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Syvéoppimismallien hyddyntdminen on yleistynyt viimeisen kymmenen vuoden aikana.
Niitd voidaan kdyttdd ennustemallintamiseen perinteisten tilastollisten mallien liséksi. Mal-
lien vililla ei ole itsestddn selvdd, mika tuottaisi parhaimmat tulokset. Eikd monimutkaisten
syvdoppimismallien tuloksien muodostumista ole kovin helppo ymmartéa.

Tyossd kéytiin lapi ARIMA sekd LSTM-mallin vélilld vertailua kysynnin sekd myynnin
ennustemallinnuksessa systemaattisena kirjallisuuskatsauksena. Tydssé tarkennuttiin vertai-
lemaan ennustetarkkuuksia RMSE, MAPE sekd MAE mittareilla 2019 jédlkeen kerétylld ai-
neistolla. Liséksi tydssd tarkennuttiin mallien tulkittavuuteen seké sithen muodostuneisiin
haasteisiin.

Tyossd havaittiin LSTM-mallin tuottaneen enimméikseen parempia ennustetarkkuuksia,
mutta sen tulkittavuus oli haasteellisempi kuin ARIMA-mallin. LSTM-mallin havaittiin
myo0s toimivan paremmin suuremmilla dataseteilld ja kykenevén toimimaan epéstationééri-
selld datalla. Vastaavasti ARIMA-mallin havaittiin tarvitsevan datan esikisittelyé stationdé-
risyyttd varten, jotta mallin ennustetarkkuudet saataisiin mahdollisimman korkeaksi.
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1 Johdanto

Kokonaisvaltainen ymmairrys eri ennustemallien vahvuuksista ja heikkouksista on tarkedd
jokaiselle aiheen kanssa tyoskenteleville. Ilman relevanttia osaamista tulokset voivat olla
lilan optimistisia tai johtaa muutoin erehdyksiin pdatoksenteossa. Koneoppimismallit saat-
tavat olla vaikeasti tulkittavissa varsinkin, kun niiden data sekd mallit monimutkaistuvat,
mikd voi johtaa niiden hyodyn heikkenemiseen pédatoksenteon tukena. (Linardatos et al.
2020; Nandi & Pal 2022) Néin on muodostunut uusi haaste data-analytiikan alalla: kuinka

hyvin uudet koneoppimismallit parjadvat perinteisille tilastollisille menetelmille?

1.1  Tausta ja motivaatio

World Economic Forumin viimeisimmén 7he Future of Jobs Report 2025 -raportin mukaan
tekodly (AI) sekd koneoppimisen (ML) parissa olevat tyot kasvavat nettona yli 80 % vélilld
2025-2030 (World Economic Forum 2025). Alan lisdéntyvaa tarvetta tukee koneoppimis-
markkinoiden kasvu sekd taloudellisen epdvarmuus EU:ssa (Euroopan komissio 2024; Sta-
tista 2024). Oleellinen osa koneoppimista on tuottaa ennusteita halutusta ilmidstd. Ennen
koneoppimista on kuitenkin hyddynnetty tilastollisia menetelmid ennustemalleissa ekono-
metriassa, osakekurssien parissa seké liiketoiminnan paitdksenteon tukena (Gao et al. 2024;

Tsay 2020).

Ennustemallinuksia tehdéddn siis enenevéssd méérin, silld niilld pyritddn vihentimédn epa-
varmuutta tulevasta. Niiden tulisi olla tarkkoja, tehokkaita seki tuottaa haluttuja lopputulok-
sia. Samalla niiden tulisi olla yksinkertaisesti tulkittavissa (Nandi & Pal 2022). Vastaavaa
tarkkuuden kasittelyd on pohdittu jo ennen 1980-lukua, kun ARMA-mallit olivat olleet jo
lahes 30 vuotta kiytossd (Makridakis et al. 1979). Aihe ei ole siis ainoastaan ajankohtainen

vaan my0s historiallisesti merkittava.

Tilastollisilla menetelmilld sekd koneoppimismalleilla pyritdin parantamaan ennustetark-
kuutta haluttuun ilmidon, joka tissa tydssé rajattu kisittelemadn kysyntdé sekd myyntid (Gao
et al. 2024; Tsay 2000). Kyseiset aiheet valittiin rajauksen sisélle, silld ne molemmat ovat
yritykselle liikevaihtoa lisddvid tekijoitd. Vaikka Seaman (2018) méérittelee myynnin seké

tuotteen kysynndn eri ennusteiksi, molemmat ovat mukana myynnin sekd kysynndn



ennustamisessa tissd tydssid. Vuoden 2018 jédlkeen on julkaistu merkittdvd méérd vertailevia
tutkimuksia ARMA-mallien sekd LSTM-syvdoppimismallien valilld, mutta rajaukseen lisit-

tdessd kysynndn sekd myynnin ennustaminen julkaisujen mééri vihenee selkedsti (Kuva 1).
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Kuva 1: Aihealueen ARIMA/SARIMA, LSTM, ennustaminen sekd kysyntd julkaisut

Scopus viitetietokannasta (Scopus 2025)

Liiketoiminnan sekéd finanssialan kohdalla on havaittu haasteita yleistettdvyydessa seka tul-
kittavuudessa (Gao et al. 2024). Jotta malleja voitaisiin hyddyntda kdytdnnon tasolla, niiden
toimintaperiaatteiden tulisi olla tulkittavissa. Syvdoppimismallien suorituskyvyn vertautu-
minen perinteisiin tilastollisiin menetelmiin muuttuu laskentatehon kehityksen myoti, joka
muodostaa tutkimusaukon télle tutkimukselle (Dally et al. 2021). Liséksi tima tutkimus
pyrkii paikkaamaan myynnin seké kysynnén ennustemallien tulkittavuuden tutkimusaukkoa.
Koska aihe kehittyy jatkuvasti, tima tutkimus hyodyntdi vertailevassa aineistossaan viimei-

sen kymmenen vuoden aikana julkaistuja tutkimuksia.

1.2 Tutkimuskysymykset seki tavoitteet

Témai tutkimus keskittyy tilastollisten menetelmien sekd koneoppimismallien ennustemal-

lien vertailemiseen kysynndn sekd myynnin ennustamisessa. Tarkasteltavat mallit ovat



perinteisid tilastollisia ARMA-malleja sekd LSTM-syvdoppimismalleja. Tutkimuksen péa-

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?

Ensimmaéinen kysymys tarkastelee yleiselld tasolla mallien eroavaisuuksia, kun halutaan en-
nustaa tuloksia, jotka pohjautuvat aikasarjadataan. Valittujen mallien seké niihin kohdistu-
vien suorituskykymittarien avulla vastataan toiseen paidtutkimuskysymykseen. Kolmannen
tutkimuskysymyksen kohdalla pyritddn tuomaan malleja kdytdnnontasolle perehtymalla nii-
den tulkittavuuksien erovaisuuksiin sekd niiden mahdollisiin haasteisiin. Ndin tutkimuksella

saavutetaan kokonaiskuva valittujen menetelmien hyddyistéd seké haitoista.

1.3  Tutkimusmenetelmait sekd rakenne

Tédmai kandidaatinty0 toteutetaan systemaattisena kirjallisuuskatsauksena, jonka aineisto on
kerdtty 2019 jélkeen julkaistujen tutkimusten perusteella. Tyon perusteoriaa kattavat osiot
siséltdvit myds aiempaa kirjallisuutta. Aineisto on kerdtty LUT Primo:n, Scopus- sekd
IEEE-viitetietokannan avulla (Taulukko 1). Malleiksi rajattiin tilastollisista menetelmisti
ARMA- ja syvioppimismenetelmisti LSTM-mallit. Molemmat mallit ovat parametrisia ja

soveltuvat aikasarjadatan ennustamiseen.

Taulukko 1: Kéytetyt hakukoneet seké -sanat

Hakukoneet seké tietokannat Hakusanat
LUT Primo ARMA/ARIMA/SARIMA/LSTM
Scopus Time Series/Forecast/
IEEE Sales/Customer Demand
Machine Learning




Tuloksia vertaillaan seuraavilla suorituskykymittareilla: RMSE (Root Mean Squared Error),
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) sekd MAE (Mean Absolute Error). Tutkimukseen
valikoitiin julkaisut, jotka ovat vertaisarvioituja ja ne sisdltdvat vihintddn molemmat vali-
koidut mallit. Néin tutkimuksen tuloksille saadaan paremmin vertailtua mallien suoriutumis-
kykyd, vaikka tutkimusten vélill4 on useita eri datasettejd. Julkaisut rajattiin kasittelemédén

kysyntdd sekd myynnin ennustamista.

Tyon rakenne koostuu kolmesta osiosta (Kuva 2). Ensiksi kédsitelldén ennustemallinnuksen
perusteoriaa seki siind hyddynnettdvian datan ominaisuuksia. Seuraavaksi tutkimuksessa ké-
sitellddn vertailtavien mallien toimintaa ja rajoitteita, jonka jdlkeen niitd vertaillaan keske-
nddn. Lopuksi ty0 sisdltdd tuloksia yhteen vetdvin osuuden, joka siséltid jatkotutkimusai-

heiden késittelya sekd mallien kdytdnnontason tarkastelua padtdksenteon tukena.

Syote Kappale Tulokset

( 1 ( ) ( 1
Tutkimuksen tausta seki 1. Johdanto Tutkimuskysymykset,
motivaatio ) rajaukset seka rakenne
. J . J . J
( )
Teoriapohja, aikasarjadata, 2. Ennustemallinnus Kaésitys ennustemallinnuksen
arviointimenetelmaét aikasarjadatalle perusperiaatteista
. J . J . J
( )
ARMA-mallien teoria 3. Tilastolliset menetelmét ARMA—r‘I'lall'le.n toiminta
ennustemallinnuksessa sekd rajoitteet
. . J
( . . .
4. Koneoppimismallit Koneoppimismallien
Koneoppimismallien teoria ) pp1n (LSTM) toiminta seki
ennustamisessa .
rajoitteet
. . J
p
Keriitty vertailuaineisto 5. ARMA- sekd LSTM- Mallien vertailu valituilla
mallien vertailu mittareilla
. . J
p
Aikaisempien kappaleiden e Tulosten kisittely ja
tulokset 6. Johtopéétokset jatkotutkimusaiheet
. . J

Kuva 2: Tutkimuksen rakenne



2 Ennustemallinnus aikasarjadatalle

Seuraavat kappaleet késittelevéit ennustemallinnuksen perusteoriaa, menetelmid eri aloilla
sekd eri menetelmid tulosten arviointia varten. Liséksi kappaleissa kuvataan aikasarjadatan

erityispiirteitd, ja miten se eroaa muista aineistotyypeista.

2.1 Ennustemallinnuksen tausta, perusteoria ja tavoitteet

Luonnontieteiden alainen ennustaminen sekd tilastollinen analyysi sai alkunsa jo ennen
1900-lukua (Gilliland et al. 2021; Tsay 2000). Ala kdy lépi parhaillaan murrosta laskennal-
lisen tehon kehityksen myo6té. Yritysten vélinen kilpailu lisdé tarvetta ennustaa kysyntéa ja
siitd aiheutuvaa myyntid. Niiden rooli on myds merkittdvié terveydenhuollon alalla, jossa
ennustettavia kohteita on epidemioiden muodostumisesta, puuttuvien arvojen laskentaan
seki varastojen tasoihin (Jin et al. 2023; Niako et al. 2024; Mbonyinshuti et al. 2024; Pic-
cialli et al. 2021).

Jokaista tieteiden alaa yhdistdd ennustamisessa kéytettyjen mallien liséksi epdvarmuuden
kisittelyn tarve (Carvalho et al. 2015; Gilliland et al. 2021; Goh 2024; Leffrang & Miiller
2024). Ennusteet eivét pysty olemaan téydellisié, joten epdvarmuuden huomiotta jéttdminen
voi johtaa virheellisiin padtoksiin. Mahdollisia haasteita voi olla mallien rajoitteissa, satun-
naisvaihtelussa sekd ulkoisesti vaikuttavissa tekijoissd. Mitd paremmin epavarmuus on tun-
nistettu ja mitattavissa, sitd helpommin se on kohdattavissa ennusteiden késittelyssé (Gilli-

land et al. 2021).

Ennustehorisontit voidaan luokitella piste- sekd monivaihe-ennusteisiin. Piste-ennusteissa
kohdistetaan horisontti yksittdiseen ajankohtaan ja monivaihe-ennusteissa ennustetaan use-
ampia ajankohtia halutulle aikavilille. Horisontit voidaan myds jaotella niiden pituuksien
mukaan lyhyisiin, keskipituisiin seké pitkiin ennusteisiin (Kuva 3). Lyhyelld horisontilla
voidaan ennustaa seuraavan pdivin kysyntéé ja siten kohdistaa resursseja tuotantoon oikeille
tuotteille. Keskipitkélld horisontilla voidaan paremmin suunnitella resurssien tarvetta tai en-
nakoida kausivaihtelusta aiheutuvia muutoksia. Vastaavasti pitkdn aikavélin ennusteet voi-

vat kohdistua enemmén strategiaan tai rahoitukseen.
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Kuva 3: Esimerkkejéd ennustehorisonteista ja kiyttokohteista

2.2 Aikasarjadatan ominaisuudet

Aikasarjadataa kéytetddn ennustemallinnuksessa, kun tavoitteena on mallintaa halutun il-
mion kehittymisté aikaisempien havaintojen perusteella. Se voi olla péivittdistd, kuukausit-
taista, vuosittaista tai muulla aikajénteelld kerdttyd dataa. Aikasarjadata voidaan luonnehtia
koostuvan deterministisesté osasta, joka kuvaa sddnnonmukaista trendié ja mahdollista kau-
sivaihtelua, seké stokastisesta osasta, joka edustaa ennakoimatonta ja satunnaista vaihtelua.
Se eroaa poikkileikkausaineistosta siten, ettd siind on useita ajanhetkid yksittdisen tai muu-
toin lyhyen osion sijaan. Aikasarjadata voi siséltda yksittdisen muuttujan tai useita muuttujia,

jotka voivat olla toisistaan riippuvia. (Liitkepohl & Kritzig 2004)

Yleensd tilastolliset menetelmit olettavat aikasarjadatan olevan stationddrinen. Tamai tar-
koittaa, ettd sen keskiarvo, varianssi sekd kovarianssi pysyvét vakioina aikasarjan ldpi, eli
sarjan tilastolliset ominaisuudet eivét ole riippuvaisia tarkasteluhetkesté. Stationddrisyys ei
tarkoita, ettd perdkkaiset arvot olisivat vakioita, vaan ndiden tilastollisten ominaisuuksien
muuttumattomuutta pidemmaélléd aikavélilld. Lyhyelld aikavélilld voi siis olla havaittavissa

varianssia. Mikdli aikasarja ei ole stationddrinen, se voi aiheutua trendistd tai
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kausivaihtelusta. Tdma voi johtaa epéluotettaviin tuloksiin mallin ennustaessa tietyn lyhy-
emmain ajanjakson erityispiirrettd eteenpdin. Kausivaihtelu ei suoraan ole este ennustami-
selle, jos se on sddannollistd ja voidaan mallintaa erikseen. Aikasarjan stationdérisyys voidaan
tarkastaa autokorrelaatio- sekd osittaisella autokorrelaatiofunktiolla, jotka mittaavat aiem-
pien arvojen sekd tulevien arvojen vilistd korrelaatiota. Stationéérisyys voidaan myo0s testata
tilastollisilla menetelmilld, kuten Dickey-Fuller tai Augmented Dickey-Fuller. Aineiston
muokkaaminen stationdériseksi tapahtuu poistamalla trendi differensoinnilla, jossa aikai-
sempi arvo vihennetddn nykyisestd arvosta. Mikili havaitaan kausivaihtelua, se saadaan
muokattua stationédriseksi differensoimalla nykyinen arvo esimerkiksi vuoden takaisesta ar-

vosta. (Cipra 2020; Liitkepohl & Kritzig 2004; Mignon 2024)

Aikasarjadataa hyodyntdviin malleihin voidaan lisétd ulkoisia tekijoitd eli eksogeenisid
muuttujia tehostamaan mallien ennustustarkkuutta. Eksogeenisid muuttujia voi olla muun
muassa sddolosuhteet tai makrotaloudelliset muuttujat kuten korkotasot tai inflaatio (Yadav
2024; Yan et al. 2023). T4dlloin on oleellista varmistaa, ettd eksogeeniset muuttujat eivét ole
korreloituneita keskenédén seké aikasarjadatan kanssa. Muutoin malleissa voi ilmentyd mul-
tikollineaarisuutta, joka voi lisdtd varianssia seka virheita tilastollisissa testeissé (Liitkepohl
& Kritzig 2004). Eksogeenisten muuttujien tulee olla myds ennustettavissa ja kohdistettu

samalle aikajanteelle, jotta malli sdilyy luotettavana.

2.3 Tilastollisten menetelmien sekd koneoppimismallien eroavaisuudet

Tilastolliset menetelmadt ja koneoppimismallit ovat yleisesti kiytettyjd ldhestymistapoja en-
nusteiden mallintamiseen. Tilastolliset menetelmét ja mallit pohjautuvat matemaattisiin kaa-
voihin seka tilastollisiin oletuksiin kuten datan stationéérisyys, lineaarisuuteen sekd normaa-
lijakaumaan (Liitkepohl & Kritzig 2004). Myds koneoppimismallit hyddyntdvit matemaat-
tisia kaavoja, mutta ne eivét ole aina yhtd tarkasti ennalta mairéttyji tai vaadi samoja tilas-

tollisia oletuksia.

Ne voidaan myos luokitella parametrisiin seki ei parametrisiin malleihin (Taulukko 2). Pa-
rametristen mallien matemaattiset kaavat ovat ennalta méériteltyjd. Ei parametriset mallit
oppivat riippuvuudet sekid matemaattiset mallit datasta. Koneoppimismalli ei kuitenkaan ole
vélttimattd tdysin parametrinen vaan voi sisdltdé ei parametrisia osia. Niissd parametrit eivét

aina ole ennalta médrittyjd, vaan ne voivat méédrdytyd mallin oppimisen kautta (Khadse et
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al. 2020). Parametriset mallit tdten my0s vaativat vihemmin laskennallista tehoa verrattuna
ei parametrisiin (Gautam & Singh 2020; Seaman 2018). Koneoppimismallit ovat herkempié
mallien ylisovittamiselle, joka voi johtaa optimistisiin tuloksiin koulutusdatalla ilman sa-

moja tuloksia testidatalla (Fildes et al. 2022).

Taulukko 2: Esimerkkejd parametrisista seké ei parametrisista malleista aikasarjadatan en-

nustamiseen
Menetelma Parametriset mallit Ei parametriset mallit
Tilastolliset mallit | ARMA-mallit LOESS
Vektori autoregressio (VAR) Kernel regressio
Lineaarinen ja logistinen regres-
sio
Kone- ja Tukivektorikoneet (SVM) Decision Tree (DT)/Random
syviaoppimismallit | LSTM/GRU (Ei tdysin paramet- | Forest (RF)
rinen) Gradient Boost -mallit (GB)
K-Nearest Neighbors (KNN)

Tilastolliset menetelmit ja koneoppimismallit eroavat myds niiden laskentatehon vaatimuk-
silta. Tilastolliset menetelmét vaativat vihemmén laskennallista tehoa vdhdisempien para-
metrien takia. Niissd on valmiiksi rajattu miéra parametreja, joiden avulla malli optimoi-

daan.

2.4  Ennustemallien arviointimenetelmét

Ennusteiden arviointi on keskeinen osa mallien tarkastelua sekd suorituskyvyn mittaamista.
Ilman riittdvaa arviointia malli voi tuottaa harhaan johtavia tuloksia, jotka voivat johtaa vir-
heellisiin pdétoksiin, vaikka malli olisikin tarkkuusmetriikaltaan hyvéd (Nandi & Pal 2022).
Oleellista on pyrkid valitsemaan tapaukseen sopivat arviointimenetelmit mallinnuksen eri

vaiheisiin. Arvioinnin onkin siis hyvi alkaa jo datan kasittelysta.

Datan tulisi olla puhdistettu merkittdvistd outlier-arvoista, silli muutoin malli voi oppia ne
ja vairistad tuloksia (Cissoko et al. 2025). Dataa syottdessda mallille tulisi ottaa huomioon

ristivalidaatio, silld se lisdd mallin ennusteiden tarkkuutta (Makridakis et al. 2022). Mallin
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tarkkuutta arvioidessa tulisi valikoida tapaukselle sopivat mittarit. Vaérin valitut mittarit voi-
vat johtaa mallin ylisovittamiseen tai olla kdyttokelvottomia datan luonteen takia. Esimer-
kiksi keskimddrdinen absoluuttinen prosentuaalinen virhe (MAPE) ei ole sopiva mittari da-
talle, jonka arvot pyorivit nollan ldhelld (Hewamalage et al. 2023). Sen arvot kasvavat liian
suuriksi kaavansa (1) takia, kun ennustettu arvo Y; ja todellinen arvo y, ovat alle 1, ja mah-
dolliset negatiiviset arvot eivdt anna luontevasti tulkittavia positiivisia tuloksia (Hewama-

lage et al. 2023).

1
MAPE = — ¥,

Yye—Yt
Yt

jossa ennustettu arvo on Y; ja todellinen arvo y;.

Ristivalidaation on tarkeiti, jotta mallit olisivat paremmin yleistettivissd. Sen perusperiaate
on jakaa data koulutus- seki testiosioon (Liu & Zhou 2024). Yksi menetelmistd on Holdout,
jossa data jaetaan yhteen koulutus- ja testiosaan. Ristivalidaatioon yleisempi menetelma on
K-fold, jossa data jaetaan valittuun méérdén 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 perdkkiisten havaintojen korrelaatio. Bergmeir et al. (2018) mukaan K-fold
voisi olla mahdollinen metodi, mikili data on puhtaasti autokorreloitunut ja sen jaddnnosarvot
eivdt ole korreloituneita keskendén. Lisdksi ristivalidaation metodia valittaessa tulee ottaa
huomioon aikasarjan stationddrisyys, silld epdstationdériselle datalle voi olla parempi valita
eri metodi (Cerqueira et al. 2020). Aikasarjadatalle kaytettyjd ristivalidaation metodeja on
muun muassa liukuva ennuste (rolling forecast) sekd kasvava ikkuna ( walk forward) (Meh-
tab et al. 2021; Wang et al. 2021). Reaalimaailman tapauksissa data ei kuitenkaan usein ole
stationdiristd vaan sisdltdd kausivaihtelua sekd muita varianssin vaihtelua aiheuttavia teki-
JOita.

Ennustetarkkuuden tai -virheen arvioinnissa ei ole yhté selkeétd mielipidettd parhaasta mit-
tarista (Makridakis et al. 2022). Yleisesti kdytettyjd mittareita MAPE:n lisdksi ovat keski-
virhe (MSE) (2), keskivirheen nelidjuuri (RMSE) (3) sekd keskimédrdinen absoluuttinen
virhe (MAE) (4), milld on jokaisella omat vahvuutensa ennustevirheiden arvioinnissa (Tau-

lukko 3). (Koutsandreas et al. 2021)

MSE = = ¥y (ye = Y)? @)



RMSE = \/% Yi=1 (e — V)?

MAE =

14

t=1 |lye = Yt

n

joissa ennustettu arvo on Y; ja todellinen arvo y;.

3)

4,

Taulukko 3: Yleisid ennustevirheiden arviointimenetelmii

Arviointimenetelmé

Kaava

Menetelmien etuja seki rajoit-

teita

MAPE

n

»

t=1

Ye — Y:

Ve

* 100 %

Helppo tulkita virheen suuruutta
suhteessa todellisiin arvoihin.
Huono pienilld arvoilla, silld voi

johtaa epitarkkoihin tuloksiin.

MAE

t=1

Kertoo suoraan keskiméardisen
poikkeaman todellisista arvoista.
Ei yhté herkka suurille poik-
keamille, joten RMSE voi olla pa-

rempi tarkemmissa tapauksissa.

MSE

Korostaa suuria poikkeamia neli-
oinnin takia enemmén kuin RMSE.
Hyvi mallien optimoinnissa herk-
kyyden vuoksi.

Ei yhté intuitiivinen, kun RMSE

yksikoiden nelidinnin takia.

RMSE

Hyddyllinen kriittisemmissd ennus-
teissa herkkyytensd vuoksi.
Helpompi tulkita, mutta korostaa
vihemmaén virheitd verrattuna

MSE:hen.
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3  Tilastolliset menetelmait ennustemallinnuksessa

Aikasarjadatan ennustaminen tilastollisilla menetelmilld siséltda lukuisia eri malleja, kuten
ARIMA, vektoriautoregressio (VAR) sekéd eksponentiaalinen tasoitus. Mallien periaatteet
ovat hieman toisistaan poikkeavia, vaikka niitd voidaan soveltaa samoihin kiyttokohteisiin.
Seuraavat kappaleet kasittelevét autoregressiivisen liukuvan keskiarvon mallin eri muotoja

sekd kayttod, mikd on jatkossa lyhenteelld ARMA.
3.1 ARMA-mallien toiminta

ARMA-mallit koostuvat vihintdin autoregressiivisestd osasta (AR) seké 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 sisdltdvit muu-
toksia matemaattisiin kaavoihin lisdten niithin esimerkiksi trendin poiston, eksogeenisen
muuttujan tai kausivaihtelun poiston. Yksinkertaisin malleista on ARMA (5), joka ei sisdlld

differensointia tai kausivaihtelun poistoa.
Ve = Z?:l biye—i + Z;!:l 9j)’t—j + € (5),

jossa ¢y ... p; ovat autoregressiiviset (AR) painot, 6, ... 8; ovat liukuvan keskiarvon (MA)

painot, p on AR-osan viiveiden méird, g on MA-osan viiveiden méaara.

ARMA-mallit tulivat tunnetuksi Box-Jenkins-menetelmastd, joka pyrkii rakentamaan mallin
systemaattisen prosessin kautta. Se voidaan jakaa kolmeen pddvaiheeseen: mallin valinta,
parametrien madrittely sekd mallin arviointi. Mallin valinta toteutuu tarkastelemalla aikasar-
jan stationdérisyys. Mikéli trendid tai kausivaihtelua on havaittavissa, muutetaan malli sithen
sopivaksi (Taulukko 4). Sopivat viiveet p ja ¢ midritetddn autokorrelaatiofunktion seké osit-
taisautokorrelaatiofunktion avulla. Parametrit mééritelldén esimerkiksi suurimman uskotta-
vuuden estimaatilla. Ja lopulta mallista tarkastetaan jaanndsten normaalijakautuneisuus sekd
autokorrelaatio. Niiden tarkastaminen on tirkeétd tulosten luotettavuuden validoimiseksi.

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

Malli Merkinti Selite

Autoregressiivinen malli AR (p) Nykyinen arvo riippuu

(AR) menneistd arvoista.

Liikkuva keskiarvo (MA) MA (9) Nykyinen arvo riippuu
menneisté residuaaleista

Autoregressiivinen litkkuva | ARMA (p, q) Yhdistdd AR ja MA samaan

keskiarvo (ARMA) malliin

Autoregressiivinen integ- ARIMA (p, d, q) Lisdi trendin poistavan dif-

roitu litkkuva keskiarvo ferensoinnin (d) ARMA

(ARIMA) malliin

Kausittainen ARIMA (SA- | SARIMA (p, d, q) (P, D, O, | Liséa kausivaihtelun pois-

RIMA) s) ton malliin.

Suotuisampien parametrien valinta vie enemmén aikaa siirtyessi ARMA-mallista monimut-
kaisempiin ARIMA- sekd SARIMA-malleihin. Ennustetarkkuuden sekd mallin sovituksen
vélistd yhteyttd tulisi tarkastella kvantitatiivisesti, jotta valittu malli olisi perustellusti paras.
Yleisesti kédytettyjd menetelmid ovat Akaiken informaatiokriteeri (AIC) sekd Bayesialainen
informaatiokriteeri (BIC) (Kuha 2004). Niiden avulla voidaan tarkastella mallin tarkkuuden
sekd parametrien tasapainoa. Mikili malli valitaan BIC avulla eikd AIC, malli voi kérsiad
ennustetarkkuudessaan. AIC arvon perusteella valittu malli toisaalta voi olla ylisovitettu.
AIC- sekd BIC-arvoja hyddyntédessé paras malli valitaan pienimmin arvon mukaan. AIC (6)
ja BIC (7) poikkeavat vain hieman kaavaltansa, silld BIC ottaa huomioon mallin aineiston

havaintojen méaarén.
AIC = =2In(L) + 2k (6)
BIC = —2In(L) + k In(n) (7),

joissa L on log-uskottavuusfunktio, £ on parametrien mééri ja » on havaintojen maéra.
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3.2 Datan vaatimukset seké esikésittely

ARMA-mallia kéyttidessd oletuksena on datan stationddrisyys (Liitkepohl & Kritzig 2004).
ARMA-mallille on olemassa vaihtoehtoisia malleja, joilla aineisto voidaan muokata mallin
sisélld stationdériseksi. ARIMA-malli sisdltdd trendin poistavan differensoinnin ja SA-
RIMA- ottaa huomioon kausivaihtelun poistamisen valitulla viiveelld. Datan esikésittelyssé
tulisi ottaa huomioon merkittdvien poikkeamien seké puuttuvien arvojen kasittely. Puuttuvat
arvot tulisi tdyttda, jotta aikasarja pysyisi ehyend. (Bianco et al. 2001; Laome et al. 2021;

Niako et al. 2024)

ARMA-mallit olettavat, ettd jidinndstermien varianssi pysyy vakiona. Jos mallissa on havait-
tavissa heteroskedastisuutta, aineistolle voidaan tehdd logaritmimuunnos tai Box-Cox-
muunnos (Cipra 2020). Esikésittelyssi tulisi kuitenkin huomioida, ettd litkaa alkuperdisesté

tiedosta ei poistu. Muutoin malli ei endi tuota vélttdméttd hyodyllisid tuloksia.

3.3 Mallin hyddyt ja rajoitteet

ARMA-mallien merkittidvd etu on niiden yksinkertaisuus seké tulkittavuus. Ne tarvitsevat
viahimmilld4n noin 50 havaintoa, joka on merkittdvisti vihemmain verrattuna kone- ja sy-
vioppimismalleihin (Box & Tiao 1975; Master’s in Data Science n.d.). Malli koostuu sel-
keistd AR- ja MA-osista, joiden viivearvoilla p ja g saadaan méériteltyd huomioon otettujen
aikaisempien havaintojen médrd. Sen laajennuksilla, kuten ARIMA ja SARIMA, saadaan
véhiisilld parametrilisdyksilld otettua huomioon kausivaihtelua seké trendid. Mallit ovat ma-
temaattisesti melko yksinkertaisia ja tdmé tekee sen tuloksista helposti tulkittavia. Niiden
koulutus pohjautuu perinteisiin uskottavuusfunktioihin, eivitkd ne tarvitse laskennallisesti

vaativia syvdoppimisalgoritmeja parametrien méaarittelyyn.

ARMA-mallin kdytdssd on myds rajoitteita, jotka voivat johtaa ylisovittamiseen. Mikali pa-
rametrit p ja ¢ madritetdéin liian suuriksi, malli oppii litkaa datasta. Vastaavasti liian suuri
differensointi tai virheellinen kausivaihtelun komponenttien valinta voi heikentdd mallin
tarkkuutta seka yleistettdvyyttd. Néissd tapauksissa malli voi alkaa ylisovittamaan satunnais-
vaihtelua, jota ei oikeasti ole. Tdméan takia ARMA-malleja kayttiessa tulisi tarkastaa jaén-
ndsarvojen korrelaatio. Mikéli korrelaatiota on havaittavissa, malli voi olla ylisovittunut ja

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

Seuraavissa kappaleissa késitellddn yleisid kone- ja syvdoppimismalleja aikasarjadatalle en-
nustamiseen. Kappaleet tarkentuvat Long Short-Term Memory -mallin (LSTM) késittelyyn,
silld se on valikoitu tdhdn tyohon vertailtavaksi ARMA-mallien kanssa. Kappaleissa késitel-
ladn datan esikésittelyd sekd LSTM-mallin hyotyjéd seké rajoitteita aikasarjadatan ennusta-

mismalleissa.
4.1 Kone- ja syvdoppimismallien eroavaisuudet

Koneoppiminen voidaan luokitella tekoédlyn osajoukoksi, jonka sisdlle kuuluu syvaoppimi-
nen (Kuva 4). Kone- ja syvidoppimista yhdistdd datan hyodyntdminen algoritmien koulutta-
miseksi. Niiden vililld on kuitenkin eroavaisuuksia toimintaperiaatteissa, tulkittavuudessa
sekd datan tarpeissa ja laskentatehon vaatimuksissa. Kone- ja syvioppimismallien koulutta-
minen voi olla valvottua, valvomatonta tai vahvistavaa oppimista. Valvotussa oppimisessa
malli tietdd datasta selitettdvin muuttujan etukiteen ja se pyrkii mallintamaan annetun syot-
teen vilistd yhteyttd sithen. Valvomaton oppiminen puolestaan perustuu datan kategorisoi-
miseen. Vahvistava oppiminen on monimutkaisempi jirjestelma, jossa “agentti” eli jérjes-
telmd oppii kokeilemalla toimintoja ympéristossd. (Auffarth 2021; Jo 2021; Nandi & Pal
2022)

Tekoiily (AI)

Syvioppiminen
(DL)

Kuva 4: Tekodlyn, kone- ja syvdoppimisen suhde. (Mukaillen Khalkar et al. 2021)
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Koneoppimismallit pohjautuvat tilastollisiin menetelmiin sekd matemaattisiin algoritmeihin,
jotka oppivat datan avulla tuottamaan haluttuja lopputuloksia. Yleisesti kaytettyjd koneop-
pimismalleja ovat regressiomallit, pddtospuut (decision tree), satunnaismetsét (random fo-
rest) sekd k-1dhimmaén naapurin malli (k-nearest neighbour). Niille riittdd pienempi aineisto

ja ne tarvitsevat vihemmaén laskennallista tehoa verrattuna syvaoppimismalleihin.

Syvéoppimismallit eroavat koneoppimismalleista hyddyntdmailld keinotekoisia neuroverk-
koja (ANN). Niiden toiminta perustuu verkkomaiseen rakenteeseen, jossa syotekerroksen
(input layer) data muokataan piilokerrosten (hidden layer) lépi ulostulokerrokseen (output
layer) (Kuva 5). Syotekerrokseen saapuva data muokkautuu ulostuloksi aktivointifunktioi-

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

Input Layer e R Hidden Layer e R* Output Layer e R’

Kuva 5: Yksinkertainen kuvaus neuroverkosta

Rekursiiviset neuroverkot (RNN) ovat neuroverkkojen tapaus, joka kykenee sdilyttiméan
aikaisempien havaintojen tietoa muistikerrokseen h, (Kuva 6) (Mienye et al. 2024). Muisti-
kerroksen avulla malli oppii datasta ajallisia riippuvuuksia. RNN-mallit karsivét kuitenkin
katoavan tai rdjéhtdvén gradientin ongelmasta (vanishing/exploding gradient problem)
(Hochreiter 1998; Mienye et al. 2024). Katoavan gradientin ongelmassa neuroverkon paino-
tukset pienenevit liikaa, joka johtaa mallin kykenemittomyyteen oppia pidemmaén aikavilin
riippuvuuksia. Rdjdhtavin 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) kehittivdt Long Short-Term Memory-mallin (LSTM)

ratkaisemaan kyseisid 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 késitteleméén pitkdaikaisia riippuvuuksia datassa. Se eroaa tavallisista RNN-mal-
leista kykenemadlld ratkaisemaan katoavan gradientin ongelman (vanishing gradient prob-
lem) solurakenteensa takia (Mienye et al. 2024). Lyhytaikainen (hidden state) seka pitkdai-
kainen muisti (cell state) ovat LSTM-mallin erityispiirre, jonka avulla aiempien havaintojen
tieto séilyy mallin sisédlld kolmen portin avulla. Unohtamisportti méérittelee uuden sydtteen
seké lyhytaikaisen muistin perusteella paljonko aiempaa tietoa poistetaan. Sitten tulosportti
maédrittelee ulostuloon menevén tiedon ja lopulta syoteportti paivittda pitkdaikaisen seka ly-
hytaikaisen muistin. (Sherstinsky 2020; Mienye et al. 2024) LSTM-mallin arkkitehtuuri on

esitetty kuvassa 7.

Ct1 / \ Ct

A /

hgq ht

A\ 4

Kuva 7: LSTM-mallin arkkitehtuuri (Oliveira et al. 2021)
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Neuroverkoissa tieto kulkee aktivaatiofunktioiden 1épi, silld ne mahdollistavat tiedon ei-li-
neaarisen kdsittelyn. LSTM-mallin porttien ldpi kulkeva tieto péivittyy aktivaatiofunktioi-
den ldpi seuraavasti. Unohtamisportti ensiksi méérittelee paljonko C;_, pitkdaikaisesta muis-

tista sdilytetdén kaavan (8) mukaisesti.
fe = oWy - [he_1, %] + bf) (3),

jossa f; on unohtamisportin aktivaatiofunktio, h,_, on edellisen aika-askeleen lyhytaikainen
muisti, x; on nykyinen sydte, Wy ja by ovat painot seké bias-termit ja o on sigmoidi-funktio.
Sigmoidi-funktio saa arvonsa 0—1 vililld. Sitten syoteportin 14pi mééritetddn uuden tiedon

lisdyksen mééra pitkdaikaiseen muistiin kaavojen (9 ja 10) mukaisesti.

iy = oW [he—q, x ]+ by) )
¢ = tanh(W, - [hy—y, x:]1 + b.) (10),

joissa I, on sydteportin aktivaatiofunktio, ¢, on uusi pitkdaikaisen muistin ehdotettu tieto ja
painot ja bias-termit ovat W;, W,, b; ja b.. Tanh-funktio saa arvonsa -1 ja 1 vililld. Pitkaai-

kainen muisti péivittyy seuraavasti kaavan (11) mukaisesti.
C:=ftOC-1 + i Oc, (11),

jossa C; on péivitetty pitkdaikainen muisti ja © on Hadamardin tulo. Lopulta tulosportin lépi

saadaan haluttu arvo seki piivitetty lyhytaikainen muisti kaavojen (12 ja 13) mukaisesti.

o = o(W, - [he—1, xc] + bo) (12)
h; = o, ®tanh (C;) (13),

joissa o, on tulosportin aktivaatiofunktio ja h, on lyhytaikainen muisti seké ulostulo.

LSTM-mallin suorituskykyyn vaikuttaa sen hyperparametrien méérittely, joka toteutetaan
ennen mallin kouluttamista. Mahdollisia hyperparametreja on esimerkiksi piilotilojen maira
(number of hidden units), oppimisnopeus (learning rate) sekid Epoch. Piilotilojen mééra ku-
vastaa painotermien ulottuvuuksien médrié, joten suurempi luku mahdollistaa monimutkai-
sempien riippuvuuksien mallintamisen. Oppimisnopeus liittyy painotermien pdivittimiseen,
joka tapahtuu BPTT-tekniikalla (Backpropagation Through Time). Epoch puolestaan kertoo

datan lapikdyntien médrin koulutusvaiheessa.
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4.3 Tarvittavan datan mééri ja késittely

LSTM vaatii merkittdvésti enemmén dataa verrattuna ARMA-malleihin. Havaintoja tulisi
olla yli tuhat, jotta mallin parametrit saataisiin tarkennettua riittdvésti. Liian pienelld datalla
malli ei vdlttdmattd tunnista riittdvasti vaihtelua. LSTM-malleja kaytettdessé tulee tarkastella
puuttuvat arvot ja tiyttdad ne tilanteeseen sopivalla tavalla. Datan ei tarvitse olla stationii-
ristd, kun kdytetddan LSTM-malleja. Stationdériseksi muokattu data voi kuitenkin nopeuttaa
mallin oppimisprosessia, kun trendi tai kausivaihtelu on jo valmiiksi poistettu eiké sité tar-

vitse oppia tai unohtaa.

Datan kisittelyssd merkittdva tekija on ristivalidaatio, jota késiteltiin tarkemmin kappaleessa
2.4. Sen avulla saadaan paremmin varmistettua, ettd mallista ei muodostu ylisovitettu. Aika-
sarjadatan mallintamisessa oleellinen tekijad on tulevien arvojen ennustaminen, joita malli ei
ole vield ndhnyt. Mikéli malli on koulutusvaiheessa ndahnyt kaiken datan, se voi johtaa epi-
saannollisen vaihtelun liian tarkkaan ennustamiseen. Ristivalidaatiolla on myds merkitys

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

4.4 Mallin hyddyt ja rajoitteet

LSTM-malleilla on omat hyotynsd aikasarjadatan ennustamisessa ja niilld on mahdollista
tuottaa hyvinkin tarkkoja tuloksia. Yksi merkittdvimpia tekijoitd on se, ettd se ei vaadi stati-
onddristd dataa. LSTM-malli mahdollistaa titen epdlineaarisien riippuvuuksien mallintami-
sen sekd suurien dataméérien kasittelyn. Se tekee LSTM-malleista joustavamman vaihtoeh-
don verrattuna perinteisiin tilastollisiin menetelmiin, silld ne pystyvét késittelemain datassa
esiintyvéa trendid sekd kausivaihtelua suoraan mallin sisdlld. Tdiméa on mahdollista sen solu-

rakenteen sekd hyperparametrien avulla.

LSTM-malli kuitenkin vaatii enemméin laskentatehoa verrattuna ARMA-malleihin. Tdma
johtuu useampien hyperparametrien madrittelysti sekd suuremman aineiston tarpeesta. Hy-
perparametrien optimointi tarvitsee asiantuntemusta sekd omat ristivalidaatiotekniikat, jotta
malli ei ylisovitu. (Singh et al. 2023) LSTM-mallit ovat myds vaikeampia tulkita, silld ne
ndyttdytyvit mustilta laatikoilta (black box models), joista tiedetdén vain 1dhtotiedot sekd

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

ARMA-mallit ovat helposti kdytettdvid benchmark-malleja aikasarjadatan ennustemallien
vertailussa, silld niissd on véhin parametreja ja niiden tulokset ovat helposti tulkittavissa.
Seuraavat kappaleet késittelevit tyohon kerittyjen aineistojen tuloksia valituilla mittareilla.
Aineisto sisélsi 2019 jélkeen julkaistuja tutkimuksia, jotka olivat vertaisarvioituja ja kisitte-
livit myynnin tai kysynnin ennustamista. Aineistoista kirjattiin taulukkoon useampi ha-
vainto, mikéli niistd 16ytyi useita ARMA-malleja. Lopulta késitelldén tulosten vertailukel-

poisuutta sekd kédytettyjen mittarien yleisyyttd aineistojen perusteella.

5.1 Aineistoon valitut julkaisut

Temdir et al. (2019) tutkivat julkaisussaan asuntojenmyynnin ennustamista ARIMA, LSTM
sekd hybridimallilla. Data oli kerdtty 2008—2018 vililta ja oli kuukauden tarkkuudella 124kk
ajalta. Julkaisussa ei mainita tarkempaa trendin tai kausivaihtelun késittelyi ja datasta kay-
tettiin 70 % mallien koulutukseen ja 30 % testaukseen. ARIMA-mallin parametrit estimoitiin
seitsemadstd eri mallista muotoon ARIMA (1, 1, 1) tai ARIMA (0, 1, 2), silld ne tuottivat
alimmat MAPE tulokset. ARIMA (1, 1, 1) kuitenkin tuotti paremmat RMSE sekd MSE tu-
lokset. LSTM-malli optimoitiin julkaisussa Epoch-arvojen avulla ja tarkimmat ennusteet
tuottivat Epoch (1000). Julkaisu ei sisdltdnyt ristivalidaation metodeja eiké stationddrisyyden
kisittelyd. Se sisdlsi myos hybridi mallin (LSTM 1500 Epoch-ARIMA (1,1,1)), joka tuotti

malleista tarkimmat tulokset.

Abbamesimehr et al. (2020) késittelivdt useita eri ennustemalleja huonekalujen, teknologia-
laitteiden sekéd toimistotarvikkeiden myyntidatalla. Data oli kerétty 2014-2017 vililta ja se
koostui ldhes 10 000 havainnosta. Tarkkuus muokattiin kuukausitasolle korkean piivittdisen
vaihtelun takia. Mittareiksi valikoitiin MAPE, MSE sekd RMSE. 75 % datasta kéytettiin
koulutukseen ja 25 % testaukseen. ARIMA (6, 0, 0) sekd SARIMA (0, 0, 0)(1, 1, 0, 12)
parametrit optimoitiin AIC arvon avulla. Julkaisu sisdlsi neljd eri LSTM-mallia, joista yk-
sinkertaisimmassa normaalissa LSTM-mallissa oli yksi piilokerros seké ulostulokerros. Va-

littuja hyperparametreja ei kuvattu julkaisussa.



24

Athiyarath et al. (2020) vertailivat useita eri ennustamismalleja kolmella eri ennustehorison-
tilla sekd aineistolla. Datan tarkkuustasoa ei mainittu. Tuloksista taulukoitiin nettimyyntid
kasitelleiden havaintojen RMSE arvot. Julkaisu sisdlsi RMSE arvon lisdksi selitysasteen
(R*2). Datasta mainittiin, ettd se siséltdd ”seki kausivaihtelua, mutta ei trendid ja kausivaih-
telua”, joten sen voidaan olettaa olevan stationéddrinen. Julkaisu ei tarkentanut kéytettyja pa-

rametreja eikd ristivalidaation metodeja.

Wang et al. (2021) vertailivat viiden tuotteen kysynnén ennustamista 1.1.2017-31.8.2019
véliltd ja havaintoarvoja oli kokonaisuudessaan 6000. Data muokattiin viikkotasolle ja se ei
sisdltidnyt trendié tai kausivaihtelua. Julkaisun ennustetavoite oli lyhyelld kolmen viikon ho-
risontilla. Datan esikisittely sisdlsi myds puuttuvien arvojen kasittelyn. Valitut metriikat oli-
vat MAE, MAPE sekd 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 kédytettiin 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) késittelivdt myyntidatan ennustamista 1972-2017 vililtdi ARIMA, SA-
RIMA ja LSTM-malleja hyddyntden. Data kasiteltiin kuukausitasolla, joten datapisteitd oli
lopulta 548. ARIMA-malli koulutettiin 80 % datalla ja koulutettiin 20 % testidatalla. Datan
epéstationddrisyys késiteltiin tekemilld logaritmimuunnos. ARIMA:n parametreiksi valittiin
(2, 1, 2) tarkastelemalla AR sekd MA osia erikseen ja lopulta yhdistaimélld ne. SARIMA:n
parametreiksi valittiin (2, 1, 4)(0, 1, 1, 7) ja silld kdytettiin alkuperdistd dataa ilman loga-
ritmimuunnosta. LSTM-malli koostui yhdestd ndkyvistd kerroksesta, sadasta piilokerrok-
sesta (hidden layer) seké ulostulokerroksesta. Data MinMax-skaalattiin 0 ja 1 vélille LSTM-
mallia varten. Sen optimointimalli oli Adam ja paras tulos saatiin Epoch (2), mutta muita
koulutukseen merkittdvid hyperparametreja ei mainittu ristivalidaation metodien liséksi.
LSTM-mallin mainittiin olevan tarkempi, mutta kalliimpi toteuttaa ja vaativan enemmaén

laskennallista tehoa.

Ensafi et al. (2022) tutkivat useita eri ennustemalleja huonekalujen myyntidatalla, joka oli
kerdtty 2014-2017 véliltd. Se sisdlsi 9994 datapistettd ja ennustetarkkuus oli kuukauden kes-
kitasolla. Valitut metriikat olivat MSE, RMSE sekd MAPE. ARIMA:n sekd SARIMA:n pa-
rametrit médriteltiin Grid Search-metodilla seuraavasti: ARIMA (6, 0, 0) ja SARIMA (0, 0,
0)(1, 1, 0, 12). Julkaisussa késiteltiin useita eri LSTM-malleja, mutta tuloksien
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vertailukelpoisuutta varten niisté taulukoitiin normaali LSTM-malli. Datasta mainittiin kuu-
kausittaisen myyntivolyymin olevan noin 500-1500 vililld, joten RMSE arvojen voidaan

olettaa olevan suurempia.

Shetty et al. (2022) vertailivat ARIMA, SARIMA sekd LSTM ennustetarkkuuksia 2016—
2019 vililla tehdyistd autokaupoista viikkotasolla. Datapisteité oli lopulta 194, jotka jaettiin
158 pistettd koulutukseen, 20 validaatioon sekd 15 mallien testaukseen. Dataa ei muokattu
stationdériseksi aluksi ja testit toteutettiin viikkotason tarkkuudella. Valitut metriikat olivat
MAE sekd RMSE. ARIMA:n parametreiksi muodostuivat (2, 1, 3) ja SARIMA:n (2, 1, 2)(1,
1, 0, 52). LSTM-malli koostui kuudesta kerroksesta ja siind kdytettiin Nadam-mallia opti-

moimaan parametreja.

Li et al. (2023) tutkivat ennustemallinnusta neljan kiinalaisen supermarketin myyntidatalla
1.1.2017-1.8.2021 vililtd. Data sisélsi yli 2 miljoonaa havaintoa sekéd yli 3000 tuotetta,
mutta mallinnukseen valikoitiin kurkun sekd banaanien myynti. Ennustetarkkuus toteutettiin
pdivatasolla 30 pdivdi eteenpdin. Valitut metriikat olivat MAPE sekd RMSE. Aineisto muo-
kattiin ARIMA mallia varten stationdiriseksi differensoinnilla mallin d parametrin avulla.
Julkaisussa oli lisdksi malli, joka sisélsi exogeenisid muuttujia kuten sddn vaikutuksen
myyntiin. Tarkempia ARIMA:n sekd LSTM:n parametrejd ei mainittu ollenkaan eika risti-

validaation metodeista.

Boukrouh et al. (2025) tutki hybridimallin kdyttod myynnin ennustamisessa ja sen data oli
kerdtty 2.1.2011-30.12.2023 vililtd supermarketista USA:ssa. Data skaalattiin max-min
normalisoinnilla ja 80 % siilytettiin koulutus- sekd 20 % testidataan. Valitut metriikat olivat
ME, MAE, RMSE sekd MAPE. Mallit koulutettiin ja testattiin pdivdtason 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 késitelty ristivalidaatiota eikd tarkemmin

kuvattu datan stationddrisyyttd. Ehdotettu hybridimalli oli tarkin malleista.

5.2  Ennustetarkkuuden vertailu eri aineistoilla

Keritty aineisto muodostaa ldhes yksimielisen mielipiteen LSTM-mallin paremmuudesta

(Taulukko 5). Ainoastaan kahdessa tutkimuksessa ARMA-mallit saivat paremman
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ennustetarkkuuden. Laheskdén kaikista aineistoista ei 16ytynyt kaikkia tyohon valittuja met-
riikoita, joten tyhjit ruudut ovat tummennettuina taulukossa 5. Aineisto sisiltdd kokonaisuu-
dessaan 20 havaintoa yhdeksistd eri julkaisusta. Kaikista julkaisuista oli my0s havaittavissa,

ettd parempi malli oli jokaiselta metriikalta aina parempi.

Taulukko 5: Kerétyt tulokset

6/Wang et al. (2021) Sales data 1 3507,88
Wang et al. (2021) Sales data 2 9108,20
Wang et al. (2021) Sales data 3 1061,47
Wang et al. (2021) Sales data 4 5647,35

Wang et al. (2021)

Sales data 5

10273.37

-

Shetty et al. (2022)

Sales data

148,74

)

Boukrouh et al. (2025)

Sales data

O

Li et al. (2023)

Sales data 1

Li etal. (2023)

Sales data 2

Li et al. (2023)

Sales data 3

Li et al. (2023)

Sales data 4

Tutkimus Datasetti RMSE (ARIMA) MAPE (ARIMA) IMAE (ARIMA) RMSE (LSTM) MAPE (LSTM) [MAE (LSTM) ‘
1|Sirisha et al. (2022) Sales data 8,6812 0,0616 6,4811 3,9173 0,0299 3,2580‘
Sirisha et al. (2022)
SARIMA Sales data 6,0108| 3,9173|
2|Abbasimehr et al. (2020) Sales data
3|Ensafi et al. (2022) Sales data 137,22
Ensafi et al. (2022)
SARIMA Sales data 137,22
4|Temiir et al. (2019) Sales data 21,7570 17,9530
Short-term
S|Athiyarath et al. (2020) Sales data
Midterm
Athiyarath et al. (2020) Sales data
Long-term
Athiyarath et al. (2020) Sales data

Kun vertaillaan havaintoaineiston RMSE-tuloksia, voidaan havaita niiden vaihtelevan alle
10 jayli 10 000 vélilld. Tadmin havainto on selitettdvissd kaavan (3) luonteen takia. Aineistot
sisélsivdt hyvin eridvid suuruusluokkia havaintopisteiden arvoissa, mikd saa aikaan RMSE-
luvun vaihtelua julkaisujen vélilld. MAE-tulokset riippuvat yht lailla havaintopisteiden suu-

ruudesta. Sitd ei kuitenkaan 10ytynyt, kun kolmesta julkaisusta valitulla aineistolla.

MAPE-tulokset ovat paremmin vertailukelpoisia, silld se antaa virheelle prosentuaalisen ar-
von. Hyvd MAPE on alle 10 % ja sen saavutti ldhes jokainen LSTM-malli. ARMA-mallit
eivit saaneet alle 10 % MAPE arvoja yhtd usein, kun LSTM-mallit. Ainoa keritty julkaisu,
jossa ARIMA oli parempi ja siitd 16ytyi MAPE, ei saavuttanut alle 10 % tarkkuutta. MAPE-
arvoista on kuitenkin havaittavissa sen herkkyys outlier-arvojen kanssa. Tdma on havaitta-

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

Myynnin seké kysynnin ennustamisessa MAE sekd MAPE ovat helpommin tulkittavia paa-
toksenteon tukena. MAE tarjoaa konkreettisen poikkeaman valitussa yksikdsséd kuten kap-

palemadirissi tai euroissa. MAPE puolestaan on helposti tulkittavissa eri skaalaisten datojen
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vélilld prosenttiyksikon avulla. Kumpaakin virhemittaria voidaan hyodyntdi varastonhallin-
nan seki tuotannon suunnittelussa kdytdnnon tasolla. Esimerkiksi Sirisha et al. (2022) jul-
kaisusta voitaisiin padtelld tuotannon tarvitsevan sisdltdd neljdn tuotteen verran puskuria
kuukausitasolla. Mikdli MAE sekd MAPE olisivat olleet suurempia, olisi varastointikustan-

nusten arviointi seké toimitusketjun suunnittelu haastavampaa.

RMSE korostaa virheitd enemmaén verrattuna MAE. Néin ollen sitd voidaan soveltaa tuot-
teisiin, joiden kysyntdmaiérdt voivat vaihdella kriittisemmin. Mittarina RMSE soveltuu par-
haiten suotuisamman ennustemallin valitsemiseen herkkyytensd vuoksi. Pienempi RMSE on

siis suoraan yhteydessd vihemmain poikkeamille alttiille ennusteelle.

5.3 Tuloksien vertailukelpoisuuden haasteet

Vaikka kerdtyt julkaisut sisélsivdt vahintddn ARIMA- sekd LSTM-mallin, niiden vertailu-
kelpoisuus muodostaa haasteita samoista mittareista huolimatta. Merkittidvin havaittu haaste
oli julkaisujen ldpindkyvyyden puutteessa. Kaikista julkaisuista ei 16ytynyt tarkempaa ku-
vausta LSTM-mallin hyperparametrien valikoinnista, mikd heikentdé tulosten yleistetta-
vyyttd sekd toistettavuutta. Julkaisujen vililld on hyddynnetty eri metriikoita tdhén tyohon
valittujen RMSE, MAE sekd MAPE:n lisdksi. MAPE on ndistd mittareista ainoa, jota voi-
daan hyodyntia eri julkaisujen vililld, silld se antaa virheen prosentuaalisena arvona. MAPE
ei ole mittarina kuitenkaan tiydellinen erilaisten datasettien vélilld. Tdima on havaittavissa,
kun datasetit ovat jakautuneet eritavoin. Wang et al. (2021) julkaisun arvot ovat hyvin suuria
ja vastaavasti Sirisha et al. (2022) hyvin pienid. Niin ollen prosentuaalinen virhe on ennus-

tetussa myynnin méérissd hyvin poikkeava kappaleméadrissa.

Julkaisujen datasetit sisélsivdt véhintdan noin 200 havaintoa. Enimmillddn havaintopisteiti
oli yli 2 miljoonaa. LSTM-malli suosii suurempia aineistoja verrattuna ARIMA-malleihin,
joka voi johtaa puolueellisuuteen LSTM-mallin eduksi. Tdma aiheutuu LSTM-mallin luon-
teesta, silld se koostuu useista matemaattisista yksikoistd. Namé yksikot tarvitsevat koulu-
tusta varten merkittivin médrin dataa, jotta LSTM-yksikdiden lopputulos saadaan mallin-
tamaan koulutusvaiheessa sydtettyéd dataa. Julkaisut késittelivdat myds puutteellisesti LSTM-
mallin tarkkuuden poikkeamia koulutusdatan, testi- sekd validaatiodatan vililli. Muodos-
tettu malli voi olla tarkka, mutta samalla olla ylisovitettu. Siksi olisi tirkeétd tarkastella en-

nustetarkkuuksia testidatan lisdksi validaatiodatalla. Kaikissa julkaisuissa ei myOskddn



28

késitelty ristivalidaation metodeja tai hyddynnetty erityisesti aikasarjadatalle suunnattuja

metodeja.

Datan esikésittelylla on vaikutus mallien tuottamiin lopputuloksiin. Useassa julkaisussa ka-
siteltiin tilastollisista malleista ARIMA-mallia, joka pystyy kisittelemédan trendid differen-
soinnilla. ARIMA ei kuitenkaan kykene kausivaihtelun késittelyyn. Kausivaihtelua sisilta-
vt datasetit johtavat puolueellisiin tuloksiin LSTM-mallin eduksi, silld se kykenee kisitte-
lemddn epéstationdéristd dataa. Osassa julkaisuja kiytettiin SARIMA-mallia, joka pystyy
kuitenkin késitteleméén kausivaihtelun sekd trendin. ARIMA:n osalta yksikdin julkaisu ei
kisitellyt tulosten jadnndsarvojen tarkastelua, vaikka niille on oletuksena normaalijakautu-
neisuus. Jadnndsarvojen autokorrelaatioiden kisittely puuttui myos lahes jokaisesta julkai-
susta, vaikka valitut parametrit tuottivat julkaisuissa parhaat tulokset valittujen metriikoiden
suhteen. Jddnndsarvojen merkitys nikyy selkedimmin péivitason datalla, silld sen muokkaa-
minen kuukausitasoille pehmittéé vaihtelua. Taten vertailukelpoisuus heikkenee julkaisujen

vilill, jotka ovat kuukausitasolla verrattuna viikko- tai paivittdiselle tasolle.
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6 Johtopaitokset

Téssd kandidaatin tyOssd tutkittiin LSTM- sekd ARIMA-mallien hyddyntdmistd kysynnén
sekd myynnin ennustamisessa. Tutkimus toteutettiin systemaattisena kirjallisuuskatsauk-
sena. Paatutkimuskysymys oli 1. Miten LSTM- vertautuu perinteisempiin ARMA-malleihin
ennustemallinnuksessa?”. Sithen tarkennuttiin alatutkimuskysymyksilld 7.1 Parantuuko
ennustetarkkuus LSTM-mallilla?” sekéd 1.2 Miten mallien tulkittavuudet eroavat toisis-
tansa”. Niiden avulla pyrittiin rakentamaan selked kuva mallien nykytilasta sekd suunnasta

tulevaan.
1.1 Parantuuko ennustetarkkuus LSTM-mallilla?

Keriétyn aineiston pohjalta 16/20 testeistd tuotti LSTM-mallilla paremman ennustetarkkuu-
den kaikilla valituilla metriikoilla. Ennustetarkkuuksia mitattiin RMSE, MAE sekd MAPE
metriikoilla. Tuloksiin vaikuttaviksi tekijoiksi havaittiin datan luonne, koko, ennustehori-
sontti sekd parametrien médrittely. Tulosten vertailukelpoisuudesta 16ydettiin haasteita sa-
moista tekijoistd. Kaikista julkaisuista ei 10ytynyt selkeédtd kuvausta datan stationdérisyy-
desté tai sen késittelystd, valitusta ennustetarkkuudesta, datan kokoluokasta eikd mallien pa-

rametreista.

ARMA-mallit olivat tarkempia kahdessa julkaisussa. Temiir et al. (2019) tekemassé julkai-
sussa aineiston koko oli ARMA-malleille suotuisampi ollessaan vain 124 havaintoa. Siind
MAPE:n arvo oli kuitenkin 12 %, joten mallia ei ole alle 10 % raja-arvon. Athiyarath et al.
(2020) julkaisussa puolestaan ei mainittu havaintojen méérii, mutta siind ARIMA oli paras
malli lyhyelld, keskipitkélld seké pitkélld ennustehorisontilla RMSE seka selitysasteen mu-
kaan. Selitysaste on ennustemalleissa huono mittari, silld se kuvastaa selittivien muuttujien
osuutta selitettivdn muuttujan varianssista. Mikali malli saa siis hyvin korkean selitysasteen,
sen parametrit voivat olla ylisovitettuja. Julkaisun ei siséltéinyt tarkempaa kuvausta paramet-

reista sekd datan kokoluokasta, joten tulokset eivit ole vilttimattd luotettavia.

Merkittivimmat 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 sisélsi tuotteen, jonka kohdalla ARIMA:n MAPE sai 3015 % arvon ja
LSTM sai puolestaan 28,3 % arvon. Julkaisu sisilsi yli 6000 havaintoa, joten LSTM-mallin
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voidaan olettaa saavan parempia tuloksia. Yli 2800 % poikkeama voi kuitenkin viitata data-
setin luonteeseen, silld epistationddrinen data ei tuota luotettavia tuloksia ARIMA-mallilla.
Wang et al. (2021) julkaisun pohjalta voidaan kuitenkin todeta LSTM-mallin tuottaneen pa-

remmat tulokset kyseisten tuotteiden dataseteilla.
1.2 Miten mallien tulkittavuudet eroavat?

Kerittyjen julkaisujen pohjalta voidaan todeta ARIMA-mallin olevan selkeésti helpommin
tulkittavissa. Lihes jokaisesta julkaisusta 10ytyi tarkat parametrit sekd selitykset ARIMA-
mallien parametrien médritykselle. ARIMA-mallin tulkittavuus on konkreettisesti havaitta-
vissa, kun sen matemaattinen malli kirjoitetaan auki. Valitut parametrit kuvaavat suoraan

ennustettavaan arvoon vaikuttavien aikaisempien havaintojen mééraa.

ARIMA-mallin tulkittavuuden haastekohdat ovat painojen maéirityksen ymmaértamisessi. Se
vaatii tilastollisten menetelmien, kuten uskottavuusfunktioiden ymmaértdmistd. Muutoin
malli asettamien painojen ymmaértiminen jai vajavaiseksi. ARIMA:n kokonaisvaltainen
ymmértiminen mahdollistaa ennusteiden lisdksi niiden hyddyntdmisen kdyténnontasolla.
Mikaéli mallia hyodynnetddn ilman sitd, ei tulosten varmuudesta voi olla muuta kuin skepti-

nen.

LSTM-mallin hyperparametrien médrittelystéd oli enemman havaittavissa puutteita ja julkai-
sujen vililld oli havaittavissa eroavaisuuksia niiden valinnoista. Niilld voidaan mairitelld
solutilojen sekd yksikdiden médrin lisdksi useita eri asioita. Mallin rakentuessa useista eri
yksikoistd epdvarmuus mallin tulkittavuudessa kasvaa, silld havaintojen vaikutukset ennus-
teisiin eivét ole suoraan selitettdvissd muutaman matemaattisen kaavan takaa. LSTM-mallin
kouluttamisessa se voi kiydé aineiston ldpi halutun médrdn Epoch-hyperparametrin méérit-

tamisella.

Tédma tulkittavuuden puute kulkee kési kédessd kuvassa 8 havaittavasta suhteesta ennuste-
tarkkuuteen. LSTM-malli olisi parhaiten tulkittavissa, jos sen hyperparametrien méérittele-
minen kuvattaisiin niiden arvojen lisiksi. Sen avulla voitaisiin toistaa julkaisuissa tehtyja

havaintoja ja vertailla eri aineistojen vililld mallien yleistettdvyytta.
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O Liner Regression
O Decision Trees

O K-Nearest Neighbors

Interpretability

O Random Forests

O Support Vector Machines

Q Deep Neural Networks

Accuracy

Kuva 8: Mallien tarkkuuden ja tulkittavuuden suhde. (Nandi & Pal 2022)

ARIMA-mallien hyodyntdmisessi tulkittavuuteen tuo lisdhaasteita monimutkaisemmat mal-
lit kuten SARIMA tai SARIMAX. Lisétyt parametrit lisddvéat uusia osia yhtdloon seké pai-
noja médritettdvaksi. ARIMA:n tulkittavuus heikkenee myds, mikili malliin lisdtaén korkea-
asteisia parametreja, silld yksittdisen AR tai MA parametrin vaikutuksen havainnointi voi
olla vaikeampaa. LSTM-mallin painojen sekd bias-termien méérittyminen koulutusdatan
pohjalta on kuitenkin aina haastavampaa verrattuna ARIMA-malliin tai sen johdannaisiin.
Mallin tulkittavuus ei ole kuitenkaan itseisarvo hyvélle ennusteelle. Mallin kdyttoon vaikut-
taa kuitenkin kuka ennustaa ja mihin kayttdtarkoitukseen. Tulkittavuuden sekd ennustetark-
kuuden suhde on siis kéyttdjin itse arvioitava, silld liian monimutkaisesti tulkittavan ennus-

teen tarjoaminen védrélle kuulijalle ei tuo ymmaérrettévid tuloksia.
1. Miten LSTM- vertautuu perinteisempiin ARMA-malleihin ennustemallinnuksessa?

ARMA-mallien merkittédvin hydty on niiden yksinkertaisuudessa. Ne perustuvat autoregres-
sioon sekd liukuvan keskiarvon hyddyntdmiseen aikasarjadatan ennustemallinnuksessa.
Mallit toimivat suhteellisen pienelld datalla, mutta vaativat sen olevan stationddrinen. Se on
kuitenkin kierrettavissi ARMA-mallien vaihtoehtoisilla malleilla, kuten ARIMA sekd SA-
RIMA. ARMA-malleista yleisin julkaisuissa kdytetty malli oli ARIMA, joka mahdollistaa
trendin poistamisen differensointi parametrilla. Mallit eivit kykene epélineaaristen riippu-

vuuksien késittelyyn, joka voi heikentdd ennustetarkkuuksia.

LSTM-malli pystyy késitteleméén epélineaarista dataa sekd mallintamaan pitkén aikavilin

riippuvuuksia. Niin ollen se toimii my0s paremmin epéstationdériselle datalle. LSTM-
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mallin kyvykkyys pohjautuu sen neuroverkkorakenteeseen, jossa aiemmat havainnot séily-
vit pitkd sekd lyhytaikaisessa muistissa. Se toimii my0s paremmin suuremmilla dataseteilld
verrattuna ARMA-malleihin. LSTM-mallit sisédltdvit enemméin parametreja verrattuna
ARMA-malleihin. LSTM-mallin aktivaatiofunktioiden luonteen takia data voisi olla hyvi
normalisoida. Se voi kuitenkin johtaa tirkeiden havaintojen katoamiseen datasta ja johtaa

heikentyneeseen ennustetarkkuuteen.

ARMA-mallit vaativat vihemmaén laskentatehoa verrattuna LSTM-malleihin. Tdma aiheu-
tuu vdhdisempien parametrien madrittelystdi. ARMA-mallien parametrit ovat matemaatti-
sesti johdettavissa. LSTM-mallit puolestaan kdyttavét gradienttilaskentaa sen painokertoi-
mien ja bias-termien médrittelyyn, joka vaatii merkittavésti enemmin laskennallista tehoa.
LSTM-mallit koostuvat myds usein useasta eri yksikostd, miké lisdd laskutapahtumien maa-

raa.

Syvéoppimismallit tuntuvat kehittyvan nopeammin verrattuna niista kirjoitettuihin tieteelli-
siin julkaisuihin. Muutama vuotta sitten tehdyt julkaisut ovat jo melkein vanhaa tietoa. Jat-
kotutkimusmahdollisuuksia 16ytyy tdimén tyon rajauksen ulkopuolelta muun muassa hybri-
dimallien kohdalla. Aineistossa useat julkaisut tarjosivat hybridimalleja, jotka sisélsivét ko-
neoppimismalleja, syvdoppimismalleja sekd tilastollisia malleja. Hybridimallit voivat tuot-
taa tarkempia tuloksia verrattuna yksittdisiin malleihin, miké oli havaittavissa kerétyn ai-
neiston perusteella. Kuitenkin usean eri mallin yhdistiminen voi johtaa kasvaneeseen tulkit-
tavuuden puutteeseen, silld ne vaativat usean eri mallin toiminnan yksindén sekd yhdessa.
ARIMA:sta sekd LSTM-mallista koostuva hybridimalli voisi kdytdnnon tasolla toimia siten,
etti ARIMA ennustaisi aikasarjaa yleisesti ja LSTM ennustaisi jdédnndsarvot. Ndin hybridi-
mallilla voitaisiin parantaa ennustustarkkuutta, kun jidnndsarvojen kohdalla voi olla tilas-
tollisilla malleilla haasteita. Usean eri mallin kdyttdiminen samanaikaisesti luultavasti johtaa

myos laskentatehon kasvaneisiin vaatimuksiin seké sen kuluttamaan energiaan.

Jatkotutkimusta voitaisiin my0s toteuttaa lisidmalld malleihin eksogeenisid muuttujia kuten
sadtiedot ja mainoskampanjat. Vaihtoehtoisesti malliin voitaisiin lisdtd makrotalouden
muuttujia kuten bruttokansantuotteen kasvuprosentti tai inflaatio. Ne voisivat lisétd ennus-
tetarkuutta seka tulkittavuutta. Eksogeeniset muuttujat tulisi kuitenkin valita ennustettavalle
muuttujalle sopivaksi. Niiden vaikutusta voidaan tarkastella esimerkiksi SARIMAX-mallin
eksogeenisten muuttujien kertoimilla sekd niiden tilastollisella merkittdvyydelld. Aineisto-

jen kokoluokasta voitaisiin tehdd myos jatkotutkimusta, silldi LSTM-mallien kohdalla ei
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16ytynyt selkeitd vertaisarvioituja julkaisuja havaintojen méérian vaikutuksesta ennustetark-

kuuteen seka tulkittavuuteen.

Tédmin tyon rajoitteena oli mallien tarkasteleminen myynnin sekéd kysynnin nékokulmasta.
Vertailevia julkaisuja ei ollut saatavilla merkittdvdd maérdid, joten aiheesta voidaan silti
tehdd merkittdvad tutkimusta jatkossa. Ennustamisen kohteita on myynnin sekd kysynndn
ulkopuolella kuten kappaleessa 1.1 sekd 2.1 mainittiin. Syvdoppimismallien yleistyessé jat-
kotutkimusta voitaisiin toteuttaa raportoinnin standardisoinnissa, silld kerdtyn aineiston poh-
jalta oli havaittavissa paljon eroavaisuuksia hyperparametrien valinnassa seké ristivalidaa-
tiossa. Tdma lisdisi mallien tulkittavuutta, silld julkaisujen tuloksia saataisiin toistettua pa-

remmin.
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