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1 JOHDANTO

Ennustaminen on keskeinen osa yrityksen johtamisen prosesseja. Strategiakatsaukset, visiot,
sekd budjettiennustaminen antavat tarvittavia tietoja johdon paatoksenteolle ja tavoitteiden
madrittamiselle.

Nykymaailmassa vallitseva tilanne vaatii jatkuvaa uusiutumista. Taloudellisten mittareiden
kayttd on enimmakseen staattista menneisyyskatsausta. Niiden kayttoa tulevaisuuden ennusta-
miselle voidaan kyseenalaistaa. Sen sijaan huolellisesti tehty ja taloudellisesti perusteltu en-
nustaminen antaa yritykselle mahdollisuuden selkeyttdd omaa toimintaansa ja saada liséé Kil-

pailukykya kilpailijoihin verrattuna.

Sitd huolimatta, ett4 ennustamisaihe on laajasti kasitelty tiivis paketti, joka soveltuu alustavaan

yritysanalyysiin, puuttuu.

Tutkijan mielesta tyon tuloksia voi kayttaa paatoksentekoon, joka koskee yrityksen ennusta-
mistapojen tehostamista, seka yleisiin tarkoituksiin jotka syventdvat yritystoiminnan ymmar-
rystd. Sen lisdksi saadut tulokset voidaan kayttdd pohjana mahdolliselle pro gradu-

tutkimukselle.
1.2 Tutkimuskysymys

Tutkimuksen tavoitteena on ennustamisen problematiikan kartoittaminen, kaytetyimpien en-
nustamismenetelmien esitteleminen, sek& yritysten nykytilanteen analyysien huomioonottami-
nen. Tutkimuksessa otetaan huomioon ennen kaikkea johdon nékokulma ennustamiselle. Tyo
pohjautuu osittain todellisen yrityksen analyysiin haastatteluiden avulla. Kirjailijan mielesta
keskittdminen kohdeyrityksen aitoihin ja ajantasaisiin tarpeisiin ennustamisjarjestelmansé ke-
hittdmisessa tuo selkoa valittuun tutkimusaiheeseen. Tutkija toivoo, ettd lukijan ymmarrys en-
nustamisen ongelmista seka tietdmys ennustamismenetelmista nopeasti muuttavassa yritysmaa-

ilmassa paranee tutkielman ansiosta.

Tutkimuskysymyksenéa on:
1  Mitd ennustamismenetelmid kéytetddn nykyaikana yritysmaailmassa?
Sen lisaksi tutkielmassa pyritadn vastaamaan myo6s kolmeen alakysymykseen:

1.1 Mitk& ovat ennustamismenetelmien ongelmat?

1.2 Miten voidaan parantaa ennustamisen tarkkuutta yleisella tasolla?



1.3 Mitké& ovat konkreettiset ongelmat valitussa case-yrityksessa johdon laskentatoimen néko-

kulmasta?
1.3 Teoriakehys ja aiheen rajaus

Teoriakehyksena kédytetddn ennustamisen yleista teoriaa, sen soveltuvuutta erilaisiin tarpeisiin
sekd lukuisten ennustamismenetelmien esittdmistd. Tutkimuksen ulkopuolelle ja& empiirinen

yritysaineisto, ennustamisen kytkenté tilinpaatokseen, seka talousmittareiden analyysi.
1.4 Tutkimusmenetelma

Tutkimuksen toteuttaminen tapahtuu kirjallisuuden avulla. Tutkimusmenetelma on kvalitatiivi-
nen. Aineisto keratdan Kirjastoista ja tietokannoista. Apukirjallisuutena kaytetddn kohdeyrityk-
sen haastattelujen tulokset seka laskentatoimeen, hankintojen johtamiseen ja tietojohtamiseen
liittyvia tieteellisia artikkeleita.

1.5 Tyon alustava rakenne ja sisallysluettelo

Tutkimuksenrakenne kostuu kahdeksasta eri osiosta. Teoria sisaltyy alkuosaan. Keskiosaan
sisaltyy menetelmien analyysi ja niiden kéayttd yrityksissa. Loppuosassa esitetddn case-
yrityksen tyontekijoiden haastattelu sek& tutkielman lopputulokset ja mahdolliset jatkotutki-

musaiheet.



2 ENNUSTAMISEN KAYTON TARVE YRITYKSESSA
2.1 Johdonlaskentatoimen tarve ennustamiselle

Taloushallinnon rooli yritysmaailmassa tapahtuvien muutosten ansiosta korostuu entista
enemman. Muutossuunnan ennustaminen helpottaa yritysjohdon operatiivista toimintaa ja tuo

tehokkuutta organisaation hallintaan. Talloin laskentatoimi on taloushallinnon tarkein tyokalu.

Yrityksen laskentatoimi voidaan jakaa yleiseksi laskentatoimeksi ja johdon laskentatoimeksi.

Néista jalkimmaiseen keskitytdan taman tutkimuksen puitteissa.

Johdon laskentatoimen péatehtéviin kuuluu johdon avustaminen paatdksenteossa, seké talou-
dellisen informaation mittaaminen ja raportointi. (Kinnunen 2007, 81) Seuraavassa on ryhmi-
telty tarkeimmat laskenta-alueet, joihin my6s johdon laskentatoimi keskittyy (Neilimo 1999,
37):

1. Suunnittelua avustavat laskelmat
Eri aikahorisontin kannattavuuden, taloudellisuuden ja tuottavuuden suunnittelua avus-
tavat laskelmat.

2. Tavoitelaskelmat
Hyvana esimerkkind talle ryhmalle toimivat yrityksen budjetit. Tavoitelaskelmien teh-
tdvana on avustaa yritysjohtoa suunnitella toimintoja ja asettaa uusia tavoitteita.

3. Tarkkailulaskelmat
Tarkkailulaskelmille on ominaista tapahtuneen kehityksen analysointi suhteessa asetet-
tuihin tavoitteisiin, oppiminen ja mahdollisesti negatiiviseen suuntaan ohjautuneen ke-

hityksen palauttaminen takaisin tavoiteuralle.

Kuten ndemme, edelld mainitut asiat ovat tavoite-painotteisia. Tavoitteiden asettelu siséltéda
tulevaisuutta kuvaavan osan. Neilimon (1999, 15) mukaan menneisyystieto ja tulevaisuustieto
ovat vahvasti mukana johdon laskentatoimen laskelmissa. Samaa nakdkulmaa tukee Mankki-
Koskinen (et al. 1993, 20). Hanen mukaan johtamisessa tapahtuu selvd muutos koskien tarvit-
tavan informaation luonnetta. Johto siirtyy kdyttdméan nykytilaa ja tulevaisuutta kuvaavaa tie-
toa sen sijaan, ettd kayttaisi menneisyydesta ja organisaation sisdisesta tiedosta kertovaa infor-
maatiota. Waters (1992, 174) huomauttaa, ettd kaikki liiketoimintasuunnitelmat ovat tehokkai-
ta jossain vaiheessa, eli niiden pitadé perustua odotettujen olosuhteiden ennustamiselle. Farnum

(1995, 4) tukee ajatusta toteamalla, ettd suunnittelu ja ennustaminen ovat hyvin laheisié aktivi-



teetteja paatoksentekonédkodkulmasta. Mikali strateginen suunnittelu on koettu tarkeaksi elemen-
tiksi menestyksen nakokulmasta, se tarkoittaa useasti myds ennustamisen saannollista harjoit-
tamista kyseessé yrityksessd. Tama nakdkulma korostaa ennustamisen olevan keskeisessa ase-

massa jokaisessa organisaatiossa.

Makridkisin (1989, 19) mukaan ennustamisen suosio on viime aikoina lisddntynyt rahoitus ja
laskentatoimen alalla. Syyna siihen on rahavirtojen laskeminen ja tarve ennustaa niiden tulevaa
kehitystd. Myo6s korkotason ennustaminen on olennainen osa tata prosessia. Johdon laskenta-

toimen nakdkulmasta ennusteet jotka kdytetadn pohjana paatoksenteolle, ovat erittéin tarkeitéa.

My®0s raportoinnissa ennustamisen tarkeys korostuu koko ajan. Vaatimusten joukosta 16ytyvat
trendien havaitseminen etukéteen, uhkien ja mahdollisuuksien ymmartaminen ja kartoitus, ny-
kyisten oletusten kyseenalaistaminen ja korvaavien toimenpiteiden ennakointi. Tarkoituksena
on puuttua asioihin ennen kuin on tapahtunut kdanne huonompaan suuntaan ja riskit ovat reali-

soituneet. (Jarvenpéaa et al. 2001, 165)

Nykyadn ennustamisen kayttd perinteisten talousmittareiden k&yton rinnallaan kasvaa. Ongel-
man perinteisten mittareiden kaytdssa tiedustaa on myds Jarvenpaa (et al. 2001, 166). Hanen
mukaansa suorituksen mittaamisessa havaittu muutos viestittaa siité, etta strategistenmittaristo-
jen ja taloudellisen lisdarvon avulla mittaamisesta on tulossa kokonaisvaltainen ohjausjarjes-
telm&. Suurena ongelmana pidetadn mittareiden diagnostista kayttod. Yhteenvetona (kuva 1)

johdon laskentatoimen nédkdkulmasta ennustamisen tarve voidaan jakaa aikahorisontin ja tehta-

vien mukaan:
Alle kuukauden 3 kuukautta-2 "
T 1-3 kuukautta Yli 2 vuotta
» Myyntituotot « Tarjonta « Budjetointi » Kokonaismyynti
» Toutannon ennusteet « Rahan « Investoinnit
kustannukset * Varastotaso sisaanvirtaus « Piioman
» \araston * Rahan kustannus
kustannukset sisaanvirtaus « Pagomasijoittam
» Hintatason inen
ennakointi * Rahavirrat

« Strategiat

Kuva 1. Ennustamisen tarve aikahorisontin ja tehtéavien mukaan (Muokattu l&ahteestd Makrida-
kis 1989, 20)



2.2 Porssiyritysten tarve ennustamiselle

Tekija erottaa porssiyritykset omaksi ryhmaksi syysté ettd porssiyrityksiin kohdistuvat tiedon-
antovelvollisuudet poikkeavat ei-listatun yrityksen velvollisuuksista. Tiedonantovelvollisuudet

toimivat hyvana perusteena ennustamisen tarpeellisuudelle.

Esimerkiksi Kallunki (et al. 2002, 160) mukaan, porssiyritysten tiedonantovelvollisuus koskee
tilinpadtosinformaation lisdksi kaikkea osakkeen arvonmaéarityksen kannalta oleellista tietoa.
Tassa tapauksessa oleellisella tiedolla tarkoitetaan my6s oleellista muutosta, josta porssiyhtion
on tiedotettava sijoittajille. N&in muutoksen ennustaminen voidaan katsoa tarkeédksi alueeksi

yrityksen imagon ja kannattavuuden nakdkulmasta.

2.3 Mittaamisen ja ennustamisen erotettavuus

Tutkija haluaa korostaa, etta kasitteelinen ero mittaamisen ja ennustamisen vélill4 on osa tdmén
tutkielman pohjaa. Syyné tahédn on erés vaihtoehtoinen nakdkulma ennustamiselle, jonka esitti
Sterling vuonna 1979. Sterling (1979, 31) mukaan, esimerkiksi lopullisten poistojen arvo on
tuntematon, kunnes omaisuushyddyke on myyty tai yrityksen todellinen tuotto selvida vasta

kun yritys lopetetaan.

Nain voidaan olettaa, ettd nykytilan maarittdminen pohjautuu vahvasti tulevaisuuden maaritta-
miselle. Maarittely tuo mukanaan joukon ei-ratkaistavissa olevia ongelmia. Se tapahtuu niin
kauan kun menneisyyden ja nykyajan mittaaminen pohjautuu tulevaisuuden arvoihin, eli mit-

taaminen ja ennustaminen pidetddn yhtena kasitteend.

Sterling (1979, 32) mielestd, mittaaminen on prosessi, jossa halutaan 16ytaa nykyinen olemassa
oleva suuruus. Ennustaminen on sen sijaan historiaalisen datan allokointi aikasarjalle kayttaen

pohjana enustettuja tulevaisuuden arvoja.

2.4 Pohja ennustamiselle

Nykytilan ymmartdminen on tarkedd onnistuneen ennustamismallin soveltamiselle. T&ssé tapa-
uksessa yrityksen siséisen laskentatoimen perinteinen rooli korostuu entistd enemman, silla
laskentatoimella on 3 tarkeda tehtdvaa yrityksen toiminnassa. Lee (1999, 414) mukaan ne ovat
yhteisen kielen tuottaminen ennustamiselle, hyddyllisen informaation antaminen ennustamista

varten, vertailumekanismien mahdollistaminen ennusteiden ja toteutuneiden arvojen vélill&.



Myos yrityksen fundamentaalinen analyysi helpottaa ennustamista. Fundamentaalinen analyysi
voidaan ymmartéa historiallisen datan tutkimisen taiteella, jotta ennustamisen tarkkuus paran-
tuisi. Toisaalta tdman tyyppinen analyysi siséltdd myos ulkopuolelta tulevan datan, mm. talout-

ta ja kilpailijoita kuvaava tietoa. (Lee 1999, 415)

3 ENNUSTAMISEN YLEINEN TEORIA

Ennustamisprosessille on olennaista laaja tiedon keruu eriluonteisista l&hteista seké eri infor-
maation yhteensovittaminen ja muokkaaminen. Yleisend perusteluna ennustamiselle on sen
tuottama ymmarrys joka auttaa tekemaan parempia paatoksia. lhmiset tulevat entisté tietoisem-

pi omien péaatosten seuraamusvaikutuksista pitkéalla aikavalilla. (Mannermaa 1992, 20)

Yleensé ennustettava ajankohta on hyvin tunnettu ja ennustamisen luonne on suorassa riippu-
vuussuhteessa katsojaan. Ennustamisessa on mahdollista erottaa kaksi vaihtoehtoa: joko sita

voidaan vain todeta, tai pyrkid ohjamaan. (Routio 2007)

Mikali katsoja haluaa todeta tulevaisuutta, han pyrkii saamaan selville, millainen on todenné-
kdisin tulevaisuus. Taustatavoitteena on valmistautuminen sen varalta. Tassé tilanteessa katsoja
ei voi tai halua vaikuttaa tulevaisuuskehitykseen. Tdmé on ennustamisen yleisin muoto, jota
kutsutaan my0s toteavaksi tarkasteluksi. Siina pyritadn vastaamaan kysymykseen: Minka ajan
kuluessa ja missa asiassa/alueella tapahtuu X, mikali kehitys pysyy hairiottdmand? (Routio
2007)

Mikali oletetaan ettd tulevaan kehitykseen voidaan vaikuttaa, puhutaan ohjaavasta ennustami-
sesta. Tassé tapauksessa katsojalla on jo késitys tavoitteistaan, mutta hén ei ole tietoinen siita,
miten niitd on mahdollista saavuttaa. Tassd tapauksessa pyritddn vastaamaan kahteen Kysy-
mykseen (Routio 2007):

1. Mikali tehddan toimenpide A, mita tapahtuu?

2. Mita pitaa tehdd, jotta saadaan tietty tulos tietyssa ajassa?

Ohjaava ennustaminen sisaltaa kaksi osaa: toteavan tarkastelun, eli saadaan ymmarrys tulevas-
ta kehityksesta ja suunnitellun, eli suunnitellaan ne toimenpiteet joilla saavutetaan haluttu tu-
los. (Routio 2007)



4 ENNUSTAMISMENETELMAT

Ennustamismenetelmien kehitys on siirtymassa kohti monimutkaisten kysymysten kasittelya.
Menetelmille asetettuja vaatimuksia ovat: ei-lineaaristen kehityskulkujen, epéjatkumoiden ja
murroskausien ennakointi. Matemaattiset mallit soveltuvat néihin tarkoituksiin parhaiten, mut-
ta silti ne eivét ole tarpeeksi tyydyttavia tulevaisuustutkimusten tarpeiden kannalta. (Niemi
1990, 22) Nykyaikaisen ndkokulman kannalta ymmarrys siitg, ettd voidaan approksimoida re-
aalimaailman monimutkaisuuksia, on tarkeda yritykselle. Tamé nakemys poikkeaa aikaisem-

masta tavoitteesta saada malli, joka sopii parhaiten todellisuuteen. (Diebold 2001, 143)

Ennustamismenetelmien madré on todella suuri. Késittelyn perusymmarryksen helpottamisek-
si, tekija esittdd niiden luokittelun kolmena ryhména (kuva 2), joissa on esitetty tunnetuimmat

mallit. Chaman (2007, 15) mukaan ne ovat:

- - x Syy ja seuraus Nékemyksellinen
Lt elz a0 menetelma menetelma
 Averages * Regression * Delphi
* ARIMA « Econometrics * Scenario
» Exponential * Neural Network » Survey
Smoothing

Kuva 2. Ennustamismenetelmien jako paaryhmittain

Samalla ennustamismenetelmien jalkimmainen ryhmittely (kuva 3) tapahtuu niiden aikaho-

risontin mukaan, Waters (1992, 174) ehdottaa seuraavan luokittelun:

Lyhyen aikavalin Keskiaikavéalin Pitkan aikavalin
ennusteet ennusteet ennusteet
» muutama kuukausi * muutamasta * muutamasta
kuukaudesta kahteen vuodesta eteenpdin

tai kolmeen vuoteen

Kuva 3. Ennustamismenetelmien jako aikahorisontin mukaan



Ennustamismallin valinta on tapauskohtainen, joten t&ssd osiossa keskitymme tunnetuimpien
mallien rakenteen ja soveltuvuuden kartoittamiseen. Luokittelu aikahorisontin mukaan on
luonnollinen, siksi jatetddn sen esittely tassé tutkielmassa vliin.

Aluksi mainitaan muutamasta kasitteesta joita kdytetdan tassa kappaleessa, ja jotka ovat tarkei-

t& ennustamismenetelmien ymmartamiselle.

Trendi- ennustamisen perustana toimiva data noudattaa useasti tietynlaista vaihtelua. T&t4 vaih-
telua voidaan kutsua hitaaksi ja pitkdaikaiseksi muuttujien arvojen sisalla tapahtuvaksi evoluu-
tioksi. Trendi& voidaan luokitella lineaariseksi ja ei-lineaariseksi. Yritysmaailmassa trendi syn-
tyy hitaasti kehittyvien preferenssien, teknologioiden ja instituutioiden ansiosta. Tutkielman
selkeyden vuoksi oletetaan, ettd trendi on deterministinen ja ndin se on suhteellisen helposti
ennakoitavissa. Kausiluonteisuus- pitkalla aikavalilla (useasti puhutaan vuosista) tietyn kuvion
jatkuva toisto. 1lmi6 syntyy teknologioiden, preferenssien ja instituutioiden sidoksista kalente-

riin. My0s tassakin tapauksessa oletetaan, ettd kausiluonteisuus on deterministinen.

4.1 Aikasarjamenetelma

Menetelman kayttd perustuu menneisyytta kuvaavan datan ekstrapolointiin, kunnes I6ytyy pa-
ras tilastollinen osuma. Jokainen aikasarjamenetelma olettaa, ettd historiallinen kehityskulku
jatkuu tulevaisuudessakin. Menetelmat soveltuvat hyvin lyhyen aikahorisontin ennustamiselle.
(Chaman 2007, 15) Suurin osa kvantitatiivisesta ennustamisesta perustuu juuri aikasarja mene-
telmiin (Waters 1992, 179). Aikasarja menetelma pitaa jarjestelmaa mustana laatikkona ilman

etta se kasittelee sen yksittdisia osia (Makridakis 1989, 51).
4.1.1 Averages (Keskiarvot)

Tassa tutkielmassa késitelld&dn kahta eri mallia: simple averages (yksinkertaiset keskiarvot) ja

moving averages (liukuvat keskiarvot).
1. Simple averages (Yksinkertaiset keskiarvot)

Toimintaperiaatteena on keskiarvojen laskeminen olemassa olevasta datasta. Menetelmén pe-
rusyhtélo on (Waters 1992, 195):

Fe+1)=—*%X, D(t)

Kaava 1. F(t+1)= ennuste ajalle t+1, N= on aikaperiodien maara, t= aikaperiodi, D(t)= ky-

synta ajassa t



Menetelman k&ytté on suhteellisen helppo ja antaa hyvét tulokset mikéali data on stationaarinen
(keskiarvojen seké variaation ja autokorrelaation rakenne pysyy samana). Mikéli datassa esiin-
tyy trendia tai kausiluonteisuutta, menetelman antamat ennusteet eivat seuraa tarpeeksi nopeas-
ti todellisen tilanteen kehittymistd. (Waters 1992, 196)

2. Moving averages (Liukuvat keskiarvot)

Verrattuna edelliseen malliin, tdssa tapauksessa kaytetdaan painotettuja keskiarvoja. Perusyhté-
I6n muoto on talléin (Waters 1992, 196):

F(t+1)= Keskiarvo tuoreimman datan arvoista
F(t+1)= (D(t)+D(t-1)+....+D(-N+1)/N

Kaava 2. F(t+1)= ennuste ajalle t+1, D(t)=tuorein arvo, D(t-1)= toiseksi tuorein arvo, D(t-

N+1)= vanhin arvo

Kéytdnndsséd muodostetaan ns. settejd, joissa on 3 arvoa laskettuna yhteen. Menetelmaa kutsu-
taan liukuvaksi syysta ettd laskettaessa seuraava ennuste, edellisesta setistd (esimerkisssmme
on 3 arvoa yhteen laskettuna) tiputetaan yksi arvo (kuva 4), ja lis4téan sitd seuraava luku. Kes-
kiarvo muuttuu, eli ”liikkuu”. (Farnum 1995, 104)

2. Edellinen arvo Liukuva
jatetdan pois T~ Numero | Arvo keskiarvo
1. Arvot lasketaan 1 9
yhteen { 2 8

3 9 8.667
3. Seuraava arvo > 12 9.667
lisataan 5 9 10.000

Kuva 4. Liukuvan keskiarvon menetelma

Menetelma on astetta parempi verrattuna tavalliseen keskiarvo-malliin, silla sen avulla voidaan
tasoittaa voimakasta kausiluonteisuutta. Siitd huolimatta se toimii hyvin vain sellaiselle datalle,
josta puuttuu trendin vaikutus. Sen lisdksi malli vaatii tavallista isompaa historiallisen datan
otosta. (Waters 1992, 199)



4.1.2 ARIMA (Autoregressiivinen Integroiva Liikkuvan Keskiarvon Malli)

Menetelma perustuu autokorrelaatiota kuvaavaan kertoimeen, eli saman muuttujan eri arvojen
valilla esiintyvaan keskindiseen suhteeseen eri aikana. Autokorrelaatiot tuottavat tarkeéda in-

formaatiota analysoitavan datan rakenteesta ja sen kehitystrendeista.

Tavoitteena on luoda vakituinen suhde nykyaikaa ja menneisyyttd kuvaavan aikasarjan valilla,
jotta ennustaminen olisi tehty pelkastadn menneisyysdatan perustella. (Wang 2008, 19)

ARIMA siséltaé 3 eri mallia:
1. AR (Autoregressiivinen)

Tama malli muistuttaa regressiota, joka kuuluu syy ja seuraus menetelmien joukkoon.
Erona regressioanalyysiin on riippuvan ja riippumattoman muuttujan suhde keskenaan.
AR-mallissa riippumattomat muuttujat ovat aikaerolla viivastetyt riippuvan muuttujan
arvot, joten mallissa esiintyy autokorrelaatiota. Mikéli malli siséltda vain yhden autore-
gressiivisen termin, se on AR (1) malli jne. Tyypillisesti AR-mallit voidaan jakaa line-
aarisiin ja ei-lineaarisiin malleihin. AR (1) yht&l6 on tallgin (Farnum 1995, 447):

Yi=@otp1Yeat ¢ oYt ... ¢ pYeptey

Kaava 3. Y= todellinen arvo ajassa t, Y= todellinen arvo ajassa t-i, p= autoregressii-

vinen paremetri Y., €; = epasaanndollinen vaihtelu ajassa t
2. MA-malli (Painotettu liukuva keskiarvo)

Malli muodostetaan ottamalla painotetun keskiarvon kiintedsta méaarasta menneisyyden
ennustamisvirheitd. Virheiden painot eivét ole samanlaisia, eiké niiden yhteisarvo ole 1.
MA-mallissa muuttujien m&ard ja niiden painot riippuvat datan ominaisuuksistaan.
Kaikki MA-mallit ovat ei-lineaarisia. MA (1) yhtald on (Farnum 199, 449):

Yi=O0+€i— O1€1.1- O2E10—..... - epet-p

Kaava 4. Y= todellinen arvo ajassa t, ;= liukuvan keskiarvon parametri €. €¢.j= Vir-

hetermi ajassa t-i, €= virhetermi ajassa t
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3. ARIMA-malli
Malli siséltéda sekd autoregression, ettd painotetun liukuvan keskiarvon yhtalot.

Tarkedna ARIMA-menetelmassa on sopivan mallin valitseminen. Oikean vastuksen I6ytdmi-
selle on ensin laskettava autokorrelaation funktio (ACF) seka osittaisautokorrelaatiofunktio
(PACF).

ACF-funktio saa arvot -1 ja +1 valiltd. Funktio lasketaan aikasarjoista joissa on aikaero, jotta
voidaan ymmartaa riippuvuuksien merkitys nykyarvojen ja menneisyysarvojen vélilla. Funkti-
on avulla voidaan madrittdd missa vaiheessa on tapahtunut korrelaatio. PACF-funktion arvot
ovat lineaarisen regression kertoimet, jotka on muodostettu riippuvien muuttujien perusteella
eri aikaan otetuista arvoista. Funktio saa samat arvot kuten ACF. Laskettujen funktioiden pe-
rusteella piirretddn korrelogrammit, joista selviad mitd mallia voidaan parhaiten soveltaa datan
analyysille. (Wang 2008, 20)

Luotettavien tulosten saamiseksi mallin valinta ja parametrien oikea estimointi on kaiken pe-
rusta. Malli vaati isoja dataotoksia ja erikoismenetelmien/késitteiden hallintaa. (Farnum 1995,
466) Luotettavat tulokset saadaan, mikali datasta on poistettu trendin vaikutus. (Makridakis
1989, 95)

4.1.3 Exponential Smoothing (Eksponentiaalinen tasoitus)

Oletus siita ettd datan relevanssi pienenee ajan myotd, on tdman mallin perusta. Oletuksen mu-
kaan korkeampi painoarvo annetaan tuoreemmalle tiedolle, joka véhenee eksponentiaalisesti
datan vanhentumisen myota.(Waters 1992, 205) Makridakis (1989, 66) mukaan, tutkija olettaa
etta data noudattaa tiettya historiallista kehitystd ja samalla sisaltdd satunnaista vaihtelua ku-
vaavan osan. Vakion avulla menetelmé tasoittaa (keskivertaistammalla) eron historiallisen ja

satunnaisen vaihtelun vélilla. Uusi ennuste lasketaan nain (Waters 1992, 200):
F@+1)=a* D) + (I-a)F (1)

Kaava 5. F(t+1)=uusi ennuste, o= tasoittuva vakio, D(t)=viimeisin kysyntd, F(t)=viimeinen

ennuste

Tasoittuva vakio saa yleensé arvot 0.1 ja 0.3 valiltd. Vakion isompi arvo, esimerkiksi 0.3 antaa
enemman painoarvoa viimeiselle kysynnélle ja vakion pienempi arvo 0.1 antaa enemman pai-

noarvoa edeltavélle kysynnalle. On syytd muistaa, ettd isompi vakion arvo tuo lisdd herkkyytta

11


http://www.sanakirja.org/search.php?id=1414330&l2=3

malliin, mutta ei valttdmatta tarkoita parempaa ennustamista. (Waters 1992, 201) Menetelman
virhe (Waters 1992, 201):

F (t+1)=F (t)+o* E(t)
Kaava 6. F(t+1)=uusi ennuste, F(t)=viimeinen ennuste, E(t)= virhetermi

Esitetty lause tarkoittaa sitd, ettda menetelma muodostaa kokonaisuuden, jossa isoimmat virheet
edellisessa ennusteessa johtavat isoimpiin oikaisuihin seuraavassa ennusteessa. Kaytannossa
menetelman avulla muodostuu seuraava taulukko (taulukko 1), jossa ennustetaan yksi periodi

eteenpdin annetulla kysyntaarvolla (Waters 1992, 206):

Ennuste
Periodi Kysynta arvo a=0.1 a=0.2 a=0.3
1 48 50 50 50
2 50 49.80 49.60 49.40
3 150 49.82 49.68 49.58
4 145 59.84 69.74 79.71

Taulukko 1. Eksponentiaalinen tasoitus (Muokattu lahteestd Waters 1992, 206)

Menetelman vahvuuksia ovat: suhteellinen yksinkertaisuus verrattuna esim. ARIMA-malliin,
taloudellisuus ja tehokkuus, mahdollisuus helposti péivittdd olemassa olevaa rakennetta seké-
kyky tehdad lyhytaikaisia ennustamisia ottaen huomioon suuren joukon muuttujia. (Farnum
1995, 112) Kuten muutkin aikasarjaan perustuvat ennustamismenetelmat, tdama malli ei toimi

hyvin mik&li datassa esiintyy trendid tai kausiluonteisuutta.
4.2 Syy ja seuraus menetelma

Menetelmat perustuvat syyn (riippumaton muuttuja) ja seurauksen (riippuva muuttuja) vélisten
suhteiden méaérittamiseen. Menetelmaa kaytetaan tilanteissa, joissa on olemassa vahva suhde

syyn ja seurauksen valilla, eiké se merkittavasti muutu ajan my6td. (Chaman 2007, 15)

4.2.1 Regression (Regressio)

Regressiomenetelmé olettaa, ettd riippuva muuttuja on lineaarisessa suhteessa riippumattoman
muuttujan kanssa. (Waters 1992, 185)
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Regression yhtalo:
Y (i) =a+b* X (i) +E (i)

Kaava 7. X(i)= riippumaton muuttuja, Y(i)= riippuvainen muuttuja, E(i)= virhetermi, a= leik-

kauspiste y-akselilla, b= kulmakerroin.

Yhtéaloa kutsutaan lineaariseksi, jossa sana lineaarinen viittaa parametrien esiintyvyyteen vain
kerran riippumattoman muuttujan kanssa. Regressioanalyysilld muodostetun regressiosuoran
avulla voidaan tarkistaa muuttujien kehitysté ja tehdd ennustepaatoksia. Regressiosuoran virhe-

termin arvo on tarked ennustamistarkkuuden kannalta. (Waters 1992, 185)

Menetelman etuna on sen yksinkertaisuus. Kun regressiosuora on mallinnettu, tutkija voi suo-
rittaa niin paljon ennustamiskertoja kun haluaa. Regressiomallin siséinen logiikka ja ajantasai-
suus on tarkistettava saanndllisin valiajoin. Mikali on syyta epdilla ettd muutos on tapahtunut,
tutkija voi juotua kerd@méaan uutta dataa ja laskemaan a ja b kertoimet uudestaan. Oletus siité,
ettd yksi muuttuja riippuu toisesta, on myos tarkistettava. Joskus on mahdotonta sanoa, miten

yksi muuttuja vaikuttaa toiseen, vaikka ne voivat liittya toisiinsa. (Makridakis 1989, 175)

4.2.2 Econometrics (Ekonometria)

Tyypillisend edustajana toimii moniulotteinen regressio. Perusoletus on siind, ettd kaikki mit4
tapahtuu reaalimaailmassa, on keskindisessa riippuvuussuhteessa kaikkien kanssa. Ekonometri-
sia malleja, joita sovelletaan yrityksissa, on vaikea selittdd yksityiskohtaisesti. Yleensa infor-
maatiota ei ole saatavilla ja mallit ovat yksityistarpeisiin raataloityja. Sita huolimatta menetel-
méan vahvana puolena pidetddn mahdollisuus operoida monilla kesken&an riippuvaisilla muut-
tujilla. Heikko puoli 16ytyy siitd, ettd niiden rakentamiselle ei 16ydy kiinted& pakettia sd&ntoja,
joita voidaan soveltaa erilaisiin tilanteisiin. Toinen heikko puoli on siind, etta rakentamiseen ja
jarjestelman yllapitdmiseen tarvitaan asiantuntijoita ja merkittdvd maara investointe-
ja.(Makridakis 1989, 213)

Ekonometriset mallit ovat hyddyllisia tyokaluja tutkijalle, mikali h&n haluaa nostaa ymmérret-
tavyystasonsa tietyn jarjestelman toimintaperiaatteista. Nain voidaan sanoa, ettd mallien alku-
perdinen tavoite on testata vaihtoehtoisia menettelytapoja ja maaritell& niiden vaikutusta. Tassa

mielessa ekonometrian kayttd poikkea perinteisesta ennustamisesta. (Makridakis 1989, 219)
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Puhtaaseen ennustamiseen kaytetyt ekonometriset mallit ovat paljon yksinkertaisempia ja sisal-
tavat vahemman muuttujia verrattuna toimintatapoja tutkiviin malleihin. (Makridakis 1989,
219)

4.2.3 Neural Network (Neuroverkkosovellukset)

Menetelma on saanut ison suosion 80-luvulla tietotekniikan kehityksen ansiosta. Berry (1997,
288) mukaan neuroverkkosovellusten teoria voidaan selittaa tilastollisilla keinoilla, esim. loga-
ritminen regressio on yksittdinen tapaus neuroverkkosovelluksesta. Mallin kaytté on saanut
valtavan suosion tietotekniikan kehityksen myotd. Neuroverkkosovellukset koostuvat perusyk-
sikoista jotka ovat mallinnettu biologisten hermosolujen toiminnan mukaan. Jokainen yksikko
kayttdd useampaa syodttddataa, jonka se yhdistdd yhteen tulokseen. Esimerkisséimme otetaan
yksinkertaistettu versio menetelmén yksikostd ja kerrotaan sen tarkeimmista toimintaperiaat-

teista.

Jokainen yksikko (kuva 5) kostuu seuraavista osista (Berry 1997, 298):

Tulos

Transformaatiofunktio

v

Kombinaatiofunktio

Syottotiedot

Kuva 5. Neuroverkkosovelluksen yksikon rakenne

Aktivointifunktion tehtdva perustuu biologiseen malliin. Silloin kun syo6ttotietojen yhteismaéra
saavuttaa tietyn rajan, yksikko aktivoituu ja tulos syntyy. Pienet muutokset syottotiedois-
sa(yhteisméaaraltaan l&helld aktivointirajaa) voivat vaikuttaa suuresti tulokseen ja painvastoin.

Jokaiselle syottotiedolle annetaan oma painoarvonsa. Berry (1997, 297)

Silloin kun yksikko on aktivoitu, kombinaatiofunktio valittdd yhteenlasketun datan eteenpain.

Seuraavaksi transformaatiofunktio kasittelee dataa ja antaa lopputuloksen, kéyttaen esimerkiksi
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lineaarista funktiota. Neuroverkossa olevien yksikdiden maaré voi olla tosi suuri. Berry (1997,
299)

Kun verkko on rakennettu, tutkija ajaa ensimmaisen oppitestin verkon lapi ja toistaa sen niin
usein, kunnes verkko oppii antamaan tuloksen joka on lahelld haluttua tulosta. Tavoitteena on
opettaa verkkoa ennustamaan tuloksia tuntemattomien syoéttotietojen perusteella. (Berry 1997,
299)

Menetelman vahvat puolet (Berry 1997, 332):
1. Voidaan kasitelld laajan valikoiman ongelmia
2. Menetelmé tuottaa hyvét tulokset myos vaikeassa tilanteessa

3. Soveltuu hyvin erityyppisille muuttujille

Menetelman heikot puolet (Berry 1997, 333):
1. Vaativa syottdtietojen muodolle, vain arvoja 1 tai O saa kayttaa
2. Menetelmé ei pysty tulkitsemaan omia tuloksia
3. Virheherkkyys on suuri

4.3 Nakemyksellinen menetelma

Menetelmalle on ominaista tiettyjen, tarkkaan madriteltyjen toimintatapojen noudattaminen.
Menetelman kayttoa suositellaan tilanteissa, joissa historiallinen data puuttuu, marketti on &a-
rimmaisen vaihteleva ja ennusteen aikahorisontti pitkd. (Chaman 2007, 16) Menetelmét eivét
yleensd ole niin luotettavia kuten kvantitatiiviset menetelméat, mutta niiden juostavuus ja kéyt-

tokelpoisuus on huomattavasti parempi. (Waters 1992, 176)
4.3.1 Delphi-menetelma (Delfi-tekniikka)

Tama menetelma perustuu toistuvuuteen. Tietylle maarélle asiantuntijoita annetaan kyselylo-
make téytettdvaksi. Niiden argumentointi tapahtuu anonyymisti, vastaukset analysoidaan ja
yhteenvedot ldhetetdan takaisin asiantuntijalle. Jokainen on pyydetty uudelleen miettimaéan
omaa vastausta saatujen yhteenvetojen valossa. Asiaa kasitellddn useammalla kierroksella
(yleensa 3-6 kertaa on optimaalinen) kunnes saadaan riittavasti kapean valikoiman vastauksia,
jotta paatoksenteko helpottuu. (Waters 1992, 177)

15



Delfi — tekniikan hyvi& puolia ovat (Metsamuuronen 1997, 68):

1. soveltuu sellaisten asioiden I6ytdmiseen, joita on vaikea ennustaa ja madaritella analyyt-
tisesti. Menetelmén vahvana puolena on mahdollisuus tutkia ihmisten luovia ratkaisuja

2. heikot signaalit tulevat hyvin esille

3. on mahdollista valttaa intressiristiriitoja

4. on mahdollista yhdistaa kvantitatiivinen ja kvalitatiivinen lahestymistapa

Delfi-tekniikkaa on kaytetty paljon, ja se on ollut pitkd&n melkeinp& ainoa tulevaisuudentutki-
muksen menetelmé. Niemen mukaan Delfi-tekniikkaan suhtaudutaan yleensa Kriittisesti. Mene-
telmalle on ominaista “vikivaltainen” pyrkimys konsensukseen, eli kysymykset joista ei ole
mahdollista saada yksimieleisyytta jatetdadn pois. Toinen ongelma liittyy informaation haviami-
seen ja todellisuuden ndyttamiseen liian yksinkertaisessa muodossa. (Niemi 1990, 28)

4.3.2 Scenario (Skenaariomenetelma)

Skenaariomenetelmén idea perustuu tulevaisuuden tapahtumien vaihtoehtoisten kehityspolku-
jen etsimiseen ja esittdmiseen. Menetelmassa pyritdan kayttamaan poikkileikkauksen muotoisia
tulevaisuudenkuvia. Ennusteet tehdaan sellaisille ajankohdille, joissa kehityksessa todennakdi-
sesti tapahtuu kdanne. (Niemi 1990, 24)

Erddnd skenaariomenetelman muotona toimii vaiheittainen skenaariomenetelma. Parhaiten se
soveltuu rakenteellisten ja yllatyksellisten muutosten syntymé&mahdollisuuksien arvioimiseen.
Menetelmén avulla on mahdollista luoda toimintavélineita kehityksen ohjaamiseksi. (Niemi
1990, 24)

Skenaarion pohjana toimii kokonaiskuva, johon sisaltyy tieto kehitystrendeistd, muutospaineis-
ta ja muista tekijoista jotka liittyvat ennustettavaan kohteeseen. Skenaarioita luodaan useampa-
na kappaleena eri tarkoituksiin. Vaikka subjektiivisuutta skenaariomenetelmaéssa ei voida vélt-
t&d, sen esiintymistd on mahdollista minimoida antamalla kayttéjalle kaikki informaatio 1&hto-
olettamuksista. Menetelma on raskas empiirisyytensa takia, seké vaati resursseja ja tutkimus-
aputy6td. Toistaiseksi menetelm&& pidetddn luotettavana perusteellisuutensa vuoksi. (Niemi
1990, 25)
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4.3.3 Survey (Yleiskatsaus)

Seuraavat ominaisuudet kuvaavat yleiskatsausmenetelmaa (Fowler 1993, 1):

1. Menetelman tarkoituksena on tuottaa kvantitatiivista tai kvalitatiivista tilastollista dataa
tietyn ilmion kuvaamiseksi.

2. Datan kerddminen tapahtuu haastattelujen kautta

3. Koko populaation edustamiseksi kaytetadn hyvin méaritelty otos

Menetelman tarkkuus riippuu datan laadusta. On tarke&& ottaa huomioon, ettd haastateltavan
otoksen koko ja sen edustettavuus seka haastattelujen tekniikka ja kysymysten laatu vaikuttavat
lopputulokseen. Suurina virhel&hteina kuitenkin pidetddn kysymysten rakennetta ja tyylia. Me-
netelmén laadun parantamiseksi on kehitetty lukuisia tekniikoita mm. vastaajien ymmarryksen
testaaminen ennen kun kysymys esitetddn sen alkuperéisessa muodossa. (Bickman et. al 2009,
375)

5 ENNUSTAMISEN PARANTAMINEN JA TARKKUUDEN MITTAAMINEN

Ennustamisprosessien parantaminen yrityksen nakdkulmasta on analysoitu lukuisissa tutki-
muksissa (kuva 6). Jarjestelmat, menetelmien dokumentointi ja tekniikka ovat tarkeimmat on-
gelmakohdat, joihin tarvitaan muutos. Johdon vaisu osallistuminen ennustamisprosessien val-

vontaan ja ohjaamiseen on myds olennainen osa ennustamisproblematiikkaa.

Parannusalue Arvo
(%)
Jarjestelmat, joiden avulla voidaan analysoida ennustamisvirheet 36
Jarjestelmat, joiden avulla voidaan korjata ennustamismallit 34
Ennustamismenetelmien monimutkaisuus 32
Riittava dokumentaatio koskien ennustamisvaiheita ja oletuksia 30
Johdonvalvonta 25

Kuva 6. Tarvittavat parannukset ennustamiseen yrityksen nakokulmasta (Muokattu lahteesta
Drury 1990, 324)

Viel& suurempana haasteena ennustamiselle on yleensé ennustettavan ilmion luonne. Voidaan
sanoa, ettd nimenomaan johdon laskentatoimen tarpeita palvelevan tiedon, esimerkiksi osake-
kurssien, tuotehintojen ja korkotasojen luonne edustaa ongelman. Ominaisuuksiltaan ne ovat

monien individuaalien ja organisaatioiden yhteistoiminnan tulos. Niiden kehityskuvio on epé-
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selva ja muuttujien véliset yhteydet eivat ole tarkkoja. Tdman tyyppisia ennusteita luokitellaan
vaikeasti ennustettaviksi. (Makridakis 1989, 36)

Talle ryhmélle on ominaista se ettd ennusteita on mahdollista tehda vain kayttden hyvékseen jo
olemassa olevaa tuoreinta dataa. Parhaimmat ennusteet tehdéén vain ja ainoastaan, mikéli ai-
kahorisontti on lahell& kolmea kuukautta, kysynta on joustamaton, ja kilpailu on lahella nollaa.
Luonnollisesti lyhyen aikavalin ennustaminen on helpompi varsinkin kun siihen lis&taén jous-
tamatonta kysyntéa. Kilpailun olemassaolo tarkoittaa sité, etta Kilpailijat voivat kéayttaa ennus-
tamista keinona, muuttaakseen tulevaisuuden nédkymid. Se mitatdi yrityksen késissa olevia
valmiita ennusteita. (Makridakis 1989, 35)

Ennustaminen johdon nédkdkulmasta on myds alttiina harhalle, johtuen ndkemyksellisesté arvi-

oinnista. Syyna siihen on (Tabatabai 2008, 48):

Liian kapea lahestymistapa
Tulevaisuuden tapahtumien ali- tai yliarviointi

Informaation muokkaaminen tietyn nakokulman tueksi

> wnp e

Todellisuuden yksinkertaistaminen, joka johtaa tapahtumien vaaristamiseen

Edella esitetyistd vaikeuksista huolimatta on olemassa keinoja, joiden avulla ennustamista voi-

daan parantaa.

5.1 Ennustamistarkkuuden mittaaminen

Mikali halutaan arvioida mallin kelpoisuutta ja toimivuutta erilaisissa tilanteissa, seka vertailla
ennustamismalleja keskendan, on syyta keskittya tarkkuuteen. Vastaavasti ennustamistarkkuu-
den parantaminen merkitsee koko mallin kayttokelpoisuuden ja laadun kohoamista. Tassa kap-

paleessa keskitytaan tarkkuuden méaarittamisen ja mittaamiseen.

Yleiselld tasolla voidaan sanoa, ettd ennustamisen virheet mittaavat ennustamistarkkuuden.
Mitd pienempi on ennustettu virhe, sen parempi malli on. Ennustamistarkkuuden kannalta on
relevanttia pohtia, millaisia ennustusvirheitd paatoksentekijé voi sallia. Seuraavaksi on lueteltu

3 kriteerid, jotka on otettava huomioon ennusteen maarittdmisessa (Chaman 2007, 19):

1. Virheen hinta: mit& korkeampi on hinta, sitd vdhemman virheita voidaan sallia. Kustan-

nuksia aiheutuu, mikali tutkija yli- tai aliestimoi tulevan arvon. Yhdysvalloissa keski-
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maarin pk-yritykset menettdvat 130 miljoonaa € per 1 % yliestimoitu virhe ja 2,37 mil-
joonaa € per 1 % aliestimoitu virhe.

2. Yrityksen sopeutumiskyky: mitd nopeammin yritys pystyy sopeutumaan omiin virhei-
siin, sitd korkeamman virheen se voi sallia.

3. Teollisuuden kiintopisteet: on hyodyllistd tarkkailla muiden samalla alalla toimivien
yritysten ennustevirheiden tasoa, jotta voidaan maaritella virheen hyvéaksymispuitteet.

Tarke&& on kuitenkin olla tarkkailemassa ennustevirheiden kehitystd. Sama mieltd on Chase

(1995, 2). Hanen mukaansa yritysmaailmassa usein kaytetdan prosentuaalista saavutusmittaria:
Ennusteentarkkuus= (Toteutunut arvo- Ennustettu arvo) * 100
Kaava 8. Ennustetarkkuuden perusmaarittéminen

Sen perustarkoitus on todellisen suorituksen mittaaminen laskettuna prosentteina ennusteen
arvosta. Tamén mittarin sanotaan olevan varsin helposti ymmarrettava, vaikka sita kéytetdéan

enemman taloudellisena tavoitteena kun tarkkuuden mittarina.

Chase (1995, 2) vaittaa todellisen tuloksen olevan vahemman kiinnostava kuin sen, miksi tietty
ennustaminen tapahtui. Hanen mielestadn ennustamisen mittaaminen on oltava oppimisproses-
si, jossa tutkija pyrkii vastaamaan kysymykseen: Miksi kuukausivirhe on niin korkea (alhai-

nen) ja miten se parani viimeisestd kuukaudesta?
Ennustamisen tekniikka perustuu seuraavan vaitteeseen:
Toteutunut arvo= Datan noudattama kuvio + Satunnaisuus (vaihtelu)
Kaava 9. Ennustevirheen perusmaarittaminen

Tutkijan tehtdv&nd on minimoida vaihtelun/keskivirheen vaikutus. Tekniikkana ennustamis-
tarkkuuden maarittamiselle ovat MAD (Mean Absolute Deviation) sekd MAPE (Mean Absolu-
te Percentage Error). Mittareiden kaavat nakyvat kuvasta 6. Molemmissa menetelmissé otetaan
huomioon virheiden absoluuttiset arvot. Chase (1995, 24)

|Xi—Fi|
Xi

MAPE =[5, + 100 MAD = 2 [S2 | Xi — Fil]

Kaava 10. X; = toteutunut arvo, F; = ennustettu arvo, n= otoskoko
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Esitettyjen menetelmien vélinen ero on tosi pieni. MAPE on mielekk&ampi valinta esimerkiksi
skenaariomenetelmén tulosten analyysille. Toisaalta, MAPE suosii ennustevirheiden arvot,

jotka ovat toteutuneen arvon pienemmaét. Chase (1995, 24)
Chamanin (2007, 20) mukaan on myods hyodyllistd muistaa, etté:

1. Ennustamisenvirheet pahenevat aikahorisontin kasvaessa.

2. Virheen laatu riippuu myds ennustettavan tuotteen/kohteen ominaispiirteista.

3. Yksikon tasolla virhe on korkeampi, kuin yleisella tasolla

4. Parhaat ennusteet saadaan silloin, kun tehdadn lyhytaikaisia ennusteita mallilla, joka
sopii hyvin historiallisen datan kehityksen kanssa.

5. Alin MAPE ei vilttamatta tarkoita, etta tulevaisuudessa tutkija saa myds alimman en-
nustevirheen seuraavissa ennusteissa. Toki ajan myota keskivirhe padsee alimmalle ta-
solle.

6. MAD arvo on aina MAPE arvoa pienempi.

7. WMAPE (Painotettu MAPE) on paras kaikista keskivirheen mittareista.

5.2 Ennustamistarkkuuden parantaminen

Edellisessé kappaleessa on otettu kantaa ennustamismallin tarkkuuteen ja osoitettu sen olevan
tarkein osa mallin laadun arviointia. T&ssd kappaleessa keskitytaan yleisten suositusten kartoit-

tamiseen tarkkuuden parantamiseksi.

Derman (2009, 59) mukaan hyvét mallit sisaltdvat vain muutaman muuttujan ja antavat selkeén
kasityksen niiden kdytostd. Samaa mieltd on myds Waters (1992, 174), joka véittaa liian mo-

nimutkaisen mallin olevan tarpeeton useissa tapauksissa.

Drury (1990, 323) suosittelee my6s ennustamisperiodin lyhentdmistd, jotta ennusteiden tiheys
kasvaisi. Toinen tapa on analysoida uudelleen jo olemassa olevaa ennustamismallia, jotta se

olisi mahdollisimman ajantasainen.

Nékemyksellisten arviointivirheiden korjaaminen onnistuu, mikali ongelma on tiedostettu ja

tuotu julki. Tdma voi kdynnistadd uuden kayttdytymis- ja l&hestymistavan. (Tabatabai 2008, 48)

Chaman (2007, 17) korostaa, ettd myos datan tarkka analysointi ennen ennustamismenetelmén
kayttoa on tarkedd. Ennustevirheen hyvéksymisraja on otettava huomioon. Mikéli mallin avulla

saavutetaan hyvaksyttdva virhetaso, mallin kehittdminen voidaan keskeyttdd. Yleisesti ottaen
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ennustamistarkkuutta voidaan parantaa noudattamalla seuraavia periaatteita (Chaman 2007,
18):

1. Parhaan mallin I6ytaminen on mahdotonta, joten kannattaa keskittya mallin valintaan
tapauskohtaisesti

2. Mallit vanhenevat ajan myotd, joten mallin sadnnéllinen paivittaminen on tarkeaa

3. Jokainen malli vaatii oman datatyypin, eli datan analysointi ennen mallin valinta on
tarpeellista

4. Ennustaminen ei tapahdu eristetysti. Mahdollisimman paljon nakékulmia on otettava

huomioon.

Lahes samansuuntaista suhtautumista esittelee Montgomery (2007, 35). Hanen mukaansa mité
enemman osallistujia tarkastelee ennustamismallia ja mitd enemman nékdkulmia otetaan mu-
kaan ennustamismalliin, sitd paremmin malli pystyy ennustamaan. Toki laajan kokonaisuuden

yhteensovittaminen voi olla haasteellista.

Tarkeana Montgomery (2007, 35) pitad sitd, kuinka paljon painoarvoa jokaisella ennustamis-
mallin osalla on kokonaisessa mallissa. Parannusehdotuksena voi toimia segmentoinnin kéytto,

datan yhtendistaminen ja tehokkaan raportointityokalun kayttaminen.

Ennustamisprosessin kustannuksia voidaan alentaa ja samalla saavuttaa parempia tuloksia, mi-
kali yhdistetadn kvalitatiiviset ja kvantitatiiviset menetelmat. Nakemyksellisia malleja voidaan
kayttdd muutosten ennustamiseen ja kvantitatiivisia menetelmid voidaan kayttda laskemaan
naiden muutosten jatkuvuutta. (Makridakis 1989, 316) Myds Drury (1990, 319) totesi ettd par-

haimmat ennusteet tehdaan kayttden enemman kuin yhta ennustamismenetelmaa.

5.3 Menetelmien ennustamistarkkuuksien vertailu

Yleiskatsauksen lisaksi on tarke&é ottaa kantaa eri menetelmien tarkkuuksien vertailuun. Mak-
ridakis (1989, 297) mukaan mielenkiintoisena tuloksena aikasarja ja syy-seurausmenetelmien
valisesta vertailusta (ndkemykselliset menetelmat olivat jatetty pois analyysista) on se, ettd
empiirista evidenssia joka todistaa jommankumman menetelmén olevan toista pysyvasti pa-
rempi, ei 16ydy. Sen sijaan aikasarja menetelmien oletetaan olevan syy-seuraus menetelméaa
tasméllisempi ainakin lyhyen aikahorisontin ennusteissa. Vastaavasti syy-seuraus menetelma
parjaa paremmin pitk&aikaisille ennusteille, varsinkin ekonometriset mallit. Molemmat vaitteet

saivat kannatusta lukuisilta asiantuntijoilta. Kuitenkin téll& hetkell& voidaan suositella aikasarja
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menetelmid parempaa tarkkuutta varten ja syy-seuraus menetelmad parempaa ymmarrysta var-

ten.

Aikasarjamenetelmien ryhma on ollut ainoa poikkeuksellinen, jonka siséalla on ollut selkeita
pysyvia eroja mallien kesken. Esimerkiksi eksponentiaalinen tasoitus on paras valinta yrityksil-
le, jotka eivat halua kayttad lilan monimutkaisia ja tuoreita ennustamismenetelmié. Varsin hy-
vin malli sopii pk-yrityksen tarpeisiin, mutta my0ds pienet ja suuret organisaatiot voivat kayttaa
sitd. ARIMA sopii enemmaékseen yrityksille, jotka haluavat eksperimentoida vaikeampien mal-
lien kanssa. Makridakis (1989, 307)

Nékemyksellisten ja kvantitatiivisten menetelmien vertailu on lahtokohtaisesti vaikea. Siita
huolimatta tietyt tutkimukset ovat osoittaneet kvantitatiivisten mallien antavan keskenvertai-
sesti paremmat ennusteet verrattuna ndkemyksellisiin malleihin. (Mahmoud 1984, 141)

Myos mallin monimutkaistuessa tarkkuus ei vélttdmatta parane, mutta tutkijan ymmarrys asi-
oiden valisista riippuvuussuhteista voi kasvaa. Tama vaite patee hyvin seka aikasarja, etta syy-
seuraus menetelmille Makridakis (1989, 299).

5.4 Menetelmien soveltuvuus

Oikean menetelman valinta vaikuttaa ennusteen laatuun. Téassd kappaleessa esitetaan lopullinen
yhteenveto menetelmien soveltuvuudesta erilaisiin tilanteisiin. Selkeyden vuoksi suuntaa-

antavat ehdotukset tehd&dan menetelmien paaryhmittelyn mukaan (Eerola 1991, 14):

1. Nékemykselliset menetelmat — kdyttd on suositeltavaa nykyisen tilanteen estimointiin. Me-
netelmét pitada soveltaa ennustamiselle, mikéli objektiivinen data ei ole saatavilla ja aikaho-

risontti on pitka.

2. Aikasarjamenetelmét — suositellaan lyhytaikaisille ennusteille (tdmé nakdkulma oli tuettu
tutkielman aikaisemmissa kappaleissa). Menetelmia voidaan kéayttdaa mikéli on olemassa objek-
tilvinen data ilman suuria vaihteluita tulevaisuudessa. Lisdehtona on heikko tietamys muuttuji-

en valisestd suhteesta.

3. Syy ja seuraus menetelmat — parhaat tulokset saadaan nykyisen tilanteen estimoinnissa, seké

pitkdaikaisissa ennusteissa. Ehtona menetelman kéytélle on johdonmukaisen datan saatavuus.
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Johdon laskentatoimen ndkokulmasta on syytd arvioida erikseen kvalitatiivisten ja kvantitatii-
visten menetelmien helppokéyttoisyyttd sekd kaytostd aiheutuvia taloudellisia kustannuksia
(Makridakis 1989, 324):

1. Kyky ennustaa jatkuvuutta tai muutoksia olemassa olevissa trendeissa tai riippuvuus-
suhteissa
Kvalitatiiviset menetelméat ovat tassa mielessé hyddyllisia, kun taas kvantitatiiviset me-
netelmét eivét kykene tahén. Toki ennustamislaadun ja tarkkuuden parantamiseksi on
hyva kayttdd myos kvantitatiivista pohjaa.

2. Kaiken saatavissa olevan informaation hyvaksikaytto
Kvalitatiivisten menetelmien avulla on mahdollista kayttd4d huomattavasti enemman tie-
toa, toki silla endolla, etta valittu tapa minimoi mahdolliset vaarinkasitykset.

3. Ennustamisen saatdminen
Tietyt kvantitatiiviset mallit ovat hitaita sopeutumaan tapahtuman muutokseen. Sen si-
jaan nakemykselliset mallit pystyvat arvioimaan tapahtuneen muutoksen, mutta eivét
kykene nopeasti hyvaksymaan sita.

4. Objektivisuus
Kvantitatiivisten menetelmien kiistattomana etuna on niiden objektivisuus.

5. Tulevaisuuden epavarmuuden tunnistaminen
Molemmat menetelmat aliarvioivat epdvarmuutta.

6. Toistuvien ennusteiden tekeminen
Kvantitatiiviset mallit ovat helpompia toistettavuuden mielessa. Kustannukset kvalita-
tiivisten ennusteiden tekemisesta voivat olla liian suuret ja tulokset voivat poiketa liian
suuresti toisistaan.

7. Menetelmén kustannukset
Kvantitatiiviset mallit ovat yleensa halvempia, varsinkin jos puhutaan yksinkertaiste-

tuista malleista.

6 MENETELMIEN KAYTTO YRITYKSISSA

Tutkija on perehtynyt ennustamismenetelmien kaytt66n suomalaisissa yrityksissa, mutta riitta-
van tilastollisen tiedon saanti tutkielman tekemisen aikana, on ollut ongelmallinen. Aihetta on

tutkittu jonkun verran, siksi asiasta esitetddn lyhyt yhteenveto. Nykytilanneenkatsaus perustuu
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sen sijaan Yhdysvalloissa suoritettuihin tutkimuksiin. Tuoreimmat tutkimukset, joista oli saa-
tavilla informaatiota, oli tehty vuonna 2007 ja niita kasitelladn seuraavassa kappaleessa.

Yhdysvalloissa (kuva 7) aikasarjamenetelmaa kéaytetdan 61 % yrityksistd, 18 % on syy ja seu-
raus menetelmien kayttod, 15 % on nakemyksellisen menetelmien soveltamista. (Chaman
2007, 17)

Ennustamismenetelméat

619, Aikasarja
0
18 % Syy ja seuraus
o)
F 15% ® Nakemyksellinen
S % menetelma
® Muut

0% 20 % 40 % 60 % 80 %

Kuva 7. Ennustamismenetelmien kayttd Yhdysvalloissa vuonna 2007

Tulokset tukevat hyvin aiemmin tutkielmassa esitettyd nakemystd, siitd ettd suurin osa kvanti-
tatiivisesta ennustamisesta kayttaa juuri tatd menetelmad. Aikasarjamenetelmét on helppo kayt-
taa ja ne ovat hyvia lyhyen aikahorisontin ennusteille. Syy ja seuraus menetelmat ovat todella
monimutkaisia ja kalliita, myds niiden kaytto vaati huomattavasti enemman resursseja ja asian-
tuntijoiden apua. Mikéli tutkitaan tilastollisia tietoa tastd ndkokulmasta, syy ja seurausmene-
telmén ja aikasarjamenetelmén vélinen ero ei nayta ihmeelliseltd. Nakemyksellisten menetel-

mien alhainen kéytté perustuu ilmeisesti niiden alhaiseen luotatettavuuteen.
Menetelmien kayttd paaryhmien sisélld on seuraavanlainen (Chaman 2007, 18):

1. Aikasarjamenetelma (kuva 8): Keskiarvo-menetelmaa kayttda 57 % yrityksista, Eks-
ponentiaalista tasoitusta 29 % ja ARIMA 7 %
Keskiarvojen menetelman korkea kdyttoaste perustuu sen yksinkertaisuuteen. ARIMA-
menetelma vaatii erikoista lahestymistapaa, siksi sen alhainen kéayttd nayttdd sopivan

hyvin aiempiin vaitteisiin.
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Aikasarjamenetelmien kaytto

57 % m Keskiarvot
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7 % m Eksponentiaalinen
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ARIMA

0% 20 % 40 % 60 %

Kuva 8. Aikasarja menetelmien kaytto

2. Syy ja seuraus menetelmien kayttd yrityksissa (kuva 9) on uusi ja nopeasti kasvava
trendi. Korkea regressiomenetelman kayttd (79 %) voidaan selittdad sen yksinkertaisuu-
della ja suhteellisella tehokkuudella. Ekonometriset mallit (14 %) ovat todella resurssi-

vaativia. Neuroverkot (7 %) ovat edelleen huonosti tiedostettuja yritysmaailmassa.

Syy ja seuraus menetelmien kaytto

Regressio menetelmét

79 %
14 % ® Ekonometriset
7% menetelmat
®m Neuroverkkosovellukset
0% 50 % 100 %

Kuva 9. Syy ja seuraus menetelmien kayttod

3. Néakemyksellisten menetelmien (kuva 10) suosikkien karjessé oleva skenaariomenetel-
ma on saanut suuremman kayton, 41 %. Toiseksi tulee Yleiskatsaus 32 %.
Skenaariomenetelméan korkea kéayttd on seurausta sen luotettavuudesta ja mahdollisuu-
desta ennustaa monta tulevaisuuden kehityspolkua. Epéilematta menetelmé sopii hyvin
nopeasti muuttuvalle yritysmaailmalle. Delfi-menetelm& on osittain vanhentunut, seka

menetelman suhtautumista todellisuuteen pidetadn ongelmana.
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Nakemykselliset menetelmat

41 % Skenaariomentelma
F 32% B Yleskatsausmenetelma
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Kuva 10. Nakemykselliset menetelmat

Suomalaisissa yrityksissd painopiste on enemmaékseen logistisen regression ja paatdspuu-
analyysin menetelmissé. Syyna siihen on se, ettd naiden menetelmien avulla voidaan ymmartaa
paremmin ennustettavaan ilmioon vaikuttavia tekijoitd. Varsin uutena trendind pidetd&n neuro-
verkkosovellusten kayttéa, joita yritykset alkoivat kéyttdd omassa liiketoiminnassa. Vaikka
menetelmi on “musta laatikko”, se toimii ennustuksellisessa mielessa todella hyvin. Menetel-
méan ongelmana on vaikuttavien faktorien ymmarrettavyys. Yhteenvetona voidaan sanoa, etta
naiden kolmen ennustamismenetelmén avulla tehdyt ennusteet saavuttavat 60-80 % tarkkuu-
den. (Katajisto 2008)

Aikasarja-analyysi on yritysmaailmalle varsin uusi ilmi¢, mutta sen kayttd on voimakkaasti
yleistymdssa. Téhan ryhmdan kuuluvat menetelmét saavuttivat parhaiten 90 % tarkkuuden.
(Katajisto 2008)

Todella uusi ennustamismenetelma on elinaika- eli survival-analyysi. Enemmakseen sité kéyte-

taan asiakaskannattavuus tutkimuksissa. (Katajisto 2008)

7 CASE-YRITYS

Antaakseen paremman kuvan todellisesta tilanteesta yritysmaailmassa, tutkija on haastatellut
Nurminen Logistics Oyj johdon laskentatoimesta vastaavia tyontekijoitd. Haastattelu tapahtui
konsernin paakonttorissa, Pasilassa, 28.01.09. Tutkimus oli puolistrukturoitu, alussa esitettiin
pakolliset kysymykset (liite 1), ja haastattelun loppuosa perustui vapaaseen keskusteluun. Seu-
raavaksi esitetddn yhteenveto ennustamiskéaytosta ja nykytilananalyysista Nurminen Logistics

Oyj konsernissa.
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LahtOkohtaisesti ennustamisen tarve logistiikka-alan porssiyrityksessa on todella suuri. Alan
spesifiset ominaisuudet ja porssiyhtion tiedonantovelvollisuus asettavat omat vaatimukset yri-
tysjohdolle ja johdon laskentatoimelle. Operatiivisten mittareiden rinnalla yritysjohto tarvitsee
ennusteita, joita voidaan kayttaa jatkuvasti paatoksenteon pohjana. Yrityksessd on selva tarve

varsinkin nopealle, lyhytaikaiselle ja tasmélliselle ennustamiselle.

Tarkeimmaét ennustettavat asiat ovat:

1. Ennustetaan toteutuneen kuukauden tuloskehityksen lyhyt perspektiivi 12 kertaa vuodessa.
Tausta-ajatuksena on pdorssiyhtion velvollisuus tiedottaa sijoittajia olennaisista muutoksista
omassa toiminnassa. 2. Tehdaén rullaava ennustaminen 4 kertaa vuodessa, jossa ennustetaan 12
seuraavaa kuukautta eteenpéin. Tavoitteena on saada selville tarkeimmat nakymat, joihin liike-
johto uskoo, numeroiden ja kommenttien avulla ilmaistuna. Ennustetta ké&ytetadn pohjana pors-
sitiedotteiden laatimiseksi. 3. Suoritetaan budjettiennustaminen kerran vuodessa. Aikahorisont-
tina on yleensa 15 kuukautta. 4. Laaditaan strateginen suunnitelma 2 kertaa vuodessa. Ennuste-

taan seuraavat 3-5 vuotta

Menetelmana lyhytaikaiselle ennustamiselle on Flash-menetelmd, jossa ennustetaan edellisen
kuukauden tuloskehitys, yleensa haastatteluiden avulla. Menetelmé on suhteellisen nopea ja
kestdd yleensé yhden pdivan. Sen sijaan budjettiennustaminen on pitk&aikainen prosessi, joka

voi vieda keskimaarin 3 viikkoa.

Yleisesti ottaen pidemman aikavalin ennustaminen (yli vuoden pituisia ennusteitd) on enem-
man kvalitatiivista kuin kvantitatiivista, kun taas lyhyen aikavalin ennustaminen on selvasti

kvantitatiivinen.

Yrityksessa kaytetdaan paljon ulkoisia makroennusteita, sekd suoritetaan jonkun verran omaa
tutkimusta, jossa pyritddn saamaan selville eri muuttujien valisid yhteyksid. Saatuja tuloksia

kaytetdan ennustamistarkkuuden parantamiseen.

Ennustamisen haasteena ovat aikaisemmin mainitut logistiikka-alan ominaisuudet. Yrityksen
projektiluonteisten tuotteiden kausiluonteisuus voi tuntuvasti sekoittaa ennusteiden tekoa, kos-
ka niiden vaikutus liikevaihtoon on yleensa suuri. Esimerkiksi budjettiennustaminen perustuu
olemassa olevaan tuotteiden perusvalikoimaan ja asiakkaiden tavoitteisiin. Projektiluonteisille

tuotteille annetaan budjetoinnissa yleensé vdhemmaén painoarvoa.
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8 YHTEENVETO

Ennustamisen suosio on lisd&dntyméssa koko ajan. Syyné siihen on nykymaailmassa tapahtuvat
muutosprosessit ja johdon tarve entistd paremmalle paatoksentekopohjalle. Ennustamisen avul-
la voidaan tuntuvasti tehostaa yrityksen toimintaa esimerkiksi suunnittelun ja raportoinnin
osalta. Tarkeé&na lahtokohtana ovat yritysjohdon ennustamisetujen ymmartdminen ja hyvaksy-

minen. Ennustaminen on enemman taidetta kun tiedettd, mutta sen apu voi olla merkittavaa.

Johdon laskentatoimen tarpeet ja ennustettavan datan ominaisuudet ovat hyvin tiedostettuja.
Niit4 voidaan luokitella vaikeasti ennustettaviksi. Vaikka ennustamismenetelmié on paljon, ja
ne ovat laajasti tutkittu, voidaan sanoa ettd parasta menetelmad joka sopisi johdon laskentatoi-
men tarpeisiin, ei ole toistaiseksi I6ydetty. On olemassa yleiset suositukset siitd, ettd ennusta-
mismallin on oltava selked ja mahdollisesti yksinkertainen, johon otetaan useampi nakokulma.
Aikahorisontti ja datan laatu on otettava huomioon menetelman valinnassa. Hyvana apuna en-

nustamismallin k&ytt6on on perusteellinen ja ajantasainen yritysanalyysi.

Tutkimuskysymyksend oli ennustamismenetelmien kayton kartoittaminen yritysmaailmassa.
Voidaan sanoa, ettd tarkeimmat ja kdytetyimmat menetelmét sisaltyivat tutkielmaan. Toisaalta
tutkimuksesta oli jatetty monet muut tilastollisesti ja laadullisesti merkittdvat menetelmat. Ku-
ten oli korostettu esimerkiksi aikasarja menetelmissg, trendin ja kausiluonteisuuden vaikutus

voi olla valtava ennustamismallin tarkkuuteen. Nain jatkotutkimukseksi voidaan ehdottaa:

1) Vaihtoehtoisten menetelmien syvempaa analyysia, esimerkiksi Linear Exponential Smoot-
hing- mallin kaytt6a, mikéli halutaan poistaa trendin tai kausiluonteisuuden vaikutus aikasarja-
menetelmissd. Myds Decomposition-mallien kdytt6a voidaan analysoida, mikéli halutaan ym-
martad aikasarjojen kayttaytymista.

2) On syyta tutkia miten ennustusmenetelmia kaytetaan eri teollisuusalueiden Vvélilla ja miten

kysynnan heilahtelut ja epdvarmuus vaikuttavat ennustamismenetelmien kayttoon.

3) On jarkevaa perehtya paremmin Neuroverkko-menetelmiin, sill4 ne ovat suhteellisen uusi ja

nopeasti kasvava ala yritysennustamisessa.

4) Kokonaan uudet menetelmét on syyta tutkia myds: yrityksen arvonkehitykseen ennakointiin
kehitetty KM-factor, joka keskittyy organisaation uudistumiskyvyn mittaamiseen ja ennakoin-
tiin, sek& ICE (Intellectual Capital Efficiency)-metodi, joka mittaa ja ennakoi aineettoman va-

rallisuuden osuuden yrityksen tuloksesta.
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Haastattelukysymykset

1. Kuinka paljon ja minka tyyppistd ennustamista tehddan Nurminen Logistics Oyj yritykses-

s&4?
2. Mitk& ovat tarkeimmat aikahorisontit joille tehdaén ennusteita?
3. Mita menetelmié kéytatte?

4. Mitké ovat tyypillisemmat ongelmat ennustamisessa?



