin testaamista ja kehittamista.

Pythonin keskeinen asema koneoppimisessa perustuu sen laajaan ja nopeasti
kehittyvaan kirjastoekosysteemiin, joka kattaa data-analyysin keskeiset tyovai-
heet datan keruusta visualisointiin. Joshi ja Tiwari (2023) jasentavat Python-kir-
jastoekosysteemin kolmeen toiminnalliseen kategoriaan: datan keruuseen, datan
analysointiin ja prosessointiin seka datan visualisointiin. Datan kasittelyssa kes-
keisimpia kirjastoja ovat Pandas, joka tarjoaa joustavat tietorakenteet taulukko-
muotoisen datan hallintaan, seka NumPy, joka mahdollistaa tehokkaan monidi-
mensionaalisten taulukoiden kasittelyn. Visualisoinnin puolella keskeisia tyoka-
luja ovat Matplotlib ja siihen pohjautuva Seaborn, jotka tukevat julkaisuihin sovel-
tuvien graafisten esitysten tuottamista. (Joshi & Tiwari, 2023, s. 85.) Liitteessa 1
on esitetty koodiesimerkki, joka hyodyntaa kaikkia kolmea kategoriaa: ecbdata-
kirjastoa datan hakemiseen Euroopan keskuspankin Data Portalista, Pandasia

aikasarjan kasittelyyn ja Matplotlibia visualisointiin.

Sumathi ym. (2022, s. 15-17) korostavat, ettéd Pythonin keskeisia suunnittelupe-
riaatteita ovat luettavuus ja yksinkertaisuus. Tama nakyy erityisesti pakollisessa
sisennyksessa, joka toimii rakenteiden rajauksena ja korvaa monissa muissa kie-
lissa kaytetyt aaltosulkeet. MyOs kontrollirakenteet eli ehtolauseet (engl. if, elif,
else) ja toistorakenteet (engl. for, while) noudattavat suoraviivaista syntaksia,
mika tukee koodin luettavuutta. (Sumathi ym., 2022, s. 24-33.)
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Data-analytiikassa Pythonia on tarkoituksenmukaista tarkastella osana laajem-
paa tietoputkea (engl. data pipeline), jossa raakadata etenee keruusta esikasit-
telyyn, analyysiin, mallinnukseen ja raportointiin. Sumathi ym. (2022, s. 103—111)
korostavat, ettd huomattava osa tyomaarasta kohdistuu datan esikasittelyyn,
muotoiluun ja virheiden tunnistamiseen eika varsinaiseen mallinnukseen. Pytho-
nin virheenkasittelymekanismien, erityisesti try-except-rakenteiden, merkitys ko-
rostuu, koska tietoaineistot sisaltavat tyypillisesti puuttuvia arvoja ja rakennevir-
heita, jotka on kasiteltdva robustisti tietoputken keskeytymattoman suorittamisen
turvaamiseksi. (Sumathi ym., 2022, s. 74-75.)

Koneoppimisen ja tilastomallinnuksen nakokulmasta Python tarjoaa laaja-alaisen
ja kerroksellisen ekosysteemin. Scikit-learn-kirjasto yhtenaistdd koneoppimis-
mallien kayton tarjoamalla yhteisen fit-predict-rajapinnan, mika tukee mallien ver-
tailtavuutta. Syvaoppimisen alueella TensorFlow, Keras ja PyTorch muodostavat
alan keskeisen tyokalukentan. Niiden matriisilaskennan optimoinnit ja edistyneet
rajapinnat mahdollistavat monimutkaisten neuroverkkorakenteiden toteutuksen.
(Sumathi ym., 2022, s. 92—-94; Joshi & Tiwari, 2023, s. 86—89.)

4.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen (engl. machine learning, ML) on laskennallisen tietojenkasittelyn
osa-alue, jossa algoritmit oppivat datasta ilman saantopohjaista ohjelmointia ja
parantavat suoriutumistaan kokemuksen karttuessa. Deuschlen (2019) mukaan
koneoppiminen tarkoittaa tilastollisten, matemaattisten ja numeeristen menetel-
mien hyodyntamista tiedon Ioytamiseksi ja johtamiseksi datasta. Tama tieto voi
iimeta esimerkiksi tiivistamisena, visualisointina, ryhmittelyna tai ennusteena.
Keskeisena lahtokohtana on kyky tunnistaa datasta sdanndnmukaisuuksia ja

yleistaa opitut riippuvuussuhteet uusiin tapauksiin. (Deuschle, 2019, s. 1-2.)

Kuviossa 10 esitetaan koneoppimisen sykli, joka etenee datan keraamisesta esi-
kasittelyyn, analysointiin, mallin opettamiseen, testaamiseen ja hyddyntamiseen.
Syklisyys korostaa prosessin iteratiivista luonnetta, koska mallia voidaan paivit-

tda uuden datan ja arviointitulosten perusteella.
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Datan
esikasittely

Datan
testaaminen analysointi

Mallin opettaminen
koneelle

Kuvio 10. Koneoppimisen kuusivaiheinen sykli (Sumathi ym., 2022, s. 105, muo-
kattu).

Koneoppimisessa erotetaan perinteisesti kaksi paaasiallista lahestymistapaa:
ohjattu oppiminen ja ohjaamaton oppiminen (Deuschle, 2019, s. 2—-3). Ohjatussa
oppimisessa mallille annetaan opetusdataa, jossa jokaiseen syétteeseen liittyy
ennalta tunnettu vaste. Tama vaste voi olla esimerkiksi luokittelutehtavassa koh-
teen oikea luokka tai regressiotehtavassa jatkuva vastemuuttuja. Mallin tavoit-
teena on oppia ennustamaan vaste uusille havainnoille (Sonabend, 2021, s. 38).
Ohjaamattomassa oppimisessa data ei sisalla ennalta annettuja vasteita, vaan
mallin tehtavana on Ioytaa datasta piilevia rakenteita, kuten klustereita tai dimen-

sioiden valisia riippuvuuksia. (Deuschle, 2019, s. 2-3).

Ghosal (2023) korostaa, etta koneoppimisen ytimessa on yleistettavyyden kasite:
mallin tulee kyeta tuottamaan tarkkoja ennusteita myos sellaisista syotteista, joita
se ei ole opetusvaiheessa kohdannut. Yleistettavyyden saavuttaminen edellyttaa
huolellista mallinvalintaa ja parametrien saatoa, jotta valtetaan seka alioppiminen
etta ylioppiminen (Ghosal, 2023, s. 18-19). Deuschlen (2019, s. 21, 24) mukaan
ylioppiminen ilmenee tilanteessa, jossa malli mukautuu opetusdataan liian tar-
kasti ja menettaa kyvyn yleistya uusiin havaintoihin, kun taas alioppimisessa malli

ei reagoi riittavasti datan sisaltamaan vaihteluun.

Koneoppimisen algoritmit voidaan luokitella yksinkertaisiin ja monimutkaisiin mal-

leihin niiden ilmaisuvoiman perusteella. Yksinkertaisiin malleihin lukeutuu lineaa-
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rinen regressio, joka soveltuu tilanteisiin, joissa syotteen ja vastemuuttujan vali-
nen suhde on lineaarinen (Deuschle, 2019, s. 6—7). Neuroverkot puolestaan
muodostavat erittain ilmaisuvoimaisen malliluokan, joka kykenee approksimoi-
maan mielivaltaisia funktioita riittavan monikerroksisella arkkitehtuurilla
(Deuschle, 2019, s. 48-50; Berner, 2023, s. 15-16).

Koneoppimisen matemaattinen perusta rakentuu tilastotieteen, optimointiteorian
ja lineaarialgebran varaan (Berner, 2023, s. 17-18; Deuschle, 2019, s. 8-10).
Mallin oppiminen muotoillaan tyypillisesti optimointiongelmaksi, jossa tavoitteena
on l6ytaa sellaiset parametriarvot, jotka minimoivat valitun loss-funktion eli ha-
viéfunktion (Deuschle, 2019, s. 8-10; Sonabend, 2021, s. 39). Esimerkiksi line-
aarisessa regressiossa tavoitteena on 10ytaa regressiokertoimet, jotka minimoi-
vat ennusteiden ja havaittujen vasteiden valisen nelidvirheen summan
(Deuschle, 2019, s. 34).

Koneoppimisen soveltamiseen liittyy haasteita. Datan valmistelu vie koneoppi-
misprosessin vaiheista eniten aikaa, koska suuret aineistot on puhdistettava ja
virheelliset tiedot korjattava huolellisesti. Lisaksi mallien tulkittavuus on keskeista,
silla rajapintojen on oltava lapinakyvia, jotta tulokset valittyvat ymmarrettavasti
myOs ilman datatieteen asiantuntemusta. Yksi koneoppimisen alalaji on sy-
vaoppiminen (engl. deep learning, DL), jossa hyddynnetaan neuroverkkoja ihmi-
sen hermojarjestelman rakennetta jaljitellen. Algoritmin arkkitehtuuri maaraytyy
piilokerrosten lukumaaran mukaan, ja monikerroksiset rakenteet oppivat datasta
piirteita eri tarkkuuksilla ilman manuaalista piirresuunnittelua. (Sumathi ym.,
2022, s.4-7.)

Neuroverkot (engl. neural networks, NN) koostuvat kerroksittain jarjestetyista las-
kentayksikdistd, joissa jokainen yksikko laskee syotteidensa painotetun summan
ja soveltaa tulokseen epalineaarista aktivointifunktiota. Neuroverkon oppiminen
tapahtuu saatamalla yhteyksien painoja siten, etta verkon tuottamat ennusteet
vastaavat mahdollisimman tarkasti opetusdatan vasteita (Deuschle, 2019, s. 48—
58).
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4.3 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen on koneoppimisen osa-alue, jossa monikerroksisia neuroverk-
koja (engl. multi-layer perceptron, MLP) hyodynnetaan monimutkaisten data-ai-
neistojen analysointiin ja aineistosta opittavien piirteiden automaattiseen tunnis-
tamiseen. Yksinkertaisin neuroverkon malli on perseptroni, joka koostuu yhdesta
logistisesta yksikosta (Julian, 2018, s. 55). Perseptronissa jokainen syote kerro-
taan omalla painokertoimellaan, ja nain saatu painotettu summa viedaan akti-
vointifunktioon, joka tuottaa verkon ulostulon. (Saleh, 2020, s. 28.) Perseptronin
toiminta voidaan esittaa matemaattisesti seuraavilla kahdella kaavalla
he(X) = 8pXg + 01X1, B2Xa, ... OpX, = 07X, (46)
he(x) =g x (67x), (47)
missa g on aktivointifunktio, 6, ovat painokertoimia ja x, ovat syotteita. Niin kut-
suttu bias-sydte on xo = 1, jolloin painokerroin 6o toimii bias-termina. (Julian, 2018,
s. 49, 55.) Merkinta 0"x tarkoittaa painokertoimien ja syotteiden pistetuloa, jossa

ylaindeksi T on transpoosi.

Kuviossa 11 on esitetty yhden piilokerroksen monikerroksinen perseptroni. Syot-
teet x1...xn kulkevat painotettujen yhteyksien kautta piilokerroksen neuroneille
a1...ak. Piilokerroksen ulostulot valittyvat edelleen tuloskerroksen funktiolle f(X).

Kuhunkin kerrokseen on lisatty erillinen bias-solmu.

Piirteet

(X) f(X)— Tulos

Syodtekerros Piilokerros Tuloskerros
(Input layer) (Hidden layer) (Output layer)

Kuvio 11. Yhden piilotetun kerroksen MLP (scikit-learn, ei pvm., muokattu).
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Taysin kytketyssa rakenteessa jokaisen kerroksen neuroni on yhdistetty kaikkiin
seuraavan kerroksen neuroneihin. Verkon kerrokset jaetaan syotekerrokseen
(engl. input layer), joka vastaanottaa datan, piilokerroksiin (engl. hidden layers),
jotka kasittelevat datan, seka tuloskerrokseen (engl. output layer), joka tuottaa
lopputuloksen. Verkkoja, joissa on yli nelja kerrosta, pidetaan tyypillisesti syvina
neuroverkkoina. (Saleh, 2020, s. 42.)

Aktivointifunktiot mahdollistavat epalineaarisuuden mallintamisen neurover-
kossa. Ne ovat matemaattisia funktioita, jotka muuntavat neuronin painotetun
syotteen lahtdarvoksi ja maaraavat, kuinka voimakkaasti neuroni aktivoituu. Ak-
tivointifunktion keskeinen tehtava on rikkoa mallin lineaarisuus, mikd mahdollis-
taa monimutkaisten epalineaaristen yhteyksien oppimisen. (Saleh, 2020, s. 32).
Erityisesti syvissa neuroverkoissa piilokerrosten yleisin aktivointifunktio on ReLU
(engl. Rectified Linear Unit), silla se on laskennallisesti tehokas ja toimii kaytan-
ndssa hyvin (Julian, 2018, s. 72, 84). ReLU maaritellaan kaavalla

ReLu(x) =max(0, x), (48)
eli funktio palauttaa negatiivisille syotteille nollan ja sailyttaa positiiviset arvot

muuttumattomina.

Neuroverkon koulutusprosessi etenee vaiheittain. Ensin syotedata kulkee verkon
lapi kerros kerrokselta niin sanotussa eteenpain suuntautuvassa propagaatiossa
(engl. forward propagation), jossa tieto siirtyy syotekerroksesta tuloskerrokseen.
Jokainen neuroni kasittelee sybtteensa painojen, biasin ja aktivointifunktion
avulla ja valittaa tuloksensa eteenpain, kunnes viimeinen kerros saavutetaan ja
verkko tuottaa ennusteen. (Saleh, 2020, s. 32.) Ennustetta verrataan todelliseen
arvoon havioéfunktion avulla, joka mittaa numeerisesti ennusteen ja todellisen ar-
von valista virhetta. Regressiotehtavissa yleisin haviofunktio on keskinelidvirhe
(engl. Mean Squared Error, MSE), joka maaritelldan seuraavasti (Saleh, 2020, s.
37.)

n
1 .
IOSSMSE = Ez (y, - .y,')zs (49)
i=1

missa n on naytteiden lukumaara, y; on todellinen arvo ja y; on mallin ennuste.
Haviéfunktion tavoitearvo on nolla, mika tarkoittaa, ettei ennusteen ja todellisen

arvon valilla ole lainkaan poikkeamaa. (Saleh, 2020, s. 36).
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Havion laskemisen jalkeen suoritetaan taaksepain suuntautuva propagaatio
(engl. backpropagation), jossa haviofunktion osittaisderivaatat eli gradientit las-
ketaan verkon lapi takaisinpain (Saleh, 2020, s. 37). Gradientit kertovat, kuinka
paljon havié muuttuu kunkin painon tai bias-termin pienen muutoksen seurauk-
sena. Naiden perusteella mallin parametreja paivitetaan gradienttimenetelmalla.

Parametrien paivityssaanto voidaan maaritella muodossa
0
g:= 60— a-=J(60), (50)
99,

missa a on oppimisnopeus (engl. learning rate) ja dJ(6)/06; on haviéfunktion osit-
taisderivaatta parametrin ; suhteen (Julian, 2018, s. 47). Kaytanndssa paramet-
reja siirretaan gradientin vastakkaiseen suuntaan, ja oppimisnopeus saatelee as-
kelpituutta (Saleh, 2020, s. 39). Eragradienttimenetelmassa (engl. batch gradient
descent) gradientti lasketaan koko koulutusaineiston yli jokaisella paivitysker-
ralla, mika on suurilla aineistoilla laskennallisesti raskasta. Stokastinen gradient-
timenetelma (engl. stochastic gradient descent, SGD) ratkaisee ongelman kasit-
telemalla yhden naytteen tai pienen satunnaisesti valitun eran kerrallaan, mika
nopeuttaa koulutusta ja mahdollistaa suurten aineistojen kayton. (Julian, 2018, s.
48; Saleh, 2020, s. 40.)

Neuroverkot oppivat toistamalla eteenpain- ja taaksepain-propagaatiota useita
kertoja (Saleh, 2020, s. 31). Yhdella epookilla (engl. epoch) tarkoitetaan yhta
taytta lapikayntia koko koulutusaineiston yli (Julian, 2018, s. 66). Kunkin epookin
aikana verkko suorittaa eteenpain suuntautuvan propagaation, havion laskennan
ja taaksepain suuntautuvan propagaation, joten koulutusprosessi on luonteeltaan
iteratiivinen (Saleh, 2020, s. 31). Jokaisen epookin myota malli tarkentuu. Mutta
kaytannossa malli ei saavuta taydellista tarkkuutta. Koulutus paatetaan, kun suo-

rituskyky on riittava tai kun malli ei enaa parane.

Mallit suorittavat tyypillisesti useita satoja tai tuhansia epookkeja, ja koulutuksen
onnistumista voidaan arvioida seuraamalla haviéfunktion arvon kehitysta epook-
kien edetessa. Arvon systemaattinen pieneneminen osoittaa, etta malli oppii kou-
lutusaineiston rakenteita ja kykenee mallintamaan syotemuuttujien ja kohde-
muuttujan valisen yhteyden. Epookkien lukumaara on keskeinen hyperparametri,
jonka optimaalinen arvo riippuu aineiston koosta, mallin monimutkaisuudesta

seka kaytetysta oppimisnopeudesta.
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4.4 Syvaoppimisen kehitysymparisto

441 PyTorch-syvaoppimiskehys

PyTorch on avoimen lahdekoodin syvaoppimisen kirjasto, joka pohjautuu Torch-
kirjastoon. Torch on alun perin toteutettu C-kielella, ja PyTorch kehitettiin tuo-
maan sen tarjoamat toiminnot helposti kaytettaviksi Python-ymparistossa. Py-
Torchin perusdatarakenne on tensori, joka on moniulotteinen matriisirakenne nu-
meerisen datan esittamiseen. Tensorit muistuttavat rakenteeltaan NumPy-kirjas-
ton taulukoita, mutta niiden keskeinen etu on siirrettavyys grafiikkaprosessorille
(GPU), mika mahdollistaa numeeristen laskentatoimitusten merkittdvan nopeut-
tamisen (Saleh, 2020, s. 7). Automaattisen differoinnin toteuttamiseksi PyTorch
hyodyntaa autograd-jarjestelmaa, joka laskee gradientit tensoreihin kohdistuvista
operaatioista (Julian, 2018, s. 61-62).

PyTorchin nn-moduuli tarjoaa korkean tason komponentteja neuroverkkojen to-
teuttamiseen. Yksinkertaisimmillaan verkon arkkitehtuuri maaritelldan nn.Se-
quential-luokalla, johon kerrokset lisataan perakkain halutussa jarjestyksessa
(Saleh, 2020, s. 14). Monimutkaisemmat verkot maaritelldan sen sijaan omaksi
luokakseen, joka periytyy nn.Module-kantaluokasta. Periytymisen ansiosta malli
saa kayttdoonsa kaikki nn.Module-luokkaan kapseloidut toiminnallisuudet (Julian,
2018, s. 65).

Mallin koulutussykli noudattaa kolmivaiheista rakennetta. Ensin suoritetaan
eteenpain suuntautuva propagaatio, jossa malli tuottaa ennusteen koulutusai-
neiston perusteella. Taman jalkeen lasketaan havio, ja taaksepain suuntautuva
propagaatio tuottaa haviofunktion gradientit. Lopuksi mallin parametrit paivite-
taan gradienttien perusteella (Julian, 2018, s. 66; Saleh, 2020, s. 18). Gradientit
on nollattava koulutussilmukan jokaisen iteraation alussa, jotta aiemmilta iteraa-

tioilta kertyneet arvot eivat vaarista mallin oppimisprosessia (Julian, 2018, s. 67).

PyTorchin optim-paketti sisaltdaa useita optimointialgoritmeja, kuten Adam-opti-

moijan, stokastisen gradienttilaskun (SGD) ja RMSprop-algoritmin (Saleh, 2020,
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s. 17). Adam (engl. adaptive moment estimation) on optimointialgoritmi, jota kay-
tetdan neuroverkon painojen paivittdmiseen koulutuksen aikana (Julian, 2018, s.
122). Tavallinen gradienttilasku kayttaa samaa kiinteda oppimisnopeutta kaikille
parametreille, kun taas Adam mukauttaa oppimisnopeuden jokaiselle paramet-
rille erikseen (Julian, 2018, s. 115). Mukautus perustuu gradientin kahteen tilas-
tolliseen tunnuslukuun: gradientin liukuvaan keskiarvoon ja gradientin nelididen
liukuvaan keskiarvoon, joita kutsutaan gradientin ensimmaiseksi ja toiseksi mo-
mentiksi (Julian, 2018, s. 122).

4.4.2 PyTorch Lightning ja PyTorch Forecasting

PyTorch Lightning (Falcon & The PyTorch Lightning team, 2019) on PyTorchin
paalle rakennettu avoimen lahdekoodin kirjasto, joka erottaa tutkimuksellisen lo-
giikan toteutuksen rakennekoodista. Kirjasto automatisoi koulutussilmukan, lait-
teiston hallinnan seka hajautetun laskennan, jolloin ohjelmistokehittaja voi keskit-
tya malliarkkitehtuuriin ja datan kasittelyyn. Arkkitehtuuri rakentuu kahden ydin-
komponentin varaan. LightningModule kapseloi eteenpain suuntautuvan propa-
gaation, koulutus- ja validointivaiheet seka optimoijan konfiguraation yhdeksi luo-
kaksi, kun taas Trainer vastaa koulutuksen suorittamisesta ja skaalautuvuudesta.
(Falcon & The PyTorch Lightning team, 2019.)

PyTorch Lightningin paalle rakennettu PyTorch Forecasting -kirjasto tarjoaa kor-
kean tason rajapinnan aikasarjaennustamiseen. Sen keskeinen luokka TimeSe-
riesDataSet toimii rajapintana Pandas DataFrame -datan ja PyTorch-mallien va-
lilla. Luokka edellyttaa syoteaineistolta vahintaan kolmea saraketta, joita ovat
kasvava kokonaislukumuotoinen aikaleima, ennustettava kohdemuuttuja ja aika-
sarjat yksildiva ryhmatunniste. Luokka tukee myds staattisia ja ajassa muuttuvia
kategorisia seka jatkuvia muuttujia, mika mahdollistaa monimuuttujaisen ennus-

tamisen. (Beitner, ei pvm. a.)

Datan normalisoinnista vastaa target_normalizer-parametri, joka hyodyntaa
TorchNormalizer-, GroupNormalizer- tai EncoderNormalizer-luokkaa. Naista En-
coderNormalizer skaalaa datan dynaamisesti enkooderijakson perusteella, mika

estaa mallia hyodyntamasta ennustehetkella viela tuntematonta tulevaisuuden
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tietoa. TimeSeriesDataSet tukee lisaksi viivemuuttujia ja puuttuvien aikavaihei-
den kasittelya. Erillinen ennustetila tuottaa validointiin yhden ennustejakson ku-

takin aikasarjaa kohden. (Beitner, ei pvm. a.)

Mallin koulutus toteutetaan PyTorch Lightningin Trainer-luokan avulla. Tietoai-
neisto muunnetaan TimeSeriesDataSet-olioksi, jonka to_dataloader-metodilla
muodostetaan koulutus- ja validointiaineiston lataajat. Trainer tukee EarlyStop-
ping- ja LearningRateMonitor-takaisinkutsuja seka TensorBoard-lokitusta. Oppi-
misnopeus voidaan etsia automaattisesti Tuner-luokan Ir_find-metodilla. PyTorch
Forecasting tarjoaa lisaksi tyokalut ennusteiden ja toteutuneiden arvojen vertai-
luun seka muuttujien vaikutusten visualisointiin. Kirjaston keskeiset malliarkkiteh-

tuurit on koottu taulukkoon 1. (Beitner, ei pvm. a.)

Taulukko 1. PyTorch Forecasting -mallivertailu (Beitner, ei pvm. a, muokattu).

Malli Arkkitehtuuri . ® @ L Huomiot
= .9 5 <
@ | 22| E |8
.© 5 = c =
5 |22 2|25
5 S5 8|83
Y = O L a a
DecoderMLP | MLP-dekooderi | Kylla | Kylla | Ei 1 Ennuste il-
man historiaa
DeepAR Autoregressiivi- | Kylla | Kylla | Kylla | 3 Hidas infe-
nen RNN renssi
NBeats Tulkittavalylei- Ei Ei Ei 1 Trendi ja
nen N-BEATS kausi
NBeatsKAN N-BEATS — KAN | Ei Ei Ei 1 Opitut spline-
funktiot
NHITS Hierarkkinen in- | Kylla | Kylla | Ei 2 Pitkat hori-
terpolointi sontit
RecurrentNet- | LSTM/GRU-re- Kylla | Kylla | Ei 2 Joustava his-
work kurrentti toria
TemporalFusi- | Huomiomeka- Kylla | Kylla | Kylla | 4 Erinomainen
onTransformer | nismi — LSTM tulkittavuus
TiDEModel Enkooderi-de- Kylla | Kylla | Ei 3 Pitkan aika-
kooderi valin ennus-
teet
XLSTM Laajennettu Kylla | Kylla | Ei 3 Ekspon. port-
LSTM timek. — de-
(SLSTM/mLSTM) kompositio
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4.4.3 N-BEATS-neuroverkkoarkkitehtuuri

PyTorch Forecasting -kirjaston N-BEATS-luokka (engl. neural basis expansion
analysis for interpretable time series forecasting, N-BEATS) on syvaoppimiseen
perustuva aikasarjaennustusmalli, jonka arkkitehtuuri rakentuu taysin kytkettyjen
neuroverkkokerrosten (engl. fully connected layers, FC) varaan ilman aikasarja-
analyysille tyypillisia rekursiivisia tai konvoluutiorakenteita. (Oreshkin ym., 2020,
s. 2-3). Malli ei hyddynna kovariaatteja, minka vuoksi ainoan ennustajan on ol-
tava kohdemuuttuja (Beitner, ei pvm. b). N-BEATS-arkkitehtuurin suunnittelua
ohjaa kolme keskeista periaatetta: Perusrakenteen on oltava yksinkertainen,
yleiskayttoinen ja silti ilmaisukykyinen. Arkkitehtuurin ei tule riippua aikasarjakoh-
taisesta piirteiden muodostuksesta tai syotteen skaalauksesta. Sen on oltava laa-

jennettavissa tulkittavaan muotoon. (Oreshkin ym., 2020, s. 2.)

Oreshkin ym. (2020) mukaan mallin perusrakenneyksikkd on haarautuva lohko
(engl. block), joka koostuu nelikerroksisesta taysin kytketysta neuroverkosta seka
kahdesta lineaarisesta projektiosta (kuvio 12). Lineaariprojektiot tuottavat taak-
sepain- ja eteenpainkertoimet 6° ja ¢, jotka syotetdan kantalaajennuskerroksille.
Naista taaksepainkerros gP tuottaa takaisinennusteen (engl. backcast) %), joka on
lohkon arvio syotteesta, ja eteenpainkerros g' tuottaa ennusteen (engl. forecast)
yi. Ensimmaisen lohkon syotteena toimii kiintean pituinen menneisyyden havain-
tojen jakso eli lookback-ikkuna, kun taas seuraavien lohkojen syotteet ovat edel-

tavien lohkojen residuaaliulostuloja. (Oreshkin ym., 2020, s. 2-3.)

Lookback Period Forecast Period
Horizon nH (here n=3)

Stack Input

Global forecast
(model output)

Lookback window
(model input)

Block Input
Block 1 |
l = l Stack 1
FC Stack i L l
(4 layers) Block 2 | Stack 2
—— =S |
K Stack
FC FC ¥ forecast
2! 1o 4 L= l
26" 2@ ‘ ; Block K | Stack M

Backcast Forecast Stack residual
(to next stack)

Kuvio 12. N-BEATS-arkkitehtuurin rakenne (Oreshkin ym., 2020, s. 3).
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Lohkot on jarjestetty pinoihin (engl. stacks). Pinojen ja lohkojen valiset residuaa-
liyhteydet mahdollistavat signaalin asteittaisen jalostamisen siten, etta kukin
lohko mallintaa edellisen lohkon jaannosvirhetta. Lopullinen ennuste muodoste-
taan summaamalla kaikkien lohkojen osittaisennusteet yhteen. (Oreshkin ym.,
2020, s. 3—4; Sbrana & Lima de Castro, 2024, s. 1055.)

Oreshkin ym. (2020) maarittelevat N-BEATS-mallin yksimuuttujaisena pistemai-
sena ennustusongelmana diskreetissa ajassa. Olkoon todellinen havaittu aika-
sarja [y, ..., y7] € RT pituudeltaan T. Tehtavana on ennustaa tuleva vektori y €

= [y, Y12, ..., YT+H], missa H on ennustehorisontti eli ennusteen askelmaara.
Mallin syotteena kaytetaan lookback-ikkunaa x € Rt = [y1-¢1, ..., y7], missa t< T
on ikkunan pituus. Ikkunan pituus asetetaan tyypillisesti ennustehorisontin moni-
kerraksi valille 2H-7H. (Oreshkin ym., 2020, s. 2-3.)

Mallin ennustetarkkuuden arvioinnissa Oreshkin ym. (2020) hydédyntavat Hynd-
manin ja Koehlerin (2006, s. 685) kehittamaa MASE-mittaria (engl. mean abso-
lute scaled error), joka normalisoi ennustevirheen suhteessa kausivaihtelun huo-
mioivaan naiiviin vertailuennusteeseen. Mittari kehitettiin ratkaisuksi aiempien
tarkkuusmittareiden, kuten MAPE:n, ongelmiin, jotka liittyvat nollalla jakamisesta
aiheutuviin maarittelemattomiin arvoihin ja mittareiden epasymmetrisyyteen
(Hyndman & Koehler, 2006, s. 683). MASE maaritellaan ennustehorisontin H yli

seuraavasti

MASE = — E Vrei = Il : (51)
H 1 T+H |
T H=—m&Em [V Y

missa yr+ on toteutunut arvo, yr; sita vastaavaa ennustetta ajanhetkella T + i ja

m aikasarjan kausivaihtelun pituus. Osoittaja kuvaa absoluuttisten ennustevirhei-
den keskiarvoa ennustehorisontin yli. Nimittaja muodostaa skaalaustekijan kau-
sivaihtelun huomioivan naiivin ennustajan pohjalta. Naiivi ennustaja olettaa tule-
van jakson arvon vastaavan jakson m aiemmin havaittua arvoa, jolloin nimittaja
tarjoaa luonnollisen referenssitason mallin virheen vertailuun. Arvo MASE < 1
osoittaa mallin tuottavan pienempia virheita kuin naiivi ennustaja, MASE > 1 ker-
too painvastaisesta ja MASE = 1 vastaa naiivin ennustajan tasoa. (Hyndman &
Koehler, 2006, s. 685; Oreshkin ym., 2020, s. 2.)
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Kunkin lohkon sisainen laskenta tapahtuu kahdessa vaiheessa. Ensimmaisessa
vaiheessa syote kulkee neljan taysin kytketyn ReLU-kerroksen lapi, jotka tuotta-
vat ketjutetusti piiloesitykset h1—ha4. Viimeisesta piiloesityksesta h4 johdetaan kah-
della erillisella lineaariprojektiolla eteenpain- ja taaksepainkertoimet ¢f ja 6°
(Oreshkin ym., 2020, s. 3.)

hiy=FC1(x), hz=FCio(hy1), hz=FCs(hiz), ha=FCa(ha), (52)
6P = Linear;(h,4),  6f = Linear](h;4), (53)

missa kukin FC-kerros on muotoa
h;y = ReLU(W,1x,+ by 1), (54)

ja Linear on lineaarinen projektiokerros, el

6f = Wihy,. (59)

Kaava (52) osoittaa, ettd ekspansiokertoimet 6P ja 6f johdetaan samasta piirre-
vektorista hy 4 erillisilla lineaarisilla projektiokerroksilla. Oreshkinin ym. (2020, s. 3)
mukaan eteenpainekspansiokertoimien ¢ tehtavana on optimoida osittaisennus-
teen y tarkkuus sekoittamalla kantavektoreita, kun taas taaksepainekspansioker-
toimet 6° tuottavat arvion syotteestd x; tarkoituksenaan poistaa signaalista ne

komponentit, jotka eivat edista seuraavien lohkojen ennustamista.

Toisessa vaiheessa kantakerrokset 6° ja ¢f projisoivat ekspansiokertoimet kanta-
vektorien lineaarikombinaatioiksi tuottaen backcast- ja forecast-ulostulot muo-
dossa

dim(6f dim(6P

) )
= > i w= Y e (56)

i=l =l
misséa v/ ja vP ovat forecast- ja backcast-kantavektorit ja 8,f, i on vektorin 6f i:s
alkio. Kantakerrosten gP ja gf tehtavana on tarjota riittavan rikkaat kantavektori-
joukot {v{} ja {vP}, joiden avulla ulostulot voidaan esittda ekspansiokertoimia ¢
ja 6° vaihtelemalla. Kantavektorit voivat olla joko vapaasti opittavia tai ennalta
maarattyja funktiomuotoja, jotka tuovat malliin rakenteellisia oletuksia. (Oreshkin
ym., 2020, s. 3-4.)

N-BEATS-arkkitehtuurin keskeinen ratkaisu on kaksinkertainen residuaalin sil-

mukkatopologia, joka kuvataan kaavoilla
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X=X =R 5= 99, (57)
I

missa ensimmainen osa kuvaa backcast-residuaalihaaraa. Kunkin lohkon syot-
teesta x; poistetaan edellisen lohkon backcast-ulostulo X1, jolloin edeltava lohko
poistaa signaalista sen osan, jonka se pystyy mallintamaan. Tama helpottaa seu-
raavien lohkojen ennustetehtavaa progressiivisesti. Kaavan (57) jalkimmainen
osa kuvaa forecast-koontia. Lopullinen ennuste y on kaikkien lohkojen osittaisen-
nusteiden y, summa. Hierarkkinen dekomponointi yhdistetaan ensin pinotasolla

ja sitten koko verkon tasolla. (Oreshkin ym., 2020, s. 4.)

Oreshkin ym. (2020) toteavat, etta kaksinkertaisessa residuaalin silmukkatopolo-
giassa backcast-haara mahdollistaa syotesignaalin sekventiaalisen analyysin,
kun taas osittaisennusteiden hierarkkinen yhdistaminen forecast-haarassa tuot-
taa tulkittavan dekomponoinnin. Kun kantakerrosten gP ja gf rakenne on maaratty
ja jaettu pinon sisalla, osittaisennusteet voidaan summata merkityksellisista kom-

ponenteista koostuvaksi kokonaisennusteeksi. (Oreshkin ym., 2020, s. 4.)

N-BEATS-arkkitehtuurista on kaksi konfiguraatiota, jotka maaraytyvat kantaker-
rosten gP ja gf valinnan perusteella: yleinen (engl. generic) ja tulkittava (engl.
interpretable). Yleinen konfiguraatio ei nojaa aikasarjakohtaiseen tietoon. Kanta-
kerrokset gP ja gf asetetaan lineaarisiksi projektioiksi edellisen kerroksen ulostu-
losta, jolloin lohkon ulostulot ovat muotoa

=Vl +b/, %=V6+b/, (58)
missa V/f on H x dim(6f) -ulotteinen matriisi, jonka ensimmainen dimensio tulki-
taan diskreettiseksi aikaindeksiksi ennustealueella ja toinen dimensio kantafunk-
tioiden indekseiksi. Ekspansiokertoimet 6/ toimivat ndiden kantafunktioiden pai-
nokertoimina, joten matriisin V/ sarakkeita voidaan tulkita aaltomuotoina aika-alu-
eella. Koska matriisiin V/ ei kohdisteta lisarajoitteita, neuroverkon oppimat aalto-
muodot eivat ole rakenteellisesti tulkittavia. (Oreshkin ym., 2020, s. 4.) Tulkittava
konfiguraatio hyddyntaa samaa yleista arkkitehtuuria, mutta kantakerrosten ra-
kenteeseen lisataan yleistavaa muutosta pinotasolla. Oreshkin ym. (2020, s. 4)
ehdottavat trendi- ja kausittaisuusdekomponoinnin suunnittelua suoraan malliin,

mika noudattaa aikasarjan hajotelmamenetelmia.



59

Tyypillinen trendin ominaisuus on, ettd se on useimmiten yksisuuntainen tai ai-
nakin hitaasti muuttuva funktio. Taman kayttaytymisen mallintamiseksi kantaker-

rokset gs° ja gsfi rajoitetaan matala-asteiseksi polynomiksi

p
Vsi= Z 6t (59)
i=0
misséa aikavektori t koostuu kokonaisluvuista [0, 1, 2, ..., H—- 2, H - 1]" nollasta

H — 1:een asti. Kun aikavektori t jaetaan H:lla, saadaan diskreetti aikahila, joka

alkaa arvosta 0 ja paattyy arvoon (H — 1)/H. Matriisimuodossa trendiennuste on
Vo= Tod,, (60)

missa Os,/ ovat yhtalon FC-verkon ennustamat polynomikertoimet ja T on [1, t, t 2

..., L P] on potenssien matriisi. Kun p on matala, esimerkiksi 2 tai 3, ennuste ys

pakotetaan jaljittelemaan trendia. (Oreshkin ym., 2020, s. 5.)

Kausittaisuuden tyypillinen ominaisuus on saannollinen, syklinen ja toistuva vaih-
telu. Taman mallintamiseksi kantakerrokset gs? ja gs'i rajoitetaan periodisten
funktioiden joukkoon (Oreshkin ym., 2020, s. 5). Periodisten funktioiden kanta-
joukoksi teoreettisesti perusteltu valinta on Fourier-sarja, jonka avulla periodinen
kayttaytyminen voidaan esittaa sini- ja kosinifunktioiden avulla. Rakenne mahdol-

listaa mallin kyvyn kuvata saanndllisesti toistuvia vaihteluita eri taajuuksilla
|H/2-1]

Vo= ). 0L,008(2nit) + 61z Sin(2it) (61)
i=0

Matriisimuodossa kausittaisuusennuste on

Vo =86, (62)
missa 6s/ ovat Fourier-kertoimia, jotka ennustavat pinon s kerroksen /| FC-ver-
kossa. S on [1, cos(2nt), ..., cos(2n|H/2 — 1]|t), sin(2xt), ..., sin(2r|H/2 — 1]t)] on
sinimuotoisten aaltomuotojen matriisi. Ennuste ys %2 on siten periodinen funktio,
joka jaljittelee tyypillisia kausittaisia kuvioita. Kokonaisuutena tulkittava arkkiteh-
tuuri koostuu kahdesta pinosta. Trendipino edeltad kausittaisuuspinoa. Kaksin-
kertainen residuaalipinoutuminen yhdistettyna backcast-forecast-periaatteeseen
johtaa siihen, etta trendikomponentti poistetaan syoteikkunasta x ennen sen syot-
tamista kausittaisuuspinoon. Trendi- ja kausittaisuusennusteet ovat saatavilla

erillisina tulkittavina ulostuloina. (Oreshkin ym., 2020, s. 5.)
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5 KONEOPETETTU OMAISUUDENHALLINTAMALLI

5.1 Artefaktin kehittaminen

Vesihuoltolain uudistus edellyttaa vesihuoltolaitoksilta systemaattista omaisuu-
denhallintasuunnitelmaa, joka turvaa verkostojen pitkajanteisen yllapidon, inves-
tointien suunnittelun ja taloudellisen kestavyyden. Suunnitelman laadinnassa voi-
daan hyddyntaa tarkoitukseen soveltuvia tietojarjestelmia, joihin osa tiedoista voi
sijoittua suoraan (HE 40/2025 vp, s. 85, 169-170).

Digitalisaatio nahdaan strategisena edellytyksena vesihuollon taloudelliselle ja
toiminnalliselle kestavyydelle. Omaisuudenhallintasuunnitelman tulee toimia yh-
teenvetona yksityiskohtaisemmista suunnitelmista ja tukea lapinakyvaa omaisuu-
denhallintaa (HE 40/2025 vp, s. 85, 99), jolloin digitaaliset tyokalut nousevat kes-

keiseksi keinoksi vastata alan haasteisiin.

Koneoppimiseen perustuvan omaisuudenhallintamallin kehittaminen vastaa tar-
peeseen siirtya manuaalisesta suunnittelusta dynaamiseen ja datalahtoiseen
paatoksentekoon. Nykyiset menetelmat eivat riittavasti yhdista investointi- ja ta-
loussuunnittelua, joten tarvitaan lahestymistapa, jossa koneoppimisalgoritmit, tie-
tojen integrointi ja visuaalinen analytiikka muodostavat yhtenaisen kehyksen pit-

kan aikavalin resurssien kohdentamiseen.

Malli toteutetaan integroidulla Python-ohjelmistoalustalla, joka kokoaa omaisuu-
denhallinnan tiedot yhteen ja mahdollistaa prosessien standardisoinnin seka paa-
toksenteon lapinakyvyyden. Koneoppiminen luo edellytykset mukautuvalle jarjes-

telmalle, joka reagoi joustavasti toimintaympariston muutoksiin.

Soveltaminen edellyttaa kuitenkin systemaattista kehittdmista ja validointia: mal-
lin luotettavuus riippuu aineiston laajuudesta ja laadusta, ja selitettavyys on julki-
sella sektorilla valttamatonta perusteluvelvollisuuden ja sidosryhmien ymmarryk-
sen vuoksi. Kokonaisuudessaan kyseessa on monitieteinen haaste, joka yhdis-

taa teknisia, hallinnollisia ja yhteiskunnallisia nakokulmia.
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5.2 Arkkitehtuuri

Koneoppimiseen perustuvan omaisuudenhallintamallin arkkitehtuuri pohjautuu
modulaariseen jarjestelmaarkkitehtuuriin, joka yhdistaa tiedon, koneoppimisalgo-
ritmit, kustannusanalytiikan ja visuaalisen raportoinnin yhtenaiseksi analyyt-
tiseksi kokonaisuudeksi. Modulaarinen rakenne mahdollistaa eri laskenta- ja en-
nustemoduulien joustavan yhdistamisen jarjestelmakokonaisuuksiin ja taloudelli-
siin taustatekijoihin, mika tukee vesihuoltolaitoksen kokonaisvaltaista analyysia.
Lisaksi modulaarisuus helpottaa jarjestelman skaalautuvuutta, yllapitoa, paivitta-

mista ja laajentamista tulevia tarpeita varten.

Kuviossa 13 esitetty arkkitehtuuri kuvaa kerroksittaista tiedonkasittelykokonai-
suutta, joka etenee tiedonkeruusta automatisoituun raportointiin. Ensimmaisessa
kerroksessa rakenteinen lahtédata tuodaan jarjestelmaan Excel- ja JSON-muo-
doissa, ja sen esikasittely seka yhdistaminen toteutetaan Python-kirjastoja hyo-
dyntaen. Tama vaihe luo yhtenaisen lahtdaineiston ja varmistaa mydhempien

analyysien toistettavuuden.

Data input
o _ XlsxWriter, JSON
- Pandas

Takaisinkytkenta

Algoritmit ja koneoppimismallit

Algoritmit Koneoppimismallit
- Python-ohjelmat - - PyTorch Forecasting
- Moduulikirjastot - - N-BEATS

- Lineaarinen regressio

R

Data output
| Taulukot Kuvaajat '
l - Excel-taulukko - Matplotlib |
lx,__ |

|

Word-dokumentointi
- Raportin generointi

Kuvio 13. Omaisuudenhallintamallin ohjelmalliset moduulit.

Toisessa kerroksessa aineistoa kasitellaan algoritmeista ja koneoppimismalleista
muodostuvassa kokonaisuudessa. Algoritmiosio koostuu Python-ohjelmasta ja



62

sen kayttamista moduulikirjastoista, kun taas koneoppimisosio hyodyntaa Py-
Torch Forecasting -kirjastoon perustuvaa N-BEATS-mallia seka lineaarista reg-
ressiota. Osien valinen kaksisuuntainen vuorovaikutus mahdollistaa algoritmisen
esikasittelyn ja mallien tuottamien tulosten yhdistamisen, jolloin saantdpohjainen

laskenta ja oppiva ennustaminen taydentavat toisiaan.

Kolmannessa kerroksessa tulokset tallennetaan Excel-taulukoiksi ja visualisoi-
daan Matplotlib-kirjastolla. Taulukkomuotoinen tuloste palautetaan takaisinkyt-
kentana tiedonkeruukerrokseen, jolloin laskennan tuloksia voidaan hyodyntaa
syoOtteina jatkoajoissa. Lopuksi taulukot ja kuvaajat kootaan automaattisesti
Word-dokumentiksi, joka muodostaa prosessin lopullisen tuotoksen — omaisuu-

denhallintasuunnitelman.

5.2.1 Tiedonkeruu ja yhdistaminen

Tiedonkeruu ja yhdistaminen muodostavat koneoppimispohjaisen omaisuuden-
hallintamallin perustan, koska analyysin luotettavuus riippuu lahtdédatan kattavuu-
desta ja laadusta. Monilahteinen tietoinfrastruktuuri yhdistaa taloudelliset ja tek-
niset indikaattorit yhtenaiseksi kokonaisuudeksi, johon tuodaan kirjanpitojarjes-

telmista tilinpaatds-, kustannus- ja kassavirtatiedot.

Datalahtoinen paatoksenteko edellyttaa vesihuoltolaitoksilta analytiikkaosaa-
mista ja valmiutta rajapintapohjaiseen tiedonsiirtoon. Ohjelmointirajapintojen
(API) kautta toteutetut integraatiot mahdollistavat tietojen reaaliaikaisen paivitty-
misen, mika tukee dynaamista ennustamista seka skenaariopohjaista investointi-
ja taloussuunnittelua. Omaisuudenhallintamalli voi nain reagoida toimintaympa-

ristobn muutoksiin ilman manuaalista paivitystyota.

Integraation onnistuminen edellyttaa tiedon laadunvarmistusta ja yhteensopi-
vuutta lahdejarjestelmien valilla. Esikasittelyssa tunnistetaan puuttuvat arvot,
poikkeamat ja yksikkdmuunnoksia vaativat kentat, silla koneoppimisalgoritmien
ennustetarkkuus maaraytyy syotteiden laadun perusteella. Tiedonkeruu ja integ-
raatio maarittavat vime kadessa jarjestelman analyyttisen kapasiteetin ja kyvyn
tuottaa paatoksenteon kannalta kayttokelpoista tietoa.
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5.2.2 Koneoppimismoduulit

Koneoppimismoduulit muodostavat omaisuudenhallintamallin analyyttisen yti-
men, jossa ennustava analytiikka perustuu kahden toisiaan tdydentavan mene-
telman yhdistelmaan teknisten ja taloudellisten muuttujien mallintamiseksi. Me-
netelmien yhdistaminen tarjoaa seka syvaoppimisen joustavuuden etta tilastolli-
sen tulkittavuuden, mika vahvistaa ennusteiden luotettavuutta ja kayttokelpoi-

suutta paatoksenteon tukena.

Paaasiallisena ennustemallina toimii N-BEATS-arkkitehtuuri, joka ei edellyta ole-
tuksia aikasarjan rakenteesta, vaan oppii sen olennaiset komponentit suoraan
historiallisista havainnoista. Arkkitehtuurin modulaarinen lohkorakenne mahdol-
listaa ennusteen hajottamisen tulkittaviin osakomponentteihin, kuten trendiin ja
kausivaihteluun, mika parantaa mallin Iapinakyvyytta ja lisaa sen kayttokelpoi-

suutta paatoksenteon tukena.

Koneoppimista taydennetaan lineaarisella regressioanalyysilla, joka mallintaa
muuttujien valisia riippuvuuksia. Regressiosuoran parametrit estimoidaan pie-
nimman neliosumman menetelmalla, joka minimoi havaittujen ja ennustettujen
arvojen poikkeamien neliGsumman. Mallin selitysvoimaa arvioidaan selitysas-
teella R2. Vaikka menetelma on yksinkertainen, se tarjoaa laskennallisesti tehok-
kaan ja tilastollisesti tulkittavan kehyksen taloudellisten muuttujien valisten line-

aaristen riippuvuuksien tarkasteluun.

Jarjestelman toteutus perustuu Python-ohjelmointiymparistoon, joka mahdollis-
taa mallien automaattisen koulutuksen, validoinnin ja parametrien optimoinnin.
Pythonin tarjoama automatisointi tukee mukautuvaa ennustamista ja reaaliai-
kaista analytiikkaa, jossa seka N-BEATS-mallin tuottamat syvaoppimiseen pe-
rustuvat ennusteet ettd regressioanalyysin kuvaamat muuttujien valiset riippu-
vuudet paivittyvat uuden datan myoéta. Nain koneoppimismoduulit muodostavat
perustan dynaamiselle omaisuudenhallintajarjestelmalle, joka tehostaa inves-
tointipaatdsten pitkan aikavalin vaikutusten arviointia ja tukee riskienhallintaa

kestavan kehityksen periaatteiden mukaisesti.
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5.2.3 Visualisoinnin merkitys

Visualisointi on omaisuudenhallintamallin keskeinen toiminnallisuus, jossa maa-
ralliset analyysitulokset muunnetaan helpommin tulkittavaan muotoon. Automati-
soitu prosessi tuottaa graafisia esityksia ja taulukoita, jotka parantavat tiedon
saavutettavuutta eri sidosryhmissa teknisesta taustasta riippumatta. Visuaalinen
esitystapa valittaa aineiston keskeiset saanndnmukaisuudet tehokkaammin kuin

pelkat taulukkomuotoiset arvot.

Graafinen esitystapa havainnollistaa taloudellisten tunnuslukujen ajallista kehi-
tysta ja niihin liittyvia epavarmuustekijoita, mika tukee seka nykytilanteen arvioin-
tia etta tulevaisuuden skenaarioiden tarkastelua. Se on erityisen hyddyllinen pit-
kan aikavalin vertailussa, silla vaihtoehtoiset kehityspolut voidaan esittaa rinnak-

kain ja yhteismitallisesti.

Visualisointi toimii my0ds aineiston laadun arvioinnin valineena, koska poikkeamat
ja epajohdonmukaisuudet on usein helpompi tunnistaa graafisesta esityksesta
kuin numeerisesta aineistosta. Esitystapaan liittyy kuitenkin rajoituksia. Se on nu-
meerista aineistoa epatarkempi. Lisaksi huolimaton tai valikoiva esitystapa voi
vaaristaa tulkintaa, joko tahattoman virheen tai tarkoituksellisen harhautuksen
seurauksena. Taman vuoksi graafisten esitysten laatiminen ja tulkinta edellytta-
vat kriittisyytta ja menetelmallista asiantuntemusta. Riski korostuu automati-
soiduissa jarjestelmissa, silla esitysten vaivaton tuottaminen voi johtaa menetel-

mien kayttéon ilman riittdvaa ymmarrysta niiden taustaoletuksista.

5.3 Inflaatioanalyysi ja pitkdn aikavalin inflaatioennuste

Omaisuudenhallintamallin  ensimmaisessa vaiheessa suoritetaan inflaatio-
analyysi syvaoppimiseen perustuvalla ennustesovelluksella. Mallin arkkitehtuuri
muodostaa prosessiketjun, jossa kuluttajahintaindeksin aikasarja kasitellaan pe-
rakkaisten menetelmavaiheiden kautta tulkittavaan muotoon. Aineisto haetaan
Tilastokeskuksen StatFin PxWeb API -rajapinnasta viidelta viimeisimmalta vuo-
sikymmenelta. Kuviossa 14 esitetdédn PWLF-CEEMDAN-N-BEATS-mallin koko-

naisarkkitehtuuri.
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KHI-DATA TRENDIN EROTUS CEEMDAN-HAJOTELMA
Tilastokeskus PWLF (3 taitekohtaa) trials=100, eps=0,05
50 vuoden Paloittain lin. trendi 3,3 kk

historia 4 segmenttia BLYEFE 9.1 kk
20,6 kk

70,8 kk
BEER 1491 kk

288,2 kk
Residuaali: KHI - trendi IS 679.7 kk

Lookback (Hilbert): 108 kk
1 Residuaali

N-BEATS-NEUROVERKKO

Tulkittavuus | 2 stackia | lohkoja 3/3 | ~ 2 760 192 parametria

Sliding walk-forward-validointi Testijakso

koulutus 324 kk | horisontti 24 kk 1 ennuste koskemattomalle datalle
askel 24 kk | datanpoisto 12 kk koko 24 kk | MAE - RMSE - MASE - R?

INPUT Stack 1 Stack 2 OUTPUT

108 kk ikkuna Trend Seasonality 24 kk
residuaali Block 1 Block 1 _rezs:td:za:;
movars — PEal -

e e Block 3 Block 3
gradient clip=1,0
dropout=0,15 Jjaetut painot Jjaetut painot
learning r,=0,001 Polynomi (aste 3) Fourier 24 harm.
backcast=0,2 w=128 w=512

Residuaaliennuste

LOPULLINEN ENNUSTE

Lin.trendi + N-BEATS-residuaali lteratiivinen

11 iter. | 24 kk | overlap 0 kk
Lin.trendi

20 vuotta eteenpadin Luottamusvali
= 249 kuukautta | regressio 30 v. Monte Carlo | 100 simulaatiota

Kuvio 14. PWLF—-CEEMDAN-N-BEATS-mallin tulkittava arkkitehtuuri KHI-da-
tasta lopulliseen ennusteeseen.

Esikasittelyssa KHI-aikasarjasta erotetaan pitkan aikavalin trendi paloittaisella li-
neaarisella regressiolla (engl. piecewise linear fitting, PWLF). Neljan segmentin
ja kolmen taitekohdan avulla muodostetaan residuaali, joka kuvaa aikasarjan sa-
tunnaista ja kausittaista vaihtelua ilman hitaasti muuttuvaa tasokomponenttia.
Trendin erotus estaa sen, etta historiallisesti merkittavat inflaatiopiikit tulkittaisiin
pysyviksi kehityskuluiksi ja johtaisivat eparealistisiin ennusteisiin. Nelja segment-
tia riittda tunnistamaan 50 vuoden datan keskeiset kdannekohdat: 1970-luvun 6l-

jykriisit, 1980-luvun lopun korkeasuhdanteen huipun, vuoden 2008 finanssikriisin
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seka vuoden 2020 COVID-shokin, jota seurasi vuosien 2021-2023 korkean in-

flaation kausi.

Residuaalisarja hajotetaan CEEMDAN-algoritmilla, joka on taydellinen joukkois-
tettu empiirinen moodinpurku mukautuvalla kohinalla (engl. complete ensemble
empirical mode decomposition with adaptive noise). Algoritmi purkaa residuaali-
signaalin luontaisiin moodifunktioihin (engl. intrinsic mode function, IMF), joista
kukin kuvaa erillista taajuus- ja amplitudidynamiikkaa. IMF:lle arvioidaan domi-
noiva jakso Hilbert-muunnoksella, minka pohjalta johdetaan suositus N-BEATS-

verkon lookback-ikkunan pituudelle.

Esikasitelty residuaali syotetdan N-BEATS-neuroverkkoon, joka koostuu kah-
desta pinosta: ensimmainen mallintaa trendia kolmannen asteen polynomilla ja
toinen kausivaihtelua Fourier-sarjalla. Kumpikin pino sisaltaa kolme perakkaista
lohkoa, joiden painot on jaettu pinon sisalla. Verkko vastaanottaa Hilbert-analyy-
sin suositteleman konteksti-ikkunan ja tuottaa 24 kuukauden residuaaliennus-
teen. Koulutuksessa kaytetaan walk-forward-menettelya, jossa 324 kuukauden
koulutusikkuna liukuu 24 kuukauden askelin eteenpain. Mallin suorituskyky arvi-

oidaan erillisella 24 kuukauden testijaksolla.

Lopullinen ennuste muodostetaan summaamalla 30 vuoden referenssijaksosta
estimoitu lineaarinen trendi ja N-BEATS-verkon residuaaliennuste. Ennustehori-
sontti ulottuu kuluvan vuoden lopusta 20 vuotta eteenpain, ja se tuotetaan itera-

tiivisesti ketjuttamalla 11 perakkaista 24 kuukauden ennusteaskelta.

Ennusteen epavarmuus kuvataan 50, 80 ja 95 prosentin luottamusvaleista muo-
dostuvana viuhkakaaviona, joka lasketaan Monte Carlo -simulaatiolla. Simulaati-
ossa muunnellaan samanaikaisesti neljaa riippumatonta epavarmuuden lah-
dettd: walk-forward-virheiden empiiristd jakaumaa, trendin kulmakertoimen
ajassa lineaarisesti kasvavaa keskivirhetta, ajan neliojuurena kasvavaa historial-
lista residuaalivolatiliteettia sekd N-BEATS-verkon sisaista parametriepavar-
muutta. Yhdistelma erottaa toisistaan rakenteellisen trendin, mallin sovitusepa-
varmuuden ja satunnaisten makrosokkien kasvavan vaikutuksen pitkalla ennus-

tehorisontilla.
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5.3.1 Trendin estimointi paloittaisella lineaarisella regressiolla

Regressioanalyysi on kvantitatiivisen tutkimuksen perusmenetelma, jolla tarkas-
tellaan selittavien muuttujien yhteytta selitettavaan muuttujaan. Menetelman
etuna on, etta useita selittavid muuttujia voidaan tutkia samanaikaisesti, jolloin
yksittaisen muuttujan yhteys selitettavaan muuttujaan voidaan arvioida muiden
tekijoiden vaikutus vakioituna. Menetelma edellyttaa, etta selitettava muuttuja on

vahintaan valimatka-asteikollinen. (Kaakinen & Ellonen, ei pvm.)

Yksinkertaisen lineaarisen regressioanalyysin perusmalli esitetaan yhtalolla
Y=a+ bX+ ¢, (63)
jossa Y on selitettavan muuttujan arvo, a vakiotekija, b regressiokerroin, X selit-
tavan muuttujan arvo ja ¢ virhetermi. Regressiokerroin b ilmaisee, kuinka paljon
selitettavan muuttujan ennustettu arvo muuttuu, kun selittdava muuttuja kasvaa
yhdella yksikolla. Kahden selittavan muuttujan tapauksessa kaava laajenee muo-
toon
Y=a+bX; + byXs, (64)
jossa Y on selitettdvan muuttujan ennustettu arvo, a vakiotekija, X1 ja Xz selittavéat
muuttujat seka b1 ja b2 niiden regressiokertoimet. Mallin selitysvoimaa arvioidaan
R2-luvulla, joka iimaisee selitettavan muuttujan kokonaisvaihtelun osuuden, jonka
malli pystyy selittdmaan. Malleja vertailtaessa suositellaan korjattua R2-lukua,
koska se huomioi mallissa kaytettyjen muuttujien lukumaaran. (Kaakinen & Ello-

nen, ei pvm.)

Regressiokertoimien tilastollista merkitsevyytta arvioidaan p-arvon avulla. P-arvo
iimaisee todennakdisyyden sille, etta vastaava yhteys havaittaisiin, jos muuttujien
valilla ei todellisuudessa olisi yhteytta. Mita pienempi arvo on, sita epatodenna-
kdisempi satunnaisselityksen mahdollisuus on. Yleisesti kaytetyn 95 %:n luotta-
mustason mukaan p-arvoa, joka on pienempi kuin 0,05, pidetaan tilastollisesti

merkitsevana. (Kaakinen & Ellonen, ei pvm.)

Residuaalivektori on sovitetun regressiomallin ja alkuperaisten havaintojen vali-
nen erotus kaikissa datapisteissa. Jekel ja Venter (2019, s. 4) maarittelevat resi-
duaalivektorin e muodossa

e=AB-vy, (65)
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missa A on regressiomatriisi, § parametrivektori ja y havaintovektori. Residuaali-
vektori e on n + 1 -vektori, jonka kukin alkio ilmaisee, kuinka paljon malli yliarvioi
tai aliarvioi havainnon. Jos residuaalit ovat systemaattisesti positiivisia tai nega-
tiivisia tietyilla selittavan muuttujan arvoilla, lineaarinen malli ei kuvaa dataa riit-
tavan joustavasti. Tama antaa perusteen paloittaisen regression kaytolle. (Jekel
& Venter, 2019, s. 1-5.)

Paloittaisessa lineaarisessa regressiossa selittavan ja selitettavan muuttujan
suhde mallinnetaan useammalla erillisella lineaarisella funktiolla eri arvoalueilla.
Kohtaa, jossa funktio vaihtaa kulmakerrointaan, kutsutaan murtopisteeksi. (Jekel
ja Venter, 2019, s. 1.) Pokiya (2022, s. 4) maarittelee murtopisteet lineaaristen
segmenttien katkaisupisteiksi, joissa yksi segmentti paattyy ja uusi alkaa. Yksin-
kertaisimmassa tapauksessa, jossa katkaisupiste sijaitsee kohdassa x = ¢, malli

muodostuu kahdesta ehdollisesta lineaarifunktiosta

y=ai+ bix, x<c, (66)
y=as+ byx, Xx>c, (67)
a, + byc=ay + bsyc. (68)

Kaavan (68) jatkuvuusehdon avulla malli voidaan esittda yhtena yhtaléna
dummy-muuttujan xx avulla. Talldin regressioyhtalé saa muodon

0 jos x4 < xtk)

, 69
1 jos xq > x(¥) (69)

_V= bo + b1X1 + bz(X»] — X(k))Xk, X = {

missa x1 on riippumattoman muuttujan arvo, x% on katkaisupisteen arvo ja xx on
katkaisupisteen dummy-muuttuja. (Pokiya 2022, s. 6.) Kun murtopisteiden sijain-
nit ovat tuntemattomia, ne haetaan minimoimalla jaannoésneliosumma. Jekel ja
Venter (2019, s. 7) esittelevat tahan kaksi strategiaa: differentiaalievoluution seka
usean aloituspisteen gradienttipohjaisen LBFGS-algoritmin. Kumpikin muodos-
taa kaksoissisakkaisen optimoinnin, jossa ulkokeha etsii optimaalisia katkaisu-
pisteiden sijainteja ja sisdkeha ratkaisee pienimman neliGsumman g-parametrit.
Menetelma on toteutettu Python-ymparistoon kehitetyssa pwilf-kirjastossa, joka
tuottaa myoOs f-parametrien standardivirheet ja p-arvon diagnostista arviointia
varten (Jekel & Venter, 2019, s. 9).

Kuvio 15 esittaa lineaarisen ja paloittaisen lineaarisen regression sovituksen KHI-

aikasarjalle. Malli tunnistaa kolme murtopistetta, jotka jakavat aineiston neljaan
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segmenttiin selvasti poikkeavilla kulmakertoimilla. Selitysaste osoittaa, etta pit-
kan aikavalin trendi kuvautuu erittain tarkasti. Alempi osakuvio esittaa trendista

erotetun residuaalin aikasarjan, joka toimii syotteena CEEMDAN-algoritmille.

Lineaarinen regressio ja PWLF -sovitus

—— KHI (Tilastokeskus, 04/1976-03/2026) |
E 800 1 — — Lineaarinen regressio (R*=0,9671)
4 | —-— PWLF (4 segmenttia, R*=0,9977)
£
8 600 -
£
=
o,
£ 400 -
3
=
<
200 -
1 1 1 1 | 1 1 1 | 1 1
Lineaarisen regression residuaali
50 -
4
50
1 1 1 1 1 1 1 1 I 1 1

PWLF-residuaali

hv, Wy

20, 1 1 1 1 1 i [ 1

1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020 2025
Vuosi

Residuaali
o

Kuvio 15. Kuluttajahintaindeksin lineaarinen ja paloittainen lineaarinen regressi-
osovitus.

5.3.2 CEEMDAN-algoritmi

Torres ym. (2011) esittavat joukkoistetun empiirisen CEEMDAN-moodihajotel-
mamenetelman adaptiivisella kohinalla. CEEMDAN hajottaa signaalin x[n] jouk-

koon oskillaatiokomponentteja, joita kutsutaan luontaisiksi moodifunktioiksi IMF.
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Menetelma perustuu siihen, etta kullakin vaiheella muodostetaan yksi yhteinen

residuaali, josta lasketaan seuraava IMF. (Torres ym., 2011, s. 4144.)

Olkoon x[n] analysoitava signaali ja w/[n] kohinan realisaatio normaalijakaumasta
N(0, 1), missa i =1, ..., I on kohinatoisto. Operaattori E; () tuottaa annetun sig-
naalin j;nnen EMD-moodin (engl. empirical mode decomposition). Ensimmainen
moodi saadaan keskiarvona, kun signaaliin lisataan pieni kohina ja kustakin tois-

tosta otetaan EMD-hajotelman ensimmainen moodi (Torres ym., 2011, s. 4144.)

|
__ 1 .
IME[n] = - > IMFi[n], (70)
0=

jonka jalkeen lasketaan ensimmainen yhteinen residuaali
ry[n] = x[n] — IMF4[n]. (71)
Seuraavat moodit maaritetaan iteratiivisesti lisaamalla kuhunkin residuaaliin

adaptiivisesti skaalattu kohinakomponentti ex Ex (W [n])

/
__ 1 .
I y1ln) = 5 > 4 (rdn] + & B (wln)), (72)
i=1

jonka jalkeen residuaalit paivitetaan rekursiivisesti
rk[n] = re_q[n] — IMF[n]. (73)

Algoritmi pysahtyy, kun residuaalissa ei ole enaa vahintaan kahta aariarvoa. Lo-

pullinen rekonstruktio on taydellinen

K
x[n] = IMF, — R[n], (74)

missa R [n] on residuaalijaannds. Kerroin e« mahdollistaa signaali-kohinasuhteen
saatamisen kullakin hajotustasolla erikseen. Numeerinen rekonstruktiovirhe jaa
suuruusluokkaan 2 x 10-15, mika vastaa tietokoneen laskentatarkkuudesta johtu-

vaa pyoristysvirhetta. (Torres ym., 2011, s. 4144-4147.)

Kuvio 16 esittdd PWLF-residuaalin CEEMDAN-hajotelman seitseméan IMF-kom-
ponenttia IMF 1-7 seka loppujaanndksen. Komponentit jarjestyvat taajuuden mu-
kaan korkeimmasta matalimpaan: IMF 1-2 edustavat lyhyen aikavalin vaihtelua,
IMF 3—4 keskipitkaa syklisyytta ja IMF 5-7 pitkan aikavalin trendimaisia oskillaa-
tioita. Loppujaannds on suuruusluokaltaan 10-'°, mika osoittaa hajotelman ole-

van kaytannossa taydellinen.
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Kuvio 16. Kuluttajahintaindeksin PWLF-residuaalin CEEMDAN-hajotelma.
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5.3.3 Lookback-ikkunan valinta

Kuluttajahintaindeksin pitkan aikavalin ennustaminen edellyttaa, etta mallin syot-
teelle asetetaan perusteltu kontekstiajan pituus eli lookback-ikkuna. Liian lyhyt
ikkuna ei kykene hahmottamaan signaalin matalataajuisia sykleja, kun taas liian
pitka ikkuna kasvattaa epaolennaisen historian painoarvoa, lisaa parametrimaa-
raa ja hidastaa laskentaa. Inflaatiomallissa lookback-ikkuna arvioidaan automaat-
tisesti Hilbert-muunnoksella CEEMDAN-hajotuksen tuottamista sisaisista moodi-

komponenteista.

Hilbert-muunnosta kaytetaan sen hetkellisen taajuussisallon maarittamiseen. Jo-
kaista IMF:aa kasitellaan ikaan kuin se olisi todellinen varahtely, joka muutetaan
analyyttiseksi signaaliksi eli kompleksiseksi signaaliksi, jonka reaaliosa on IMF ja
jonka imaginaariosa on IMF:n Hilbert-muunnos. Hilbert-muunnos Hck(t) on sig-
naalin 90-asteen vaiheensiirto, mika mahdollistaa ck(f):n esittdmisen muodossa
zi(t) = cil(t) + I H{ck(t)} = Ar(t) €' 40, (75)
missa Ak(f) on hetkellinen amplitudi ja 6 on k:nnen hetkellinen vaihekulma
(Huang ym. 1998, s. 9-10). Hetkellinen kulmataajuus maaritelldaan vaihekulman

aikaderivaattana

do(®
dt -

wi(t) = (76)

IMF-luokka on maaritelty siten, etta hetkellinen taajuus on mielekas kaikilla ajan-
hetkilla: nollakohtien ja aariarvojen lukumaarat ovat yhta suuret tai eroavat enin-
taan yhdella, ja signaali on paikallisesti symmetrinen yla- ja alavaippakayriensa
suhteen (Huang ym. 1998, s. 13). Liitteessa 2 esitetddan PWLF-residuaalin
CEEMDAN-hajotelman seitseman IMF-komponenttia hetkellisine jaksoineen ja
amplitudiverhokayrineen. Hajotelman dominoivan syklin muodostavat IMF 4 ja
IMF 5, joiden hetkelliset jaksot osuvat referenssiperiodin tasolle.

Dominoivat sykliset komponentit tunnistetaan Hilbertin marginaalispektrin avulla,
joka saadaan integroimalla Hilbertin amplitudispektri H(w,t) ajan yli (Huang ym.
1998, s. 26-27). Spektri H(w,t) kuvaa IMF-komponenttien hetkellisten amplitu-
dien jakaumaa aika-taajuustasossa, ja sen aikaintegraali muodostaa marginaa-

lispektrin
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.
h{w) = fo H(w,t) dt. (77)

Marginaalispektri hi{w,f) kuvaa kunkin taajuuden kumulatiivista amplitudia ha-
vaintojakson yli (Huang ym. 1998, s. 27-28). Korkea hi(w,t) kertoo, etta kyseisen
taajuuden varahtely on esiintynyt aineistossa joko pitkakestoisesti tai voimak-
kaalla amplitudilla. Inflaatiomallissa dominoiva sykli maaritelldaan marginaa-
lispektrin globaalina maksimina w’, ja sen kaanteisluku Pref toimii lookback-ikku-

nan referenssiperiodina

w* = arg maxh;(w), (78)
21

Pref= —. (79)
w

Kuvio 17 esittaa valittujen moodifunktioiden Hilbert-spektrin aika-jaksotasossa.
Jokainen piste vastaa yhden IMF:n hetkellista jaksoa. Varin kirkkaus ilmaisee
hetkellisen amplitudin |z(f)| voimakkuuden. Katkoviivat osoittavat kolme tulkinta-
rajaa. Hallitseva jakso 113,6 kk on aikasarjan energiapainotettu paavarahtely,
tarkasteluikkuna 108 kk on analyysin konteksti-ikkuna ja suurin havaittava jakso

150 kk on pisin luotettavasti erotettavissa oleva jakso.
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Kuvio 17. Valittujen IMF:ien Hilbert-spektri aika-jaksotasossa.
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5.3.4 Mallin koulutus ja validointi

Walk-forward-validoinnissa koulutusikkunaa laajennetaan tai liu'utetaan yksi tai
useampi jakso kerrallaan niin, etta malli koulutetaan aina vain historiallisella da-
talla suhteessa validointipisteeseen (Lewinson, 2022, s. 206). Aikasarjaennusta-
misen suorituskyvyn arviointimenetelmat jaetaan kahteen paatyyppiin, out-of-
sample-menetelmiin ja ristiinvalidointiin, jotka sailyttavat havaintojen ajallisen jar-
jestyksen. Yksittaiseen jakokohtaan perustuva arviointi on validoinnin keskeinen
haaste, silla yhdesta origosta saatu virhe-estimaatti on herkka jakokohdan omi-
naispiirteille ja voi vaaristaa kasitysta mallin yleistyskyvysta. Luotettavamman es-
timaatin saamiseksi arviointi suositellaan toistettavaksi useassa eri testausikku-
nassa. (Cerqueira ym., 2020, s. 1999-2003, 2019.)

Walk-forward-validoinnissa ajallinen jarjestys sailyy aina koulutus- ja testijoukon
valilla, eikd mallia testata koulutusjoukkoa edeltaneilla havainnoilla (Cerqueira
ym., 2020, s. 1999). Menetelmasta erotetaan kaksi paamuotoa: laajenevassa ik-
kunassa (engl. expanding tai growing window) aiemmat lohkot liitetaan koulutus-
joukkoon kierros kierrokselta, kun taas liukuvassa ikkunassa (engl. sliding win-
dow) vanhimmat lohkot pudotetaan pois uusien tieltd, mita suositaan erityisesti
epastationaarisissa ymparistoissa, joissa vanha data vanhenee suhteessa nyky-
tilaan (Cerqueira ym., 2020, s. 2001).

Laajenevan ikkunan Walk-forward-menetelmassa koulutusjoukko kasvaa kierros
kierrokselta, ja validointi-ikkuna liukuu askelkoolla kohti aikasarjan loppua. Ol-
koon Ypituudeltaan T oleva aikasarja havainnoista y1, y2, ..., yt, joille y; € R kaikilla
i€ {1, ..., T}. Aineisto jaetaan kahtia niin, etta aikasarjan loppuun varataan pituu-
deltaan Ty oleva pidatetty out-of-sample-testijakso, jota ei kaytetd mallin kehitta-
miseen eika hyperparametrien valintaan. Jaljelle jaava walk-forward-validoinnin
aineisto on pituudeltaan

Tui=T— T (80)

Validointimenettelyn parametrit ovat alkuperaisen koulutusikkunan koko n, askel-
koko s, validointihorisontti h sekd datanpoisto p koulutus- ja validointijakson va-

lilla. Foldien eli validointikierrosten kokonaismaara K saadaan ehdolla
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Tii—n—p—h
K:[wf Sp 1. (81)

Kaava (81) ilmaisee, kuinka monta kertaa ikkuna ehtii edeta askelkoolla s ennen
kuin jaljelle jaava aineisto ei enaa riita datanpoistolle ja sita seuraavalle horisontin
mittaiselle validointijaksolle. Datanpoisto vaimentaa aikasarjan autokorrelaati-
osta syntyvaa tietovuotoa koulutus- ja validointijakson rajalla, mika vahentaa va-

lidointivirheen harhaa yleistyskyvyn mittarina.

Laajenevan ikkunan rakennetta havainnollistaa kuvio 18, joka esittaa viiden kier-
roksen validointimenettelyn kahdeksan aikajakson sarjalle. Koulutusjoukko kas-
vaa kierros kierrokselta ja validointipiste siirtyy seuraavaan ajanjaksoon, jolloin
myohemmilla kierroksilla malli hyddyntaa laajempaa historiallista aineistoa kuin
alkuvaiheessa. Lewinsonin (2022, s. 207) mukaan tdma on menetelman keskei-
nen rajoitus, koska aikaisempien kierrosten virhemitat eivat ole vertailukelpoisia

myohempien kanssa, koska niukalla aineistolla malli ei ehdi oppia kausivaihtelua.

Fod1 | | | | | [ Opetus
Fold 2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ l:l Validointi
Faas | L

Foids [ ]

roas [0 L]

Kuvio 18. Walk-forward-validointi laajenevalla ikkunalla (Lewinson, 2022, s. 207,
muokattu).

Liukuvan ikkunan menetelmassa koulutusikkunan koko pysyy kiinteana paramet-
rina w, jolloin ikkunaa siirretdan eteenpain jokaisen kierroksen jalkeen poista-
malla vanhin havainto s ja lisdamalla uusin. Kierroksella k koulutusjoukko ja vali-

dointijoukko maaritellaan
Sllioulutus _ {

validointi __
Sk = {ys(k—1)+w+p+1 Yk 4wipr2r = s(k—1)+w+h} -

Ystk=1)+17 Ystk=1)+22 ++* s(k—1)+w}’ (82)

(83)

Liukuvan ikkunan rakennetta havainnollistaa kuvio 19, joka esittaa viiden kierrok-

sen validointimenettelyn kahdeksan aikajakson sarjalle. Ensimmainen kierros on
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identtinen laajenevan ikkunan kanssa. Mutta sitd seuraavilla kierroksilla koulu-
tusaineiston koko pysyy vakiona, jolloin kierrosten virhemitat ovat suoraan ver-
tailukelpoisia. Lewinsonin (2022, s. 207) mukaan menetelma soveltuu erityisesti
tilanteisiin, joissa koulutusaineistoa on runsaasti tai joissa kaukainen historia ei

ole olennainen tulevien arvojen ennustamisen kannalta.

Fod1 | | | | | [ Opetus
Fold 2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ l:l Validointi
Fold 3 ]

Fold 4 ]

Fold 5 |

Kuvio 19. Walk-forward-validointi liukuvalla ikkunalla (Lewinson, 2022, s. 208,
muokattu).

Kuvio 20 esittaa inflaatiomallin liukuvan ikkunan walk-forward-validoinnin raken-
teen. Aineisto jaetaan ajallisesti perakkaisiin osiin, jolloin malli ei nae tulevaisuu-
den havaintoja koulutusvaiheessa. Kullakin kierroksella 324 kuukauden koulutus-
ikkuna liukuu 24 kuukautta eteenpain, jolloin vanhimmat havainnot korvautuvat
uusilla. Koulutuksen ja validoinnin valissa on 12 kuukauden datanpoisto, joka es-
taa tietovuodon, ja sita seuraava 24 kuukauden validointijakso vastaa mallin en-
nustehorisonttia. Viimeiset 24 kuukautta aikasarjasta on varattu testijaksoksi lo-

pullisen mallin arviointiin.

1980 1990 2000 2010 2020
! ! ! ! ! Opetus
Fold1 | [] L] I:l D:tanpoisto (12 kk)
Fold2 | I L1 7 validointi (24 kk)
Fold 3 | ] [l [ Testi (24 kk)
Fold 4 | 1N ] Kayttamaten
Fold 5 | ] ]
Fold 6 | [] ]
Fold 7 | ] L]
Fold 8 I 0 O
Fold 9 | 1 O
Fold 10 | [ []
0 120 240 360 480 600

Kuukausia datan alusta

Kuvio 20. Inflaatiomallin Walk-Forward-validoinnin periaate liukuvalla ikkunalla.
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Jokaisen foldin validointitulokset lasketaan kolmella toisiaan taydentavalla virhe-
metriikalla. MAE mittaa keskimaaraista absoluuttista virhetta alkuperaisella as-
teikolla. RMSE painottaa nelidinnin kautta suuria poikkeamia voimakkaammin, ja
MASE suhteuttaa mallin virheen naiivin satunnaiskulkuennusteen virheeseen,
jolloin yhta pienempi arvo osoittaa parannuksen vertailukohtaan nahden. Metrii-

kat lasketaan kaavoilla (84), (85) ja (86) seuraavasti

n
1
=1
1 n
N2
wse= 15 (,-9)' @
=
MAE 1
MASE = mig—  MAEnivi = mz Y, = Y4l (86)
naiivi =2

Naiivin vertailuennusteen virhe MAEnaivi lasketaan kertaalleen koko walk-for-
ward-aineistolle, ja samaa nimittajaa kaytetaan kaikissa foldeissa. Tama yhte-
naistdéd MASE-arvojen tulkinnan kierrosten valilla, silla vaikka aikasarjan abso-
luuttinen taso tai vaihteluvali muuttuisivat pitkalla aikavalilla, MASE-arvot pysyvat
keskenaan vertailukelpoisina ja ilmaisevat johdonmukaisesti mallin suhteellisen

paremmuuden vertailukohtaan nahden.

Walk-forward-validointi tuottaa lisaksi ennustehorisonttikohtaisen epavarmuusar-
vion. Kullekin ennusteaskeleelle kerataan virhejaamat kaikista foldeista, ja niiden
perusteella lasketaan askelkohtainen empiirinen keskihajonta. Téama hajonta ku-
vaa mallin tyypillista virhetta kyseisella ennustepituudella. Nain saatu mallivirhe-
komponentti omaii yhdistetdan kahteen analyyttisesti johdettuun komponenttiin,

trendin ja historian epavarmuuteen, jolloin muodostuu kokonaisepavarmuusarvio

Ukok(t) = \/O-r%alli(t) + O-tgendi(t) + Oﬁistoria(t)’ (87)

jossa okok(f) on ennusteen kokonaisepavarmuus t kuukautta ennustejakson
alusta. Trendin epavarmuus kasvaa ennustehorisontin pidentyessa lineaarisesti
pitkan aikavalin trendisovituksen kulmakertoimen keskivirheen op skaalaamana

Otrendi (D) = og X t. (88)
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Historiallisten residuaalien ennakoimaton osa kasautuu satunnaiskulkuoletuksen
mukaisesti ajan nelidjuureen verrannollisesti. Koska oresiduaali ON maaritetty vuosi-

tasolle, aika skaalataan vuosiksi jakamalla se kahdellatoista kaavalla

t

Ohistoria () = Oresiduaali X 12" (89)

Kuvio 21 esittaa validoinnin tulokset. Malli seuraa residuaalien yleista kehitys-
suuntaa keskimaaraisella MAE-arvolla 2,56 ja RMSE-arvolla 3,02 KHI-pistetta.
Suurimmat virheet havaitaan foldeissa 9 ja 10, jotka ajoittuvat koronapandemian
vuosiin 2020-2023 ja poikkeavat rakenteellisesti aikasarjan aiemmasta dynamii-
kasta. Hajontakuvion korkea selitysaste osoittaa mallin kattavan lahes koko resi-

duaalivaihtelun 24 kuukauden ennustehorisontilla.

Walk-forward-validointi (Sliding window) — Residuaalit
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Kuvio 21. Liukuvan ikkunan Walk-Forward-validoinnin tulokset.
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Liitteessa 3 esitetdan gradienttien kayttaytyminen ja koulutusmetriikat koulutuk-
sen aikana. Suurimmat gradientit keskittyvat theta_f fc.weight-kerroksiin, joiden
kautta lohkojen ennusteet valittyvat verkossa eteenpain, eika haviavan pienia
gradientteja havaita. Alun piikki tasoittuu nopeasti, ja arvot vakiintuvat mailtilliselle
tasolle ilman rajahtamista tai haviamista. Validointijoukon virhemittarit laskevat
tasaisesti. Myos backcast- ja forecast-havion kayrat seuraavat toisiaan ilman er-
kanemista. Tulokset osoittavat koulutuksen etenevan vakaasti ja mallin oppivan

yleistettavia ennustepiirteita ilman merkittavaa ylisovittamista.

5.3.5 Ennusteet

Validoinnin jalkeen mallin lopullinen suorituskyky arvioidaan testijaksolla, johon
kuuluvat aikasarjan viimeiset 24 kuukautta eli huhtikuu 2024 — maaliskuu 2026.
Tama jakso pidetaan taysin erilldaan koulutuksesta ja walk-forward-validoinnista,
ja vasta valmis malli ennustaa sen kerralla. Tulos havainnollistaa, miten malli

suoriutuu aidosti tuntemattomalla datalla (kuvio 22).

Testijakso — Toteutunut ja ennustettu (MAE=2,580, RMSE=3,213, R*=0,163)

10 © —— Konteksti (108 kk, Hilbert-lookback, sis. val-data)
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5 7 —— Ennustettu (testijakso)
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Kuvio 22. KHI-pisteluvun walk-forward-ennuste 24 kuukauden testijaksolle.
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Testikauden ennuste arvioi koulutetun mallin suorituskykya taysin koskematto-
malla testijaksolla, jota malli ei ole nahnyt koulutuksen eika validoinnin aikana. N-
BEATS tuottaa talle jaksolle residuaaliennusteen, joka yhdistetaan PWLF- tai li-
neaariseen trendisovitukseen lopulliseksi KHI-ennusteeksi. Ennustetta verrataan
toteutuneisiin arvoihin (liite 4). Liitteen 4 kuviossa esitetaan myds N-BEATS-mal-
lin tuottamat trendi- ja kausittaisuuskomponentit, jotka nayttavat, miten ennuste

jakautuu hitaaseen trendisiirtymaan ja nopeampaan kausivaihteluun.

Kuluttajahintaindeksin pitkan aikavalin ennuste muodostetaan komposiittimallina,
jossa aikasarjan dynamiikka jaetaan kahteen erikseen estimoituun komponent-
tiin, paloittain lineaariseen deterministiseen trendiin ja N-BEATS-neuroverkolla
tuotettuun stokastiseen residuaaliin. Tama rakenne erottaa indeksin pitkan aika-
valin tason syklisesta vaihtelusta, jolloin kumpaakin komponenttia voidaan mal-
lintaa sen luonteeseen parhaiten soveltuvalla menetelmalla. Residuaalikompo-
nentti on se trenditdn jaannods, jonka PWLF jatti jaljelle ja jota CEEMDANS- ja Hil-
bert-analyysi ovat luonnehtineet. Talle komponentille N-BEATS tuottaa itsenai-

sen ennusteen (kuvio 23).

30 ! 1 =
—— PWLF-residuaali (historia)

——— Trend-komponentti
Seasonality-komponentti
20 [ —— Iteratiivinen residuaaliennuste
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Kuvio 23. N-BEATS-mallin tuottama PWLF-residuaalin pitkan aikavalin ennuste.

Pitkan aikavalin residuaaliennuste tuotetaan iteratiivisella moniaskeleisella en-
nustamisella, jossa N-BEATS-mallia sovelletaan toistuvasti koulutushorisontin

mittaisin askelin. Malli on koulutettu 24 kuukauden ennustehorisonttiin, silla se on
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rakennettu tuottamaan kerralla enintdan taman mittainen ennuste, eika suora 240
kuukauden ekstrapolointi siksi ole mahdollista. Kukin iteraatio ennustaa seuraa-
vat 24 kuukautta Hilbert-analyysin maarittamasta konteksti-ikkunasta, minka jal-
keen ennustetut arvot liitetdan historiaan ja seuraava iteraatio alkaa paivitetysta
ikkunasta. Koko 20 vuoden horisontti katetaan nain kymmenella perakkaisella

iteraatiolla.

Lopullisen ennusteen luottamusvalit muodostetaan sadan toiston Monte Carlo
-simulaatiolla, jossa koko ennusteputki ajetaan satunnaiskohinalla. Kukin simu-
laatio vaihtelee neljaa epavarmuuslahdetta toisistaan riippumattomasti. Trendin
kulmakerrointa vaihdellaan sen keskivirheen mukaisella normaalijakautuneella
poikkeamalla, N-BEATS-mallin parametreja Monte Carlo Dropoutilla ja historial-
lista volatiliteettia kumulatiivisena satunnaiskulkuna. Neljas lahde on walk-for-
ward-validoinnista bootstrap-naytteistetty virhetermi. Empiiriset 50, 80 ja 95 pro-

sentin luottamusvyohykkeet lasketaan simulaatiojakauman persentiileista.

N-BEATS-mallin parametriepavarmuus sisallytetdan simulaatioon Monte Carlo
Dropout (MCDO) -tekniikalla. MCDO perustuu neuroverkkojen dropout-menetel-
maan, jota kaytetaan ylisovittamisen ehkaisyyn koulutusvaiheessa. Tavanomai-
sessa kaytossa dropout kytketaan pois ennustevaiheessa, mutta MCDO:ssa se
pidetdan aktiivisena myds ennusteita laskettaessa. Gal ja Ghahramani (2016)
osoittivat, etta tama menettely vastaa likimaarin bayesilaista paattelya. Jokainen
eteenpainajo tuottaa hieman erilaisen ennusteen, koska eri neuronit kytkeytyvat
satunnaisesti pois kaytosta, ja nain muodostuva ennustejakauma heijastaa mallin
parametriepavarmuutta. Menetelman etuna on, etta se tuottaa epavarmuusarvi-
oita ilman painojakaumien eksplisiittistd estimointia. (Gal & Ghahramani, 2016,

viitattu lahteessa Kummaraka & Srisuradetchai, 2025, s. 3.)

Kaytanndssa jokainen Monte Carlo -kierros suorittaa N-BEATS-mallin tayden ite-
ratiivisen ennusteen dropoutin ollessa aktiivisena, jolloin satunnaisesti poiskyt-
keytyvat neuronit tuottavat kullakin kierroksella toisistaan poikkeavan kulkureitin.

Simulaatioiden tuottamien ennusteiden {y1", y2, ..., ym'} empiirinen keskiarvo

1 M
V=1 Z Vi (90)
m=1

toimii pistemaisena ennusteena. Ennusteiden varianssi
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M
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kuvaa mallin ennuste-epavarmuutta. Naiden perusteella voidaan muodostaa 95

%:n luottamusvalin esitysmuoto

7 £1,96 /af*, (92)

joka antaa arvion ennusteen todennakoisesta vaihteluvalista. (Kummaraka &
Srisuradetchai, 2025, s. 4.)

Kuviossa 24 ennuste osoittaa kuluttajahintaindeksin nousevan maltillisesti pit-
kalla aikavalilla. Piste-ennuste arvioi vuosittaiseksi inflaatioksi noin 1-2 % vuo-
teen 2046 asti, mika on linjassa Euroopan keskuspankin keskipitkan aikavalin
inflaatiotavoitteen 2 % kanssa. Luottamusvydhykkeet 50 %, 80 % ja 95 % laaje-

nevat odotetusti ajan myo6ta heijastellen kumuloituvaa epavarmuutta.

S 1400 Ll —— KHI (istoria)

T Lineaarinen regressio (viimeiset 30 v.)
N 1200 H— Yhdistelm&ennuste (Lin.trendi + N-BEATS)
2 MC-luottamusvalit (50%, 80%, 95%)
3
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Kuvio 24. Kuluttajahintaindeksin pitkan aikavalin ennuste vuoteen 2046 asti.

Taulukko 2 kokoaa yhteen mallin keskeisten vaiheiden menetelmat, niiden tehta-

vat seka keskeisimmat parametrit.
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Taulukko 2. Inflaatiomallin menetelmaarkkitehtuurin vaiheet ja parametrit.

Vaihe

Menetelma

Tulkinta

1. Trendin estimointi

Paloittainen lin. reg-
ressio (PWLF)

4 segmenttia, SSR-minimointi

2. Signaalihajotelma

CEEMDAN-algoritmi

trials = 200, € = 0,05, 7 IMF-kom-
ponenttia ja jaannos

3. Konteksti-ikkunan
optimointi

Hilbert-muunnos
(marginaalispektri)

Vahintaan 2,5 havaittavaa syklia

4. Ennustaminen

N-BEATS-neuro-
verkko (tulkittava)

2 pinoa (trendi + kausittaisuus) x
3 lohkoa x 4 kerrosta, leveydet
[128, 512], ennustehorisontti 24
kk, dropout = 0,15

5. Validointi Walk-Forward  (liu- | Koulutusikkuna 324 kk (27 v.),
kuva ikkuna ja testi- | horisontti 24 kk, askel 24 kk, puh-
kausi) distusvali 12 kk, testi 24 kk

Monte Carlo -simu-
laatio

100 simulaatiota, 4 hairidlahdetta
(trendin kulmakerroin, MC Dro-
pout, historiallinen volatiliteetti,
WEF-virhe bootstrap)

6. Epavarmuus

5.4 Pitkan aikavalin investointisuunnitelma

Pitkan aikavalin taloussuunnittelun keskeisia haasteita ovat inflaation vaikutus
suunniteltujen investointien kustannuksiin, kayttbomaisuuden taseen hallinta
poistojen kautta seka ulkoisen rahoituksen optimointi. Omaisuudenhallintamalli
automatisoi laskentaprosessit ja tuottaa paatoksentekoa tukevia visualisointeja.
Ohjelma kasittelee 20 vuoden mittaista investointisuunnittelua kuluvasta vuo-
desta alkaen, ja sen lahtdtietoina toimivat investointitaulukko seka N-BEATS-

mallilla ennustetut kuluttajahintaindeksin kuvaamat inflaation vuosimuutokset.

Investointien kustannukset on arvioitu kuluvan vuoden rahanarvossa eli nykyar-
vossa. Jotta tulevien investointivuosien kustannukset voidaan esittaa toteutumis-

ajankohdan hintatasossa, ne muunnetaan tulevaksi arvoksi diskontauskaavalla

;
FV =PV x 1+r), (93)

missa FV on tuleva arvo, PV on nykyarvo, r: on vuoden t inflaatioaste ja T on

tarkasteluvuosien lukumaara nykyhetkesta investointivuoteen. Kumulatiivinen
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diskontauskorotus lasketaan nykyisesta vuodesta investointivuoteen saakka. In-
vestointien esittely tiivistetaan visualisoinniksi, joka kuvaa tulevien investointien
jakautumista kustannuspaikoittain vesi-, jatevesi- ja yhteishankkeisiin vuosittain
(kuvio 25).

- [ jatevesi - Tuleva arvo
1,8 - BN vesi - Tuleva arvo
[ vesi ja jatevesi - Tuleva arvo

1,2 -
1,0 -

0,8

EEHI HHIIHH ST

1
2030 2035 2040 2045
Vuosi

Kustannusarvio (milj. €)

Kuvio 25. Case-vesihuoltolaitoksen investointikustannukset kustannuspaikoittain
eraan investointiskenaarion mukaisesti.

Pitkavaikutteiset investoinnit ja velkaantumispaatokset tuovat yrityksen tuloslas-
kelmaan lisaa kiinteita kulueria (Nieminen & Nieminen, 2013, s. 208). Investoin-
tien rahoitusrakennepaatokset vaikuttavat laitoksen paaomakustannuksiin ja ve-
lanottoon. Niiden optimointi on keskeinen tehtava vesihuoltolaitoksen taloushal-
linnossa. Saneeraus- ja uusinvestointeja kasitellaan erikseen, koska niiden ra-
hoitusperiaatteet voivat poiketa toisistaan, ja ne esitetaan myos visualisoinneissa

omina luokkinaan.

Investointisuunnitelmassa jokainen investointi jaetaan kahteen rahoituskompo-
nenttiin: omarahoitukseen ja rahoituslainaan. Jakoa varten kayttaja voi valita kah-
den rahoitusmallin valilla, kiintea ja portaittainen malli. Kiinteassa mallissa maa-
ritelld@n kynnysarvo ja kiinted omavastuusumma siten, etta alle kynnysarvon jaa-
vat investoinnit rahoitetaan kokonaan omalla paaomalla. Kynnysarvon ylittavista
investoinneista omarahoitusosuus pidetaan vakiona ja ylittava osa katetaan lai-
nalla. Portaittaisessa mallissa lainoitusosuus kasvaa investoinnin koon mukana

porrastetusti, jolloin pienet investoinnit rahoitetaan paaosin omalla paaomalla ja
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suuret hankkeet lainalla. Kuviossa 26 on esitetty vesihuoltolaitoksen 20-vuotis-

jakson investointien rahoituserittely vuositasolla.

BB saneeraus - omarahoitus
1,8 - BB saneeraus - rahoituslaina
0 uusinvestointi - omarahoitus
15+ EZA uusinvestointi - rahoituslaina
W
E 1,2 -
1e]
€ 10F
(2]
-
c
S 08F
B
<
05
| |
0,0 i
2030 2035 2040 2045
Vuosi

Kuvio 26. Investointien rahoituserittely eraan investointiskenaarion mukaan case-
vesihuoltolaitoksella.

5.4.1 Investointien rahoitus

Vesihuoltolaitoksen rahoituksen suunnittelu Iahtee investointitarpeen tunnistami-
sesta. llman kuvaa saneeraustarpeesta ja uusinvestoinneista ei voida arvioida
vieraan paaoman maaraa tai aikataulua. Lainarahoitus on keskeinen osa paa-
omarakennetta, koska vesihuolto on paaomavaltaista. Verkostot rakennetaan

vuosikymmeniksi, mutta investoinnit on rahoitettava lyhyemmalla aikavalilla.

Velkaehtojen valinta on strateginen paatds. Korko, takaisinmaksuaika ja lyhen-
nysrakenne vaikuttavat suoraan vuotuiseen vapaaseen kassavirtaan ja velkaan-
tumisasteen kehitykseen, mika maarittaa laitoksen kykya ottaa vastaan uusia ra-
hoitustarpeita. Mallissa lainojen takaisinmaksu perustuu yhden kynnysarvon kak-
siluokkaiseen lyhennysmalliin. Pienemmille ja kynnysarvon ylittaville lainoille so-
velletaan eri lyhennystasoja. Vuotuinen lyhennys pidetaan kiinteana, ja jaollisuu-
desta jaava jaannosera maksetaan viimeisena erana. Lyhennys alkaa investoin-
nin toteutusvuonna yhdessa paaomakustannusten kanssa. Etuna on, etta pitkan

aikavalin lyhennystarvetta voidaan arvioida ilman sopimuskohtaista mallinnusta.
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Vuotuinen korkokustannus lasketaan vuoden alun jaljella olevasta paaomasta.
Lainat ovat tyypillisesti vaihtuvakorkoisia, jolloin korko muodostuu Euribor 12 kk
-viitekorosta ja lainakohtaisesta marginaalista. Uusille rahoituslainoille sovelle-
taan oletuksena kiinteaa korkoa samalla marginaalilla. Euribor-aikasarja perus-
tuu historialliselta osin Euroopan keskuspankin (EKP) toteutuneisiin korkoihin ja
tulevaisuuden osalta ennustemoduulin vuosikeskiarvoihin. Korkoennuste kytke-
taan inflaation kehitykseen, koska EKP:n ohjauskorkopaatokset tehdaan osin in-
flaation pohjalta. Lahtotietona on Tilastokeskuksen kuluttajahintaindeksin N-
BEATS-ennusteen vuosimuutos, josta korko johdetaan inflaatioon skaalautu-
vasta peruskorosta, marginaalista seka logaritmisesta kiihtyvyystermista. Liit-
teessa 5 esitetaan korkohistoria ja Euribor 12 kk -viitekoron pitkan aikavalin esti-

mointiennuste.

Estimointimallissa Euribor-korko muodostetaan kolmesta perusosasta: inflaation
tasosta, inflaatioon skaalautuvasta spreadista eli koron ja inflaation valisesta
erosta seka kahdesta epalineaarisesta kiihtyvyyskorjauksesta. Ylapaan korjaus
aktivoituu inflaation ylittaessa EKP:n 2 %:n tavoitteen, kun taas alapaan korjaus
toimii deflaatiosuojana inflaation laskiessa alle 0,5 %. Mallin syétemuuttuja 7 on
kuluttajahintaindeksin kuukausittaisen vuosimuutoksen taaksepain liukuva kes-

kiarvo

N-1
1
(=5 > 7w t=1), (94)
i=0

missa N on liukuvan keskiarvon tasoitusjakso. Tasoitus vaimentaa satunnaista
kuukausivaihtelua, jotta malli reagoi vain kestaviin muutoksiin. Koska tasoitus
kayttaa vain mennytta dataa, sama maarittely toimii seka historiallisessa validoin-

nissa etta ennustamisessa.

Korko r maaraytyy yhtalolla

r () = max(0,7) + s x ;” + Kyia(7) + Kaial0), (95)

missa 7 on Euroopan keskuspankin inflaatiotavoite 2 % ja s maturiteettikohtainen

spread. Kiihtyvyyskorjaukset K; maaritellaan seuraavilla kaavoilla

szaln(z) >
Kyia(7) = 4 /' : (96)
0, muulloin
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Ttalaraja ) T < s
max(r,é)) alaraja, (97)
0, muulloin

—S X tga In(

Kaia(7) = {

Missa ralaraja 0,5 % ja ¢ on 0,1 %, joka varmistaa korjauksen jatkuvuuden nega-
tiivisilla inflaatioarvoilla. Parametri o saatelee ylapaan epalineaarisuutta, koska
negatiivinen arvo vaimentaa korkojen nousua kansantalouden korkeassa inflaa-
tiossa, positiivinen voimistaa sita. Vastaavasti positiivinen aaia painaa korkotasoa
alaspain deflaatiouhan kasvaessa, negatiivinen nostaa sita. Valialueella 0,5 % <

7 < 2 % korjaustermit ovat nollia ja malli palautuu lineaariseen muotoon
T
r(z) = max(0,7) + s X —. (98)
T

Kertoimet « ja aaia estimoidaan suljetun muodon pienimman neliGsumman me-
netelmalla omilla aktivointialueillaan, jolloin kumpikin parametri sovitetaan vain
niilld havainnoilla, joilla vastaava korjaustermi on aktiivinen. Mallin suorituskyky

arvioidaan koko aineistolla tunnusluvuilla R?, RMSE ja MAE.

5.4.2 Investointien poistosuunnitelma

Investointien poistolaskenta perustuu kirjanpitolain 1336/1997 5 luvun 5 §:aan,
jonka mukaan pysyviin vastaaviin kuuluvan aineellisen omaisuuden hankinta-
meno aktivoidaan ja kirjataan vaikutusaikanaan suunnitelman mukaan poistoina
kuluksi. Poistosuunnitelmaa tulee arvioida saanndllisesti tilinpaatosta laaditta-
essa (Kirjanpitolautakunta, 2007, s. 14—15). Kunnallisissa vesihuoltoyhtidissa
poistosuunnitelman merkitys on erityisen suuri, silla kayttdomaisuuden kirjanpi-
toarvo muodostaa keskeisen osan taseen vastaavia ja vaikuttaa suoraan yhtion

paaomakustannuksiin.

Omaisuudenhallintamallissa kullekin kayttbomaisuuden hyédykkeelle on annettu
yksildiva hyddyketunnus ID Hyddyke, jonka avulla hyddykkeet kytketaan lasken-
takategorioihin. Kategoriakohtainen ryhmittely mahdollistaa poistosuunnitelman
tarkastelun yksittaisen hyodykkeen tasolla seka toiminnallisina kokonaisuuksina.
Kategoriat on jaoteltu vesi- ja jatevesitoiminnoittain ja kattavat vesihuollon kes-

keisimmat kayttbomaisuuserat, kuten rakennukset, vesijohto- ja viemariverkos-
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tot, laitteistot, koneistot, irtaimiston seka autokaluston. Luokittelu noudattaa kir-
janpitoasetuksen 1339/1997 1:6 §:n mukaista aineellisten hyddykkeiden ryhmit-
telya rakennuksiin ja rakennelmiin, koneisiin ja kalustoon seka muihin aineellisiin

hyodykkeisiin.

Omaisuudenhallintamalli tukee kahta kirjanpitolain hyvaksymaa poistomenetel-
maa, tasapoisto- ja menojaanndspoistomenetelmaa. Tasapoistomenetelmassa
vuotuinen poisto on vakio koko pitoajan. Poistettava summa lasketaan jakamalla
poistopohja tasaisesti pitoajalle

C—-R

D= , (99)
n

missa D on vuotuinen tasapoisto, C on hyddykkeen hankintameno, R on enna-
koitu jaannosarvo ja n on taloudellinen pitoaika vuosina. Tasapoistomenetelma
soveltuu hyddykkeille, joiden taloudellinen kuluminen on likimain lineaarista

ajassa.

Menojaanndspoistomenetelmassa vuotuinen poisto maaraytyy hyddykekohtai-
sena suhteellisena osuutena kirjanpitoarvon poistamattomasta osasta. Tilikau-

den t poisto D; lasketaan kaavalla

Dy=px By =p(Bi+ Iy, (100)
missa p on poistoprosentti, Bi on poiston laskentaperuste tilikauden t lopussa
ennen poistoa, Bt on hyddykkeen kirjanpitoarvo tilikauden t alussa ja /; on tilikau-

den t aikana tehdyt investointilisaykset. Tilikauden ¢ lopun ja seuraavan tilikauden

t + 1 alun kirjanpitoarvo saadaan vahentamalla poisto laskentaperusteesta

B, = B; — D (101)

Omaisuudenhallintamallissa kirjanpitoarvo paivitetaan vuosittain kaavalla
B4 = B+ 1) x (1 —p). (102)

Investointilisaykset otetaan poistosuunnitelmaan siitd vuodesta alkaen, jolloin
omaisuusera aktivoidaan taseeseen. Suomen Kuntaliiton (2019, s. 23-27) oh-
jeistuksen mukaan ennen kayttdonottoa olevat investoinnit kasitellaan kesken-
eraisena rakentamisena eivatka kerryta poistoja. Periaate on ohjelmistossa to-
teutettu kahdella erillisella arvolla. Aktivoitu investointiarvo sisaltaa kirjanpitoon jo

sisallytetyt investoinnit, joista poistojen laskenta alkaa. Investointien tuleva arvo
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puolestaan kuvaa viela aktivoimatonta, suunniteltuja investointeja, joista poistoja

ei viela synny.

Investointilisaykset kohdennetaan ID-hyodykekohtaisesti, ja samalle ID:lle
useana rivina Kkirjatut investoinnit summataan yhteen kullekin vuodelle. Aggre-
gointi mahdollistaa useiden samanaikaisten investointihankkeiden, kuten rinnak-
kaisten verkostonosien saneerausten, yhdistamisen yhtenaiseen poistolasken-
taan ilman poistotilikohtaista seurantaa. Poistosuunnitelman laskenta-aikavali
kattaa 23 vuotta. Se alkaa kaksi vuotta ennen kuluvaa vuotta ja paattyy 20 vuotta
sen jalkeen. Pitkan aikavalin tarkastelu on valttamatonta investointioptimoinnille,
koska poistot jakautuvat vuosikymmenten ajalle ja vaikuttavat pitkakestoisesti ve-

sihuoltolaitoksen omarahoitusosuuden kehitykseen ja velanoton tarpeeseen.

5.5 Koneopetettu taloussuunnitelma

5.5.1 Operatiivisten kustannusten ennustaminen

Vesihuoltolaitoksen operatiivisten kustannusten ennustemalli pohjautuu N-
BEATS-arkkitehtuurin Generic-muotoon. Malli on yksimuuttujainen, eli kukin
eteenpainpaasto ottaa syotteekseen yhden kustannuskategorian historiallisen ik-
kunan ja tuottaa ennusteen samalle kategorialle. Neljatoista operatiivista kustan-
nuskategoriaa kuvataan erillisina aikasarjoina, jotka jakavat saman verkon para-

metrit kategoriatunnukseen perustuvan ryhmittelyn kautta.

Taysin yhdistetyt kerrokset operoivat yhden sarjan ikkunalla, eika kategorioiden
valistd suoraa tiedonsiirtoa esiinny yksittaisen ennustepaastdon aikana. Riippu-
vuudet valittyvat koulutusprosessin kautta, kun kaikkien neljantoista sarjan otok-
set paivittavat samoja painoja. Lahestymistapa vastaa Oreshkinin ym. (2020, s.
8) esittamaa monitehtavaasetelmaa, jossa muista sarjoista kertyneet sdannon-

mukaisuudet tukevat yhden sarjan ennustetta jaettujen parametrien valityksella.

Kuvio 27 havainnollistaa mallin tietovirran neljantoista kategorian kahdeksan vuo-

den kvartaalihistoriasta lopulliseen ennusteeseen. Havainnot muunnetaan long-
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formaattiin ja ryhmitelladn neljaksitoista aikasarjaksi. N-BEATS-verkko tuottaa
yhden kvartaalin ennusteen kahdentoista kvartaalin eli kolmen vuoden konteks-
tista. Iteratiivisessa prosessissa tuotettu arvo liitetdan takaisin kontekstiin, jolloin
saadaan ennuste kuluvan vuoden loppuun ja koko seuraavalle vuodelle. Yleis-
tyskykya arvioidaan laajenevan ikkunan walk-forward-validoinnilla. Kvartaalien-
nusteet kootaan vuosikustannuksiksi ja prolongoidaan inflaatiokorjattuna 20

vuotta eteenpain.

KUSTANNUSDATA AIKASARJADATAN ESIKASITTELY

14 kategoriaa Long format -muunnos (TimeSeriesDataSet)
8 vuoden historia 14 ryhmiteltya aikasarjaa
neljannesvuosittain ID-koodaus (NaNLabelEncoder)

N-BEATS-NEUROVERKKO
Generic Stack | 1 block x 4 FC-Kerrosta | ~ 1055 232 parametria
Jaetut painot kaikkien 14 kategorian valilla
Dropout=0,1 Learning rate=0,001 Backcast=0,2 Loss=MASE
INPUT Stack 1 (Generic) OUTPUT

12 kvartaalin ikl-;una : 4 FC-kerrosta | Exp: 32 | w=512 R 1 kvartaalin
yhden kategorian ennuste yhdelle

historiasta Block 1 kategorialle

Iterointi Ennuste

LOPULLINEN ENNUSTE

Kvartaalikohtaiset kustannukset | 14 kategoriaa erikseen ja yhteensa

lteratiivinen Walk-forward-validointi

S B Max. 8 foldia | min. koulutus: 16 kv
Kuluva ja seuraava vuosi horisontti: 1 kv | askel: 1 kvartaali
ennustetaan 1 kvartaali kerrallaan SMAPE, MAE, RMSE, MAPE, MASE

v

Ennustejaksot Kustannusten
inflaatioprolongointi

Vuosikustannukset
Q1-Q4 yhteensa 20 vuotta eteenpain

Kuvio 27. N-BEATS-kustannusennustemallin arkkitehtuuri.

Neuroverkko koostuu yhdesta Generic Stack -pinosta, jossa on yksi blokki. Blokin
runkona toimii nelja perakkaista taysin yhdistettya kerrosta, joiden leveys on 512
neuronia ja joissa kaytetaan RelLU-aktivointia seka kymmenen prosentin dro-
poutia. Rungon paasta haarautuu kaksi rinnakkaista projektiota, jotka tuottavat
32-ulotteiset theta-vektorit backcast- ja forecast-haaroille. Theta-vektorit kerro-
taan opituilla kantafunktioilla, joista syntyy kahdentoista kvartaalin konteksti ja
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ennuste seuraavalle kvartaalille. lIman analyyttisia rajoitteita sama pino mallintaa

trendin ja kausivaihtelun ilman erillista komponenttijakoa.

Walk-forward-validointi toteutetaan laajenevan ikkunan periaatteella kahdek-
sassa perakkaisessa foldissa siten, etta koulutusjakso kasvaa yhden kvartaalin
verran foldia kohti ja seuraava kvartaali toimii validointihorisonttina (kuvio 28).
Ensimmaisessakin foldissa koulutusjakso kattaa kuusitoista kvartaalia eli nelja
vuotta. Aikajarjestyksen sailyminen estaa tulevaisuuden tiedon vuotamisen kou-
lutusjoukkoon, jolloin arvio vastaa tuotantotilannetta, jossa malli koulutetaan uu-
delleen uuden kvartaalihavainnon myoéta. Menettely tuottaa kahdeksan riippuma-

tonta ennustevirhetta, joiden keskiarvo ja vaihtelu kuvaavat yleistyskykya.

2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026
! ! ! ! ! ! ! ! [] Koulutus
L [ Validointi (1 kv)
| | Kayttamaton
|

Fold 1
Fold 2
Fold 3
Fold 4
Fold 5
Fold 6
Fold 7
Fold 8

4 8 12 16 20 24 28 32

QO - - e T - B e T -

Kvartaalia datan alusta

Kuvio 28. Kustannusennustemallin walk-forward-validoinnin periaate laajene-
valla ikkunalla.

Liitteessa 6 esitetaan mallin suorituskyvyn analyysi kolmessa kuvassa. Ensim-
mainen kokoaa walk-forward-validoinnin virhemittarien keskiarvot kahdeksalta
foldilta (SMAPE 60,20 %, MAE 5 500 €, RMSE 9 900 €, MAPE 38,34 %, MASE
0,810). Toinen nayttaa loss-arvot foldeittain seka niiden kehityksen viimeisen fol-
din koulutuksen aikana. Kolmas esittaa gradienttivirran kerroksittain viimeisella

epookilla ja kymmenen suurimman gradientin kehityksen koko koulutuksen ajan.

5.5.2 Pitkan aikavalin liikevaihtotavoitteen asettaminen

N-BEATS-mallin tuottamat kustannusennusteet kattavat enintdan kahdeksan

kvartaalin horisontin. Pitkan aikavalin taloussuunnittelun vaatimukset edellyttavat
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lisaksi laskentaa, jolla kustannusten kasvua voidaan johtaa inflaatio-odotteiden
perusteella. Malli hyodyntaa korkoa korolle -periaatetta, jonka koronlaskun kaa-
van Niskanen ja Niskanen (2020, s. 85) maarittelevat yleisesti koskemaan pe-

riodillista aikajaksoa. Kaava voidaan esittaa muodossa

n

FV, =PV, x | [(1+nr), (103)
Ll

missa PV on lahtovuoden kustannukset, jonka N-BEATS-malli ennustaa, FV, on
n vuoden kuluttua ennustetut kustannukset, r: on vuoden t inflaatioprosentti. In-
flaatio-odotteet johdetaan kuluttajahintaindeksin aiemmista havainnoista ja N-

BEATS-mallilla ennustetuista vuosimuutosprosenteista.

Kustannusnakdkulmainen liikevaihtotavoite LVT johdetaan kassavirtalaskel-
masta, jossa liikevaihdon tulee kattaa operatiiviset kustannukset K, omarahoittei-
set investoinnit /, lainojen lyhennykset L, rahoituskulut R seka tuloverot T, ja ta-
man lisaksi tuottaa kassavirtaperusteinen voittomarginaalitavoitteen w osuus lii-
kevaihdosta. Voittomarginaalitavoite sisaltéa seka omistajien tuottovaatimuksen
ettd puskurin kassan vahvistamiseen. Nieminen ja Nieminen (2019, s. 401) ko-
rostavat, etta kassabudjetoinnissa kayttopaaomaeriin liittyvat toimenpiteet vaati-
vat tuekseen tarkkoja ennusteita tulevista kassavirroista seka maksuehtojen
muuttamisessa paatoksenteon tueksi tarvitaan tietoja kassavirtojen ajoittumi-

sesta ja suuruudesta. Tuloverot maaritetaan liikevoitosta EBIT, joka lasketaan
EBIT =LVT - K- P, (104)
missa P on poistot. Verojen T osuus kassavirrasta on tallGin
T=vxEBIT=v(LVT -K-P-R), (105)
missa v on tuloveroprosentti. Liikevaihtotavoite saadaan ratkaisemalla kassavir-
taehto
LVT=K+/4+L+R+v(LVT—K—P—R) + wx LVT (106)

muuttujan LVT suhteen, jolloin saadaan

K1l-vWV+I+L+R(1—-Vv)—Pxv
LVT=( ) 1_V_(W ) . (107)

Poistot P eivat itsessaan aiheuta kassavirtaa, koska ne sisaltyvat osoittajaan ter-
min —P x v kautta, koska poistot toimivat verokilpena ja siten pienentavat kas-

sasta lahtevien tuloverojen maaraa. Korkomaksujen verovahennysoikeudesta
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johtuen velkaantumisella sanotaan olevan ns. verosuoja (Knupfer & Puttonen,
2018, s. 195). Vastaavasti termi R(1 — v) osoittajassa heijastaa rahoituskulujen
verovahennyskelpoisuutta, koska rahoituskulujen kassavirtarasitteesta vahenne-
taan verokilven arvo v x R. Talloin valtio rahoittaa osan rahoituskuluista alennet-
tujen verojen kautta. Laskennassa ei huomioida satunnaisia eria eika rahoitus-
tuottoja, kuten korkotuottoja kassavaroista tai osinkotuottoja sijoituksista, jota
opinnaytetyossa perustellaan yksinkertaisemmalla laskennalla. Taman rajauk-
sen seurauksena malli antaa hieman varovaisemman arvion liikevaihtotavoit-

teesta, kuin taydellinen tuloslaskelmaperusteinen tarkastelu antaisi.

Kuvio 29 esittaa liikevaihtotavoitteen muodostumisen kassavirtanakokulmasta.
Pinotut pylvaat koostuvat seitsemasta komponentista, jotka on jaettu toteutunei-
siin ja ennustettuihin eriin: operatiiviset kustannukset, lainojen lyhennykset, ra-

hoituskulut, investoinnit, tuloverot seka voittomarginaalitavoite.
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= __B BB __ B g ---
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= 111 E L
== 1.5 = i = e
Q == = B B B == =l [ =1 [
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=
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8
w
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p-arvo (sig) = 0,4488, ei-merkitseva
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2021 2026 2031 2036 2041 2046
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Kuvio 29. Liikevaihtotavoitteen muodostuminen kassavirtanakokulmasta case-
vesihuoltolaitoksessa eraan skenaarion mukaisesti.

Tuloverot lasketaan ennustevuosille tuloveroprosentilla liikevoitosta ja voittomar-
ginaalitavoite kolmen prosentin osuutena liikevaihdosta. Punainen katkoviiva ku-
vaa pylvaiden kokonaiskorkeudesta laskettua lineaarista regressiota, joka ilmai-

see pitkan aikavalin liikevaihtotavoitteen kehityssuunnan. Regressiosuora nou-
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see loivasti, mika heijastaa kustannusten inflaatiopohjaista kasvua pitkalla aika-
valilla. Yksittaisten vuosien pylvaskorkeudet vaihtelevat regressiosuoran ympa-
rilla, ja poikkeamat selittyvat paaosin investointien ja lainanlyhennysten ajoituk-

sesta.

Kuvio 30 esittdaa saman ajanjakson liikevaihdon hajotettuna tuloslaskelman pe-
ruskaavan mukaisiin komponentteihin. Kirjanpitokaytannon mukainen tuloslas-
kelma rakentuu hierarkkisesti, koska liikevaihdosta vahennetaan ensin operatii-
viset kulut, sitten poistot, jolloin muodostuu liikevoitto EBIT, ja tasta edelleen ra-
hoitustuotot ja -kulut, jolloin saadaan tulos ennen satunnaisia eria. Tuloksesta
ennen tilinpaatossiirtoja ja veroja lasketaan tuloverot, joiden jalkeen jaa tilikauden
tulos eli nettotulos (Niskanen & Niskanen, 2020, s. 45-48).
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[ Toteutuneet kustannukset [ Toteutuneet rahoituskulut ——- Liikevaihtotavoite (regressio)
@ Ennustetut kustannukset [ Ennustetut rahoituskulut

Kuvio 30. Liikevaihdon kehitys tuloslaskelman nakokulmasta case-vesihuoltolai-
toksessa eraan skenaarion mukaisesti.

Liikevaihtotavoite perustuu vesihuoltolaitoksen rahaprosessiin
LVT = K+ P+ R + Nettotulos + Verot (108)

ja se voidaan tulkita pylvaan viisikerroksisena rakenteena alhaalta yl0s: operatii-
viset kustannukset, poistot, rahoituskulut, nettotulos ja tuloverot. Kerroksista voi-
daan lukea EBIT kaavalla (104), joka nakyy poistokerroksen ylareunan ja pylvaan

huipun valisena korkeutena seka
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Tulos ennen satunnaisia eria = EBIT — R, (109)

joka nakyy rahoituskulukerroksen ylareunan ja pylvaan huipun valisena korkeu-
tena. Verot lasketaan voitosta rahoituserien jalkeen v(EBIT — R), jolloin nettotulos
on (1 — v)(EBIT — R). Pylvaan ylin osa jakautuu siten nettotulokseen ja veroker-
rokseen vakiosuhteessa (1 — v):v eli 80:20, kun v on 20 prosenttia. Kuvio 31 esit-

tda saman ajanjakson nettovoittomarginaalin prosenttipohjaisena tunnuslukuna.

18 - : :
[ Historiallinen nettovoittomarginaali
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Kuvio 31. Nettovoittomarginaalin ennustettu kehitys case-vesihuoltolaitoksella.

5.5.3 Vesihuollon maksujen automaattinen hinnoittelu

Vesihuolto on yhteiskunnallisesti valttamaton infrastruktuuri, jonka rahoitus pe-
rustuu asiakkailta perittaviin maksuihin. Vesihuoltolaki (119/2001) velvoittaa ve-
sihuoltolaitokset asettamaan maksut kustannusvastaaviksi, kohtuullisiksi ja tasa-
puolisiksi. Maksujen on my0s turvattava laitoksen pitkan aikavalin toimintakyky
seka investointien rahoitus. Kaytannossa tama tarkoittaa, etta kunkin asiakasryh-
man tulee kattaa omasta palvelustaan aiheutuvat kustannukset eika mitaan asia-
kasryhmaa saa perusteettomasti tukea toisen kustannuksella. Kustannusvastaa-
vuuden ohella hinnoittelussa huomioidaan useita muita tavoitteita, joita ovat tulo-

jen riittavyys, maksutuottojen vakaus, hintojen ennustettavuus ja veden kayton
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tehokkuuden edistaminen. Nama tavoitteet heijastuvat suoraan maksujen raken-

teeseen ja suunnitteluperiaatteisiin.

Vesihuoltolaitoksen kustannusrakenne muodostuu suurelta osin kKiinteista kus-
tannuksista, kuten verkoston ja laitosten paaoma- ja yllapitokuluista, jotka eivat
riipu lyhyen aikavalin talousveden kulutusvaihteluista. Taman vuoksi on perustel-
tua kerata merkittava osa tuloista kiinteilla perusmaksuilla, jotta laitoksen talous
pysyy vakaana vedenkulutuksen muuttuessa. Kaytadnnodssa perusmaksujen
osuuden kasvattaminen kokonaistuotoista onkin yksi yleisimmista tavoista va-
kauttaa vesihuoltolaitoksen tulovirtaa (American Water Works Association, 2017,
s. 149-150).

Kiinteiden maksujen tuottamat tulot ovat ennustettavampia kuin kayttomaksujen
tuottamat tulot. Toisaalta perusmaksupainotteinen hinnoittelu heikentaa veden
saaston hintasignaalia ja voi vaikuttaa pienkuluttajien kokemaan hinnan kohtuul-
lisuuteen. Perus- ja kayttdomaksujen keskinainen suhde on siten aina kompro-

missi taloudellisen vakauden ja vedenkulutuksen hallinnan tavoitteiden valilla.

Vesihuoltomaksujen automaattinen hinnoittelu perustuu siihen, etta koko hin-
nasto johdetaan laskennallisesti muutamasta strategisesta lahtdarvosta sen si-
jaan, etta yksittaiset maksut maaritettaisiin kasin. Lahtotietoina toimivat liikevaih-
don kokonaistavoite, kulutusennuste, kiintean tuoton osuus seka perusmaksun
tavoiteosuus kokonaistuotosta. Naista malli ratkaisee ensin kayttomaksun yksik-
koéhinnan ja omakotitalon perusmaksun suuruuden. Taman jalkeen porrastuskaa-
vat tuottavat huoneistoluvun mukaan skaalatut perusmaksut rivi- ja kerrostaloille,
ja ekvivalenssikertoimet yhdenmukaistavat mittarikokoon perustuvan hinnoittelun

palvelu- ja teollisuusrakennuksille.

Ikaalisten Vesi Oy:n asiakasmaksut muodostuvat kaytto-, perus- ja littymismak-
suista. Kayttdmaksu on sidottu kulutettuun vesimaaraan. Perusmaksu on kiintea
kuukausimaksu, joka kattaa palveluvalmiuden paaoma- ja yllapitokustannukset
kulutuksesta riippumatta. Liittymismaksu peritaan kertamaksuna uuden liittyman
yhteydessa investointikustannusten kattamiseksi (lkaalisten Vesi Oy, 2026, s. 1).
Maksujen kohdentamisen tulee perustua aiheuttamisperiaatteeseen (American
Water Works Association, 2017, s. 89-92).
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Perusmaksuhinnoittelu perustuu joko vesimittarin nimelliskokoon tai kiinteiston
asuinhuoneistojen lukumaaraan. Naiden logiikoiden yhteensovittaminen on tar-
peen, kun toiminta-alueella palvellaan seka asuinrakennuksia etta muita raken-
nusluokkia. Koska rakennusluokitus ja huoneistomaara vaikuttavat potentiaali-
seen vedenkulutukseen, rivi- ja kerrostalon perusmaksu on asukasta kohden
edullisempi kuin omakotitalon. Suuremmissa rakennuksissa liittyma- ja verkosto-
kustannukset jakautuvat useamman kayttajan kesken, jolloin huoneistokohtainen

perusmaksu pienenee (lkaalisten Vesi Oy, 2026, s. 1).

Porrastuksen toteuttamiseksi maaritellaan matemaattinen malli kayttopaikan pe-

rusmaksulle
Pyesi = Va x C'19%%4, (110)

missa C on asuinhuoneistojen lukumaara, Va on omakotitalon veden arvonlisave-
rollinen perusmaksu kuukaudessa ja Xa = 0,50 on logaritmisen skaalauskayran
muotoa ohjaava kerroin. Eksponentti 1 + log¢(0,5) ~ 0,613 on pienempi kuin 1,
joten perusmaksu huoneistoa kohden pienenee rakennuskoon kasvaessa. Vas-

taava eksponentti jatevedelle on 1 + log,(0,6) = 0,737.

Huoneistokohtainen maksu saadaan jakamalla kokonaismaksu huoneistomaa-

ralla

Vv, C
Vhuoneisto (C) = %() = Va X C'°%*A (111)

Koska logsXa < 0, funktio on aidosti laskeva, mika toteuttaa hinnaston periaatteen
rivi- ja kerrostalojen edullisemmasta huoneistokohtaisesta hinnasta (lkaalisten
Vesi Oy, 2026, s. 1). Jotta mittarikokoon perustuva hinnoittelu saadaan yhteismi-
talliseksi huoneistopohjaisen hinnoittelun kanssa, maaritellaan ekvivalenttihuo-
neistoluku Cekv(Qn). Se kuvaa tietyn mittarikoon palvelukapasiteettia asuinhuo-
neistoyksikoissa ja on maaritelty siten, etta mittariperusteinen kokonaismaksu
vmittari( Qn) ja huoneistoperusteinen kokonaismaksu Vperus(Cekv) ovat yhta suuret

VTI(Q ) = Va X Coier(Qn)' . (112)

Vertailukohtana kaytetaan mittarikokoa DN 20, jolle asetetaan ehto Cekv(Qn,DN20)
=1. AWWA (2018, s. 152, 365) toteaa, etta ekvivalenssikertoimien johtamisessa
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tulee huomioida seka mittarin hydraulinen kapasiteetti ettd kyseisen asiakasluo-
kan tyypillinen kysyntaprofiili. Jos kalibrointi halutaan sitoa suoraan nimellisvir-

taamaan, voidaan kayttaa kaavaa

Q \’
Cekv(Qq) = 0 , (113)
n,DN20
jossa parametri 7 maaraytyy laitoksen valitsemasta kapasiteettiskaalausperiaat-
teesta
_ In Cekv
"‘|n< Q, ) (114)
Qn,pN20

Kustannusvastaavien hinnastoparametrien maarittaminen edellyttaa liikevaihto-
tavoitteen asettamista, kulutusennusteen laatimista seka kiintean tuoton osuuden

valintaa. Laitoksen liikevaihto R muodostuu kahdesta perusosasta
R = Rperus + Rkaytts- (115)
Kayttdmaksukomponentti saadaan kertomalla kulutusennuste Qtt [m3/vuosi] yk-
sikkéhinnalla p [€/m3]
Riaytts = P X Qyot- (116)
Kiintean tuoton osuutta kuvataan parametrilla ¢, jolloin

Rperus = pXR, Rkéytté =(1-o xR (117)

Ikaalisten Vesi Oy:n (2026, s. 1) hinnaston mukaan perusmaksujen keskeisiin
periaatteisiin kuuluu seka kustannusvastaavuus etta veden kulutuksen hillitsemi-
nen, mika kaytannossa asettaa ¢ tasolle, joka tasapainottaa nama kaksi tavoi-
tetta. Kun ¢ on valittu ja kulutusennuste tiedetaan, kayttomaksun p yksikkohinta

saadaan kaavalla

(118)

Vesihuoltomaksujen pitkajanteisen kehityksen ohjaamiseksi asetetaan tavoite
sille, kuinka suuri osuus vedesta ja jatevedesta saatavasta maksutuotosta tulee
kertya perusmaksuista suhteessa kayttomaksuihin. Tata suhdetta kutsutaan pe-
rusmaksun tavoiteosuudeksi kokonaistuotosta eli PM-osuudeksi. Se maaritellaan

talousvedelle ja jatevedelle erikseen
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o= PMvesi - Pij
ves! F)Mvesi + KMvesi ’ Y

M7 PM, + KMy, (119)

missa PMvesi ja KMvesi ovat vastaavasti veden perusmaksu- ja kayttomaksutuotot,
PMjv ja KMy jateveden vastaavat tuotot. Perusmaksun tavoiteosuudeksi koko-
naistuotosta maaritelldan strategiassa se prosenttiosuus, jonka verran vedesta ja
jatevedesta saatavasta vuotuisesta maksutuotosta pyritaan keraamaan perus-
maksuilla. Tavoitearvoiksi voidaan asettaa esimerkiksi zesi on 40 % ja zv 35 %.
Tama tarkoittaa, ettd vedenkayton maksutuotosta 40 prosenttia kertyy kiinteista

perusmaksuista ja 60 prosenttia kulutusmaaraisista kayttomaksuista.

Tarvittavat maksukorotukset johdetaan analyyttisesti PM-osuustavoitteista ja lii-
kevaihdon kokonaistavoitteesta. Olkoon X = PMvesi+ KMvesi veden ja Y = PMy +
KMjv jateveden kokonaistuotto korotuksen jalkeen. PM-osuustavoitteiden suhde
esitetaan suhdekaavalla

X 7y X PMyegg

k=L = Qv Tves
Y Tyesj X PMJV

(120)
Liikevaihdon kokonaistavoite L* sidotaan X:aan ja Y:hyn ottamalla huomioon

myynti muille vesihuoltolaitoksille ja muut vakiotuotot. Ratkaisemalla Y saadaan

Y — L —mx PMyesi — Keonst
K(1+m X 76 + 1

(121)

missa m on myynnin kasvukerroin myydylle vedelle muille vesihuoltolaitoksille,
Keonst on korotuksista riippumattomat vakiotuotot ja nimittajan termi k(1 + mvesi)

+ 1 kokoaa veden ja jateveden liikevaihtokomponenttien keskinaisen sidoksen.
Tasta johdetaan tarvittavat korotusprosentit

Tvesi X X_ 1
b PMugy (122)

missa rem perusmaksun korotusprosentti ja Epm on perusmaksun efektiivinen
herkkyyskerroin, joka muodostuu huoneistokohtaisesta kuluttajaosuudesta seka
vesimittarikokoon perustuvan hinnoittelun osuudesta, johon sovelletaan 1,2-ker-
taista korotuskerrointa. Kun asiakaskannan huoneistolukujen ja ekvivalenttihuo-
neistolukujen jakaumat tunnetaan, voidaan naiden suureiden avulla maarittaa

kayttdmaksun yksikkdhinta seka perusmaksun suuruus omakotitalolle.
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5.5.4 Riskinarvio vesihuoltolaitoksen talouden tilasta

Vesihuoltolaitoksen taloudellista tilaa koskeva riskinarviointi toteutetaan DuPont-
analyysia hyodyntaen. Menetelmassa laitoksen riskiprofiilia arvioidaan kuudella
osa-alueella, joista kullekin maaritetaan kokonaispistemaara viisiportaisella as-
teikolla 1-5. Kokonaisriskitaso johdetaan osa-aluepisteiden painotettuna keskiar-
vona, jossa painokertoimet ovat tapauskohtaisesti konfiguroitavissa. Pisteytyk-
sen kasitteellinen perusta nojaa taloudelliseen vakausanalyysiin, jossa vakava-
raisuutta, velkarakennetta, kannattavuutta, kannattavuuden vakautta, investoin-
tiriskia seka konkurssiriskia tarkastellaan rinnakkaisina ja toisiaan taydentavina

tekij6ina.

Altman (1968) kehitti Z-score-mallin yritysten konkurssiriskin ennustamiseen
erotteluanalyysin avulla. Z-malli suunniteltiin julkisille teollisuusyrityksille, ja se
yhdisti viisi tilinpaatdéspohjaista tunnuslukua painotetuksi kokonaisindeksiksi. Alt-
manin (2000) mukaan paivitetyssa Z"-mallissa Xs-muuttuja eli liikevaihto/taseen
loppusumma poistettiin alkuperaisesta kaavasta, minka jalkeen jaljelle jaavien
muuttujien kertoimet estimoitiin uudelleen. Z"-malli soveltuu vesihuoltolaitoksille,
joiden tase on vesihuolto-omaisuuden vuoksi rakenteellisesti raskas ja paaoma-
valtainen, koska Xs-muuttujan poistaminen vahentaa paaomaintensiivisyys-

eroista johtuvaa toimialasidonnaista vaihtelua. (Altman, 2000, s. 7-23.)

Z"-mallin kaava on (Altman, 2000, viitattu lahteessa Radivojac ym., 2021, s.14)
Z" =6,56X; + 3,26X;5 + 6,72X5 + 1,05X},, (123)

missa osatekijat maaritellaan seuraavasti

_ Oma paaoma — Lyhytaikainen vieras paaoma

1 Kokonaispadoma ’ (124)
Nettotulos
= 12

2™ Kokonaispadoma’ (125)
. EBIT (126)

3™ Kokonaispadoma’

Oma paaoma

. E (127)

~ Vieras padoma’
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Mallin tuottaman Z"-arvon tulkinta perustuu ennalta maariteltyihin luokittelukyn-
nysarvoihin. Taulukossa 3 esitetyt tulkintavyohykkeet jakavat havainnot kolmeen
riskiluokkaan: turvalliseen vyohykkeeseen, valitilan vyohykkeeseen seka vaaral-

liseen vyohykkeeseen.

Taulukko 3. Z"-mallin tulkintavyohykkeet (Altman, 2000, Radivojac ym., 2021, s.
14, muokattu)

Vyohyke Z’-arvo Tulkinta

Turvallinen | Z2"> 2,60 Matala konkurssiriski
Valitila 1,10<2Z2"< 2,60 Epavarma alue
Vaarallinen |Z"<1,10 Korkea konkurssiriski

X1 edustaa nettokayttopaaomaa suhteessa taseen loppusummaan ja mittaa yri-
tyksen lyhyen aikavalin likviditeettia. X2 heijastaa kertyneiden voittovarojen suh-
detta taseeseen ja kuvaa yrityksen kykya rahoittaa toimintaansa sisaisesti. X3 on
kokonaispaaoman tuotto liikevoittotasolla, joka on Altmanin (2000) mukaan yksit-
taisista muuttujista tilastollisesti merkitsevin ennustaja. X4 mittaa vakavaraisuutta
suhteuttamalla oman padoman vieraaseen paaomaan. (Altman, 2000, s. 7-23.)

Z"-versiossa kaytetaan kirjanpitoarvoja markkina-arvojen sijaan.

Omavaraisuusaste on vakavaraisuuden keskeinen tunnusluku, joka kuvaa oman
paaoman suhteellista osuutta yrityksen koko padomarahoituksesta (Knupfer &
Puttonen, 2018, s. 238—240). Tunnusluku indikoi yrityksen kykya kestaa tappioita
ja rahoitusrakenteen puskurikykya taloudellisten hairididen aikana. Omaisuuden-
hallintamallissa yksinkertaisen omavaraisuusasteen laskentakaava on

Oma paaoma

Omavaraisuusaste = .
Taseen loppusumma

(128)

Vesihuoltolaitoksen velkarakennetta arvioidaan omaisuudenhallintamallissa net-
tovelkaantumisasteella, joka mittaa korollisen vieraan paaoman maaraa suh-
teessa omaan paaomaan sen jalkeen, kun saatavilla olevat likvidit rahavarat on
vahennetty velkaa pienentavand puskurina. Nettovelkaantumisaste lasketaan

kaavalla
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Korolliset velat — Likvidit rahavarat

Nettovelkaantumisaste = —
Oma paaoma

(129)

Korolliset velat voivat koostua rahoituslaitoslainoista tai konserniin kuuluvilta osa-
puolilta saaduista veloista. Tarkastelu kohdistuu korollisiin velkoihin, koska niihin
liittyvat sopimusperusteiset maksuvelvoitteet, kuten korot ja lyhennykset, rasitta-
vat kassavirtaa liiketuloksesta riippumatta. Likvidien rahavarojen vahentaminen
osoittaa, milta osin laitos pystyy kattamaan velkansa valittdmasti omilla varoillaan
(Niskanen & Niskanen, 2020, s. 59).

Ennustejakson tase-erien muodostamisessa pitkaaikaisen vieraan paaoman ke-
hitystd mallinnetaan velkabalanssiyhtalolla, joka paivittaa vieraan padoman maa-
ran VPP yyosittain edellisen periodin velkakannan, uusien lainanottojen ja ly-

hennysten avulla
VPP™ = max (0, VPP + Nostot, — Lyhennykset t). (130)

Operaattori max(0, -) asettaa velkamuuttujalle epanegatiivisuusehdon ja estaa
siten lainakannan painumisen negatiiviseksi tilanteissa, joissa kumulatiiviset ly-
hennykset ylittaisivat jaljella olevan velan. Oman paaoman kehitysta OP: mallin-
netaan vastaavasti kumulatiivisena prosessina, jossa edellisen periodin omaan

paaomaan lisataan tilikauden nettotulos

OP; = OP;_; + Nettotulos;. (131)

Omaisuudenhallintamallissa oletetaan, ettei vesihuoltolaitos jaa osinkoja eika to-
teuta oman paaoman ehtoisia rahoitusjarjestelyja ennustejakson aikana, joten
kaavan (131) mukaan tilikauden nettotulos jad oman padoman ainoaksi ajuriksi.
Oletus on yksinkertaistava, mutta riskianalyysin nakdkulmasta perusteltu, koska
se eristdd paaomarakenteen kehityksen keskeisiin tulos- ja velkavirtoihin. Vesi-
huoltosektorilla oletusta voidaan pitaa empiirisesti uskottavana, koska kunnalliset
likelaitokset eivat tyypillisesti harjoita systemaattista voitonjakopolitiikkaa. Koko-

naispaaoma K: saadaan talldin oman ja vieraan paaoman summana
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Vesihuollossa investointien riittavyys suhteessa paaomakannan kulumiseen on
keskeinen taloudellisen kestavyyden tekija. Omaisuudenhallintamalli arvioi in-
vestointiriskia kahdesta toisiaan taydentavasta nakokulmasta. Ensimmainen na-
kokulma on kirjanpidolliseen kulumiseen perustuva investointi/poisto-suhdeluku
ja toinen reaalitaloudelliseen kulumiseen perustuva kumulatiivinen saneeraus-
vaje. Investointi/poisto-suhdeluku kuvaa, kattavatko vuotuiset investoinnit niita
vastaavan ajanjakson poistot eli pidetaankoé paaomakanta vahintaankin kirjanpi-
dollisen kulumisvauhtinsa tasolla. Suhdeluku lasketaan ohjelmassa kaavalla

Investoinnit

. (133)
Poistot

Investointi/poisto =

Taulukko 4 esittaa ohjelman riskimittarien rakenteet, painot ja pisteytysperiaat-

teet.

Taulukko 4. Riskimittarien pisteytysrakenne ja painot.

Osa-alue Tunnusluku Paino | Pisteytyslogiikka
Vakavarai- Omavaraisuusaste (0,20 [>50% — 5;>40% — 4;>30%
suus — 3;>20 % — 2; muuten 1
Velkara- Nettovelkaantumis- [ 0,15 |<0,50 — 5;<0,80 — 4; < 1,20
kenne aste — 3;<2,00 — 2; muuten 1
Kannatta- ROE (ennustejakson | 0,20 |>12% —5;>8% —4;>5% —
vuus keskiarvo) 3;>2 % — 2; muuten 1
Kannatta- ROEnN keskihajonta (0,15 |<1% —5;<2% —4;<4% —
vuusvakaus 3;<6 % — 2; muuten 1
Investointi- | Investoinnit / Poistot | 0,15 |> 1,20 — 5; > 1,00 — 4; > 0,80
riski — 3;>0,60 — 2; muuten 1
Z-score Altman Z" 0,15 |>260—5;>210—-4;>1,10
— 3;>0,50 — 2; muuten 1

Kokonaisriskipiste lasketaan painotettuna keskiarvona
R=wp, + wop, + ...+ Wgpy, (134)

missa w; on osa-alueen j paino kokonaissumman ollessa 1,0 ja pi on pisteytys
asteikolla 1-5. Tuloksena saatu kokonaispistemaara luokitellaan neljaan riski-
luokkaan: matala riski (R > 4,0), kohtalainen riski (3,0 < R < 4,0), korkea riski (2,0
< R < 3,0) ja erittdin korkea riski (R < 2,0).
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Omaisuudenhallintamallin DuPont-analyysin ROE ja riskiprofiilin tulokset esite-
taan liitteen 7 kuvaajissa. Ensimmainen kuvaaja erittelee oman paaoman tuoton
DuPont-kaavan kolmeen osatekijaan eli nettovoittomarginaaliin, paaoman kierto-
nopeuteen ja rahoituskertoimeen. Toinen kokoaa vesihuoltolaitoksen kokonais-
riskin tutkakaavioon, jossa nykyhetkea verrataan ennustejakson loppuun kuuden
riskiulottuvuuden suhteen, ja taydentaa nakymaa kannattavuuden, maksuval-
miusriskin ja paaomarakenteen aikasarjoilla. Kolmas kuvaaja tarkastelee Altma-
nin Z"-konkurssiriskimittarin kehitysta sen neljan osatekijan painotettuina vaiku-
tuksina ja peilaa tasekannan kasvua inflaatiokorjattuun nimellisarvoon. Neljas
vertaa saneeraus- ja uusinvestointeja vuotuisiin poistoihin ja esittaa kumulatiivi-
sen saneerausvajeen kahteen teoreettiseen tarpeeseen perustuen, jotka ovat in-

flaatiokorjattu nimellisarvo ja vuosipoistojen taso.

5.6 Automatisoitu omaisuudenhallintasuunnitelman dokumentointi

Vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallintasuunnitelma rakentuu laajan tietopohjan
varaan, joka kattaa inflaatioennusteet, investointi- ja kustannuslaskelmat, hinnoit-
telumallit seka riskianalyysit. Dokumentointi tuotetaan automaattisesti osana
omaisuudenhallintajarjestelmaa. Lahtdkohtana on Microsoft Word -muotoinen
mallipohja, joka maarittelee suunnitelman koko rakenteen. Mallipohjaan on sijoi-
tettu tekstimuotoisia paikkamerkkeja, esimerkiksi kuva_tiedosto_1_1, jotka kor-

vautuvat ajon aikana dynaamisesti tuotetuilla kuvaajilla ja taulukoilla.

Automaatio toteutetaan Python-kirjastoilla, joista keskeisimmat ovat python-docx
ja openpyxl. Ratkaisu poistaa kuvioiden ja taulukoiden manuaalisen kopioi-liita-
vaiheen, yhdenmukaistaa raporttien rakenteen ja ilmeen seka mahdollistaa do-
kumentaation toistettavan tuottamisen osana data-analyysi- ja raportointiputkea.
Sisallon ja paikkamerkkien yhteys maaritellaan Python-sanakirjarakenteella,
jossa kukin paikkamerkki kytkeytyy tiedostopolkuun seka kuvio- tai taulukkoteks-
tiin. Tiedostomappaus muodostuu dynaamisesti kuluvan vuoden perusteella, jo-
ten jarjestelma on ajettavissa seuraavina vuosina ilman muutoksia lahdekoodiin.
Dokumentin aiemmat versiot jaavat talldin arkistoon. Kuviossa 32 esitetaan pro-
sessin kokonaisrakenne lahtoaineistoista valmiin Word-dokumentin tallennuk-

seen.
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Word-mallipohja PNG-kuvaajat | Excel-taulukot
.docx ja paikkamerkit Kuvaajakansiot | Taulukkokansiot

\

Python-sanakirja: file_mapping
Paikkamerkki: polku, kuvateksti, tyyppi
rakennetaan dynaamisesti kuluvan vuoden perusteella

v

python-docx-korvausjarjestelma

kay lapi kappaleet ja tunnistaa paikkamerkit
kasittely kdanteisessa jarjestyksessa — XML-indeksien kokonaisuus

1

¥ v .
Kuvio-haara (PNG) Taulukko-haara (Excel)

PIL: lue koko ja aspektisuhde openpyxl: lue valilehti ja solut
skaalaa: max 15 x 20 cm Fl-paikallistettu numeromuotoilu
add_picture( ) lisda kuvan add_table( ) luo Word-taulukon

kuvioteksti alle XML-APL:lla otsikkoteksti XML-API:lla
{ ; |
Omaisuudenhallintasuunnitelma.docx |
tallennus ja sisallysluettelon paivitysmerkinta

Kuvio 32. Automatisoidun dokumentaatioprosessin kokonaisrakenne.

Dokumentin tayttamisesta vastaa korvauskomponentti, joka kay lapi Word-doku-
mentin kappalerakenteen, tunnistaa paikkamerkit ja korvaa ne PNG-kuvaajilla tai
Excel-taulukoista generoidulla sisallolla. Korvaukset suoritetaan kaanteisessa
jarjestyksessa, jotta XML-rakenteen indeksit sailyvat eheina. Kuvaajat lisataan
dokumenttiin python-docx-kirjaston add_picture-funktiolla. Jarjestelma lukee en-
sin kuvan koon ja aspektisuhteen PIL-kirjastolla ja skaalaa kuvan enintaan 15 x
20 cm:n kokoiseksi. Kuvateksti sijoittuu suoraan kuvaajan alapuolelle XML-ra-

kennetta muokkaamalla.

Taulukot luetaan Excel-tiedostoista openpyxI-kirjastolla valilehti ja solualue ker-
rallaan. Numeeriset arvot muotoillaan suomalaisen lokaalin mukaisesti, jolloin de-
simaalierottimena on pilkku ja tuhaterottimena valilyonti. Taulukko viedaan doku-
menttiin add_table-funktiolla, ja otsikkoteksti lisataan sen ylapuolelle samaan ta-
paan kuin kuvateksteissa. Valmis dokumentti tallennetaan tiedostoon Omaisuu-
denhallintasuunnitelma.docx, ja sisallysluetteloon merkitaan paivitystarve, jotta

otsikkonumerointi ja sivunumerot paivittyvat dokumentin avautuessa.
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6 JOHTOPAATELMAT JA POHDINTA

Opinnaytetyon paatavoitteena oli kehittaa koneoppimiseen perustuva malli, joka
automatisoi ja tehostaa vesihuoltolaitoksen omaisuudenhallintasuunnitelman
laatimista ja paivittamista. Tavoite saavutettiin kehittamalla modulaarinen, Pyt-
hon-pohjainen ohjelmistoratkaisu, joka tuottaa lakisaateisia vaatimuksia vastaa-

vat suunnitelman tietosisallot tilinpaatos- ja investointidatan pohjalta.

Tutkimuksen perusteella mallin tarvitsemat keskeiset tietolahteet koostuvat vesi-
huoltolaitoksen tilinpaatos- ja kirjanpitotiedoista. Mallin toiminnan kannalta olen-
naisiksi syotteiksi riittavat liikevaihto, operatiiviset kustannukset seka taseen lop-
pusumma, joita tdydennetaan inflaatiota kuvaavalla apumuuttujalla, kuluttajahin-
taindeksilla. Lisaksi mallissa hydodynnetaan investointitaulukkoa, rahoitus- ja kor-
koparametreja seka vesihuollon hinnoittelun rakennetietoja. Aineisto ei edellyta

salassa pidettavaa dataa, mika tukee mallin yleistettavyytta.

Omaisuudenhallintamalli toteutettiin kolmikerroksisena arkkitehtuurina, joka
koostuu tiedonkeruu- ja integraatiokerroksesta, laskenta- ja mallinnuskerrok-
sesta seka tulosten visualisoinnista ja automatisoidusta dokumentoinnista. Kone-
oppimisen keskeisina menetelmina hyoddynnettiin lineaarista regressioanalyysia
ja N-BEATS-neuroverkkomallia, jotka tuottavat aikasarjaennusteet taloudellista
paatoksentekoa varten. Neuroverkkomallin suorituskyky varmistettiin walk-for-
ward-validoinnilla, joka vastaa reaalimaailman ennustetilannetta. Kokonaisuus
osoitti, etta toimiva ratkaisu edellyttda syvaoppimisen, taloudellisen mallinnuksen

ja jarjestelmallisen validointiprosessin yhdistamista.

Mallin tuottamat ennusteet voidaan kytkea suoraan niita koskeviin lakisaateisiin
vaatimuksiin siten, etta ne tukevat valtioneuvoston asetuksen 1173/2025 3 §:ssa
edellytettyjen sisaltdjen tuottamista. Ennusteiden pohjalta voidaan muodostaa in-
vestointi- ja rahoitustarpeiden yhteenveto, arvioida maksujen muutostarpeita
seka toteuttaa riskinarviointi. Koneopetettu omaisuudenhallintamalli integroi
nama osa-alueet yhtenaiseksi prosessiketjuksi, joka paattyy automaattisesti ge-

neroituun Word-dokumenttiin.
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Case-vesihuoltolaitoksen skenaariomallinnuksessa laitoksen taloudellinen profiili
muuttuu 20 vuoden ennustejaksolla rakenteellisesti. Mikali vesihuoltolaitos suo-
rittaa mallin ehdottamat toimenpiteet, laitoksen tase vahvistuu, omavaraisuus
kasvaa ja maksuvalmiusriski pienenee, mutta samalla pddoman tuotto laskee.
Kyse ei ole varsinaisesta ongelmasta, vaan muutoksesta, jossa velkavetoinen ja
korkeaa nimellistuottoa tuottava talous kehittyy omavaraisemmaksi ja vakaam-
maksi. Malli tekee taman siityman nakyvaksi. Riskiprofiilin tarkempi tarkastelu
syventaa kuvaa, silla kokonaisriskin taso pysyy suunnilleen ennallaan, mutta sen
painopiste siirtyy rahoitusrakenteesta ja maksuvalmiudesta kohti kannattavuutta
ja operatiivista tehokkuutta. Riski ei siis poistu vaan muuttaa muotoaan, ja paa-
toksenteon on mukauduttava tahan. Selkein varoitussignaali liittyy omaisuuden
yllapitoon, koska eri tarkastelutavat antavat erilaisen kuvan saneeraustahdin riit-
tavyydesta. Tama osoittaa, ettei yksittdinen mittari riitd arvioimaan infrastruktuu-
rin pitkan aikavalin uusiutumiskykya, ja havainto on yleistettavissa laajemminkin

vesihuoltosektorille.

Opinnaytetyon tulokset alleviivaavat sita, etta vesihuoltolaitoksen taloudellinen
kannattavuus on omaisuudenhallinnan perusedellytys. Kun laitoksen liiketoiminta
on kannattavaa, se kykenee huolehtimaan vesihuolto-omaisuudestaan ja toteut-
tamaan suunnitellut saneeraukset niin, ettei omaisuuden arvo heikkene pitkalla
aikavalilla. Kun laitoksella on tarve tehda uusinvestointeja, sen on nostettava ta-
loudellista kannattavuuttaan riittavalle tasolle uusinvestointien rahoittamiseksi.
Artefaktin tuottamat liikevaihtotavoitteet ja riskinarvio antavat laitokselle nakyman
siihen, milla tasolla kannattavuuden on oltava, jotta nama edellytykset tayttyvat

pitkalla aikavalilla.

Monitasoinen mallinnus tuottaa lisadarvoa nimenomaan kokonaiskuvan kautta.
Yksittaiset tunnusluvut voivat antaa harhaanjohtavan kuvan joko liian myodntei-
seen tai liian kielteiseen suuntaan, mutta kun kannattavuus, vakavaraisuus, mak-
suvalmius ja omaisuuden yllapito asetetaan rinnakkain pitkalla aikajanteella, lai-
toksen todellinen taloudellinen logiikka avautuu paatoksentekijalle tavalla, joka

tukee seka strategista suunnittelua ettd kunnan omistajaohjausta.

Opinnaytetyon keskeinen 16ydds on se, etta vesihuoltolain edellyttdman omai-
suudenhallintasuunnitelman tietosisallot voidaan pitkalti tuottaa automaattisesti
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olemassa olevasta tilinpaatds- ja investointiaineistosta, mika tukee hallituksen
esityksen HE 40/2025 vp tavoitetta suunnitelman muodon avoimuudesta. Neuro-
verkkopohjainen ennustaminen osoittautui toimivaksi inflaatio- ja kustannusaika-
sarjojen mallintamisessa, ja walk-forward-validoinnilla perusteltiin mallin yleistys-
kyky. Tulokset korostavat, ettd neuroverkot soveltuvat seka lyhyen ettad pitkan
aikavalin taloussuunnitteluun. Hinnoittelu- ja riskinarviomoduulit kytkevat ennus-
teet vesihuoltolain kustannusvastaavuuden periaatteeseen seka laitoksen talou-
dellisen tilan analyysiin muodostaen kokonaiskuvan laitoksen taloudellisesta kes-

tavyydesta.

Tutkimuksen luotettavuutta tukee menetelmavalintojen perusteltavuus ja artefak-
tin lapinakyva kuvaus. Merkittavin rajoite liittyy kuitenkin aineiston laajuuteen. Va-
lidointi nojaa paaosin yhden case-vesihuoltolaitoksen aineistoon, mika riittda
suunnittelutieteellisen konstruktiotutkimuksen demonstrointiin osakeyhtiomuotoi-
sessa vesihuoltolaitoksessa, mutta ei mahdollista tilastollisesti yleispatevien joh-
topaatosten tekemista eri laitoskokoluokkien, organisaatio- tai toimintamuotojen
valilla. Toinen rajoite koskee pitkan aikavalin inflaatioennustetta, jonka luotetta-
vuus heikkenee ennustehorisontin pidentyessa eika malli pysty tunnistamaan ra-
kenteellisia muutoksia kuten energiakriisien tai geopoliittisten hairididen vaikutuk-
sia. Kolmanneksi artefakti on rajauksensa mukaisesti osakokonaisuus: kuntotut-
kimus-, huolto- ja kunnossapitosuunnitelmat seka kayttoliittymaratkaisut on ja-
tetty tutkimuksen ulkopuolelle, joten artefakti sellaisenaan ei kata koko vesihuol-

toasetuksen 3 §:n sisaltdvaatimusta.

Paatavoite kuitenkin saavutettiin. Artefakti automatisoi prosessin lahtédatan
tuonnista valmiin Word-dokumentin muodostamiseen. Erityisen hyvin onnistui eri
menetelmien yhdistdminen yhtenaiseksi ja toimivaksi kokonaisuudeksi. Inflaatio-
malli on rakennettu nelivaiheiseksi putkeksi, joka tukee mallin selkeytta ja loo-
gista etenemista. Kassavirtapohjainen liikevaihtotavoite on johdettu selkeaksi

laskennalliseksi ratkaisuksi, mika mahdollistaa tulosten lapinakyvan tarkastelun.

Opinnaytetyon kaytannon merkitys korostuu vesihuoltolaitosten suunnittelun tu-
kemisessa. Kaikkien vesihuoltolaitosten on laadittava omaisuudenhallintasuunni-

telma, ja tama tyo tarjoaa konkreettisen toimintamallin siihen, miten suunnitelman
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taloudellinen ja investointitietoon perustuva osuus voidaan tuottaa systemaatti-
sesti ja resurssitehokkaasti. Kehitetty artefakti vastaa erityisesti pienten ja keski-
suurten laitosten haasteisiin, joissa rajalliset henkiloresurssit ja erityisosaamisen

puute ovat tehneet suunnittelutyosta haastavaa.

Tulosten hyodynnettavyys ilmenee siten, etta vesihuoltolaitos voi syottaa omat
investointitietonsa malliin ja tuottaa suunnitelman taloussuunnittelua koskevan
osion seka riskinarvion automaation tukemana. Mallin tuottamat numeeriset tu-
lokset eivat yksin riitéa paatoksenteon perusteeksi, vaan ne edellyttavat asiantun-
tija-arvioinnin ja paikallisten olosuhteiden tuntemuksen taydennysta. Artefakti va-
pauttaa asiantuntijatyoaikaa rutiiniluonteisesta laskennasta varsinaiseen analyy-
siin ja strategisten valintojen perusteluihin. Lisaksi vesihuoltolain 9 a §:n mukai-
nen tiedoksiantovelvollisuus, 18 §:n mukainen vesihuoltomaksujen perustelta-

vuus seka 20 a §:n mukainen toimintakertomusraportointi helpottuvat.

Artefaktin empiirinen validointi tulisi laajentaa useamman case-laitoksen aineis-
tolle, jolloin voidaan tutkia, miten malli skaalautuu pienista vesihuoltolaitoksista
suuriin kaupunkilaitoksiin. Koneoppimismenetelmien vertaileva tutkimus jai ra-
jauksissa pintapuoliseksi. Jatkotutkimuksessa N-BEATS-arkkitehtuuria voitaisiin
verrata systemaattisesti muihin moderneihin aikasarjaennustamisen malleihin

kuten Temporal Fusion Transformer -neuroverkkoarkkitehtuuriin.

Artefaktia tulisi laajentaa kattamaan ty0ssa rajatut osa-alueet. Erityisesti kunto-
tutkimus-, huolto- ja kunnossapitosuunnitelmien automatisointi yhdistettyna ver-
kostotietojarjestelman GlS-aineistoon seka kuntoluokitusdataan tarjoaisi mahdol-
lisuuden teknis-taloudellisen omaisuudenhallinnan kokonaisratkaisun. Tutkimuk-
sessa esitetty ratkaisumalli on osa vesihuoltosektorin digitaalista murrosta, ja sen
taysi vaikuttavuus toteutuu, kun se integroidaan laitosten muuhun digitaaliseen
infrastruktuuriin, kuten kunnossapito- ja taloushallintojarjestelmiin seka viran-

omaisraportoinnin alustoihin.
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LITTEET

Liite 1. Euribor 12 kk -viitekoron haku ECB Data Portal -palvelusta

from datetime import date

import matplotlib.dates as mdates
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from ecbdata import ecbdata

# — Asetukset
# EKP Data Portal -sarja-avain: 12 kk Euribor, kuukausikeskiarwvo
SERIES_KEY = "FM.M.U2.EUR.RT.MM.EURIBOR1YD_.HSTA"

ALKU = "1959-81" # Euron kayttodnotto
LOPPU = date.today().strftime("%y-%m") # tdhan paivaan asti

# — Haku

df_raw = echdata.pget_series(SERIES_KEY, start=ALKU, end=LOPPU)
# Etsi aika- ja arvosarakkeet
t_col = next(c for ¢ in df_raw.columns if "TIME" in c.upper()

()
v_col = next(c for ¢ in df_raw.columns if "VALUE" in c.upper())

df = (pd.DataFrame({

"pvm" : pd.to_datetime(df_raw[t_col], errors="coerce"),
"korko": pd.to_numeric(df_raw[v_col], errors="coerce")})
.dropna()

.sort_values("pvm")
.reset_index(drop=True))

# — Kuvaaja
fig, ax = plt.subplots(figsize=(18, 5))

ax.plot(df["pwvm"], df["korko"], color="blue", linewidth=1.3,
label="Euribor 12 kk")

ax.fill_between(df["pwm"], df["korko"], alpha=8.15, color="blue")

ax.axhline(®, color="gray", linewidth=8.6)

ax.set_title("Euribor 12 kk", fontweight="bold")
ax.set_xlabel("Vuosi")

ax.set_ylabel("Korko (%)")

ax.grid(True, linestyle="--", linewidth=8.5, color="lightgray")

# X-akseli: vuosittain 3 vuoden vilein
ax.xaxis.set_major_locator(mdates.YearLocator(3))
ax.xaxis.set_major_formatter(mdates.DateFormatter("%Y"))
# Y-aksell desimaalipilkulla
ax.yaxis.set_major_formatter(

plt.FuncFormatter(lambda x, _: f"{x:.1f} ¥".replace(".", ",")))

ax.legend(loc="upper right", frameon=True)
plt.tight_layout()

# Tallenna ja nayta

ulos = "euribor_12kk.png”

plt.savefig(ulos, dpi=288, bbox_inches="tight")
plt.show()

Euribor 12 kk

50% -

40% -

30% -

Korko (%

10% -

0,0% -

L : 1 L
1998 2001 2004 2007 2010 2013 2016

2019

2022

|— Euribor 12 kk

2025

114



115

Liite 2. Hilbert IMF -signaalianalyysi
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Liite 3. Inflaatiomallin koulutuksen diagnostiikka ja metriikat

Gradienttivirta per kerros (paras spockki 140)
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Liite 4. Inflaatiomallin validointijakson ja testikauden ennusteet
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Liite 5. Euribor 12 kk -viitekoron pitkan aikavalin estimointiennuste

Ohjaus-, Euribor- ja valtionlainakorot ja inflaatio (KHI vuosimuutos-%) 1999-2026
Lihde: EKP (ohjauskorko, Euribor, valtionlainat) ja Tilastokeskus (KHI}, 01-1999-05-2026
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Liite 6. Kustannusennustemallin diagnostiikka
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Gradienttivirta per kerros (epookki 37)
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Liite 7. Riskinarvio — Case-vesihuoltolaitos
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Osuus £ -scoreen

Miljoonaa euroa (milj. €)

10 (Nettotulos + Mostot — Lyh.)
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Z"-score ja padomarakenne

Altman Z" -score vesihuoltolaitos
Z'=656-X1+326-X2+6,72-X3+1,05-X4

“- Turvallinen (> 2,60)

e Neutraali (1,10-2,60)
B ‘aarallinen (< 1,10)
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Z" -score osatekijoiden painotettu osuus
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Taseen kasvu (laskennallinen) ja nimellisarvon kehitys
APysyvit = Investoinnit = Poistot
AVaihtuvat = (EBIT + Poistot) - Rahoituskulut - Verot - Omarahoitteiset inv. - Lyhennykset
Mimellisarvo
12 = Pygwﬁt vastaavat == (inflaatiokorjattu)
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Saneeraus- ja uusinvestoinnit vs. poistot

I Poistot
[0 Saneerausinvestoinnit
0 Uusinvestoinnit

[]

I

1

I

I

1

I

I .
i —s— |nvest./Poistot %
]

I

1

1

1

I

I

]

Kumulat. saneerausvaje - inflaatiokorjattu taseen nimellisarvo
Teoreettinen tarve = taseen nimellisarve / 50 v
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e Kumulat. ylijaama
B Kumulat. vaje (korjausvelka)
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Kumulat. saneerausvaje — poistojen taso
Teoreettinen tarve = vuosipoistot
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