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Taman tutkimuksen tarkoituksena oli selvittaa, miten saa, paivat ja saman rakennuksen asia-
kasmaarat vaikuttavat autopesulan pesumaariin. Lisaksi tavoitteena oli selvittaa, onko vaiku-
tus erilaista eri asiakasryhmien valilla. Asiakasryhmat jaettiin tutkimuksessa kanta-asiakkaisiin,

jotka maksavat kuukausimaksun pesulan palveluista, seka satunnaisiin asiakkaisiin.

Tutkimuksen aineisto koostuu yhden autopesulan pesutiedoista, kauppakeskuksen kavijatie-
doista seka limatieteenlaitoksen antamista saatiedoista. Yhteensa pesuista on 3895 havain-
toa, kauppakeskuksen kavijatiedoista 365 havaintoa ja sdaatiedoista 365 sekd 8760 havaintoa.
Havaintoaineistot ovat kerdtty vuonna 2019, ja tutkimus kasittelee aineistoa aikasarjana ajalta
1.1.2019-31.12.2019. Tutkimus toteutettiin tilastollisena ja asiakasryhmien eroja vertailtiin

laadullisesti.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd sddolosuhteista suhteellinen kosteus ja lampétila vaikutta-
vat kaikkiin asiakkaisiin laskien kysyntda. Satunnaisiin asiakkaisiin vaikutti myos viikonloppu,
sademaara seka lumimaara, mutta kanta-asiakkaisiin ei. Laadullisesti tarkasteltuna paadyttiin
lopputulokseen, ettd kanta-asiakkaat eivat ole yhta herkkia sddolosuhteille kuin satunnaiset
asiakkaat. Tutkimuksen valossa kohdeyrityksen tulisi pyrkid lisdéamaan kanta-asiakkaidensa

maaraa, koska saa ei vaikuta heihin yhta negatiivisesti.
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The purpose of this study was to find out how the weather, the days, and the number of clients
in the same building affect the car wash demand. In addition, the aim was to determine
whether the effect differs between different customer groups. In the study, customer groups

were divided into regular and occasional customers.

The survey data consists of information of washed cars, shopping center visitor information,
and weather information provided by the Finnish Meteorological Institute. The data of washed
cars consists of 3895 observations, the shopping center visitor data consists of 365 observa-
tions and the weather data consists 365 and 8760 observations. The observations were col-
lected in 2019 and the study deals with the data as a time series from 1.1.2019 to 31.12.2019.
The study was conducted statistically and the differences between customer groups were

qualitatively compared.

Research results show that relative humidity and temperature affect all customers by reducing
demand. Occasional customers were also affected by the weekend, rainfall and snowfall, but
regular customers weren’t. In qualitative terms, it was concluded that loyal customers are not
as sensitive to weather conditions as occasional customers. Conclusion of this study is that the
target company should strive to increase the number of its regular customers, since they are

not as negatively affected by the weather.
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1. Johdanto

S3a on osa paivittaisia tekemisiamme ja kulutuspaatoksiamme. Joskus sdd koskettaa mie-
lialaamme, kun taas toisinaan se vaikuttaa suoraan tehtdvaan asiaan. Sen voima ei katso yri-

tyksen kokoa, tulosta, brandia tai menestysta, mutta toimialaa kyllakin.

Saatutkimus on etenkin sahkdntuotannon puolella vanha aihe, mutta ekonometriassa suh-
teellisen tuore, eika siitd 10ydy paljon aiempaa tutkimusmateriaalia (Israelsson, Tammet
2001). Saan on todettu vaikuttavan merkittavasti joidenkin yritysten liiketoimintaan, mutta
sddhan itsessaan ei voi kummemmin vaikuttaa (Buchheim, Kolaska 2017). Sen takia se on toi-
saalta loistava elementti selittdmaan tapahtumia. Selvitettavaksi enaa jaa, miten sen vaiku-

tuksen alla olisi parasta harjoittaa liiketoimintaa.

Aiemmat tutkimukset sdasta kasittelevat suurimmaksi osaksi kaikkia asiakkaita samalla ta-
valla. Sen takia taman tutkimuksen tarkoituksena onkin syventaa tietoa kuluttajien kayttayty-
misestd sdan mukaan, ja jakaa asiakkaat kanta-asiakkuuden perusteella kahteen eri ryhmaan
Moon, Kang et al. (2018) tapaan, jotta kohdeyritys voisi hahmottaa paremmin
asiakasryhmiensa piirteet ja kayttaytymismallit. Kun saadaan selville, miten saa vaikuttaa
asiakasryhmiin, voidaan tehda paatoksia esimerkiksi markkinoinnin seka asiakashankinnan
suhteen. (Schla- ger, de Bellis et al. 2020) Tutkimus tullaan suorittamaan autopesulan
nakokulmasta, mutta tavoitteena on, ettd tutkimuksen tuloksia voidaan soveltaa muihinkin

samankaltaisiin yrityksiin.

1.1 Tyon tausta

Suomessa autopesuloiden maara on jatkuvassa kasvussa, ja niiden hinnoittelutapa on koke-
massa muutoksen. Autopesulat keraavat itselleen asiakkaita kanta-asiakasjarjestelmaan, jossa
asiakas maksaa kiintedn kuukausihinnan, jolla saa pesta autoaan rajattoman maaran. Kuukau-

sihinnat vaihtelevat 20-70 euron valilla. Normaalisti yhtd autoa pestaan Ylen uutisen mukaan



3-4 kertaa vuodessa, mutta kanta-asiakkaat pesettavat noin 3-4 kertaa kuukaudessa. Tutki-
muksen kohdeyrityksen tapauksessa luku on kanta-asiakkaiden keskuudessa 3,2 pesukertaa
kuukaudessa. Uutisen mukaan pesuloiden liikevaihdosta 10-15% koostuu kanta-asiakkaista.
(Matson-Makela Kirsi) Kohdeyrityksen tapauksessa luku on 12,9%, mutta kanta-asiakkaiden

pesujen osuus koko pesumadrasta on 23%.

Tama tutkimus on tehty pienelle suomalaiselle autopesulalle. Autopesula sijaitsee vilkkaan
kauppakeskuksen yhteydessa, missa on yksi ldpiajettava pesuautomaatti. Tutkimuksen inspi-
raationa toimi johdon omat pohdinnat saasta, ja sen vaikutuksesta pesumaariin. Yritys on suh-
teellisen tuore, joten tarkastelun alle voitiin ottaa vain vuosi 2019. Valitettavasti tama tarkoit-
taa myo0s sitd, ettemme voi verrata nykytilannetta aiempaan. Lisdksi uuden yrityksen liike-

vaihto on kasvussa koko ajan, mika osaltaan saattaa vaikuttaa tutkimuksen tuloksiin.

1.2 Tavoitteet, rajaukset ja tutkimuskysymykset

Rajallisten resurssien takia tutkimus rajataan koskemaan vain tata pesulayritysta, seka yrityk-
sen ja limatieteenlaitoksen antamia tietoja, jotka kasitelladan tarkemmin mydhemmin. Tietoi-
hin kuitenkin lukeutuu pesumaarat, ohjelmat, hinnat, kauppakeskuksen kavijatiedot seka ha-
vaintoasemalta saadut saatiedot. Pesulayrittdjan mukaan ldhella ei ole juurikaan kilpailijoita,
joten niihin ei taman vuoksi oteta sen enempaa tutkimuksessa kantaa. Pesujen kustannuksia

ei ole paljastettu, mutta niiden on kuvailtu pysyvan samana, joten mydskaan niita ei kasitella.

Tutkimus keskittyy kohdeyritykseltd saadun datan kasittelyyn suhteessa vallinneisiin sadolo-
suhteisiin. Yritykset ovat jo pitkddan kerdanneet dataa, ja sen hyddyntaminen seka tutkiminen
on ollut runsaassa kasvussa viimevuosina. Pienilla yrityksilla datan kasittely on jaanyt kuiten-
kin vahaiseksi niukkojen resurssien takia. Tasta syysta myos saan vaikutuksen tutkiminen nain-

kin rajatulle alalle on erittdin pienta.

Aiempiin tutkimuksiin, kuten Zwebner, Lee, Glodberg (2014) ja Hong, Sun (2012), verrattuna
tassa tutkimuksessa pyritdan selvittdmaan myds asiakasryhmien eroavaisuuksia. Tyon tarkoi-

tuksena on |6ytaa tekijat, jotka vaikuttavat autopesulan pesumaariin seka selvittda onko



kanta-asiakkaiden ja satunnaisten asiakkaiden kayttaytymisessa merkittavia eroja. Tutkimuk-

sessa keskitytaan yhteen suurempaan paatutkimuskysymykseen:

Miten sdd vaikuttaa pesumdidiriin eri asiakasryhmien kohdalla?

Laajan tutkimuskysymyksen takia, jaetaan se pienempiin alatutkimuskysymyksiin. Niiden
avulla pyrimme muodostamaan vastauksen paatutkimuskysymykseen. Alakysymyksiksi valit-

tiin seuraavat:

1. Miten sdd, kauppakeskuksen asiakkaiden mddird seké pdivdt vaikuttavat pesu-
mdidiriin?

2. Onko eri asiakasryhmien kéytéksessé huomatavissa eroavaisuuksia?

Ensimmaisen alatutkimuskysymyksen avulla selvitetdan, vaikuttavatko saa tai kauppakeskuk-
sen asiakkaiden maara merkittavasti yrityksen pesumaariin, ja jos, niin miten ne vaikuttavat.
Tama tieto vaikuttaa merkittavasti siihen, onko seuraavaa alatutkimuskysymysta jarkeva lah-
ted edes tutkimaan. Toisen alatutkimuskysymyksen avulla selvitetdan, onko kanta-asiakkaiden
ja satunnaisten asiakkaiden kdyttaytymisessa eroa. Ensimmaista alatutkimuskysymysta lahde-
taan selvittdmaan kvantitatiivisesti, ja toista kysymysta selvitetdaan laadullisella tarkastelulla.
Tarkoituksena on erotella saan vaikutusta asiakasryhmien kaytokseen, ja luoda sen perus-

teella johtopaatoksia.

Tavoitteena on, etta tutkimustuloksia voidaan soveltaa my&s muille aloille, joiden toimintaan
saa vaikuttaa. Soveltamistapauksessa yritysten kanta-asiakasjarjestelman tulee olla mieluusti
kuukausihinnoitteluperusteinen, eika esimerkiksi pelkka kanta-asiakaskortti. Jos yrityksella ei
ole kanta-asiakkuusjarjestelmaa, voidaan tutkimustuloksia kdyttaa myds tukemaan paatosta,
tulisiko yrityksen hankkia tallainen jarjestelma, ja milld perustein. Mainittakoon mahdollisista
toimialoista esimerkiksi kuntosalit, ratsastuskoulut, ulkoliikuntalajien tarjoajat seka parturi-

kampaamot, joihin tutkimustuloksia voitaisiin soveltaa.



2. Teoreettinen tausta ja kasitteet

Ty6hon liittyva kirjallisuus muodostuu pdaosin aiemmasta tutkimuksesta koskien sdan vaiku-
tusta kuluttajien toimintatapoihin. Autopesuloista ei |6ydy aiempaa tutkimusta aiheeseen liit-
tyen, mutta saman suuntaisia tutkimustuloksia on kaytetty tukemaan myds tata tyota. Lisaksi
teoriaosuus esittelee lyhyesti aikasarja-analyysia, ja sen erityispiirteitd, jotka tulee ottaa huo-

mioon tyota tehdessa.

2.1 Kuluttajan kdyttdytyminen sddn mukaan

Saa on psykologinen tekija, joka vaikuttaa kuluttajien ostopaatoksiin (Hong, Sun 2012, Busse,
Pope et al. 2015, Zwebner, Lee et al. 2014, de Bellis, Schulte-Mecklenbeck et al. 2018). Vuonna
2010 suoritetun tutkimuksen mukaan auringonpaisteella on negatiivinen vaikutus kuluttajan
maksuhalukkuuteen. (Murray, Di Muro et al. 2010) Kuitenkin valaistumisasteen (de Bellis,
Schulte-Mecklenbeck et al. 2018) ja lampoétilan vaikutusta tulisi vield tutkia lisda (Zwebner,

Lee et al. 2014).

Saan vaikutusta ruokakaupoissa kayntiin, sekd ostoskorin suuruuteen on tutkittu jakamalla
kuluttajat kahteen ryhmaan: sadnnollisesti ja epadsaannollisesti kayviin. Kylmalla saalla
ostoskori pieneni molempien tapauksessa, mutta vain sdannollisten kavijoiden kaytos
muuttui niin, etteivat he valttamatta menneet kauppaan lainkaan. Saannoéllisesti kaupassa
kayvilla ei ollut valitonta tarvetta kdyda kaupassa, joten he siirsivat kauppapaivaa paremmalle
paivélle. (Moon, Kang et al. 2018). My0s joukkoliikenteen kuluttajien kaytosta ja sen muutosta
on tutkittu sdan mukaan. Tuloksina on ollut matkustusmatkan pidentyminen ja sdannéllisty-
minen. Kuitenkin sateisina paivind matkustusmaara laskee hieman. (Hofmann, O'Mahony
2005) Elokuvalippujen ostoon vaikuttaa myos sda, riippumatta oikean naytosajan saasta

(Buchheim, Kolaska 2017).

Tuoreempi tutkimus sai selville, ettd mielikuva sddolosuhteista vaikuttaa pdaasiassa kulutta-

jien ostopaatokseen, toisin kuin itse sddolosuhteet. Saa lisdaa niiden tuotteiden arvotusta, jotka



vhdistetaan positiivisesti vallitsevaan saatilaan. Toisin sanoen, jos kuluttaja saadaan ajattele-
maan haluttua saatilaa ennen ostotilannetta, oston tekeminen on todennakdisempaa. (Schla-

ger, de Bellis et al. 2020)

Schlager de Bellis et al (2020, s.34-36) ovat loytdneet nelja keinoa, miten yritykset voivat hyo-
dyntaa saata. Ensimmaisena on valikoiva sdatietojen nayttaminen asiakkaille. Esimerkiksi ran-
talomien myyjat voivat nayttda aurinkoisia sddennusteita verkkosivuillaan vieraileville. Toi-
sena tuotteita tulisi nayttaa vallitsevan sdaan mukaisesti. Kolmantena mahdollisuutena on
luoda mainoksia, joissa toivottu saailmio esiintyy. Lopuksi hydodyntamisvaihtoehtona on hin-
nan sadntely dynaamisesti sédan mukaan. CocaCola otti jo vuonna 2000 kayttoon dynaamisen
hinnan sdantelyn juoma-automaateissa (King lll, Narayandas 2000) . Sdan hyédyntamisessa on

kuitenkin ehtona, etta silla taytyy olla havaittua vaikutusta kuluttajien ostopaatokseen.

Myos osakemarkkinoiden sijoittamista ja riskinottoa on pyritty selittamaan saan mukaan.
Vuonna 2003 tutkittiin kausittaisen mielialahairion vaikutusta osakemarkkinoiden tuottoihin.
Tutkimuksessa todettiin hdirion vaikutuksen olevan suuri. (Kamstra, Kramer et al. 2003, s. 18-
20) Cao ja Wei (2004) tutkivat myos osakemarkkinoiden muutosta perustuen saan psykologi-
siin vaikutuksiin. He perustivat tutkimuksensa sijoittajien aggressiivisuuden muutoksiin saan
mukaan. Hypoteesina oli, ettd matala lampotila vaikuttaa positiivisesti tuottoihin aggressiivi-
sen riskien oton vuoksi. Kaksi aiempaa tutkimusta ovat hieman ristiriidassa keskenaan, silla
kylma saa johtaa usein myos pimeyteen, ja pimeys kausittaiseen mielialahdirioon. (Cao, Wei
2005) Uudemman tutkimuksen mukaan sdan psykologista vaikutusta ja osakemarkkinoiden
tuottoa ei kuitenkaan voi yhdistda keskenaan. Tutkimuksen mukaan ilmiota tulisi kuvata seka

tutkia tarkemmin kuin vain tuottoon perustuen. (Jacobsen, Marquering 2008)

Saan vaikutuksen tutkiminen ymparilla tapahtuviin asioihin ei siis ole niin yksiselitteista. Lisaksi
saa vaikuttaa jokaiseen tapahtumaan hieman eri tavalla. Jokaisesta aihepiiristd on kuitenkin
havaittavissa padpiirteind, etta ei-toivottu saatila vaikuttaa negatiivisesti kysyntdaan seka
mielialaan. Ei-toivotulla saatilalla tarkoitetaan tiettyd toimintaa haittaavaa sdatilaa. Se ei

kuitenkaan tarkoita tietyn tapaista saatilaa jokaisen toiminnan kohdalla.



2.3 Muodostetut hypoteesit

Tutkimuksessa on muodostettu teorian valossa muutamia hypoteeseja, joita tutkimuksessa
tullaan testaamaan. Tutkimuksen ensimmaisena hypoteesina on, etta sateinen saa vaikuttaa
pesumaariin negatiivisesti. Sateisella saalla kura roiskuu ajaessa, joten asiakkaiden ei uskota
kayttavan autoa pesussa, jos se tulee heti likaiseksi. Lisaksi aiempi tutkimusmateriaali puoltaa
negatiivista vaikutusta maksuhalukkuuteen ei-toivotulla saalla (Moon, Kang et al. 2018,
Buchheim, Kolaska 2017). Myo6s kohdeyrityksen mielestd sateisella sdalla on vahemmaén

pesijoita.

Oletamme myo0s, etta asiakkaiden autolla ajomaara, auton merkki, vuosimalli seka ajo-
maasto vaikuttavat pesumaariin. Nama seikat ovat kuitenkin rajattava tutkimuksen ulkopuo-
lelle. Tasta saadaan my0s johdettua toinen hypoteesi, ettd saa ja kauppakeskuksen vierailija-
maarat eivat voi selittaa taydellisesti pesumaaria, mika tulee ottaa myds huomioon johtopaa-
toksia laatiessa. Tata emme voi todistaa todeksi, mutta huomioimalla toisen hypoteesimme,

varaudumme siihen, etteivat tulokset ole valttamatta taydellisia.

3. Tutkimusmenetelma ja aineisto

Ensimmaisen alatutkimuskysymyksen ratkaisemiseen tullaan hyédyntamaan maarallista eli
kvantitatiivista tutkimusta, koska tutkimusaineisto on suuri ja tilastollinen tutkimus on kaikista
tehokkain seka tarkin tapa sellaisen aineiston kasittelyyn. Kvantitatiivista tutkimusta varten
tiedot voidaan keréta erilaisista muiden kerdamista tilastoista, rekistereista tai tietokannoista.
Tiedot voidaan my0s kerata itse. (Heikkila 2014) Tassa tutkimusaineistossa on kdytetty yrityk-
sen itse keradamaa dataa tapahtuneista myynneista. Lisaksi tutkimukseen on kaytetty kauppa-
keskuksesta saatua vierailijadataa seka ilmatieteen laitoksen erdan havaintoaseman tietoja

mahdollisimman lahella kauppakeskusta. Saatuja tuloksia verrataan laadullisesti keskenaan.



Tutkimus toteutetaan hyddyntden ohjelmointikieltd R, joka on tehokas ymparisto tilastolli-
seen laskentaan ja grafiikan tuottamiseen. Suurin osa tutkimuksen kuvista on myos tehty R:ll3,
mutta jotkut kuviot sekd taulukot ovat tehty hyodyntden Microsoft Excelida tai MATLAB
R2019b:ta.

3.1 Aikasarja-analyysi

Tassa luvussa kdydaan lapi muutamia aikasarjoihin kuuluvia kasitteita, joita tullaan myohem-
min kdyttamaan analyysissa. Selvitetaan, mita aikasarjat ovat ja millaisia ominaisuuksia niilla

kuuluu olla, jotta niita voi kayttaa analyysin tyokaluina.

Aikasarja on havaintojono y:, joka saa arvoja ajanhetkina t. Diskreeteissa tapauksissa havain-
tovali on jatkuvasti ldhes yhta pitka. Pituus voi vaihdella minuuteista vuosiin. Tdssa tutkiel-
massa havaintovali on paiva. Aikasarjassa voi olla erotettavissa trendi, kausivaihtelu tai satun-

nainen vaihtelu. Joskus niita voi olla useampikin. (Brockwell, Davis 2016, s.1-6)

Jotta aikasarjaa voidaan mallintaa autoregressiivisen liukuvan keskiarvon avulla, aikasarjan tu-
lee olla stationaarinen, eli siita ei saa olla erotettavissa trendia tai kausivaihtelua. Tahdn on
kehitetty monia ratkaisuja, kuten residuaalien erotuksen ottaminen tai trendin sisallyttaminen

aikasarja-aineistoon. (Palma 2016, s.53)

Stationaarisuus tulee aina testata. Yleisin kdytetty testausmenetelma on Dickey-Fuller ja Aug-
mented Dickey-Fuller testi (ADF). Naista jalkimmainen ottaa huomioon aikasarjan autokorre-
laation, minka takia tulemme kayttdmaan sitd varmistaaksemme, etteivat residuaalit korreloi.

(Cheung, Lai 1995)

Autokorrelaatio tarkoittaa, ettd havainnot korreloivat keskenaan, mika tarkoittaa, ettd myos
residuaalit korreloivat keskendan. Autokorrelaatio tulee ottaa huomioon mallissa viivastyk-

silld, joita voi olla k:n verran. Muuttuja k mittaa, havaintojen etaisyydelld olevien havaintojen



valista riippuvuutta. (Palma 2016, s.91-93) Viivastyksien sijaan voidaan kayttaa myods HAC kor-
jausestimaattoria, joka ottaa huomioon seka heteroskedastisuuden etta autokorrelaation ja

laskee korjatut keskivirheet. (Hill, Griffiths et al. 2012, s.357-358)

3.2 Pesuaineisto

Pesudata sisaltda kaksi aineistoa. Pesudatal sisaltdda 3895 havaintoa pesuista aikavalilla
1.1.2019-31.12.2019. Havaintoihin kuuluu paivamaara, kellonaika, pesu, sekd hinta. Pesu-

data?2 sisaltaa 365 havaintoa, joihin kuuluu paivamaara, paivan pesujen maara sekd myynti.

Pesuja on viitta eri tyyppia. Niista kuitenkin kaksi ensimmaista on selvasti suositumpia. Pesu 1
kestda noin 12 minuuttia ja on hinnaltaan 28,90€, pesu 2 kestda noin 8 minuuttia ja on hinnal-
taan 18,90€, pesu 3 on harjaton pesu ja hinnaltaan 17,90€, pesu 4 on suksiboksipesu ja hin-

naltaan 24,90€ ja pesu 5 on avolavapesu ja hinnaltaan 24,90€.

Lisaksi yrityksella on pesuklubi, joka toimii yrityksen kanta-asiakasjarjestelmana. Puhuttaessa
klubista tarkoitetaan siis yrityksen kanta-asiakkaita. Kanta-asiakkaat saavat itse valita pesuoh-
jelman, mutta yrityksen mukaan he ottavat luonnollisesti yleensa pesun 1. Alla olevasta pii-
rakkakuviosta nakee, etta lahes neljasosa yrityksen pesumaarista koostuu pesuklubin jasenien

pesuista.

Pesudja5
0,26%

Pesu 3

0,
6% Klubi

23 %

Pesu 2
44 %

Pesu 1
27 %

Kuva 1. Yrityksen tarjoamien pesujen jakautuminen kayton mukaan.



Ylld olevasta kuvasta 1 ndakee, miten yrityksen tarjoamien pesuohjelmien kysynta jakautuu.

Huomioitavaa on, ettd pesujen 3, 4 ja 5 kdayttomaara on todella pieni.

3.3 Vierailija-aineisto

Vierailija-aineisto sisaltda kauppakeskuksen kavijatietoja aikavalillda 1.1.2019-31.12.2019. Ai-
neisto pitaa sisallddn pdivamaaran, paivan, viikonpadivan, kolme keskeista kauppakeskuksen

paikkaa, parkkipaikan, vierailijat yhteensa sekda mahdolliset erikoispaivat.

60-

40-

Péivien maaré

3000 5000 7000
Kawvijamaara

Kuva 2. Kauppakeskuksen kavijamaarat vuonna 2019.

Ylld olevasta kuvasta 2 on tarkoitus saada kuva siitd, miten kauppakeskuksen kavijamaarat
ovat jakautuneet. Huomataan, ettd jakauma ei aivan noudata normaalijakaumaa. Vierailijoi-
den maara vaihtelee 1872 ja 8551 asiakkaan valilla. Keskiarvoltaan vierailijoita kdy paivassa

3630 ja mediaani on lahes sama 3299.
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Tutkimuksen toinen kiinnostava paikka vierailija-aineistosta on parkkihalli, koska yritys sijait-
see sen sisalla. Parkkihallin kavijat saavat arvoja 224 ja 4425 valilla. Keskiarvoltaan vierailijoita

on 952 ja mediaani on 868.

3.4 Sdidhavainnot

Sddhavainnot sisaltavat myos kaksi eri aineistoa: vuorokautiset havainnot seka hetkelliset ha-
vainnot. Kutsutaan naita tiedostoja nimilla vuorokausiaineisto ja hetkellinen aineisto. Molem-
pien havaintojen aikavali on 1.1.2019-31.12.2019. Vuorokausiaineisto sisadltaa paivamaaran,
sateen maaran (mm), lumimaaran (cm), lampdtilan, ylimman lampotilan seka alimman lam-

potilan.

Sademaara saa arvoja valilta 0 ja 42,2. Sademaaran keskiarvo on 1,52 ja mediaani vain 0,3.
Suuri ero keskiarvon ja mediaanin valilla voi olla merkki outlier havainnoista, joihin puututaan
seuraavassa luvussa. Lumimaara saa arvoja valilla 0 ja 62, ja sen maaran keskiarvo on 8,76.
Lampdotila sen sijaan saa havaintoja valilla -19,7 ja 23,1. Limp6tilan keskiarvo on 5,5 astetta ja

mediaani 4,4 astetta.

Hetkellinen aineisto sisaltda 8760 havaintoa, joihin sisaltyvat vuosi, kuukausi, paiva, kellon-
aika, suhteellinen ilmankosteus seka ilman lampétila. Havaintovali on aineistossa tunti. Tyota
helpottaakseni vuodesta, kuukaudesta ja paivasta on yhdistetty myods padivamaara. Suhteelli-

nen kosteus saa arvoja valilla 15 ja 100. Sen keskiarvo on 83,7 ja mediaani on 92.

3.5. Muuttujat

Tassa osiossa on tarkoituksena kdyda lapi muuttujat, joita tutkimuksessa tullaan kdyttamaan
ja jotka luotiin tutkimusta varten. Lisdksi kdydaan lapi havaintoaineistoihin tehdyt rajaukset,

kuten outliereiden poistot.
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Pesuaineistosta 1 luotiin summamuuttuja summapesu, joka on pesujen maara paivassa. Kay-
tdmme tata regression selitettdvdanad muuttujana. Summapesu sisaltaa kaikkien maksettujen
pesujen maarat. Tarkastelusta on siis jatetty pois aiemmin mainitun pesuklubin kavijat. Muut-
tuja ei ole normaalijakautunut (Liite 1). Muuttuja summapesu on viela jaettu pesujen valilla
muuttujiksi summapl, summap2, summap3, summap4 ja summap5. Vahennettyamme pesu-
agineiston 2 pesujen maarat aineistosta summapesu, saimme selville pesuklubin kayttdjien
maaran. Kutsutaan tatda muuttujaa nimelld klubi. Klubista luotiin myo6s logaritmiset havainnot

logklubi.

Muuttujasta summapesu poistettiin outlier-havaintoina pesut, joiden paivakohtainen maara
menee yli 58. Yritys kuvaili, etta heilld on joskus tempauksia, joiden takia pesujen maara saat-
taa olla todella iso, joten tutkimuksen nakokulmasta havainnot olivat tarpeellista poistaa.
Poistettuja havaintoja oli 2. Lisaksi yritys oli muutaman paivan tarkoituksella kiinni, jolloin ei
taas ole yhtaan pesua. Olemme poistaneet myds nama havainnot havaintoaineistosta, ettei-

vat ne vaarista tuloksia. Yhteensa aineistoon jai siis 353 havaintoa.

Vierailija-aineistosta muuttujaa erikoispdivd muokattiin niin, etta puuttuvat arvot saivat mer-
kityksen normaali pdivd, ja ne paivat, joista jokin arvo |0ytyi, saivat merkityksen erikoispdivd.
Nain ollen saamme jaoteltua erikoispaivien merkityksen pesuihin. Jos dataa olisi monelta vuo-
delta, voisi erikoispaivia tarkastella erikseen, mutta kun dataa on ainoastaan pelkastdaan vuo-

den ajalta verran, on aiheellista tarkastella erikoispdivia yhtena kasitteena.

Hetkelliset aineistosta luotiin avg_kosteus, joka on yhden paivan suhteellisen kosteuden kes-

kiarvo. Liitteesta 2 voi huomata, ettd avg_kosteus ei ole normaalijakautunut.

Vuorokausiaineiston muuttujasta sade_mm, joka kuvaa sateen maarda paivassa millimet-
reind, poistettiin myos yksi outlier muuttuja. Poistettu muuttuja oli arvoltaan yli 40, kun kaikki
muut olivat arvoltaan alle 25. Poisto tehtiin, siksi ettei yksittdinen suuri havainto vaikuttaisi

liikaa tuloksiin.

Kaiken kaikkiaan tutkimuksessa kdytettdva aikasarja-aineisto koostuu seuraavista havain-

noista: vuosi, kuukausi, pdivd, pédivémddrd, summapesu, summapl, summap2, summap3,
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summap4, summapbs, klubi, logklubi, viikonpdivd, erikoispdivéd, sade_mm, lumi_cm, ldmpétila,

avg_kosteus ja parkkipaikka.

4. Tulokset

Tassa tutkimuksessa kasitteiden valisia yhteyksia tutkitaan regressioanalyysilla. Pyrimme
muodostamaan ratkaisun ensimmaiseen tutkimuskysymykseen. Tarkoituksena on |oytaa
mahdollisimman hyva yhtalo, joka selittda muuttujia summapesu ja klubi. Selitettavat muut-
tujat ovat luonteeltaan teoreettisesti jatkuvia, ja ne saavat ainoastaan positiivisia arvoja. Niin
kuin uusien muuttujien luonnin yhteydessa todettiin, summapesu ja klubi eivat ole normaali-
jakautuneita, mutta pitkalla aikavalilla oletettavasti menevat sita kohti. Kaikista sopivin tar-
kastelutapa on siis monimuuttujamenetelmana lineaarinen regressio, jossa kdaytetaan monen
selittajan malleja. Summapesua ja klubia tarkastellaan logaritmisina muuttujina kaikissa mal-
leissa, koska suhdeasteikolla mitatut muuttujat vaihtelevat melko laajoissa rajoissa, ja ole-

tamme etta logaritminen muuttuja tuo taten tarkemmat tulokset.

Regressioon on valittu seitseman selittavaa muuttujaa alussa muodostettujen hypoteesien
mukaan: erikoispdivd, viikonpdivd, avg_kosteus, Idmpétila, sade_mm, lumi_cm ja parkkihalli.
Oletamme, etta saa vaikuttaa pesuihin, koska ihmiset jarkeilevat, milloin on hyva aika pesta
auto. Lisaksi oletamme, ettd pesuihin vaikuttaa viikonpdiva seka erikoispaiva, silla ihmisten
vapaa-aika ja liikkkuminen on erilaista pdivan mukaan. Lopuksi oletamme, etta parkkihallin ka-
vijamaara (parkkihalli) vaikuttaa pesumaariin, sillda pesuhalli on kauppakeskuksen parkkihal-

lissa.

Parkkihallin kavijamaarat korreloivat voimakkaasti muiden vierailijatietojen kanssa. Siita
syysta regressiomalleihin otettiin vierailija-aineistosta vain parkkihallin kdvijamaarat, koska

sen ajateltiin olevan parhaiten yhteydessa pesumaariin.
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4.1 Autokorrelaatio ja stationaarisuus

Koska kyseessa on aikasarja-aineisto, ensimmaisena on hyva tarkastaa sen stationaarisuus.
Jotta pystyisimme huomioimaan mahdollisen autokorrelaation stationaarisuuden tarkaste-
lussa, on luotu ensin mallit ja tutkittu niiden autokorrelaatiota. Autokorrelaatio on havaittu
residuaalien valisena korrelaationa, jossa nollahypoteesina toimii, ettd mallissa ei ole autokor-
relaatiota. Liitteesta 3 nakee, ettd summapesun kohdalla p<0,05, joten autokorrelaatiota on.
Lisaksi korrelogrammista voi havaita autokorrelaation olevan niin voimakasta, etta viiveita on
haastava sisallyttaa malliin. Liitteesta 4 sen sijaan huomaa, etta logklubin tapauksessa p-arvo
on 0,06, joka on vain hieman yli riskiarvon 0,05. Sen takia tarkastelemme vielad korrelogram-
missa, onko havaittavissa viiveita, joita tulisi ottaa malliin mukaan. Korrelogrammin mukaan
(Liite 4) malliin tulisi ottaa yksi viive mukaan, mutta monen selittdjan regressiomallissa haas-

teena on oikean viiveen lI6ytaminen.

Molempien regressiomallien tapauksessa viiveiden kayttd osoittautui haasteelliseksi, joten
padadyimme kayttdmaan korjattuja kertoimia. Vaikka viiveitd ei voi sisallyttdda malleihin,
voimme ottaa ne kuitenkin huomioon aikasarjojen stationaarisuuden testaamisessa. Liittei-
den 3 ja 4 korrelogrammeista voi nahda, ettad tarkasteluun otetaan muuttujan summapesu

tapauksessa kuusi viivetta ja klubin tapauksessa yksi.

IS
'

Logaritminen summapesu
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Kuva 3. Aikasarjojen stationaarisuuden tarkastelua visuaalisesti.
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Yll3 olevasta kuvasta 3 ndhdaan, miten selitettavien aikasarjojen havainnot kohdistuvat. Sini-
nen viiva on trendiviiva, ja sen ymparilla oleva harmaa alue sen keskivirhe. Yksinkertaisuuden
vuoksi trendiviiva on “pakotettu” lineaariseksi. Visuaalisesti tarkasteltuna aikasarja-aineisto
nayttaisi olevan melko stationaarinen molempien muuttujien tapauksessa, vaikka trendiviiva

meneekin hieman alaspain. Aikasarjoissa ei ole myoskaan havaittavissa selvaakausivaihtelua.

Tarkastetaan stationaarisuus viela ADF-testilla. Nollahypoteesina on epastationaarisuus. Jo-
kaisen testin p-arvo on kuitenkin 0.01, joten 5% riskitasolla nollahypoteesi hylatdaan (Liitteet 5

ja 6). Aikasarjat ovat siis stationaarisia ja voimme jatkaa niiden kasittelya sellaisinaan.

4.2 Lineaarinen regressio muuttujalle summapesu

Tutkitaan ensin, millainen vaikutus saalla, viikonpaivalla tai kauppakeskuksen asiakkailla on
pesumaariin paivassa. Selitettdvdana muuttujana on summapesu ja selittdvind muuttujina eri-
koispdivd, viikonpdivd, avg_kosteus, Iimpétila, sade_mm, lumi_cm ja parkkihalli. Aikasarjaan

luotiin aikamuuttuja t, joka saa arvoja havaintojarjestyksen mukaan 1 —353.

Taulukko 1. Ensimmaisen regressioanalyysin muuttujien kuvaileviatilastoja.

n avg min max
log(summapesu) 353 1,93 0 4,1
avg_kosteus 351 83,7 48,83 100
sade_mm 351 1,48 0 24
lumi_cm 353 8,89 0 62
ldmpétila 353 5,51 -19,7 23,1
parkkihalli 353 943,1 224 3595

Yll3 olevasta taulukosta 1 nakee kaytettyjen muuttujien arvoja. Huomataan, ettd muuttujista
vain lampatila voi saada arvoja, jotka ovat alle 0. Suhteellisen kosteuden keskiarvo on melko
korkea, eikad se havaintoaineistossa ole missdan kohtaa 0, vaikka teoriassa se voisi olla myds

0. Lumimaaran keskiarvo taas on melko korkea suhteessa maksimiarvoon. Se ei kuitenkaan
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ole poikkeava arvo, lumimaara vain kayttaytyy todella erikoisesti (Liite 7). Muutamien outlier

poistojen jalkeen on saatu havaintoaineisto, joka on kooltaan 353.

Taulukko 2. Ensimmaisen regressioanalyysin muuttujien korrelaatiomatriisi.

log(summapesu) |avg_kosteus [sade_mm |lumi_mm |lampdtila |parkkihalli
log(summapesu) 1,00
avg_kosteus -0,39 1,00
sade_mm -0,18 0,17 1,00
lumi_mm 0,04 0,27 -0,02 1,00
lampétila -0,18 -0,50 0,00 -0,63 1,00
parkkihalli 0,02 0,15 0,02 0,30 -0,23 1,00

Ylld olevasta korrelaatiomatriisista (Taulukko 2) voidaan todeta, ettd suhteellinen kosteus,
lampotila ja sademaara korreloivat negatiivisesti summapesun kanssa. Kaikkein voimakkaim-
min korreloi kuitenkin suhteellinen kosteus, sekin negatiivisesti. Parkkihalli ja lumimaara kor-
reloivat melko heikosti muuttujan summapesu kanssa, joten niilla ei valttamatta ole kovinkaan
suurta merkitystd mydskaan regressiossa, mutta niiden poisjattamisestd uskotaan olevan
enemman haittaa. Vahvimmin keskenaan korreloivat lampétila ja suhteellinen kosteus seka
lampdotila ja lumimaara. Muuttujien valinen korrelaatio ei kuitenkaan ole niin voimakasta (yli
0,9), etteiké muuttujia voisi kayttaa regressiossa. Tarkastamme kuitenkin vield lopussa multi-
kollineaarisuuden VIF-testilla. Korrealaatiomatriisin perusteella valitut muuttujat ovat sopivat
selittdmaan muuttujaa summapesu, joten luodaan monen muuttujan lineaarinen regressio-

malli Im_pesut:

log(summapesu) = 1 + B2avgkosteus + Bslampoétila + Basade + Bslumi +
Beparkkihalli+fsviikonpaiva + Bgerikoispdiva (1)

Estimoidessa mallia pienimman neliosumman mukaan, heteroskedastisuus tulee usein ottaa
huomioon. Estimointimenetelma olettaa, ettda malli on homoskedastinen, eli residuaalien va-
rianssi pysyy samana. Heteroskedastisuutta voi korjata esimerkiksi Whiten varianssikorjauses-
timaattorilla, painokertoimilla (WLS) tai poistamalla outlier havaintoja. (Chatterjee, Price
1977, s. 38) Liitteestd 8 voi huomata, ettd mallin Im_pesut residuaalien keskivirheet pysyvat

melko samana, kun selitettdvaa muuttujaa summapesu kasitellaan logaritmisena, toisin kuin
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jos summapesua kasiteltaisiin normaalisti. Lisaksi heteroskedastisuus tarkastettiin viela kayt-
tden Breusch Paganin testid heteroskedastisuudelle. Testissd nollahypoteesina on homos-
kedastisuus, ja koska p>0.05, nollahypoteesi jaa voimaan eli malli on homoskedastinen (Liite

9).

Koska mallissa huomattiin autokorrelaatiota, jota ei voida ottaa huomioon kayttamalla vii-
veitd, paadyttiin laskemaan oikeammat kertoimet Whiten varianssin - korjausestimaattorilla.
Alla olevasta taulukosta 3 l10ytyy koonti estimoinnista kayttaen OLS: ia, seka kayttamalla Whi-
ten varianssin-korjausestimaattoria. Korjausestimaattorin kdytto ei kuitenkaan ole BLUE hen-
gessa "best”, ja se ei poista tosiasiaa siitd, etta OLS on harhainen, eika se taten sovellu parhai-

ten mallin maarittelyyn.
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Taulukko 3. Koonti OLS:in tuloksista seka Whiten varianssikorjausestimaattorin tuloksista mal-

lille Im_pesut.
OoLS Kulmakerroin Std, Error T-arvo Prob > [t]
Vakio 6,0761 0,4037 15,0500 0,0000
Normaali paiva -0,0787 0,1599 -0,4920 0,6229
Lauantai 0,4688 0,1768 2,6510 0,0084]
Maanantai 0,0112 0,1643 0,0680 0,9456
Perjantai 0,3831 0,1689 2,2680 0,0240
Sunnuntai 0,0764 0,1703 0,4490 0,6540
Tiistai -0,0535 0,1680 -0,3180 0,7503
Torstai 0,0425 0,1640 0,2590 0,7958
avg_kosteus -0,0427 0,0037 -11,6540 0,0000
lampétila -0,0702 0,0074 -9,5410 0,0000
sade_mm -0,0217 0,0108 -2,0140 0,0449
lumi_cm -0,0093 0,0034 -2,7360 0,0066
parkkihalli -0,0002 0,0001 -1,4800 0,1398
Residual se, 0,7889 glc;’j:;‘;ed SRR F-statistic: 15,95 p-value: 0,000
Whiten
varianssikorjausestimaatto |Kulmakerroin Std, Error T-arvo Prob > [t]
ri
Vakio 6,1889 0,4250 14,5628
Normaali paiva -0,0806 0,1683 -0,4786
Lauantai 0,4270 0,1861 2,2938
Maanantai -0,0506 0,1729 -0,2928
Perjantai 0,3362 0,1778 1,8912
Sunnuntai 0,0426 0,1792 0,2377
Tiistai -0,1182 0,1768 -0,6686
Torstai -0,0239 0,1727 -0,1385
avg_kosteus -0,0432 0,0039 -11,2109
lampétila -0,0705 0,0077 -9,0997
sade_mm -0,0220 0,0114 -1,9388
lumi_cm -0,0090 0,0036 -2,5217
parkkihalli -0,0002 0,0001 -1,4481

Residual se, 0,8024

Ylld olevasta taulukosta 3 nakee, ettd Whiten korjausestimaattorin tuottamien kertoimien

keskivirheet ovat suurempia kuin alkuperaiset, joten alkuperaiset keskivirheet antavat kuvan

tarkemmista kertoimista kuin mihin on aihetta. Selittavien muuttujien kulmakertoimien mer-
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kit ovat odotetun mukaiset. Kulmakertoimien arvot eivat juurikaan muutu korjausestimaatto-
ria kdytettdessa, ja kertoimien merkit pysyvat samanlaisina. Moni muuttuja saa kuitenkin hie-
man suurempia arvoja kuin mita OLS antoi. Koska malli ei muutu kovinkaan paljon, tarkastel-
laan hieman OLS mallin p-arvoja. Niista voi huomata, etta pdivista vain perjantailla ja lauan-
tailla on tilastollisesti merkitseva kerroin. Lisaksi sdamuuttujat ovat 5% riskitasolla tilastolli-
sesti merkitsevia tekijoita pesumaarille. Tarkeimpana huomataan, ettei parkkihallin kavija-

maaralla tai erikoispaivilla ole mallissa tilastollisesti merkittavaa vaikutusta pesumaariin.

Tarkastellaan nyt Whiten korjausestimaattorin antamia tuloksia huomioimatta sita, oliko jokin
muuttuja OLS:ssa tilastollisesti merkitseva vai ei. Lauantaina, perjantaina ja sunnuntaina on
enemman pesuja verrattuna keskiviikkoon. Paivien suosiota tukee myos liite 10, jossa nakyy
pesujen jakautuminen paivittdin. Muina padivind taas kavijoita on vahemman, eli keskiviikko
on arkipaivista kiireisin pesupaiva. Normaalina pdivdana on vdhemman pesijoita verrattuna eri-
koispaiviin. Lisaksi kaikkien mallin sddolosuhteiden kasvaessa, pesumaara vahenee. Kun halu-
amme tarkastella selittavien muuttujien vaikutusta oikeisiin pesumaariin, tulee regressiomal-

lin tuloksia tarkastella seuraavasti:

summapesu =

e,B1+,82avg—kosteus+ﬁ3léimpétila +p4sade+Pslumi+feparkkihalli+B7viiikonpaivai+fgerikoispaiva (2)

Yll3 oleva kaava saadaan muokattua parempaan muotoon, jossa kertoimien yksittaisia arvoja

voidaan tarkastella paremmin:

summapesu = 6,,81 * eﬂZavg—kosteus * eﬁSlémpétila * eB4sade * eBSlum * eﬁ6parkkihalli

eB7viikonpéiva * oB8erikoispaiva (3)

Huomioitavaa on, ettd selittdvien muuttujien summaamisen sijaan niistd otetut eksponentit
kuuluvat kertoa yhteen, jotta saadaan oikea pesumaard. Nyt pesumaara ei kasva, tai tassa
tapauksessa vahene, lineaarisesti vaan eksponentiaalisesti, joten mallin tulkintakin muuttuu.
Tulkittaessa mallia tulee muistaa, ettd pesumaaraan vaikuttaa kaikkien havaintojen yhteisvai-

kutus eika vain yksittdinen havainto. Lisdksi osa havainnoista sulkee toisensa pois. Esimerkiksi
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ei voi olla tilannetta, jossa [ampotila on -30 ja sataisi vetta tai suhteellinen kosteus olisi 15 ja

sataa vetta. Tarkastellaan kuitenkin aluksi vain yksittaisia kertoimia.

Vakio saa nollatilanteessa todella ison arvon 487,3. Sita kuitenkin kerrotaan selittavien tekijoi-
den vaikutuksella. Johtopaatdksena voi kuitenkin jo vakion seka residuaalien (liite. 9) tarkas-
telussa todeta, ettd mallin daripaat voivat olla harhaisia. Suhteellinen kosteus voi saada teori-
assa arvoja 0-100 valilla. Suhteellisen kosteuden muuttuessa vakiota tulee siis kertoa valilla 1
- 0.0133. Suhteellisen kosteuden vaikutus pesumaariin on todella suuri. Limpdtila saa isolla
haarukalla arvoja noin valilla -30 - +30 astetta. Lampdétilan muuttuessa vakiota tulee siis kertoa
edelld mainitun valin puitteissa 8.29 - 0.1206. Mallin mukaan matala lampétila siis kasvattaa
pesumaaraa, mutta korkea lampotila vahentda. Sademaara millimetreina vuorokaudessa saa
vuorokausiaineiston mukaan arvoja nollan ja 30 millimetrin valilla. Tall6in sateen vaikutus va-
kioon on valilla 1 - 0.52, eli rankalla sateella pesumaéara vahenee noin puolella. Lumen maara
senttimetreina voi saada arvoja vuorokausiaineiston mukaan nollasta 60:een. Lumen vaikutus
vakioon on valilla 1 - 0.58, eli my0Os suuressa lumisateessa pesumaarat putoavat yli puolella.
Kauppakeskuksen parkkihallin kavijoita oli suurella haarukalla 224 — 4425 kappaletta. Parkki-
hallin vaikutus vakioon on valilld 0.96 - 0.41, eli kdvijamaaran kasvaessa pesumaarat vahene-
vat. Alla olevasta kuvasta 5 nakyy vield, miten jokaisen selittdvan muuttujan arvon vaihtelu
vaikuttaa pesumaaraan. Kuvasta 4 huomaa, etta vaikutus ei ole lineaarista ja kayra vaihtelee
jokaisen arvon mukaan. Numeerisesti tarkastelluista vaikutuksista seka kuvasta 4 voi siis paa-

telld, ettd suurin vaikutus pesuihin on suhteellisella kosteudella seka lampdtilalla.
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Kuva 4. Havainnollistava kuva, miten selittdvien muuttujien arvojen vaihtelu (x) vaikuttaa sa-

tunnaisten asiakkaiden pesumaaraan (y).

Haluamme viela tarkastella, puuttuuko mallista jotain, tai onko sen funktiomuoto valittu vaa-
rin. Tahan kaytamme RESET — testid, joka luo selitettavasta muuttujasta summapesu polyno-
meja ja sovittaa niita regressioyhtaléon. Jos tulos paranee, niin malli ei ole riittavan hyva. Tes-
tin nollahypoteesi on, etta mallissa ei ole puuttuvia arvoja ja sen funktiomuoto on oikea. ((Hill,
Griffiths et al. 2012, s. 238-239) Testi on ainoastaan suuntaa antava ja sen tuloksia tulee tar-
kastella kokonaisuuden kannalta. RESET-testin mukaan mallimme nollahypoteesi jaa voimaan
(p > 0,05), eli mallistamme ei testin mukaan puutu mitdan ja funktiomuoto on valittu oikein.

(Liite 11) P-arvo on kuitenkin vain 0,06 eli mallia tulisi tarkastella kriittisesti.

Koska kyseessd on monen muuttujan regressioyhtald, tarkistetaan vield, ovatko selittavat
muuttujat itsendisia vai riippuuko niiden arvot muista. Téhan kaytamme VIF- testia. Testi las-
kee regressiomallien kaikkien selittdvien muuttujien variaatioinflaatiokertoimet. Nyrkkisaan-
tona on, ettd jos VIF- testin arvo on yli 1/(1-R2), jossa R2 on selityskerroin, niin selittdva muut-

tuja on riippuvainen jostain toisesta selittavasta muuttujasta. Tassa tapauksessa raja on
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1.5521. VIF- testin arvoista Idmpétila, lumi_cm ja parkkihalli ylittavat kyseisen arvon. Se ei kui-
tenkaan ylity niin paljon, ettd mallin voisi sanoa karsivan multikollineaarisuudesta (yli 5-10),

vaan kyseiset muuttujat eivat ole mallissa vain itsenaisia. (Liite 12)

Mallin arvieciminen visuaalisesti
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Kuva 5. Lm_pesut mallin laskemat pesumaarat (punainen) ja oikeat pesumaarat (musta).

Tarkastellaan vield visuaalisesti, miten malli suoriutuu kdytdannossa ennustamaan vuoden
2019 pesumaaria. Ylla olevassa kuvassa 5 on esitetty oikeat pesumaarat mustalla ja mallin
ennustamat pesumadarat punaisella. Kuvaa 5 katsomalla voisi todeta, ettd malli ennustaa
melko hyvin pesumaaria normaalitilanteissa. Lopputalvesta malli ei onnistu ennustamaan pe-

suja niin hyvin, vaan ennusteet jadvat melko pieniin lukemiin.
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4.2.1 Pesuohjelmakohtainen tarkastelu
Koska pesuohjelmista 16ytyy enemmankin tietoa, syvennytaan vield lyhyesti siihen, miten en-
simmaisessa regressiossa olevat muuttujat vaikuttavat eri pesuohjelmiin. Ndin saamme tar-

kempaa tietoa saan ja muiden muuttujien vaikutuksesta. Tarkoituksena on tarkastella muut-

tuvatko kertoimet tai niiden merkitsevyys eri pesuohjelmien valilla.

Taulukko 4. Kuvailevia arvoja pesuohjelmien kaytosta.

n mean min max
summapl 343 3,825 0 28
summap2 343 6,23 0 33
summap3 343 0,881 0 6
summap4 343 0,068 0 1
summap5 343 0,043 0 1

Taulukosta 4 huomaa, ettd pesua 2 kdytetdaan eniten. Taulukon 4 perusteella teemme my0s
johtopaatdksen, ettei muuttujia summap4 ja summap5 kannata kayttaa lineaarisessa regres-
siossa, silla ne saavat lilan vahan nollasta poikkeavia arvoja. Jatkamme siis analyysin tekoa
kolmella ensimmaiselld pesuohjelmalla. Kasittelemme naita ilman logaritmimuunnosta, koska
nolla-arvoja on niin paljon. Luodaan monen muuttujan lineaarinen regressiomalli pesuohjel-

mat, jossa on samat selittdvat muuttujat kuin edellisessa regressiossa.

Liitteesta 13 voidaan todeta, ettd kyseessa on kaikkien muuttujien kohdalla stationaarinen ai-
kasarja-aineisto. Lisdksi todetaan, ettd malli on heteroskedastinen, joten kasittelemme jalleen
tuloksia Whiten varianssin-korjausestimaattorin avulla (Liite 14). Samalla pystytdan ottamaan

huomioon autokorrelaatio.
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Taulukko 5. Pesuohjelmien kertoimien tarkastelua. Lihavoidut numerot saivat OLS:ia kayttaen

tilastollisesti merkitsevan arvon.

Summap1 kerroin | Summap2 kerroin | Summap3 kerroin
vakio 13,11450 25,4881 3,6474
Lauantai 2,03080 1,297 0,4116
Maanantai 0,29040 -0,3847 -0,2361
Perjantai 1,45020 1,2091 0,0798
Ssunnuntai 0,99260 -0,0275 -0,0129
Tiistai 0,24070 -0,4126 -0,2622
Torstai 0,39380 -0,8175 -0,1163
Normaali paiva 0,03050 -0,172 -0,2845
avg_kosteus -0,11250 -0,194 -0,0255
Tampotila -0,15670 -0,4233 -0,036
sade_mm -0,09080 -0,1073 -0,0075
Tumi_mm -0,03050 -0,0511 -0,0031
parkkihalli 0,00010 -0,0012 -0,0003

Yl olevasta taulukosta 5 huomaa, etta kaikkien pesuohjelmien tapauksessa lauantai vaikut-
taa positiivisesti pesumaariin. Pesuohjelmien 1 ja 3 tapauksessa kerroin on ollut tilastollisesti
merkitseva. Pesuohjelman 1 tapauksessa myds sunnuntai ja perjantai vaikuttavat tilastollisesti
merkitsevasti pesuihin. Viikonpaivat vaikuttavat siis voimakkaimmin pesuohjelmaan 1. Erikois-
paivien kohdalla normaali paiva vaikuttaa negatiivisesti pesuihin 2 ja 3, mutta pesuun 1 posi-

tiivisesti.

Kaikkiin pesuohjelmiin saa vaikuttaa niita laskien. Suhteellinen kosteus, lamp6étila, sademaara
sekd lumimaara vaikuttavat voimakkaimmin pesuun 2, sitten pesuun 1 ja lopuksi pesuun 3.
Yllatyksellisesti pesuohjelmaan 3 vaikuttaa tilastollisesti merkitsevasti parkkihallissa olevien
maara. Kertoimien mukaan viikonpaivat vaikuttavat voimakkaimmin pesuohjelmaan 1 ja saa

pesuohjelmaan 2.
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4.3 Lineaarinen regressio muuttujalle logklubi

Seuraavaksi tutkitaan, miten viikonpaiva, kauppakeskuksen asiakkaiden maara ja saa vaikut-
tavat pesuklubin pesumaariin paivassa. Selitettdvana muuttujana on logklubi ja selittavina
muuttujina samat kuin Im_pesut regressiossa, eli erikoispdivd, viikonpdivé, avg_kosteus, ldm-
pétila, sade_mm, lumi_cm ja parkkihalli. Myos tahan aikasarjaan luotiin aikamuuttuja t, joka

saa arvoja havaintojarjestyksen mukaan 1 — 325.

Taulukko 6. Toisen regressioanalyysin muuttujien kuvailevia tilastoja.

n avg min max
logklubi 301 1,15 0 2,48
avg_kosteus 325 83,4 48,83 100
sade_mm 323 1,51 0 24
lumi_cm 323 9,23 0 62
lampétila 325 5,2 -19,7 23,1
parkkihalli 301 952 224 3595

Yl olevasta taulukosta 6 nakee kaytettyjen muuttujien arvoja. Muutamien outlier poistojen
jalkeen seka nolla-arvojen takia saadaan havaintoaineisto, joka on kooltaan 325. Arvot ovat
lahes samat kuin Taulukossa 1, mutta hieman pienemman havaintoaineiston takia ne poikkea-

vat toisistaan jonkin verran.

Taulukko 7. Korrelaatiomatriisi toisen regression muuttujista.

logklubi |avg_kosteus | sade_mm |lumi_mm lampétila | parkkihalli
logklubi 1,00
avg_kosteus -0,19 1,00
sade_mm -0,10 0,17 1,00
lumi_mm 0,14 0,27 -0,02 1,00
lampétila -0,20 -0,50 0,01 -0,62 1,00
parkkihalli 0,03 0,15 0,05 0,32 -0,25 1,00
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Ylld olevasta korrelaatiomatriisista (Taulukko 7) voidaan todeta, ettd suhteellinen kosteus,
lampotila ja sademaara korreloivat negatiivisesti logklubin kanssa. Nyt lampdtila korreloi kui-
tenkin kaikkein voimakkaimmin logklubin kanssa verrattuna Taulukkoon 2, ja lumimaara kor-
reloi yllattavan positiivisesti muuttujan logklubi kanssa. Vahvimmin keskenaan korreloivat jal-
leen lampétila ja suhteellinen kosteus seka lampétila ja lumimaara, joiden takia tassakin reg-
ressiossa tarkistetaan multikollineaarisuus VIF-testilld. Valitut muuttujat ovat korrelaatiomat-
riisin perusteella sopivat kuvaamaan muuttujaa logklubi, joten luodaan monen muuttujan li-

neaarinen regressiomalli Im_klubi:

logklubi = 1 + f2avgkosteus + fs3lampotila + fisade + [slumi +
Beparkkihalli+f7viikonpaiva + Bserikoispiiva (4)

Tarkastellaan my6s Im_klubin kohdalla ensin heteroskedastisuutta. Liitteesta 15 voi huomata,
ettd mallin Im_klubi residuaalien keskivirheet pysyvat melko samana, kun selitettdavaa muut-
tujaa klubi kasitellaan logaritmisena, toisin kuin jos klubia kasiteltdisiin normaalisti. Tarkaste-
taan heteroskedastisuus viela kdyttdaen Breusch Paganin testid heteroskedastisuudelle. Koska

p>0.05, nollahypoteesi jad voimaan, eli malli on homoskedastinen (Liite 16).

Koska mallissa huomattiin autokorrelaatiota, jota ei voida ottaa huomioon kayttamalla vii-
veitd, paadyttiin laskemaan oikeammat kertoimet jalleen Whiten varianssin - korjausestimaat-
torilla. Alla olevasta taulukosta 8 16ytyy koonti estimoinnista kayttdaen OLS:ia seka kayttamalla

Whiten varianssin-korjausestimaattoria.
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Taulukko 8. Koonti OLS:in tuloksista seka Whiten varianssikorjausestimaattorin tuloksista mal-

lille Im_klubi.
OoLS Kulmakerroin Std. Error T-arvo Prob > [t]
Vakio 2,9020 0,3405 8,5240 0,0000
Normaali péiva -0,1829 0,1351 -1,3540 0,177Q
Lauantai 0,0218 0,1465 0,1490 0,8820
Maanantai 0,0952 0,1403 0,6790 0,4980
Perjantai 0,1528 0,1396 1,0950 0,2750
Sunnuntai -0,0372 0,1457 -0,2550 0,7990
Tiistai 0,0925 0,1433 0,6460 0,5190
Torstai 0,1027 0,1367 0,7510 0,4530
avg_kosteus -0,0174 0,0031 -5,6500 0,0000
lampétila -0,0297 0,0061 -4,8490 0,0000
sade_mm -0,0038 0,0089 -0,4270 0,6700
lumi_cm 0,0013 0,0028 0,4650 0,6420
parkkihalli -0,0001 0,0001 -0,6890 0,4920
Residual se. 0,6312 Adjusted R-squared: F-statistic: 4,568 p-value: 0,000

0,1249

Whiten
varianssikorjausestimaatto |Kulmakerroin Std.Error T-arvo Prob > [t]
ri
Vakio 3,4931 0,4232 232874,0000
Normaali paiva -0,2575 0,1399 -1,8398
Lauantai 0,1312 0,1683 0,7795
Maanantai 0,6040 0,1504 0,4017
Perjantai 0,1929 0,1569 144638,0000
Sunnuntai -0,0152 0,1571 -0,0969
Tiistai 0,0390 0,1540 0,2534
Torstai 0,0965 0,1462 0,6598
avg_kosteus -0,0199 0,0033 -5,9696
lampétila -0,0254 0,0080 -3,1916
sade_mm -0,0025 0,0095 -0,2631
lumi_cm 0,0009 0,0029 0,3090
parkkihalli -0,0001 0,0001 -1,7856
Residual se. 0597

Ylld olevasta taulukosta 8 nakee, ettd Whiten korjausestimaattorin tuottamien kertoimien

keskivirheet ovat kaikkien estimoitujen kertoimien tapauksessa hieman suurempia kuin

OLS:issa, joten alkuperadiset keskivirheet antavat tassakin tapauksessa kuvan tarkemmista ker-

toimista kuin mihin on aihetta. Estimoidut kertoimet muuttuvat hieman, mutta jokaisen etu-

merkki on odotettu ja pysyy samana molemmissa estimointimenetelmissa lukuun ottamatta
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muuttujaa lumi_cm, joka saa positiivisen kertoimen. Koska malli ei juurikaan muutu, tarkas-
tellaan hieman OLS mallin p-arvoja. Niista voi huomata, ettei padivista yhdellakaan ole tilastol-
lisesti merkittavaa arvoa verrattuna keskiviikkoon. Lisaksi saamuuttujista vain avg_kosteus ja

ldmpétila ovat 5% riskitasolla tilastollisesti merkitsevia tekijoita pesumaarille.

Tarkastellaan nyt Whiten korjausestimaattorin antamia tuloksia. Kaikkina muina paivina paitsi
sunnuntaina on oletettavasti enemman pesuja verrattuna keskiviikkoon. Toisaalta paivien
suosion jakautumista ei tue liite 17, jossa nakyy pesujen jakautuminen paivittdin. Liitteen 17
mukaan tiistai olisi kaikkein hiljaisin padiva. Niin kuin OLS:sta huomattiin, pesupadivien kertoi-
met eivat ole tilastollisesti merkittavia, ja niiden luottamusvalit menevat nollan molemmille
puolille. My6s normaalin_pdivén, lumi_cm, sade_mm seka parkkihallin tapauksessa on nain.
(Liite 18) Tarkastelemme kuitenkin niidenkin muuttujien kertoimien arvot ja vaikutuksen lapi.
Kun haluamme tarkastella selittdvien muuttujien vaikutusta oikeisiin pesumaariin, tulee reg-

ressiomallin tuloksia tarkastella seuraavasti:

lnglUbl — eB1 % eﬁZavg—kosteus % eﬁ3lémp6tila * eﬁ4sade % eﬁSlum * eﬂ6parkkihalli

e[j’7viikonpéiivéi * eﬁSerikoispéivéi (5)

Verrattuna Im_pesut mallin vakioon, vakio saa nollatilanteessa melko pienen arvon 32,89. Kay-
tetaan kertoimien tulkintaan samoja maareita kuin mallin Im_pesut tapauksessa. Suhteellisen
kosteuden muuttuessa vakiota tulee siis kertoa valillda 1 —0,1367. Suhteellisen kosteuden vai-
kutus pesumadariin on taten melko suuri, muttei ldheskaan niin suuri kuin mallin Im_pesut ta-
pauksessa. Lampotilan muuttuessa vakiota tulee kertoa edellda mainitun valin puitteissa 2,14 -
0,467. Lampotilankaan tapauksessa muutos ei ole niin iso kuin mallissa Im_pesu. Mallin mu-
kaan matala lampétila kuitenkin edelleen kasvattaa pesumaarad, mutta korkea lampatila va-
hentaa. Sateen vaikutus vakioon on vaililla 1 — 0,93, eli rankkasade ei paljoa klubilaisia haittaa.
Lumen vaikutus vakioon on valilla 1 — 1,06, eli suuressa lumimaarassa klubilaiset lisdisivat au-
ton pesua 6%. Positiiviseen kertoimeen voi osittain vaikuttaa myds lampétila. Parkkihallin vai-
kutus vakioon on vililla 0.98 - 0.64, eli kdvijamaaran kasvaessa pesumdaarat vahenevat. Alla
olevasta kuvasta 6 nakyy vield, miten jokaisen selittdvan muuttujan arvon vaihtelu vaikuttaa
klubin pesumaaraan. Kuvasta huomaa, etta vaikutus ei ole tdssdakdan tapauksessa lineaarista

ja se vaihtelee eri tavalla jokaisen arvon mukaan.
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Kuva 6. Havainnollistava kuva, miten selittdvien muuttujien arvojen vaihtelu (x) vaikuttaa

kanta-asiakkaiden pesumaaraan (y).

Tutkitaan jalleen mallin sopivuutta RESET-testilla, josko mallista puuttuu jotakin tai funktio-
muoto olisi vaarin. RESET-testin tulokseksi saadaan p>0.05, jonka seurauksena nollahypoteesi
jaa voimaan (Liite 19). Malli ei siis sisalla ylimaaraisia muuttujia tai siitd ei puutu muuttujaa.
Myds sen funktiomuoto on testin mukaan oikein. Lisaksi testattiin VIF- testilla muuttujien it-
senaisyys. Nyt rajana on 1,1427, ja liitteesta 20 huomaa, etta raja ylittyy kaikkien muuttujien
paitsi sateen tapauksessa. Vaikka muuttujat eivat ole itsenaisia, eivat ne kuitenkaan karsi hai-

tallisesti multikollineaarisuudesta, koska mikdan ei saa arvoa 5-10.
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Mallin arviciminen visuaalisesti
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Kuva 7. Mallin Im_klubi ennustamat arvot (punainen) ja oikeat arvot (musta).

Kuvasta 7 voi havaita, ettd Im_klubi ei ennusta kovin hyvin toteutuneita pesuja verrattuna
malliin Im_pesu. Kun vertaa klubin toteutuneita pesuja summapesun toteutuneisiin pesuihin,
niin huomataan etta myo6s pesujen jakauma on todella erilainen. Kuvasta voi kuitenkin todeta,
ettd saalla pystyy hieman ennustamaan klubin pesuja, koska ennusteet eivdat mene aivan vaa-

rin. Ennuste on kuitenkin varsin maltillinen.

4.4 Asiakasryhmien eroavaisuuksia

Seuraavaksi vertaamme malleja Im_pesut ja Im_klubi keskenaan. Suhteellisen kosteuden ol-
lessa 100, Im_pesut mallissa vakiota tulee kertoa luvulla 0.0133 ja /Im_klubi mallissa vain
0,1367. Suhteellisen kosteuden vaikutus on siis huomattavasti suurempi satunnaisten asiak-
kaiden kohdalla verrattuna kanta-asiakkaisiin. Lampdtilan ollessa -30 /m_pesut mallissa va-
kiota kerrotaan luvulla 8,29 ja Im_klubi mallissa luvulla 2,14. Kun lampdtila on taas +30, Im_pe-

sut mallissa vakiota kerrotaan luvulla 0,1206 ja Im_klubi mallissa luvulla 0,467. Kanta-asiakkai-
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den voidaan siis sanoa olevan vahemman herkkia lampatilan vaihtelulle kuin satunnaisten asi-
akkaiden. Toisaalta viileadlla saalla todennakoisesti satunnaiset asiakkaat pesevat autoaan
enemman kuin kanta-asiakkaat. Regressioyhtalon kertoimien vaikutuksesta seka niiden mer-
kitsevyydesta voi siis paatelld, ettd sddolosuhteet vaikuttavat huomattavasti vahemman

kanta-asiakkaiden kaytokseen, kuin satunnaisten asiakkaiden.

Tarkastellaan viela molempien ryhmien eroavaisuuksia kauppakeskuksen asiakasmaaran seka
erikoispdivien suhteen, vaikka ne eivat olleet kummassakaan mallissa tilastollisesti merkitse-
valla tasolla. Kun parkkihallissa on 4425 autoa, Im_pesut mallin mukaan vakiota kerrotaan lu-
vulla 0,41 ja Im_klubi mallin mukaan luvulla 0,64. Kun parkkihallissa on 224 autoa, Im_pesut
mallin mukaan vakiota kerrotaan luvulla 0,96 ja Im_klubi mallin mukaan luvulla 0,98. Vilk-
kaampina paivind kanta-asiakkaat pesevat enemman kuin satunnaiset asiakkaat verrattuna
hiljaisempiin paiviin. Toisaalta hiljaiset paivat eivat vaikuta kovinkaan paljoa kumpaankaan
asiakasryhmaan. Normaaleina paivina kanta-asiakkaiden pesumaaran oletetaan olevan 16,7%

vahemman verrattuna erikoispaiviin, kun taas satunnaisten asiakkaiden vain 7,5% vahemman.

Tarkastelussa voidaan todeta, ettd asiakasryhmien kayttaytymiset eroavat toisistaan. Kanta-
asiakkaat suosivat seka vilkkaita, ettd erikoispadivida satunnaisasiakkaita enemman. Lisaksi
kanta- asiakkaisiin ei vaikuta yhta vahvasti sadilmiot toisin kuin satunnaisiin asiakkaisiin. Toisin
sanoen kanta-asiakkaisiin vaikuttaa vahvemmin tutkimuksesta pois jatetyt selittavat tekijat
kuten esimerkiksi ajomaasto tai auton merkki verrattuna satunnaisiin asiakkaisiin. Toisaalta

satunnaiset asiakkaat ovat viiledlla saalla otollisempia asiakkaita.

5. Pohdinta ja johtopaatokset

Taman tutkimuksen tarkoituksena oli selvittda saan vaikutusta kysyntaan eri asiakasryhmien
kohdalla. Ensimmainen alatutkimuskysymys kasitteli aihetta ” Miten saa ja kauppakeskuksen
asiakkaiden maara vaikuttavat pesumaariin?”. Ensimmaisen regressioanalyysin tarkoituksena
oli testata satunnaisia asiakkaita, ja toisen regressioanalyysin tarkoituksena oli testata kanta-

asiakkaita eli klubilaisia.
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Ensimmaisestad regressioanalyysista saatiin selville, ettd kaikki regressiossa kaytetyt saaolo-
suhteet vaikuttivat tilastollisesti merkittavasti pesumaaraan niita laskien. Naihin kuuluivat
suhteellinen kosteus, sademaara, lumimaara seka lampaotila. Parkkihallin kavijat ja erikoispai-
vat eivat sen sijaan olleet tilastollisesti merkitsevia tekijoita. Viikonpaivista vain lauantai ja
perjantai olivat tilastollisesti merkitsevia vaikuttaen pesumaaraan positiivisesti. Voidaan siis
todeta, ettad satunnaisten asiakkaiden kayttaytymiseen vaikuttaa erittdin vahvasti saa seka vii-
konloppu. Saan vaikutus on negatiivista ja viikonlopun positiivista. Eniten sadilmioista vaikut-
taa suhteellinen kosteus. Kuitenkaan muu kauppakeskuksen asiakasmaara parkkipaikkoina

mitattuna ei vaikuta merkittavasti satunnaisten asiakkaiden pesumaaraan.

Pesuohjelmiin saan, vierailijoiden ja paivien vaikutus oli melko samanlaista. Kaikkiin pesuoh-
jelmien kysyntaan saa vaikutti negatiivisesti. Pesuohjelmaan 1 vaikuttaa pesuohjelmista voi-
makkaimmin viikonpaivat ja pesuohjelmaan 2 saatekijat. Erikoispaivat vaikuttavat pesuohjel-
mien 2 ja 3 kysyntdaan positiivisesti, mutta pesuohjelmaan 1 negatiivisesti. Pesuohjelman 1
kysynta erikoispadivana yllattaa, silla muuten seka klubiin, etta kaikkiin muihin pesuihin erikois-

pdiva nostattaa kysyntaa.

Toisessa regressioanalyysissa saatiin selville, ettd vain lampoétila ja suhteellinen kosteus vai-
kuttivat tilastollisesti merkitsevasti kanta-asiakkaiden pesuihin. Tarkeana havaintona tuli
esille, etteivat viikonpaivat, erikoispdivat tai sademaara olleet tilastollisesti merkitsevalla ta-
solla. Voidaan siis todeta, etta kanta-asiakkaiden kdytokseen vaikuttaa osa sdailmidista, mutta
eivat kaikki. Vahvin vaikutus myos kanta-asiakkaiden kohdalla on kuitenkin suhteellinen kos-
teus. Myo6skaan paivilla tai kauppakeskuksen muulla asiakasmaaralla ei ole tarpeeksi vahvaa

vaikutusta kanta-asiakkaiden pesukayttaytymiseen.

Toinen alatutkimuskysymys kasitteli aihetta “Onko eri asiakasryhmien kaytoksissa eroavai-
suuksia?”. Tahan etsittiin vastausta vertaamalla laadullisesti muodostettuja regressiomalleja.
Vertailussa huomattiin, ettd asiakasryhmien kayttaytymiset eroavat toisistaan paljon. Kanta-
asiakkaat suosivat kauppakeskuksen vilkkaita paivia seka erikoispadivia enemman kuin satun-

naiset asiakkaat. Lisdksi satunnaisiin asiakkaisiin vaikuttaa huomattavasti enemman saailmiot
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verrattuna kanta-asiakkaisiin. Kuitenkin molempiin asiakkaisiin saa vaikuttaa samansuuntai-

sesti.

Tutkimuksessa esitettiin kaksi hypoteesia, joita tutkimuksen aikana testattiin. Ensim-
maisend hypoteesina oli, ettd sda vaikuttaa kysyntdaan negatiivisesti, mika oli johdettu
teoreettisen taustan mukaan. Kolmantena hypoteesina oli johdettu, ettd muuttujat eivat

kykene selittamaan taysin pesumaaria. Molemmat hypoteesit jaavat voimaan.

Tyon teoreettinen tausta tukee tutkimuksen tuloksia silta osin, ettad asiakkaiden maara mo-
lempien asiakasryhmien tapauksissa ei-toivotulla saalla vahenee, mita vaitti myos Buchheim
& Kolaska (2017). Lisaksi Murray, Di Muro, Finn ja Leszczyz (2010) tukee myo6s havaintoa,
etta lampotilan ollessa korkea, asiakkaiden maksuhalukkuus vahenee. Toisaalta tassa
tutkimuk- sessa huomattiin, ettd myds kanta-asiakkaiden tapauksessa pesumaara vaheni,
vaikka he eivat maksa samalla tavalla pesukerroista kuin satunnaiset asiakkaat. Schlager, de
Bellis ja Hoegg (2020) mukaan saalla voisi ennustaa asiakkaiden kysyntaa, joka myos tdssa
tutkimuksessa osoittautui melko onnistuneeksi. Kun asiakkaiden kysyntda voi ennustaa,
pystytdaan myds markkinointia kohdentamaan paremmin oikeaan ajankohtaan. Moon et al
(2018) tutkimus tukee tata tutkimusta havainnolla, ettd molempien asiakasryhmien
tapauksessa saa vaikutti maksuhalukkuuteen negatiivisesti. He kuitenkin totesivat
ruokakaupassa sadanndllisesti kavijoiden olevan juuri herkempia ei-toivotulle saatilalle, mika
on siltd osin ristiriidassa taman tutkimuksen kanssa, jossa todettiin, etta kanta-asiakkaat eivat
ole yhta herkkia. Toisaalta ruoka on valttamaton hyodyke ja sita voi varastoida pahan paivan

varalle toisin kuin puhdasta autoa. Talta osin tapausta voisi silti tutkia vield tarkemmin.

Johtopaatoksena yrityksen tulisi pyrkia lisédmaan kanta-asiakkaidensa maaraa, koska saa ei
vaikuta heihin yhta paljon. N&in yritys voi kdytdnnossa turvata lilkevaihtonsa maaran riippu-
matta saan vaikutuksista, jotka ovat vahvasti havaittavissa satunnaisten asiakkaiden kohdalla.
Koska kohdeyritykseen vaikuttaa saatilat vahvasti, voisi yrityksen toimintaa kehottaa
ohjaamaan Schlager, de Bellis ja Hoegg (2020) mukaan: Kohdeyritys voisi ndyttaa asiakkaille
suotuisia saatiedotuksia ja sddnnella hintaa dynaamisesti. Kohdeyrityksen tapauksessa olisi
hyva laskea asiakkaiden jousto kanta-asiakkaaksi liittymiselle, jotta yritys voisi maksimoida
kanta-asiakkaidensa maaran. Huomioon tulee talléin ottaa myds pesukoneen rajallinen

pesukapasiteetti
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5.1 Rajoitteet ja jatkotutkimusaiheita

Tassa osiossa pyritdan huomioimaan tutkimusta rajoittaneet useat tekijat. Osa tekijoista voi
vaikuttaa myos tutkimuksen luotettavuuteen, joten tarkoituksena on tarkastella tutkimusta

kriittisesti.

Tutkimuksessa muodostetut regressiomallit eivat ole taydellisia, ja niin kuin jo alussa todettiin,
niista jai puuttumaan moni merkittava tekija. Havaintoaineiston muuttujien maara rajoitti siis
tutkimusta merkittavasti. Tutkimuksessa on myos tehty karkea yleistys kanta-asiakkaista ja
niiden luonteesta. Tdssa tutkimuksessa kanta-asiakkaat ovat maksaneet etukateen kiintedn
hinnan. Tutkimuksen tuloksia ei siis voi luotettavasti soveltaa ainakaan muunlaisiin kanta-asi-

akkaisiin tai vakioasiakkaisiin.

Tutkimuksessa on kaytetty vain yhta yritystd, joka on vield melko pieni ja jonka data sijoittuu
yhteen paikkaan Suomea. Ei siis voida tarkalleen sanoa, miten kyseistd tutkimusta voidaan
soveltaa toisiin yrityksiin, koska tutkimuksessa luotuja malleja ei ole verrattu mihinkdaan muu-
hun yritykseen. Havaintoaineistoa on kuitenkin keratty sen verran pitkalta ajalta, ettd mallin
oletetaan olevan melko luotettava kohdeyrityksen kohdalla. Lisdksi rajoittaviin ja luottamusta
heikentaviin tekijoihin pitaa laskea myos kohdeyrityksen nuoruus ja jatkuva kasvu. Klubiasiak-
kaiden seka satunnaisten asiakkaiden maara on yrityksen mukaan jatkuvasti kasvanut, vaikka
kumpikaan havainto ei aikasarjana osoittanut epastationaarisuutta. Yritys on kuitenkin siis

vield muutosvaiheessa.

Jatkotutkimusaiheina voisikin olla laajempi tutkimus eri yrityksiltd seka useammalta asiakas-
ryhmaltd, koska tama tutkimus viittaa merkittavasti siihen, ettd saa vaikuttaa asiakasryhmiin
eri tavalla. Samalla saisi tietoon, miten yleistettavissa tutkimuksessa todettu ilmio on. Lisaksi
voisi tutkia, miten yritykset jo ottavat séan huomioon liiketoiminnassaan ja miten se vaikuttaa
yrityksen tuloksiin. Tuloksia voisi verrata saman alan yrityksiin, jotka eivat ota sdaatda huomioon.
Tutkimuksella voisi ottaa selvaa, voiko sdaan aiheuttamaan kysynnan muutokseen todellisuu-

dessa puuttua.
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LITTEET

Liite 1. Summapesut muuttujan jakautuminen.

40-

count

summapesu

Shapiro-wilk normality test

data: kaikki3fsummapesu
W = {,8032%, p-value < 2.2e-16
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Liite 2. Suhteellisen kosteuden keskiarvon jakautuminen.

10.0 -

count

o
=1
|

ra
n
|

0.0-

60 70 80
avg_kosteus

90

!
100

38



Liite 3. Summapesu autokorrelaation havaitseminen.

Call:
Tm{formula = res[-n] ~ res[-1]1)
Residuals:
Min 1q mMedian Eln] Max

-2.49462 -0.47551 0.08352 0.48445 2.08857

Coefficients:

Estimate std. Error © value Pri=|t|)
{(Intercept) -0.0006884 0.03594308 -0.017 0.986
res[-1] 0.4012214 0.0510586 7.B58 5.9e-14 %=

signif. codes: © “#%%" 0,001 **=" Q.01 ‘*' Q.05 '.' 0.1 °
Residual standard error: 0.7098 on 322 degrees of freedom

Multiple rR-squared: 0.1609, Adjusted R-squared: 0.1583
F-statistic: 61.73 on 1 and 322 DF, p-value: 5.%e-14

Series res
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Liite 4. Klubi autokorrelaation havaitseminen.

Call:
Im{formula = res[-n] ~ res[-1])
Residuals:

Min 10 M™Median ETs) Max

-53.3342 -1.5B886 -0.1398 1.2394 7.43534

Coefficients:

Estimate std. Error T value Pri=|t|)
{(Intercept) 0.004534 0.127725 0.0a35 d.9717
res[-1] (.105033 0.055737 1. 884 Q. 0604

Signif. codes: O *##=' 0,001 ***' 0.01 **" 0.05 “." 0.1 * " 1

Residual standard error: 2.285 on 318 degrees of freedom
Multiple rR-squared: 0.01104, Adjusted rR-squared: 0.007934
F-statistic: 3.551 on 1 and 318 OF, p-value: 0.06042
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Liite 5. Summapesu ADF-testi.

augmented Dickey-Fuller Test

data: na.omit(loglkaikki3isummapesul)

Dickey-Fuller = -4,8889, Lag order =
alternative hypothesis: stationary

Liite 6. Klubi ADF-testi.

Augmented Dickey-Fuller Test
data: na.omit(kaikki43TogkTubi)

Dickey-Fuller = -10. 507, Lag order =
alternative hypothesis: stationary

Liite 7. Lumimaaran jakautuminen.

6, p-value = 0.01

1, p-value = Q.01
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Sample Quantiles
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Liite 8. Im_pesut residuaalit, kun summapesu logaritminen (vasen) versus normaalisti (oikea).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles

Theorefical Quantiles
Theoretical Quantiles

Liite 9. Breusch Pagan Testi heteroskedastisuudesta: Im_pesut

Breusch Pagan Test for Heteroskedasticity
Ho: the variance is constant
Ha: the wvariance is not constant

Response : log(summapesu)
variables: fitted values of Tog{summapesu)

TestT Summary
DF = 1
chiz = 1.285235
prob » chiz = 0.2569279
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Liite 10. Pesujen jakautuminen paivittain.

—
|

avg_pesu_p

I I I I I I
maanantai tiistai keskiviikko torstai perjantai lauantai sunnuntai
paiva

Liite 11. RESET-testin tulokset mallille Im_pesut.

RESET test

data: TIm_pesut
RESET = 2.7773, dfl = 2, df2z = 311, p-value = 0.06373

Liite 12. VIF- testi mallille Im_pesut.

GVWIF DFf GWIFA{1/(2®Df))

viikonpaiva 1.38%989% & 1.027821
erikoispaiva 1.379411 1 1.174483
avg_kosteus 1.405098 1 1.185368
Tampotila 2.070244 1 1.438834
sade_mm 1.089040 1 1.043571
Tumd _mm 1.756839 1 1.325458
parkkihalli 1.333722 1 1.247286
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Liite 13. Pesuohjelmien summien stationaarisuuden testaus.

Augmented Dickey-Fuller Test

data: na.omit(kaikki3fsummapl)
Dickey-Fuller = -4.6748, Lag order = &, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:

In adf.test(na.omit(kaikki3isummapl))
p-value smaller than printed p-value

= adf.test(na.omit{kaikkiiisummapz))

augmented Dickey-Fuller Test

data: na.omit(kaikki3fsummapz)
Dickey-Fuller = -4.20535, Lag order = 6, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:

In adf.test(na.omit(kaikki3isummap2))
p-value smaller than printed p-value

= adf.test(na.omit(kaikki3fsummap3))

augmented Dickey-Fuller Test

data: na.omit(kaikki3isummap3)
Dickey-Fuller = -5.0201, Lag order = &, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

warning message:
In adf.test(na.omit(kaikki3isummap3))
p-value smaller than printed p-value



Liite 14. Heteroskedastisuuden testaaminen pesuohjelmat regression yhteydessa.

Breusch Pagan Test for Heteroskedasticity

Ho: the variance is constant
Ha: the variance is not constant

Response : summapl
variables: fitted values of summapl

TestT Summary

DF = 1
chiz = 95.4209
prob = chiz = 9,288142e-23

Breusch Pagan Test for Heteroskedasticity

Ho: the variance is constant
Ha: the variance is not constant

Response : summap2
variables: fitted walues of summapZ2

Test summary

DF = 1
Chiz = 88. 58981
prob = chiz = 4,857851e-21

Breusch Pagan Test for Heteroskedasticity
Ho: the wvariance is constant
Ha: the wvariance is not constant

Response @ summap3
variables: fitted values of summap3

Test Summary
OF = 1
chiz2 = 30.91268
prob = chiz = 2.69902e-08
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Liite 15. Im_klubi residuaalit, kun klubi logaritminen (vasen) versus normaalisti (oikea).

Normal Q-Q Plot Normal Q-Q Plot

Sample Quantiles
Sample Quantiles

Theoretical Quantiles Theoretical Quantiles

Liite 16. Breusch Pagan Testi heteroskedastisuudesta mallille Im_klubi.

Ereusch Pagan Test for Heteroskedasticity
Ho: the variance is constant
Ha: the variance is not constant

Response : logklubi
variables: fitted values of logklubi

Test Summary
DF = 1
chi2 = 2.303358
Prob = chi2 = 0.1290947



Liite 17. Klubin myynnin jakautuminen paivittdin.

1.00-

0.95-

avg_pesu_k

0.85-

Maanantai Tiistai Keski

Liite 18. Lm_klubi luottamusvalit.

{Intercept) 2.
erikoispaivanormaali pdiva -0.
viikonpaivaLauantai -0.
viikonpaivaMaanantai -0.
viikonpaivarerjantai -0.
viikonpaivasunnuntai -0.
viikonpaivaTiistai -0.
viikonpaivaTorstai -0.
avg_kosteus -0.
Tampotila -0.
sade_mm -0.
Tumi _mm -0.
parkkihalli -0.

Liite 19. RESET-testi mallille Im_klubi.

RESET test

data: Tm_klubi
RESET = 0.11683, dfl = 2, dfz

viikko

Tarstai

vilkonpaiva

2.5 %
2321200800
4487780959
2664552651
1808807950
1220050750
3240866851
1895078910
1663455798
0234438621
0417680396
0212152897
0041919367
0003028505

o s e e e s s e e e o s R

Perjantai

97.5% %

372480421
L082925446
. 310059385
. 371283698
LA27692945
. 249650089
L 374565145
. 371810805
011329844
017651067
013657442
006785578
. 000145881

= 288, p-value = 0.8898
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Liite 20. VIF- testi Im_klubille.

GVIF Df GVIFA(1/(2%*Df))

erikoispaiva 1.332921
viikonpaiva 2.041091
avg_kosteus 1.483827
Tampdtila 3.077907
sade_mm 1.085741
Tumi _mm 1.641459
vht 3.261325

PR R R o e

el el el

154522
061260
218124
L 754397
046776
281195
.BD5914
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