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This thesis aims to clarify, how demand can be forecasted for different
type of products. Products can be classified as functional or innovative
products depending on different features of products. There is diffe-
rences between functional and innovative products and also the supply
chain of these products differs from each other. Thesis introduces both
quantitative and qualitative forecasting methods for forecasting. Thesis
focuses on methods for choosing right demand forecasting model based
on products and supply chains attributes. Thesis also discusses about
forecasting process and measurement techniques as well as the benefits
and pitfalls of using forecasting in supply chain.

Empirical part focuses on building of a tool for choosing a forecasting
method for different type of products. Tool is made for case-company
which operates as wholesaler of healthcare products. Features of pro-
duct and needs for forecasting varies in company’s product range. Four
product groups that differ from each other were chosen for testing
forecasting methods. One to three products are chosen from each group
for testing between one or two different forecasting methods. Created
forecasts are compared to simplest forecasting method, naive methods

results.




Alkusanat

Diplomi-insinddriopintojen suorittaminen aikuisidssa on ollut yksi antoisimmista
ja mieleenpainuvimmista kokemuksistani. Opiskelut ovat olleet mahdollisuus
oppia ja kehittyd sekd tavata uusia mahtavia intoa purskuvia ihmisid. Koulu on
ohjannut minut uusille urille tydeldmdssé ja tarjonnut kattavan Kkirjon tyokaluja
ongelmien kohtaamiseen ja niiden ratkaisemiseen. Opiskelun, perheen ja
tyéeldamén yhteensovittaminen on ollut muutakin kuin helppoa, rehellisesti
sanottuna se on usein tuntunut haastavalta, mutta se juuri onkin tehnyt

kokonaisuudesta néin jalkik&teen mieleenpainuvan ja ikimuistoisen.

Opintojen viimeinen projekti, diplomityd on ollut raskas, mutta hyvin opettava
polku tarpoa eteenpéin, mutta ndin maaliviivalla hymy alkaa jo palata poskipaille.
Taman tyon valmistumisen jalkeen on aika hetkeksi hengéhtdd opintojen polulta
ja keskittdd vapaa-aika niille asioille, jotka ovat jadneet opintojen aikana
kompromissien my6td vahaisemmalle huomiolle. Haluan Kkiittdd vaimoani
Johannaa tuesta, avusta ja ymmarryksestd, mahtavia TUDI-opiskelukumppaneita
hauskoista oppitunneista ja opintostressiltd nollaavista sitseista. Erityisin Kiitos
kuitenkin kuuluu koulutukseen osallistuneille professoreille ja muille opettajille,
jotka jakoivat intoa puhkuen omat tietonsa ja taitonsa meidén opiskelijoiden

hyodynnettavaksi. Kiitos ja kumarrus.

Lahdessa 23.1.2015

Aleksi Torniainen



Sisallysluettelo
Tiivistelma
Abstract
Alkusanat
SISAHYSIUBLLEIO. ...t 8
Symboli- ja lyhenneluettelo..............ooooi i 10
N[ o - g | (o T USSR 11
L1 TYON TAUSEAR .....eeiieieeieieiee e 11
1.2 Tyon tavoitteet, tutkimuskysymykset ja rajaus..........ccccoceverenenenennnnn 11
2  Toimitusketjun ja sen tuotteiden omMinNAISUUEL............cervriieriiereerienieneeins 14
2.1  FunktionaaliSet tUOTLEEL ..........coueiierieeeeie e 14
2.2 INNOVALHVISEL TUOTIEET. ... ...eeieee e 15
2.3 Toimitusketjun OMINAISUUEL...........covveiiiiriiiiieeee e 17
3 Kysynnan Ennustaminen toimitusKetjUSSa..........cocereririiininieiene s 20
3.1 ENNUSEEEN PITUUS ...ttt 21
3.2 Ennustamisen NYOAYL..........ccvoiieiiiieiece e 22
3.3 Ennustamisen SUAENKUOPAL............ccueeeerueiiieieeieeee e este e sre e 23
3.4 ENNUSEEPIOSESSI . vveuviivieiteeieciee st ettt et e e e e te st te et e e sra e re e srae e 24
4 Kvantitatiiviset menetelmat............ccoooiiiiiiiinii e 26
4.1  AikasarjamenetelMat............cccooveiiiiiiiieie e 26
4.1.1  LIUKUVAKESKIAIVO .....eoiviiiiiiieiieiieieesie et 27
4.1.2  Eksponentiaalinen tasoitus............cccueevueeiiieiiieeiie e 29
413 ARIMA-MAllit ..ot 30
4.2 Kausaalimallit .........coooiiiiiie e 32
4.2.1  Yhden muuttujan lineaarinen regressio ........cccocvveveevieecieevveesieesne. 33
4.2.2  Monimuuttuja regressioanalyysi........ccocoveririerieiinienene s 36
4.2.3  Ekonometrinen malli .........ccccoooieiieiiiiice e 37
5  Kvalitatiiviset Mallit...........cccoiiiiiiiicecee e 38
5.1 ROOHPEIT....oiiiiiiecice e 39
5.2 ATKOMUKSEL ..ottt 40
5.3 CoNjJOINt-aNaIYYSI ...cccuviiiiieireie e 41

5.4 Asiantuntijoiden mielipide..........cccoveiiiiiiiieni i 42



55  Delphin menetelMa ..........cccooiiiiiiieicce e 43
5.6  Judgemental BOOLStrapPiNg........ccoveiveiierieiiieieerie e seesie e e se e 44
5.7  Salesforce COMPOSITE. .....ccveiveiieie e 45
6  Ennusteiden yhdiStAmINeN..........ccooi i 47
7 Ennusteiden suorituskyvyn mittaaminen...........cccocveveiieiiniesie e 49
8  Ennustemallin ValINTa........cooeiiiiiiiiiice e 53
9 Case YrtyKSEN ESITEEIY .....c.ecviiiiciece e 60
9.1  Kysynnén ennustaminen [&htotilanteessa ...........ccoovveieieicieninincee 61
10  Ennustemenetelmien valintaprosessi yrityksen tuotteille..................c........ 63
10.1  TUOLEIYRMEA A Lo e 64
10.2  TUOLEIYNMA B ..o 73
10.3  TUOLEIYNMA C ..o 78
10.4  TUOEIYNMA D ..ot 86
10.5 ENNUSEEEN VAIINTA ......ooeiieieiiee e 90
11 JONTOPEALIOKSEL. ... ..ottt 97
11,1 TutkimuSKYSYMYKSEL ......ccvoriiiiiiiiiieieeee e 97
11.2 Ennustemenetelman valinta yritykselle ...........ccooiiiinine 100
11.3  JatkoKehityStarpeet........cccvciviiieii e 102
12 YHEBENVELO ...ccuiiiieiciee ettt 104

LANAEIUBTIEIO ...ttt e e e e e e e e 106



10

Symboli- ja lyhenneluettelo

F Ennuste

D Kysynta

N Aikajaksojen maaré
t Aika

a, Y, B Painotuskertoimia
T Trendikomponentti
I Kausi-indeksi

ARIMA Autoregressiivinen integroitu liukuva keskiarvo, Box & Jenkinsin

malli
AR Autoregressiivinen malli
MA Liukuvankeskiarvon malli
X Muuttuja
¢ Regressiokerroin
@, € Virhetermeja
0 Liukuvakeskiarvo
b Suoran kulmakerroin
S Normaalivirhe
r Korrelaatio
R2 Selitysaste
Cov Kovarianssi
A Toteutunut arvo
e Ennustevirhe
MAE Ennustevirheen keskiarvoinen nelidGsumma
MPE Keskiarvoinen ennustevirheprosentti
MAPE Absoluuttinen keskiarvoinen ennustevirheprosentti
WAPE Painotettu absoluuttinen keskiarvoinen ennustevirheprosentti
FEFO First Expires First Out, varastonohjausmentelmd, jossa ensiksi

vanheneva tuote-erd kaytetddn ensimmaisena
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1 Johdanto

Tama diplomityd on tehty Lappeenrannan teknillisen yliopiston tuotantotalouden
osastolle toimitusketjun johtamisen pé&daineeseen. Ty® on diplomi-insindorin

tutkintoon vaadittava opinnéytetyo.

Diplomity0 on tehty yritykselle, joka on tyon Kirjoittajan tyonantaja. Yritys ei
halua esiintyd omalla nimelldan tydssé. Ty0ssa on kéytetty yrityksen todellisia
tuotteita ja tuotteiden dataa. Tydssa esitetty data on muokattu niin, ettd se ei

suoran vastaa reaalimaailman dataa.

1.1 TyoOn taustaa

Ty0 on tehty yritykselle, joka toimii terveydenhuollon tuotteiden tukkuliikkeena
ja maahantuojana. Yrityksen laajassa tuotevalikoimassa tuotteiden véliset
ominaisuudet erosivat toisistaan. Tuotteiston lisdksi myos yrityksen asiakaskunta
ja myyntimenetelmét olivat monimuotoiset. Suurin osa yrityksen myynnista
perustui sopimuskauppaan, joka asetti paljon ehtoja tuotteiden saatavuudelle.
Koska usein tuotteista saatava kate oli pientd, yrityksen piti pystyd ohjaamaan
varastoa mahdollisimman tehokkaasti. Osalla tuotteista kysynta oli véhaista, joka
aiheutti niiden vanhenemista ja taten nosti varastokustannuksia. Yritykselle nousi
tarve ennustaa tulevaa kysyntdd paremmin ja pyrkid sen avulla optimoimaan
toimitusketjuaan ja ennakoimaan varastoinnista aiheutuvia kustannuksia. Koska
tuotteiden ja niiden toimitusketjujen ominaisuudet vaihtelivat toisistaan, oli
yritykselld tarve prosessille, joka pystyisi valitsemaan toimivan ja tehokkaan

ennustemenetelman perustuen tuotteeseen liittyviin ominaisuuksiin.
1.2 Tyon tavoitteet, tutkimuskysymykset ja rajaus
Taman diplomityon tavoitteena on 10ytd4d menetelmét case yrityksen erityyppisten

tuotteiden kysynnan ennustamiseen. Tydssa pyritdan selvittdmaan mita ongelmia

ennustamisella voidaan ratkaista ja mitad hyotyja ennustamisesta yritykselle on.
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Ennustamisen hyotyjen liséksi tyossa esitelldén erityyppisid ennustemenetelmia ja
kuvataan minkalaisille tuotteille ne soveltuvat. Tyodssd kuvataan myos
ennusteprosessia sekd ennusteiden suorituskyvyn mittaamista. Tyd rakentuu

neljan tutkimuskysymyksen varaan, joihin ty6ssa on tavoitteena vastata.

Ensimmaiselld kysymykselld halutaan kertoa yritykselle syyt siihen miksi heidan
tulisi hyddyntda kysynnén ennustamista toimitusketjussaan ja miten ennusteita
tulisi hyddyntaa paatdksenteossa. Ensimmainen tutkimuskysymys on muotoiltu
yksinkertaisesti seuraavaksi:

Tk 1. Miksi kysyntaa ennustetaan ja mita hyotya siitd on?

Kun kysynnéan ennustamisen hyodyt ja mahdollinen tarve on todistettu, tutkitaan
tarkemmin ennustamiseen kaytettdvia menetelmid. Ennusteiden luontiin on
olemassa lukuisia erilaisia tekniikoita ja ne voidaan luokitella niiden luomiseen
kaytettdvien menetelmien mukaan. Erityyppisid ennustemenetelmid esitelldén
tutkimuskysymyksen 2 avulla.

Tk 2. Minkalaisilla menetelmilla kysyntaa voidaan ennustaa?

Koska ennusteiden luontiin on olemassa lukuisia erilaisia menetelmid, halutaan
kolmannella tutkimuskysymyksell& vastata siihen miten menetelmét toimivat
erityyppisille tuotteille toimitusketjussa. Miten funktionaalisten tai innovatiivisten
tuotteiden eroavaisuudet tulee ottaa huomioon kysyntaa ennustettaessa.

Tk 3. Miten tuotteiden ominaisuudet vaikuttavat kysynnan ennustamiseen?

Koska valittavia ennustemenetelmid on olemassa hyvin paljon erilaisia, on
tuotteen ominaisuuksiin sopivan ennustemenetelman valinta vaikeaa. Viimeinen
tutkimuskysymys ohjaa valitsemaan sopivan menetelman tuotteelle pohjautuen
sen ominaisuuksiin.

Tk 4. Miten valitaan oikean tyyppinen ennustemenetelma?
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Ty6ssa ei ole tarkoituksena k&yda tarkasti |&4pi ennustemenetelmien
laskentatapoja, vaikka useita menetelmia tyosséa esitelladnkin. Tarkoituksena on
esittdd  mahdollisimman  ymmérrettdvasta  niin  yksinkertaisten  kuin
monimutkaisempien menetelmien perusidea, jotta menetelmid voidaan kayttaa
niita varten tehdyill& ohjelmilla tai mahdollisesti ennustemenetelmasta riippuen
itse laskien. Tavoitteena on luoda kasitys ennustemenetelmisté ja niiden hyodyistéa

yritykselle tutkimuskysymysten avulla.

Ké&ytannon osuuteen on valittu toisistaan eritavoilla poikkeavia tuoteryhmig, joista
on poimittu yksittdisid tuotteita ennusteiden luonnin testaukseen. Tyossa
kasitelladn kysynnan ennustamista lyhyelle ja keskipitkalle aikavélilla, eiké
niinkaan pitkdn aikavalin strategisia ennusteita. Tyossd ei luoda kattavia
ennusteita yrityksen kayttoon, wvaan pyritddn etsimddn oikeantyyppinen
ennustemenetelma erilaisille tuotteille. Yritykselle luodaan tyokalu, jonka avulla
voidaan nopeasti tehdd paatds kaytettavastd ennustemenetelmastd, perustuen

kaytossa oleviin tietoihin.
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2 Toimitusketjun ja sen tuotteiden ominaisuudet

Toimitusketjuissa liikkuu erityyppisié tuotteita tai palveluita. Tuotteet voivat olla
raaka-aineita, komponentteja, vara-osia tai valmiita tuotteita. Jokaiselle tuotteelle
on olemassa sille ominaiset varastot. Tallaisia varastoja ovat raaka-aine-,
valmistuote- ja varaosavarastot sekd keskenerdisen tuotannon varastot (Hopp &
Spearman, 2000, s. 582). Jokaisella edell& mainituista tuotteista ja varastoista on

omat erityispiirteensa.

Kun toimitusketjua tarkastellaan laajasti, nahdaéan siina tuotteen koko elinkaari.
Tuote valmistetaan raaka-aineista lopulliseksi tuotteeksi, jota hoidetaan
jalkimarkkinoinnin toimesta suhteessa asiakkaaseen péin vield varsinaisen
tuotteen toimitustapahtuman jalkeen. Tahan samaan toimitusketjuun voidaan viela
lisatd palvelut, mitkd tekevat toimitusketjun kokonaiskuvasta entistakin
laajemman. MyoOs yksittdisen tuotteen ominaisuudet vaikuttavat siihen miten

toimitusketju on rakentunut

Fisher jakaa toimitusketjussa esiintyvat tuotteet kahteen eri kategoriaan;
innovatiivisiin ja funktionaalisiin. Funktionaaliset tuotteet ovat tuotteita, jotka
ovat olleet tai tulevat olemaan markkinoilla saatavissa pitkia aikoja, eli niiden
elinkaaret ovat pitkat. Innovatiiviset tuotteet ovat jo nimensékin perusteella
tuotteita, jotka tuotavat innovatiivisia ratkaisuita tai mahdollisuuksia markkinoille.
(Fisher, 1997, ss. 106-107). Tuotteiden ominaisuudet vaikuttavat laajasti niille
valittuun toimitusketjuun ja on tarkedd ymmartad, etta kaikkia tuotteita ei voida
ohjata samalla tavalla. Tuotteiden ominaisuuksien ohella myds toimitusketjun
ominaisuudet vaikuttavat tuotteisiin liittyviin epdvarmuustekijéihin ja taten
tuotteiden ohjaukseen. (Lee, 2002, ss. 105-108)

2.1 Funktionaaliset tuotteet

Funktionaaliset tuotteet ovat p&dosin tuotteita, joiden elinkaaret ovat pitkia. Pitka

elinkaari johtuu siitd, ettd tuotteet ovat yleensd hyoddykkeitd, joilla tyydytetddn
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perustarpeita. Perustarpeet ovat usein helposti ennustettavia tasaisuuden myota jad
ne luovat kestdvdn markkinan tuotteen ympdrille. Kilpailijat eivat juuri
diversifioidu toisistaan funktionaalisissa tuotteissa, vaan Kilpailu k&ydaan usein
juuri - pelkastddn hinnalla tai luomalla tuotteisiin  uusia innovatiivisia
ominaisuuksia, jolloin ne muuttuvat innovatiivisiksi tuotteiksi. (Fisher, 1997, ss.
105-107)

Funktionaalisten tuotteiden Kkysynnan tasaisuus johtaa menekin helppoon
ennustamiseen, jonka avulla saadaan toimitusketjua optimoitua hyvin
tehokkaaksi. Funktionaalisten tuotteiden elinik& on usein pitkd, jolloin tuotteille
ennustettaessa 10ytyy yleensa paljon aikasarjadataa. Funktionaalisten tuotteiden
toimitusketjun hallinnan helppous houkuttelee markkinoille kilpailua, miké johtaa
sithen, ettd tuotteiden katteet ovat usein alhaiset. Alhaiset katteet vaativat
toimitusketjulta taloudellista tehokkuutta, jota voidaan saavuttaa reagoimalla

etukateen tulevaan tilaan kysyntaa ennustamalla.

2.2 Innovatiiviset tuotteet

Yritykset pyrkivat usein luomaan funktionaalisten tuotteiden matalan katteen
rinnalle innovatiivisia tuotteita, jotka ovat katteeltaan selvasti funktionaalisia
tuottoisempia. Fisher (1997, ss. 106-108) tarkoittaa innovatiivisilla tuotteilla
sellaisia tuotteita, jotka sisaltavat uutuusarvoa tai ovat niin sanottuja “niche”-
tuotteita. Myo6s modifioimalla funktionaaliseen tuotteeseen uusia, muista
markkinoilla olevista tuotteista poikkeavia ominaisuuksia, voi tuotteesta

muodostua innovatiivinen.

Innovatiivisten tuotteiden elinkaaren alussa niilla ei ole kovaa kilpailua, mik&
johtaa siihen, ettd niiden katteet voivat olla hyvinkin korkeat, jos niille 16ytyy
kysyntda. Usein innovatiivisten tuotteiden uutuusarvo viehattéa vain hetken, jonka
jalkeen niiden menekki pienenee, tasta hyva esimerkki on kausittain vaihtuvat
muotivaatteet. Kun markkinoille tulee kilpailijoiden imitoivia tuotteita, pienentaa

se tuotteen Kilpailuetua ja vaikuttaa tuotteiden katteeseen. Korkea kate ja
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kysynnan vaihtelu sekd elinkaaren vaativat hyvéd saatavuutta

lyhyys
innovatiivisilta tuotteilta, jotta niill4 voidaan tehdd mahdollisimman paljon tulosta
kysynnan ollessa hyva. Tuotteiden kysynta vaihtelee paljon tuotteen elinkaaren
aikana, joka vaikuttaa siihen, ettd kysyntd&d on usein vaikea ennustaa.

Innovatiivisten tuotteiden toimitusketjun hallinta vaatii kykyd ymmartaa
markkinaa, taitoa tehda paatoksia ensimmaisten myyntilukujen perusteella seké
reaktiivista toimintaa lapi koko toimitusketjun. (Fisher, 1997, ss. 105-108)

Taulukossa 1. vertaillaan funktionaalisten ja innovatiivisten tuotteiden
eroavaisuuksia. Siind missa funktionaaliset tuotteet ovat helposti ennustettavia,
ovat innovatiiviset tuotteet vaikeammin ennustettavissa lyhyen elinikansd ja
suuren variaatiomaaran vuoksi. Innovatiivisten tuotteiden ennuste virheprosentti
on vyleensd noin 10-40 % kun taas funktionaalisten vain muutaman
prosenttiyksikbn. Tuotteet eroavat myos toisistaan varastointiméarien, ja

variaatioiden méaarassa sekéa katteessa ja elinidssaan.

Taulukko 1. Funktionaaliset ja Innovatiiviset tuotteet (Fisher, 1997, s. 107) (Lee, 2002, s. 106)

Selite

Funktionaaliset tuotteet

Innovatiiviset tuotteet

Kysynta

Helposti ennustettavaa

Vaikeasti ennustettavaa

Tuotteiden elinika

Yli kaksi vuotta

3 kuukaudesta vuoteen

Kate

5-20 %

>20 %

Tuotevariaatioiden

maara

Vahan variaatioita

Suuri maara erityyppisia

tuotevariaatioita

Varastointimaarat

Paljon per variaatio

Vé&han per variaatio

Ennuste virhe 10 % 40-100 %
Varastopuute prosentti | 1-2 % 10-40%
Puutteista aiheutunut | Pieni Suuri
kustannus

Poisto alennusprosentti | Ei poistomyyntia >10 %

Toimitusaika

kuukausia

péivia
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2.3 Toimitusketjun ominaisuudet

Funktionaaliset tuotteet vaativat tehokkaan toimitusketjun, joka takaa tasaiselle
kulutukselle mahdollisimman edullisen kokonaisratkaisun. Innovatiiviset tuotteet
eivét taas kysyntansa vaihtelevuuden puolesta ole yhtd helposti ennustettavissa,
minkd wvuoksi niille on hankalaa suunnitella tehokasta toimitusketjua.
Innovatiiviset tuotteet vaativat tehokkaan toimitusketjun sijasta nopeasti
reagoivan toimitusketjun, joka vastaa kysynnan muutoksiin nopeasti ja nain
ehkdisee varastopuutteista aiheutuneita myynnin menetyksia. (Fisher, 1997, ss.
109-116)

Funktionaaliset ja innovatiiviset tuotteet eroavat ominaisuuksiensa lisaksi myods
toimitusketjuiltaan. Lee:n (2002) mukaan tuotteiden ominaisuuksien liséksi on
tarked ottaa huomioon toimituksiin liittyvat ominaisuudet. Riippuen tuotteen
elinkaaren vaiheesta, voi tuotteen toimitusketju olla joko vakaassa tai kehittyvassa
tilassa. Toimitusketjun elinkaaren vaihe on syytd ottaa huomioon, koska sen
ominaisuudet vaikuttavat epédvarmuuksien tasoittamiseen. Vakaa toimitusketju
esiintyy jo elinkaaressa kypsemmassa vaiheessa olevien tuotteiden kohdalla.
Jolloin toimittajien maard on vakioitunut ja heiddn toimitusvarmuus, laatu,
toimitusaika sek& joustavuus ovat jo saavuttaneet vakaan tason. Kun taas
kehittyvéssa toimitusketjussa on ongelmia prosesseissa, mika taas saattaa johtaa
laadun ja muiden tekijoiden, kuten toimitusajan vaihteluun. Kehittyva

toimitusketju aiheuttaa vakaata ketjua enemman epamaaraisté vaihtelua.

Funktionaalisilla tuotteilla on usein vakaa toimitusketju, mutta ndin ei kuitenkaan
aina ole. Esimerkiksi maataloustuotteet tayttavat funktionaalisten tuotteiden
méaéritelmadn, mutta niiden toimitusketju ei aina ole vakaa, koska tuotteiden
valmistukseen vaikuttavat vuotuiset sddolosuhteet ja niiden vaihtelut.
Innovatiiviset tuotteiden toimitusketjun ominaisuudet riippuvat tuotteiden
innovatiivisuuden laadusta, esimerkiksi muotivaatteiden toimitusketju on usein
vakaa, koska vaatteiden valmistus ja toimitusketjun kaytdnnot eivat muutu

muodin mukana vaan toiminta sailyy entiselld&n vérien ja kuosien vaihtuessa.



18

Uusien teknologisten tuotteiden toimitusketjuun liittyy usein kehittyvan
toimitusketjun ongelmia. (Lee, 2002, ss. 105-109) Riippuen tuotteen ja
toimitusten ominaisuuksista, tulee valita oikean tyyppinen toimitusketju juuri
kyseiselle  yhdistelmélle. Kuvassa 1. on esitetty Lee:n esittelemét

toimitusketjuvaihtoehdot.

Kysynniin epiivarmuus

Funktionaaliset Innovativiset tuotteet
tuotteet
13

2 g i - ; i imi ]

£ g - B T ehokas toimitusketju Reagoiva toimitusketju

i

£ E

g =

- Rislkeiltd suojattu

. . . Eetteri toimitusketju
toimitusketju e

Kehittyvi
prosessi

Kuva 1 Kysynnén ja toimitusten epavarmuus (Lee, 2002, s. 108)

Tehokkaassa toimitusketjussa pyritdén kustannusoptimiin, jolloin siité on poistettu
kaikki mahdollinen toiminta, joka ei lisd4 arvoa. Tehokkaassa toimitusketjussa
tuotteilla on ennalta arvattavat ja tasaiset kysynnat, joten ennustaminen kyseisessé
toimitusketjussa on helppoa. Kun funktionaaliset tuotteet liikkuvat kehittyvéssa
toimitusketjussa, on silloin jarkevad kayttaa riskeiltd suojattua toimitusketjua,
jossa uuden prosessin mahdollisiin laatu- tai saatavuusongelmiin on varauduttu
ennalta. Varautumisen muotoja voivat olla jaetut varmuusvarastot, useat
toimittajat tai tilausten kulminoitumispisteen siirtdminen ldhemmaksi asiakasta.
Riskeiltd suojautuminen vaatii ennustamista, jotta pitkiin toimitusaikoihin
ehditddn vastaamaan ajoissa, mutta tdma voi tarkoittaa suuria ennustevirheitd
(Wong & Hvolby, 2007, s. 409). Reagoivassa toimitusketjussa pyritdan
vastaamaan mahdollisimman joustavasti kysynndn muutoksiin, mitd esiintyy
paljon innovatiivisilla tuotteilla. Nopean reagoinnin kehittdminen toimitusketjussa
ennustamisen sijaan, tuottaa paremman lopputuloksen, kuin toimittaessa vakaassa

toimitusketjussa innovatiivisilla tuotteilla.
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Kettera toimitusketju eroaa reagoivasta l&hinn& siind, ettd siind on varauduttu
epavarmuuteen samalla tavalla kuin riskeiltd suojatussa toimitusketjussa.
Ketterdssa toimitusketjussa on vaikeaa kayttdd ennusteita hyvaksi, koska niin
kysynta kuin toimitusketju siséltavét paljon epavarmuustekijoitd. (Lee, 2002, ss.
113-119)
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3 Kysynndn Ennustaminen toimitusketjussa

Ennustamisen tarkoituksena on vahentaa paatoksentekoon liittyvié riskeja (Shim,
2009, s. 3). Kysynnén ennustaminen on térked osa yrityksen toimitusketjun
hallinnassa, ja se tukee suunniteltuja péaatoksid. Kysyntdd voidaan ennustaa
eripituisille ajanjaksoille ja erilaisille tuotetarkkuuksille, yrityksen Kkaikista
tuotteista yksittdiseen tuotteeseen (Moon, 2013, ss. 39-41). Ennustamisen
tarkoituksena on arvioida tulevaa tilaa seké siihen vaikuttavia osatekijoita ja taten
tarjota suunnitelmalle ymmarrysta tulevasta. Kysynnan ennustamista tarvitaan,
kun tulevaisuuteen liittyy epévarmuustekijoitd. Epavarmuutta esiintyy
toimitusketjussa lahestulkoon aina (Lewis, 1997, ss. 3-6). Kysynnan ennustamista
ei tule sekoittaa suunnitteluun. Suunnittelu on reagointia, jolla saavutetaan tietty
tavoite, kun taas ennustaminen arvioi tulevaa tilaa ja taten tukee suunnittelua.
Myoskadn kysyntdd ei tule sekoittaa asetettuihin tavoitteisiin, vaan kysynnan
ennustaminen on oma prosessinsa, jossa pyritddn luomaan mahdollisimman
realistinen kuva tulevasta, ei tukea yrityksen tavoitteita kuten esimerkiksi
myyntibudjettia. (Moon, 2013, ss. 35-37)

Kysyntéa ennustettaessa toimitusketjussa, tiedonkululla on térked rooli, koska
toimitusketjun eri osapuolien toiminnoilla on vaikutusta toisiinsa, esimerkiksi
mahdollisilla kampanjoilla on vaikutusta tulevaisuuteen ja ennusteiden tulee
pystya ottamaan ne huomioon. Toimitusketjun kysynnén ennustaminen on pieni,
mutta tarked osa koko liiketoiminnan ennustamisessa. Chase (1997, s. 2) kuvaa
yksinkertaisesti ennustamisen olevan lopputulos joka riippuu kaavasta seka
satunaisuudesta. Pyrittdessd parempaan lopputulokseen tulee kaavaa kehittédd ja
satunnaisuutta vahentaa. (Armstrong, 2001, ss. 1-3) (Lewis, 1997, ss. 3-4) (Shim,
2009, s. 7)

Toimitusketjussa kysyntda voidaan ennustaa eri tuotetasoille. Kysyntda voidaan
ennustaa yrityksen yhden varaston yksittdisesta tuotteen kysynnéstd koko
yrityksen tuotteiston kysyntddn (Moon, 2013, s. 38). Moon (2013, ss. 41-42)

madrittelee ennusteille olevan kolme erityyppista hierarkiaa, joista tuotetaso on
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yksi. Muut ovat lokaatio- ja asiakastaso. Lokaatiotasossa otetaan kantaa siihen
mille sijaintitarkkuudelle ennusteita luodaan. Lokaatio voi olla yksittdinen varasto
tai globaalin yrityksen koko toimitusketju. Kolmantena tasona on asiakastaso,

jossa ennuste voidaan luoda yksittdisesta asiakkaasta koko asiakaskuntaa.

Kysynndn ennustamiseen l0ytyy useita erilaisia menetelmid. Kirjallisuudessa
menetelmat jaetaan kahteen paaryhmaan, kvalitatiivisiin ja kvantitatiivisiin.
Kvantitatiiviset ennustemallit perustuvat tilastolliseen tietoon ja johonkin
ennusteeseen vaikuttavaan muuttujaan, kun taas kvalitatiiviset eli laadulliset
ennustemallit perustuvat asiantuntijoiden olettamuksiin. Kaikille tuotteille ei ole
jarkevaa kayttaa samaa ennustemallia, jos halutaan saavuttaa mahdollisimman
hyva ennuste. Toimiva malli vaatii ymmarryksen niin ennustemenetelmista kuin

tuotteiden ja toimitusketjujen ominaisuuksista. (Chase, 1997, s. 2)

Ennustamiseen liittyy omat vaikeutensa, koska tulevaa kysyntéda liittyy aina
epavarmuutta, joka vaikuttaa lopputulokseen, siksi on hyvin vaikea saada
ennusteita todella tarkoiksi. Ennusteet voivat joko olla liian suuria tai pieniéd, mika
johtaa joko varastonpitokustannusten tai puutekustannusten kasvuun verrattuna
optimitilanteeseen. Ennusteen ja todellisuuden eroa mitataan
ennustevirheprosentilla. Mitd pidemmalle aikavélille ennusteita luodaan, sita
suurempi yleensa ennusteen virheprosentti on. Myds otoksen koolla on vaikutusta
ennustuksen tarkkuuteen, on helpompi ennustaa suurempaa kokonaisuutta kuin

yksittaisen tuotteen tai asiakkaan kaytosta. (Kerkkanen, 2010, s. 13)

3.1 Ennusteen pituus

Ennusteita voidaan luoda erimittaisille aikavaleille. Aikavéli vaihtelee paivisté
vuosiin kéyttotarkoituksen mukaan. Pidemmé&n aikavélin ennusteita kaytetdén
tukemaan yrityksen strategista padtoksentekoa, kun taas lyhemman ja keskipitkan
aikavalin ennusteita kaytetddn tarkentamaan pidemmén aikavalin ennusteita

(Shim, 2009, ss. 4-5). Evansin (2003, s. 21) mukaan lyhyen aikavalin ennusteella
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pyritddn ennustamaan poikkeamaa trendistd kun taas pidemman aikavélin

ennusteella pyrkimyksena on ennustaa itse trendia.

Kysyntdd ennustettaessa toimitusketjun n&kokulmasta kéytetd&n usein lyhyen
aikavdlin ennusteita, kun ennustetaan tuotetason tapahtumia. Ennusteen
aikavalilla on usein myos vaikutus valittavaan ennustemenetelmdan, mutta se ei
kuitenkaan maara kaytettdvad menetelmaa. Lyhyen aikavalin ennusteet tuotetaan
nopeasti, ja niitd kaytetddn usein tuotteille, joita myydaan paljon. Ennustetta
luotaessa lyhyelle aikavalilla kaytetddn yleensd matemaattisia ennustemenetelmié.
Mitd pidemmaksi ennusteen aikavali kasvaa, sitd enemmé&n siind tarvitaan
asiantuntemukseen perustuvia malleja ja vahemmadan matemaattisia malleja.
(Lewis, 1997, ss. 6-8)

Ennusteen aikavélin lisaksi ennusteen pituuteen vaikuttaa ennustehorisontti, joka
kertoo tutkittavien ennustejaksojen maaran. Tuotteelle voidaan ennustaa yksi tai
useampi jakso. Ennuste perustuu usein edeltdneeseen arvoon, jos ennustettavia
jaksoja on useampi. Jokaisen jakson ennuste perustuu edeltavaan arvoon, jolloin
ennustevirheen mahdollisuus on suurempi kuin ennustettaessa vain yhtd jaksoa
eteenpéin (Evans, 2003, s. 21). Lewisin (1997, ss. 7-8) mukaan usein horisontti
kasittdd maksimissaan noin kuusi jaksoa, koska tdman jalkeen ennuste alkaa
menettdmadn luotettavuuttaan liiaksi. Poikkeuksena ennustettavien jaksojen
maaréén ovat vahvan kausivaihtelun tuotteet, joille voidaan ennustaa kokonainen

vuosi kahdellatoista tai useammalla jaksolla eteenpdin.

3.2 Ennustamisen hyodyt

Ennusteiden tarkoituksena on saavuttaa hyotyd tunnistamalla tulevaa tilaa niin
yrityksen sisalla kuin ulkopuolella ja pystyd reagoimaan tulevassa tapahtuviin
akkindisiin muutoksiin. Oikeasta reagoinnista saatava hyoty edesauttaa valttdmaan
turhia kustannuksia, jotka voivat johtua védrista paatoksista tai arvioista. Oikein
luotu ennuste vahentdd tulevaan tilaan kohdistuvaa epdavarmuutta. Etuké&teen

tapahtuva reagointi mahdollistaa sdastojen syntymista. (Hosmand, 2010, ss. 1-4)
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Ennustamisen tuomat hyddyt vaihtelevat ennustettavan kokonaisuuden mukaan.
Lyhyen aikavalin ennusteet tuovat hyétyd enemmaén operatiivisiin kustannuksiin,
kun taas pidemmé&n aikavalin ennusteet vaikuttavat enemman strategisiin
kustannuksiin. Tuotteen elinkaaren vaihe vaikuttaa my6s ennusteesta saataviin
hyotyihin. Olemassa oleville tuotteille usein luodaan lyhyen aikavélien ennusteita,
joilla pyritddn saamaan aikaan operatiivista hyotyd kun taas uusille tuotteille
tehdaan operatiivisten ennusteiden lisaksi strategisia ennusteita ja markkina-
analyyseja. Ennusteet antavat tuen tehtaville paatoksille ja ohjaavat yrityksen
toimintaan eri tasoilla. (Kahn, 2006, ss. 4-6) (Shim, 2009, ss. 1-5) (Evans, 2003,
ss. 3-4)

Kysyntdd ennustettaessa tulee pystyda arviomaan tulevaa ja varautumaan
epavarmuuteen  mahdollisimman  oikeilla  varastointiméarilla. ~ Kysynnan
ennustamisen tarkoituksena on sovittaa tarjonta ja kysyntd mahdollisimman
tasmallisesti yhteen. Tarkoilla ennusteilla voidaan vaikuttaa varastoitaviin maariin
ja saada niistd mahdollisimman tarkat ja ndin vaikuttaa puute- seka
varastointikustannuksiin. Ennusteet kehittavat liiketoimintaa moninaisesti ja
tehostavat sitd. Kayttamalla oikeita ja toimivia ennusteita voidaan toimitusketjua
ja muita yrityksen osa-alueita kehittdd ja saada aikaan kilpailuetua ja séastoja,
vaarilla ennusteilla vaikutus on kaanteinen. (Moon, 2013, ss. 22-25) (Lewis,
1997, ss. 3-5)

3.3 Ennustamisen sudenkuopat

Ennustettaessa tulee ymmartad, mika ennuste on ja mité se ei ole, jotta ennustetta
voidaan hyddyntdd mahdollisimman hyvin. Ennustaminen on johdosta lahteva
jatkuva toiminto eik& yksittdinen tietokoneohjelma, jonka tehtdvané on ratkaista
ennusteiden luominen. Ennustaminen ei ole kapasiteetin tayttamista varten, vaan
silld pyritdadn arvioimaa tuleva kysyntd ja vastaamaan siihen. Ennusteiden
luontiin vaikuttavat henkil6t, joilta l0ytyy ennustukseen liittyvaé tietoa ja

osaamista, mikali henkil6itd ei saada kommunikoimaan keskenaan, vaikuttaa se
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ennusteen laatuun. Yrityksen sisainen siiloutuminen ja tiedon varastointi
heikentdd  ennusteiden  laatua.  Ennusteiden  tukeutuminen  pelkkiin
tietokoneohjelmiin, ilman organisaation ymmarrystd menetelmistd johtaa
heikkoihin ennusteisiin ja luottamuksen murenemiseen. Jos ennustamista ei koeta
tarkedksi organisaatiossa, ei silld ole tarpeeksi tukea kehittyd kestavaksi
toiminnoksi. Kun ennusteita luodaan yrityksessa eri osastojen toimesta ja
ennustetasot vaihtelevat, voi tdmé johtaa véariin tuloksiin, jos ennusteiden luojien
valinen kommunikaatio ei toimi. Kvantitatiivisten ennusteiden kaavoja luotaessa
on ymmarrettava, ettd vaikka kaikki laskenta olisi oikein, esiintyy ennusteessa
aina eroa toteutuneeseen. Ei siis tule olettaa, ettd ennusteesta tulee taydellinen,
vaan kehittdd ennustetta kohti parempaa (Evans, 2003, ss. 22-23). Ennustaminen
ei ole yhden kerran tapahtuva toiminto, vaan sita pitaa jatkuvasti kehittad, ainoa
keino tahan on ennusteen laadun mittaaminen ja siihen reagointi. Ennustamiselle
tulee olla yrityksessa prosessi, joka ldhtee johdon ongelmasta ja kehittda
ennustetta jatkuvasti. (Moon;Mentzer;Smith;& Garver, 1998, ss. 44-52)

3.4 Ennusteprosessi

Ennustamiselle on kirjallisuudessa esitetty useita erilaisia prosesseja (Kerkkénen,
2010, s. 39). Ennusteprosessi voi olla luonteeltaan yksinkertainen tai
monimutkainen. Lahtokohtana prosessille on luoda ennuste, joka palvelee
yrityksen johtamista, tarjoamalla ymmarryksen tulevasta tilasta. Koska
ennustaminen on enneminkin toistuva toiminto kuin vain kerran tehty suorite, on

prosessin hyva olla notkea ja nopea. (Hosmand, 2010, ss. 5-6)

Ennustamisen tarve lahtee yrityksen johdosta, joka haluaa saada arvion tulevasta
ja tehda péatoksia ennusteen arvioon perustuen. Ensimmainen vaihe ennustamisen
prosessissa onkin johdon tarve ennusteelle. Ongelma mihin johto haluaa
ennusteella vaikuttaa, maarittad pitkalti sen minka mittaiselle aikavalille ja
tuotetasolle ennuste tulee luoda. Kuvassa 2 on esitetty ennusteprosessi Hosmandin
(2010, ss. 6-8) mukaan.
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Kuva 2 Ennusteprosessi mukaillen Hosmand (2010 s. 6)

Seuraava vaihe ennusteprosessissa on datan kerddminen. Erityyppiset ennusteet
kéayttava erilaista dataa, joka voi olla muun muassa aikasarjadataa yrityksen
omista tietoldhteistd, myyjien hiljaista tietoa tai kausaalitieto ulkopuolisista
lahteistd. Datan kerd&misen tulee siséltdd datan analysointi sek& siihen
tutustuminen, jotta saavutetaan paras mahdollinen lopputulos. Kun dataa on
analysoitu, siirrytddn  ennusteprosessissa Seuraavaan vaiheeseen, jossa
ennustemalli muodostetaan johdon asettaman kysymyksen ja kdytettavissa olevan
datan perusteella. Mallin luomisen jélkeen luodaan itse ennuste, jonka tuloksen
luotettavuus analysoidaan. Riippuen tuloksen laadusta raportoidaan tulokset
johdolle tai palautetaan ennuste prosessissa edeltdneisiin vaiheisiin. (Hosmand,
2010, ss. 6-8)
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4 Kvantitatiiviset menetelmat

Kvantitatiiviset ennustemenetelmat perustuvat edeltdneiden tapahtumien dataan.
Kysyntdd ennustettaessa edeltdneet tapahtumat tarkoittavat yleensd tuotteiden
myyntihistoriaa tai kausaalisuhteiden dataa. Kvantitatiivisia menetelmia
kutsutaan myos tilastollisiksi tai matemaattisiksi menetelmiksi, koska ne
perustuvat tilastotieteellisiin menetelmiin. Kvantitatiiviset menetelmét jakautuvat
kahteen alakategoriaan, aikasarjamenetelmiin ja kausaalisuhteisiin perustuviin
menetelmiin. Aikasarjamenetelmat nojaavat olettamukseen, ettd tuleva kysynté
mukailee mennyttd kysyntdd ja siitd on tunnistettavista trendi, kausivaihtelu,
syklisyys tai satunnaisuus. Kausaaliset menetelmat olettavat, etta tuleva kysyntéa
voidaan ennustaa eri muuttujien vélisista suhteista. (Chase, 1997, ss. 2-23)

4.1 Aikasarjamenetelmat

Aikasarjamenetelmat voidaan jakaa kahteen erityyppiseen alakategoriaan, joista
toinen keskittyy sarjakeskeisesti datan tutkintaa ja toinen aikakeskeisesti.
Sarjakeskeiset menetelmat olettavat, ettd aikasarjat voidaan hajottaa syklisiksi
osiksi, nditd osia ovat trendi, kausittainen variaatio, syklisyys ja satunnainen
variaatio. ARIMA mallit ovat esimerkki aikakeskeisistda malleista, joissa
autokorrelaatiota  hyvéksikayttden pyritddn luomaan  kasitys tulevasta.
Aikasarjamenetelmat perustuvat olettamukseen, ettid historia toistaa itsedan ja
tuleva kysyntd mukailee menneen kysynnén trendeja ja vaihtelua (Chase, 2013, s.
125). Aikasarjamenetelmat toimivat hyvin ennustettaessa l&hitulevaisuuteen,
mutta mitd pidemmalle niill4 ennustetaan, sitd enemmaén ennusteen virhe kasvaa.
Aikasarjamenetelmia on olemassa lukuisia erityyppisid, hyvin yksinkertaisista
monimutkaisiin menetelmiin. Aikasarjamenetelmét ovat usein yksinkertaisia
kayttdd, etenkin tietokoneohjelmien avulla ja niiden vaatima data on usein
yritykselld  hallussa  ja  helposti  saatavilla.  Yksinkertaisimmillaan
aikasarjamenetelmd on niin  kutsuttu naiiviennuste, jolla tarkoitetaan
ennustemallia, joka perustuu vain ja ainoastaan historiadataan, eli se olettaa

tulevien tapahtumien olevan menneiden tapahtumien kaltainen, eika se ota millaan



27

lailla  huomioon datan komponentteja kuten trendid tai kausivaihtelua.
(Franses;van Dijk;& Opschoor, 2014, ss. 4-5) (Chase, 2013, ss. 125-135)

Trendi tarkoittaa aikasarjan pidemman jakson kehityksen suuntaa, joka voi olla
kasvavaa, laskevaa tai tasaista. Trendit voivat olla joko jyrkki& tai lievia, ne
voivavat ilmetd lineaarisesti tai eksponentiaalisesti.  Trendin huomioimatta
jattaminen antaa etenkin pitkalla aikavélilla epakelpoja ennusteita. Trendit ovat
usein luonteeltaan joko deterministisia tai stokastisia. (Franses;van Dijk;&
Opschoor, 2014, ss. 9-14)

Kausittainen variaatio, kausivaihtelut, tarkoittavat ajanjakson aikana tapahtuvaa
vaihtelua, joka toistuu kausittain samanlaisena, esimerkiksi jaatelon myynti on
kesdaikaa suurempaa kuin talvisin (Hosmand, 2010, ss. 59-60). Kausivaihtelu on
usein helpointa nahda piirretystd kuvaajasta. Yksi tapa demonstroida
kausivaihtelua on esittdd eri kaudet omina komponentteina kaaviossa, tdma on
niin sanottu kausivektorimenetelma. (Franses;van Dijk;& Opschoor, 2014, ss. 14-
22)

Muita aikasarjoihin vaikuttavia tekijoita ovat syklisyys ja satunnainen variaatio.
Syklisyys on aaltoilevaa liikettd, joka toistaa pitkalla aikavélilld itseaan. Syklien
esiintymistaajuus on yleenséd kolmesta viiteentoista vuoden sykleissd. Satunnainen
variaatio on aikasarjassa esiintyvaa kohinaa, jota ei voida selittdad trendilla,
kausittaisella variaatiolla tai syklisyydelld. Satunnaisuutta voi aiheuttaa

esimerkiksi lakot ja luonnonilmiét. (Hosmand, 2010, ss. 59-60).

4.1.1 Liukuvakeskiarvo

Liukuvakeskiarvo on menetelmand hyvin yksinkertainen ennustamisen keino.
Olettamuksena menetelmassa on se, ettéd tulevat tapahtumat tulevat noudattamaan
menneen ajanjakson keskimé&araisia tapahtumia. Ennusteen laatijan vastuulle jaa
maarittaa laskennassa kéytettyjen edeltdaneiden  jaksojen maara.

Liukuvankeskiarvon menetelmé tasoittaa historiadatassa tapahtunutta varianssia,
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mutta se my6s reagoi melko hitaasti tapahtuneisiin trendin muutoksiin, etenkin jos
tarkastelu aikavali on pitkd. (Moon, 2013, ss. 120-125) (Shim, 2009, ss. 31-33)

Liukuvakeskiarvo lasketaan kaavan 1. mukaan.

(De+Dg_1+D¢_p++D¢_[N-1])
Fipq = N (1)

Liukuvankeskiarvon kaavassa F on ennuste ajanjaksolle t+1, D on kysyntd

ajanhetkelld t-x ja N on tarkastelupisteiden maaré.

Liukuvastakeskiarvosta on myds olemassa jatkettuja sovelluksia. Painotetussa
liukuvakeskiarvossa datapisteet saavat méardtyt painoarvot, jolloin ennusteesta
saadaan herkempi kysynndn muutoksille, jos tuoreimmat datapisteet painotetaan
aikaisempia  vahvemmiksi.  Kaksoisliukuvassa  keskiarvossa — pystytdan
huomioimaan trendi paremmin, koska aluksi lasketaan tarkasteluvalin pisteille
omat liukuvat keskiarvonsa, joista lasketaan ennuste keskiarvon keskiarvolle.
(Hosmand, 2010, ss. 108-112)

Liukuvakeskiavo on yksinkertainen menetelméa kéyttaa ja sen vuoksi se on myos
melko suosittu. Jotta menetelmédd voidaan kayttdd, on dataa oltava kertynyt
riittdva madré. Liukuvan keskiarvon menetelmé sopii tuotteille, jotka ovat olleet
valikoimissa jo pidempdin. Menetelma& voidaan kéyttdd myos uusille tuotteille,
jotka ovat parannuksia vanhoihin, jolloin voidaan hyddyntéé edeltdneen tuotteen
historiadataa. Taysin uusille tuotteille menetelman k&yttdminen on hankalaa,
datan puutteen vuoksi. Koska liukuva keskiarvo reagoi viiveelld datassa
tapahtuviin muutoksiin, tulee sitd kayttdd sellaisiin ennustettaviin tuotteisiin,
joissa ei esiinny suurta kausivaihtelua tai syklisyyttd. Ennusteen luojan tulee myds
pystyd arvioimaan tarvittavan tarkastelujakson pituus, josta ennusteen data
kerdtédan. (Moon, 2013, ss. 124-128) (Kahn, 2006, ss. 85-86)
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4.1.2 Eksponentiaalinen tasoitus

Kun liukuvankeskiarvon hidasta reagointia tuoreimman datan muutoksiin
halutaan parantaa, voidaan kéyttaa eksponentiaalista tasoitusta. Eksponentiaalinen
tasoitus tarkoittaa sité, ettd datapisteet painotetaan keskiarvoa laskettaessa, jolloin
datapisteet, jotka ovat l&himpéna nykyhetked madarittavat enemman laskennan

lopputulosta.

Eksponentiaalinen tasoitus lasketaan seuraavan kaavan avulla:

Fiyq =X Dy + (1—-0)F, (2)

missé F on ennuste ajanjaksolle t+1, D on kysynté ja a on painokerroin vélilla 0-1.
Eksponentiaalista tasoitusta voidaan s&atdd ottamaan huomioon trendi tai
kausivaihtelu lisaédmélla siihen komponentteja, joiden avulla voidaan laskea

muuttujat mukaan halutulla painotuksella. Kun halutaan ottaa trendi huomioon,

muokataan mallia, niin etté siihen lisataan trendikomponentti kuten kaavassa 3.
Fiy1 = Ceyq + Tiyq (3)
Kaavassa 3. C on alkuperéinen ennuste ja T on trendikomponentti, joka lasketaan

ennusteessa tapahtuneen muutoksen ja aikaisemman trendin perusteella ottamalla

niista painotettu keskiarvo kaavalla:

Tiy1 = B(Cey1 —C) + (1 =BT, (4)

missé B on painokerroin 0-1 valill4 ja se ilmaisee sen miten tuoreinta kysyntaa

halutaan painottaa.

Kausivaihtelun huomioiminen voidaan ottaa mukaan laskentakaavaan lisadmalla

laskentaan indeksi, jolla ennustetta kerrotaan. Kausi-indeksi on kaavassa | ja
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ajanjakson pituus on L, indeksi tarkoituksena on kertoa, kuinka kysyntd eroaa

ennusteesta jollakin ajanjaksolla.

Fepg = (Copr + Tesn )l p41 (5)

Aikaisemmat kaudet voidaan laskea myds mukaan ennusteeseen painottamalla
niitd painokertoimella y, jonka tulee olla vélilla 0-1. Aikaisempien kausien kaava

on:
d
Le=yg + (=l (6)

Kausi-indeksi tulee myds huomioida laskettaessa ennustetta C suhteuttamalla d

kausi-ilmioon jakamalla se kausi-indeksilla:
d
Coyr = a -+ (1 = a)(C+Te) (7)

Eksponentiaalinen tasoitus toimii liukuvaa keskiarvoa paremmin kun ennusteen
dataan kohdistuu trendi tai kausivaihtelua. Mitd suuremmaksi painokerroin
maadritell&an, sitd nopeammin eksponentiaalinen tasoitus reagoi datan muutoksiin,
ongelmana painokertoimen kanssa on se, ettd se reagoi yksittdiseen varianssiin
my0s vahvasti, jolloin satunnaiset poikkeamat vaikuttavat vahvasti ennusteen
lopputulokseen. Tasoituksesta saadaan joustavampi kun siihen lisataan erillisia
komponentteja painotuksella, jotka ottavat joko trendin tai mahdollisen kausi-
indeksin huomioon. Eksponentiaalinen tasoitus ei, kuin ei myoskaan liukuva
keskiarvo, ota kausaalisia suhteita ennusteissa huomioon vaan ennusteet
perustuvat puhtaasti edeltdneeseen dataan ja ennusteen laatijan valintoihin
tarkastelujakson ja painotusten suhteen. (Moon, 2013, ss. 129-135) (Shim, 2009,
ss. 33-39)

4.1.3 ARIMA-mallit

ARIMA-mallit tunnetaan myo6s kehittdjiensdé mukaan nimettyind Boxin ja

Jenkinsin  malleina. ARIMA-malleissa edellisten hetkien kysyntd ja
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ennustevirheet toimivat muuttujina, joiden avulla ennustetaan tulevaa kysyntaa.
Nykymaailmassa ARIMA-mallien ké&ytt6 on helpottunut huomattavasti

tietokoneohjelmien ja laskentatehon kehityksen myoéta. (Chatfield, 2000, s. 43)

ARIMA-malli koostuu useasta eri vaiheesta ja mallista. Aluksi mallille
maadritell&&n autoregressiivinen malli (AR(p)) seké liukuvan keskiarvon malli
(MA()), mallit  yhdistimélla  saadaan  aikaan  autoregressiivinen
liukuvankeskiarvon malli (ARMA(p,q)), josta integroimalla saadaan aikaan
autoregressiivinen integroitu liukuvan keskiarvon malli (ARIMA(p,d,q), jossa d
on integroimiskertojen méaré sekd p ja q ovat AR- ja MA-mallien asteluvut.
(Hosmand, 2010, s. 272)

Autoregressiivistd (AR) mallia laskettaessa oletetaan, ettd sarjan nykyisen arvon
X: voidaan selittdd laskemalla se menneisté arvoista ja virhetermista seuraavalla

kaavalla olettaen, ettd y; on erisuuri kuin O:

Xt = PorP1Xp1 + P2+ + Pp X + @, (8)

missa X;_1, X5, X;—p Ovat muuttujan edelliset arvot, ¢, ¢4, P,, ¢, Ovat lasketut

regressiokertoimet ja @, on virhetermi hetkella t.

Liukuvan keksiarvon malli (MA) kertoo nykyisen arvon yhteyden aikasarjan
satunnaisiin virheisiin, jotka ovat tapahtuneet aikaisemmissa sarjoissa. Liukuvan

keskiarvon malli lasketaan kaavasta:

Xe =00 — 01w g — Oy — - — O g + @y (9)

missé 6, on keskiarvo, josta sarja vaihtelee. 6,6, ... 6, ovat liukuvan keskiarvon
parametreja. w,_, ovat virhetermeja ja @, on satunnainen virhetermi hetkella t.

Jos malli siséltdd molempien edelld mainittujen yhtaldiden riippuvuuksia on malli
silloin ARMA-malli.
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ARIMA-mallin I-kirjan kuvaa differentiointia, joka voidaan tapauksesta riippuen

joutua tekemé&an ennen lopullista mallia. ARIMA-malli lasketaan kaavalla:

Xt = QosP1Xp 1+ P+ + QpXep + @ — 01wp_g — O3 — - — Ogwe_q (10)

ARIMA(p,d,q) mallia valittaessa riippuu p, d ja g:n arvot autokorrelaatio- (ACF)
ja osittaisautokorrelaatiofunktioista (PACF). ACF:n ja PACF:n arvot ovat valilla -
lja+1

e Kun autokorrelaation  kertoimet ovat lahelld  nollaa ja
osittaisautokorrelaatiofunktiossa esiintyy piikkej&, on AR funktion kaytto
suotavaa. AR-mallin p:n arvo riippuu osittaisautokorrelaatiofunktion
piikkien lukumaaréasta.

e Kun PAC-funktion kertoimet ovat lahell& nollaa ja AC-funktiossa esiintyy
piikkeja, on MA-funktion kayttd suotavaa. MA-funktion g:n arvo riippuu
AC-funktion piikkien maarasta.

e Jos molemmat autokorrelaatiofunktio ja osittaisautokorrelaatiofunktio

sisdltavat epamaaréaista vaihtelua, on syyté kéayttdd ARIMA-mallia

ARIMA-malleja kaytetddn nykydan paljon, koska niiden kadyttdminen on
helpottunut huomattavasti saatavilla olevien tietokoneohjelmien ansiosta. Malli
onnistuu tunnistamaan niin monimutkaisemmat dataan vaikuttavat kuviot kuin
eksponentiaalisen tasoituksen menetelmat. ARIMA on kuitenkin hankalampi
menetelmd kuin useat muut menetelmat, mistd syystd sen kayttd painottuu usein

pidemman aikavélin ennusteisiin. (Hosmand, 2010, ss. 270-307)

4.2 Kausaalimallit

Kausaalimalleja kutsutaan my6s regressiomalleiksi tai selittaviksi malleiksi,
johtuen niiden luonteesta pyrkid selittdd muutosta kysynndssé johtuen jostain
ulkopuolisesta tekijasta (Hosmand, 2010, s. 164). Kausaalimallit olettavat

ulkopuolisen tekijan vaikututtavan ennusteeseen. Ennusteen luominen alkaa
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kahden muuttujan tunnistamisella, joista toinen on riippumaton muuttuja ja toinen
riippuva muuttuja. Ennustettaessa kysyntéé riippuva muuttuja on aina kysynta.
Riippumattomia muuttujia voi olla yksi tai useampia. Riippumattomat muuttujat

voivat olla tekijoita toimitusketjun sisélta tai ulkopuolelta. (Moon, 2013, s. 114)

Kausaalimallien suosiota selittdd se, ettd ne ovat saatavilla useimpien
ennusteenlaatimisohjelmien mukana. Regressiomallit tarjoavat oikein kadytettyina
aikasarjamenetelmia tarkempia ennusteita lyhyille ja keskipitkille aikavéleille.
Kausaalimalleilla voidaan myos suorittaa entépé-jos-analyyseja ja niiden avulla
voidaan luoda skenaarioita. Kausaalimenetelmét ovat usein tuttuja ennusteen
luojille, koska ne siséltyvat hyvin usein tilastotieteellisiin  Kkursseihin.
Regressiomallien suurimpana negatiivisena puolena on niiden tuottaman
ennusteen tarkkuuden riippuminen tdysin valituista muuttujista. Ennusteiden
luonti on tyolasta ja vaati syvdn ymmarryksen liiketoiminnasta. Kausaalimallit
vaativat paljon dataa ja sen kasittely ja varastointi aiheuttaa seka kuluja etté vie
aikaa. (Chase, 2013, s. 87)

Kausaalimalleja on olemassa lukuisia erilaisia.  Yksinkertaisimmillaan
kausaalimalli on yhden muuttujan lineaarinen regressio. Kéytettava
regressiomalli riippuu tekijoiden suhteesta toisiinsa, ennusteet voidaan luoda
muun muassa lineaarisesti, logaritmisesti, paraboloidisesti tai jonkin muun
matemaattisen mallin mukaan (Hosmand, 2010, s. 165). Teknologian kehittyessé
on regressiomalleista tullut helpommin lahestyttavia ja vaikeammat sovellukset

kuten robusti regressio ovat saavuttaneet suosiota. (Chase, 1997, s. 28)

4.2.1 Yhden muuttujan lineaarinen regressio

Yhden muuttujan lineaarinen regressio tunnetaan myds yhden selittdvan
muuttujan mallina. Menetelméssa valitaan yksi riippumaton muuttuja(X) ja sen
suhdetta tutkitaan riippuvaan muuttujaan(Y). Analyysissd pyritddn selvittdmaan

muuttujien valinen suhde ja sen perusteella ennustamaan riippuvan muuttujan
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arvo riippumattoman muuttujan tulevan arvon perusteella. Muuttujien suhde

voidaan laskea seuraavalla suoran kaavalla:

~

Y=a+4+ bX (11)

missa a on vakiotermi, joka kertoo kohdan, missa suora leikkaa y-akselin ja b on
suoran kulmakerroin. Regressioanalyysi pyrkii 16ytdmaan suoran, joka asettuu
parhaiten riippumattoman muuttujan datapisteiden valiin. Koska jokaisen
datapisteen vertikaalinen etdisyys suorasta voidaan laskea, on paras suora
sellainen, joka minimoi datapisteiden kokonaisetdisyyden suorasta. Tallaisen
suoran kulmakerroin b tulee laskea pienimmén neliosumman kaavalla, kuten
kaavassa 12. (Chase, 2013, ss. 159-162)

b= THXi=X)(Yi=Y)
TrXi—X)?

(12)

Kun kéytetdan lineaarista regressiota, tulee ymmartaa, ettd ennen kuin ennustetaan
rilppuvan muuttujan arvoa, tulee riippumattoman muuttujan arvo tulevalla
ajanjaksolle olla tiedossa tai ennustettu (Haksever & Render, 2000, s. 464)
Ennusteen  tarkkuutta  voidaan  arvioida  datapisteiden  etdisyyksilla
regressiosuorasta. Kun datapisteet osuvat lahelle suoraa, on muuttujien vélilla
yhteys, mutta jos pisteet poikkeavat paljon suorasta, on ennuste selvésti
epéluotettavampi  (Hosmand, 2010, s. 173). Datapisteet voidaan tarkistaa
piirtamélld ne suoran kanssa kaavioon ja ndin n&hdadn onko ylipdatansa
muuttujien valilla korrelaatiota (Shim, 2009, s. 44). Yksittaisen datapisteen eroa
regressiosuorasta kutsutaan virhetermiksi tai residuaaliksi. Virhetermi yksittaisen
pisteen osalta lasketaan muuttujan todellisen arvon ja regressio suoran
erotuksesta. Kaikkien datapisteiden normaalivirhe voidaan laskea seuraavalla

kaavalla:

/ Y-Y)2
Sy.x: Z(nfz) (13)
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missd Y on datapisteen arvo, ¥ on suoran ennustama arvo ja n otoksen koko.

Ennustettaessa voi olla kaytettdvissd useita eri vaihtoehtoja riippumattomaksi
muuttujaksi. Helpoin tapa valita sopivin muuttuja on tutkia riippumattoman ja
riippuvan muuttujan vélistd korrelaatiota. Korrelaatiokerroin (r) kertoo muuttujien
valisen korrelaation vélilla [-1,1]. Mitd enemman Kkorrelaatiokerroin poikkeaa
nollasta sitd suurempi yhteys muuttujien valilla on. Kahden muuttujan valinen

korrelaatio lasketaan seuraavalla kaavalla:

Txy = (14)

missé S on muuttujan keskihajonta ja COV on kovarianssi, eli muuttujien valisen
riippuvuuden mitta. Kun korrelaatiokertoimen arvo on yli 0.7, puhutaan vahvasta
korrelaatiosta ja kun arvo on alle £0.3, puhutaan olemattomasta korrelaatiosta.

Korrelaatiokerroin kertoo vain muuttujien vélisesta lineaarisesta riippuvuudesta ja
se ei ota kantaa muihin mahdollisiin ei lineaarisiin yhteyksiin muuttujien valilla.
Myoskin otoksen ollessa liian pieni on korrelaatiokertoimen antama arvo
epéluotettava. Yksin aarimmadisen erillddn oleva poikkeama datassa, saattaa

muuttaa kerrointa liikaa ja ndin hamété lopputulemaa. (Chase, 2013, ss. 162-165)

Sitd kuinka hyvin malli toimii, voidaan tutkia mallin selitysasteen R? avulla.
Selitysaste on korrelaatio korotettuna toiseen potenssiin ja se kertoo sen, kuinka
suuren osan selitettdvan muuttujan vaihtelusta analyysissa kaytetyt selittdvat
muuttujat pystyvét selittdméan. R2? vaihtelee [0,1], mitd suurempi luku on, sit4
paremmin selittdvd muuttuja pystyy selittdmaan selitettdvan muuttujan vaihtelua.
Selitysaste R? lasketaan kaavan 15. mukaan. (Chase, 2013, ss. 165-166)

2 _ .2 _ Y(V-7)2
R* =1y = S0 (15)

Yhden muuttujan lineaarinen regression on yksinkertainen menetelmé kayttaa.

Usein kuitenkin todellisuudessa lopputulemaan vaikuttaa enemman kuin yksi
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tekij&, jolloin menetelmé&a ei voida hyddyntad vaan joudutaan turvautumaan, joko
monimuuttaja regressioanalyysiin tai johonkin muuhun ennustetekniikkaan.
Menetelman hyddynnettdessa tulee myds ymmartaa se, ettd selittdvan muuttujan
tulevat arvot tulee olla joko tiedossa tai ennustettu ennen menetelman kayttoa. Jos
selittdvat arvot on ennustettu voi niihin liittyd virhe, joka vééristada lineaarisen

regression antamaa tulosta. (Hosmand, 2010, ss. 164-199)

4.2.2  Monimuuttuja regressioanalyysi

Monimuuttuja regressioanalyysissa riippuvia muuttujia on yksi, kuten yhden
selittdvan muuttujan mallissa, mutta rilppumattomia muuttujia on useampia. Etuna
monimuuttuja regressio analyysissd verrattuna yhden muuttujan analyysiin, on
useamman tietoldhteen kayttaminen ja tarkemman kuvan saaminen usean

muuttujan valilla. Monimuuttuja regressio analyysi lasketaan seuraavalla kaavalla:

Y=a+b1X1+b2X2+...+ka1k+€ (16)

missé « on vakiotermi ja b on kulmakerroin sekd e on virhetermi. (Hosmand,
2010, s. 207)

Monimuuttuja regressiomallien luonti on helpottunut saatavilla olevien
tietokoneohjelmien ja datavarastoinnin kehittymisen myotd. Kuitenkin vain harva
tarjolla olevista ohjelmista pystyy laskemaan isoille tuoteryppéille tuotekohtaisia
ennusteita monimuuttuja regressioanalyysilla. Analyysien suorittaminen ja
ymmaértdminen vaatii niin substanssia ennustemenetelmistd kuin myds
ymmarrysté ennustettavasta liiketoimintaymparistosta. Monimuuttuja
regressioanalyysilla luodut ennusteet ovat tarkkoja vain silloin kuin selittdvat
muuttujat pystytddn arvioimaan tulevaisuuteen tarkasti. Monimuuttuja regressio
analyysit vaativat jatkuvaa Kkalibrointia ja tarkastusta muuttujien vaélisista
suhteista. (Chase, 2013, s. 201)
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4.2.3 Ekonometrinen malli

Ekonometrista mallia luotaessa kéytettddn useita yhtaloitd, jotka ovat usein
regressioanalyysien tuottamia. Yhtaléiden avulla pyritddn luomaan kuva valtion
tai tietyn markkinan taloudentilasta ja sen kehittymistd. Malli koostuu useista
yhtéloistd, jotka ratkaistaan yhtdaikaisesti ja niiden avulla luodaan ennuste
taloudellista avain luvuista kuten esimerkiksi bruttokansantuotteesta. (Shim, 2009,
s. 105) (Wooldridge, 2013, ss. 1-3)

Koska ekonometriset mallit koostuvat useista yhtaloista, kayttavat ne paljon
erilaista dataa. Data voi esimerkiksi olla poikkileikkaustietoa, eli tunnuslukuja
tietyltd ajanhetkeltd. Aikasarjadataa kaytetddn myos paljon ekonometrisissa
malleissa. Yhdistetyt poikkileikkaustiedot ovat poikkileikkaustietojen ja
aikasarjojen yhdistelmid, eli ne kertovat samat tunnusluvut eri ajanjaksoilta.
Panelidata on neljas datanmuodoista, siind on useita eri tunnuslukuja kuvattuna

yhdessa samalla taajuudella. (Wooldridge, 2013, ss. 5-12)

Ekonometriset mallit tukevat suurempia kokonaisuuksia kuten toimialojen
ennustamista ja eivat vaadi yksityiskohtaista tuotteisiin liittyvdd dataa
ennusteisiin. Mallit ovat kalliitta ja vaikeita kehittdd, mutta oikein tehtyind ne
voivat antaa tarkkojakin ennusteita suuressa mittakaavassa. Yksittdisen tuotteen
kysynnan ennustamiseen ne ovat liian raskaita ja eivat palvele nopeaa tarvetta

ennusteelle.
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5 Kvalitatiiviset mallit

Kvalitatiiviset mallit ovat ennustettavan asiaan perehtyneiden henkildiden
tietoutta, mielipiteitd ja intuitioita, joita hyddyntden luodaan ennusteita.
Kvalitatiiviset mallit yleensd alansa asiantuntijoiden, tekemiin johtopaatoksiin
tulevasta.  Kvalitatiiviset mallit ovat paljon kéytettyja malleja, etenkin kun
historiadataa ei ole saatavilla tai se on heikkolaatuista. Kvalitatiivisten malleja
kaytetddn myos silloinkin vaikka historiadataa on saatavilla, jos voidaan olettaa
tulevan poikkeavan historiasta radikaalisti. Kvalitatiivisia malleja voidaan myds
yhdistda Kkvantitatiivisten kanssa tarpeen niin vaatiessa. Kokonaisuudessaan
laadullisia menetelmid on kymmenia erityyppisiéd tekniikoita. (Moon, 2013, ss.
71-72)

Armstrong (2001, s. 9) jakaa laadulliset menetelmadt kahteen ryhmaéan.
Ensimmainen ryhma siséltdd menetelmat, joissa ennusteentekija ennustaa itseensa
liittyvan asian tulevaa. Jaottelun toisessa ryhméssd kaytetddn asiantuntijoita
ennustamaan miten tuleva tulee kayttdytymaan. Armstrongista poiketen Kahn
(2006, ss. 39-84) jakaa menetelmat asiantuntijoita hyddyntaviin malleihin ja
asiakkaita seka markkinaa hyddyntaviin malleihin. Moon (2013, s. 72) jakaa
ennusteet niiden tietoldhteiden perusteella asiantuntijoita, markkinointia ja

myyntid kayttaviin tekniikkoihin.

Kvalitatiivisten menetelmien suurin etu verrattuna kvantitatiivisiin on se, ettd
niillda on mahdollista 16ytdd kysyntadan &killisesti vaikuttavia tekijoitd, joiden
odotetaan tulevan muuttamaan tulevaa tilaa nykyhetkesta rajusti. Kvalitatiiviset
mallit k&yttavat myos lukuisia erityyppisid datavarantoja, mutta eivét vaadi suurta
ja kallista tietoteknista datavarastoa. Tulee kuitenkin muistaa, ettd datavarastoina
toimivat lahinnd ihmiset ja talldin vahvasti edustettuina ovat johto ja asiantuntijat,
joiden palkat ovat usein korkeat. Koska dataldhteet ja data ovat monimuotoisia,
ovat ne monimutkaista tulkita. Kun dataa on paljon saatavilla, voi malleilla
osoittautua ongelmaksi tarkeiden dataldhteiden k&yttdmatta jattdminen. Ihmisia

kaytettédessd dataldhteind voi tarjolla olla myos véaaraa dataa, koska on inhimillista
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toimia oman edun mukaisesti, mik& ei valttdmatta palvele kokonaisuutta. (Moon,
2013, ss. 73-75)

5.1 Roolipelit

Roolipeli (Role playing) on menetelmd, jossa henkildiden tai ryhmien paatokset
pyritdédn luomaan, ajamalle heidat konflikteihin roolien avulla. Roolipelia ohjaa
pelinjohtaja, joka antaa peliin osallistujille erilaisia rooleja, joihin pelaajat
samaistuvat. Erilaiset roolit pyrkivdt muuttamaan henkilon nakokulmia
ennustettavasta asiasta ja taten vaikuttamaan ennusteen lopputulemaan. Rooleilla
haetaan usein vastakkainasettelua henkildiden roolien valille. Roolipelin tulee
vastata todellisuutta mahdollisimman hyvin ja siihen osallistuvien pelaajien tulee
tutustua rooleihinsa huolellisesti, jotta saadaan aikaan mahdollisimman hyva
lopputulos (Armstrong, 2001, ss. 13-15). Jotta roolipelilld saavutettaisiin
mahdollisimman hyvat tulokset, tulee Armstrongin (2001, ss. 17-20) mukaan
seuraavat seikat huomioida:
¢ Rooli tulisi olla henkil6lle ainakin osittain tuttu entuudestaan
e Roolit tulee kuvata pelaajille ennen kuin he lukevat pelin selosteen
e Pelaajien tulee toimia, niin kuin he roolissaan toimisivat
e Pelaajat saavat improvisoida, kunhan pysyvét roolinsa rajoissa
e Pelitilanne tulee kuvata tarkasti, mutta lyhyesti. Pelaajien véliset suhteet,
asemat, odotukset, maalit ja muut tilanteeseen liittyvat seikat tulee kuvata.
e Jos pé&atosten méarittdminen etukéateen on mahdollista, helpottaa se
tulosten analysointia.
e Ympériston tulee olla autenttinen
e Osallistujien tulee nédytella vastauksensa roolinsa mukaan
e Vuorovaikutussuhteiden tulee vastata todellista tilannetta
o Vaarinkésityksié voidaan valttaa, jos pelaajat kirjoittavat omat paatoksensa
e Jos paatoksia tulee tulkita, kaytd useampaa henkilod yksilollisesti
tulkitsemaan tuloksia
e Pelaa peli véhintddn kymmenen kertaa, jotta tulokset olisivat

luotettavampia.
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Roolipelit on paljon kédytetty menetelmd, johtuen sen helppoudesta,
monipuolisuudesta ja edullisuudesta. Roolipeleja kaytetdan etenkin tilanteissa,
joissa kaksi tahoa intresseineen kohtaa. Roolipelaamisen avulla suoritettujen
ennusteiden paikkaansa pitavyydesta ei ole olemassa tieteellisid tutkimuksia, joten
lopputuloksissa voi esiintya vaihtelua. Roolipelin tuloksiin vaikuttaa hyvin paljon
se, ettd kuinka ne on jarjestetty ja miten hyvin sen saannét on sisdistetty.
(Armstrong, 2001, ss. 21-28)

5.2 Aikomukset

Aikomukset (Intentions) tarkoittavat menetelméné tutkittavan henkilon kaytoksen
ennustamista tulevaisuudessa. Menetelméallda voidaan esimerkiksi tutkita uuden
tuotteen markkinoille lanseeraamista, jolloin potentiaalisilta asiakkailta tulee
selvittda heidan mahdollista kayttaytymistad(aikomuksia) liittyen kyseiseen
tuotteeseen. Saatujen tietojen perusteella luodaan ennuste. (Armstrong, 2001, s.
31) Armstrong (2001, ss. 34-35) on luonnut seuraavat yhdeksén periaatetta
aikomusten kédyttamiseen ennustamisessa:
e Mitattaessa tulee kayttada todenndkoisyysasteikkoa aikomuksille.
e Vastagjat tulee ohjeistaa keskittymaan yksil6llisiin  ominaisuuksiinsa
vastattaessa aikomuksiin liittyvaan kyselyyn.
e Vastaukset tulee mukauttaa kayttokohteen mukaan, eikd hyvéksya suoraan
sellaisinaan
e Hyoddynna vastaajien aikaisempia osallistumisia datan sadtdmiseen
e Segmentoi vastaajat ennen tulosten saatamista.
o Kaytd aikomuksia tulosten  &&ripdiden rajoina  todenndkdisyys
ennustuksissa
e Painota enemmaén ennusteita, niiden henkildiden aikomuksilla, jotka ovat
aikaisemin jo osallistuneet kyselyihin
e Muista varoa aikomusten mittauksen vaikutusta kayttaytymiseen.
e Huomio, ettd henkil6t voivat muistaa asioita vadrin ja néin aiheuttaa

harhaa ennusteisiin.
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Aikomukset soveltuvat ennustemenetelmaksi uusille tuotteille tai vasta véhén
aikaa markkinoilla olleille tuotteille, joille ei ole Kkertynyt kunnolla
historiadataa. Aikomuksia voidaan myods yhdistdd muihin ennustemenetelmiin
ja néin pyrkia tdydentaméan ennusteita. Aikomuksia kaytettédessé on tarkeda
valita kyselyn kohteet tarkasti, henkil6illa tulee olla kasitys tuotteen
ominaisuuksista, jotta he pystyvét arvioimaan omia aikomuksiaan oikein.
Aikomuksien ongelmana on ennusteiden riippuvuus henkildiden arvioista,

jotka eivét valttdmatta aina vastaa todellisuutta. (Armstrong, 2001, ss. 51-53)

5.3 Conjoint-analyysi

Conjoint-analyysilla tarkoitetaan menetelmad, jossa tehd&én valintoja perustuen
tuotteen ominaisuuksiin. Menetelmélld tutkitaan miten asiakas reagoi tuotteen
ominaisuuksiin liittyviin kompromisseihin, esimerkiksi teknisten ominaisuuksien
ja hinnan vélilla&. Conjoint-analyysissa potenttialiset asiakkaat laitetaan
hypoteettisten valintojen eteen. Hypoteettisilla ominaisuuksilla ja niiden valisten
kompromissien suosion perusteella, voidaan simuloida erilaisia mahdollisia
markkinan tiloja, joiden avulla saadaan tehtya ennusteita tuotteisiin mahdollisesti
liittyvasta kysynnastd. (Kahn, 2006, ss. 72-75)

Armstrong (2001, s. 151) on kuvannut tyypilliset vaihteet liittyen Conjoint-
analyysin kayttoon:

Tutkittavan tuoteryhman valinta

Kohdemarkkinan tunnistaminen

Ominaisuuksien tunnistaminen ja valinta

Ominaisuuksien rajaus

Ominaisuusyhdistelmien ja tiedonkeruu menetelmien kuvaaminen
Tutkimusmenetelmien valinta

Tutkittavan ryhman koon maédrittdminen ja tiedonkeradminen

L N o g~ WD PE

Datan analysointi
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Tutkimukseen valittujen henkilGiden tulee olla potentiaalisesta kohdemarkkinasta
ja my6s motivoituneita osallistumaan kyselyyn seka heidan tulisi olla myos
tuotteen hankintaan liittyvéstd paatoksenteosta vastuullisia. Tuotteiden eri
hypoteettisten ominaisuuksien kompromissien eroavaisuudet tulee olla selkeét.
Conjoint-analyysi toimii parhaiten sellaisten tuotteiden kohdalla, joille tehd&an
jatkuvaa innovointia, eli pieniéd parannuksia perusominaisuuksiin. Koska asiakkaat
tuntevat jo olemassa olevia ominaisuusyhdistelmid, on heidan helppo vertailla
mahdollisia tulevia jatkuvan innovaation luomia parannuksia ja niiden arvoa.
Conjoint-analyysin on toimiva menetelmé tuotteille, joiden ominaisuudet tuovat
jotain uutta jo tuttuun markkinaan. Menetelmdn ongelmat pohjautuvat
vastatausten todenmukaisuuteen, joka taas voi johtua monista syistd, kuten
esimerkiksi vaaristd henkildiden vallinnoista kyselyyn. Menetelma vaatii
ymmarrystd henkildiden paatoksenteosta sekda kéayttaytymisesta. (Armstrong,
2001, s. 152)

5.4 Asiantuntijoiden mielipide

Usein ensimmadinen ennuste, joka tulevasta saadaan, koostuu asiantuntijoiden
mielipiteistd. Asiantuntijat tuntevat parhaiten oman alueensa markkinat seké
tuotteet ja ovat tdmén wvuoksi valtuutettuja kertomaan omat nakemyksensa
tulevasta. Usein asiantuntijan mielipide on riittdva ja tarpeeksi tarkka
ennustamaan tulevaa, etenkin kun k&ytettdvd4 dataa menetelm&a varten ei ole
saatavilla. Usein uudet tuotteet, joille ei 16ydy myyntidataa tai analogioita jo
olemassa oleviin tuotteisiin, ovat usein asiantuntijoiden mielipiteiden varassa.
Asiantuntijoiden mielipiteisiin vaikuttaa myds paljon inhimillisyydesta johtuvia
virheitd. Armstrongin (2001, s. 81) mukaan virheitd voidaan valttaa kayttamalla
seuraavia keinoja tietoa kerattaessa:
1. Kiinnittdmé&lld huomiota tarpeellisen tiedon esittdmiseen
Esittamalla tiedon tarpeeksi suppeana

2

3. Prosessoimalla tieto mekaanisesti
4. Yhdistelemalla useita ennusteita
5

Vaatimalla perustelut ennusteille
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Asiantuntijoiden mielipiteilld on helppo ja nopea menetelmd luoda ennusteita
ilman dataa. Menetelmélld voidaan my0ds tukea kvantitatiivisia ennusteita
tapauksissa, joissa numerodata ei pysty reagoimaan tuleviin muutoksiin, jotka
asiantuntijat pystyvét ennustamaan. Asiantuntijoiden mielipiteiden haittapuolina
ovat ryhmassé vallitsevat hierarkiat tai vahvat egot, jotka voivat ohjata ennustetta
vadraan suuntaan. Yksi keino valttdd dominointia ennusteissa on kéyttda Delphin

menetelmaa asiantuntijoiden mielipiteiden kerddmiseen. (Shim, 2009, s. 10)

5.5 Delphin menetelméa

Delphin menetelmd on asiantuntijoiden mielipiteisiin perustuva menetelm4, jossa
asiantuntijaryhmaltad kysytdan nakemyksia tulevasta. Asiantuntijoiden mielipiteet
kerdtddn anonyymisti ja eksperttien ei anneta keskustella asiasta keskendan
yhteisen konsensuksen valttdmiseksi. Asiantuntijoilta keratyt vastaukset
palautetaan takaisin arvioitavaksi lisdkysymysten kera ja nditd anonyymeja
datankerdyskierroksia tehddan useita. Delphin menetelman idean on saada aikaan
ennuste, joka sisaltdd usean asiantuntijan kaytosta saavutetut edut, mutta samalla
minimoi asiantuntijoiden joukon paineen ja mahdolliset vahvat egot, jotka voi
vadristaa ennustetta. (Kahn, 2006, ss. 42-43) (Shim, 2009, s. 11)

Delphin tekniikasta on olemassa paljon variaatioita, mutta yleensé se suoritetaan
koordinaattorin tai tietokoneohjelmiston avulla. Kun ennusteita kerdtaan
anonyymeiltd asiantuntijoilta, saadaan kahden tyyppistd dataa, joista toinen on
numeerista tietoa ja toinen taas rationaalista tietoa numeerisen datan syistd. Kun
data on koordinaattorin toimesta kerétty, palautetaan niisti yhteenveto vastaajille,
jotka voivat sen jalkeen pitdytyd omassa ennustuksessaan tai muuttaa sita.

Yksittaisten asiantuntijoiden tulosten koonti ja palautus toistetaan useita kertoja.

Delphin menetelmdn etu on siitd saatavan datan monimuotoisuus, se ei ole
pelkk&& numerotietoa vaan kertoo myos rationaalisuuden numeroiden takana.

Menetelmd minimoi voimakkaiden egojen ja johtosuhteiden mukana tuomat
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ongelmat, joita voi esiintyd kéytettdessa asiantuntijaryhmid. Delphin menetelman
ongelmat liittyvat sen hitauteen, usean Delphin vaatiman kierroksen jarjestaminen
vie paljon aikaa, jopa viikkoja. Kaytettdessa Delphid voi myds tapahtua niin
kutsuttua ankkuroitumista, jolloin asiantuntijat saatdvat omia ennusteitaan kohti
muutamaa eri &&ripaatd, jolloin lopputulos on kaksi tai useampaa toisistaan

selvasti eridvaa ennustetta. (Kahn, 2006, s. 43)

5.6 Judgemental Bootstrapping

Judgemental  Bootstrapping on  menetelmd, jossa asiantuntijan  tai
asiantuntijaryhmén ennusteiden ja lahtdarvojen valinen regressio pyritdan
Ioytamaan ja tdman avulla luomaan matemaattinen malli asiantuntijoiden
mielipiteisiin vaikuttaneista tekijoistd. Menetelmassa annetaan joukko tapauksia,
jotka voivat olla joko todellisia tai kuvitteellisia. Asiantuntijat luovat tapauksille
ennusteet lahtdarvojen ja omien ndkemystensa perusteella. Kaytettavéat lahtéarvot
eivét ole aikasarjadataa vaan muuta saatavilla olevaa tietoa. Kerattyjen tietojen
avulla luodaan malli, jonka avulla tehdain todellinen ennuste. Tutkimukset ovat
osoittaneet, ettd Judgemental Bootstrappingia hyodyntdmalla saadaan aikaan
keskimaarin paremmat tulokset kuin tekemalla ennuste pelkan asiantuntijoiden

mielipiteen perusteella. (Green & Armstrong, 2012, s. 6)

Judgemental Bootstrapping menetelmédn malli alkaa ennusteiden luomisella.
Simulointiennusteet luodaan todellisille tai kuvitteellisille tapauksille, usein
kuvitteelliset  tapaukset ovat helpommin kontrolloitavissa. Ennusteiden
valmistuttua ne puretaan takaisinpain malliksi, jonka perusteella voidaan pééatella
mitkd tekijat vaikuttavat ennusteeseen. Ennusteenmalli luodaan useimmiten
pienimmaén nelidsumman kaavaksi (kaava 12.). (Armstrong, 2001, s. 173)

Armstrong (2001, ss. 175-176) esittelee tekijoitd, jotka tulee huomioida mallia
luodessa. Menetelmaan tulee sisallyttda siihen eniten vaikuttavat tekijat. Parhaiten
mahdolliset numeerisesti ilmaistavat muuttujat 16ytyvat haastattelemalla parhaita
ennusteita luovia asiantuntijoita ja tutkimalla kirjallisuutta.  Valittujen

asiantuntijoiden on hyva erottautua toisistaan, jolloin muuttujista saadaan
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laajempi kuva. Muuttujien maaré on hyvé pitéda vahaisend, jotta mallista ei tule
lilan monimutkaista.  Valitut muuttujat tulevat olla paikkansapitavid, jopa
parhailla asiantuntijoilla voi olla vaaristyneitd muuttujia kéytéssa. Parhaiten
oikeat asiantuntijat ja muuttujat tulevat valituksi, kun menetelman tekija on itse
tutustunut aiheeseen kattavasti. Jotta mallista saadaan kattava, tulee sitd varten
kaytettdvien alkuennusteiden maaran olla riittdva. Mallin luontiin kéytettavien
simulointiennusteiden maéraan vaikuttaa ongelman monimuotoisuus. Vaikka osa
simulaatioennusteiden tapauksista voivat olla kuvitteellisia, tulee kuitenkin niiden

olla realistisia.

Judgemental Bootstrapping on toimiva menetelma monimutkaisissa tapauksissa,
kun aikasarjadataa ei ole saatavilla tai data on heikkolaatuista. Menetelmén
toimivuudesta aikasarjadatan kansa ei ole olemassa riittdvad nayttod. Menetelmé
on nopea ja halpa toteuttaa. Menetelmén avulla voidaan 16ytd4 syitd, jotka
aiheuttavat harhoja ennusteissa ja niitd luotaessa. Menetelmad on riippuvainen
asiantuntijoiden ja menetelméan mallin luojan ammattitaidosta. (Armstrong, 2001,
ss. 184-189)

5.7 Salesforce Composite

Salesforce Composite on alhaalta ylospéin rakentuva ennustemenetelmd, joka
kayttaa yrityksen myyjien ja myynninjohdon mielipiteitd ennusteen luomiseen.
Menetelméssd myyjat luovat tuotteilleen ennusteet, jotka yhteen lasketaan
mentéessd ylemmaksi asiakas-, tuoteryhma- tai myyntialuetasolle. (Kahn, 2006, s.
41) Moonin (2013, ss. 79-81) mukaan Salesforce Compositea kéytettdan etenkin
silloin, kun myyjat vastaavat toimitusketjusta asiakkaalle asti tai kun ollaan

mukana suurien projektien kilpailutuksissa.

Salesforce Compositen etuna on siind kaytettavat myyjat, jotka ovat lahella
lopullista asiakasta ja sen wvuoksi hyvin perilla markkinassa tapahtuvista
muutoksista. Menetelmd ohjaa myo6s ennustevastuun henkildille, joilla on parhaat

mahdollisuudet vaikuttaa lopullisiin tapahtumiin. Myyjien tekemét ennusteet,
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voivat kuitenkin usein olla kehnoja, johtuen monista eri syistd. Ennusteiden laatua
voidaan parantaa tekemélla kaytédnnoista jatkuvia eli liittdmalla ne osaksi myyjan
tybnkuvaa. Myos pitdmalla asiat yksinkertaisina ja ohjaamalla myyjia
vahentdmadin oman edun tavoittelua ennusteissa, saadaan lopputuloksesta entisté
parempi. (Moon, 2013, ss. 79-84)
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6 Ennusteiden yhdistaminen

Kaikilla ennustemenetelmillda on omat etunsa ja haittansa, joskus kayttamalla
kahta tai useampaa menetelmaé yhdessd, voidaan saavuttaa tarkempi ennuste kuin
kayttdmalla vain yhtd menetelmadd. Kuitenkin tulee muistaa, ettd ennusteiden
yhdistamisen hyodyllisyydesta ollaan kirjallisuudessa eri mieltd ja taydellista
yksimielisyytta ei ole menetelman hyodyllisyydesta pystytty todistamaan (Evans,
2003, s. 273). Ennusteita yhdistettédessa tulee tehdd paatos siitd mitd menetelmia
yhdistetddn. Yhdistettdvat menetelmét voivat olla niin kvantitatiivisia kuin

kvalitatiivisia menetelmid. (Goodwin, 2000, s. 261)

Ennusteiden yhdistamiselld tarkoitetaan l&hinn& ennustemenetelman tukemista
toisella tai menetelmien tulosten vertailua keskenaan. Ennusteita voidaan yhdistéa
usealla tavalla, ne voivat korjata toisiaan, yhdistya keskiarvoksi ja laadullinen
tieto voi saatadd tilastollista ennustetta tai laadullisilla menetelmilla etsitdén
parametreja kvantitatiivisiin ennusteisiin (Kerkkénen, 2010, ss. 27-28).

Menetelmida yhdistamalla pyritdédn parantamaan lopullisten ennusteiden
tarkkuutta. Ennusteiden yhdistaminen ei aina valttdmattd kuitenkaan paranna
ennusteita, vaan se voi myo6s aiheuttaa niihin virheitd. Usein virheet johtuvat
laadullisiin menetelmiin vaikuttavista syistd, kuten liiallisesta optimistisuudesta,
politikoinnista tai johdonmukaisuuden puutteesta (Eroglu & Croxtonb, 2010, ss.
118-119). Vaikka kvantitatiiviset menetelmét ovatkin objektiivisia voivat nekin
olla virheiden aiheuttajia, niissa kéytetyn datan kautta. (Armstrong, 2001, ss. 387-
390)

Kvantitatiivisia ennusteita tulee saatad laadullisilla silloin kun ennustettavaan osa-
alueeseen liittyy tarked4 tietoa tai jos toiminta-alueeseen on tulossa &killisia
muutoksia. My6s kun ennustettavaan asiaan liittyy paljon epdvarmuutta, on silloin
tilastollisten menetelmien tukeminen laadullisilla jarkevaa. Laadullisen tiedon
kaytdssa on kuitenkin otettava huomioon, ettd sen data on laadukasta ja ei siséll&

virheita. (Armstrong, 2001, ss. 390-414) Kvantitatiivisia ennusteita tulisi korjata
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hyvin  harkitulla erityisosaamiseen  perustuvalla tiedolla, ei niinkdin
olettamuksilla. Parhaiten ennusteiden yhdistdminen onnistuu tilastollisen

ennusteenluojan ja laadullisen tiedon omaavan henkilon yhteistyolla. (Chase,

2013, s. 13)
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7 Ennusteiden suorituskyvyn mittaaminen

Ennustamiseen  liittyy aina  paatoksentekoa, ennusteen tekija valitsee
ennustemenetelman ja siind kaytettavat parametrit. Valinnoille pitd4 olla olemassa
peruste, joka voidaan ndyttdd toteen mittaamalla valintojen toteutumista,
ennusteen osumatarkkuutta. Ennusteiden suoristuskykyd tulee mitata, jotta
saadaan tietoa ennusteiden suoriutumisesta tehtdvissaan. Mittaamisella pyritdan
parantamaan tulevia ennusteita ja antamaan parempi ymmarrys ennusteisiin
vaikuttaneista parametreista. Mittarin palaute ennusteesta on hyvin térked osa
koko ennustamisprosessia. Mittaamisen ja palautteen tulee olla toistuvaa ja
selkedd, jotta ennusteita pystytddn kehittdm&&n. Ennusteiden mittaaminen tuo
esiin ennusteissa esiintyvat ongelmat. (Moon, 2013, ss. 95-96) Virheellisen
ennusteen pohjalta toimittaessa, aiheutuu aina ylimaardisia kustannuksia. Kun
ennustevirhe pienenee laskevat myds siitd johtuvat kustannukset. (Shim, 20009, s.
107) (Armstrong, 2001, ss. 541-543)

Ennusteita mitataan kahdesta eri syystd, mittaaminen kertoo ennusteen
suorituskyvyn ja tarjoaa vertailupisteen, jota voidaan kayttdd ennusteiden
parantamisessa.  Ennusteita mitataan my6s  menetelmien  Kkeskeisessa
vertailutarkoituksessa, jolloin vertaillaan eri ennustemenetelmid ja niiden

suoriutumista tehtavistaan. (Chase, 2013, s. 106)

Ennusteen suorituskykyd mitattaessa, on yksinkertaisin mittari ennustevirheen

kertova mittari, jossa ennustetta verrataan toteutuneeseen arvoon:

e = A — F; (17)

missé A, kertoo t hetkell& havaitun arvon ja F; samalle hetkelle ennustetun arvon.
Ennustevirheen laskennasta vaitellaan kirjallisuudessa, osan mukaan virhe tulisi
laskea F; — A; , eli toteutunut arvo vahennettynd ennusteen arvo. Ennustevirheen

laskentamenetelma vaikuttaa ennustevirheprosenttiin (Chase, 1997, ss. 107-109)
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Ennustevirheprosentti PE lasketaan jakamalla e, laskentatavasta riippuen joko
toteutuneella arvolla tai ennusteen arvolla. Laskennassa tarkeintd on, ettd laskenta
tapahtuu aina samalla menetelmalld, jolloin tulokset ovat vertailukelpoisia.
Tarkedd on myos, ettd kaikki ennusteiden kanssa toimivat tietdvat miten
ennustevirhe on laskettu, jotta valtetdan vaarinymmarrykset. (Moon, 2013, ss. 99-
100)

Ennustemallin yhden yksittdisen hetken virheen mittaaminen ei todellisuudessa
usein kerro riittavasti ennusteen tarkkuudesta riittavasti, koska Kkysynnassa
esiintyy kohinaa, joka vaikuttaa ennusteen tarkkuuteen (Moon, 2013, ss. 100-
103). Kun ennusteen tarkkuudesta halutaan saada tarkempi kuva, tulee laskea
ennustemallin  kokonaisvirhettd,  yksittdisen  ennustetapahtuman  sijaan.
Ennustemallin kokonaisvirhetta voidaan laskea kayttden keskiarvoon perustuvia
menetelmid. Tallaisia menetelmi& ovat MSE (Mean Squared Error), MPE (Mean
Presentage Error) tai MAPE(Mean Absolute Presentage Error), joista
Keskiarvoisen absoluuttisen virheprosentin mittari MAPE on suosituin menetelmé
(Kerkkénen, 2010, s. 33).

Keskiarvoisen neliosumman virheessa (MAE, joskus myds MAD), lasketaan

jokaiselle tarkastelupisteelle e;, joka korotetaan toiseen potenssiin ja tulokset

lasketaan yhteen seka jaetaan tarkastelupisteiden méaaralla.
1
MAE =~ t=1[lA4s — F¢l] (18)

Keskiarvoinen virheprosentti MPE lasketaan kaikkien tarkastelupisteiden

virheprosenttien keskiarvona seuraavalla kaavalla:

MPE =~ ?zl(“i:f) x 100 (19)

Keskiarvoisen virheprosentin ongelma on se, ettd positiiviset ja negatiiviset

virheprosentit kumoavat toistensa merkitystd, ja keskiarvollinen virheprosentti
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ldhenee nollaa. Negatiivisten ja positiivisten prosenttien késittelyn ongelmien
ehkéisemiseksi on olemassa MAPE, eli Absoluuttinen keskiarvoinen
virheprosentti, joka ei ota huomioon virheprosenttien etumerkkeja. MAPE

lasketaan seuraavasti:

MAPE = — ?zl““;it”xwo (20)

t

Absoluuttisen keskiarvoisen virheprosentin muita etuja arvojen kumoutumisen
lisdksi on muun muassa sen monikayttoisyys, silld voidaan mitata tuotetasosta
l&htien virheitd. (Moon, 2013, s. 105) Menetelma& voidaan muuttaa painottamaan
toisia arvoja enemman kuin tosia, tdtd menetelméa kutsutaan WAPE:si (Weighted
Absolute Percentage Error). WAPE:n kayttd on hyddyllista silloin, kun
ennustetaan suurempaa massaa tuotteita ja osan tuotteiden arvo on selvasti muita
korkeampi, tallgin voidaan huomioida enemmén varastonarvoon kohdistuvan
kustannuksen virhetté kuin tuotteiden virhetta. (Chase, 2013, ss. 114-115)

MAPE:n ongelma on ennusteen alisuoriutumisen ohjaaminen. Menetelma suosii
ennusteita, jotka ovat alle tavoitearvon enemmaén kuin niit4 ennusteita, jotka ovat
yli tavoitearvon. Ennustevirheen voi aliennustettaessa olla maksimissaan 100
prosenttiyksikkdd, kun ennusteen ollessa todellisuutta suurempi, ei
virheprosentilla ole yldrajaa. Toinen ongelma MAPE:a kéytettdessa, ovat
tapaukset jolloin todellista kysyntéa ei ole laisinkaan tai kysyntd on hyvin lahelld
nollaa. Naissd tapauksissa yksittaiset otokset voivat vaaristdd mittaria. Edelld
mainitut ongelmat Kkuitenkin esiintyvat vain &aritapauksissa, ja normaalissa
kaytossd MAPE on toimiva mittari ennustevirheprosentille. (Armstrong, 2001, s.
113)

Koska ennuste usein ei ole taysin sama kuin toteutunut arvo, mutta kuitenkin
hyvin lahelld sit4, on ennustevirhe silloin hyvin pieni. Ennustevirheen ollessa
pieni ei ennustetta tarvitse sadtdd vaan on parempi hyvédksya sen tarkkuus.

Ennustevirhettd mitattaessa on hyvd olla ennalta sovittuna ennustevirheen
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hyvaksytty vaihteluvali. Ennustevirheen vaihteluvalin maarittdminen perustuu
kokemukseen ja paatoksentekoon. (Shim, 2009, ss. 111-113)



53

8 Ennustemallin valinta

Ennustamisen tdrkein osa on valita ennustemalli. Mallin valinta perustuu
kaytettavissa olevan datan laatuun ja saatavuuteen, sekd moneen muuhun tekijéan,
kuten esimerkiksi mallin luomiseen kaytdssa olevaan aikaan tai ennusteen
tarkastelutasoon. Mahdollisimman oikean ennustemallin valinta on Kkriittist,
koska mitd enemmé&n huonoa ennustemallia kdytetddn, sitd suuremmat ovat sen
kaytosta aiheutuneet kustannukset. Ennustemallin valinta vaikuttaa silla luodun
ennusteen laatuun. Erityyppisid tuotteita ja toimitusketjuja tulee ennustaa kayttéen
erilaisia ennustemenetelmid. Usein yritykset eivat onnistu tunnistamaan erilaisia
tuotteita ja toimitusketjuja, jolloin he kéyttavat huonolla menestyksella yhté ja
samaa ennustemallia kaikille tuotteilleen. Chambers et al. (1971) mukaan silloin
kun on pystytty l6ytaméaan hyvaksyttavélla tarkkuudella toimiva ennustemalli, ei
ole taloudellisesti jarkevad lahted muuttaman olemassa olevaa mallia kohti
monimutkaisempia malleja. Kuitenkin ennusteisiin liittyvia tekijoita tulee pystya
analysoimaan jatkuvasti. (Chase, 1997, ss. 2-29)

Armstrong (2001, s. 377) esittelee kuusi eri keinoa valita ennustemenetelma:

1. Kayttdmukavuus — valitaan menetelmd, jota on helpointa kéayttaa.

2. Suosittavuus — kaytetddn sitd menetelmad, jota suurin osa muistakin
kayttaa

3. Jésennetty paatos — Vertaillaan menetelmi pisteyttamaélla ne

4. Tilastollinen padtds — valitaan se menetelmd, joka tilastotieteellisesti
tayttad ehdot

5. Historia — kaytetdan sitd menetelmad, mika on toiminut aikaisemmin

6. Kirjallisuuteen perustuva valinta — Tehdddn valinta niin kuin

tieteelliset julkaisut kehottavat

Armstrongin mukaan jokaisella edelld mainitulla valintamenetelmalla on omat
hyvat ja huonot puolensa. Mallin valintamenetelmét eivat ole toisensa
poissulkevia vaan niitd voidaan k&ayttdd rinnakkain. Usein ennustemenetelmia

valittaessa paatostd madrittad menetelman kéyttémukavuus. On helpompaa valita
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yksinkertainen menetelmd ja ottaa se kayttoon nopeasti. Helposti l&hestyttava
menetelmd on usein riittdvd, ennustettava asia ei vélttdmattd vaadi kaikkein
tarkinta menetelméa, jolloin yksinkertainen ja nopea ennuste sadstaa ennusteen
laatimisen kustannuksia. Menetelm&a valittaessa tulee kuitenkin muistaa, etta
menetelman valintaan liittyy riskeja ja vaarin valittu menetelmé voi tuoda toista
menetelmdd huonompia tuloksia, mik& saattavat nostaa ennusteesta johtuvia
kustannuksia. (Armstrong, 2001, s. 366)

Osaa menetelmista k&ytetddn enemman kuin toisia. On selkead valita kéytettava
ennustemenetelmd sen kayton suosion perusteella. Markkinoiden suosivien
ennusteiden valinta omaksi ennusteeksi pohjautuu olettamuksiin siitd, etta
markkina on pystynyt paattdmaan parhaan ennusteen, seka siihen, ettd omat
tarpeet ovat samat kuin markkinan. Suosituimmista ennustemenetelmista tehdaan
tutkimuksia, ongelmana kuitenkin naiden pohjalta menetelmaa valittaessa on se,
ettd tutkimuksissa ei vertailla kaikkia menetelmiéd vaan vain pientd osaa kaikista

mahdollisista menetelmista. (Armstrong, 2001, ss. 366-368)

Ennustemenetelman valinta useista tarjolla olevista menetelmistd voidaan tehda
harkitusti jasentden. Ideana on vertailla useaa menetelméa ja pisteyttad niita
valittujen kriteerien avulla. Valintaa tehdessé jasennetylla paatoksella on tarkeda
ottaa kriteereihin mukaan ennustemenetelman kayton helppous ja l&hestyttavyys.
Pistetystd menetelmien vélilld on hyva tehdd ryhméssd, jossa on mukana
asiantuntijoita. (Armstrong, 2001, ss. 369-370)

suorittamiseen, tallgin tutkitaan ennusteiden tilastollisia ominaisuuksia, kuten
virheiden hajontaa tai tilastollista merkitysta. Tilastotieteelliset kriteerit eivat
mahdollista vertailua toisistaan merkittdvasti eroavien menetelmien valilla.
Vertailtamattomuuden lisdksi ongelmana menetelmdsséd on se, ettd menetelma
ohjaa ylenkatsomaan asiayhteystiedon vaikutusta ennusteeseen. Ongelmista
huolimatta, menetelmén valinta perustuen tilastollisiin tekijoihin on suosittu tapa

valita ennustemenetelma. (Armstrong, 2001, ss. 370-371)
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Jos ennustemenetelmid on jo kaytetty, on niille kertynyt historiaa. Suhteellinen
menestyminen aikaisemmissa valinnoissa voidaan tulkita ennusteen eduksi uutta
ennustetta valittaessa. Jos menetelmé valitaan historian avulla, on tarkeaa vertailla
useiden eri menetelmien historiaa. Ennustemallin valinta voi perustua alan
kirjallisuuden tutkimuksiin. Mallin valinnan perustuessa tutkimuksiin, ongelmaksi
osoittautuu yleensa se, etta juuri samasta aiheesta ei ole olemassa tutkimuksia.
Talléin  joudutaan hyddyntaméan tutkimustietoa tilanteista, jotka ovat
mahdollisimman lahelld nykyistd. Ennustemallin valinta tutkimusten suositusten

perusteella on yksinkertaista ja edullista. (Armstrong, 2001, ss. 371-372)

Armstrongin (2001, ss. 372-375) mukaan ennustemenetelmaé valittaessa tulisi
painottaa valintaa kohti yksinkertaisia, kvantitatiivisia ja kausaalisia malleja, jos
vain kaytettavissa oleva data sen sallii. Data ja sen laatu méérittelee p&dosin sen,
minkalaista mallia kannattaa Armstrongin mukaan kayttaa. Jos kaytettavissa ei ole
tarpeeksi dataa, tulee silloin Armstrongin mielesta kayttaa laadullisia menetelmia,
ja kun taas dataa on saatavilla, on silloin parempi kayttd4d kvantitatiivisia
ennustemenetelmid.  My0s olettavissa olevilla muutoksilla kysynndssd on
vaikutusta mallin valintaa, jos voidaan olettaa, ettd merkittdvia muutoksia on
tapahtumassa, niin silloin on suositeltavaa kayttad kausaalisia menetelmia
enneminkin kuin yksinkertaisia menetelmid, jotka eivat osaa ottaa kausaalisuhteita

huomioon.

Chasen (1997, s. 28) mukaan tarkein vaikuttava tekija parhaimman ennustemallin
valintaan on kaytettdvissa olevan datan tdydellisyys ja tasaisuus. Datan
taydellisyys tai puutteellisuus tarkoittaa kysyntaa ennustettaessa myyntidatan tai
kausaalidatan laatua. Mitd tdydellisemp&d data on, sitd enemmén ja
parempilaatuisena on sita tarjolla. Puutteellinen tai epétaydellinen data tarkoittaa
datan véhdista maard tai sen puuttumista kokonaan. Tasaisuudella tarkoitetaan
tunnistettavaa kaavaa datan kéytoksessa (trendi, kausivaihtelut, jne.) ilman

ylimé&araista kohinaa. Epé&tasaisuus datassa tarkoittaa datapisteiden hajonneisuutta
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ilman selvé& kuvaajaa, josta voitaisiin tunnistaa datan kaytosta ja komponentteja.
(Chase, 1997, s. 28)

Chambers et al. (1971) mukaan ennustemallin valintaan liittyy useita tekijoitd. On
ymmarrettdva mihin ja miksi ennustetta tarvitaan sek& miten sita tullaan
kayttdmaan. Kayttotarkoitus maarittdd Chambers et al. mukaan lopputulokseen
vaikuttavia tekijoitd kuten vaadittua tarkkuutta. Ei ole tarpeen tehda liian tarkkaa
ennustetta, joka vaatii paljon tyotd, jos kayttotarkoitus ei sitd vaadi. Menetelman
valintaan vaikuttaa kéyttotarkoituksen lisaksi myos se, ettd ymmérretddn mitka
tekijat vaikuttavat ennustettavaan komponenttiin ja miten se suhteutuu
kokonaisuuteen. Ison prosessin vélivaiheessa tapahtuvassa ennustamisessa tulisi
ottaa siihen vaikuttavien suhteiden kausaalisuus huomioon, koska sill& itsesséan ei
ole mahdollisuutta vaikuttaa koko kokonaisuuteen. Mallin valintaan vaikuttaa
my06s menneisyyden ja tulevan tilan suhde, talla Chambers et al. tarkoittavat sita,
ettd onko tuleva tdysin samanlaista kun kaytettavissa oleva data, vai vaikuttaako
tulevaisuuteen sellaiset asiat, jotka eivat ole vaikuttaneet menneisyyteen, kuten
esimerkiksi muutokset yrityksen strategiassa. Menneen ja tulevan suhde vaikuttaa
etenkin pidemman aikavalin ennusteisiin, lyhyen aikavalin ennusteissa vaikutus ei

ole niin suurta eika taten vaikuta merkittavasti ennustemallin valintaan.
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Niin  Armstrong, Chase kuin Chambers et al. méaaritelevat tarkeéksi
ennustemenetelmén valintaan vaikuttavaksi tekijaksi datan saatavuuden. Jos dataa
ei ole riittavasti saatavilla, on silloin kéaytettava laadullisia malleja, kun taas dataa
on saatavilla, voidaan turvautua matemaattisiin malleihin. Datan saatavuuteen ja
laatuun liittyvat tuotteiden ominaisuudet. Chasen (2013, s. 94) mukaan tuotteet on
jarkeva segmentoida ennen kuin niille valitaan ennustemenetelmét. Chasen
mukaan segmentointiin  vaikuttavat tuotteiden arvo/tarkeys yritykselle,
kaytettadvissa oleva data ja informaatio seka tuotteiden ennustettavuus. Jotta
menetelmén valinta onnistuisi helpolla, tulisivat tuotteet jakaa neljadn ryhmaéan

Chasen mukaan:

Pieni arvo yritykselle, matala ennustettavuus (niche tuoteet)
Pieni arvo yritykselle, korkea ennustettavuus (vakiintuneet tuotteet)
Suuri arvo yritykselle, matala ennustettavuus (uudet tuotteet)

A wnp e

Suuri arvo yritykselle, korkea ennustettavuus (kasvavat tuotteet)

Niche tuotteilla Chase (2013, s. 98) tarkoittaa sellaisia tuotteita, jotka ovat
kohdennettu tietylle asiakasryhmélle tai niitd myyd&an yrityksen muista
markkinakanavista poikkeavalla tavalla. Niche tuotteilla on pieni kysynta, mutta
ne tuottavat ldhes aina voittoa, korkean katteensa vuoksi. Niche tuotteiden
kysyntad vaikuttaa harvemmin syklisyys tai kausivaihtelu, kun taas satunnaist
vaihtelua esiintyy hyvinkin paljon. Vaihtelun esiintyminen tuotteilla vaatii

ennustettaessa ymmarrysta tuotteisiin liittyvista kausaalisuhteista.

Vakiintuneiden tuotteiden tuoma arvo yritykselle on tasaista, mutta pienta.
Tuotteilla on matalat katteet ja niiden kulutuksessa ei tapahdu juurikaan
muutoksia. Vakiintuneiden tuotteiden ennustaminen onnistuu kayttdmalla
kvantitatiivisia malleja, koska tuotteille on kertynyt paljon historia dataa vuosien
saatossa. Koska dataa on paljon tarjolla, on ennusteiden luomien yleensé helppoa,
ja sen tekeminen on tarkeéd, jotta kysyntaa pystytaan hallitsemaan tehokkaammin.
(Chase, 2013, s. 99)
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Uusien tuotteiden tuoma arvo on suuri yritykselle, mutta niiden ennustettavuus on
hankalaa. Uudet tuotteet voidaan jakaa Chasen (2013, ss. 97-98) mukaan kolmeen
eri luokkaan, vanhojen tuotteiden parannuksiin, lyhyen elinkaaren tuotteisiin ja
kokonaan uusiin tuotteisiin. Jo olemassa oleville tuotteille voidaan tehda
parannuksia niiden ominaisuuksiin, téllaisille tuotteille on mahdollista ennustaa
kysyntdd hyddyntdmalla vastaavien tuotteiden historiaa. Hyvin lyhyen elinkaaren
tuotteet ovat ominaisia vaatetusalalle, jossa tuotteet vaihtuvat ja kuolevat
kausimuodin mukana. Naille tuotteille voidaan myds ennustaa kayttamalla
vastaavien tuotteiden historiadataa. Lyhyen elinkaaren tuotteille ei datasta ole
juurikaan l6ydettavissé syklisyytta tai kausivaihtelua. Taysin uudet tuotteet ovat
tuotteita, jotka poikkeavat olemassa olevista tuotteista tdysin ja tuovat
innovatiivisuutta markkinaan. Téllaisille tuotteille ei voida kayttaa historiadataa
hyvéksi vaan kysyntd on ennustettava laadullisilla menetelmilla. (Chase, 2013, ss.
97-98). Kahnin (2006, s. 17) mukaan jokaiselle erityyppiselle uudelle tuotteelle
tulee valita ennustemenetelma eri perustein. Jos uusi tuote on edeltdvan korvaava
muutos, on mahdollista hyddyntda matemaattisia malleja, koska edeltavan
tuotteen dataa voidaan hyodynt&é ennustetta luotaessa. Tuotteen ollessa jatkoa jo
olemassa olevaan tuotemallistoon voidaan hyodyntaé elinkaareen pohjautuvaa
ennustamista. Jos tuote on yritykselle tai asiakkaille tdysin uusi tai tuote on taysin
uusi innovaatio, liittyy sen menekkiin paljon epavarmuutta, joka hankaloittaa
tuotteen tulevan menekin  ennustamista.  Yritykselle uuden tuotteen
ennustamisessa Kahn suosittelee kaytettdvaksi markkinatutkimukseen perustuvia
menetelmid. Tdysin uuden innovaation menetelmadksi Kahn suosittelee

skenaarioiden kayttamista.

Kasvavat tuotteet ovat tuotteita joiden markkina kasvaa ja samalla ne kasvattavat
yritystd. Nama tuotteet tuovat paljon arvoa yritykselle ja niille on jo kertynyt
paljon historiadataa, jonka pohjalta voidaan luoda ennusteita. Tuotteille voidaan
tunnistaa trendi, kausivaihtelut ja syklisyys.  Tuotteilla voi olla paljon
selittdmatontd varianssia kysynndssa, joka johtuu yleensd myynti- ja
markkinointitoimenpiteistéd. (Chase, 2013, ss. 98-99)
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Kvalitatiivisetmentelmat Kausaalimenetelmit
Uudet tuotteet Delphi ARIMA Kasvavat tuotteet
Paljon arvoa . - Paljon arvoa
Matala ennustettavuus Asiantuntijoiden ARIMAX Korkea ennustettavuus
mielipide
Yhden muuttujan regressio|
Salesforce composite
Komiteat Moni muuttuja regressio
Arvo yritykselle
Yhdistetty keskiarvo ARIMA

Niche tuotteet -kvalitatiiviset menetelmat Wakiintuneet tuotteet
Vahan arvoa -Aikasaraja menetelmait Vahin arvoa
Matala ennustetiavuus| _aysaali menetelmat Eksponentiaalinen tasoitus | Korkea ennustettavus

Painotettu keskiarvo yhdis-

tettdvistd mentelmistd

Liukuvakeskiarvo

Menetelmien yhdistamien Aikasarjamentelmat
Ennustettavuus

Kuva 3 Sopivia ennustemenetelmia erityyppisille tuotteille mukaillen Chase (2013, s. 100)

Kahn (2006, ss. 15-16) mukaan uusien tuotteiden kysyntaad ennustettaessa on
tuotteen ominaisuuksilla ja tilanteella merkitys ennustemenetelmén valintaan.
Tilanteella Kahn tarkoittaa esimerkiksi kéytettdvissa olevaa aikaa ennusteen
luomiseen. Kvalitatiiviset mallit, kuten esimerkiksi Delphin menetelmd, vievét
paljon aikaa, jos ne suoritetaan kunnolla. Mikéli ennusteen luontitilanteessa ei ole
kéytettavissa riittdvasti aikaa, tulee valita tilanteen mukaan toinen menetelma.
Matemaattiset menetelmat vaativat uudelta tuotteelta myyntidataa, jos uuden
tuotteen markkinassa on odotettavissa muutoksia, eivat matemaattiset menetelmat
néissa tapauksissa ole oikea valinta. Myods Chambers et al. (1971) mainitsevat
tilanteen vaikuttavan ennustemenetelmén valintaan. Heiddn mukaansa valintaan
vaikuttaa se, ettd kuinka paljon aikaa on kaytettavissa ennusteen luomiseen ja

mika on ennusteen luomisesta saadun tuoton ja kustannuksen suhde.
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9 Case yrityksen esittely

Tama diplomity0 tehtiin terveydenhuollonalan maahantuonti- ja tukkuyritykselle.
Yritys oli toiminut alalla jo 25 vuotta ty6llistaen yli 30 henkil6a ja sen liikevaihto
oli noin 20 miljoonaa euroa. Yritys toi maahan sairaanhoidon perus- ja
erikoistarvikkeita seka laboratorioalan laitteita ja tarvikkeita. Yrityksen asiakkaita
olivat julkishallinto, yksityiset terveyspalveluiden tuottajat, yritykset, yliopistot
seké kuluttajat. Yrityksen myynnisté noin 65 prosenttia tuli julkisen kilpailutuksen
kautta ja loput muiden myynti- ja markkinakanavien kautta. Julkinen
kaupankéynti asetti sopimustensa myota varastointitarpeen yritykselle, koska
tuotteita oli oltava aina saatavilla, sopimusten ehtojen mukaisesti. Haasteelliseksi
varastoinnin teki se, ettd kilpailuttavilla organisaatioilla ei aina ollut tarkkoja
tietoja tuotteiden kulutuksesta. Saadut tiedot arvioiduista kulutuksista saattoivat
olla vanhentuneita tai vajavaisia. Vanhat tiedot eivat valttdmatta aina vastanneet
taysin tulevaa, koska Suomen vdesto ikadntyi jatkuvasti, mikéd vaikuttaa suoraan
useiden tuotteiden kysyntéan.

Yrityksen  tuotevalikoima  vaihteli  yksinkertaisista  terveydenhuollon
kertakayttotuotteista, hyvin pienelle markkinalle kohdennettuihin korkean
teknologian niche-tuotteisiin.  Case yrityksen tuotevalikoima koostui noin
yhdeksastd tuhannesta myytdvastd nimikkeestd, joista noin 3500 pidettiin
varastossa asiakkaiden saatavilla. Varastoitavien tuotteiden varastonarvo oli
keskima&éarin noin 2,5 miljoonaa euroa ja varaston kiertonopeus noin 6. Yrityksen
valikoiman tuotteet tilattiin paasééantoisesti Keski-Euroopasta, jolloin tuotteista
riippuen toimitusaika oli 2-30 péivad. Tuotteiden tilaamisen hoiti yrityksessé
paédsdantoisesti kaksi ostajaa. Tuotteiden tilaaminen tapahtui kayttdmalla ERP-
jarjestelmad, joka MRP-prosessin avulla loi suunnittelut ostotilaukset laskettujen
kattavuusrajojen mukaisesti. Tuotteiden kattavuuksien paivittdminen oli ostajien
vastuulla. Yrityksessd koettiin  hankalaksi erilaisten tuotteiden tulevaan
kulutukseen vastaaminen. Tulevan tilan ennustamiseen ei juurikaan ollut k&ytdssa

tyokaluja yrityksessd. Syyt tuotteiden tulevan tilan arvioitiin vaihtelivat toisistaan,
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mutta kuitenkin pohjimmainen syy kaikilla tuotteilla oli saavuttaa taloudellista
hyotyd. Tahan tyohon esimerkeiksi valittiin sellaiset tuoteryhmat, joissa yritys

koki olevan eniten haasteita, joihin voitaisiin vastata kysyntaa ennustamalla.

9.1 Kysynnan ennustaminen ldhtotilanteessa

Tyon aloitusvaiheessa pyrittiin lyhyesti selvittdaméaan miten yritys nykytilassaan
varautui tulevaisuuteen ja etenkin tulevaan kysyntéan. Yrityksella ei ollut
kaytossa tuotteille, tuoteryhmille tai kokonaisuudelle selvid ennustemenetelmié
saati ennusteprosessia. Kun asioita tarkasteltiin lahemmin, I6ytyi yritykselta
kuitenkin muutamia toimintatapoja, joissa tulevaa tilaa arvioitiin. Tuotevastaavat
tekivat tilikausittain budjetin, joka pohjautui puhtaasti tuotevastaavien arvioihin
tulevasta. Budjetin liséksi yrityksen ostajat kayttivat osalle tuoteryhmisté
hankintapohja-tiedostoa, josta oli nahtdvissa kolmen edeltaneen kuukauden

toteutunut kysynté ja muita varastonhallinnan tietoja.

Yrityksen tuotevastaavat tekivéat tuoteryhmittdin budjetin, joka kasitti aina
seuraavan tilikauden. Yrityksen tuoteryhmatason budjetointi oli tdysin
tuotevastuuhenkildiden hallinnassa ja yrityksen johto ei ollut méaarittanyt siihen
tavoitteita tai asettanut budjetille rajaehtoja. Koska budjetointi oli suoraan
l&htoisin tuotteista ja niiden markkinoista vastanneista henkil6istg, oli se lahinna
tulevaa tilaa arvioiva ennuste myyjan ndkokulmasta. Budjetoinnista ei ollut
tarkoituksella tehty vuosien saatossa lilan raskasta, vaan se oli haluttu pitaa
mahdollisimman kevyend ja mukautumiskykyisend. Budjetti tuoteryhmatasolla oli
kuluvaa ja edeltdneita tilikausia vertailtaessa pitanyt hyvinkin tarkasti paikkansa,
keskimadrédinen ero toteutuneen ja ennustetun budjetin valilld oli noin +8
prosenttiyksikkdd. Kuitenkaan tuoteryhmatason budjetoinnissa ei ollut pystytty
varautumaan péamies-kentéssd tapahtuviin muutoksiin, esimerkiksi edustuksen

menetyksiin tai rajuihin hinnankorotuksiin, joilla on suora vaikutus myyntiin.

Yrityksen ostajat kayttivat osalla tuotteista ostopohjaa, joka oli Excel-tiedosto,

jolla keréttiin ostettavien tuotteiden menekkitietoja ja varastonhallintaparametrien
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asetuksia. Pohjan avulla ostoista vastanneet henkilot pystyivat analysoimaan
edeltdnyttd kulutusta ja muokkaamaan ERP-jarjestelman laskentaprosessin
ilmoittamia tarpeita. Tydkalua hyddynnettiin kuten naiivia ennustetta tai liukuvaa
keskiarvoa, riippuen tilauksia tehneestd henkilOsta ja tuotteista. Ostopohjaa
kaytettiin etenkin sellaisille tuotteille, joille oli suuri kysynta ja pitké&t toimitusajat,
tallaiset tuotteet olivat usein julkiselle sektorille myytévia tuotteita, joiden
myynnistd valtaosa tuli sopimuspohjaisesta kaupasta. Ostopohjan ongelma oli,
ettei se pystynyt suoraan reagoimaan sopimusteknisiin muutoksiin, koska se
perustui ainoastaan historiatietoon. Ostopohja-tyokalu kuitenkin painotti
viimeisimpid historiatapahtumia, koska siind ei ollut esilld kuin muutaman
edeltdneen kuukauden kulutus, jolloin tyokalu reagoi muutoksiin suhteellisen
nopeasti. Nopeahko reagointi aiheutti myds usein ongelmia, ylisuurten tilausten
muodossa, jotka johtuivat tilaushistoriassa tapahtuneista varianssista tai muista

kausaalisyista.

Budjetoinnin ja hankinnan liséksi, myds toimittajien kanssa luotiin joskus ad hoc
ennusteita, jotta pystyttiin varautumaan arvioilla tulevaan tilaan. Usein ennusteet
olivat yksinkertaisia matemaattisia aikasarjaennusteita, joita pyrittiin tukemaa
kvalitatiivisilla, myyjien arvioihin perustuvilla ennusteilla. Ad hoc ennusteiden
luontiin oli monia syitd, usein niilla oli tarkoituksena antaa tietoa valmistajalle,
jotta valmistaja pystyi varautumaan kapasiteetissaan tapahtuviin muutoksiin.
Ennusteilla vastattiin usein valmistajaa askarruttaneisiin kysymyksiin, liittyen
markkinan kehitykseen tai ylipdatansa myynnin tulevaan tilaan. Vaikka
yrityksessa tehtiinkin erilaisia tulevaa tilaa ennakoivia toimenpiteitd, ei yrityksella
ollut selke&é toimintatapaa ennustaa tuleva kysyntaa ja valita oikean tyyppisia

ennustemenetelmai tarpeeseensa.
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10 Ennustemenetelmien valintaprosessi yrityksen tuotteille

Kaytannon osuuden tavoitteena oli luoda ohjeistus tai prosessi siitd, miten
yrityksen  erityyppisille  tuotteille tulisi  valita ennustemenetelma tai
ennustemenetelmét. Case yritykselld oli myynnisséd noin 9000 nimikettd, joista
noin 3500 oli varastoitavia. Tyodssa keskityttiin varastoitaviin nimikkeisiin.
Tuotteiston nimikkeiden oletettiin eroavan toisistaan monilta ominaisuuksiltaan,
kuten esimerkiksi kaytettdvisséd olevan datan laadultaan. Yrityksen tavoitteena
ty6lle oli keskittya yksittaisiin tuotteisiin, suurempien kokonaisuuksien sijasta ja
loytdd keino valita oikean tyyppinen ennustemenetelméd Kkyseessd olleelle
tuotteelle. Yksitdisten tuotteiden ennustaminen oli yrityksen tarpeisiin nahden
jarkevaa suorittaa lyhyella tai keskipitkalla aikavélill&, riippuen tuotteesta,
tuotteen ominaisuuksista seka ongelmasta, johon ennustamisella pyrittiin
vaikuttamaan. Yrityksella oli useita erityyppisia asiakkaita, myyntikanavia ja
tuoteryhmid, jotka vaihtelivat ja aiheuttivat erilaisia syitd ennusteiden tarpeelle.
Tyodssa pyrittiin -~ valitsemaan mahdollisimman  homogeeninen valikoima
tuoteryhmia ja jokaisesta ryhmasta yksi tai useampi tuote ennusteiden valitsemista
sekd testaamista varten. Tarkoituksena oli 10ytaa erityyppisia tuotteita, joiden
asiakaskunnat, myyntikanavat ja -menetelmat eroaisivat toisistaan. Ennusteiden
tuli olla helppoja toteuttaa ja riittdvan yksinkertaisia kayttad, jotta yritys voisi

halutessaan niitd hyodyntaa jatkossa.

Tyossa tuoteryhmid ja niiden tuotteiden ennusteita lahestyttddn Hosmandin
ennusteprosessin mukaan, joka on esitelty kuvassa 2. Prosessin ensimmaéisessa
vaiheessa esitelladn tuotteisiin liittyvd ongelma sekd rakennetaan ymmarrys
tuotteiden ja niiden toimitusketjujen ominaisuuksista. Kun syy ennusteiden
tarpeellisuudelle tai tarpeettomuudelle on esitetty, keskitytddn tuotteiden
ennusteisiin  kdytettdvissa olevaan dataan, joka on kriittinen osa oikean
ennustemenetelmdn valinnassa. Kuten teoriaa kasitelevésséd osuudessa esiteltiin,
niin Chase kuin Armstrong kayttdvat dataa térkednd valinta Kriteering
ennustemenetelmien valinnassa. Tuotteille pyritaan valitsemaan kaksi tilanteeseen

sekd tarpeeseen parhaiten sopivaa menetelm&i ja niiden avulla tuotteille



64

muodostetaan ennustemallit. Mallien avulla tuotteille luodaan ennusteet, joiden
tuloksia arvioidaan. Ennusteiden tuloksia verrataan toteutuneeseen seké luotujen
ennusteiden rinnalla tehtyyn verrokkiennusteeseen. Tydssa verrokkiennusteena
kaytettddn naiivia ennustetta. Kun prosessi on toistettu kaikille tuotteille,
esitellaan havaintojen perusteella tehty ennusteen valintaprosessi, jossa kuvataan
yrityksen toiminnasta johtuvia erityispiirteitd, jotka on syytd ottaa huomioon

ennusteita luotaessa.

Matemaattisissa ennusteissa hyddynnettiin tilastomatemaattista ohjelmointikielta
R:d ja sen ympérille rakennettua kayttoliittymad. ARIMA mallit laskettiin
internetista 10ytyvélla R-kielelld tehdylla palvelulla (Wessa, 2013). Tyossa
kaytettiin padosin nopeita ja helppoja menetelmid, koska monimutkaisempien
mallien muodostaminen oli hankalaa ja aikaa vievéa, eivatkd ne palvelleet

yrityksen tyolle asettamia tavoitteita.

10.1 Tuoteryhma A

Tuoteryhmd A oli yrityksen liikevaihdollisesti ja volyymillisesti suurin
tuoteryhmd. Sen tuotteet olivat tarkoitettu helpottamaan yleisesti vanhemmilla
henkiloilla esiintyvddn ongelmaan. Tuoteryhman tuotteet olivat kertakayttdisia ja
yksi asiakas kaytti niitd péivassa oireistaan riippuen yhdestd kuuteen kappaletta.
Tuoteryhmén tuotteilla oli tasaisesti kasvava markkina Suomessa, kasvun
uskottiin johtuvan pé&éosin véeston ikérakenteen muutoksesta. Tuotteissa ei ollut
tapahtunut vuosien saatossa ldpimurtavia kehitysaskelia, vaan ne olivat séilyneet
hyvinkin samanlaisina pitkddn. Tama oli johtanut siihen, ettd tuotteiden
valmistuskulut ja myyntihinta olivat pudonneet hyvin alhaisiksi. Tuotteita m0oi

useampi suurempi organisaatio ja kilpailu Suomen markkinasta oli tiukkaa.

Tuoteryhmén A myynti perustui pitkélti olemassa oleviin sopimuksiin, jotka
saavutettiin julkisen hankinnan kautta, mika oli johtanut siihen, ettd myyntihinnat
ja niistd jaava kate yritykselle oli erittdin alhainen. Julkisen kilpailutuksen

ulkopuolinen osuus myynnistd muodostui yritykselle kuluttajamyynnista seka
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yksityisten hoitolaitosten ja sairaaloiden myynnistd. Sopimukset kilpailutettiin
yleisesti suurehkoille maantieteellisille alueille kahdeksi vuodeksi sisaltden
kahden vuoden lisdoption. Tarjouspyynndissa mukana oli usein hankkivan
osapuolen arvio tulevasta vuotuisesta kulutuksesta, minka perusteella voitiin
varautua tulevaisuuteen. Usein kuitenkin arvio erosi toteutumasta merkittavasti.
Kilpailutus oli pitkd prosessi ja ongelmia aiheutti yrityksen kulutuksen
arvioinnille olemassa olevien sopimusten paéattyminen, ei niinkaan uudet alkaneet
sopimukset. Paattyviin sopimuksiin ei aina reagoitu riittdvan ajoissa ja se aiheutti

hetkellisesti ylisuuria varastoja.

Tuotteiden sopimusten madritteleméa toimitusaika asiakkaalle oli paasaantoisesti
kolme tyOpaivad. Tuotteiden toimitusaika valmistajalta yritykselle oli noin 30
paivéa. Tuotteiden toimitusketju oli ollut toiminnassa pitkélti yli kymmenen
vuotta ja se toimi kustannustehokkaasti hyvin véhéisilla poikkeamilla. Suurimmat
poikkeamat toimitusketjussa aiheuttivat yksittdiset tapahtumat kuten rajunilmat tai
tyonseisaukset satamissa, joihin eivat toimitusketjun yritykset pystyneet
reagoimaan. Toimittaminen yrityksen varastosta asiakkaille toimi hyvin tarkasti ja
tehokkaasti. Tuotteita toimitettiin niin sairaaloille ja hoitokodeille kuin kotona
asuville kunnallisen kotihoidon potilaille seka yksityisille kuluttajille. Hoitokodit
ja kotihoidon potilaat tilasivat aina tarjouspyyntdjen ehtojen mukaisen kolmen
kuukauden tarpeen kerrallaan, minka uskottiin aiheuttavan jonkin verran vaihtelua

tuotteiden kysynnassa.

Tuoteryhmén A tuotteiden fyysinen koko sekd suuret varastoitavat volyymit
veivat noin puolet yrityksen koko varastointitilasta. Tuotteiden varastointi aiheutti
usein ongelmia tilanpuutteen vuoksi. Ulkopuolinen varastointi ei tuotteille
sopinut, koska sen kustannus vaikutti liikaa tuotteista saatavaan lopulliseen
katteeseen. Varastointiin ja tilan ahtauteen liittyvat ongelmat ja tuotteista saatava
matala kate vaikuttivat siihen, etta tuotteille tuli pystyd mahdollisimman tarkasti
ennustamaan kulutus noin 4-8 viikon paahan. Toinen tulevan tilan arvioinnin
tarpeeseen vaikuttanut syy oli mahdollista puutoksista johtuneet jalkitoimitukset,
jotka aiheuttivat yritykselle ylimé&éardisid kustannuksia. Etenkin kotihoidon tai



66

hoitokotien asiakkaille jalkitoimitus oli hyvin kallista, koska tuotteet eivat voineet
odottaa seuraavaa toimitusta, joka olisi tapahtunut vasta kolmen kuukauden

paasta.

Tuoteryhmaén tuotteet tayttivat monilta osin Fisherin (1997, ss. 105-107) esittamét
ominaisuudet funktionaalisista tuotteista. Tuotteiden kysynta oli tasaista, Kilpailu
kovaa ja tuotteiden kate alhainen sekd tuotteiden elinikd pitk&. Tuotteille oli
tarjolla paljon historiatietoa, joten myds ennustamisen oletettiin olevan helppoa.
Toimitusketju vaikutti olevan hyvinkin stabilisoitunut vakaaseen tilaansa.
Tehokkaan toimitusketjun kehittdmiseen Kkoettiin tarvittavan ennusteprosessia,
joka edesauttaisi vahentaméan puutekustannuksia sekd muita tuotteiden kysynnan

epavarmuudesta johtuvia kulueria.

Yritys oli myynyt tuoteryhmédn A tuotteita pitk&éan, joten tuotteille oli paljon
saatavilla aikasarjadataa. Dataa oli tallentunut vuosien saatossa yrityksen eri
toiminnanohjausjarjestelmiin, joista se oli varastoitu talteen helposti
hyddynnettdvaksi. Tuoteryhméstd A tuotteita valittiin ennusteprosessiin sek&
datan tutkintaa kaksi. Tuote Al oli ryhman eniten myydyin tuote, kun taas tuote
A2 oli uusi tuote, joka tuli korvaamaan olemassa olleen tuotteen A3 asteittain.
Koska Tuoteryhman A myynti perustui lahes kokonaan sopimuksiin, voitiin
olettaa, ettd A2 ennusteissa oli mahdollista kdyttdd tuotteen A3 historiatietoa,
koska A2 tuli korvaamaan suoraan tuotteen A3 sopimuksissa. Niin tuotteelle Al
kuin tuotteelle A3 16ytyi aikasarjadataa useiden vuosien ajalta. Tuotteiden
aikasarjadatat avattiin vuoden 2013 alusta syyskuu 2015 loppuun asti. Molempien

tuotteiden aikasarjadata on kuvattuna kuvassa 4.
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Kuva 4 Tuotteiden Al ja A3 viikoittainen kysyntd ja trendi

Molemmilla tuotteilla oli aikasarjadatasta havaittavissa laskeva trendi.
Kummallakin tuotteella oli havaittavissa myos kausivaihtelua vuodenvaihteiden
kohdalla, jolloin kulutusmaarét tippuivat selvasti muusta kulutuksesta. Vuoden
loppupuolella esiintynyt pienempi myynti oli selitettavissa pitkilla pyhilla, jolloin
yrityksen tai asiakkaiden varastot eivat toimineet tdydelld teholla. Molempien
tuotteiden viikoittainen vaihtelu oli piirretyn kuvaajan mukaan melko suurta,
yhtend syyné siihen oletettiin olevan sopimusten maérittdma tilaussykli, jossa
madriteltiin nelja toimitusta vuodessa kotihoidon potilaille ja noin yhdesta kahteen
toimitusta terveydenhuollon yksikoéille. Tallgin satunnaisesti joillekin viikoille
osui suurempi kulutus kuin toiselle. Yritys oli pyrkinyt tasaamaan viikoittaista
kulutusta tekemélld toimitussuunnitelman suurimmille asukkailleen, jakaen

toimituksia tasaisesti eri viikoille ja viikonpdiville.

Tuotteiden padsaantoisia kayttdjia olivat idkkadmmat henkilot, vdeston
ikadntyessa oletettiin k&yt0dssé tapahtuvan vuosittaista kasvua hankinta-alueittain,

johtuen Suomen vaeston ikdrakenteesta. Kuitenkin molempien tuotteiden trendi
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oli olettamusten vastainen. Asiaa tutkittiin ja k&vi ilmi, ettd yksi suurimmista
sopimuksista oli paattynyt vuoden 2014 joulukuussa. Sopimuksen paattyminen oli
selvésti havaittavissa tuotteen Al kulutuksessa. Tuotteiden ennusteiden luotiin
kaytettdvastd aikasarjadatasta poistettiin paattyneet sopimukset, jotka eivét
vaikuttaneet tulevan tilan arvioon Kuvassa 5 on esitettynd tuotteen Al
aikasarjadata, josta nahtiin kuinka paljon péattyneet sopimukset vaikuttivat
tuotteen kysyntéddn. Kun verrattiin alkuperaistd dataa, oli tuotteella Al laskeva
trendi, mutta kun aikasarjadatasta oli eroteltu pois péaattyneet sopimukset kaantyi
aktiivisten sopimusten trendi kasvavaksi. Trendi oli tuoteryhmaén kohdistuneiden
odotusten mukainen, etenkin kun vield todennettiin, ettei tuotteeseen ollut

tarkastelu aikavalilla vaikuttaneet uudet sopimukset.
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Kuva 5 Tuotteen Al kysynté ja trendi ilman paéattyneita sopimuksia

Toisin kuin tuotteen Al oli tuotteen A2 (A3 datalla) trendi laskeva vield sen
jalkeen, kun aikasarjadatasta eroteltiinkin pois paattyneiden sopimusten kysynta.
Tuotteista vastanneen tuotepdéllikon mukaan laskeva trendi johtui siitd, ettd osa
asiakkaista valtteli tuotteen A3 kayttda sen materiaalien vuoksi. Tuotteen A3

vaihdos tuotteeseen A2 uskottiin ratkaisevan tuotteeseen kohdistuvat ongelmat ja
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kaantdvan trendin kasvavaksi. Tuotteelle A2 ei ollut jarkevdd kéyttaa
kokonaisuudessaan tuotteen A3 aikasarjadataa, koska tuote A2 ei korvannut
alkuuni, kuin osan tuotteen A3 sopimuksista. Edelld mainitun vuoksi, tuli
tuotteelle A2 viela erotella A3 tuotteen datasta vain korvattavat sopimukset.
Tuotteelle A2 kaytetty data on esitetty kuvassa 6. Kuvasta on néhtdvissa, etta

niiden tuotteiden osuus oli melko véahdinen, joita tuote A2 ei korvannut.
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Kuva 6 Tuotteelle A2 sovitettu tuotteen A3 aikasarjadata

Niin Armstrong kuin Chase suosittavat kayttdmaan yksinkertaisia matemaattisia
malleja niille tuotteille, joille on tarjolla helposti saatavaa ja laadukasta
aikasarjadataa. Tuoteryhmén tuotteet sijoittuvat Chasen nelikentdssd, joka on
esitetty kuvassa 3. vakiintuneisiin tuotteisiin. Tallaisille tuotteille suositellaan
ennustemenetelmiksi matemaattisia malleja. Koska tuotteille Al ja A2 oli
saatavilla tuotteisiin liittyvien ominaisseikkojen puhdistuksen jélkeen hyvéé
aikasarjadataa, luotiin niille ennusteet kayttdmalla kvantitatiivisia menetelmia.
Tuoteryhmén A tuotteisiin uskottiin olevan olemassa kausaalisuhteita, kuten
véeston ikadntyminen, mutta sen vaikutusta ei kuitenkaan lyhyen tai keskipitkén
aikavalin ennusteissa ollut jarkevalta ottaa huomioon. Koska ennusteen luonnin

tuli olla nopeaa ja yksinkertaista yrityksen toivomuksesta, valittiin tuoteryhman A
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tuotteille kaytettdvaksi erityyppisid aikasarjamenetelmid. Tuotteille tuli luoda
ennusteet viikkotasolla useamman viikon paahan, koska tuotteiden toimittaminen

vei useita viikkoja aikaa.

Tuoteryhmédn A ennusteet luotiin kayttamalla liukuvankeskiarvoa ja ARIMA-
malleja. Liukuvakeskiarvon menetelméa oli helposti lahestyttava ja yksinkertainen
menetelmd kun taas ARIMA oli selvésti monimutkaisempi ja hankalammin
toteutettavissa oleva menetelmd. Liukuvakeskiarvo soveltui tuoteryhman
tuotteille, koska tuotteiden puhdistetussa aikasarjadatassa ei esiintynyt jyrkkéa
trendid tai aggressiivista kausivaihtelua, joten menetelman uskottiin tuovan
vahintdan kohtuulisia tuloksia. ARIMA-menetelmé otettiin mukaan, koska tydssa
haluttiin testata myds hiukan monimutkaisempaa menetelmda. Tuoteryhman A
tuotteilla 16ytyi my0s datapisteitd riittdvd méara ARIMA:n kayttod varten, mallin
kayttdminen vaatii noin 40 datapistettd, jotta sen tulokset olisivat luotettavia.

Molemmille tuotteille luotiin ennusteet neljalle eri viikolla ja ennusteiden
suoriutumista vertailtiin menetelmien vélilla. Taulukossa 2. on esitetty kaikkien
menetelmien suoriutumiset molemmille tuotteille. Olettamuksena ennusteita
luotaessa oli se, ettd ennusteiden tulisi osua lahelle toteutunutta, koska tuotteet
olivat ominaisuuksiltaan funktionaalisia ja niiden kysynté oli tasaantunutta, mutta
sisélsi kuitenkin jonkin verran vaihtelua. Liukuvankeskiarvon uskottiin ennusteita
luotaessa olevan helpoin ja sopivin keino tuoteryhmén A tuotteiden
ennustamiseen. Liukuvakeskiarvon menetelm& oli helppo ja yksinkertainen
kéyttad, kun taas toiseksi malliksi valittu ARIMA vaati paneutumista ja se vei
selvésti enemmadn aikaa. Liukuvankeskiarvon menetelman ominaisuuksista
johtuen, se reagoi hitaasti tapahtuviin muutoksiin, tdma oli my0ds nadhtavissa
menetelmén ennusteissa, jotka olivat hyvin lahelld toisiaan. ARIMA-malli taas
antoi toisistaan selvésti poikkeavia ennusteita viikkojen valilla. Molemmille
tuotteille laskettiin my6s naiivit ennusteet vertailuun, jotta menetelmien
suoriutumista voitiin vertailla. Naiivit ennusteet luotiin kayttamélla ennusteiden
luontia edeltdneen viikon kulutusarvoja, eli viikolle 45 kaytettiin viikon 41
kulutustietoja.
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Taulukko 2 Tuoteryhman A ennusteiden suoriutuminen

Tuote | Menetelma Ajankohta | Ennuste | Tot. | Ero |PE MAPE

Al Liukuvakeskiarvo | viikko 42 | 620 582 |-38 |-7%

Al Liukuvakeskiarvo | viikko 43 | 620 558 |-62 |-11%

Al Liukuvakeskiarvo | viikko 44 | 622 567 |-55 |[-10 %

Al Liukuvakeskiarvo | viikko 45 | 623 549 |-74 |-13% [10%

Al ARIMA viikko 42 492 582 |90 |15%

Al ARIMA viikko 43 | 576 558 |-18 |-3%

Al ARIMA viikko 44 | 522 567 |45 (8%

Al ARIMA viikko 45 | 672 549 |-123 |-22% |12 %

Al Naiiviennuste viikko 42 | 543 582 |39 7%

Al Naiiviennuste viikko 43 | 474 558 |84 15 %

Al Naiiviennuste viikko 44 | 819 567 |-252 |-44 %

Al Naiiviennuste viikko 45 | 693 549 |-144 |-26% |23 %

A2 Liukuvakeskiarvo | viikko 42 | 273 540 | 267 |49 %

A2 Liukuvakeskiarvo | viikko 43 | 276 222 |-54 |-24%

A2 Liukuvakeskiarvo | viikko 44 | 277 264 |-13 |-5%

A2 Liukuvakeskiarvo | viikko 45 | 278 180 [-98 [-54% |33%

A2 ARIMA viikko 42 | 306 540 {234 |43 %

A2 ARIMA viikko 43 | 162 222 |60 |27 %

A2 ARIMA viikko 44 | 249 264 |15 |6%

A2 ARIMA viikko 45 |171 180 |9 5% 20 %

A2 Naiivi ennuste viikko 42 170 540 | 370 |68 %

A2 Naiivi ennuste viikko 43 | 453 222 |-231 |-104 %

A2 Naiivi ennuste viikko 44 | 228 264 | 36 14 %

A2 Naiivi ennuste viikko 45 |111 180 | 69 38 % 56 %

Tuotteelle Al lasketut ennusteet suoriutuivat odotetusti, Fisher (1997, s. 107)
mukaan funktionaalisten tuotteiden ennustevirhe on noin 10 % luokkaa ja
ennusteiden MAPE:t niin liukuvalla keskiarvolla kuin ARIMA:lla olivat lahelld
10 prosenttiyksikk6d. Naiivi menetelmd antoi selvasti huonommat tulokset kuin
valitut menetelmédt. Parhaiten menetelmistd suoriutui liukuvakeskiarvon

menetelmd, mutta menetelmé ennusti jokaisen viikon méarat suuremmiksi kuin
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todellinen toteuma oli. ARIMA-menetelmalld luodut ennusteet osuivat
molemmille puolille toteutunutta. Kun ARIMA:Ila laskettujen ennusteiden erot
laskettiin yhteen, menetelmédn ennusteiden ero oli vain kuusi yksikkéd yli
toteutuneen, kun taas liukuvalla keskiarvolla ero oli yli 200 liikaa toteutuneeseen
néhden. Liukuvalla keskiarvolla

Tuotteelle A2 kaikkien menetelmien absoluuttisen keskiarvon
ennustevirheprosentti oli selvasti suurempi kuin tuotteella Al. Virhe johtui
l&hinn& viikolle 42 osuneesta kysynnéstd, johon menetelmat eivét onnistuneet
reagoimaan. Kysynnan arvioitiin johtuvan tuotteen A2 uutuudesta, sen korvatessa
tuotteen A3. Menetelmistd ARIMA parjasi parhaiten, mutta silla luodut ennusteet
olivat kaikki nelja alle toteutuneen Kkysynnédn. Liukuvakeskiarvo suoriutui
yksittéisten  viikkojen osalta ARIMAA huonommin, mutta se oli
kokonaiskysynnéssé ldhempand toteutunutta. Naiivi ennuste antoi huonoja

tuloksia kokonaisuudessaan.

Tuoteryhmén A tuotteilla oli tarkeda rajata aikasarjadatasta pois sellaiset tiedot,
jotka eivét vaikuttaneet tulevaan kysyntaan. Tuotteilla oli kriittista ottaa huomioon
paattyneet tai alkavat sopimukset, koska niilla oli suuri merkitys aikasarjadataan
ja tulevaan kysyntdan.. Malleja ei ennusteiden valissd sdddetty vaan Kkaikille
viikoille tehtiin ennusteet samoilla malleilla. Menetelmét antoivat myos uudelle
tuotteelle, jolle kaytettiin sitd edeltdneen tuotteen aikasarjadataa, kohtuullisia
ennusteita. Mallit eivat kuitenkaan osanneet huomioida uuden tuotteen
ensimmaéisen viikon normaalista poikennutta kysyntdd. Poikkeukselliseen
kysyntadn olisi mahdollisesti voitu vastata paremmin, jos matemaattiset mallit
olisi yhdistetty laadulliseen malliin. Liukuvakeskiarvo oli malleista huomattavasti
nopeampi kayttaa ja sen tulokset olivat yrityksen tarpeisiin riittdvia. ARIMA vaati
malliin liittyvdd asiantuntemusta ja ennusteen tekemiseen keskittymistd ollen
selvasti liukuvaa keskiarvoa hitaampi ja haastavampi kayttada. Yrityksella oli
paljon tuoteryhman A Kkaltaisia tuoteryhmid, joten tuoteryhméan A kokemuksista

uskottiin olevan paljon hyotya
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10.2 Tuoteryhma B

Tuoteryhmén B tuotteet olivat yksikkohinnaltaan kalliita tuotteita, joita kaytettiin
vaativiin  erikoistoimenpiteisiin  yliopistosairaaloiden erikoiskirurgiassa.
Tuoteryhmén B liikevaihto oli merkittdva yritykselle ja niista saatava kate oli
korkeampi kuin muista tyon tuoteryhmistd. Erityyppisid toimenpiteitd ja potilaita
varten oli olemassa tuoteryhmassa oma tuotteensa, mika oli johtanut siihen, etta
tuotteilla oli hyvin paljon variaatioita. Vuosittaisten toimenpiteiden maaré oli
suhteellisen vakio, mutta potilaiden ominaisuudet ja vamman laatu vaikuttivat
kaytettyihin tuotteisiin niin, ettd oli hankalaa arvioida miten yksittéisia tuotteita
tuli kulumaan vuoden aikana. Tuotteiden useat variaatiot olivat johtaneet
tarpeeseen varastoida lukuisia tuotteita ja koska tuotteiden hankintahinta oli
korkea, oli tuoteryhmén B tuotteiden varastonarvo suurin yrityksen tuoteryhmisté.
Tuotteet olivat fyysisesti selvasti pienempid kuin esimerkiksi tuoteryhman A
tuotteet, joten vaikka tuotteita varastoitiin paljon, ne eivat vieneet fyysisesti suurta

tilaa.

Tuotteita myytiin vain operaatioita suorittaville sairaaloille ja myynti perustui
joko sopimuksiin tai nopeaan saatavuuteen. Tuotteista oli olemassa
hankintasopimuksia, mutta akuuteissa tapauksissa nopea saatavuus ajoi
sopimusten ohi. Tuotteiden toimitusaika asiakkaalle vaihteli tunneista muutamiin
paiviin. Nopeisiin toimituksiin oli varauduttu myos tarjoamalla suurimmille
asiakkaille osalle menekkituotteista konsignaatiovarastointia. Kuitenkin ongelma
oli konsignaatiovarastojen kanssa toimiessa niiden vaikea hallittavuus, koska
asiakkailla ei ollut toimivaa informaatiokanavaa, jossa olisi tarjottu reaaliaikaista
tietoa varaston tilasta. Lisaksi varastot sijaitsivat kaukana yrityksen toimipisteesta
sekd tuotteiden asiantuntijoista. Myoskaan asiakkaiden tiloissa olleita
konsignaatiovarastoja ei voitu hyddyntdd muiden asiakkaiden tarpeisiin ja
varastoihin liittyvat sopimustekniset seikat eivat olleet tdysin aukottomia.
Yrityksen ja asiakkaan tiloissa sijainneiden varastojen liséksi tuotteiden edustajilla

oli omia varastojaan, jotka kulkivat ké&tevasti yleensd toimenpiteisiin
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osallistuneiden edustajien mukana, tdmd oli mahdollista, koska tuotteet olivat

fyysisesti pienid.

Tuotteita tilattiin kerran kuukaudessa suuri maard, jonka valmistaja valmisti
yritykselle, talléin toimitusaika oli usein noin 25 péivaa. Tuotteiden tilaussykliin
tai tilattaviin méaariin ei yrityksessa taman tyén puitteissa haluttu vaikuttaa.
Tuotteiden tilaukset teki tuotteista vastannut tuotepadéllikko, koska hénella oli
paras tieto asiakaskentédn tulevista tapahtumista. Tuoteryhman B tuotteita saatiin
myos Kiireellisissd tapauksissa usein yksittaistoimituksina noin 1-2 ty0paivassa,
riippuen tuotteiden Euroopan keskusvaraston tilanteesta. Joitakin tuotteita voitiin

hatatilanteessa kéyttaa toisen sijasta, mutta tdma oli hyvin harvinaista.

Tuotteiden myynti-ikd oli tuotteesta ja sen valmistuserasta riippuen yhdesta
kolmeen vuotta. Yksi toimitus saattoi sisaltdd useita valmistuserid, joiden
viimeinen kayttopaivamaara vaihteli paljon. Tuoteryhmadn B varaston
riskikustannus oli muita tuoteryhmié suurempi, koska tuotteiden hankintahinta oli
korkea ja niitd vanhentui varastoon s&&nnollisesti. Tuotteiden erdéntymisté
seurattiin ja varastoa ohjattiin FEFO-menetelmalld, eli aina ensimmaiseksi
vanhentuva tuote myytiin ensimmaisena pois. Usein myds asiakkailla oli omat
vaatimukset tuotteiden elinidlle. Ajoittain ongelmana oli myyda pois tuotteet,
joilla ei ollut paljoa kayttoikaa jaljella. Vaikka tuotteiden er&d&ntyminen oli
tiedossa, ei kyseisia tuotteita voitu myyda pois esimerkiksi alennuksilla, koska
tuotteiden myynti johtui ldhes tdysin tehtyjen toimenpiteiden madrasta. Yritys
halusi pystya paremmin hallitsemaan tuotteiden kysyntaa, ja odotti ennusteiden
edesauttavan tilannetta sekd véhentdmaan erdéntymisesta aiheutuneita

kustannuksia.

Ominaisuuksien perusteella tuotteita voitiin pitdd enemman innovatiivisina kuin
funktionaalisina. Chasen nelikentdssd kuvassa 3. tuoteryhmén B tuotteet
yksittdisind tuotteina sijoittuivat vasempaan alakulmaan, niche-tuotteisiin.
Tuotteet uusiutuivat usein ja td&mad oli yksi osasyy siihen miksi vanhemman

mallisia tuotteita vanhentui epékuranteiksi. Tuotteiden hinta ja kate oli korkea.
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Tuotteiden hyllyik& oli lyhyt ja niiden vanhennettua niit4 ei voitu endé kayttaa.
Asiakkaiden tarve tuotteille oli véliton, eli tuotteiden saatavuus vaati hyvin
nopeasti reagoivaa toimitusketjua. Yritys oli kehittdnyt omasta varastostaan
reagoivan toimitusketjun asiakkailleen, mutta valmistajan ja yrityksen vélilla ei
voitu puhua reagoivasta vaan ennemminkin vakaasta tehokkaasta toimitusketjusta.

Tuoteryhmén B tuotteille 16ytyi historiatietoa yrityksen tietokannasta useilta
vuosilta. Tuoteryhmén tuotteille myyntidata esitettiin kuukausitasolla, koska
ennusteetkin oli tarkoitus luoda kuukausittaisiksi. Ennusteet oli tarkoitus luoda
kahdelle tuotteelle, B1:lle ja B2:lle. Tuotteet eivét juurikaan eronneet toisistaan
ominaisuuksiltaan, ainoa selva ero oli se, ettd B1:n kysynta oli suurempaa kuin
tuotteen B2. Molempien tuotteiden aikasarjadatassa esiintyi selvaa vaihtelua.
Kummallakin tuotteella esiintyi kysynndssé kuukausia, jolloin kysyntd ei ollut
ollut ollenkaan. Tuotteiden aikasarjadatat on esitetty kuvissa 7 ja 8. Tuotteiden
aikasarjadata vaihteli paljon. Syita kysynnédn vaihteluun selvitettéessa selvisi se,
ettd osa asiakkaista osti tuotteita varastoon pienia maarid. Koska asiakkaita oli
vain muutamia, sattui véliin aina kuukausia jolloin asiakkaat eivat juurikaan
tuotteita ostaneet. Tuotteiden hankinnasta vastannut henkilé oli tietoinen
asiakkaiden hankinnoista ja joltain osin myods tietoinen heidén varastoistaan.
Tuotteiden kysynnan vaihteluun vaikutti myds potilaiden ominaisuudet ja tehdyt

toimenpiteet.
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Kuva 8 Tuotteen B2 kysynté

Datan ja tuotteiden ominaisuuksien perusteella, néhtiin parhaimmaksi
menetelmaksi kayttdd hyodyksi ennustemallia, jossa yhdistetddn useampi
menetelmd. ldeana oli yhdistdd kvantitatiivinen ja kvalitatiivinen menetelméa
keskenddn, koska tuotteista vastanneella henkil6lla oli omat arvionsa seuraavan
kuukauden ostoista. Yrityksessa oli vain yksi henkild, joka oli tietoinen
tuoteryhmdn B tuotteista ja markkinasta. Sen vuoksi ei voitu kéyttdd kovinkaan
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montaa laadullista menetelmad. Menetelméksi valiutui asiantuntijan mielipide jota
paatettiin tukea liukuvan keskiarvon menetelmalld. Ennusteiden yhdistdminen

tehtiin keskiarvoisesti ja painotetusti.

Molemmille tuotteille luotiin ennusteet seuraaville kahdelle kuukaudelle.
Ennusteissa kaytettiin liukuvan keskiarvon ja tuotteista vastanneen asiantuntijan
arvioiden  yhdisteitd erilaisilla  painotuksilla.  Tuotteiden  ennusteiden
suoriutuminen on kuvattu taulukossa 3. Tuotteista tuotteelle B2 ennusteet osuivat
tarkemmin kuin tuotteelle B1. Tuotteen B1 kysynta yllatti marraskuussa, koska se
oli selvasti odotettua pienempi ja taten vaikutti suoraan ennustevirheen suuruuteen
kaikilla menetelmilld. Kysynnan véhaisyyttd marraskuulle ei osanneet tuotteista
vastannut tuotepaallikkd tai muutkaan yrityksen henkilot selittdd kunnolla.
Yhdeksi syyksi epailtiin ulkomailla ollutta seminaaria, johon useat tuotteita
kayttavat ladkarit olivat osallistuneet ja sen uskottiin vaikuttaneen tuotteiden

implementointi méaariin.

Taulukko 3 Tuoteryhman B ennusteiden suoriutuminen

Tuote | Mentelma Ajankohta | Ennuste | Tot. | Ero | PE MAPE
B1 Keskiarvo as.tuntija + liuk. ka | lokakuu 5 11 |6 |55%

B1 Keskiarvo as.tuntija + liuk. ka | marraskuu |7 2 -5 [-250% |153 %
B1 Painotettu as.tuntija + liuk. ka | lokakuu 8 11 |3 |27T%

B1 Painotettu as.tuntija + liuk. ka | marraskuu |8 2 -6 |-300% |164 %
B1 Naiivi ennuste lokakuu 3 11 |8 |73%

B1 Naiivi ennuste marraskuu |11 2 -9 [-450% |262 %
B2 Keskiarvo as.tuntija + liuk. ka | lokakuu 5 7 2 [29%

B2 Keskiarvo as.tuntija + liuk. ka | marraskuu |4 5 1 |20% 25 %
B2 Painotettu as.tuntija + liuk. ka | lokakuu 7 7 0 |0%

B2 Painotettu as.tuntija + liuk. ka | marraskuu |5 5 0 |0% 0%
B2 Naiivi ennuste lokakuu 3 7 4 |57%

B2 Naiivi ennuste marraskuu |7 5 2 |-40% [49%
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Ennusteiden luonnissa kdytetyt menetelmét olivat pohjimmiltaan samanlaiset,
ainoa ero niissa oli se, kuinka asiantuntijan mielipide ja liukuvankeskiarvon
menetelmat yhdistettiin toisiinsa. Toisessa mallissa menetelmét yhdistettiin
keskiarvoisesti kun taas toisessa asiantuntijan mielipidettd painotettiin enemman
kuin liukuvaa keskiarvoa. Molemmat ennusteet toimivat paremmin kummallakin
tuotteella kuin vertailua varten kéaytetty naiivi ennuste. Tuotteen B1 osalta kysynta
osoittautui marraskuussa odotettua pienemmaéksi ja aiheutti suoriutumisongelmia
kaikille menetelmille. Koska kysynta oli selvésti odotettua pienempéa, vaikutti se
tuotteen B1 virheprosentteihin paljon ja nosti kahden ennusteen absoluuttisen
keskiarvon  virheprosentit  kaikilla  kolmella  menetelmalla yli 100
prosenttiyksikkdd. Tuotteella B2 eivat MAPE-prosentit kohonneet korkeiksi ja
painotetulla yhdistamisellda tehdyt ennusteet osuivat molemmilta kuukausilta

taysin oikein.

Koska tuotteiden kysynta oli pientd, vaikuttivat pienetkin ennusteiden erot jo
paljon prosentuaaliseen suoriutumiseen. Ennusteista kokonaisuudestaan parhaiten
onnistui painotettu versio, joka toimi taydellisesti tuotteella B2, mutta tuotteen B1
marraskuussa erittdin huonosti, kuten kaikki muutkin ennusteet. Molemmat
valituista menetelmistd toimivat paremmin kuin vertailussa kéytetty naiivi
menetelmd. Kummatkin menetelmat olivat tuoteryhmalle toimivia ja yrityksen
toivomuksen mukaisesti helppoja ja nopeita kéyttdd. Tuoteryhmén B tuotteille,
joilla esiintyi vaihtelua kysynnéssa jonkin verran, ei ennustevélind yksi kuukausi
ollut valttdmatta parhain, vaan pidempi ennustevéli, esimerkiksi kvartaali, olisi

voinut toimia paremmin.

10.3 Tuoteryhma C

Case yrityksella oli myods kaupankédyntid julkisenhankinnan ulkopuolella.
Tuoteryhmé C oli padsaantoisesti suunnattu yksityisille kuluttajille. Tuotteille ei
ollut olemassa sopimuksia, vaan niitd myytiin yrityksen eri myyntikanavien
kautta. Yritys myi tuotteita verkkokaupassansa, vuosittaisen painetun

postimyyntikuvaston kautta, osallistumalla messuille ja monin muin eri keinoin.
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Yritys oli aikaisemmin myynyt kuluttajille vain samoja tuotteita kuin
julkisyhteisoille ja yrityksille. Tuoteryhmén C tuotteet olivat otettu yrityksen
valikoimaan kasvattamaan suoraan kuluttajille tapahtuvaa myyntid ja tukemaan
muita jo myynnissa olleita tuotteita. Yrityksen tavoitteena oli houkutella kuluttajia
entistd enemman asiakkaiksi, tdman vuoksi tuoteryhman C tuotteet koettiin
tarkeiksi yrityksen valikoimassa ja niiden toimitusketjun hallintaan haluttiin

panostaa.

Tuoteryhmén C tuotteiden toimitusaika asiakkaille vaihteli noin kolmesta viiteen
tyopdivaan. Tuotteiden toimitusaika p&amieheltd oli noin 7-15 tyopaivaa.
Padmiehen toimitusajoissa esiintyi usein paljon vaihtelua, myds péaamiehen
varastoinnissa esiintyi usein tuotepuutteita, jolloin tuotteiden toimitusaika
poikkesi selvésti keskimdardisestd. Tuotteiden toimitusketju oli vield niin uusi,
ettd sen voitiin katsoa olevan kehittyvassa tilassa. Asiakkaista noin 77 prosenttia
tilasi tuotteensa perustuen kohdennetusti jaeltuun postimyyntikuvastoon.
Asiakkaat tilasivat tuotteet joko postitse, sahkopostitse tai soittamalla yritykseen.
Loput tilauksista tehtiin yrityksen verkkokaupan kautta s&hkoisesti tai
hankkimalla  tuotteet  erilaisista ~ myyntitapahtumista. ~ Toisin  kuin
postimyyntiluettelossa, verkkokaupassa asiakas néki oliko yritykselld tuotetta
varastossa. Jos tuotetta ei ollut saatavilla, ilmoitettiin verkkokaupassa asiakkaalle

toimitusajaksi 14 paivaa.

Tuoteryhmén C ongelmana oli tuoteryhmén uutuus, tuotteita ei ollut myyty
asiakkaille vasta muutaman vuoden ja tuoteryhman sisalla tuotteissa tapahtui
jatkuvasti muutoksia. Tuoteryhmdn tuotteiden rahallinen arvo ei ollut yritykselle
merkittdva. Yritys ei kuitenkaan halunnut tuotteiden jadvan seisomaan varastoon,
vaan pyrki saavuttamaan sopivan varastotason tuotteiden varastoinnissa ja
saamaan paremman Kkyvyn reagoida tuotteiden myynnisséd tapahtuviin
vaihteluihin. My06s verkkokauppa myyntikanavan kautta odotettiin kasvua

tuotteiden myyntiin, mutta vaikutusta ei ollut arvioitu.
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Tuotteita voitiin pitad funktionaalisina, vaikka niistd saatiinkin usein parempi kate
kuin monista muista yrityksen tuotteista. Tuotteissa tapahtui jonkin verran
muutoksia, mutta muutokset eivat kuitenkaan tuoneet mukanaan innovatiivisia
ominaisuuksia vaan olivat Idhinn& korjauksia tai paivityksia malleihin.

Tuotteiden toimitusketjut eivét olleet asettuneet vakaaseen tilaan, vaan ne olivat
kehittyvéssa tilassa, jolloin toimitusketjun ongelmiin oli varauduttu yrityksen
toimesta reaktiivisen toimitusketjun keinoille, kuten varmuusvarastoinnilla.
Tuoteryhmaén tuotteille koettiin yrityksessa olevan tyypillista kausivaihtelu seka
kohina kysynnéssé. Tuotteita uskottiin myytdvadn vuoden lopussa selvasti
enemman kuin vuoden muina aikoina. Osalla tuoteryhman tuotteista esiintyi
joskus erilaisia myyntikampanjoita, joiden uskottiin vaikuttavan kysyntaan. Yritys
halusi valmistautua tulevaan vuoden vaihteeseen sopivilla varastoilla. Tavoitteena

oli ennustaa tuotteille kysyntad noin kahden kuukauden paahan.

Ennustettavia tuotteita valittiin kolme kappaletta, tuotteet C1 ja C2 olivat olleet
yrityksen myyntivalikoimassa jo muutaman vuoden, kun taas tuote C3 oli uusi
tuote, joka oli ollut myytdvand vasta muutaman kuukauden. Tuotteille C1
myyntidataa oli kertynyt noin neljaltd vuodelta kun taas tuotteelle C2 noin
kahdelta vuodelta. Molempien tuotteiden datasta oli nadhtdvissa selvasti
loppuvuoden aiheuttama kausivaihtelu. Kuvassa 9 esitetyssd tuotteen C1
kysynnéssd oli myo6s vuonna 2014 ollut selva piikki huhtikuussa. Poikkeavaa
kysyntad selvitettiin ja sen syyksi osoittautui kyseiselle ajankohdalle osunut
suurempi  kampanja. Kampanjan aiheuttama piikki poistettiin - ennusteessa
kéytetystd datasta. Tuotteella C2 kulutuksessa kuvassa 10, ei esiintynyt muuta
kohinaa kuin vuodenvaihteen aiheuttama kausittainen vaihtelu, muuten data
vaikutti tasaiselta. Tuotteen C3 kysynta on esitetty kuvassa 11. Tuotte C3 oli ollut
myynnissé vasta 4 kuukautta ja sen myynti oli vahdist4, mutta vuodenvaihteen

kausivaihtelun odotettiin aiheuttavan siihen muutosta.
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Tuoteryhmén C tuotteiden arvo ei ollut merkittava yrityksen mittakaavassa ja ne
eivat myoOsk&an vanhenneet varastoon Tuotteita oli my6s mahdollista
kampanjoida pois varastosta. Tuoteryhmén ennusteiden tuli olla mahdollisimman
helppoja ja nopeita toteuttaa, koska niista saatava taloudellinen hyéty ei korvaisia
ennusteisiin kaytettya aikaa. Tuotteille, joilla esiintyy vaihtelua, yksi mahdollinen
menetelma ennusteelle oli hyddyntaa eksponentiaalisen tasoituksen menetelmaa,
joka ottaa huomioon kausivaihtelukomponentin. Hydemanin ja Kostenkon (2007,
s. 14) mukaan eksponentiaalinen tasoitus kausivaihtelukomponentilla vaati
minimissdan 17 datapistettd, mutta niin vahéaiselld maaréll4 ei datassa saanut olla
satunnaisuutta, muuten ennusteen lopputulos ei ollut luetettava. Toinen
mahdollinen menetelmé& oli tukea kvantitatiivista ennustetta, joka ei reagoi
kausivaihteluun, kvalitatiivisella menetelmdlld ja yhdistdd ennusteet. Koska
tuotteilla C1 ja C2 oli saatavilla muutamalta vuodelta aikasarjadataa ja niissa
esiintyi kausivaihtelua, valittiin niille menetelmiksi kausivaihtelun huomioiva
eksponentiaalinen tasoitus sekd liukuvan keskiarvon ja asiantuntijoiden
mielipiteen yhdistelm&. Tuotteen C1 osalta datapisteitd oli kertynyt riittavéasti
kausivaihtelu komponentin siséltdman eksponentiaalisen tasoituksen kayttoon.
Tuotteen C2 datapisteiden maara oli vahéinen. Vaikka tuotteen C2 datapisteita oli
juuri ja juuri vaaditun minimin verran, paatettiin sillekin testata eksponentiaalista

tasoitusta kausivaihtelu komponentilla, tiedostaen tuloksiin liittyvat riskit.
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Kaikille tuotteille oli tarkoitus luoda kuukausiennusteet seuraavalle kahdelle

kuukaudelle.

Koska tuotteelle C3 ei ollut olemassa kunnollista aikasarjadataa, valittiin sen
menetelméat kvalitatiivisista menetelmistd. Ennusteen luomiseen ei ollut
kaytettavissa paljon aikaa ja sen ei toivottu aiheuttavan suuria kustannuksia.
Armstrongin - (2001, s. 57) mukaan wusein ensimmadinen ja helpoin
ennustemenetelmd on kysya asiantuntijoiden mielipidettd. Asiantuntijoiden
mielipide valittiin ennustemenetelmaksi tuotteelle C3. Tuoteryhman C tuotteille
I0ytyi yrityksesta useampi asiantuntija, jotka seurasivat tuotteita eri nakokulmista.
Koska asiantuntijoiden mielipiteisiin perustuvissa ennustuksissa on mahdollista
vahvan egon dominointi, valittiin toiseksi ennustemenetelmaksi tuotteelle C3

Delphin menetelmd, jossa vahvat persoonat eivat pdésseet dominoimaan.

Delphin suorittaminen vei selvdsti enemman aikaa kuin asiantuntijoiden
mielipiteiden pohjalta luotu ennuste ja se aiheutti enemman kuluja sitoutuneen
ajan muodossa. Kirjallisuutta tutkittaessa huomattiin, ettd Chambers et al. (1971)
mukaan Delphin menetelman kustannus verrattuna asiantuntijapanelin kautta
luotuun ennusteeseen oli yli kaksinkertainen. Delphin menetelma tehtiin hyvin
kevyena ja nopeana versiona ajanpuutteen vuoksi. Oman ongelmansa ennusteen
luontiin toi se, ettd jo kertaalleen konsensuksen l0yténeet asiantuntijat olivat
mukana luomassa ennustetta uudelleen. Tdt4 ongelmaa pyrittiin lieventdmaan
siten, ettd Delphin menetelméssa kaytettiin  useampia henkil6itd kuin
asiantuntijoiden mielipiteiden kautta saadussa ennusteessa. Koska oletettiin, ettd
ennustemenetelmien jérjestys vaikuttaisi lopulliseen ennusteeseen, luotiin
ennusteet kahdelle eri kuukaudelle, loka- ja marraskuulle. Lokakuun ennusteet
tehtiin  jarjestyksessa Delphi-Asiantuntijat ja marraskuun ennusteet tehtiin

ké&anteisessa jarjestyksessa.

Ennusteet tuoteryhmén C tuotteille toimivat kohtuullisesti ja niiden tarkempi
suoriutuminen on esitetty taulukossa 4. Tuotteilla C1 ja C2 esiintyi kausivaihtelua

ja sen huomioiminen suoritettiin eksponentiaalisen tasoituksen menetelméssa
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huomioiden kausivaihtelu ja toisessa menetelméssa yhdistamalla asiantuntijan
mielipide liukuvaan keskiarvoon. Tuotteen C1 osalta molemmat mallit parjasivét
naiivia ennustetta paremmin. Tuotteen C2 osalta eksponentiaalinen tasoitus ei
toiminut kunnolla, vaan antoi ylisuuren ennusteen marraskuulle, lokakuun ennuste
osui kuitenkin taysin oikein. Tuotteelle C2 liukuvankeskiarvon ja asiantuntijan
mielipiteen yhdistelma toimi paremmin kuin naiivi menetelmé tai huonosti
suoriutunut eksponentiaalinen tasoitus kausivaihtelulla Niin tuotteen C1 kuin
tuotteen C2 yhdistelméennusteen MAPE:t olivat naiivia ennustetta paremmat.
Tuotteen C1 osalta eksponentiaalisen tasoituksen MAPE oli todella hyva,
lokakuun ennuste osui taysin oikeaan ja marraskuun jai yhden yksikon vajaaksi
toteutuneesta. Tuotteella C2 oletettiin olevan riittdmaton maara datapisteitd
kausivaihtelun siséltdmélle eksponentiaalisen tasoituksen menetelmén kaytolle.
Tuotteen C2 eksponentiaalisen tasoituksen MAPE jai kauaksi muista ennusteista,
vaikka lokakuun ennuste osuikin tdysin oikeaksi, oli marraskuun ennuste
vastaavasti ylisuuri. Liukuva keskiarvo yhdistettyna asiantuntijan mielipiteeseen
tuntui reagoivan liian hitaasti tuleviin kausivaihteluihin, menetelma olisi voinut
toimia paremmin, jos ennusteiden painotusta olisi yhdistdmisessa muutettu.
Eksponentiaalinen tasoitus oli menetelmista selvasti vaikeampi kayttéa ja se ei
toiminut kunnolla véhéiselld datapisteiden maaralla. Kun datapisteitd oli
riittavasti, antoi eksponentiaalisen tasoituksen menetelma hyvin tarkan tuloksen

tuotteen C1 osalta.
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Taulukko 4 Tuoteryhmén C ennusteiden suoriutuminen

Tuote | Mentelma Ajankohta Ennuste | Tot. | Ero PE MAPE

Cl |Exp. tasoitus kausivaiht. lokakuu 9 9 |0 0%

Cl |Exp. tasoitus kausivaiht. marraskuu |23 24 |1 4% 2%

Cl |Liukuvaka + asiantuntija | lokakuu 12 9 |-3 -33%

Cl |Liukuva ka + asiantuntija | marraskuu |16 24 |8 33% |33%

C1 Naiivi ennuste lokakuu 7 9 |2 22 %

C1 Naiivi ennuste marraskuu |9 24 |15 63% |43 %

C2 | Exp. tasoitus kausivaiht. lokakuu 10 10 |0 0%

C2 | Exp. tasoitus kausivaiht. marraskuu |52 19 (-33 |-174% |87 %

C2 |Liukuva ka + asiantuntija | lokakuu 13 10 (-3 -30 %

C2 |Liukuva ka + asiantuntija | marraskuu |18 19 |1 5% 18 %

C2 | Naiivi ennuste lokakuu 7 10 |3 30 %
C2 | Naiivi ennuste marraskuu |10 19 |9 47% |39 %
C3 | Delphin mentelméa lokakuu 7 4 |-3 -715 %
C3 | Delphin mentelméa marraskuu |12 8 |4 50% |63 %
C3 | Asiantuntijoiden mielipide | lokakuu 5 4 |-1 -25 %
C3 | Asiantuntijoiden mielipide | marraskuu |15 8 |-7 -88% |56 %
C3 | Naiivi ennuste lokakuu 1 4 |3 75 %
C3 | Naiivi ennuste marraskuu |4 8 |4 50% |63%

Tuotteen C3 osalta kaytettiin eri menetelmid kuin muiden tuoteryhmaén tuotteiden,
koska tuotteelle ei ollut kertynyt aikasarjadataa riittavasti. Tuotteelle kaytettiin
kvalitatiivisia malleja joissa hyddynnettiin asiantuntijoita kahdessa eri muodossa.
Asiantuntijoiden mielipiteiden avulla ja hyddyntden Delphin menetelméé
muodostettiin ennusteet tuotteelle. Asiantuntijoita hyddyntavat ennusteet olivat
hiukan parempia kuin naiivilla menetelmalld tehdyt ennusteet. Ennusteista voitiin
paatelld, ettd asiantuntijat suhtautuivat tuotteen kysyntdén positiivisesti, koska
molemmat menetelmdt antoivat toteutunutta toiveikkaammat ennusteet.
Menetelmistd puhdas asiantuntijoiden mielipide oli helpompi ja nopeampi

menetelma k&yttdd kuin enemman aikaa vienyt Delphin menetelm&. Molemmat
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asiantuntijoiden tietoihin nojanneista menetelmisté olivat sopivia, ollen tarpeeksi
joustavia ja nopeita tuotteen C3 Kkysynndn ennustamiseen. Matemaattiset
menetelmat eivét tulleet kysymykseen, koska tuotteella ei dataa ollut olemassa

riittavasti.

10.4 Tuoteryhma D

Tuoteryhma D sisalsi kulutustuotteita ja jarjestelmid, joita myytiin padsaantoisesti
yliopistoille sekd muille tutkimuslaitoksille.  Tuoteryhman myynti perustui
suurelta osin hankintasopimuksiin, joita sovittiin jarjestelmékokonaisuuksille.
Tuoteryhmé D lahtékohtana oli ratkaisun ja jarjestelmédn myyminen asiakkaalle,
jonka jalkeen asiakas osti yritykselta tuoteryhmén D siséltdmid kulutustavaroita.
Tuoteryhmén D tuotteista yritysta kiinnosti ennustaa kulutustavaroiden menekkia
noin puolen vuoden paahan nykyhetkesta. Tuoteryhma D oli suhteellisen uusi
yritykselle ja se oli myynyt vasta muutamalle asiakkaalle tuoteryhmén ratkaisun ja
siithen kuuluvia kulutustavaroita. Tuoteryhmén D tuotteille oli jatkuva markkina
EU-maissa, koska sen tuotteet sopivat muuttuneen EU-lainsdddannon asettamiin

vaatimuksiin.

Tuoteryhmén D tuotteiden toimitusaika asiakkaille oli sovittu kolmeksi
tyopaivaksi. Yritykselle tuotteet tulivat pienissa erissd padmiehen varastosta
Euroopasta noin viidessa tyopaivassa. Ongelma Euroopan varastosta tilaamisessa
oli se, ettd niiden tilaaminen oli kallista. Toinen vaihtoehto oli tilata tuotteita
huomattavasti suurempi maird suoraan valmistavalta yksikoltd Aasiasta.
Pa&varastolta tilattaessa toimitusaika oli useamman kuukauden, mutta hinta jéi
tuotteilla selvésti alhaisemmaksi, tilauseran ollessa tarpeeksi suuri. Tuoteryhma
D:lla oli potentiaalia yrityksen mielestd kasvaa erinomaiseksi tuotteeksi, jolle
I0ytyisi kannattavan kokoinen markkina Suomesta. Yritystd Kkiinnosti seurata
tuotteen kehitystd ja nahda mahdollisimman varahaisessa vaiheessa potentiaalinen

hetki tilata tuotteita suoraan valmistavalta yksikolta Aasiasta.
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Tuoteryhm& D sisdlsi jarjestelmid ja niiden hyoddyntdmiseen tarvittavia
kulutustuotteita. Jarjestelmat itsessadn olivat ominaisuuksiltaan ldhempana
innovatiivisia tuotteita, niiden myyntihinta seka niista saatava kate oli korkea.
Jarjestelmien ominaisuudet myo6s paivittyivat jatkuvasti, mikd johti niiden
uutuusarvon pysymiseen korkeana. Kulutustavarat itsessadn eivét olleet muista
Kilpailevista tuotteista poikkeavia, vaan olivat hyvin yksinkertaisia tuotteita, joilla
itsessaan olisi ollut hyvin pieni myyntihinta. Tuotteiden hinnoittelumalli oli
kuitenkin johtanut siihen, etta tuoteryhman kulutustuotteillakin oli hiukan parempi
kate kuin vastaavilla tuotteilla, jotka eivat soveltuneet kéaytettdvaksi tuoteryhman
jarjestelmien kanssa. Tuoteryhméan kulutustuotteita voitiin kaikesta huolimatta
pitdd hyvin funktionaalisina tuotteina. Tuotteiden toimitusketjun ominaisuudet
vaihtelivat sen mukaan, mista tuotteita tilattiin. Tuotteiden Euroopan varaston
toimitusketju oli ominaisuuksien varjossa enemman innovatiivisille tuotteille
sopiva reagoiva toimitusketju, kun taas Aasian toimitusketjun ominaisuudet olivat
ldhempéna riskeiltd suojattua toimitusketjua. Kehittyvassd prosessissa oleva
funktionaalisten tuotteiden riskeiltd suojatun toimitusketjun hallinta vaatii

ennustamista, jotta toimitusketju saadaan toimimaan mahdollisimman hyvin.

Tuotteille oli kertynyt dataa noin kuudeltatoista kuukaudelta. Data oli laadultaan
hyvada ja siind oli nahtavissa selvd kasvava trendi. Datassa esiintyi vahaista
kohinaa. Koska dataa oli tuotteelle saatavilla, pé&atettiin luoda ennusteet
hyodyntden matemaattisia malleja. Tuotteiden myyntimaarien oletettiin olevan
riippuvaisia myytyjen jarjestelmien madrastd. Koska tuotteiden Kkysynt&én
uskottiin liittyvan selittava tekija, kaytettiin ennusteen luonnissa yhden muuttujan
regressiota. Tuotteille luotiin ennuste tuoteryhmé&n D kokonaismaaréstéa
kulutustuotteiden tasolla seuraavan vuoden ensimmaiselle kvartaalille. Tuotteiden
kysynté ja selittdvdn muuttujan kysynté piirrettiin auki, jotta nahtiin datan laatu.
Samaan kuvaan kuvattiin toiselle akselille selittdvd muuttuja, kumulatiivinen
myytyjen jarjestelmien lukumé&éard, eli yrityksen kokonaisuudessaan myymaé

jarjestelmakanta.
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- Kulutustuotteiden kysyntd ja myytyjen jarjestelmien maara .
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Kuva 12 Kulutustuotteiden kysynté ja myytyjen jarjestelmien kokonaismaara

Jotta tuotteille pystyttiin ennustamaan kysyntd, tuli selittdvalle muuttujalle
ennustaa sen arvot ennustettaville ajankohdille. Kuten kuvasta 12 nakyy, oli
jarjestelmien kysynta hyvin pienta ja dataa ei ollut juurikaan saatavilla. Viimeisen
puolentoista vuoden aikana jarjestelmia oli myyty vain 5 kappaletta, mutta
jarjestelmien vaatimia kulutustavaroita paljon enemman kasvavassa trendissa.
Selittdvd muuttujan ennusteelle hyddynnettiin  markkina-alueesta vastannutta
asiantuntijaa ja hanen mielipidettd. Asiantuntijan arvio oli maltillinen, noin
kahden jarjestelmén kasvu seuraavan kuuden kuukauden aikana. Toisen
jarjestelman ennustettiin k&yvan kaupaksi vuoden alusta ja toisen huhtikuussa.
Asiantuntijan mielipiteeseen uskottiin riittdvasti ja ei nahty syytd luoda toista

ennustetta jarjestelmien myynnista.

Ennen ennusteen luontia tutkittiin, oliko kysynndn ja myytyjen jarjestelmien
vélill4 korrelaatiota. Muuttujien valiseksi korrelaatioksi saatiin 0,86, joka merkitsi
kohtalaisen vahvaa korrelaatiota. Selitysasteeksi saatiin 0,76 mika tarkoitti sit,
ettd selittdvd muuttuja selitti 76 % selitettdvan muuttujan vaihtelusta. Selitysaste
oli niin korkea, ettd selittdvd muuttuja koettiin riittdvaksi ennusteen luontiin,
koska se selitti kolme neljasosa selitettdvan muuttujan vaihtelusta. Lineaarisen
regression suoran komponenttien arvoiksi saatiin seuraavat arvot: o 11,0043 ja b -
3,962 jolloin suoran yhtéléksi muodostui Y= 11,0043*X-3,962, kuitenkin vakio b
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séadettiin ennusteille nollaksi, koska muuten yhtalo olisi ennustanut tuotteille
negatiivista kysyntda, jos kaytdssa olleita jarjestelmia ei ollut ulkona yhtaan

kappaletta. Ennusteen arvot on esitetty taulukossa 5.

Taulukko 5 Tuoteryhmén D tuotteiden ennusteet ja regressio

Selittava | Selitettava
Huom. Ajankohta | muuttuja | muuttuja | Arvo suoralla |Virhetermi
Tot. Arvo 2014-4 1 8 7,0420 0,9580
Tot. Arvo 2014-5 1 12 7,0420 4,9580
Tot. Arvo 2014-6 1 8 7,0420 0,9580
Tot. Arvo 2014-7 2 16 18,0463 -2,0463
Tot. Arvo 2014-8 2 24 18,0463 5,9537
Tot. Arvo 2014-9 2 20 18,0463 1,9537
Tot. Arvo 2014-10 2 16 18,0463 -2,0463
Tot. Arvo 2014-11 2 20 18,0463 1,9537
Tot. Arvo 2014-12 3 36 29,0507 6,9493
Tot. Arvo 2015-1 3 24 29,0507 -5,0507
Tot. Arvo 2015-2 3 8 29,0507 -21,0507
Tot. Arvo 2015-3 4 52 40,0550 11,9450
Tot. Arvo 2015-4 4 36 40,0550 -4,0550
Tot. Arvo 2015-5 4 34 40,0550 -6,0550
Tot. Arvo 2015-6 4 34 40,0550 -6,0550
Tot. Arvo 2015-7 4 50 40,0550 9,9450
Tot. Arvo 2015-8 4 24 40,0550 -16,0550
Tot. Arvo 2015-9 5 52 51,0593 0,9407
Tot. Arvo 2015-10 5 66 51,0593 14,9407
Ennustettu |2015-11 |5 55
Ennustettu |2015-12 |5 55
Ennustettu | 2015-1 6 66
Ennustettu | 2015-2 6 66
Ennustettu | 2015-3 6 66
Ennustettu | 2015-4 7 77
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Tuoteryhmén D tuotteiden ennuste tehtiin niin pitkélle, ettd sen tuloksia ei péaasty
mittamaan kuin marraskuun ja joulukuun 2015 osalta. Marraskuun kysynta oli 58
kappaletta kun ennuste oli 55, tdmé tarkoitti prosentuaalisesti noin 5 prosentin
virhettd. Joulukuun kysyntd oli 48, jolloin prosentuaalinen virhe oli noin 14,5
prosenttia. Jarjestelmi& ei marras-joulukuun aikana myyty. Lineaarisen regression
suora ei korjattu huomioimaan marraskuun tai joulukuun toteutuneita arvoja.
Vakiotermin b muuttamisella nollaksi ei ollut juurikaan merkitysta
ennustevirheeseen, kun jarjestelmid oli riittdva maara kaytossd. Menetelma oli
yksinkertainen kayttdd ja sopi yrityksen kéyttoon. Kuitenkin se vaati moniin
muihin menetelmiin verrattuna enemmaén toitd, koska siind jouduttiin ensiksi
etsimaan selittdva muuttuja ja luomaan sille ennusteet. Koska selittdvan muuttujan

I6ytdminen oli helppoa, oli menetelman kayttdminen sopivaa ja jarkevaa.

Tuoteryhmélle D kaytetty selittdvd muuttuja perustui tdysin yrityksen tiedossa
olleisiin myytyihin jarjestelmiin. Kaytanndssa oli mahdollisuus siihen, etta jonkin
asiakkaan jarjestelmad ei kaytetty, jolloin selittdvdn muuttujan selitysaste
todennakdisesti heikentyisi. Yrityksen myyjat ja tuoteasiantuntijat tekivét
kuitenkin niin l&heistd yhteisty6ta asiakkaiden kanssa, ettd heidan tietoonsa olisi
nopeasti tullut kaytostd poistetut jarjestelmat. Myos yrityksen myyntidatasta oli
nopeasti nahtévissd, jos jarjestelmdn ostanut asiakas, oli lopettanut
kulutustavaroiden oston, mik& viittasi suoraan siihen, ettd jarjestelmaa ei enaa
kaytetty. Jos yksi tai useampi asiakas lopettaisi jarjestelman kayton, tulisi
yrityksen muuttaa selittdvd muuttujansa ulkona olleesta jarjestelmdkannasta

ulkona olevaan aktiiviseen jarjestelmakantaan kullakin ajanhetkelld.

10.5 Ennusteen valinta

Ty6ssd havainnollistettiin erilaisten ennustemenetelmien kéayttdmista sekd niiden
valitsemista toisistaan eri ominaisuuksiltaan poikkeaville tuotteille. Menetelmia
valittiin  tuotteille, joiden ominaisuudet vaihtelivat funktionaalisten ja
innovatiivisten valilla. Myo6s tuotteiden toimitusketjujen ominaisuudet erosivat

toisistaan, osa toimitusketjuista oli kypsassd vaiheessa kun toiset vasta
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kehittyvassd. Osalle toimitusketjuista oli optimoitu kustannuksia kun taas toisille
oli tarkedmpaa nopea reagointi kysynnén muutoksiin. Tuotteiden elinkaaren vaihe
vaihteli myo6s tuotteittain, osa tuotteista oli uusia tai vasta védhanaikaa
markkinoilla olleita, kun taas osa tuotteista oli jo pitkddn valikoimissa esiintyneité
tuotteita. Tarve ennusteille vaihteli tuotteittain. Syitd ennusteiden tarpeille oli
varaston  optimointi,  kustannussaastdt, = puutekustannusten  minimointi,
erdadntymisen ehkdisy ja oikean toimitustavan valitseminen. Syitd ennusteiden
tarpeelle oli monia, mutta kuitenkin kaikille tuotteille lopullisena tarkoituksena
ennustemallin valinnassa ja kéytossé oli saada aikaan sdéstdja jossain muodossa.
Séastojen aikaansaaminen vaikutti mallin valintaan niin, ettd yrityksen ei olut
kannattavaa valita tyolaitda malleja kéytettdvaksi tuotteille, joista ennusteilla
saadut hyddyt olivat pienempia kuin mallinrakentamiseen ja yllapitoon kéytetty
panos. Kuvassa 13 esitetyn prosessin on tarkoitettu yrityksen tyokaluksi etsiméén
erityyppisille yrityksessa esiintyville tuotteille ennusteen luomiseen kaytettava
menetelmd. Prosessin luomisessa pyrittiin  ottamaan huomioon erityyppisia
ominaisuuksia, joita yrityksen tuotteilla oli tapana esiintya. Valintaprosessi ja
mallin kehittdminen ovat yksi osa ennusteen koko prosessista, jonka Hosmand
esittad kuvassa 2.
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Kuva 13 Ennusteen valintaprosessi yrityksen tuotteille

Ennustemenetelmén valintaprosessi kuvassa 13 alkaa tutkimalla tuotteen
aikasarjadataa sekd datan laatua. Saatavilla olevan datan laatu ja maaré vaikuttaa
ennustemallin valintaan kuten myos Kirjallisuudessa esimerkiksi Armstrongin tai
Chasen esittdmissé valintametodeissa. Jos tuotteelle 16ytyy hyvalaatuista dataa

riittavasti, painottaa valintakaavio valintaa kohti kvantitatiivisia malleja. Jos dataa
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ei ole ollenkaan tai se on heikkolaatuista, ohjautuu valinta kohti kvalitatiivisia
malleja.  Yrityksen  tuotteissa  riittdvasti  hyvélaatuista dataa  16ytyi
menekkituotteille, jotka olivat ominaisuuksiltaan lahempana funktionaalisia
tuotteita. Dataa 16ytyi myds innovatiivisimmille tuotteille, mutta ei niin
hyvélaatuisena  kuin  suurimenekkisille  funktionaalisille tuotteille. Sek&
innovatiivisille ja funktionaalisille vahamenekkisille tuotteille ei dataa ollut
riittavasti tai se oli heikkolaatuista esimerkiksi sisaltden paljon vaihtelua, jota ei

voitu selittaa.

Uusille tuotteille ei 10ydy kulutusdataa, mutta jos tuote korvaa olemassa olevan
tuotteen, tuomatta siihen selvia ominaisuuksien muutoksia, voidaan uudelle
tuotteelle hyddyntad vanhan tuotteen dataa niiltd osin kun se on validia uudelle
tuotteelle. Ta&mé on otettu huomioon valintakaavion polussa usealla kysymyksellg,
jotka ohjaavat menetelman valitsemissa. Ensiksi selvitetddn onko tuote uusi, tima
ohjaa valinnan jatkamisen kohti matemaattisia menetelmia tai kohti laadullisia
menetelmid, jolloin polku tarkentuu kysymykseen, jossa selvitetddn korvaako
tuote olemassa olevan tuotteen. Jos tuote ei korvaa olemassa olevaa tuotetta, ei
tuotteelle ole k&ytossa aikasarjadata, jolloin valinta ohjautuu kvalitatiivisten
tuotteiden polulle. Tuotteen korvatessa toisen, tarkistetaan vield, ettd muuttuvatko
ominaisuudet huomattavasti, jos ndin tapahtuu, ei ole jarkevaa kayttda korvatun
tuotteen dataa, vaan on parempi turvautua kvalitatiivisiin menetelmiin. Kun
voidaan kayttdd korvatun tuotteen dataa, siirrytddn valintakaavion alkuun
korvattavan tuotteen datan kanssa. Yrityksen tuotevalikoimaan tuli jatkuvasti
uusia tuotteita. Suurin osa tuotteista korvasi olemassa olevan tuotteen tuomatta
merkittdvid muutoksia tuotteeseen kun taas osa uusista tuotteista oli tdysin uusia

tai ne sisalsivat mullistavia muutoksia olemassa olevaan tuotteeseen.

Kun tuotteen data ei mahdollista aikasarja- tai kausaalimenetelmien kéaytt6a ohjaa
valintaprosessi valinnan kohti kvalitatiivisia menetelmié. Jos tuotteella on ollut
olemassa jonkin verran dataa, mutta se on kuitenkin ohjautunut kvalitatiivisten
menetelmien polulle, voidaan sen dataa yrittdd hyddyntad niin, ettd yhdistetdan

laadullinen ja matemaattinen menetelma keskenddn. Koska laadullisia menetelmia
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on olemassa useita, on tilanteeseen sopivin menetelmd se joka tukee eniten
ennusteelle asetettuja tavoitteita. Se mille aikavalille tai tuotehierarkiatasolle
ennusteita luodaan, vaikuttaa valittavaan menetelméén. Tadssa tydssa ennusteiden
ja prosessin tarkoituksena on etsid yksittdiselle tuotteelle lyhyen tai keskipitké&n
aikavélin ennuste, eikd niink&an loytdd markkinoita koskeviin pitkanaikavalin
ennusteisiin menetelmadé. Osa menetelmista vaatii enemman panoksia kuin toiset,
joten on tarkeda pystya arvioimaan panoksen ja tuotoksen suhde, jotta
ennustamisella saavutetaan hyotyd. Prosessissa laadullisten menetelmien valinta
perustuu kaytettaviin resursseihin. Jos asiakasta voidaan hyodyntad ennusteiden
luomiseen, ohjautuu ennuste conjoint-analyysiin tai aikomuksiin pohjautuviin
menetelmiin. P&apaino kuitenkin ennusteen valinnassa laadullisilla menetelmilla
on Kkaytettavien asiantuntijoiden maara. Jos useita asiantuntijoita ei ole
hyddynnettdvissd, ohjaa prosessi valitsemaan asiantuntijan  mielipiteen
menetelmaksi. Kun asiantuntijoita on riittdvasti hyddynnettavaksi, prosessi
suosittaa Delphin menetelméa ja muita asiantuntijoihin perustuvia menetelmia
kuten mielipidettd, roolipelejd tai judgemental bootstrapingia. Menetelmén
valinnassa tulee valitsijan pystya arvioimaan mika menetelm& antaa parhaimman
tuotos/panos-suhteen. Yrityksen tuotteille ei juurikaan ollut mahdollista
hyodyntdéd asiakasta, koska padasiallinen asiakasryhma oli julkisen hankinnan
alla. Mahdollisesti asiakkaan hyddyntaminen yritykselle voisi tapahtua niche-
tuotteissa, jotka hankinta-arvoltaan jaisivat alle julkisenkilpailutuksen rajojen.
Yrityksellda hyodynnettdvien asiantuntijoiden madra vaihteli huomattavasti
tuoteryhmittéin, tdman vuoksi ei kaikille tuotteille voitu esimerkiksi kéyttaa
Delphin menetelmad tai muita useita asiantuntijoita vaatinutta menetelmaa. Osalle
tuotteista taas usean asiantuntijan hyédyntdminen Delphin menetelman muodossa
oli suositeltavaa, koska esimies-alaissuhde tai yhden dominioivan asiantuntijan
mielipide vaikutti vahvasti ennusteen konsensukseen. Taman tyén esimerkKi
ennusteissa el kaytetty muita laadullisia menetelmida kuin Delphid ja
asiantuntijoiden mielipidettd, koska muut menetelmat eivéat olleet jarkevia

valintoja tuotos/panos-suhteen tai kéytettavissa resurssien vuoksi.
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Jos tuotteelle 16ytyy omaa tai korvattavan tuotteen dataa riittdvasti sekd se on
tarpeeksi hyvélaatuista, painottuu valinta kaaviossa kohti matemaattisia malleja.
Ensiksi tuotteen datasta tulee pystyé erittelemaan data, joka ei vaikuta tulevaan
tilaan. Yrityksen tuotteiden osalta téllaista dataa olivat padttyneet sopimukset,
joilla oli merkittdva vaikutus ennusteeseen, sek& kampanjoiden aiheuttamat piikit
ja yksittdiset poikkeamat. Kun datasta on eritelty poikkeamat, tulee pystya
selvittdmaan ennustettavaan hetkeen mahdollisesti kohdistuvia poikkeamia. Jos
tulevaan tilaan vaikuttaa esimerkiksi kampanja tai mahdollinen alkava sopimus
tarvitsee matemaattista menetelm&a tukea huomioimaan tulevat muutokset.
Tallgin kvantitatiivinen menetelmé on syytd yhdistdd laadullisen menetelmén
kanssa keskiarvoisesti tai painottaen. Useisiin yrityksen tuoteryhmisté vaikuttivat
hankintasopimukset ja niissa tapahtuneet muutokset, myds kampanjointia esiintyi
tuoteryhmissé. Tulevaan tilaan vaikuttaneet muutokset otettiin yrityksen tuotteissa

huomioon yhdistamalla ennusteita.

Jos tuotteen tulevan tilaan ei tiedetd vaikuttavan ylimaaraisia tekijoitd, voidaan
tuotteelle val