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Syväoppimismallien hyödyntäminen on yleistynyt viimeisen kymmenen vuoden aikana. 
Niitä voidaan käyttää ennustemallintamiseen perinteisten tilastollisten mallien lisäksi. Mal-
lien välillä ei ole itsestään selvää, mikä tuottaisi parhaimmat tulokset. Eikä monimutkaisten 
syväoppimismallien tuloksien muodostumista ole kovin helppo ymmärtää. 

Työssä käytiin läpi ARIMA sekä LSTM-mallin välillä vertailua kysynnän sekä myynnin 
ennustemallinnuksessa systemaattisena kirjallisuuskatsauksena. Työssä tarkennuttiin vertai-
lemaan ennustetarkkuuksia RMSE, MAPE sekä MAE mittareilla 2019 jälkeen kerätyllä ai-
neistolla. Lisäksi työssä tarkennuttiin mallien tulkittavuuteen sekä siihen muodostuneisiin 
haasteisiin. 

Työssä havaittiin LSTM-mallin tuottaneen enimmäkseen parempia ennustetarkkuuksia, 
mutta sen tulkittavuus oli haasteellisempi kuin ARIMA-mallin. LSTM-mallin havaittiin 
myös toimivan paremmin suuremmilla dataseteillä ja kykenevän toimimaan epästationääri-
sellä datalla. Vastaavasti ARIMA-mallin havaittiin tarvitsevan datan esikäsittelyä stationää-
risyyttä varten, jotta mallin ennustetarkkuudet saataisiin mahdollisimman korkeaksi. 
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1  Johdanto 

Kokonaisvaltainen ymmärrys eri ennustemallien vahvuuksista ja heikkouksista on tärkeää 

jokaiselle aiheen kanssa työskenteleville. Ilman relevanttia osaamista tulokset voivat olla 

liian optimistisia tai johtaa muutoin erehdyksiin päätöksenteossa. Koneoppimismallit saat-

tavat olla vaikeasti tulkittavissa varsinkin, kun niiden data sekä mallit monimutkaistuvat, 

mikä voi johtaa niiden hyödyn heikkenemiseen päätöksenteon tukena. (Linardatos et al. 

2020; Nandi & Pal 2022) Näin on muodostunut uusi haaste data-analytiikan alalla: kuinka 

hyvin uudet koneoppimismallit pärjäävät perinteisille tilastollisille menetelmille? 

1.1  Tausta ja motivaatio 

World Economic Forumin viimeisimmän The Future of Jobs Report 2025 -raportin mukaan 

tekoäly (AI) sekä koneoppimisen (ML) parissa olevat työt kasvavat nettona yli 80 % välillä 

202532030 (World Economic Forum 2025). Alan lisääntyvää tarvetta tukee koneoppimis-

markkinoiden kasvu sekä taloudellisen epävarmuus EU:ssa (Euroopan komissio 2024; Sta-

tista 2024). Oleellinen osa koneoppimista on tuottaa ennusteita halutusta ilmiöstä. Ennen 

koneoppimista on kuitenkin hyödynnetty tilastollisia menetelmiä ennustemalleissa ekono-

metriassa, osakekurssien parissa sekä liiketoiminnan päätöksenteon tukena (Gao et al. 2024; 

Tsay 2020).  

Ennustemallinuksia tehdään siis enenevässä määrin, sillä niillä pyritään vähentämään epä-

varmuutta tulevasta. Niiden tulisi olla tarkkoja, tehokkaita sekä tuottaa haluttuja lopputulok-

sia. Samalla niiden tulisi olla yksinkertaisesti tulkittavissa (Nandi & Pal 2022). Vastaavaa 

tarkkuuden käsittelyä on pohdittu jo ennen 1980-lukua, kun ARMA-mallit olivat olleet jo 

lähes 30 vuotta käytössä (Makridakis et al. 1979). Aihe ei ole siis ainoastaan ajankohtainen 

vaan myös historiallisesti merkittävä. 

Tilastollisilla menetelmillä sekä koneoppimismalleilla pyritään parantamaan ennustetark-

kuutta haluttuun ilmiöön, joka tässä työssä rajattu käsittelemään kysyntää sekä myyntiä (Gao 

et al. 2024; Tsay 2000). Kyseiset aiheet valittiin rajauksen sisälle, sillä ne molemmat ovat 

yritykselle liikevaihtoa lisääviä tekijöitä. Vaikka Seaman (2018) määrittelee myynnin sekä 

tuotteen kysynnän eri ennusteiksi, molemmat ovat mukana myynnin sekä kysynnän 
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ennustamisessa tässä työssä. Vuoden 2018 jälkeen on julkaistu merkittävä määrä vertailevia 

tutkimuksia ARMA-mallien sekä LSTM-syväoppimismallien välillä, mutta rajaukseen lisät-

täessä kysynnän sekä myynnin ennustaminen julkaisujen määrä vähenee selkeästi (Kuva 1).  

 

Kuva 1: Aihealueen ARIMA/SARIMA, LSTM, ennustaminen sekä kysyntä julkaisut 

Scopus viitetietokannasta (Scopus 2025) 

Liiketoiminnan sekä finanssialan kohdalla on havaittu haasteita yleistettävyydessä sekä tul-

kittavuudessa (Gao et al. 2024). Jotta malleja voitaisiin hyödyntää käytännön tasolla, niiden 

toimintaperiaatteiden tulisi olla tulkittavissa. Syväoppimismallien suorituskyvyn vertautu-

minen perinteisiin tilastollisiin menetelmiin muuttuu laskentatehon kehityksen myötä, joka 

muodostaa tutkimusaukon tälle tutkimukselle (Dally et al. 2021).  Lisäksi tämä tutkimus 

pyrkii paikkaamaan myynnin sekä kysynnän ennustemallien tulkittavuuden tutkimusaukkoa. 

Koska aihe kehittyy jatkuvasti, tämä tutkimus hyödyntää vertailevassa aineistossaan viimei-

sen kymmenen vuoden aikana julkaistuja tutkimuksia. 

1.2  Tutkimuskysymykset sekä tavoitteet 

Tämä tutkimus keskittyy tilastollisten menetelmien sekä koneoppimismallien ennustemal-

lien vertailemiseen kysynnän sekä myynnin ennustamisessa. Tarkasteltavat mallit ovat 



 

 

7 

perinteisiä tilastollisia ARMA-malleja sekä LSTM-syväoppimismalleja. Tutkimuksen pää-

kysymys on seuraava: 

1. Miten LSTM- vertautuu perinteisempiin ARMA-malleihin ennustemallinnuksessa? 

Tutkimuskysymykseen vastaavat seuraavat alatutkimuskysymykset: 

1.1 Parantuuko ennustetarkkuus LSTM-mallilla? 

1.2 Miten mallien tulkittavuudet eroavat? 

Ensimmäinen kysymys tarkastelee yleisellä tasolla mallien eroavaisuuksia, kun halutaan en-

nustaa tuloksia, jotka pohjautuvat aikasarjadataan. Valittujen mallien sekä niihin kohdistu-

vien suorituskykymittarien avulla vastataan toiseen päätutkimuskysymykseen. Kolmannen 

tutkimuskysymyksen kohdalla pyritään tuomaan malleja käytännöntasolle perehtymällä nii-

den tulkittavuuksien erovaisuuksiin sekä niiden mahdollisiin haasteisiin. Näin tutkimuksella 

saavutetaan kokonaiskuva valittujen menetelmien hyödyistä sekä haitoista. 

1.3  Tutkimusmenetelmät sekä rakenne 

Tämä kandidaatintyö toteutetaan systemaattisena kirjallisuuskatsauksena, jonka aineisto on 

kerätty 2019 jälkeen julkaistujen tutkimusten perusteella. Työn perusteoriaa kattavat osiot 

sisältävät myös aiempaa kirjallisuutta. Aineisto on kerätty LUT Primo:n, Scopus- sekä 

IEEE-viitetietokannan avulla (Taulukko 1). Malleiksi rajattiin tilastollisista menetelmistä 

ARMA- ja syväoppimismenetelmistä LSTM-mallit. Molemmat mallit ovat parametrisia ja 

soveltuvat aikasarjadatan ennustamiseen.  

Taulukko 1: Käytetyt hakukoneet sekä -sanat 

Hakukoneet sekä tietokannat Hakusanat 

LUT Primo 

Scopus 

IEEE 

ARMA/ARIMA/SARIMA/LSTM 

Time Series/Forecast/ 

Sales/Customer Demand 

Machine Learning 
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Tuloksia vertaillaan seuraavilla suorituskykymittareilla: RMSE (Root Mean Squared Error), 

MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sekä MAE (Mean Absolute Error). Tutkimukseen 

valikoitiin julkaisut, jotka ovat vertaisarvioituja ja ne sisältävät vähintään molemmat vali-

koidut mallit. Näin tutkimuksen tuloksille saadaan paremmin vertailtua mallien suoriutumis-

kykyä, vaikka tutkimusten välillä on useita eri datasettejä. Julkaisut rajattiin käsittelemään 

kysyntää sekä myynnin ennustamista. 

Työn rakenne koostuu kolmesta osiosta (Kuva 2). Ensiksi käsitellään ennustemallinnuksen 

perusteoriaa sekä siinä hyödynnettävän datan ominaisuuksia. Seuraavaksi tutkimuksessa kä-

sitellään vertailtavien mallien toimintaa ja rajoitteita, jonka jälkeen niitä vertaillaan keske-

nään. Lopuksi työ sisältää tuloksia yhteen vetävän osuuden, joka sisältää jatkotutkimusai-

heiden käsittelyä sekä mallien käytännöntason tarkastelua päätöksenteon tukena. 

Kuva 2: Tutkimuksen rakenne  

Syöte

Tutkimuksen tausta sekä 
motivaatio

Teoriapohja, aikasarjadata, 
arviointimenetelmät

ARMA-mallien teoria

Koneoppimismallien teoria

Kerätty vertailuaineisto 

Aikaisempien kappaleiden 
tulokset

Kappale

1. Johdanto

2. Ennustemallinnus 
aikasarjadatalle

3. Tilastolliset menetelmät 
ennustemallinnuksessa

4. Koneoppimismallit 
ennustamisessa

5. ARMA- sekä LSTM-
mallien vertailu

6. Johtopäätökset

Tulokset

Tutkimuskysymykset, 
rajaukset sekä rakenne

Käsitys ennustemallinnuksen 
perusperiaatteista

ARMA-mallien toiminta 
sekä rajoitteet

Koneoppimismallien 
(LSTM) toiminta sekä 

rajoitteet

Mallien vertailu valituilla 
mittareilla

Tulosten käsittely ja 
jatkotutkimusaiheet
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2  Ennustemallinnus aikasarjadatalle 

Seuraavat kappaleet käsittelevät ennustemallinnuksen perusteoriaa, menetelmiä eri aloilla 

sekä eri menetelmiä tulosten arviointia varten. Lisäksi kappaleissa kuvataan aikasarjadatan 

erityispiirteitä, ja miten se eroaa muista aineistotyypeistä. 

2.1  Ennustemallinnuksen tausta, perusteoria ja tavoitteet 

Luonnontieteiden alainen ennustaminen sekä tilastollinen analyysi sai alkunsa jo ennen 

1900-lukua (Gilliland et al. 2021; Tsay 2000). Ala käy läpi parhaillaan murrosta laskennal-

lisen tehon kehityksen myötä. Yritysten välinen kilpailu lisää tarvetta ennustaa kysyntää ja 

siitä aiheutuvaa myyntiä. Niiden rooli on myös merkittävää terveydenhuollon alalla, jossa 

ennustettavia kohteita on epidemioiden muodostumisesta, puuttuvien arvojen laskentaan 

sekä varastojen tasoihin (Jin et al. 2023; Niako et al. 2024; Mbonyinshuti et al. 2024; Pic-

cialli et al. 2021). 

Jokaista tieteiden alaa yhdistää ennustamisessa käytettyjen mallien lisäksi epävarmuuden 

käsittelyn tarve (Carvalho et al. 2015; Gilliland et al. 2021; Goh 2024; Leffrang & Müller 

2024). Ennusteet eivät pysty olemaan täydellisiä, joten epävarmuuden huomiotta jättäminen 

voi johtaa virheellisiin päätöksiin. Mahdollisia haasteita voi olla mallien rajoitteissa, satun-

naisvaihtelussa sekä ulkoisesti vaikuttavissa tekijöissä. Mitä paremmin epävarmuus on tun-

nistettu ja mitattavissa, sitä helpommin se on kohdattavissa ennusteiden käsittelyssä (Gilli-

land et al. 2021). 

Ennustehorisontit voidaan luokitella piste- sekä monivaihe-ennusteisiin. Piste-ennusteissa 

kohdistetaan horisontti yksittäiseen ajankohtaan ja monivaihe-ennusteissa ennustetaan use-

ampia ajankohtia halutulle aikavälille. Horisontit voidaan myös jaotella niiden pituuksien 

mukaan lyhyisiin, keskipituisiin sekä pitkiin ennusteisiin (Kuva 3). Lyhyellä horisontilla 

voidaan ennustaa seuraavan päivän kysyntää ja siten kohdistaa resursseja tuotantoon oikeille 

tuotteille. Keskipitkällä horisontilla voidaan paremmin suunnitella resurssien tarvetta tai en-

nakoida kausivaihtelusta aiheutuvia muutoksia. Vastaavasti pitkän aikavälin ennusteet voi-

vat kohdistua enemmän strategiaan tai rahoitukseen. 
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Kuva 3: Esimerkkejä ennustehorisonteista ja käyttökohteista 

2.2  Aikasarjadatan ominaisuudet 

Aikasarjadataa käytetään ennustemallinnuksessa, kun tavoitteena on mallintaa halutun il-

miön kehittymistä aikaisempien havaintojen perusteella. Se voi olla päivittäistä, kuukausit-

taista, vuosittaista tai muulla aikajänteellä kerättyä dataa. Aikasarjadata voidaan luonnehtia 

koostuvan deterministisestä osasta, joka kuvaa säännönmukaista trendiä ja mahdollista kau-

sivaihtelua, sekä stokastisesta osasta, joka edustaa ennakoimatonta ja satunnaista vaihtelua. 

Se eroaa poikkileikkausaineistosta siten, että siinä on useita ajanhetkiä yksittäisen tai muu-

toin lyhyen osion sijaan. Aikasarjadata voi sisältää yksittäisen muuttujan tai useita muuttujia, 

jotka voivat olla toisistaan riippuvia. (Lütkepohl & Krätzig 2004)  

Yleensä tilastolliset menetelmät olettavat aikasarjadatan olevan stationäärinen. Tämä tar-

koittaa, että sen keskiarvo, varianssi sekä kovarianssi pysyvät vakioina aikasarjan läpi, eli 

sarjan tilastolliset ominaisuudet eivät ole riippuvaisia tarkasteluhetkestä. Stationäärisyys ei 

tarkoita, että peräkkäiset arvot olisivat vakioita, vaan näiden tilastollisten ominaisuuksien 

muuttumattomuutta pidemmällä aikavälillä. Lyhyellä aikavälillä voi siis olla havaittavissa 

varianssia. Mikäli aikasarja ei ole stationäärinen, se voi aiheutua trendistä tai 

Ennustus 

horisontit

Lyhyt

Varastonhallinta

Kysyntä

Sääennusteet

Keskipitkä

Kausivaihtelun 

ennustaminen

Resurssien 

allokointi

Pitkä

Strateginen 

suunnittelu

Infran 

kehittäminen

Rahoitus
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kausivaihtelusta. Tämä voi johtaa epäluotettaviin tuloksiin mallin ennustaessa tietyn lyhy-

emmän ajanjakson erityispiirrettä eteenpäin. Kausivaihtelu ei suoraan ole este ennustami-

selle, jos se on säännöllistä ja voidaan mallintaa erikseen. Aikasarjan stationäärisyys voidaan 

tarkastaa autokorrelaatio- sekä osittaisella autokorrelaatiofunktiolla, jotka mittaavat aiem-

pien arvojen sekä tulevien arvojen välistä korrelaatiota. Stationäärisyys voidaan myös testata 

tilastollisilla menetelmillä, kuten Dickey-Fuller tai Augmented Dickey-Fuller. Aineiston 

muokkaaminen stationääriseksi tapahtuu poistamalla trendi differensoinnilla, jossa aikai-

sempi arvo vähennetään nykyisestä arvosta. Mikäli havaitaan kausivaihtelua, se saadaan 

muokattua stationääriseksi differensoimalla nykyinen arvo esimerkiksi vuoden takaisesta ar-

vosta. (Cipra 2020; Lütkepohl & Krätzig 2004; Mignon 2024) 

Aikasarjadataa hyödyntäviin malleihin voidaan lisätä ulkoisia tekijöitä eli eksogeenisiä 

muuttujia tehostamaan mallien ennustustarkkuutta. Eksogeenisiä muuttujia voi olla muun 

muassa sääolosuhteet tai makrotaloudelliset muuttujat kuten korkotasot tai inflaatio (Yadav 

2024; Yan et al. 2023). Tällöin on oleellista varmistaa, että eksogeeniset muuttujat eivät ole 

korreloituneita keskenään sekä aikasarjadatan kanssa. Muutoin malleissa voi ilmentyä mul-

tikollineaarisuutta, joka voi lisätä varianssia sekä virheitä tilastollisissa testeissä (Lütkepohl 

& Krätzig 2004). Eksogeenisten muuttujien tulee olla myös ennustettavissa ja kohdistettu 

samalle aikajänteelle, jotta malli säilyy luotettavana.  

2.3  Tilastollisten menetelmien sekä koneoppimismallien eroavaisuudet 

Tilastolliset menetelmät ja koneoppimismallit ovat yleisesti käytettyjä lähestymistapoja en-

nusteiden mallintamiseen. Tilastolliset menetelmät ja mallit pohjautuvat matemaattisiin kaa-

voihin sekä tilastollisiin oletuksiin kuten datan stationäärisyys, lineaarisuuteen sekä normaa-

lijakaumaan (Lütkepohl & Krätzig 2004). Myös koneoppimismallit hyödyntävät matemaat-

tisia kaavoja, mutta ne eivät ole aina yhtä tarkasti ennalta määrättyjä tai vaadi samoja tilas-

tollisia oletuksia.  

Ne voidaan myös luokitella parametrisiin sekä ei parametrisiin malleihin (Taulukko 2). Pa-

rametristen mallien matemaattiset kaavat ovat ennalta määriteltyjä. Ei parametriset mallit 

oppivat riippuvuudet sekä matemaattiset mallit datasta. Koneoppimismalli ei kuitenkaan ole 

välttämättä täysin parametrinen vaan voi sisältää ei parametrisia osia. Niissä parametrit eivät 

aina ole ennalta määrättyjä, vaan ne voivat määräytyä mallin oppimisen kautta (Khadse et 



 

 

12 

al. 2020). Parametriset mallit täten myös vaativat vähemmän laskennallista tehoa verrattuna 

ei parametrisiin (Gautam & Singh 2020; Seaman 2018). Koneoppimismallit ovat herkempiä 

mallien ylisovittamiselle, joka voi johtaa optimistisiin tuloksiin koulutusdatalla ilman sa-

moja tuloksia testidatalla (Fildes et al. 2022). 

Taulukko 2: Esimerkkejä parametrisista sekä ei parametrisista malleista aikasarjadatan en-

nustamiseen 

Menetelmä Parametriset mallit Ei parametriset mallit 

Tilastolliset mallit ARMA-mallit 

Vektori autoregressio (VAR) 

Lineaarinen ja logistinen regres-

sio 

LOESS 

Kernel regressio 

Kone- ja  

syväoppimismallit 

Tukivektorikoneet (SVM) 

LSTM/GRU (Ei täysin paramet-

rinen) 

Decision Tree (DT)/Random 

Forest (RF) 

Gradient Boost -mallit (GB) 

K-Nearest Neighbors (KNN) 

 

Tilastolliset menetelmät ja koneoppimismallit eroavat myös niiden laskentatehon vaatimuk-

silta. Tilastolliset menetelmät vaativat vähemmän laskennallista tehoa vähäisempien para-

metrien takia. Niissä on valmiiksi rajattu määrä parametreja, joiden avulla malli optimoi-

daan.  

2.4  Ennustemallien arviointimenetelmät 

Ennusteiden arviointi on keskeinen osa mallien tarkastelua sekä suorituskyvyn mittaamista. 

Ilman riittävää arviointia malli voi tuottaa harhaan johtavia tuloksia, jotka voivat johtaa vir-

heellisiin päätöksiin, vaikka malli olisikin tarkkuusmetriikaltaan hyvä (Nandi & Pal 2022). 

Oleellista on pyrkiä valitsemaan tapaukseen sopivat arviointimenetelmät mallinnuksen eri 

vaiheisiin. Arvioinnin onkin siis hyvä alkaa jo datan käsittelystä. 

Datan tulisi olla puhdistettu merkittävistä outlier-arvoista, sillä muutoin malli voi oppia ne 

ja vääristää tuloksia (Cissoko et al. 2025). Dataa syöttäessä mallille tulisi ottaa huomioon 

ristivalidaatio, sillä se lisää mallin ennusteiden tarkkuutta (Makridakis et al. 2022). Mallin 
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tarkkuutta arvioidessa tulisi valikoida tapaukselle sopivat mittarit. Väärin valitut mittarit voi-

vat johtaa mallin ylisovittamiseen tai olla käyttökelvottomia datan luonteen takia. Esimer-

kiksi keskimääräinen absoluuttinen prosentuaalinen virhe (MAPE) ei ole sopiva mittari da-

talle, jonka arvot pyörivät nollan lähellä (Hewamalage et al. 2023). Sen arvot kasvavat liian 

suuriksi kaavansa (1) takia, kun ennustettu arvo �! ja todellinen arvo �! ovat alle 1, ja mah-

dolliset negatiiviset arvot eivät anna luontevasti tulkittavia positiivisia tuloksia (Hewama-

lage et al. 2023). 

���� = 	 "
#
	3 	*$ %&

$
* 7 100	%	#

!'"                                           (1), 

jossa ennustettu arvo on �! ja todellinen arvo  �!. 
Ristivalidaation on tärkeätä, jotta mallit olisivat paremmin yleistettävissä. Sen perusperiaate 

on jakaa data koulutus- sekä testiosioon (Liu & Zhou 2024). Yksi menetelmistä on Holdout, 

jossa data jaetaan yhteen koulutus- ja testiosaan. Ristivalidaatioon yleisempi menetelmä on 

K-fold, jossa data jaetaan valittuun määrään koulutus- ja testiosia (Kohavi 1995; Bergmeir 

et al. 2018). K-fold ei ole kuitenkaan sopiva aikasarjadatalle, joka on autokorreloitunutta 

(Vamsikrishna & Gijou 2024). K-fold jakaa koulutus- ja testiosiot satunnaisesti, jolloin da-

tasta katoaa peräkkäisten havaintojen korrelaatio. Bergmeir et al. (2018) mukaan K-fold 

voisi olla mahdollinen metodi, mikäli data on puhtaasti autokorreloitunut ja sen jäännösarvot 

eivät ole korreloituneita keskenään. Lisäksi ristivalidaation metodia valittaessa tulee ottaa 

huomioon aikasarjan stationäärisyys, sillä epästationääriselle datalle voi olla parempi valita 

eri metodi (Cerqueira et al. 2020). Aikasarjadatalle käytettyjä ristivalidaation metodeja on 

muun muassa liukuva ennuste (rolling forecast) sekä kasvava ikkuna ( walk forward) (Meh-

tab et al. 2021; Wang et al. 2021). Reaalimaailman tapauksissa data ei kuitenkaan usein ole 

stationääristä vaan sisältää kausivaihtelua sekä muita varianssin vaihtelua aiheuttavia teki-

jöitä. 

Ennustetarkkuuden tai -virheen arvioinnissa ei ole yhtä selkeätä mielipidettä parhaasta mit-

tarista (Makridakis et al. 2022). Yleisesti käytettyjä mittareita MAPE:n lisäksi ovat keski-

virhe (MSE) (2), keskivirheen neliöjuuri (RMSE) (3) sekä keskimääräinen absoluuttinen 

virhe (MAE) (4), millä on jokaisella omat vahvuutensa ennustevirheiden arvioinnissa (Tau-

lukko 3). (Koutsandreas et al. 2021)  

��� = 	 "
#
	3 	(�! 2 �!)(	#

!'"                                                       (2) 
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���� = 4"

#
	3 	(�! 2 �!)(	#

!'" 	                                                      (3)                      

��� = "

#
	3 	|�! 2 �!|	#

!'" 	                                                            (4), 

joissa ennustettu arvo on �! ja todellinen arvo  �!. 
Taulukko 3: Yleisiä ennustevirheiden arviointimenetelmiä 

Arviointimenetelmä Kaava Menetelmien etuja sekä rajoit-

teita 

MAPE 
1�	7 	8�! 2 �!�! 8 7 100	%	#

!'"

 

Helppo tulkita virheen suuruutta 

suhteessa todellisiin arvoihin.  

Huono pienillä arvoilla, sillä voi 

johtaa epätarkkoihin tuloksiin. 

MAE 
1�	7	|�! 2 �!|	#

!'"

 

Kertoo suoraan keskimääräisen 

poikkeaman todellisista arvoista.  

Ei yhtä herkkä suurille poik-

keamille, joten RMSE voi olla pa-

rempi tarkemmissa tapauksissa. 

MSE 
1�	7	(�! 2 �!)(	#

!'"

 

Korostaa suuria poikkeamia neli-

öinnin takia enemmän kuin RMSE. 

Hyvä mallien optimoinnissa herk-

kyyden vuoksi.  

Ei yhtä intuitiivinen, kun RMSE 

yksiköiden neliöinnin takia. 

RMSE 91�	7	(�! 2 �!)(	#

!'"

 

Hyödyllinen kriittisemmissä ennus-

teissa herkkyytensä vuoksi.  

Helpompi tulkita, mutta korostaa 

vähemmän virheitä verrattuna 

MSE:hen. 
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3  Tilastolliset menetelmät ennustemallinnuksessa 

Aikasarjadatan ennustaminen tilastollisilla menetelmillä sisältää lukuisia eri malleja, kuten 

ARIMA, vektoriautoregressio (VAR) sekä eksponentiaalinen tasoitus. Mallien periaatteet 

ovat hieman toisistaan poikkeavia, vaikka niitä voidaan soveltaa samoihin käyttökohteisiin. 

Seuraavat kappaleet käsittelevät autoregressiivisen liukuvan keskiarvon mallin eri muotoja 

sekä käyttöä, mikä on jatkossa lyhenteellä ARMA.  

3.1  ARMA-mallien toiminta 

ARMA-mallit koostuvat vähintään autoregressiivisestä osasta (AR) sekä liukuvan keskiar-

von osasta (MA), joiden avulla voidaan ennustaa ja mallintaa aikasarjadataa. Autoregressii-

vinen komponentti (AR) viittaa mallin kykyyn ottaa huomioon aikaisemman arvon vaiku-

tuksen nykyiseen arvoon. Liukuvan keskiarvon komponentti (MA) puolestaan mallintaa ai-

kaisempien residuaalien vaikutusta nykyiseen arvoon liukuvasti. Eri mallit sisältävät muu-

toksia matemaattisiin kaavoihin lisäten niihin esimerkiksi trendin poiston, eksogeenisen 

muuttujan tai kausivaihtelun poiston. Yksinkertaisin malleista on ARMA (5), joka ei sisällä 

differensointia tai kausivaihtelun poistoa. 

																																																	�! = 3 �)�!%)*

)'" +	3 �+�!%+,

+'" +	�!                                 (5), 

jossa �"&�) ovat autoregressiiviset (AR) painot, �"&�+ ovat liukuvan keskiarvon (MA) 

painot, p on AR-osan viiveiden määrä, q on MA-osan viiveiden määrä. 

ARMA-mallit tulivat tunnetuksi Box-Jenkins-menetelmästä, joka pyrkii rakentamaan mallin 

systemaattisen prosessin kautta. Se voidaan jakaa kolmeen päävaiheeseen: mallin valinta, 

parametrien määrittely sekä mallin arviointi. Mallin valinta toteutuu tarkastelemalla aikasar-

jan stationäärisyys. Mikäli trendiä tai kausivaihtelua on havaittavissa, muutetaan malli siihen 

sopivaksi (Taulukko 4). Sopivat viiveet p ja q määritetään autokorrelaatiofunktion sekä osit-

taisautokorrelaatiofunktion avulla. Parametrit määritellään esimerkiksi suurimman uskotta-

vuuden estimaatilla. Ja lopulta mallista tarkastetaan jäännösten normaalijakautuneisuus sekä 

autokorrelaatio. Niiden tarkastaminen on tärkeätä tulosten luotettavuuden validoimiseksi. 

(Box & Jenkins 1976) 
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Taulukko 4: Yleisimpiä ARMA-malleja 

Malli Merkintä Selite 

Autoregressiivinen malli 

(AR) 

AR (p) Nykyinen arvo riippuu 

menneistä arvoista. 

Liikkuva keskiarvo (MA) MA (q) Nykyinen arvo riippuu 

menneistä residuaaleista 

Autoregressiivinen liikkuva 

keskiarvo (ARMA) 

ARMA (p, q) Yhdistää AR ja MA samaan 

malliin 

Autoregressiivinen integ-

roitu liikkuva keskiarvo 

(ARIMA) 

ARIMA (p, d, q) Lisää trendin poistavan dif-

ferensoinnin (d) ARMA 

malliin 

Kausittainen ARIMA (SA-

RIMA) 

SARIMA (p, d, q) (P, D, Q, 

s) 

Lisää kausivaihtelun pois-

ton malliin. 

 

Suotuisampien parametrien valinta vie enemmän aikaa siirtyessä ARMA-mallista monimut-

kaisempiin ARIMA- sekä SARIMA-malleihin. Ennustetarkkuuden sekä mallin sovituksen 

välistä yhteyttä tulisi tarkastella kvantitatiivisesti, jotta valittu malli olisi perustellusti paras. 

Yleisesti käytettyjä menetelmiä ovat Akaiken informaatiokriteeri (AIC) sekä Bayesialainen 

informaatiokriteeri (BIC) (Kuha 2004). Niiden avulla voidaan tarkastella mallin tarkkuuden 

sekä parametrien tasapainoa. Mikäli malli valitaan BIC avulla eikä AIC, malli voi kärsiä 

ennustetarkkuudessaan. AIC arvon perusteella valittu malli toisaalta voi olla ylisovitettu. 

AIC- sekä BIC-arvoja hyödyntäessä paras malli valitaan pienimmän arvon mukaan. AIC (6) 

ja BIC (7) poikkeavat vain hieman kaavaltansa, sillä BIC ottaa huomioon mallin aineiston 

havaintojen määrän.  

																																																																��� = 22 ln(�) + 2�                                  (6) 

																																																																��� = 22 ln(�) + �	ln(n)                                 (7), 

joissa L on log-uskottavuusfunktio, k on parametrien määrä ja n on havaintojen määrä. 
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3.2  Datan vaatimukset sekä esikäsittely 

ARMA-mallia käyttäessä oletuksena on datan stationäärisyys (Lütkepohl & Krätzig 2004). 

ARMA-mallille on olemassa vaihtoehtoisia malleja, joilla aineisto voidaan muokata mallin 

sisällä stationääriseksi. ARIMA-malli sisältää trendin poistavan differensoinnin ja SA-

RIMA- ottaa huomioon kausivaihtelun poistamisen valitulla viiveellä. Datan esikäsittelyssä 

tulisi ottaa huomioon merkittävien poikkeamien sekä puuttuvien arvojen käsittely. Puuttuvat 

arvot tulisi täyttää, jotta aikasarja pysyisi ehyenä. (Bianco et al. 2001; Laome et al. 2021; 

Niako et al. 2024) 

ARMA-mallit olettavat, että jäännöstermien varianssi pysyy vakiona. Jos mallissa on havait-

tavissa heteroskedastisuutta, aineistolle voidaan tehdä logaritmimuunnos tai Box-Cox-

muunnos (Cipra 2020). Esikäsittelyssä tulisi kuitenkin huomioida, että liikaa alkuperäisestä 

tiedosta ei poistu. Muutoin malli ei enää tuota välttämättä hyödyllisiä tuloksia. 

3.3  Mallin hyödyt ja rajoitteet 

ARMA-mallien merkittävä etu on niiden yksinkertaisuus sekä tulkittavuus. Ne tarvitsevat 

vähimmillään noin 50 havaintoa, joka on merkittävästi vähemmän verrattuna kone- ja sy-

väoppimismalleihin (Box & Tiao 1975; Master9s in Data Science n.d.). Malli koostuu sel-

keistä AR- ja MA-osista, joiden viivearvoilla p ja q saadaan määriteltyä huomioon otettujen 

aikaisempien havaintojen määrä. Sen laajennuksilla, kuten ARIMA ja SARIMA, saadaan 

vähäisillä parametrilisäyksillä otettua huomioon kausivaihtelua sekä trendiä. Mallit ovat ma-

temaattisesti melko yksinkertaisia ja tämä tekee sen tuloksista helposti tulkittavia. Niiden 

koulutus pohjautuu perinteisiin uskottavuusfunktioihin, eivätkä ne tarvitse laskennallisesti 

vaativia syväoppimisalgoritmeja parametrien määrittelyyn.  

ARMA-mallin käytössä on myös rajoitteita, jotka voivat johtaa ylisovittamiseen. Mikäli pa-

rametrit p ja q määritetään liian suuriksi, malli oppii liikaa datasta. Vastaavasti liian suuri 

differensointi tai virheellinen kausivaihtelun komponenttien valinta voi heikentää mallin 

tarkkuutta sekä yleistettävyyttä. Näissä tapauksissa malli voi alkaa ylisovittamaan satunnais-

vaihtelua, jota ei oikeasti ole. Tämän takia ARMA-malleja käyttäessä tulisi tarkastaa jään-

nösarvojen korrelaatio. Mikäli korrelaatiota on havaittavissa, malli voi olla ylisovittunut ja 

oppinut liian tarkasti satunnaista vaihtelua, jolloin sen ennustetarkkuus heikkenee. 
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4  Kone- ja syväoppimismallit ennustamisessa 

Seuraavissa kappaleissa käsitellään yleisiä kone- ja syväoppimismalleja aikasarjadatalle en-

nustamiseen. Kappaleet tarkentuvat Long Short-Term Memory -mallin (LSTM) käsittelyyn, 

sillä se on valikoitu tähän työhön vertailtavaksi ARMA-mallien kanssa. Kappaleissa käsitel-

lään datan esikäsittelyä sekä LSTM-mallin hyötyjä sekä rajoitteita aikasarjadatan ennusta-

mismalleissa.  

4.1  Kone- ja syväoppimismallien eroavaisuudet 

Koneoppiminen voidaan luokitella tekoälyn osajoukoksi, jonka sisälle kuuluu syväoppimi-

nen (Kuva 4). Kone- ja syväoppimista yhdistää datan hyödyntäminen algoritmien koulutta-

miseksi. Niiden välillä on kuitenkin eroavaisuuksia toimintaperiaatteissa, tulkittavuudessa 

sekä datan tarpeissa ja laskentatehon vaatimuksissa. Kone- ja syväoppimismallien koulutta-

minen voi olla valvottua, valvomatonta tai vahvistavaa oppimista. Valvotussa oppimisessa 

malli tietää datasta selitettävän muuttujan etukäteen ja se pyrkii mallintamaan annetun syöt-

teen välistä yhteyttä siihen. Valvomaton oppiminen puolestaan perustuu datan kategorisoi-

miseen. Vahvistava oppiminen on monimutkaisempi järjestelmä, jossa =agentti= eli järjes-

telmä oppii kokeilemalla toimintoja ympäristössä. (Auffarth 2021; Jo 2021; Nandi & Pal 

2022)  

 

Kuva 4: Tekoälyn, kone- ja syväoppimisen suhde. (Mukaillen Khalkar et al. 2021) 
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Koneoppimismallit pohjautuvat tilastollisiin menetelmiin sekä matemaattisiin algoritmeihin, 

jotka oppivat datan avulla tuottamaan haluttuja lopputuloksia. Yleisesti käytettyjä koneop-

pimismalleja ovat regressiomallit, päätöspuut (decision tree), satunnaismetsät (random fo-

rest) sekä k-lähimmän naapurin malli (k-nearest neighbour). Niille riittää pienempi aineisto 

ja ne tarvitsevat vähemmän laskennallista tehoa verrattuna syväoppimismalleihin.  

Syväoppimismallit eroavat koneoppimismalleista hyödyntämällä keinotekoisia neuroverk-

koja (ANN). Niiden toiminta perustuu verkkomaiseen rakenteeseen, jossa syötekerroksen 

(input layer) data muokataan piilokerrosten (hidden layer) läpi ulostulokerrokseen (output 

layer) (Kuva 5). Syötekerrokseen saapuva data muokkautuu ulostuloksi aktivointifunktioi-

den sekä bias-termien avulla, jotka sijaitsevat piilokerroksen neuroneissa. 

 

Kuva 5: Yksinkertainen kuvaus neuroverkosta 

Rekursiiviset neuroverkot (RNN) ovat neuroverkkojen tapaus, joka kykenee säilyttämään 

aikaisempien havaintojen tietoa muistikerrokseen /- (Kuva 6) (Mienye et al. 2024). Muisti-

kerroksen avulla malli oppii datasta ajallisia riippuvuuksia. RNN-mallit kärsivät kuitenkin 

katoavan tai räjähtävän gradientin ongelmasta (vanishing/exploding gradient problem) 

(Hochreiter 1998; Mienye et al. 2024). Katoavan gradientin ongelmassa neuroverkon paino-

tukset pienenevät liikaa, joka johtaa mallin kykenemättömyyteen oppia pidemmän aikavälin 

riippuvuuksia. Räjähtävän gradientin ongelma puolestaan kasvattaa painotukset liian suu-

riksi, jolloin voi seurata liian suuria muutoksia ja malli ei kykene tuottamaan tarkkoja tulok-

sia. Hochreiter ja Schmidhuber (1997) kehittivät Long Short-Term Memory-mallin (LSTM) 

ratkaisemaan kyseisiä ongelmia. 
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Kuva 6: RNN mallin arkkitehtuuri (Mienye et al. 2024) 

4.2  LSTM-mallin toiminta 

Long Short-Term Memory (LSTM) on rekursiivisen neuroverkon (RNN) erikoistyyppi, joka 

kykenee käsittelemään pitkäaikaisia riippuvuuksia datassa. Se eroaa tavallisista RNN-mal-

leista kykenemällä ratkaisemaan katoavan gradientin ongelman (vanishing gradient prob-

lem) solurakenteensa takia (Mienye et al. 2024). Lyhytaikainen (hidden state) sekä pitkäai-

kainen muisti (cell state) ovat LSTM-mallin erityispiirre, jonka avulla aiempien havaintojen 

tieto säilyy mallin sisällä kolmen portin avulla. Unohtamisportti määrittelee uuden syötteen 

sekä lyhytaikaisen muistin perusteella paljonko aiempaa tietoa poistetaan. Sitten tulosportti 

määrittelee ulostuloon menevän tiedon ja lopulta syöteportti päivittää pitkäaikaisen sekä ly-

hytaikaisen muistin. (Sherstinsky 2020; Mienye et al. 2024) LSTM-mallin arkkitehtuuri on 

esitetty kuvassa 7. 

  

Kuva 7: LSTM-mallin arkkitehtuuri (Oliveira et al. 2021) 
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Neuroverkoissa tieto kulkee aktivaatiofunktioiden läpi, sillä ne mahdollistavat tiedon ei-li-

neaarisen käsittelyn. LSTM-mallin porttien läpi kulkeva tieto päivittyy aktivaatiofunktioi-

den läpi seuraavasti. Unohtamisportti ensiksi määrittelee paljonko �!%" pitkäaikaisesta muis-

tista säilytetään kaavan (8) mukaisesti.  

																																																	�! = �(�. ; [/!%", �!] +	�.)                                                        (8), 

jossa �! on unohtamisportin aktivaatiofunktio, /!%" on edellisen aika-askeleen lyhytaikainen 

muisti, �! on nykyinen syöte, �. ja �. ovat painot sekä bias-termit ja �	on sigmoidi-funktio. 

Sigmoidi-funktio saa arvonsa 031 välillä. Sitten syöteportin läpi määritetään uuden tiedon 

lisäyksen määrä pitkäaikaiseen muistiin kaavojen (9 ja 10) mukaisesti. 

																																																		�! = �(�) ; [/!%", �!] +	�))                                                         (9)   																																																		�! = ���/(�0 ; [/!%", �!] +	�0)                                              (10), 

joissa �! on syöteportin aktivaatiofunktio, �! on uusi pitkäaikaisen muistin ehdotettu tieto ja 

painot ja bias-termit ovat �), �0, �) ja �0. Tanh-funktio saa arvonsa -1 ja 1 välillä. Pitkäai-

kainen muisti päivittyy seuraavasti kaavan (11) mukaisesti. 

																																																		�! = �!*�!%" 	+ 	 �!*�!                                                           (11), 

jossa �! on päivitetty pitkäaikainen muisti ja * on Hadamardin tulo. Lopulta tulosportin läpi 

saadaan haluttu arvo sekä päivitetty lyhytaikainen muisti kaavojen (12 ja 13) mukaisesti. 

																																																		�! = �(�1 ; [/!%", �!] +	�1)                                                         (12)   																																																		/! =	�!*tanh	(�!)                                                                  (13), 

joissa �! on tulosportin aktivaatiofunktio ja /! on lyhytaikainen muisti sekä ulostulo. 

LSTM-mallin suorituskykyyn vaikuttaa sen hyperparametrien määrittely, joka toteutetaan 

ennen mallin kouluttamista. Mahdollisia hyperparametreja on esimerkiksi piilotilojen määrä 

(number of hidden units), oppimisnopeus (learning rate) sekä Epoch. Piilotilojen määrä ku-

vastaa painotermien ulottuvuuksien määrää, joten suurempi luku mahdollistaa monimutkai-

sempien riippuvuuksien mallintamisen. Oppimisnopeus liittyy painotermien päivittämiseen, 

joka tapahtuu BPTT-tekniikalla (Backpropagation Through Time). Epoch puolestaan kertoo 

datan läpikäyntien määrän koulutusvaiheessa. 
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4.3  Tarvittavan datan määrä ja käsittely 

LSTM vaatii merkittävästi enemmän dataa verrattuna ARMA-malleihin. Havaintoja tulisi 

olla yli tuhat, jotta mallin parametrit saataisiin tarkennettua riittävästi. Liian pienellä datalla 

malli ei välttämättä tunnista riittävästi vaihtelua. LSTM-malleja käytettäessä tulee tarkastella 

puuttuvat arvot ja täyttää ne tilanteeseen sopivalla tavalla. Datan ei tarvitse olla stationää-

ristä, kun käytetään LSTM-malleja. Stationääriseksi muokattu data voi kuitenkin nopeuttaa 

mallin oppimisprosessia, kun trendi tai kausivaihtelu on jo valmiiksi poistettu eikä sitä tar-

vitse oppia tai unohtaa.  

Datan käsittelyssä merkittävä tekijä on ristivalidaatio, jota käsiteltiin tarkemmin kappaleessa 

2.4. Sen avulla saadaan paremmin varmistettua, että mallista ei muodostu ylisovitettu. Aika-

sarjadatan mallintamisessa oleellinen tekijä on tulevien arvojen ennustaminen, joita malli ei 

ole vielä nähnyt. Mikäli malli on koulutusvaiheessa nähnyt kaiken datan, se voi johtaa epä-

säännöllisen vaihtelun liian tarkkaan ennustamiseen. Ristivalidaatiolla on myös merkitys 

LSTM-mallin hyperparametrien määritykseen (Singh et al. 2023).  

4.4  Mallin hyödyt ja rajoitteet 

LSTM-malleilla on omat hyötynsä aikasarjadatan ennustamisessa ja niillä on mahdollista 

tuottaa hyvinkin tarkkoja tuloksia. Yksi merkittävimpiä tekijöitä on se, että se ei vaadi stati-

onääristä dataa. LSTM-malli mahdollistaa täten epälineaarisien riippuvuuksien mallintami-

sen sekä suurien datamäärien käsittelyn. Se tekee LSTM-malleista joustavamman vaihtoeh-

don verrattuna perinteisiin tilastollisiin menetelmiin, sillä ne pystyvät käsittelemään datassa 

esiintyvää trendiä sekä kausivaihtelua suoraan mallin sisällä. Tämä on mahdollista sen solu-

rakenteen sekä hyperparametrien avulla.  

LSTM-malli kuitenkin vaatii enemmän laskentatehoa verrattuna ARMA-malleihin. Tämä 

johtuu useampien hyperparametrien määrittelystä sekä suuremman aineiston tarpeesta. Hy-

perparametrien optimointi tarvitsee asiantuntemusta sekä omat ristivalidaatiotekniikat, jotta 

malli ei ylisovitu. (Singh et al. 2023) LSTM-mallit ovat myös vaikeampia tulkita, sillä ne 

näyttäytyvät mustilta laatikoilta (black box models), joista tiedetään vain lähtötiedot sekä 

lopputulokset ilman tarkkoja matemaattisia laskuja niiden takana.   
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5  ARMA- sekä LSTM-mallien suorituskykyjen vertailu 

ARMA-mallit ovat helposti käytettäviä benchmark-malleja aikasarjadatan ennustemallien 

vertailussa, sillä niissä on vähän parametreja ja niiden tulokset ovat helposti tulkittavissa. 

Seuraavat kappaleet käsittelevät työhön kerättyjen aineistojen tuloksia valituilla mittareilla.  

Aineisto sisälsi 2019 jälkeen julkaistuja tutkimuksia, jotka olivat vertaisarvioituja ja käsitte-

livät myynnin tai kysynnän ennustamista. Aineistoista kirjattiin taulukkoon useampi ha-

vainto, mikäli niistä löytyi useita ARMA-malleja. Lopulta käsitellään tulosten vertailukel-

poisuutta sekä käytettyjen mittarien yleisyyttä aineistojen perusteella.  

5.1  Aineistoon valitut julkaisut 

Temür et al. (2019) tutkivat julkaisussaan asuntojenmyynnin ennustamista ARIMA, LSTM 

sekä hybridimallilla. Data oli kerätty 200832018 väliltä ja oli kuukauden tarkkuudella 124kk 

ajalta. Julkaisussa ei mainita tarkempaa trendin tai kausivaihtelun käsittelyä ja datasta käy-

tettiin 70 % mallien koulutukseen ja 30 % testaukseen. ARIMA-mallin parametrit estimoitiin 

seitsemästä eri mallista muotoon ARIMA (1, 1, 1) tai ARIMA (0, 1, 2), sillä ne tuottivat 

alimmat MAPE tulokset. ARIMA (1, 1, 1) kuitenkin tuotti paremmat RMSE sekä MSE tu-

lokset. LSTM-malli optimoitiin julkaisussa Epoch-arvojen avulla ja tarkimmat ennusteet 

tuottivat Epoch (1000). Julkaisu ei sisältänyt ristivalidaation metodeja eikä stationäärisyyden 

käsittelyä. Se sisälsi myös hybridi mallin (LSTM 1500 Epoch-ARIMA (1,1,1)), joka tuotti 

malleista tarkimmat tulokset. 

Abbamesimehr et al. (2020) käsittelivät useita eri ennustemalleja huonekalujen, teknologia-

laitteiden sekä toimistotarvikkeiden myyntidatalla. Data oli kerätty 201432017 väliltä ja se 

koostui lähes 10 000 havainnosta. Tarkkuus muokattiin kuukausitasolle korkean päivittäisen 

vaihtelun takia. Mittareiksi valikoitiin MAPE,  MSE sekä RMSE. 75 % datasta käytettiin 

koulutukseen ja 25 % testaukseen. ARIMA (6, 0, 0) sekä SARIMA (0, 0, 0)(1, 1, 0, 12)  

parametrit optimoitiin AIC arvon avulla. Julkaisu sisälsi neljä eri LSTM-mallia, joista yk-

sinkertaisimmassa normaalissa LSTM-mallissa oli yksi piilokerros sekä ulostulokerros. Va-

littuja hyperparametreja ei kuvattu julkaisussa.  
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Athiyarath et al. (2020) vertailivat useita eri ennustamismalleja kolmella eri ennustehorison-

tilla sekä aineistolla. Datan tarkkuustasoa ei mainittu. Tuloksista taulukoitiin nettimyyntiä 

käsitelleiden havaintojen RMSE arvot. Julkaisu sisälsi RMSE arvon lisäksi selitysasteen 

(R^2). Datasta mainittiin, että se sisältää =sekä kausivaihtelua, mutta ei trendiä ja kausivaih-

telua=, joten sen voidaan olettaa olevan stationäärinen. Julkaisu ei tarkentanut käytettyjä pa-

rametreja eikä ristivalidaation metodeja.  

Wang et al. (2021) vertailivat viiden tuotteen kysynnän ennustamista 1.1.2017331.8.2019 

väliltä ja havaintoarvoja oli kokonaisuudessaan 6000. Data muokattiin viikkotasolle ja se ei 

sisältänyt trendiä tai kausivaihtelua. Julkaisun ennustetavoite oli lyhyellä kolmen viikon ho-

risontilla. Datan esikäsittely sisälsi myös puuttuvien arvojen käsittelyn. Valitut metriikat oli-

vat MAE, MAPE sekä RMSE, mutta julkaisuun kirjoitettu MAE:n kaava oli MSE:n kaava. 

ARIMA-mallin optimointi toteutettiin AIC ja BIC arvojen tarkastelulla. LSTM-mallin risti-

validaation metodina käytettiin liukuvan ennusteen rakennetta (rolling forecast structure). 

Sen hyperparametreiksi valikoitiin Epoch (100), otoskoot olivat 95 % koulutus- ja 5 % tes-

tidataa ja sen painojen optimoinnin metodiksi valittiin Adam-malli.  

Sirisha et al. (2022) käsittelivät myyntidatan ennustamista 197232017 väliltä ARIMA, SA-

RIMA ja LSTM-malleja hyödyntäen. Data käsiteltiin kuukausitasolla, joten datapisteitä oli 

lopulta 548. ARIMA-malli koulutettiin 80 % datalla ja koulutettiin 20 % testidatalla. Datan 

epästationäärisyys käsiteltiin tekemällä logaritmimuunnos. ARIMA:n parametreiksi valittiin 

(2, 1, 2) tarkastelemalla AR sekä MA osia erikseen ja lopulta yhdistämällä ne. SARIMA:n 

parametreiksi valittiin (2, 1, 4)(0, 1, 1, 7) ja sillä käytettiin alkuperäistä dataa ilman loga-

ritmimuunnosta. LSTM-malli koostui yhdestä näkyvästä kerroksesta, sadasta piilokerrok-

sesta (hidden layer) sekä ulostulokerroksesta. Data MinMax-skaalattiin 0 ja 1 välille LSTM-

mallia varten. Sen optimointimalli oli Adam ja paras tulos saatiin Epoch (2), mutta muita 

koulutukseen merkittäviä hyperparametreja ei mainittu ristivalidaation metodien lisäksi. 

LSTM-mallin mainittiin olevan tarkempi, mutta kalliimpi toteuttaa ja vaativan enemmän 

laskennallista tehoa. 

Ensafi et al. (2022) tutkivat useita eri ennustemalleja huonekalujen myyntidatalla, joka oli 

kerätty 201432017 väliltä. Se sisälsi 9994 datapistettä ja ennustetarkkuus oli kuukauden kes-

kitasolla. Valitut metriikat olivat MSE, RMSE sekä MAPE. ARIMA:n sekä SARIMA:n pa-

rametrit määriteltiin Grid Search-metodilla seuraavasti: ARIMA (6, 0, 0) ja SARIMA (0, 0, 

0)(1, 1, 0, 12). Julkaisussa käsiteltiin useita eri LSTM-malleja, mutta tuloksien 
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vertailukelpoisuutta varten niistä taulukoitiin normaali LSTM-malli. Datasta mainittiin kuu-

kausittaisen myyntivolyymin olevan noin 50031500 välillä, joten RMSE arvojen voidaan 

olettaa olevan suurempia.  

Shetty et al. (2022) vertailivat ARIMA, SARIMA sekä LSTM ennustetarkkuuksia 20163

2019 välillä tehdyistä autokaupoista viikkotasolla. Datapisteitä oli lopulta 194, jotka jaettiin 

158 pistettä koulutukseen, 20 validaatioon sekä 15 mallien testaukseen. Dataa ei muokattu 

stationääriseksi aluksi ja testit toteutettiin viikkotason tarkkuudella. Valitut metriikat olivat 

MAE sekä RMSE. ARIMA:n parametreiksi muodostuivat (2, 1, 3) ja SARIMA:n (2, 1, 2)(1, 

1, 0, 52). LSTM-malli koostui kuudesta kerroksesta ja siinä käytettiin Nadam-mallia opti-

moimaan parametrejä.  

Li et al. (2023) tutkivat ennustemallinnusta neljän kiinalaisen supermarketin myyntidatalla 

1.1.201731.8.2021 väliltä. Data sisälsi yli 2 miljoonaa havaintoa sekä yli 3000 tuotetta, 

mutta mallinnukseen valikoitiin kurkun sekä banaanien myynti. Ennustetarkkuus toteutettiin 

päivätasolla 30 päivää eteenpäin. Valitut metriikat olivat MAPE sekä RMSE. Aineisto muo-

kattiin ARIMA mallia varten stationääriseksi differensoinnilla mallin d parametrin avulla. 

Julkaisussa oli lisäksi malli, joka sisälsi exogeenisiä muuttujia kuten sään vaikutuksen 

myyntiin. Tarkempia ARIMA:n sekä LSTM:n parametrejä ei mainittu ollenkaan eikä risti-

validaation metodeista. 

Boukrouh et al. (2025) tutki hybridimallin käyttöä myynnin ennustamisessa ja sen data oli 

kerätty 2.1.2011330.12.2023 väliltä supermarketista USA:ssa. Data skaalattiin max-min 

normalisoinnilla ja 80 % säilytettiin koulutus- sekä 20 % testidataan. Valitut metriikat olivat 

ME, MAE, RMSE sekä MAPE. Mallit koulutettiin ja testattiin päivätason datalla. Julkai-

sussa ei ollut ARIMA mallia, mutta sen tilalla oli SARIMA (2, 1, 1)(2, 0, 2, 7). LSTM-malli 

koostui kolmesta piilokerroksesta, joissa jokaisessa oli 50 neuronia. Se koulutettiin Adam-

mallilla 0,001 oppimisnoupeudella. Julkaisussa ei käsitelty ristivalidaatiota eikä tarkemmin 

kuvattu datan stationäärisyyttä. Ehdotettu hybridimalli oli tarkin malleista. 

5.2  Ennustetarkkuuden vertailu eri aineistoilla 

Kerätty aineisto muodostaa lähes yksimielisen mielipiteen LSTM-mallin paremmuudesta 

(Taulukko 5). Ainoastaan kahdessa tutkimuksessa ARMA-mallit saivat paremman 
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ennustetarkkuuden. Läheskään kaikista aineistoista ei löytynyt kaikkia työhön valittuja met-

riikoita, joten tyhjät ruudut ovat tummennettuina taulukossa 5. Aineisto sisältää kokonaisuu-

dessaan 20 havaintoa yhdeksästä eri julkaisusta. Kaikista julkaisuista oli myös havaittavissa, 

että parempi malli oli jokaiselta metriikalta aina parempi. 

Taulukko 5: Kerätyt tulokset  

 

Kun vertaillaan havaintoaineiston RMSE-tuloksia, voidaan havaita niiden vaihtelevan alle 

10 ja yli 10 000 välillä. Tämän havainto on selitettävissä kaavan (3) luonteen takia. Aineistot 

sisälsivät hyvin eriäviä suuruusluokkia havaintopisteiden arvoissa, mikä saa aikaan RMSE-

luvun vaihtelua julkaisujen välillä. MAE-tulokset riippuvat yhtä lailla havaintopisteiden suu-

ruudesta. Sitä ei kuitenkaan löytynyt, kun kolmesta julkaisusta valitulla aineistolla.  

MAPE-tulokset ovat paremmin vertailukelpoisia, sillä se antaa virheelle prosentuaalisen ar-

von. Hyvä MAPE on alle 10 % ja sen saavutti lähes jokainen LSTM-malli. ARMA-mallit 

eivät saaneet alle 10 % MAPE arvoja yhtä usein, kun LSTM-mallit. Ainoa kerätty julkaisu, 

jossa ARIMA oli parempi ja siitä löytyi MAPE, ei saavuttanut alle 10 % tarkkuutta. MAPE-

arvoista on kuitenkin havaittavissa sen herkkyys outlier-arvojen kanssa. Tämä on havaitta-

vissa Wang et al. (2021) julkaisun 3000 % (ARIMA) virheprosentissa.  

Myynnin sekä kysynnän ennustamisessa MAE sekä MAPE ovat helpommin tulkittavia pää-

töksenteon tukena. MAE tarjoaa konkreettisen poikkeaman valitussa yksikössä kuten kap-

palemäärissä tai euroissa. MAPE puolestaan on helposti tulkittavissa eri skaalaisten datojen 

MAE (LSTM)MAPE (LSTM)RMSE (LSTM)MAE (ARIMA)MAPE (ARIMA)RMSE (ARIMA)DatasettiTutkimus

3,25800,02993,91736,48110,06168,6812Sales dataSirisha et al. (2022)1

3,25800,02993,91736,01080,05627,7274Sales data

Sirisha et al. (2022) 

SARIMA

2267,113531,78Sales dataAbbasimehr et al. (2020)2

0,1839137,220,35282,50Sales dataEnsafi et al. (2022)3

0,1839137,220,29205,68Sales data

Ensafi et al. (2022) 

SARIMA

17,95300,150021,757012,80100,121016,7450Sales dataTemür et al. (2019)4

65,0055,00

Short-term 

Sales dataAthiyarath et al. (2020)5

185,00136,00

Midterm 

Sales dataAthiyarath et al. (2020)

243,00185,00

Long-term 

Sales dataAthiyarath et al. (2020)

0,0020113,450,063507,88Sales data 1Wang et al. (2021)6

0,2830272,0030,159108,20Sales data 2Wang et al. (2021)

0,0121293,010,051061,47Sales data 3Wang et al. (2021)

0,0084116,250,125647,35Sales data 4Wang et al. (2021)

0,0062139,870,0810273,37Sales data 5Wang et al. (2021)

58,5885,50131,69148,74Sales dataShetty et al. (2022)7

0,14120,4689Sales dataBoukrouh et al. (2025)8

4,114298,846,0679123,69Sales data 1Li et al. (2023)9

0,359143,580,484455,27Sales data 2Li et al. (2023)

0,274129,540,316335,82Sales data 3Li et al. (2023)

0,253860,600,447480,59Sales data 4Li et al. (2023)



 

 

27 

välillä prosenttiyksikön avulla. Kumpaakin virhemittaria voidaan hyödyntää varastonhallin-

nan sekä tuotannon suunnittelussa käytännön tasolla. Esimerkiksi Sirisha et al. (2022) jul-

kaisusta voitaisiin päätellä tuotannon tarvitsevan sisältää neljän tuotteen verran puskuria 

kuukausitasolla. Mikäli MAE sekä MAPE olisivat olleet suurempia, olisi varastointikustan-

nusten arviointi sekä toimitusketjun suunnittelu haastavampaa. 

RMSE korostaa virheitä enemmän verrattuna MAE. Näin ollen sitä voidaan soveltaa tuot-

teisiin, joiden kysyntämäärät voivat vaihdella kriittisemmin. Mittarina RMSE soveltuu par-

haiten suotuisamman ennustemallin valitsemiseen herkkyytensä vuoksi. Pienempi RMSE on 

siis suoraan yhteydessä vähemmän poikkeamille alttiille ennusteelle. 

5.3  Tuloksien vertailukelpoisuuden haasteet 

Vaikka kerätyt julkaisut sisälsivät vähintään ARIMA- sekä LSTM-mallin, niiden vertailu-

kelpoisuus muodostaa haasteita samoista mittareista huolimatta. Merkittävin havaittu haaste 

oli julkaisujen läpinäkyvyyden puutteessa. Kaikista julkaisuista ei löytynyt tarkempaa ku-

vausta LSTM-mallin hyperparametrien valikoinnista, mikä heikentää tulosten yleistettä-

vyyttä sekä toistettavuutta. Julkaisujen välillä on hyödynnetty eri metriikoita tähän työhön 

valittujen RMSE, MAE sekä MAPE:n lisäksi. MAPE on näistä mittareista ainoa, jota voi-

daan hyödyntää eri julkaisujen välillä, sillä se antaa virheen prosentuaalisena arvona. MAPE 

ei ole mittarina kuitenkaan täydellinen erilaisten datasettien välillä. Tämä on havaittavissa, 

kun datasetit ovat jakautuneet eritavoin. Wang et al. (2021) julkaisun arvot ovat hyvin suuria 

ja vastaavasti Sirisha et al. (2022) hyvin pieniä. Näin ollen prosentuaalinen virhe on ennus-

tetussa myynnin määrässä hyvin poikkeava kappalemäärissä.  

Julkaisujen datasetit sisälsivät vähintään noin 200 havaintoa. Enimmillään havaintopisteitä 

oli yli 2 miljoonaa. LSTM-malli suosii suurempia aineistoja verrattuna ARIMA-malleihin, 

joka voi johtaa puolueellisuuteen LSTM-mallin eduksi. Tämä aiheutuu LSTM-mallin luon-

teesta, sillä se koostuu useista matemaattisista yksiköistä. Nämä yksiköt tarvitsevat koulu-

tusta varten merkittävän määrän dataa, jotta LSTM-yksiköiden lopputulos saadaan mallin-

tamaan koulutusvaiheessa syötettyä dataa. Julkaisut käsittelivät myös puutteellisesti LSTM-

mallin tarkkuuden poikkeamia koulutusdatan, testi- sekä validaatiodatan välillä. Muodos-

tettu malli voi olla tarkka, mutta samalla olla ylisovitettu. Siksi olisi tärkeätä tarkastella en-

nustetarkkuuksia testidatan lisäksi validaatiodatalla. Kaikissa julkaisuissa ei myöskään 
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käsitelty ristivalidaation metodeja tai hyödynnetty erityisesti aikasarjadatalle suunnattuja 

metodeja.  

Datan esikäsittelyllä on vaikutus mallien tuottamiin lopputuloksiin. Useassa julkaisussa kä-

siteltiin tilastollisista malleista ARIMA-mallia, joka pystyy käsittelemään trendiä differen-

soinnilla. ARIMA ei kuitenkaan kykene kausivaihtelun käsittelyyn. Kausivaihtelua sisältä-

vät datasetit johtavat puolueellisiin tuloksiin LSTM-mallin eduksi, sillä se kykenee käsitte-

lemään epästationääristä dataa. Osassa julkaisuja käytettiin SARIMA-mallia, joka pystyy 

kuitenkin käsittelemään kausivaihtelun sekä trendin. ARIMA:n osalta yksikään julkaisu ei 

käsitellyt tulosten jäännösarvojen tarkastelua, vaikka niille on oletuksena normaalijakautu-

neisuus. Jäännösarvojen autokorrelaatioiden käsittely puuttui myös lähes jokaisesta julkai-

susta, vaikka valitut parametrit tuottivat julkaisuissa parhaat tulokset valittujen metriikoiden 

suhteen. Jäännösarvojen merkitys näkyy selkeämmin päivätason datalla, sillä sen muokkaa-

minen kuukausitasoille pehmittää vaihtelua. Täten vertailukelpoisuus heikkenee julkaisujen 

välillä, jotka ovat kuukausitasolla verrattuna viikko- tai päivittäiselle tasolle. 
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6  Johtopäätökset 

Tässä kandidaatin työssä tutkittiin LSTM- sekä ARIMA-mallien hyödyntämistä kysynnän 

sekä myynnin ennustamisessa. Tutkimus toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauk-

sena. Päätutkimuskysymys oli =1. Miten LSTM- vertautuu perinteisempiin ARMA-malleihin 

ennustemallinnuksessa?=. Siihen tarkennuttiin alatutkimuskysymyksillä =1.1 Parantuuko 

ennustetarkkuus LSTM-mallilla?= sekä =1.2 Miten mallien tulkittavuudet eroavat toisis-

tansa=. Niiden avulla pyrittiin rakentamaan selkeä kuva mallien nykytilasta sekä suunnasta 

tulevaan.  

1.1 Parantuuko ennustetarkkuus LSTM-mallilla? 

Kerätyn aineiston pohjalta 16/20 testeistä tuotti LSTM-mallilla paremman ennustetarkkuu-

den kaikilla valituilla metriikoilla. Ennustetarkkuuksia mitattiin RMSE, MAE sekä MAPE 

metriikoilla. Tuloksiin vaikuttaviksi tekijöiksi havaittiin datan luonne, koko, ennustehori-

sontti sekä parametrien määrittely. Tulosten vertailukelpoisuudesta löydettiin haasteita sa-

moista tekijöistä. Kaikista julkaisuista ei löytynyt selkeätä kuvausta datan stationäärisyy-

destä tai sen käsittelystä, valitusta ennustetarkkuudesta, datan kokoluokasta eikä mallien pa-

rametreista.  

ARMA-mallit olivat tarkempia kahdessa julkaisussa. Temür et al. (2019) tekemässä julkai-

sussa aineiston koko oli ARMA-malleille suotuisampi ollessaan vain 124 havaintoa. Siinä 

MAPE:n arvo oli kuitenkin 12 %, joten mallia ei ole alle 10 % raja-arvon. Athiyarath et al. 

(2020) julkaisussa puolestaan ei mainittu havaintojen määrää, mutta siinä ARIMA oli paras 

malli lyhyellä, keskipitkällä sekä pitkällä ennustehorisontilla RMSE sekä selitysasteen mu-

kaan. Selitysaste on ennustemalleissa huono mittari, sillä se kuvastaa selittävien muuttujien 

osuutta selitettävän muuttujan varianssista. Mikäli malli saa siis hyvin korkean selitysasteen, 

sen parametrit voivat olla ylisovitettuja. Julkaisun ei sisältänyt tarkempaa kuvausta paramet-

reista sekä datan kokoluokasta, joten tulokset eivät ole välttämättä luotettavia.  

Merkittävimmät erot ennustetarkkuuksissa oli havaittavissa Wang et al. (2021) julkaisussa, 

jossa LSTM-mallin MAPE oli alimmillaan 0,002 ja vastaavan datasetin ARIMA:n MAPE 

oli 0,06. Julkaisu sisälsi tuotteen, jonka kohdalla ARIMA:n MAPE sai 3015 % arvon ja 

LSTM sai puolestaan 28,3 % arvon. Julkaisu sisälsi yli 6000 havaintoa, joten LSTM-mallin 
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voidaan olettaa saavan parempia tuloksia. Yli 2800 % poikkeama voi kuitenkin viitata data-

setin luonteeseen, sillä epästationäärinen data ei tuota luotettavia tuloksia ARIMA-mallilla. 

Wang et al. (2021) julkaisun pohjalta voidaan kuitenkin todeta LSTM-mallin tuottaneen pa-

remmat tulokset kyseisten tuotteiden dataseteillä. 

1.2 Miten mallien tulkittavuudet eroavat? 

Kerättyjen julkaisujen pohjalta voidaan todeta ARIMA-mallin olevan selkeästi helpommin 

tulkittavissa. Lähes jokaisesta julkaisusta löytyi tarkat parametrit sekä selitykset ARIMA-

mallien parametrien määritykselle. ARIMA-mallin tulkittavuus on konkreettisesti havaitta-

vissa, kun sen matemaattinen malli kirjoitetaan auki. Valitut parametrit kuvaavat suoraan 

ennustettavaan arvoon vaikuttavien aikaisempien havaintojen määrää.  

ARIMA-mallin tulkittavuuden haastekohdat ovat painojen määrityksen ymmärtämisessä. Se 

vaatii tilastollisten menetelmien, kuten uskottavuusfunktioiden ymmärtämistä. Muutoin 

malli asettamien painojen ymmärtäminen jää vajavaiseksi. ARIMA:n kokonaisvaltainen 

ymmärtäminen mahdollistaa ennusteiden lisäksi niiden hyödyntämisen käytännöntasolla. 

Mikäli mallia hyödynnetään ilman sitä, ei tulosten varmuudesta voi olla muuta kuin skepti-

nen. 

LSTM-mallin hyperparametrien määrittelystä oli enemmän havaittavissa puutteita ja julkai-

sujen välillä oli havaittavissa eroavaisuuksia niiden valinnoista. Niillä voidaan määritellä 

solutilojen sekä yksiköiden määrän lisäksi useita eri asioita. Mallin rakentuessa useista eri 

yksiköistä epävarmuus mallin tulkittavuudessa kasvaa, sillä havaintojen vaikutukset ennus-

teisiin eivät ole suoraan selitettävissä muutaman matemaattisen kaavan takaa. LSTM-mallin 

kouluttamisessa se voi käydä aineiston läpi halutun määrän Epoch-hyperparametrin määrit-

tämisellä.  

Tämä tulkittavuuden puute kulkee käsi kädessä kuvassa 8 havaittavasta suhteesta ennuste-

tarkkuuteen. LSTM-malli olisi parhaiten tulkittavissa, jos sen hyperparametrien määrittele-

minen kuvattaisiin niiden arvojen lisäksi. Sen avulla voitaisiin toistaa julkaisuissa tehtyjä 

havaintoja ja vertailla eri aineistojen välillä mallien yleistettävyyttä. 
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Kuva 8: Mallien tarkkuuden ja tulkittavuuden suhde. (Nandi & Pal 2022) 

ARIMA-mallien hyödyntämisessä tulkittavuuteen tuo lisähaasteita monimutkaisemmat mal-

lit kuten SARIMA tai SARIMAX. Lisätyt parametrit lisäävät uusia osia yhtälöön sekä pai-

noja määritettäväksi. ARIMA:n tulkittavuus heikkenee myös, mikäli malliin lisätään korkea-

asteisia parametreja, sillä yksittäisen AR tai MA parametrin vaikutuksen havainnointi voi 

olla vaikeampaa. LSTM-mallin painojen sekä bias-termien määrittyminen koulutusdatan 

pohjalta on kuitenkin aina haastavampaa verrattuna ARIMA-malliin tai sen johdannaisiin. 

Mallin tulkittavuus ei ole kuitenkaan itseisarvo hyvälle ennusteelle. Mallin käyttöön vaikut-

taa kuitenkin kuka ennustaa ja mihin käyttötarkoitukseen. Tulkittavuuden sekä ennustetark-

kuuden suhde on siis käyttäjän itse arvioitava, sillä liian monimutkaisesti tulkittavan ennus-

teen tarjoaminen väärälle kuulijalle ei tuo ymmärrettäviä tuloksia. 

1. Miten LSTM- vertautuu perinteisempiin ARMA-malleihin ennustemallinnuksessa? 

ARMA-mallien merkittävin hyöty on niiden yksinkertaisuudessa. Ne perustuvat autoregres-

sioon sekä liukuvan keskiarvon hyödyntämiseen aikasarjadatan ennustemallinnuksessa. 

Mallit toimivat suhteellisen pienellä datalla, mutta vaativat sen olevan stationäärinen. Se on 

kuitenkin kierrettävissä ARMA-mallien vaihtoehtoisilla malleilla, kuten ARIMA sekä SA-

RIMA. ARMA-malleista yleisin julkaisuissa käytetty malli oli ARIMA, joka mahdollistaa 

trendin poistamisen differensointi parametrilla. Mallit eivät kykene epälineaaristen riippu-

vuuksien käsittelyyn, joka voi heikentää ennustetarkkuuksia.  

LSTM-malli pystyy käsittelemään epälineaarista dataa sekä mallintamaan pitkän aikavälin 

riippuvuuksia. Näin ollen se toimii myös paremmin epästationääriselle datalle. LSTM-
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mallin kyvykkyys pohjautuu sen neuroverkkorakenteeseen, jossa aiemmat havainnot säily-

vät pitkä sekä lyhytaikaisessa muistissa. Se toimii myös paremmin suuremmilla dataseteillä 

verrattuna ARMA-malleihin. LSTM-mallit sisältävät enemmän parametreja verrattuna 

ARMA-malleihin. LSTM-mallin aktivaatiofunktioiden luonteen takia data voisi olla hyvä 

normalisoida. Se voi kuitenkin johtaa tärkeiden havaintojen katoamiseen datasta ja johtaa 

heikentyneeseen ennustetarkkuuteen. 

ARMA-mallit vaativat vähemmän laskentatehoa verrattuna LSTM-malleihin. Tämä aiheu-

tuu vähäisempien parametrien määrittelystä. ARMA-mallien parametrit ovat matemaatti-

sesti johdettavissa. LSTM-mallit puolestaan käyttävät gradienttilaskentaa sen painokertoi-

mien ja bias-termien määrittelyyn, joka vaatii merkittävästi enemmän laskennallista tehoa. 

LSTM-mallit koostuvat myös usein useasta eri yksiköstä, mikä lisää laskutapahtumien mää-

rää.  

Syväoppimismallit tuntuvat kehittyvän nopeammin verrattuna niistä kirjoitettuihin tieteelli-

siin julkaisuihin. Muutama vuotta sitten tehdyt julkaisut ovat jo melkein vanhaa tietoa. Jat-

kotutkimusmahdollisuuksia löytyy tämän työn rajauksen ulkopuolelta muun muassa hybri-

dimallien kohdalla. Aineistossa useat julkaisut tarjosivat hybridimalleja, jotka sisälsivät ko-

neoppimismalleja, syväoppimismalleja sekä tilastollisia malleja. Hybridimallit voivat tuot-

taa tarkempia tuloksia verrattuna yksittäisiin malleihin, mikä oli havaittavissa kerätyn ai-

neiston perusteella. Kuitenkin usean eri mallin yhdistäminen voi johtaa kasvaneeseen tulkit-

tavuuden puutteeseen, sillä ne vaativat usean eri mallin toiminnan yksinään sekä yhdessä. 

ARIMA:sta sekä LSTM-mallista koostuva hybridimalli voisi käytännön tasolla toimia siten, 

että ARIMA ennustaisi aikasarjaa yleisesti ja LSTM ennustaisi jäännösarvot. Näin hybridi-

mallilla voitaisiin parantaa ennustustarkkuutta, kun jäännösarvojen kohdalla voi olla tilas-

tollisilla malleilla haasteita. Usean eri mallin käyttäminen samanaikaisesti luultavasti johtaa 

myös laskentatehon kasvaneisiin vaatimuksiin sekä sen kuluttamaan energiaan.  

Jatkotutkimusta voitaisiin myös toteuttaa lisäämällä malleihin eksogeenisiä muuttujia kuten 

säätiedot ja mainoskampanjat. Vaihtoehtoisesti malliin voitaisiin lisätä makrotalouden 

muuttujia kuten bruttokansantuotteen kasvuprosentti tai inflaatio. Ne voisivat lisätä ennus-

tetarkuutta sekä tulkittavuutta. Eksogeeniset muuttujat tulisi kuitenkin valita ennustettavalle 

muuttujalle sopivaksi. Niiden vaikutusta voidaan tarkastella esimerkiksi SARIMAX-mallin 

eksogeenisten muuttujien kertoimilla sekä niiden tilastollisella merkittävyydellä. Aineisto-

jen kokoluokasta voitaisiin tehdä myös jatkotutkimusta, sillä LSTM-mallien kohdalla ei 
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löytynyt selkeitä vertaisarvioituja julkaisuja havaintojen määrän vaikutuksesta ennustetark-

kuuteen sekä tulkittavuuteen.  

Tämän työn rajoitteena oli mallien tarkasteleminen myynnin sekä kysynnän näkökulmasta. 

Vertailevia julkaisuja ei ollut saatavilla merkittävää määrää, joten aiheesta voidaan silti 

tehdä merkittävää tutkimusta jatkossa. Ennustamisen kohteita on myynnin sekä kysynnän 

ulkopuolella kuten kappaleessa 1.1 sekä 2.1 mainittiin. Syväoppimismallien yleistyessä jat-

kotutkimusta voitaisiin toteuttaa raportoinnin standardisoinnissa, sillä kerätyn aineiston poh-

jalta oli havaittavissa paljon eroavaisuuksia hyperparametrien valinnassa sekä ristivalidaa-

tiossa. Tämä lisäisi mallien tulkittavuutta, sillä julkaisujen tuloksia saataisiin toistettua pa-

remmin. 
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