Vaasan yliopisto

UNIVERSITY OF VAASA

Tuukka Hyytidinen

Kustannusten ennustaminen TimeGPT-mallilla

Tekniikan ja innovaatiojohtamisen yksikko
Kauppatieteiden pro gradu- tutkielma
Tietojarjestelmatiede

Vaasa 2025



VAASAN YLIOPISTO

Tekniikan ja innovaatiojohtamisen yksikko

Tekija: Tuukka Hyytidinen

Tutkielman nimi: Kustannusten ennustaminen TimeGPT-mallilla

Tutkinto: Kauppatieteiden maisteri

Oppiaine: Tietojarjestelmatiede

Tyon ohjaaja: Tomi Pasanen, Mikko Ranta

Valmistumisvuosi: 2025 Sivumaara: 107
TIIVISTELMA:

Tassa pro gradu -tutkielmassa syvennytaan TimeGPT-tekoalymallin soveltuvuuteen kohdeorga-
nisaation kustannusten ennustamisessa. Tarkka ennustaminen on kohdeorganisaatiolle tar-
keaa resurssien kohdentamisen ja strategisen paatoksenteon tueksi, ja perinteiset menetelmat
ovat osoittautuneet osin riittamattdomiksi monimutkaisen datan kasittelyssa. Tutkimuksen ta-
voitteena oli arvioida TimeGPT:n suorituskykya ja tarkkuutta verrattuna vakiintuneisiin aikasar-
jamenetelmiin (ETS, SARIMA, Prophet) sekd organisaation aiempiin ennustekaytantaihin. Li-
saksi selvitettiin ennustajien kayttajakokemuksia ja teknologian hyvaksyntaan vaikuttavia teki-
joita uuden tekodlyavusteisen tydkalun kayttoonotossa.

Tutkimus toteutettiin mixed methods -lahestymistavalla, hyddyntden kohdeorganisaation kuu-
kausittaista kustannusdataa (1/2020-10/2024) eri hierarkia- ja kompleksisuustasoilla. Kvantita-
tiivisessa analyysissa mallien ennustetarkkuutta (mm. MAE, MAPE) ja laskentanopeutta verrat-
tiin, ja erojen tilastollista merkitsevyytta arvioitiin Diebold-Mariano-testilla. Kvalitatiivinen ai-
neisto kerattiin ennustajille (N=118) suunnatulla kyselylla, keskittyen Power Bl -raporttiin in-
tegroidun TimeGPT-ennustetydkalun koettuun helppokayttoisyyteen, hyodyllisyyteen ja luo-
tettavuuteen (TAM/UTAUT-viitekehysten kautta).

Kvantitatiiviset tulokset osoittivat TimeGPT:n olevan laskennallisesti ylivoimaisen nopea. Se
tuotti myos tarkempia ennusteita kuin vertailumallit erityisesti kdsiteltdessa laajoja, monimut-
kaisia ja osin puutteellisia data-aineistoja. Mallin hienosaato organisaation omalla datalla pa-
ransi tarkkuutta verrattuna zero-shot-lahtétasoon, joskin lisdhydty vaheni noin 30—60 hie-
nosaatoaskeleen jalkeen. TimeGPT ylitti tarkkuudessa my6s aiemmat manuaaliset ennusteet.
Kvalitatiiviset havainnot toivat esiin merkittavan kontrastin: Power Bl -raportin visualisointi- ja
porautumisominaisuudet koettiin erittdin hyodyllisiksi ja helppokayttoisiksi, mutta itse Ti-
meGPT-mallin "musta laatikko" -luonne ja toimintalogiikan epaselvyys herattivat laajaa epa-
luottamusta ja jarruttivat sen aktiivista hyodyntamista (vain 50% kyselyn vastaajista kaytti sita).

Johtopdatoksena TimeGPT tarjoaa kohdeorganisaatiolle huomattavaa teknista potentiaalia en-
nusteprosessien nopeuttamiseen ja tarkentamiseen, erityisesti haastavissa dataolosuhteissa.
Sen taysimadrainen ja onnistunut kayttdoonotto vaatii kuitenkin kriittisesti panostuksia mallin
toiminnan selittamiseen, lapinakyvyyden lisadmiseen ja kayttdjien koulutukseen luottamuksen
ja hyvaksynnan saavuttamiseksi. Tama tutkimus tarjoaa kohdeorganisaatiolle kdytannon suosi-
tuksia ja edistaa ymmarrysta tekodlyn perustamallien integroinnista organisaatioiden talousoh-
jaukseen.
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nen, Transformer-arkkitehtuuri, Ennustemallien vertailu
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ABSTRACT:

This Master's thesis delves into the applicability of the TimeGPT Al model for cost forecasting
within the target organization. Accurate forecasting is vital for the target organization to sup-
port resource allocation and strategic decision-making, and traditional methods have proven
partially insufficient in handling complex data. The objective of the study was to evaluate the
performance and accuracy of TimeGPT compared to established time series methods (ETS,
SARIMA, Prophet) and the organization's previous forecasting practices. Additionally, the study
investigated forecasters' user experiences and factors influencing technology acceptance dur-
ing the adoption of the new Al-assisted tool.

The research was conducted using a mixed-methods approach, utilizing the target organiza-
tion's monthly cost data (1/2020-10/2024) at various hierarchy and complexity levels. In the
guantitative analysis, the models' forecasting accuracy (incl. MAE, MAPE) and computational
speed were compared, and the statistical significance of the differences was assessed using
the Diebold-Mariano test. Qualitative data was collected through a survey directed at forecast-
ers (N=118), focusing on the perceived ease of use, usefulness, and reliability of the TimeGPT
forecasting tool integrated into a Power Bl report (through TAM/UTAUT frameworks).

The quantitative results showed TimeGPT to be computationally superior in speed. It also pro-
duced more accurate forecasts than the comparison models, especially when handling large,
complex, and partially incomplete datasets. Fine-tuning the model with the organization's own
data improved accuracy compared to the zero-shot baseline, although the additional benefit
diminished after approximately 30—60 fine-tuning steps. TimeGPT also surpassed previous
manual forecasts in accuracy. The qualitative findings revealed a significant contrast: the visu-
alization and drill-down features of the Power Bl report were perceived as highly useful and
easy to use, but the "black box" nature of the TimeGPT model itself and the lack of clarity in its
operating logic generated widespread distrust and hindered its active utilization (only 50% of
survey respondents used it).

In conclusion, TimeGPT offers the target organization considerable technical potential for ac-
celerating and refining forecasting processes, especially under challenging data conditions.
However, its full and successful adoption critically requires, in addition to technical perfor-
mance, investments in explaining the model's operation, increasing transparency, and user
training to achieve trust and acceptance. This study provides practical recommendations for
the target organization and advances the understanding of integrating Al foundation models
into organizational financial management.

KEYWORDS: Time series forecasting, Al models, TimeGPT, Cost forecasting, Transformer ar-
chitecture, Comparison of forecasting models
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1 Johdanto

1.1 Tausta ja motivaatio

Liikenteenohjauksen ja -hallinnan alalla tarkkojen kustannusennusteiden laatiminen on
saanut keskeisen aseman organisaatioiden pyrkiessa optimoimaan resurssien kayttoa ja
tukemaan paatoksentekoa. Erityisesti suurissa konserneissa, kuten kohdeorganisaa-
tiossa, budjetoinnin onnistuminen niin tytaryhtididen kuin emoyhtion tasolla edellyttaa
luotettavaa tietoa tulevista kustannuksista. Perinteiset tilastolliset ennustemallit (kuten
SARIMA ja ETS) sekda uudemmat ratkaisut, kuten Prophet, voivat kuitenkin osoittautua
tehottomiksi tai hankaliksi yllapitaa, erityisesti silloin kun kasiteltdva data on kooltaan

suurta, monimutkaista, sisaltaa puutteita tai merkittavia ajallisia riippuvuuksia.

Viime vuosina tekoalypohjaiset ennustemallit, erityisesti generatiivisiin transformer-ark-
kitehtuureihin perustuvat ratkaisut, ovat osoittaneet lupaavia tuloksia monilla toi-
mialoilla. Esimerkkina tastda on Nixtlan kehittdma TimeGPT, joka edustaa ensimmaisia
yleiskayttoisia aikasarjaennustamisen malleja. Mallin kyky tuottaa tarkkoja ennusteita il-
man laajaa uudelleenkoulutusta (zero-shot-ominaisuus) sekd mahdollisuus hienosaataa
(fine-tuning) mallia organisaatiokohtaisella datalla luovat merkittdavia mahdollisuuksia

tarkempaan kustannusennustamiseen.

Tassa tutkimuksessa keskitytdan vain kohdeorganisaation kustannusdatan ennustami-
seen. Tutkimus ei sisdlla tulo- tai kassavirtatarkastelua, eika se kata muiden liikenteen-
ohjausalalla toimivien yritysten vastaavia aineistoja. Tutkimuksen aikajanne (1/2020-
10/2024) on valittu rajoitetusti, silld se kattaa seka budjetoinnin etta resurssien kayton
kannalta olennaiset seka eheat historia- ja ennustejaksot. Tutkimuksen tarkkuutta lisa-
takseen ulkopuoliset ja makrotason muuttujat, kuten yleinen taloustilanne tai liiken-
nedatan maarat, on rajattu mallista pois. Taman avulla mahdollistetaan TimeGPT-mallin
ja perinteisten mallien suoraviivainen vertailu organisaation sisdisen datan pohjalta. Ra-

jaaminen on kdytannollinen valinta, mutta samalla se tarkoittaa, etta ulkoisten tekijéiden
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vaikutuksia kustannuksiin ei analysoida tdssa tyossa. Tutkimuksen tulosten sovelletta-
vuus muiden yritysten tai toimialojen konteksteihin on rajallista ilman vastaavaa data-
aineistoa ja organisaatiokohtaista ymmarrysta. Jotta tarkempia johtopaatoksia voitaisiin
tehdd, vaaditaan vahintaan yhta laajaa ja yksityiskohtaista aineistoa myds muista lah-

teista.

Tassa tutkimuksessa tarkastellaan TimeGPT-mallin soveltuvuutta kustannusten ennusta-
miseen kohdeorganisaatiossa. Samalla analysoidaan ennustajien asenteita tekoalyavus-
teista ennustamisprosessia kohtaan seka arvioidaan, miten tallainen ratkaisu voisi vai-
kuttaa organisaation toimintaan. Tutkimuksessa yhdistyy kvantitatiivinen mallivertailu ja
kvalitatiivinen kyselyaineisto, mika mahdollistaa seka mallin teknisen suorituskyvyn etta

sen kaytettavyyden ja hyodyllisyyden kattavan tarkastelun loppukayttajien nakdkulmasta.

1.2 Tutkimusongelma

Kohdeorganisaation kustannusrakenteen ennustaminen on perinteisesti pohjautunut
ennustajien tekemdan historiatiedon analysointiin sekd ennustajien omiin arvioihin.
Konsernin monimutkainen kulurakenne ja datan mahdolliset puutteet voivat kuitenkin
heikentda ndiden menetelmien tuottamien ennusteiden luotettavuutta. Tutkimuson-

gelma tiivistyy seuraavasti:

Miten TimeGPT-ennustemallia voidaan hyddyntdé hyédyntdd kohdeorganisaation
kustannusennustamisessa, ja kuinka tehokas se on verrattuna perinteisiin mallei-

hin sekd konsernin aiempiin ennustekdytdntdihin?

Tutkimusongelmaan liittyy my6s jatkokysymyksia, jotka kasittelevat uuden tekoalypoh-
jaisen mallin vaikutusta ennustajien tyohon. Ndihin lukeutuvat erityisesti mallin koettu
helppokayttdisyys ja sen luotettavuus osana organisaation paivittdisia prosesseja. Nain
voidaan arvioida paitsi mallin teknista suorituskykyd, myos sen kaytettdavyytta ja arvoa

organisaation nakokulmasta.
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1.3 Tutkimuksen tavoitteet

Tutkimuksen paatavoitteena on arvioida TimeGPT-mallin suorituskykya ja kdytettavyytta
kustannusten ennustamisessa kohdeorganisaatiossa. Tama tavoite jakautuu kolmeen

keskeiseen osa-alueeseen:

1. Ennustetarkkuuden vertailu: TimeGPT:n ennustetarkkuutta verrataan perintei-
siin ennustemalleihin (kuten ETS, SARIMA ja Prophet) sekd kohdeorganisaation
aiempiin omiin ennusteisiin. Vertailu kohdistuu eri hierarkiatasoihin: tilitasolle,
vastuualuekohtaiselle tasolle seka koko konsernin tasolle. Lisdksi analysoidaan

mallin suorituskykya erilaisilla data-aineiston laajuuksilla.

2. Kdyttdjdkokemus ja teknologian hyvéiksyntd: Tutkimuksessa selvitetdan, miten
ennustajat kokevat TimeGPT-mallin kdyton, millaisia hyotyja ja haasteita he tun-
nistavat ja miten malli vaikuttaa heidan tyoprosesseihinsa. Tahan sisaltyy tar-
kastelu teknologian hyvaksymisen nakdkulmasta hyédyntaen malleja TAM (Tech-
nology Acceptance Model) ja UTAUT (Unified Theory of Acceptance and Use of
Technology).

3. Suositukset ja jatkokehitys: Lopuksi tutkimus antaa suosituksia TimeGPT-mallin
hyodyntamisesta kustannusennustamisessa. Lisaksi tunnistetaan jatkokehitys-
kohteita, joiden avulla mallia voidaan edelleen raataloida tukemaan paremmin

lilkenteenohjauksen ja -hallinnan tarpeita.

1.4 Tutkimuskysymykset

Tutkimus pyrkii vastaamaan seuraaviin kysymyksiin:

1. Kuinka tarkasti TimeGPT-malli ennustaa kohdeorganisaation kustannukset ver-
rattuna perinteisiin ennustemalleihin ja konsernin omiin ennusteisiin?
Tarkastellaan mallin suorituskykya eri hierarkiatasoilla ja data-aineistojen laa-

juuksilla sekd analysoidaan, kuinka hyvin se vastaa konsernin ennustetarpeisiin.



12

2. Mitkd ovat TimeGPT-mallin keskeiset vahvuudet ja heikkoudet kustannusten
ennustamisessa?
Arvioidaan mallin tarkkuuden lisdksi sen soveltuvuutta monimutkaisten ja puut-

teellisten tietoaineistojen kasittelyyn.

3. Miten ennustajat kokevat tekodilypohjaisen TimeGPT-mallin kéytén, ja millaisia
parannusehdotuksia heilld on ennustetyékalun suhteen?
Selvitellaan ennustajien kokemuksia, teknologian hyvaksymista seka tydnkulkuun

liittyvia muutoksia.

4. Miten TimeGPT-mallia voidaan kehittdid edelleen vastaamaan paremmin koh-
deorganisaation ennustetarpeita ja kdytdntojé?
Tunnistetaan kehityskohteita, joiden avulla mallia voidaan mukauttaa entista pa-

remmin tukemaan kohdeorganisaation operatiivisia ja strategisia tavoitteita.

1.5 Tutkimuksen merkitys

Tarkemmat kustannusennusteet ovat kohdeorganisaatiolle merkittdva valine toiminnan
tehokkuuden ja resurssienhallinnan parantamiseen. Virheellinen tai puutteellinen bud-
jetointi voi johtaa yllattaviin lisakustannuksiin, resurssipulaan tai vaihtoehtoisesti kdytta-
mattomiin resursseihin. Luotettavampien ennusteiden avulla organisaatio pystyy suun-
nittelemaan ja toteuttamaan hankintoja seka investointeja oikea-aikaisesti, valttamaan
paallekkaisia kustannuksia ja kohdentamaan henkilstéresursseja entista tehokkaammin.
Kaytannossa tama nakyy esimerkiksi paremmin ajoitetuissa huolto- ja kunnossapitotoi-

missa seka resurssien ohjaamisessa tarkoituksenmukaisiin prosesseihin.

Tarkemmat ennusteet tukevat myos kohdeorganisaation tuottamien palveluiden laadun
ja turvallisuuden kehittamista. Oikea-aikaisesti ennakoidut kustannukset auttavat valtta-
maan saastotoimenpiteitd, jotka voisivat vaarantaa palvelutasoa. Tama mahdollistaa lii-

kenteen sujuvuuden, asiakastyytyvaisyyden ja konsernin strategisen paatoksenteon tu-
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kemisen entistd paremmin. Tassa yhteydessa TimeGPT:n kaltaiset tekodlyratkaisut tar-
joavat arvokasta tukea kohdeorganisaation talous- ja resurssisuunnittelun kehittami-

sessa.

Tama tutkimus tuottaa uutta tietoa tekodlypohjaisten ennustemallien soveltamisesta
kustannusennusteisiin lilkkenteenohjauksen kontekstissa. Kdytannon tasolla tutkimus tar-
joaa kohdeorganisaatiolle konkreettisia ohjeita ja suosituksia TimeGPT-mallin kdyttoon,
mika voi tehostaa ennusteprosesseja ja parantaa ennustetarkkuutta konsernin eri hie-

rarkiatasoilla.

Samalla tutkimus edistdaa akateemista keskustelua tekoalymallien hyédyntamisesta ta-
loudellisissa ennusteissa, erityisesti monimutkaisten datarakenteiden ja organisaation si-
saisten prosessien yhteydessa. Kvalitatiiviset havainnot tarjoavat syvallisemman kasityk-
sen siitd, miten ennustajat kokevat tekoalyteknologian kayton. Tutkimus voi toimia lah-
tokohtana myds muille projekteille, joissa pureudutaan tekoalypohjaisten mallien kay-
tettavyys- ja skaalautuvuuskysymyksiin eri yritysymparistoissa ja liiketoimintaproses-

seissa.
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2 Aikasarjaennustamisen menetelmat ja arviointi

2.1 Aikasarjaennustamisen perusteet

Aikasarjaennustaminen on keskeinen osa monia sovellusalueita, kuten taloutta, energiaa
ja terveydenhuoltoa, joissa ennusteet ohjaavat paatoksentekoa ja resurssien kohdenta-
mista. Aikasarja-analyysin ytimessa on ajallisesti jarjestetyn datan mallintaminen, jonka
tavoitteena on ymmartaa menneisyyden trendeja ja vaihteluita sekd ennustaa tulevia
arvoja. Tama osio esittelee aikasarjaennustamisen keskeisia menetelmia ja ldhestymis-

tapoja perustuen alan keskeisiin julkaisuihin.

Klassiset tilastolliset menetelmat, kuten Autoregressive Integrated Moving Average
(ARIMA), ovat perinteisesti hallinneet aikasarja-analyysida. Ndiden mallien [ahtékohtana
on datan stationaarisuus, ja ne toimivat erityisesti tilanteissa, joissa sarjojen trendit ja
kausivaihtelut voidaan selkeasti tunnistaa ja mallintaa (Box, Jenkins, Reinsel ja Ljung,
2015). ARIMA-mallien etuna on niiden kyky tuottaa yksinkertaisia ja selkeitd ennusteita
yhdistamalla autoregressiiviset ja liukuvan keskiarvon komponentit. Mallit ovat tehok-
kaita lyhyen aikavalin ennusteissa, mutta niiden sovellettavuus heikkenee datan moni-

mutkaisuuden ja pitkan aikavalin riippuvuuksien kasvaessa.

Eksponentiaalisen tasoituksen mallit, kuten Holt-Winters-menetelma, tarjoavat tehok-
kaan ratkaisun kausiluonteisten aikasarjojen analyysiin. Ndissd menetelmissa korostuvat
uusimpien havaintojen painoarvo ennusteiden tuottamisessa, mika tekee niista erityisen
sopivia muuttuvan datan kasittelyyn. Hyndman ja Athanasopoulos (2018) korostavat eks-
ponentiaalisen tasoituksen roolia erityisesti liiketoiminnallisessa suunnittelussa lyhyen

ja keskipitkan aikavalin ennusteissa.

Monimutkaisten ja pitkdn aikavalin riippuvuuksien mallintaminen on aikasarjaennusta-
misen keskeinen haaste. Perinteiset menetelmat, kuten Autoregressiiviset mallit (AR) ja

ARIMA, soveltuvat hyvin lineaarisiin ja lyhyen aikavalin riippuvuuksiin, mutta niiden suo-
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rituskyky heikkenee monimutkaisten, ei-lineaaristen ja pitkien aikavalien kausaalisuhtei-
den mallintamisessa. Tallaisissa tilanteissa tarvitaan menetelmia, jotka kykenevat erot-

tamaan signaalin ja melun seka havaitsemaan piilevia syy-seuraussuhteita.

Vaikka klassiset tilastolliset mallit ovat tehokkaita tietyissa sovelluksissa, niiden suoritus-
kyky voi jaada rajalliseksi, kun data on ei-stationaarista tai sisaltaa epalineaarisia riippu-
vuuksia. Uudemmat ldhestymistavat, kuten syvaoppimismenetelmien integrointi, tarjoa-
vat parannuksia tallaisissa tilanteissa. Chatfield (2003) painottaa koneoppimisen ja pe-
rinteisten tilastollisten menetelmien yhdistamisen etuja erityisesti silloin, kun data sisal-

taa seka lineaarisia etta ei-lineaarisia komponentteja.

Aikasarjaennustamisen sovellusalueet ulottuvat laajalle. Esimerkiksi taloudessa aikasar-
jamalleja kdytetdaan ennustamaan osakemarkkinoiden liikkeita, kun taas energianhallin-
nassa ne optimoivat resurssien kayttoa. Chatfield (2003) korostaa, etta aikasarjojen ana-
lyysin ja ennustamisen perusperiaatteiden ymmartaminen on keskeista paatoksenteossa.
Tulevaisuudessa tutkimus keskittynee menetelmiin, jotka yhdistavat perinteisten mallien

selkeyden ja syvdaoppimisen joustavuuden.

2.2 Perinteiset ennustemallit

2.2.1 Eksponentiaalinen tasoitus (ETS)

Eksponentiaalinen tasoitus (ETS) on keskeinen menetelma aikasarjaennustamisessa, eri-
tyisesti tilanteissa, joissa data sisdltaa trendin ja kausivaihtelua. ETS-mallit painottavat
tuoreimpia havaintoja voimakkaammin kuin vanhempia, mika tekee niista herkkia uusille

muutoksille ja erityisen sopivia lyhyen aikavalin ennusteisiin.

Hyndman ja Athanasopoulos (2018) esittelevat ETS-mallien kolme padkomponenttia: ta-
son (level), trendin (trend) ja kausivaihtelun (seasonality). Ndaiden komponenttien yhdis-

telmat muodostavat erilaisia ETS-malleja, kuten additiivisia ja multiplikatiivisia malleja,
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jotka valitaan datan ominaispiirteiden perusteella. Esimerkiksi additiivinen malli sovel-
tuu tilanteisiin, joissa kausivaihtelun suuruus pysyy vakiona ajan myo6ta, kun taas multip-
likatiivinen malli on tarkoituksenmukainen, jos kausivaihtelun voimakkuus vaihtelee suh-

teessa trendiin.

ETS-mallien etuna on niiden kyky sopeutua nopeasti muuttuviin olosuhteisiin, mika te-
kee niista erityisen hyddyllisia liiketoiminnan suunnittelussa ja varastonhallinnassa.
Hyndman ja Athanasopoulos (2018) korostavat, etta ETS-mallit ovat tehokkaita erityisesti

silloin, kun data ei noudata selkeda kaavaa tai sisaltda satunnaista vaihtelua.

Box, Jenkins, Reinsel ja Ljung (2015) kasittelevat eksponentiaalisen tasoituksen mene-
telmid osana laajempaa aikasarja-analyysin kokonaisuutta. Heidan mukaansa ETS-mallit
tarjoavat yksinkertaisen mutta tehokkaan tavan ennustaa tulevia arvoja erityisesti silloin,
kun datassa esiintyy selkea trendi tai kausivaihtelua. Lisaksi Chatfield (2003) huomauttaa,
ettd eksponentiaalinen tasoitus on erityisen hyddyllinen tilanteissa, joissa data sisaltaa
satunnaista vaihtelua. Menetelma tasoittaa lyhyen aikavalin vaihtelut ja tuo esiin pitkan
aikavalin trendit. Tama tekee ETS-malleista soveltuvia monenlaisiin sovelluksiin, kuten

taloudellisten indikaattorien ennustamiseen ja tuotannon suunnitteluun.

2.2.2 SARIMA-malli

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) -malli on laajennus perin-
teisestd ARIMA-mallista, joka huomioi aikasarjojen kausiluonteiset komponentit. SA-
RIMA-malli yhdistaa autoregressiiviset (AR), integroivat (l) ja liukuvan keskiarvon (MA)
osat seka lisda kausiluonteiset komponentit. Tama tekee mallista erityisen sopivan aika-
sarjoille, joissa esiintyy saanndllistad kausivaihtelua, kuten kuukausittaisessa myynnissa,
energiankulutuksessa tai saatilastojen analyysissa. Taulukossa 1 SARIMA-mallin kompo-

nenttien rakenne: ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[m].
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Taulukko 1. SARIMA-mallin komponentit.

Komponentti Selitys
p Autoregressiivisen osan jarjestys, joka maarittaa edellisten
havaintojen vaikutuksen nykyiseen arvoon.
d Differoinnin aste, joka poistaa trendin datasta.
q Liukuvan keskiarvon osan jarjestys, joka tasoittaa melua ja

muita satunnaisia vaihteluita.

P,D,Q Kausiluonteiset ARIMA-komponentit, jotka kasittelevat datan
kausivaihtelua.

m Kausivaihtelun jakson pituus, esimerkiksi kuukausittaisessa
aikasarjassamon 12.

Box, Jenkins, Reinsel ja Ljung (2015) kuvaavat SARIMA-mallin keskeisena etuna sen kykya
yhdistda trendin ja kausivaihtelun mallintaminen yhtendiseen kehykseen. Tama tekee
mallista erityisen hyodyllisen datalle, jossa esiintyy monimutkaisia riippuvuuksia. Esimer-
kiksi talouden tai liiketoiminnan analyysissa SARIMA voi auttaa ennustamaan myynti-

trendeja, joissa yhdistyvat vuosittainen kausivaihtelu ja pitkan aikavalin kasvutrendi.

Hyndman ja Athanasopoulos (2018) korostavat SARIMA-mallien laajaa sovellettavuutta,
mainiten erityisesti taloudellisten indikaattorien, sadennusteiden ja logistiikan kysyn-
nanhallinnan ennusteet. Heiddn mukaansa mallin suurin vahvuus on sen joustavuus: kun
kausivaihtelun jakso on tiedossa, SARIMA-mallit pystyvat sopeutumaan seka lyhyen etta

pitkan aikavalin muutoksiin.

Shumway ja Stoffer (2017) nostavat esiin SARIMA-mallin kyvyn hallita seka stationaarisia
ettd ei-stationaarisia komponentteja. Tama on erityisen tarkeaa sovelluksissa, joissa seka
trendit ettd kausivaihtelu voivat muuttua ajan my6ta. He mainitsevat myods SARIMA-mal-
lin soveltuvuuden monimuuttujaisiin analyyseihin, joissa useat aikasarjat ovat toisiinsa

sidoksissa, kuten energiankulutuksen ja sddolosuhteiden valisessa suhteessa.
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Viimeaikaisissa tutkimuksissa SARIMA-malleja on edelleen kehitetty yhdistamalla ne ko-
neoppimisen ja syvaoppimisen menetelmiin. Esimerkiksi hybridimallit, joissa SARIMA yh-
distetdaan neuroverkkoihin, voivat parantaa pitkan aikavalin ennustetarkkuutta ja tunnis-
taa monimutkaisempia riippuvuuksia. Naita Iahestymistapoja on sovellettu muun mu-

assa sahkodverkon kuormituksen ja taloudellisten syklien analysointiin.

2.2.3 Prophet

Prophet on Facebookin kehittama avoimen Iahdekoodin tydkalu aikasarjaennustamiseen,
joka on suunniteltu erityisesti kasittelemaan vahvasti kausiluonteisia aikasarjoja, joissa
on useita kausia historiallista dataa. Se perustuu additiiviseen malliin, jossa epalineaari-
set trendit yhdistyvat vuosittaiseen, viikoittaiseen ja paivittdiseen kausivaihteluun seka
lomaefekteihin. Prophet on saatavilla sekd R- ettd Python-ohjelmointikielille, ja se tar-
joaa nopean ja tdysin automatisoidun ennustamisprosessin, jota kayttajat voivat tarvit-

taessa hienosaataa.

Prophetin vahvuus on sen kyky kasitelld puuttuvia havaintoja ja dkillisia trendimuutoksia
seka sailyttaa luotettavuus poikkeamienkin keskellad. Se soveltuu erityisen hyvin aikasar-
joihin, joissa esiintyy selkeda kausivaihtelua ja pitkaa historiallista dataa. Tydkalulla voi
tuottaa nopeasti automatisoituja ennusteita, joita kdyttdja voi tarvittaessa jalostaa omiin

tarpeisiinsa.

Yksi Prophetin merkittavista ominaisuuksista on mahdollisuus huomioida lomien ja mui-
den erityistapahtumien vaikutukset ennusteissa. Tama parantaa ennustetarkkuutta eri-
tyisesti liilketoimintaymparistdissa, joissa tallaiset tekijat voivat vaikuttaa merkittavasti

kysyntdan tai muihin mitattaviin suureisiin.

Prophetin avoimen |dhdekoodin luonne ja sen saatavuus seka R- etta Python-kielille te-

kevat siitd helposti ldhestyttavan ja laajalle kayttajakunnalle soveltuvan tydkalun. Sen
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joustavuus ja kyky kasitelld monimutkaisia aikasarjoja ovat tehneet siitd suositun valin-
nan monilla aloilla, kuten liikketoiminnan suunnittelussa, talousennusteissa ja sosiaalisen

median analytiikassa (Taylor & Letham, 2018; Taylor & Letham, n.d.).

2.3 Tekodly ja koneoppiminen aikasarjaennustamisessa

2.3.1 Transformer-arkkitehtuuri

Transformer-arkkitehtuuri esiteltiin vuonna 2017 artikkelissa "Attention Is All You Need"
(Vaswani ja muut, 2017). Tama arkkitehtuuri on mullistanut aikasarjaennustamisen tar-
joamalla tehokkaan tavan kasitella sekvenssidataa ilman perinteisten toistettujen neu-
roverkkojen rajoituksia. Transformer perustuu taysin itsepaatteisyyteen (self-attention),
mika mahdollistaa rinnakkaisen laskennan ja pitkan aikavalin riippuvuuksien tehokkaan
mallintamisen. Perinteiset mallit, kuten LSTM ja GRU, kasittelevat dataa sekventiaalisesti,
mika voi aiheuttaa laskennallisia pullonkauloja ja rajoittaa pitkan aikavalin riippuvuuk-
sien havaitsemista. Transformerit sen sijaan hyddyntavat itsepaatteisyytta, joka ottaa
huomioon koko sekvenssin globaalin kontekstin jokaisessa laskentavaiheessa. Tama pa-

rantaa seka ennustetarkkuutta etta laskennallista tehokkuutta.

Aikasarjaennustamisessa transformer-arkkitehtuurin soveltaminen on mahdollistanut
merkittavia edistysaskeleita. Esimerkiksi Informer-malli on suunniteltu kasittelemaan
pitkia sekvensseja tehokkaasti vahentamalla laskennallista monimutkaisuutta ja paran-
tamalla pitkdn aikavalin riippuvuuksien havaitsemista (Zhou ja muut, 2021). Informer
hyodyntaa itsepaatteisyytta, joka keskittyy olennaisiin ajallisiin ominaisuuksiin ja ohittaa
vahemman merkitykselliset. Tama |ahestymistapa vahentaa laskennallista kuormitusta
ja parantaa ennustetarkkuutta, mika tekee mallista erityisen soveltuvan pitkan aikavalin
ennusteisiin suurissa ja monimutkaisissa datasarjoissa, kuten energian kulutuksen tai

saailmioiden mallinnuksessa.
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Autoformer on transformer-pohjainen aikasarjaennustusmalli, joka hyodyntada autokor-
relaatiomekanismia yhdessa kausaalisen konvoluution (causal convolution) kanssa. Nai-
den kahden lahestymistavan yhdistaminen mahdollistaa seka lyhyen etta pitkan aikavalin
riippuvuuksien entistda tarkemman tunnistamisen. Autokorrelaatiomekanismin avulla
malli havaitsee tehokkaasti aikasarjojen toistuvat sddannénmukaisuudet, kuten kausi-
vaihtelut, kun taas kausaalinen konvoluutio osoittautuu erityisen hyodylliseksi lyhyen ai-
kavalin piirteiden mallintamisessa. Ndaiden ominaisuuksien ansiosta Autoformer pystyy
kasittelemaan monimutkaisia ja laajoja aikasarjoja. Mallin soveltuvuus on jo osoitettu
kaytanndssa esimerkiksi energiankulutuksen ja sadilmididen ennustamisessa (Wu ja
muut, 2021). Vaikka transformer-arkkitehtuuri on tuonut merkittavia parannuksia aika-
sarjaennustamiseen, sen soveltamisessa on edelleen haasteita. Laskennallinen moni-
mutkaisuus ja suuri datan tarve voivat rajoittaa sen kadyttoa erityisesti resurssirajoittei-

sissa ymparistoissa.

Transformer-arkkitehtuuri tarjoaa uuden tehokkaan lahestymistavan monimutkaisten ja
pitkien sekvenssien kasittelyyn aikasarjaennustamisessa. Sen kyky mallintaa seka lyhyen
etta pitkan aikavalin riippuvuuksia on parantanut ennustetarkkuutta monilla sovellusalu-
eilla. Kuitenkin sen tdysi hyodyntaminen edellyttda jatkotutkimusta ja -kehitysta, jotta
laskennalliset vaatimukset voidaan optimoida ja sen potentiaali saadaan kayttoon erilai-

sissa ymparistoissa.

2.3.2 TimeGPT-malli

TimeGPT on yksi ensimmaisista yleiskayttoisista transformer-pohjaisista malleista, jotka
kykenevat tuottamaan tarkkoja ennusteita ilman uudelleenkoulutusta, jopa taysin uusilla
datasarjoilla. Tama zero-shot-paattely tekee siitad ainutlaatuisen tydkalun monilla aloilla,
silld se ei vaadi raskaita mukautusvaiheita, kuten perinteiset menetelmat, esimerkiksi
ARIMA ja LSTM, jotka usein edellyttavat sovelluskohtaisia saatoja ja merkittavaa koulu-
tustyota (Garza ja muut, 2024). TimeGPT:n arkkitehtuuri hyédyntaa transformer-meka-
nismeja yhdistdaen pitkien ja monimutkaisten ajallisten riippuvuuksien tehokkaan mallin-

tamisen laskennalliseen optimointiin. Lisdksi mallissa kaytetty itsepaatteisyys vahentaa
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huomattavasti perinteisten transformerien laskennallista kuormitusta (Zhou ja muut,

2021).

Transformer-pohjaiset mallit, kuten TimeGPT, ovat mullistaneet aikasarjaennustamisen
erityisesti pitkan aikavalin riippuvuuksia sisaltavissa sovelluksissa. Perinteiset mallit ovat
usein haavoittuvia monimutkaisten kausaalisten suhteiden kasittelyssa, mutta transfor-
merien kyky prosessoida suuria tietojoukkoja rinnakkain on mahdollistanut uudenlaisten
lahestymistapojen kehittamisen. TimeGPT:n tehokkuus perustuu itsepaatelmamekanis-
miin, joka keskittdaa huomion alykkaasti vain olennaisimpiin osiin datasta. Tama parantaa
ennustetarkkuutta ja laskennallista skaalautuvuutta, erityisesti suurikokoisissa ja moni-
mutkaisissa datasarjoissa. Tama tekee siita ihanteellisen tydkalun pitkan sekvenssin ai-
kasarjaennusteissa, kuten sahkdnkulutuksen ja sdailmididen mallinnuksessa (Garza ja

muut, 2024; Zhou ja muut, 2021).

TimeGPT:n zero-shot-paattely erottaa sen merkittavasti muista malleista, kuten Time-
LLM:std, jotka edellyttavat lisdkoulutusta tai sovelluskohtaisia sdaatoja (Paroha & Chotrani,
2024). Tama ominaisuus tekee siita erityisen arvokkaan ymparistdissa, joissa datan esi-

kasittely tai uusien mallien kehitys on haasteellista.

Mallin suorituskykya on testattu laajasti eri sovellusalueilla. Energiateollisuudessa Ti-
meGPT on parantanut sdhkoverkon kuormitusennusteiden tarkkuutta, mika on vahenta-
nyt ennustamisvirheitd ja mahdollistanut tehokkaamman resurssien suunnittelun. Tama
on johtanut merkittaviin kustannussaastoihin ja parempaan jarjestelmastabiilisuuteen
(Paroha & Chotrani, 2024). Oljy- ja kaasuteollisuudessa TimeGPT:t4 on sovellettu sih-
kduppopumppujen (ESP) kunnossapidon ennakointiin, jossa se on osoittautunut tarkaksi
ja kdytannolliseksi, tunnistaen kunnossapitotarpeet vahemmilla resursseilla kuin monet

muut menetelmaét.

Lisaksi TimeGPT on osoittanut potentiaalinsa ymparistdissa, joissa datan saatavuus on

rajallista. Esimerkiksi saailmididen pitkan aikavalin mallinnuksessa ja ladketieteellisissa
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analyysitilanteissa malli on tarjonnut luotettavia ja helposti skaalautuvia ennusteita il-

man tarvetta laajoille datakokonaisuuksille (Garza ja muut, 2024).

Vaikka TimeGPT:n suorituskyky on vakuuttavaa, sen kayttédnotossa on edelleen merkit-
tavia haasteita. Yksi keskeisistd rajoitteista on transformer-arkkitehtuurien korkea las-
kennallinen kuormitus, mika rajoittaa mallin kdyttda pienissa organisaatioissa tai ympa-
ristoissa, joissa laskentateho on rajallinen. Kdytanndssa tama tarkoittaa, ettd monet kayt-

tajat voivat hydodyntaa TimeGPT:ta vain APl-rajapinnan kautta.

TimeGPT:n jatkokehityksessa pyritdan erityisesti parantamaan mallin laskennallista te-
hokkuutta ja sovittamaan se ymparist6ihin, joissa kaytettavissa oleva datan maara tai
resurssit ovat rajalliset. Yksi lupaava lahestymistapa on hybridiratkaisujen kehittaminen,
joissa yhdistetaan transformer-teknologiaa kevyempiin laskennallisiin malleihin. Tallaiset
ratkaisut voivat sdilyttdd TimeGPT:n tarkkuuden ja skaalautuvuuden samalla, kun ne
mahdollistavat sen kdayton myos resurssirajoitteisissa ympadristdissd (Garza ja muut,

2024).

2.3.3 Koneoppimisen sovellukset aikasarjaennustamisessa

Koneoppimisen menetelmat ovat mullistaneet aikasarjaennustamisen tarjoten tehok-
kaita ratkaisuja monimutkaisten ja ei-lineaaristen ajallisten riippuvuuksien mallintami-
seen. Sovellusalueet kattavat talouden, energian, terveydenhuollon ja teollisuuden,

joissa koneoppiminen parantaa paatoksenteon optimointia ja lisaa ennustetarkkuutta.

Bontempi ja muut (2013) esittelevat koneoppimisen strategioita aikasarjojen kasittelyyn
ja korostavat yksiaskelisten ja moniaskelisten ennustamismenetelmien merkitysta. Yk-
siaskelisten menetelmien etuna on niiden yksinkertaisuus ja selkeys koulutusvaiheessa,
kun taas moniaskeliset menetelmat, kuten rekursiiviset ja suorat ennustamismenetelmat,
tarjoavat paremmat valmiudet pidemman aikavalin riippuvuuksien mallintamiseen. Li-
saksi paikalliset oppimismenetelmat mukautuvat dynaamisesti datan ominaisuuksiin,

mika tekee niista erityisen tehokkaita ei-stationaaristen aikasarjojen ennustamisessa.
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Syvaoppimismenetelmat ovat nousseet keskeisiksi tyokaluiksi erityisesti rahoitusalan so-
velluksissa. Sezer ja muut (2020) osoittavat, ettd syvdaoppimismallit, kuten konvoluu-
tioneuroverkot (CNN) ja pitkat lyhyen aikavalin muistiverkot (LSTM), ylittavat perinteiset
koneoppimismallit ennustetarkkuudessa. Naiden mallien kyky oppia monimutkaisia riip-
puvuuksia ja havaita kaavoja laajoista dataseteistd on merkittava edistysaskel erityisesti

osakekurssien, indeksien ja valuuttakurssien ennustamisessa.

Viime vuosina transformer-pohjaiset mallit, kuten Informer, Autoformer ja TimeGPT,
ovat nousseet tarkeddan asemaan aikasarjaennustamisessa. Nama mallit hyodyntavat it-
sepaatteisyytta (self-attention) pitkan aikavalin riippuvuuksien tehokkaaseen mallinta-
miseen ja kasittelevat suuria datamaaria laskennallisesti optimoidulla tavalla, mika va-
hentda laskennallista monimutkaisuutta ja parantaa ennustetarkkuutta erityisesti pit-

kissa sekvensseissa (Garza ja muut, 2024; Wu ja muut, 2021; Zhou ja muut, 2021).

Koneoppimista sovelletaan laajasti eri aloilla:

Energiasektori: Kuormitusennustemallit hyédyntavat koneoppimista energian ky-
synndn optimoinnissa, mika parantaa sahkoéverkkojen vakautta ja resurssien hal-

lintaa (Kamalov ja muut, 2024).

Terveydenhuolto: Koneoppimiseen perustuvat ennustemallit, kuten Mayo Clinic
Early Warning Score (MC-EWS), parantavat potilaan tilan heikkenemisen ennusta-
misen tarkkuutta, mahdollistaen varhaisen reagoinnin poikkeamiin (Romero-

Brufau ja muut, 2021)

Teollisuus: Ennustavat huoltomallit, kuten TimeGPT ja Time-LLM, optimoivat lait-
teiden ylldpitoa esimerkiksi 6ljy- ja kaasuteollisuudessa, vahentden kustannuksia

ja parantaen tehokkuutta (Paroha & Chotrani, 2024; Eldele ja muut, 2024).
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Koneoppimismallien soveltamisessa on edelleen merkittavia haasteita, kuten suuri da-
tan tarve, laskennallinen monimutkaisuus ja rajallinen yleistamiskyky pienissa dataym-
paristoissa. Ndiden rajoitteiden vuoksi mallien kdytto voi olla haastavaa erityisesti resurs-

sirajoitteisissa ymparistdissa.

Tulevaisuudessa tutkimuksen painopisteena ovat kevyemmat mallit, jotka yhdistavat sy-
vaoppimisen ja perinteisten mallien vahvuudet. Nailla Iahestymistavoilla pyritdan vahen-
tamaan mallien laskennallista kuormitusta ja parantamaan niiden soveltuvuutta laajalle
joukolle sovelluksia. Lisaksi siirto- ja nollakoulutusmenetelmat tarjoavat lupaavia ratkai-
suja erityisesti tilanteisiin, joissa datan maara on rajallinen tai uusien mallien kehittami-

nen ei ole kustannustehokasta (Jin ja muut, 2023; Garza ja muut, 2024).

2.4 Ennustemallien vertailu ja arviointi

Ennustemallien vertailu ja arviointi on olennainen osa aikasarja-analyysia, silla se mah-
dollistaa erilaisten mallien suorituskyvyn objektiivisen tarkastelun ja parhaan ennusteen
valinnan. Vertailun onnistumiseksi on tarkeda kayttaa asianmukaisia mittareita ja mene-
telmid, jotka huomioivat ennusteiden tarkkuuden, mallien monimutkaisuuden ja niiden

soveltuvuuden analysoitavaan dataan.

Ennen kuin tarkastellaan ennustemallien suorituskyvyn mittareita ja tilastollisia vertailu-
menetelmia, on tarkeda hahmottaa, miten tutkimuksessa kasiteltavat nelja ennustemal-
lia: ETS, SARIMA, Prophet ja TimeGPT, eroavat toisistaan ominaisuuksiensa, vahvuuk-
siensa ja heikkouksiensa suhteen. Taulukko 2 kokoaa yhteen ndiden mallien keskeiset

piirteet ja antaa kokonaiskuvan siitd, missa tilanteissa kukin malli voi olla soveltuvin.
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Taulukko 2. Yhteenveto neljasta tutkitusta ennustemallista.

Malli Kuvaus lyhyesti Vahvuudet Heikkoudet
ETS (Ex- | Muodostaa ennusteen - Helppo toteuttaa ja tul- - Ei valttdmatta sovellu
ponential | painottamalla viimeisim- | kita monimutkaisiin tai ei-sta-
Smooth- | pia havaintoja vahvemmin | - Soveltuu hyvin tilantei- tionaarisiin aikasarjoihin
ing) (trendin ja kausivaihtelun | siin, joissa data sisaltaa - Herkka akillisille muutok-
kasittely). trendia ja kausivaihtelua sille, jos parametrien va-
- Sopeutuu nopeasti uu- linta ei onnistu
siin havaintoihin - Parametrien hienosaato
voi vieda aikaa
SARIMA | Laajentaa ARIMA-mallia - Joustava: yhdistaa AR, | - Parametrien valitsemi-
(Seasonal | huomioimalla kausikom- ja MA -prosessit kausi- nen voi olla tydlasta (p, d,
ARIMA) | ponentin. Sopii selkean vaihteluun q,P,D, Q)
kausirakenteen dataan - Vakiintunut tilastollinen - Soveltuvuus heikentyy,
(esim. kuukausittain). menetelma jos data sisaltaa monimut-
- Hyva monissa perintei- kaisia tai muuttuvia kau-
sissa liiketoimintaennus- | sijaksoja
teissa - Saattaa ylisovittua, jos
malli on liian monimutkai-
nen
Prophet | Facebookin kehittama ad- | - Kayttéonotto helppoa - Ei aina suoriudu kovin
ditiivinen malli, jossa on (automaattinen paramet- | monimutkaisista trendi-
valmiina trendi- ja kau- rien saato) kausivaihtelukuvioista
sikomponentit seka lo- - Hyva malli selkeille kau- | yhta hyvin kuin uudenai-
mien vaikutusten kasit- sirakenteille ja tilanteisiin, | kaiset mallit
tely. joissa mm. lomat vaikutta-
vat merkittavasti
TimeGPT | Transformer-pohjainen - Soveltuu suuriin ja moni- | - Vaatii ulkoisen API-palve-

malli, joka kykenee zero-
shot-ennusteisiin seka
hienosaatoon.

mutkaisiin aineistoihin

- Zero-shot-ominaisuus
vahentaa koulutuksen tar-
vetta

- Hienosaadolla voidaan
parantaa tarkkuutta

lun (lisenssi/maksu)
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2.4.1 Ennustemallien suorituskyvyn mittarit

Taulukossa 3 yleisesti kdytetyt ennustenmallien mittarit.

Taulukko 3. Ennustemallien mittarit.

Mittari Selitys

MAE Mean Absolute Error (MAE): Keskimaarainen absoluuttinen
virhe mittaa ennusteiden ja toteutuneiden arvojen valista kes-
kimaaraista poikkeamaa.

RMSE Root Mean Squared Error (RMSE): Keskivirheiden nelidjuuri
korostaa suurempia virheita, mika tekee siita herkemman
poikkeaville arvoille.

MAPE Mean Absolute Percentage Error (MAPE): Keskimaarainen ab-
soluuttinen prosentuaalinen virhe ilmaisee ennusteen suh-
teellisen tarkkuuden prosentteina.

Hyndman ja Athanasopoulos (2018) korostavat, ettd ennustemallien arviointiin kaytetta-
vien mittareiden valinta riippuu sovelluskohteesta ja datan ominaisuuksista. Esimerkiksi
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) on hyddyllinen silloin, kun halutaan ymmartaa
ennusteen suhteellista tarkkuutta, mutta se voi antaa harhaanjohtavia tuloksia, jos da-

tassa on nollia tai hyvin pienia arvoja.

Mallien arvioinnissa on tarkedaa huomioida niiden monimutkaisuus. Liian monimutkai-
nen malli saattaa ylisovittaa dataa oppimalla satunnaisen kohinan piirteita, mika heiken-
taa sen kykya yleistaa uusiin havaintoihin. Ylisovittamisen valttamiseksi kaytetaan usein
mallin valintakriteereitd, kuten Akaiken informaatiokriteeria (AIC) ja Bayesin informaa-
tiokriteeria (BIC). Nama kriteerit rankaisevat mallin monimutkaisuudesta ja auttavat |6y-

tdmaan tasapainon sovituskyvyn ja yksinkertaisuuden valilla.

AIC- ja BIC-kriteerien kaytto edellyttda paasya mallin todennakoisyysfunktioon seka tie-
toa sen parametrien lukumaarasta. Koska TimeGPT on suljettu, transformer-pohjainen
kielimalli, nama tiedot eivat ole saatavilla sen tuottamien ennusteiden perusteella. Ta-

man vuoksi AIC- ja BIC-arvoja ei voida laskea samalla tavalla kuin esimerkiksi ARIMA- tai
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muiden eksplisiittisesti maariteltyjen mallien kohdalla, joissa parametrit ja todenna-
koisyysfunktio ovat tiedossa. Tassa tutkimuksessa TimeGPT:n arviointi perustuukin en-
nusteiden ja toteutuneiden arvojen valisten virhemittareiden seka tilastollisten testien

kayttoon, jotka eivat edellyta mallin sisdisten parametrien tuntemista.

Ristiinvalidointi on vakiintunut menetelma ennustemallien arvioinnissa, silla se tarjoaa
kattavamman kuvan mallin suorituskyvysta kuin pelkka yksittdisen opetus- ja testijoukon
vertailu. Menetelman yleinen toteutustapa on jakaa data useisiin osiin siten, etta kussa-
kin vaiheessa eri osat toimivat vuorollaan koulutus- ja testiaineistona. Taman avulla voi-
daan tunnistaa seka ylisovittamista etta arvioida mallin kykya sailyttaa ennustetarkkuu-

tensa eri ajankohtina.

Tassa tutkimuksessa ristiinvalidointi toteutetaan rolling-origin-lahestymistavalla, jossa
data jaetaan perakkaisiin koulutus- ja testijaksoihin. Kussakin jaksossa ennuste tuotetaan
esimerkiksi TimeGPT-mallilla, ja sitd verrataan toteutuneisiin arvoihin kayttden esimer-
kiksi MAE-mittaria. Menetelma on erityisen soveltuva pitkan aikavalin aikasarjojen ana-
lysointiin, silla se mahdollistaa ennustemallin suorituskyvyn arvioinnin eri hienosaatoas-
kelmaarilla (esim. 5, 30, 50, 100). Mikali virhemittarin arvo pienenee vain marginaalisesti

askelmaaran kasvaessa, lisdkoulutus ei todennakoisesti ole resurssitehokasta.

Ristiinvalidointi voi my0Os paljastaa tilanteita, joissa lisdhienosaato tuo vain vahaista pa-
rannusta ennustevirheisiin samalla, kun laskenta-aika ja ylisovittamisen riski kasvavat
merkittavasti. Talloin hienosaadon hyoty voi jaada vahaiseksi. Mikali virhemittari pysyy
lahes muuttumattomana eri askelmaarilld, on todennakaoista, ettd malli on saavuttanut
niin sanotun “saturaatiopisteen”, jolloin lisdhienosdato ei enaa paranna tuloksia. Jos vir-
hemittari, kuten MAE, ei parane merkittavasti hienosaatdaskelmaaran kasvaessa, lisa-
hienosadatda ei kannata jatkaa. Pieni virhe-eron kaventuminen voi olla laskennallisesti
kallista ja kasvattaa ylisovittamisen riskia. Usein on hyodyllisempaa pyrkia parantamaan
datan laatua tai lisdta malliin uusia ominaisuuksia (features) kuin kasvattaa hienosdato-

askelia yli suositellun maaran.
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Ristiinvalidoinnin ja systemaattisen virhemittarien vertailun avulla voidaan l6ytaa opti-
maalinen hienosdatdtaso. Ndin voidaan varmistaa, etta valittu malli yleistyy organisaa-
tion kdytannon tarpeiden mukaisesti ja tuottaa tarkkoja ennusteita myos reaalimaailman

kayttotilanteissa.

2.4.2 Tilastolliset testit ennustemallien vertailussa

Ennustemallien vertailussa tilastolliset testit ovat keskeisia tyokaluja, jotka mahdollista-
vat mallien ennustetarkkuuden objektiivisen arvioinnin ja keskindisen vertailun. Ndiden
testien avulla voidaan selvittda, onko havaittu ero mallien ennustevirheissa tilastollisesti

merkitseva vai johtuuko se satunnaisvaihtelusta.

Yksi yleisimmin kdytetyistd testeistd ennustemallien vertailussa on Diebold-Mariano-
testi, jonka Diebold ja Mariano esittelivat vuonna 1995. Testi arvioi kahden ennustemal-
lin suorituskyvyn eroa vertailemalla niiden ennustevirheiden keskiarvoja. Tama testi on
erityisen hyddyllinen tilanteissa, joissa virheissa esiintyy toistuvia kuvioita tai virheiden

suuruus vaihtelee epatasaisesti eri ajankohtina (Diebold & Mariano, 1995).

Diebold-Mariano-testin alkuperaista versiota on kuitenkin kritisoitu sen herkkyydesta
hylata nollahypoteesi pienilla otoksilla. Harvey, Leybourne ja Newbold (1997) ehdottivat
testiin korjausta, joka parantaa sen luotettavuutta pienilla otoskoolla. Korjaus huomioi
otoskoon ja ennustehorisontin vaikutukset testin jakaumaan, vdahentaen virheellisten

hylkaysten riskia.

Tilastollisten testien kaytté ennustemallien vertailussa tarjoaa systemaattisen tavan ar-
vioida mallien suorituskykya. Ne auttavat maarittdmaan, onko havaittu ero mallien valilla
merkittava vai satunnaisen vaihtelun tulosta. Tdma on erityisen tarkeaa paatoksenteossa,
jossa ennusteiden luotettavuus on keskeistd. On kuitenkin huomioitava, etta tilastollis-
ten testien tulokset voivat riippua otoskoosta, ennustehorisontista ja kaytetysta virhe-
funktiosta. Siksi on suositeltavaa kadyttaa useita testeja ja tarkastella tuloksia kriittisesti

ennen johtopaatosten tekemista.
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2.5 Ennustajien kokemukset ja teknologian omaksuminen

TimeGPT-ennusteiden integroiminen Power Bl -alustaan edustaa merkittavaa askelta
kohdeorganisaation ennusteprosessin kehityksessa. Aiemmin ennusteet laadittiin paa-
asiassa perinteisin menetelmin ja asiantuntija-arvioihin nojaten. Uuden tekoalypohjai-
sen ennustemallin tavoitteena on kuitenkin automatisoida prosessia ja tarjota ennusta-
jille apua visuaalisesti selkedn tydkalun avulla. Tydkalun avulla on mahdollista syventya
yksityiskohtiin (drill down) seka vertailla rinnakkain budjetin, toteutuman ja TimeGPT:n
tuottamia ennusteita. Ennusteiden uskottavuus, ymmarrettavyys ja helppokayttdisyys
ovat olennaisia tekijoita, silla ne maarittavat pitkalti, kuinka hyvin organisaation kayttajat

ottavat uuden mallin vastaan.

Teknologian hyvaksyntda voidaan arvioida viitekehysten, kuten Technology Acceptance
Model (TAM) ja UTAUT, avulla. Ndiden mukaan kadyttdjien omaksumiseen vaikuttavat eri-
tyisesti koettu hyodyllisyys, kdayton helppous ja teknologian yhteensopivuus organisaa-
tion tavoitteiden kanssa. Lisaksi mallin visuaaliset ominaisuudet, uskottavuus ja vuoro-
vaikutteisuuden mahdollisuudet vaikuttavat kayttdjien suhtautumiseen. Helppokayttoi-
syys on keskeisessa roolissa tekoalyn hydodyntdmisessa paatoksenteon tukena, ja tekni-
sen tuen sekd koulutuksen merkitys korostuu erityisesti luottamuksen rakentamisessa

uutta teknologiaa kohtaan.

2.5.1 Kvalitatiivinen tutkimus teknologian hyviksymisesta

Teknologian hyvaksymisen teoriaa (Technology Acceptance Model, TAM) pidetdan yh-
tena keskeisimmista viitekehyksista kayttajien teknologiakayttaytymisen selittdmisessa
(Davis, 1989). Mallin perustana ovat kaksi muuttujaa: koettu hyodyllisyys (Perceived
Usefulness, PU) ja koettu helppokayttoisyys (Perceived Ease of Use, PEOU), jotka vaikut-
tavat kayttdjan asenteisiin, kdyttoaikomuksiin ja lopulta itse kdyttoon. Koettu hyodylli-
syys kuvaa kayttajan kasitysta siitd, parantaako jarjestelman kayttd hanen tyotehoaan ja
tuloksiaan, kun taas koettu helppokayttoisyys viittaa siihen, miten vaivattomaksi ja yk-

sinkertaiseksi kayttdja kokee jarjestelman kdyton (Davis, 1989).
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Mallia on myéhemmin laajennettu malleilla kuten TAM2 (Venkatesh & Davis, 2000) ja
UTAUT (Unified Theory of Acceptance and Use of Technology; Venkatesh ja muut, 2003),
joissa on otettu huomioon esimerkiksi sosiaaliset normit, teknologian tyon relevanssi
seka sen yhteensopivuus organisaation tavoitteiden kanssa. Nailla tekijoilla on merkit-
tava vaikutus teknologian omaksumiseen erityisesti organisaatioymparistoissa, joissa

paatoksenteon, resurssienhallinnan ja kilpailukyvyn parantaminen ovat keskiossa.

Tassa tutkimuksessa TimeGPT-mallin hyvaksyntaa tutkitaan kvalitatiivisin menetelmin,
kuten kyselylla ja avoimilla kommenteilla, jotka tarjoavat syvallista tietoa teknologian
omaksumiseen vaikuttavista tekijoista. Tekodly voi toimia laadullisen analyysin tukena
esimerkiksi tunnistamalla toistuvia teemoja ja keskeisida havaintoja kadyttajien palaut-
teista (Christou, 2023). Taman ldhestymistavan avulla on mahdollista kartoittaa, miten
TimeGPT koetaan paivittaisena ennustetydkaluna ja miten sen kayttéa voidaan opti-

moida osana organisaation toimintaa ja paatoksentekoprosesseja.

2.5.2 Ennustajien suhtautuminen tekoalypohjaisiin ratkaisuihin

Tekodlypohjaiset ratkaisut, kuten TimeGPT-malli, ovat yleistyneet ennustamisessa, ja nii-
den omaksuminen riippuu useista kayttajakohtaisista ja organisatorisista tekijoista. Ko-
ettu hyodyllisyys ja helppokayttdisyys ovat keskeisia teknologian hyvaksyntdan vaikutta-
via tekijoita (Davis, 1989; Venkatesh ja muut, 2003). Koettu hyodyllisyys viittaa siihen,
miten kayttdjat arvioivat mallin parantavan tyotehoaan ja ennustetarkkuuttaan seka va-
hentdavan manuaalista ty6ta, kun taas koettu helppokayttoisyys liittyy siihen, kuinka vai-
vattomaksi ja selkedksi teknologian kaytto koetaan. Naiden molempien tekijoiden ollessa
positiivisia kayttdajat todennakdisemmin hyvaksyvat tydkalun osaksi ennustekaytanto-

jaan.

Hyvaksyntda voivat kuitenkin haastaa muutkin tekijat kuin hyodyllisyys ja kaytettavyys.
Sundar (2008) MAIN-mallin mukaan teknologiavilitteisen viestinnan arviointiin vaikutta-

vat muun muassa modaliteetti (esim. tulosten visuaalinen esitystapa), toimijuus (teko-
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dlyn nahdaan "toimijana"), vuorovaikutteisuus (kayttdjan mahdollisuudet vaikuttaa mal-
lin toimintaan) ja navigoitavuus (teknologian intuitiivisuus). Ennustajien tapauksessa nai-
hin kuuluvat esimerkiksi TimeGPT:n kyky integroitua muihin tyékaluihin, sen tulosten us-
kottavuus ja se, miten selkedsti mallin ehdotukset voidaan tulkita ja hyddyntaa paatok-

senteossa.

Spiliotis (2023) painottaa, ettd vaikka tekoaly voi merkittavasti parantaa ennustetark-
kuutta, kayttdjien on myds opittava luottamaan uudenlaisiin ja usein monimutkaisiin
mallirakenteisiin. Tama korostaa tarvetta tekniselle tuelle ja kayttdjakoulutukselle, jotka
voivat vahvistaa luottamusta ja varmistaa, etta tekoalypohjaisten tyokalujen taysi poten-

tiaali saadaan kayttoon.

Lisaksi Ali, Warraich ja Butt (2024) ovat havainneet, ettd helppokdyttoisyyteen ja suori-
tuskykyyn liittyvat odotukset ovat keskeisia tekoadlyn hyvaksynnassa eri aloilla, kuten
koulutuksessa. Naita periaatteita voidaan soveltaa myds organisaatioiden ennustustoi-
minnassa, jossa tukitoimet, kuten koulutukset ja helppokayttdisyyden varmistaminen,

ovat kriittisia tyokalujen onnistuneelle integroinnille.

TimeGPT:n kdyttoonoton onnistumiseksi olisi hyodyllistd painottaa seka teknologian tuo-
mia konkreettisia hyotyja etta kayttajien valmiuksia ymmartaa ja hyodyntaa tekoalyn toi-
mintoja. Samalla on tarkeaa tukea ennustajien kokemaa luottamusta jarjestelman uskot-

tavuuteen ja sen tuottamiin tuloksiin.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd TimeGPT-mallin onnistunut integrointi edellyttaa pe-
rusteellista ymmarrysta kayttdjien kokemuksista, jotka kietoutuvat hyddyllisyyden, help-
pokayttdisyyden, luotettavuuden ja ennusteiden uskottavuuden ymparille. Tekoalylla tu-
ettu analyysi voi auttaa tunnistamaan naita kriittisia tekijoita ja mahdollistaa entista koh-
dennetummat kehitys- ja tukitoimenpiteet, joilla TimeGPT:std voidaan luoda entista te-

hokkaampi paatoksenteon viline.
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2.6 Aikaisemmat tutkimukset

Aikasarjaennustaminen on tarkeda useilla eri aloilla, kuten taloudessa, energia-alalla,
terveydenhuollossa ja teollisuudessa. Viime vuosien tutkimukset ovat erityisesti painot-
tuneet generatiivisten tekodlymallien, kuten TimeGPT:n, soveltuvuuden arviointiin ja
vertailuun perinteisiin ennustemalleihin nahden. Tassa osiossa tarkastellaan keskeisia ai-
kaisempia tutkimuksia, jotka liittyvdat TimeGPT:n ja muiden suurten kielimallien (LLM)

hyodyntamiseen aikasarjaennustamisessa eri konteksteissa.

2.6.1 TimeGPT:n soveltaminen eri aloilla

Deforce, Baesens ja Asensio (2024) tutkivat TimeGPT:n soveltuvuutta dlykkdan maata-
louden tarpeisiin erityisesti maaperan kosteuspitoisuuden ennustamisessa. Heidan tut-
kimuksensa osoitti, ettd TimeGPT saavutti parhaan ennustustarkkuuden, kun mallin hie-
nosaatd perustui ainoastaan historiallisiin kosteuspitoisuusarvoihin. Eksogeenisten
muuttujien lisddaminen heikensi mallin suorituskykya, mika viittaa siihen, etta TimeGPT:n
esikoulutusdata ei tdysin vastaa maatalouden kdytdannon tarpeita. Tutkimus korostaa Ti-
meGPT:n potentiaalia maataloussovelluksissa, erityisesti tilanteissa, joissa kaytettavissa
oleva datamaara on rajallinen. Tama tukee myos kestdvan kehityksen tavoitteita, kuten

SDG-6 ja SDG-12 (Sustainable Development Goals) (Deforce, Baesens & Asensio, 2024).

Liao ja muut (2024) arvioivat TimeGPT:n soveltuvuutta energiasektorilla sahkdn kuormi-
tuksen ennustamiseen. Heidan tutkimuksensa osoitti, ettd TimeGPT suoriutui erityisen
hyvin lyhyen aikavalin ennusteissa (1-6 tuntia), tarjoten tarkempia tuloksia kuin perin-
teiset mallit, kuten LSTM ja XGBoost. Kuitenkin pitkien, yli 24 tunnin ennustehorisonttien
osalta perinteiset mallit osoittautuivat TimeGPT:ta tehokkaammiksi. Tama viittaa siihen,
ettd vaikka TimeGPT tarjoaa huomattavaa etua datakoyhissa ymparistdissa, sen kyvyk-

kyys ennustaa pitkdn aikavalin trendeja kaipaa vield kehitystyotd (Liao ja muut, 2024).

Song ja muut (2024) esittelivat TimelyGPT-mallin, joka on kehitetty erityisesti terveyden-

huollon pitkdan aikavalin ennustetarpeisiin. TimelyGPT hyddyntaa extrapoloivaa positio-
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upotusta (xPos) ja konvoluutiokerroksia, mikd mahdollistaa seka jatkuvien ettd epasaan-
nollisesti naytteistettyjen aikasarjojen analyysin. Tutkimuksessa havaittiin, etta Time-
lyGPT pystyi ennustamaan kehon lamp6tilan muutoksia ja unen vaiheiden siirtymia jopa
6000 aikapisteen horisontilla. Tama osoittaa mallin poikkeuksellisen kyvyn tarkkoihin pit-

kdn aikavalin ennusteisiin (Song, Lu, Xu, Buckeridge & Li, 2024).

Paroha ja Chotrani (2024) vertailivat TimeGPT:ta ja Time-LLM:&aa sahkosukelluspumppu-
jen (ESP) ennakoivassa kunnossapidossa 0ljy- ja kaasuteollisuudessa. Tutkimus osoitti,
ettd TimeGPT saavutti hieman paremman tarkkuuden (95,2 %) kuin Time-LLM (93,6 %),
erityisesti kriittisten mittareiden, kuten varahtelyn ja paineen alenemisen, tunnistami-
sessa. Tulokset korostavat TimeGPT:n merkitysta teollisuuden luotettavassa ja datavetoi-

sessa kunnossapidon suunnittelussa (Paroha & Chotrani, 2024).

2.6.2 Suuret kielimallit aikasarjaennustamisessa

Gruver, Finzi, Qiu ja Wilson (2023) tutkivat suurten kielimallien, kuten GPT-3:n ja LLaMA-
2:n, suorituskykya aikasarjaennusteissa zero-shot-tilanteissa ilman mallin hienosaatoa.
Tutkimuksessa kehitetty LLMTIME-malli ylitti perinteiset aikasarjamallit, kuten ARIMA:n
ja N-BEATS:n, useilla testidatoilla. LLMTIME:n kyky kasitelld kausivaihteluita ja multimo-
daalisia jakaumia tekstimuotoisen tokenoinnin avulla paransi ennustetarkkuutta erityi-

sesti talouden ja ymparistonhallinnan sovelluksissa (Gruver, Finzi, Qiu & Wilson, 2023).

Merrill ja muut (2024) analysoivat suurten kielimallien, kuten GPT-4:n, kyvykkyyttd ym-
martda ja analysoida aikasarjoja zero-shot-tilanteissa. Heidan tutkimuksensa osoitti, etta
vaikka mallit pystyvat tuottamaan ennusteita, niiden kyky suorittaa loogista paattelya on
rajallinen. Tama patee erityisesti etiologiseen paattelyyn ja monimutkaisiin aikasarjoihin
liittyviin kysymyksiin, mika rajoittaa mallien soveltuvuutta monimutkaisiin liiketoimin-

taymparistoihin (Merrill, Tan, Gupta, Hartvigsen & Althoff, 2024).
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Zhang ja muut (2024) esittelivat LLMForecaster-mallin, joka yhdistaa strukturoimatto-
man tekstidatan numeerisiin aikasarjatietoihin parantaakseen kausittaisten tapahtu-
mien ennustamista. Malli paransi merkittavasti sesonkiin liittyvien tuotteen kysyntden-
nusteiden tarkkuutta, mika osoittaa suurten kielimallien potentiaalin vahittaiskaupan ja

muiden alojen kysynnanhallinnassa (Zhang ja muut, 2024).

2.6.3 Hybridimallit

LSTPrompt-tutkimuksessa Liu, Zhao, Wang, Kamarthi ja Prakash (2024) esittelivat uuden
lahestymistavan aikasarjojen ennustamiseen, jossa ennustustehtavat jaettiin lyhyen ja
pitkan aikavdlin osatehtdviin. Tama menetelma paransi sekd ennustustarkkuutta etta
mukautuvuutta, erityisesti tilanteissa, joissa datamaara oli rajallinen. Lisaksi TimeGPT:n
kaytto tuulivoimaloiden SCADA-datan ennustamisessa osoitti, etta transformer-pohjai-
set mallit voivat tarjota merkittavia etuja teollisuuden kunnossapidossa, erityisesti data-

koyhissa ymparistoissa (Fan, Song, Feng, Song, Liu & Jiang, 2024).

Demir ja Karaoglan (2024) vertailivat LSTM-autoenkooderia ja TimeGPT:td aikasarjojen
anomaliatunnistuksessa. Tutkimuksessa havaittiin, ettd vaikka LSTM-autoenkooderi saa-
vutti paremman suorituskyvyn useimmissa datasarjoissa, TimeGPT tarjosi nopeamman
laskenta-ajan ja zero-shot-ominaisuuden, mika tekee siita erityisen hyodyllisen ymparis-
toissd, joissa nopea kayttéonotto on valttamatonta. Tulokset korostavat mallivalinnan
merkitysta sovellustarpeiden ja datan ominaisuuksien perusteella seka viittaavat mah-
dollisuuksiin kehittaa hybridimalleja, jotka yhdistavat molempien |ahestymistapojen

vahvuudet (Demir & Karaoglan, 2024).

2.6.4 Teknologian omaksuminen ja kdyttajakokemukset

Tutkimuksissa on my6s tarkasteltu, miten ennustajat ja organisaatiot omaksuvat uusia
tekoalypohjaisia ennustemalleja. TimeGPT:n ja vastaavien mallien kayttéliittymien seka

visuaalisten esitysten merkitys on korostunut, silld selkeat ja intuitiiviset visualisoinnit



35

lisddvat kayttdjien ymmarrysta ja vahvistavat luottamusta ennusteisiin. Lisaksi koulutuk-
sen ja teknisen tuen merkitys on keskeinen mallien onnistuneessa kayttéonotossa. Tama
edellyttda organisaatioilta investointeja paitsi teknologiaan, myos kayttdjien osaamisen

kehittamiseen (Paroha & Chotrani, 2024; Merrill ja muut, 2024).

2.6.5 Yhteenveto aikaisemmista tutkimuksista

Aikaisemmat tutkimukset osoittavat, ettd TimeGPT ja muut suuret kielimallit tarjoavat
merkittavia etuja erityisesti datakoyhissa ymparistoissa ja lyhyen aikavalin ennusteissa.
Esimerkiksi maatalouden kosteuspitoisuuden ja sahkdn kuormituksen ennustamisessa
TimeGPT on saavuttanut korkean ennustustarkkuuden niukoilla datamaarilla. Tama pe-
rustuu sen kykyyn hyodyntaa esikoulutettua tietoa, mika vahentaa riippuvuutta laajasta

ja laadukkaasta datasta.

Lyhyen aikavalin ennusteissa suuret kielimallit ovat osoittaneet vahvuutensa erityisesti
tilanteissa, joissa tarvitaan nopeaa reagointia ja tarkkoja ennusteita. Tallaisissa ymparis-
toissa niiden suorituskyky voi merkittavasti parantaa operatiivista tehokkuutta ja resurs-
sien hallintaa. Sen sijaan pitkan aikavalin ennusteissa ja monimutkaisissa riippuvuussuh-
teissa perinteiset mallit tai hybridimallit, jotka yhdistavat tilastollisia ja koneoppimisen
menetelmia, voivat osoittautua paremmiksi. Naiden lahestymistapojen vahvuus piilee
perinteisten mallien tarkkuudessa pitkdan aikavalin trendien ennustamisessa seka suur-

ten kielimallien joustavuudessa ja skaalautuvuudessa.

TimeGPT:n tehokas hydodyntaminen edellyttaa lisaksi panostuksia kayttajakokemukseen,
koulutukseen ja tekniseen tukeen. Selkeat kayttoliittymat, interaktiiviset visualisoinnit ja
koulutus, joka kattaa seka tekniset perusteet ettd kdytannon sovellukset, parantavat en-
nustajien ymmarrysta ja luottamusta mallin toimintaan. Tekninen tuki puolestaan mah-
dollistaa nopean ongelmanratkaisun ja varmistaa, ettd mallista saadaan maksimaalinen

hyoty.
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2.7 Tutkimusaukkojen tunnistaminen

Tekodlypohjaisia ennustemalleja on tutkittu laajasti eri aloilla, kuten taloudessa, ener-
giasektorilla ja terveydenhuollossa, mutta niiden kaytto liikenteenohjauksen taloudelli-
sessa ennustamisessa on toistaiseksi jadanyt vahaisen tutkimuksen alueeksi. Aiemmat
tutkimukset keskittyvat usein joko teknisten suorituskykyvertailujen tekemiseen tai tar-
kastelevat tekodlypohjaisia ratkaisuja muissa konteksteissa, kuten kysynnan ennustami-
sessa tai teollisuuden prosessinohjauksessa. Erityisesti TimeGPT-mallin hydédyntaminen
organisaation sisdisissd ennusteprosesseissa, kuten kustannusten ennustamisessa, ja
mallin vaikutukset ennustajien kayttajakokemukseen ja teknologian hyvaksyntaan, ovat

jadneet vahaiselle huomiolle akateemisessa kirjallisuudessa.

Taloudellisten kustannusten ennustaminen aikasarjamalleilla on monissa tutkimuksissa
painottunut myynnin, kassavirran tai osakemarkkinoiden liikkeiden ennustamiseen. Sen
sijaan kustannusrakenteiden mallintaminen liikenteenohjauksen kaltaisessa, monimut-
kaisia palveluita tuottavassa toimintaymparistossa on edelleen tutkimusaukko, joka kai-
paa tarkempaa tarkastelua. Transformer-pohjaisten mallien, kuten TimeGPT:n, soveltu-
vuudesta kustannusennustamiseen on saatavilla vain niukasti vertaisarvioituja julkaisuja.
Tamanhetkinen tutkimus ei tarjoa kattavaa kuvaa mallien yleistettdvyydesta tai niiden

mahdollisista rajoituksista erityisesti kustannusdatan ennustamisessa.

Merkittava osa julkaisuista keskittyy mallien tekniseen suorituskykyyn, esimerkiksi virhe-
mittareihin ja ennustehorisontteihin, ilman, ettd huomioitaisiin ennustajien kaytannén
tarpeita, tyonkulkuja tai kokemuksia tekodlypohjaisten tydkalujen kaytosta. Taman takia
organisaation sisdisen teknologian omaksumisen, ennustajien luottamuksen ja tyokalun
kayttoon liittyvat tekijat, joita tarkastellaan esimerkiksi TAM- ja UTAUT-malleissa, jaavat

usein tutkimuksen ulkopuolelle.

Tutkimusaukko voidaan maaritelld kaksi osaan: TimeGPT:n hyodyntamisesta taloudellis-
ten kustannusten ennustamiseen ei ole riittavasti tutkimustietoa, seka mallin kayton vai-

kutuksia ennustajien kokemukseen, tyonkulkuun ja organisaation paatoksentekoon ei
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ole tarkasteltu kattavasti. Tama tutkimus pyrkii laajentamaan nykyista tietopohjaa juuri
ndiden keskeisten kysymysten valossa, tarjoten uusia nakokulmia seka teknisen suoritus-
kyvyn arviointiin, etta kayttdajakokemuksen ja teknologian hyvaksynnan merkityksen ym-

martamiseen.
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3 Tutkimusmenetelmat ja empiirinen osuus

Tassa luvussa kasitellaan tutkimuksen metodologista lahestymistapaa, aineiston keruuta,
datan esikasittelya seka ennustemallien toteutusta ja vertailua. Tutkimus yhdistaa kvan-
titatiivisen ja kvalitatiivisen tutkimusotteen, mika voidaan luokitella mixed methods -I3-
hestymistavaksi. Kvantitatiivisen osion tavoitteena on arvioida TimeGPT-mallin ennuste-
tarkkuutta verrattuna perinteisiin tilastollisiin ja koneoppimispohjaisiin menetelmiin
seka kohdeorganisaation omiin ennusteisiin. Kvalitatiivinen osio pyrkii puolestaan lisaa-
maan ymmarrysta ennustajien kokemuksista, teknologian hyvaksymisesta ja tekoalyrat-

kaisujen roolista organisaation paatoksenteossa.

Tutkimusstrategia etenee siten, ettd mallivertailu aloitetaan pienelld, selkeasti rajatulla
aineistolla, minka jalkeen tarkastelua laajennetaan konsernitasoisiin kustannusennustei-
siin. Mallien suorituskykya arvioidaan useiden mittarien avulla (MAE, MSE, RMSE ja
MAPE), ja mallien valisia eroja testataan tilastollisesti Diebold-Mariano-testilla (Harvey-
Leybourne-Newbold (HLN) -korjauksella). Kvalitatiivinen aineisto (ennustajille suunna-
tun kyselyn vastaukset) analysoidaan teemoittelemalla ja soveltaen teknologian hyvak-

syntdmalleja (esim. TAM ja UTAUT).

Tutkimuksen tavoitteena on muodostaa kokonaiskuva siitd, miten TimeGPT-malli suoriu-
tuu kustannusten ennustamisesta perinteisiin menetelmiin verrattuna ja miten uuden
ennusteteknologian kayttoonotto koetaan. Lopullisena paamaarana on esittda suosituk-
sia TimeGPT-mallin jatkokehitykseen ja hyddyntamiseen sekd tuottaa uutta tietoa teko-
alypohjaisten ennustemallien soveltuvuudesta taloudelliseen ennustamiseen liikenteen-

ohjauskontekstissa.

3.1 Aineiston keruu

Tutkimusaineisto koostuu kahdentyyppisesta datasta: (1) kvantitatiivisesta kustannusda-

tan joukosta ja (2) kvalitatiivisesta kyselyaineistosta. Kvantitatiivinen data on keratty koh-
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deorganisaation kirjanpito- ja laskentajarjestelmista, ja se sisaltda kuukausitasolla tarkas-
teltavia tietoja ajanjaksolta 1/2020-10/2024. Tama ajanjakso tarjoaa riittavan pitkan ai-
kasarjan monivuotisten trendien, kausivaihteluiden ja satunnaisten tekijoiden analysoin-
tiin. Tutkimuksessa tarkastellaan useita kustannustileja eri hierarkiatasoilla (yritys-, vas-
tuualue- ja tilitaso), jotta ennustemallien skaalautuvuutta voidaan arvioida yksityiskoh-

taisista osa-alueista koko konsernia kattaviin summatason ennusteisiin.

Ensimmaisessa vaiheessa, jossa ennustemallien tarkkuutta verrataan perinteisiin mene-
telmiin, analyysi kohdistetaan kolmeen eri tarkkuustasoon: (1) kaikki yhtiot, alin tili-
ryhma (57 aikasarjaa), (2) yksi yhtio, kaikki tasot (1853 aikasarjaa) ja (3) kaikki yhtiot,
kaikki tasot (5954 aikasarjaa). Tama lahestymistapa mahdollistaa ennustemallien suori-
tuskyvyn arvioinnin sekd pienemmassa, fokusoituneessa aineistossa etta laajemmassa,

monimutkaisessa kokonaisuudessa.

Tutkimuksessa kadytetdaan kvalitatiivisen aineiston kerdaamiseen sahkdista kyselyloma-
ketta, joka suunnataan kohdeorganisaation ennustajille maaliskuun 2025 ennustekier-
roksen paatyttya. Kyselyn tavoitteena on kartoittaa TimeGPT-ennustemallin koettua hyo-
dyllisyytta, helppokayttdisyytta ja luotettavuutta seka arvioida sen vaikutuksia ennusta-
jien tyoprosesseihin. Naita tavoitteita tukevat myos teknologian hyvaksymisteorioiden,

kuten TAM ja UTAUT.

TAM (Technology Acceptance Model) korostaa kahta keskeista tekijaa teknologian omak-
sumisessa, eli koettua hyodyllisyytta (Perceived Usefulness) ja koettua helppokayttoi-
syytta (Perceived Ease of Use), jotka vaikuttavat suoraan kadyttdjan asenteeseen ja aiko-

mukseen kayttad uutta teknologiaa.

UTAUT (Unified Theory of Acceptance and Use of Technology) yhdistda useita teknolo-
gian hyvaksynnan malleja ja huomioi mm. odotetun suorituksen (Performance Expec-
tancy), odotetun vaivannaon (Effort Expectancy), sosiaalisen vaikutuksen (Social In-

fluence) ja helpottavat olosuhteet (Facilitating Conditions).
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Naiden teorioiden ndkokulmasta kysely tarjoaa mahdollisuuden selvittaa, miten ennus-
tajat kokevat TimeGPT:n kdaytannon hyodyt ja kaytdn vaivattomuuden, sekd millainen

merkitys jarjestelman luotettavuudella ja tyoyhteison tuella on tyokalun hyvaksymiselle.

Kyselylomake toteutetaan Microsoft Forms -ymparistossa. Se lahetetdan kaikille niille
noin 118 ennustajalle, jotka vastaavat yrityksen eri tasoisista ennusteista (yritystaso, vas-
tuualueet, projektit). Ennustekierroksen jalkeen jokainen vastaaja saa sahkopostitse lin-
kin, jonka kautta han padsee suoraan vastaamaan kyselyyn. Forms-tydkalu tallentaa tu-
lokset automaattisesti yhteen tietokantaan (Excel-muotoinen tiedosto), mika helpottaa

seka tulosten kokoamista ettd analysointia.

Kyselylomakkeen avulla kerattava aineisto tarjoaa tutkimukselle laajan pohjan arvioida,
kuinka hyvin TimeGPT tukee organisaation ennusteprosessia ja paatoksentekoa. Tuloksia
hyodynnetdaan ennustemallin jatkokehityksessa sekd ennustajien osaamisen ja jarjestel-
man kadytettavyyden parantamisessa. Analyysi toteutetaan kyselylomakkeen vastausten
perusteella mybhemmassa vaiheessa tutkimusta, ja sen avulla pyritdan tunnistamaan
keskeiset kehittamistarpeet ja suositukset mallin tehokkaampaan hydédyntamiseen orga-

nisaation eri tasoilla.

3.1.1 Kyselylomakkeen toteutus ja sisdlto

Kyselylomakkeen suunnittelussa on hyoédynnetty teknologian hyvaksynnan teorioita
(TAM, UTAUT) siten, etta vastaajilta kysytdan muun muassa:

e Miten hyddylliseksi (Perceived Usefulness) he kokevat TimeGPT-mallia tehdyn
ennusteen?

e Miten helppokayttoiseksi (Perceived Ease of Use) he kokevat ennustejarjestel-
man kayttoliittyman, Power Bl -pohjaisen ennusteiden esittamisen?

e Miten luotettavana (osittain liittyen UTAUTin sosiaaliseen vaikutukseen ja mallin
uskottavuuteen) he pitavat tekoalypohjaista ennustetta?

e Kuinka paljon jarjestelma on jo integroitu paivittdiseen tydskentelyyn ja millaista
tukea (Facilitating Conditions) he viela tarvitsevat?
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Lomake rakennettiin Microsoft Forms-alustalle, koska se mahdollistaa linkkijakelun sah-
kdpostitse, reaaliaikaiset tulosyhteenvedot ja suoran datan viennin Exceliin jatkoanalyy-
sid varten. Kysymyksia on noin kymmenen: viisi-portaisilla asteikoilla mitataan hyddyn,
helppouden ja luotettavuuden tasoa, ja avoimilla vastauslaatikoilla kerataan syventavaa

palautetta kehitystarpeista ja kohtaamistaan haasteista.

Kyselylomakkeen avulla on tarkoitus tutkia erityisesti:
e Ennustajien kokemus TimeGPT:n tarkkuudesta (tarkkuus ja luotettavuus).

o Kayttokokemus (helppokayttdisyys, visuaalinen esitystapa, suodattaminen, po-
rautuminen).

e Jarjestelman hyodyt ja rajoitteet budjetoinnissa ja paatoksenteossa (vaikutus re-
surssien suunnitteluun).

e Mahdolliset kehitysehdotukset jatkokehitykseen (esim. uudenlaiset simulaatio-
tyokalut).

e Teknologian hyvaksynta (TAM/UTAUT): tarkastellaan, missd maarin jarjestelma
koetaan aidosti hyddylliseksi ja helposti omaksuttavaksi, ja mitka tekijat (esim.
sosiaalinen tuki, organisaation kulttuuri) edesauttavat tai hidastavat kayttoa.

Tiivis yhdistelma numeerisia ja laadullisia kysymyksia tuottaa aineiston, jonka perus-
teella voidaan arvioida ennusteraportin sekd TimeGPT-ennustemallin toimivuutta ja
kohdentaa jatkokehitys vastaajien tarpeiden mukaisesti. Varsinainen kysely loytyy liit-

teesta 8.

3.2 Datan esikasittely

Datan esikasittely on keskeinen vaihe aikasarjaennustamisen onnistumisessa. Tassa tut-
kimuksessa lahtokohtana oli hyodyntdda mahdollisimman raakaa dataa, jolloin kustan-
nusdataa ei merkittavasti siivottu tai suodatettu. Ainoana poikkeuksena olivat konserni-
palvelun sisdiset veloitustilit, jotka jatettiin ennustedatan ulkopuolelle. Muut tilit, mu-

kaan lukien sellaiset, joilla ei enda tarkastelujakson lopussa ollut kirjauksia, sailytettiin
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mallien kaytettavaksi. Taman [dhestymistavan avulla pyrittiin arvioimaan mallien kykya

tunnistaa trendien paattyminen tai arvojen vakiintuminen nollatasolle.

Datan esikasittely toteutettiin padasiassa Microsoft Excel -ymparistossa, jossa kustan-
nusdata muokattiin tarvittavaan formaattiin ja tallennettiin CSV-tiedostoiksi. Aineistosta
muodostettiin aikasarjoja siten, ettad jokaiselle hierarkiatasolle (yritys, vastuualue, tili)
luotiin oma aikasarjansa. Mikali data sisdlsi puuttuvia havaintoja, ne jatettiin paaosin
nolliksi tai kasiteltiin niin, etta malli pystyi itse sovittamaan datan trendiin ja vaihteluihin.
Tama lahestymistapa valittiin, koska edistyneet mallit, kuten TimeGPT, kykenevat usein

oppimaan myos meluisista aineistoista, mika lisda mallien kdytannon sovellettavuutta.

Joidenkin aikasarjojen osalta datan tarkempi siivoaminen, esimerkiksi poikkeamien tai
erikoistilanteiden poistaminen, olisi ollut mahdollista. Tallaiset toimenpiteet olisivat kui-
tenkin voineet vaaristaa mallien todellista suorituskykya kdytannon olosuhteissa. Koska
tutkimuksen tavoitteena oli arvioida ennustemallien toimivuutta realistisessa ymparis-
t0ssa, jossa datan puhdistamiseen kaytettavat resurssit ovat rajalliset, esikasittely pidet-

tiin tarkoituksella vahaisena ja kdytanndnlaheisena.

Esikasittelyn lopputuloksena syntyneet datasetit tarjoavat kattavan kuvan kohdeorgani-
saation kulurakenteesta ja sen kehityksesta vuosina 2020-2024. Nama aineistot mahdol-
listavat ennustemallien laaja-alaisen vertailun ja tarjoavat tarkeaa tietoa mallien suori-
tuskyvysta eri hierarkiatasoilla seka tilanteissa, joissa data on epataydellista. Naiden ai-
neistojen pohjalta voitiin edetda ennustemallien rakentamiseen, niiden vertailuun ja suo-

rituskyvyn arviointiin.

Lopullinen ennuste, josta ennustajilta pyydettiin palautetta kyselylomakkeella, laadittiin
vield yhta ulottuvuutta (projekti) tarkemmalla tasolla. Ennusteen pohjana kaytettiin to-

teutunutta aineistoa ajalta 2020—2025 helmikuuhun asti, ja ennuste laadittiin seuraa-
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valle 22 kuukaudelle, joulukuuhun 2026 saakka. Ennustekierroksen tavoitteena oli arvi-
oida mallien kykya ennakoida tulevaa kehitysta seka kerata ennustajien asiantuntevaa

palautetta kdytetyistd menetelmista.

3.3 Ennustemallit ja niiden toteutus

Tassa tutkimuksessa ennustemallien valinta ja toteutus perustuvat seka perinteisiin ti-
lastollisiin menetelmiin etta uusimpiin tekodlypohjaisiin ratkaisuihin, erityisesti Ti-
meGPT-malliin. Tavoitteena on luoda monipuolinen vertailuasetelma, jossa kukin malli
ennustaa kohdeorganisaation kustannusdataa eri hierarkiatasoilla (yritys-, vastuualue- ja
tilitaso) seka erilaisilla aineiston laajuuksilla (esimerkiksi yhden yhtion tilit vs. koko kon-
sernin aikasarjat). Tama lahestymistapa mahdollistaa mallien suorituskyvyn arvioimisen
seka yksinkertaisissa ettda monimutkaisissa ennustetehtavissa ja erilaisten datamaarien

puitteissa.

Perinteiset tilastolliset mallit:

ETS (Exponential Smoothing)

ETS-malli on erityisen soveltuva ennustamiseen silloin, kun aineistossa esiintyy
trendid ja/tai kausivaihtelua. Se antaa suuremman painoarvon viimeisimmille ha-
vainnoille ja mukautuu nopeasti muuttuviin olosuhteisiin. Tassa tutkimuksessa
ETS-mallin ennusteet toteutettiin Pythonin statsmodels-kirjaston avulla. Ohjelma-

koodi I6ytyy liitteesta 5.

SARIMA (Seasonal ARIMA)

SARIMA-malli laajentaa perinteista ARIMA-ldhestymistapaa huomioimalla kausi-
vaihtelut, jolloin se soveltuu monimutkaisen, sdannodllisesti toistuvan vaihtelun
mallintamiseen. SARIMA-ennusteet laadittiin pmdarima-kirjaston auto_arima-

toiminnolla, joka tunnistaa optimaaliset parametrit automaattisesti. Mikali auto-
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maattinen parametrien valinta ei tuottanut tyydyttavia tuloksia, ennusteet laadit-
tiin manuaalisesti asetetuilla malliparametreilla. Ohjelmakoodi |6ytyy liitteesta 3.

SARIMA ennuste.

Prophet

Metan kehittdma Prophet-tytkalu on suunniteltu erityisesti vahvasti kausiluontei-
sille aikasarjoille. Se tukee trendi- ja kausikomponenttien automatisoitua mallin-
tamista sekd mahdollistaa lomien ja muiden erikoistapahtumien huomioimisen
ennusteissa (Taylor & Letham, n.d.). Prophet-ennusteet ajettiin Google Colab -ym-
paristossa, silla tarvittavien kirjastojen asentamisessa paikallisymparistoon esiin-

tyi teknisia haasteita. Ohjelmakoodi |6ytyy liitteesta 4. Prophet ennuste.

Tekoalypohjaiset mallit:

TimeGPT zero-shot

TimeGPT on transformer-pohjainen kielimalli, joka on suunniteltu erityisesti aika-
sarjojen ennustamiseen. Zero-shot-lahestymistavassa mallia kdytetdaan sellaise-
naan ilman hienosdatoa (fine-tuning) kayttdjan omalla datalla. Tama ldhestymis-
tapa mahdollistaa mallin kyvyn arvioinnin generalisoida uusiin aikasarjoihin pel-
kastadn esikoulutetun tietamyksen avulla. Zero-shot-lahestymistapaa kaytettiin
tutkimuksessa peruslahtékohtana mallin suorituskyvyn arviointiin. Ohjelmakoodi

loytyy liitteesta 6.

TimeGPT hienosaito (fine-tuning)

TimeGPT-mallin suorituskykya pyrittiin parantamaan hienosdaadolla kohdeorgani-
saation omalla aineistolla. Hienosaaté mahdollistaa mallin mukauttamisen orga-
nisaation kustannusrakenteen erityispiirteisiin, mikd voi merkittavasti parantaa

ennustetarkkuutta. Tutkimuksessa hienosaatoa testattiin eri maarilla hienosaato-
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askelia (esim. 5-110 askelta), jotta voitiin arvioida hienosaadon laajuuden vaiku-
tusta ennustetarkkuuteen. Nain pyrittiin optimoimaan mallin suorituskyky ottaen
samalla huomioon aineiston ominaisuudet ja prosessiin liittyvat resurssivaatimuk-

set. Ohjelmakoodi l6ytyy liitteestd 7 TimeGPT hienosaadetty ennuste.

Ennusteet laadittiin Python-ohjelmointikielelld pddosin paikallisella koneella Spyder-
kayttoliittymassa (Anaconda). Prophet-mallin ennusteet ajettiin Google Colab -ymparis-
tossa, joka tarjosi mallin tarvitseman tuen. Kaytetyt Python-kirjastot olivat Statsmodels
ja pmdarima (SARIMA- ja ETS-mallien sovitus ja ennustaminen), Prophet (fbprophet)
Prophet-mallin ennusteisiin seka Nixtla-kirjasto ja NixtlaClient APl TimeGPT-mallin yh-

teyksien hallintaan.

Data esikasiteltiin Microsoft Excelilld ja tallennettiin CSV-muotoon. Aikasarjatiedot
muunnettiin yhdeksi matriisiksi ennen mallien sovittamista. Ennustetulokset tallennet-
tiin takaisin CSV-tiedostoiksi tai kopioitiin suoraan Spyderin kayttoliittymasta. Pivotoin-

tien avulla tulokset saatiin samaan formaattiin alkuperdisdatan kanssa.

TimeGPT-ennusteet toteutettiin Nixtlan APl:n avulla kdyttaen NixtlaClient-rajapintaa. En-
nusteen parametrit, kuten ennustehorisontti (useimmiten 10 kuukautta) ja hienosdato-
askelten maara, annettiin kayttdjan toimesta. Zero-shot-ennusteissa TimeGPT hyodynsi
esikoulutettuja painoja ilman lisdoptimointia, kun taas hienosaatoprosessissa malli mu-

kautettiin kohdeorganisaation datan erityispiirteisiin. Nixtlaverse (2024).

Hienosaddetyissa malleissa tutkittiin hienosdatoaskelmien (5—-110 askelta) vaikutusta
ennustetarkkuuteen. Tulokset osoittivat, ettd virhemittareissa (MAE, MAPE, RMSE) saa-
vutettiin pienia parannuksia hienosaatoaskelten kasvaessa, mutta lisdhienosaato ei tuot-
tanut merkittavia hyotyja tietyn rajan (n. 30-50 askelta) jalkeen. Tama havainto tukee
suositusta kustannustehokkaan ja rajatun hienosaadon kadyttamisesta, jotta laskenta-

aika ja resurssien kaytto pysyvat hallittuina.
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Tutkimuksessa kaytetyt ennustemallit kattavat laajan kirjon perinteisista tilastollisista
menetelmistda (SARIMA, ETS, Prophet) tekoalypohjaisiin transformer-malleihin (Ti-
meGPT). Kaikki mallit sovitettiin samaan aineistoon, jonka muokkaaminen pyrittiin mini-
moimaan ennusteiden realistisuuden sailyttamiseksi. Toteutuksen aikana kehitetyt koo-
dit automatisoivat mallien sovittamisen, ennusteiden laskennan ja tulosten tallentami-

sen.

Esimerkkikoodit (ks. liitteet) havainnollistavat, miten SARIMA-, ETS-, Prophet- ja Ti-
meGPT-mallit toteutettiin kdaytannossa. Koodit sisdltavat myos tilastollisia testeja, kuten
Diebold-Mariano (DM) ja Harvey-Leybourne-Newbold (HLN) -korjauksen, joiden avulla
mallien suorituskykyeroja voitiin arvioida objektiivisesti. Ennusteet yhdistettiin alkupe-
raiseen dataan ja tallennettiin CSV-muotoon jatkoanalyysia varten. Lopuksi ennustetu-

lokset vietiin Power Bl -alustalle visuaalista tarkastelua ja sidosryhmien kayttoa varten.

Taman kokonaisvaltaisen menetelman ja teknisen toteutuksen avulla tutkimus rakennet-
tiin lapindkyvaksi, monipuoliseksi ja toistettavaksi. Ndin varmistettiin, ettd TimeGPT:n
suorituskykya voitiin verrata luotettavasti perinteisiin menetelmiin ja tuloksia arvioida

suhteessa organisaation kaytannon tarpeisiin ja ennustajien kokemuksiin.

3.4 Data-analyysi

Tassa tutkimuksessa data-analyysin tavoitteena on arvioida TimeGPT-mallin ja perinteis-
ten aikasarjaennustemallien (ETS, SARIMA ja Prophet) seka organisaation omien ennus-
teiden suorituskykya kohdeorganisaation kustannusten ennustamisessa. Analyysissa
keskitytadn selvittamaan, miten tarkasti kukin ennustemalli suoriutuu eri laajuustasoilla
seka punnitsemaan mallien valisia eroja tilastollisesti. Lisaksi tarkastellaan, miten ennus-
tetulokset voidaan saattaa loppukayttdjien hyodynnettaviksi selkedssa ja visuaalisesti

ymmarrettavassa muodossa.
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Tutkimuksen keskeisena osana hyodynnetdan useita ennustetarkkuuden mittareita. Kat-
tava joukko eritasoisia virhemittareita mahdollistaa mallien vertailun useasta nakokul-
masta. Mittarit on valittu siten, ettd ne mittaavat sekd ennusteiden absoluuttista virhetta
ettd suhteellisia poikkeamia. Lisdaksi on huomioitu kuukausittaisten summien ja yksittais-
ten ennustearvojen tarkastelu eri mittausperiaatteilla. Kaytetyt mittarit ovat: kk-MAE
(kuukausittainen MAE), kk-MSE (kuukausittainen MSE), kk-RMSE (kuukausittainen RMSE)
ja kk-MAPE (%) (kuukausittainen MAPE %).

Kuukausittaisiin (kk-) mittareihin viitataan, kun halutaan tarkastella mallin kykya tuottaa
tarkkoja ennusteita kuukausittaisista kokonaiskustannuksista. Kokonais-MAE puolestaan
valottaa mallin suorituskykya kaikilla ennustepisteilld erikseen, ilman yhteen niputta-
mista kuukausitasolle. Ndiden erilaisten mittareiden avulla saadaan monipuolinen kuva

mallien ennustetarkkuudesta.

Kokonais-MAE lasketaan siten, ettd jokaisen yksittaisen ennustetun arvon absoluuttinen
virhe lasketaan suhteessa vastaavaan toteutuneeseen arvoon. Taman jalkeen kaikki en-
nustetut arvot yhdistetaan, virheiden summa jaetaan arvojen summalla, jolloin saadaan
yleistava kasitys mallin keskimaardisesta virheestd kaikilla ennustepisteilld. Kokonais-
MAE ei perustu kuukausisummiin, vaan ottaa huomioon jokaisen ennustearvon erikseen,

tarjoten nain yksityiskohtaisemman nakékulman mallien tarkkuuteen.

Ennustemallien vertailussa pelkka virhemittarien tarkastelu ei aina riita, silla on mahdol-
lista, ettd erot johtuvat satunnaisvaihtelusta. Siksi ennustevirheiden eroavaisuutta arvi-
oitiin tilastollisin testeilld, kuten Diebold-Mariano (DM) -testilld ja sen Harvey-
Leybourne-Newbold (HLN) -korjauksella. Naiden testien avulla voidaan arvioida, ovatko
havaitut erot mallien valilla tilastollisesti merkitsevia vai sattumanvaraisia. DM-HLN-testi
mahdollistaa parivertailun eri mallien suorituskyvyn valill, jolloin voidaan paételld, onko
esimerkiksi TimeGPT merkittavasti parempi tai heikompi kuin perinteiset mallit tietyissa

olosuhteissa.
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Ennusteet siirrettiin Power Bl -alustalle, jossa ne esitettiin ennustajille Vastuualue-ra-
portti-nakyman avulla (kuva 1). Tydkalun yldaosassa on interaktiivisia suodattimia yhtidille,
vastuualueille, tileille, kuukausille ja vuosille, mikd mahdollistaa joustavan tavan kohdis-
taa tarkastelua. Paakaaviossa esitetaan kolme eri aikasarjaa: toteuma vuodelta 2023
(harmaa viiva), budjetti (sininen viiva) sekd TimeGPT-ennuste (vihrea viiva). Nain kayttaja

havaitsee nopeasti poikkeamia toteuman, budjetin ja ennusteen valilla.

Kuukausi Vuosi Yhtic

Vastuualueraportti )
2025 -

Valinnat
Vastuualue

T
&N

Tili valinta Mittari valinta

Kaikx ~ Useita valintola

a 2023 ®Budjetti ® TimeGPT

1,0 mil — N

Kulut tileittain Poraudu | Rivit v , ) 0 = g

VUOS! 2025
KUUKAUSI 1 2 3 4 5
Tilihierarkiataso 3 Toteuma 2023 Budjetti  TimeGPT Toteuma 2023 Budjetti  TimeGPT Toteuma 2023 Budjetti TimeGPT Toteuma 2023 Budjetti  TimeGPT Toteuma 2023 Budjetti

579314 977504 846378
3 ) -

104

945286 1013322 el

102 284 1 676
60 1770444 756152 21474
576 2886 050 2863664 32989

14 9838

|2 Muut kiinteat kulut |

2 1783154 17 8 2040775 2203 1390372 2
7 2882005 2499047 3212070 2 722 741 2

Kuva 1. Power Bl ennustetyokalu

Kaavion alapuolella on taulukkondakyma, josta kdy ilmi vastaavat numerot kuukausittain,
tilitasolla ja hierarkiatasolla. Kayttdja voi porautua (drill down) kustannusten tarkempiin
erittelyihin tai palata (drill up) yleisemmalle tasolle, mika helpottaa erilaisten kustannus-
komponenttien ja vastuualueiden vertailua. Tyokalu tarjoaa myo6s suodatus- ja ryhmitte-
lymahdollisuuksia, joiden avulla voi keskittya esimerkiksi tiettyihin projekteihin tai kuu-
kausiin. Samalla se tukee simulaatioiden ja vaihtoehtoisten ennustelaskelmien tekoa, jol-
loin budjetointiin ja resurssisuunnitteluun liittyvat paatokset saadaan tehtya ketteram-

min.
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Ennustajat voivat tarvittaessa vieda Power Bl:ssa nakyvia ennustetietoja talouden suun-
nittelutyokaluun, mika parantaa ennusteiden hyédyntamista budjetointi- ja resurssipro-
sesseissa. Lisdksi visuaalinen viiva- ja taulukkoyhdistelma helpottaa erityisesti poik-
keamien tunnistamista ja niiden juurisyiden etsimista. Nain koko ennustekierroksen tie-
dot pysyvat samassa raportissa, tarjoten selkedn yleiskuvan mallien suorituskyvysta eri

tasoilla.

Kvantitatiivisen analyysin rinnalla tutkimuksessa analysoitiin myds laadullista aineistoa,
kuten ennustajille suunnattujen kyselyiden avoimia vastauksia. Laadullisen analyysin ta-
voitteena oli syventdd ymmarrysta uuden teknologian kayttdonottoprosessista ja arvi-
oida mallien tuottamien tulosten hyddyllisyytta. Laadullinen aineisto taydensi kvantita-
tiivisia tuloksia ja auttoi tunnistamaan kayttdjakokemukseen, teknologian hyvaksymi-

seen ja tulosten tulkittavuuteen liittyvia teemoja.

TimeGPT:n suorituskyky analysoitiin eri tasoilla, ja mallien hienosaatoa testattiin vaiheit-
tain. Hienosaato osoitti erityisesti monimutkaisissa ja suurissa aineistokokonaisuuksissa
parannuksia ennustetarkkuudessa. Tilastolliset testit osoittivat, ettd TimeGPT suoriutui
tilastollisesti merkitsevalla tarkkuudella perinteisiin malleihin verrattuna, erityisesti suu-

rissa ja kompleksisissa tietojoukoissa.

Tulosten visuaalinen havainnollistaminen ja kayttajakokemusten analysointi laadullisen
aineiston avulla varmistivat, etta l10ydokset eivat jadaneet pelkastadan numeeristen arvo-
jen tasolle. Sen sijaan ne tukivat konkreettisesti mallien kehittamista, kdayttoonottoa ja
hyodyntamistd osana organisaation strategista pdaatoksentekoa. Kokonaisvaltainen Ia-
hestymistapa tarjoaa kaytannon tyokaluja seka jatkotutkimusaiheita, kuten hybridimal-
lien kehittamista ja ennustajien koulutuksen lisdamista uusien teknologioiden tehokkaa-

seen hyédyntamiseen.
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3.5 Tutkimusmenetelmiin ja dataan liittyvat eettiset nakokulmat

Tutkimuksen toteutuksessa on kiinnitetty erityista huomiota eettisiin periaatteisiin ja tie-

tosuojalainsddadannon noudattamiseen. Koska tutkimuksessa hyodynnetdaan organisaa-

tion sisdista talousdataa ja henkiloston kokemuksia, on tiedon luottamuksellinen kasit-

tely, tarvittavien lupien hankinta ja osallistujien informoitu suostumus asetettu keskei-

siksi lahtokohdiksi.

Tietosuoja ja luottamuksellisuus

Kaikki tutkimuksessa kaytettava kustannusdata on kasitelty siten, ettei yksittaisia
henkil6ita tai heidan tydpanostaan voida tunnistaa. Henkilotiedot ja muut yksi-
I6ivat tunnistetiedot on poistettu tai anonymisoitu ennen analyysia.
Anonymisoinnin yhteydessa aineistosta poistettiin sellaiset muuttujat, jotka voi-
vat epasuorasti paljastaa yksiloita tai yksittdisia toimijoita, kuten projektikohtai-
set tai roolikohtaiset yksityiskohdat.

Datan sailytys ja kasittely toteutettiin suojatuissa ymparistdissa, joihin on paasy

vain tutkimukseen osallistuvilla henkiloilla.

Luvat ja eettinen hyvdksynta

Tutkimuksen aineiston kayttoon on haettu asianmukaiset luvat organisaatiolta
(kohdeorganisaation johdolta). Tama kattaa seka talousdatan kayton ettd henki-
[6stolle suunnatun kyselyn toteutuksen.

Tutkimuksen eettinen arviointi suoritettiin organisaation linjausten ja ohjeistuk-
sen mukaisesti. Arvioinnissa varmistettiin, ettei tutkimusaineiston keruu tai ana-

lysointi aiheuta osallistujille yksityisyysriskeja tai muuta haittaa.

Ennustajien informoitu suostumus

Kyselyyn osallistuvilta kohdeorganisaation ennustajilta varmistettiin informoitu
suostumus. Osallistujille tiedotettiin tutkimuksen tarkoituksesta, aineiston kayt-

totavasta ja tietojen suojaustoimista ennen suostumuksen pyytamista.
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e Osallistuminen kyselyyn oli vapaaehtoista, eika osallistumisesta tai osallistumatta
jattamisesta aiheutunut taloudellisia tai muita seuraamuksia. Kyselyvastaukset
kasiteltiin anonymisoituna siten, ettei yksittdisia vastaajia voitu tunnistaa tulok-

sista.

Kustannusdatan ja tekoalymallien kaytto
e Tutkimuksessa hyddynnettiin tekodlypohjaista ennustusmallia (TimeGPT), joten
datan kaytto suunniteltiin siten, ettei palveluntarjoaja (Nixtla) saanut paasya yk-
sildivaan tai luottamukselliseen tietoon.
e Kaikki datan siirrot ja kasittelyt toteutettiin suojatulla yhteydella (API-kutsut). Ai-
neiston esikasittelyssa varmistettiin, etta mallille sy6tettiin vain yhteen niputet-

tuja tietoja, jotka eivat sisalla tunnistettavia henkil6ita tai tapahtumia.

Raportointi ja tulosten julkaisu
o Tutkimuksen tulokset raportoitiin siten, etta yksittaisia henkil6ita tai organisaa-
tion tarkkoja taloustietoja ei voitu tunnistaa. Kaytetyt esimerkit ja visualisoinnit
perustuvat anonymisoituun tai summatason dataan.
e Aineistoa ei jaettu kolmansille osapuolille, eika sita kdytetty muihin tarkoituksiin

kuin tassa tutkimuksessa maariteltyyn analyysiin.

Tutkimuksen toteutuksessa on huomioitu tietosuoja- ja tietoturvandkokohdat seka osal-
listujien oikeudet ja suostumus. Ndin on varmistettu, etta seka talousdata etta henkil6s-
ton palautteet kasitellaan eettisesti ja luottamuksellisesti, ja ettd tutkimus tayttaa seka

akateemiset ettd lainsaadannolliset vaatimukset.



4 Tulokset

4.1 Ennustemallien suorituskyky
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4.1.1 Ennustemallien viliset tilastolliset erot

Tutkimuksessa vertailtiin eri ennustemallien tarkkuutta kayttden Diebold-Mariano-testia

Harvey-Leybourne-Newbold -korjauksella. Testilla selvitettiin, ovatko erot ennustetark-

kuuksissa tilastollisesti merkittavia. Mita pienempi testin p-arvo on, sitd varmemmin voi-

daan sanoa, ettd ennustemallien valilla on todellinen ero suorituskyvyssa. Tulokset esi-

tetdan taulukossa 4, jossa vertailtiin TimeGPT-malleja (zero-shot ja eri tavoin hienosaa-

detyt versiot), perinteisia ennustemalleja (ETS ja SARIMA) seka Prophet-mallia.

Taulukko 4. Diebold-Mariano-testin korjatut p-arvot.

Ennustemalli\Ennustemalli TimeGPT | TimeGPT | TimeGPT | TimeGPT ETS SARIMA Prophet
zero-shot | hienosdito | hienosdato | hienosaato
10 askelta | 30askelta | 50 askelta
TimeGPT zero-shot 0,663 0,959 0,535 0,041 0,005 0,132
TimeGPT hienosaato 10 askelta 0,663 0,286 0,092 0,052 0,040 0,100
TimeGPT hienos&ato 30 askelta 0,959 0,286 0,023 0,109 0,149 0,101
TimeGPT hienosaato 50 askelta 0,535 0,092 0,023 0,271 0,423 0,117
ETS 0,041 0,052 0,109 0,271 0,593 0,323
SARIMA 0,005 0,040 0,149 0,423 0,593 0,261
Prophet 0,132 0,100 0,101 0,117 0,323 0,261

Tuloksista havaitaan, etta TimeGPT zero-shot -mallin ennustetarkkuus poikkeaa merkit-

tavasti perinteisistda menetelmistd, kuten SARIMA-mallista (p-arvo 0,0048) ja ETS-mal-

lista (p-arvo 0,0408). Lisdksi havaittiin, ettd hienosaadettyjen TimeGPT-versioiden valilla

(esim. 30 ja 50 hienosaatoaskelta) esiintyy eroa, mikd osoittaa mallin hienosdaadon vai-

kuttavan ennustetarkkuuteen. Jo pieni hienosdatod (10 askelta) ndyttaisi parantavan en-

nusteiden tarkkuutta esim. SARIMA-malliin verrattuna. Useimpien muiden mallien valilla

erot eivat kuitenkaan olleet tilastollisesti merkittavia (p-arvot yli 0,1). Tama kertoo siita,

ettd monien mallien suorituskyky oli hyvin samankaltainen.
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Yhteenvetona voidaan todeta, ettd p-arvojen analyysi paljastaa muutamia merkittavia
eroja TimeGPT:n ja perinteisten mallien seka eri hienosaatdasteiden valilla, mutta mo-
nissa tapauksissa erot eivat olleet suuria. Siksi on tarkeda arvioida mallivalintaa myos
kaytannon nakokulmasta, kuten mallin ymmarrettavyyden, laskentatehon tarpeen ja so-
vellusympariston nakékulmista. Diebold-Mariano-testin laskentaan kaytetty koodi [6ytyy

liitteessa 1.

4.1.2 Ennusteet eri tasoilla ja ennustemalleilla

Ennustemallien suorituskykya eri aineistokokonaisuuksilla ja hierarkiatasoilla tarkastel-
taessa havaittiin selkeitad eroavaisuuksia mallien kyvyssa tuottaa tarkkoja kustannusen-
nusteita. Taulukoiden 5, 6 ja 7 tulokset osoittivat, etta tilanteissa, joissa ennustettavia
aikasarjoja oli suhteellisen vahan ja analysointi kohdistui yksinkertaisempiin tapauksiin
(kaikki yhtiot ja alin taso), perinteiset ennustemallit, kuten SARIMA, Prophet ja ETS, ky-
kenivat tuottamaan TimeGPT-malliin verrattuna parempia tuloksia useilla mittareilla.
Tama nakyi erityisesti matalampina kk-MAE-, kk-MSE-, kk-RMSE- ja kk-MAPE-arvoina. Ra-
jattu ja selked data seka yksinkertaisemmat aikasarjarakenteet sopivat erityisen hyvin

perinteisten menetelmien mallinnettaviksi.

Tilanteen muuttuessa monimutkaisemmaksi, esimerkiksi kun ennustettavien aikasarjo-
jen maara kasvoi huomattavasti (yksi yhtio ja kaikki tasot seka kaikki yhtiot ja kaikki tasot),
TimeGPT-mallin suorituskyky nousi selvasti esiin. Suuremmat aikasarjakokonaisuudet si-
salsivat usein puutteellista dataa ja monimuotoisia piirteitd, kuten kuukausia ilman ar-
voja (kustannuksia) tai monimutkaisempia trendi- ja kausirakenteita. Tallaisissa olosuh-
teissa TimeGPT:n kyky kasitella monimutkaisempia rakenteita, hyddyntaa esikoulutettua
tietoa ja hallita epataydellista dataa nakyi alempina virhemittareina. Esimerkiksi “kaikki
yhtiot ja kaikki tasot” -tasolla TimeGPT saavutti merkittavasti tarkemmat tulokset useim-

milla mittareilla, erityisesti kk-MAE- ja kk-MAPE-arvoissa.
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My6s TimeGPT:n hienosaato (fine-tuning) paransi mallin suorituskykya entisestdan. Hie-
nosaadettyjen mallien vertailu zero-shot-lahestymistapaan osoitti, ettd hienosaaté va-
hensi ennustevirheita useissa tapauksissa. Tama viittaa siihen, ettd TimeGPT:n mukaut-
taminen organisaation omaan kustannusdataan tuo selkeada lisdarvoa erityisesti moni-
mutkaisissa ennustustilanteissa, joissa perinteiset mallit eivat enaa tarjoa riittavaa tark-

kuutta.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd perinteiset menetelmat toimivat hyvin tilanteissa,
joissa aineisto on yksinkertaista ja aikasarjojen maara on rajallinen. Sen sijaan, kun en-
nustettavien aikasarjojen maara kasvaa ja tilanne monimutkaistuu, TimeGPT-malli, eri-
tyisesti hienosaddettyna, osoittautuu merkittavasti paremmaksi vaihtoehdoksi. Tulokset
vahvistavat kasitysta siitd, ettd uuden sukupolven tekodlypohjaiset transformer-mallit
pystyvat hyodyntamaan laajoja ja heterogeenisia aikasarjakokonaisuuksia seka kasittele-
maan puutteellista dataa tavalla, joka parantaa ennustetarkkuutta monimutkaisissa kay-

tannon sovelluksissa.

Taulukko 5. Kaikki yhti6t ja alin taso

Ennustemalli/Mittari kk-MAE (t) | kk-MSE (mrd) | kk-RMSE (t) | kk-MAPE (%) |kokonais-MAE
TimeGPT zero-shot 645 504 710 8,67 % 58 716
TimeGPT hienosaato 10 askelta 842 821 906 11,18 % 62124
TimeGPT hienosaato 30 askelta 727 628 792 9,67 % 61061
TimeGPT hienosaato 50 askelta 814 751 867 10,86 % 60570
PROPHET 427 349 591 5,63 % 74 275
SARIMA 248 135 368 3,45% 60119
ETS 372 211 460 4,76 % 68 254

Taulukko 6. Yksi yhtio ja kaikki tasot

Ennustemalli/Mittari kk-MAE (t) | kk-MSE (mrd) | kk-RMSE (t) | kk-MAPE (%) | kokonais-MAE
TimeGPT zero-shot 442 252 502 20,19% 39095
TimeGPT hienosaato 10 askelta 309 134 366 13,78 % 37199
TimeGPT hienosaato 30 askelta 359 174 417 16,34 % 37884
TimeGPT hienosaato 50 askelta 245 76 275 10,48 % 35200
PROPHET 435 270 520 20,38 % 64713
SARIMA 874 823 907 38,46 % 46736
ETS 710 565 751 31,27 % 63 354
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Taulukko 7. Kaikki yhtiot ja kaikki tasot

Ennustemalli/Mittari kk-MAE (t) | kk-MSE (mrd) | kk-RMSE (t) | kk-MAPE (%) | kokonais-MAE
TimeGPT zero-shot 490 323 568 6,60 % 9903
TimeGPT hienosaato 10 askelta 400 246 496 512 % 9542
TimeGPT hienosaato 30 askelta 457 336 579 5,76 % 9151
TimeGPT hienosaato 50 askelta 604 524 724 7,57 % 8920
PROPHET 667 565 751 8,55 % 15913
SARIMA 875 883 939 11,70 % 11009
ETS 962 1071 1035 12,70 % 14988

Ennustekuvaajien (kuvat 2, 3 ja 4) tarkastelu tukee numeeristen mittarien perusteella
tehtyja havaintoja. “Kaikki yhti6t ja alin taso” -ennusteissa TimeGPT-mallin tuottamat
ennustekayrat sijoittuvat systemaattisesti toteumaa korkeammalle, mikd ilmenee yla-
kanttiin ennustamisena. Hienosaadettyjen TimeGPT-versioiden analyysi osoittaa kuiten-
kin selvasti, ettd hienosaato parantaa ennusteen muotoa ja tarkkuutta suhteessa toteu-

maan. Samalla se sadilyttaa mallin kyvyn tunnistaa ja hahmottaa trendimuutoksia.

ETS- ja SARIMA-mallit onnistuvat myds tunnistamaan oleellisia kausittaisia ja trendin-
omaisia ilmioita, kuten esimerkiksi heindkuulle ajoittuvan laskusuhdanteen. Prophet sen
sijaan erottuu joukosta poikkeavalla ennustekayrallaan, eika se kykene yhta tarkasti mal-
lintamaan trendien tai kausivaihteluiden kayttaytymista. Tama nakyy erityisesti “Kaikki
yhtiot ja kaikki tasot” -ennusteen viimeisella ennustejaksolla (10/2024), jossa Prophet
tuottaa selvasti korkeampia kustannusarvioita verrattuna muihin malleihin ja toteumaan.
Prophet-ennusteiden ajaminen useaan kertaan vahvisti taman poikkeaman toistuvuu-
den, mika korostaa mallin haasteita trendien ja kausivaihtelun luotettavassa mallintami-

sessa tassa ennusteymparistdssa.
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Kuva 4. Kaikki yhti6t ja kaikki tasot

4.1.3 TimeGPT:n hienosdaadon askelmaaran vaikutus

Taulukon 8 arvoista seka kuvasta 5 voidaan havaita, ettd kokonais-MAE laskee aluksi, kun
hienosaddon askelmaaraa kasvatetaan verrattuna zero-shot-lahtékohtaan. Erityisesti 5
askelta tuottaa merkittavasti matalamman kk-MAE:n ja kk-MSE:n kuin zero-shot, mika
viittaa siihen, etta jo pienella hienosaddolla voidaan saavuttaa selked parannus ennuste-
tarkkuuteen. Kokonais-MAE:n kehityksesta voidaan kuitenkin paatelld, ettd parannusta
tapahtuu vain tiettyyn pisteeseen asti. Arvo laskee aluksi, mutta ei enda merkittavasti
parane 60 askeleen jalkeen. Tama viittaa siihen, ettd hienosdaadon lisdys ei tuota loput-
tomasti tarkkuuden parannusta, vaan malli nayttda saavuttavan eraanlaisen saturaa-
tiopisteen. Lisaksi kk-MAE pysyy melko tasaisella hyvalla tasolla noin 40 hienosaatoaske-
leeseen saakka, minka jalkeen ennusteen tarkkuus alkaa jalleen vaihdella. Tama korostaa
tarvetta tasapainoilla hienosdaaddon maaran ja laskennallisen tehokkuuden vililla, silla tie-

tyn rajan ylittdminen ei tuo merkittavaa lisdarvoa tarkkuuden parantamiseen.
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Taulukko 8. TimeGPT ennusteet eri hienosaadon askelmaarilla

Ennustemalli/Mittari kk-MAE (t) | kk-MSE (mrd) | kk-RMSE (t) | kk-MAPE (%) |kokonais-MAE
TimeGPT zero-shot 490 323 568 6,60 % 9903
TimeGPT hienosaato 5 askelta 338 186 432 4,34% 9642
TimeGPT hienosaato 10 askelta 400 246 496 512% 9542
TimeGPT hienosaato 20 askelta 538 447 669 6,73 % 9120
TimeGPT hienosdato 30 askelta 457 336 579 5,76 % 9151
TimeGPT hienosdato 40 askelta 422 320 565 531% 9140
TimeGPT hienosaato 50 askelta 604 524 724 7,57 % 8920
TimeGPT hienosaato 60 askelta 684 690 831 8,51% 8782
TimeGPT hienosaatoé 70 askelta 413 266 516 521% 9089
TimeGPT hienosaato 80 askelta 391 276 525 4,95 % 9031
TimeGPT hienosaato 90 askelta 537 403 635 6,77 % 8889
TimeGPT hienosaato 100 askelta 377 268 518 4,79 % 9020
TimeGPT hienosaato 110 askelta 441 301 548 5,57 % 8914
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Kuva 5. TimeGPT ennusteiden kk-MAE ja kokonais-MAE eri hienosaadon askelmaarilla

Kuvan 6 tarkastelu tukee numeeristen arvojen perusteella tehtyja havaintoja. Hienosaa-
don askelmaaran kasvaessa ennusteet nayttavat tasoittuvan, mika voi viitata mallin ky-
kyyn yleistda paremmin. Toisaalta tama saattaa myds olla merkki ylisovittumisesta, jol-
loin malli menettda herkkyytensa tunnistaa yksittaisia vaihteluita yhta tehokkaasti kuin

pienemmilld hienosdaatomaarilla. Visuaalisesti ylisovittaminen ilmenee tasaisempana ja
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vahemman reagoivana ennustekadyrand, joka ei valttamatta enda mukaile toteuman eri-
tyispiirteita yhta tarkasti. Tama voi rajoittaa mallin soveltuvuutta tilanteissa, joissa lyhyen

aikavalin vaihteluiden tarkka ennustaminen on kriittista.
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Kuva 6. TimeGPT ennusteet eri hienosaadon askelmaarilla

Tutkimuksessa hyddynnettiin my6s aikasarjojen ristiinvalidointia (rolling-origin cross-va-
lidation) hyddyntdaen TimeGPT-palvelua ja NixtlaClient-kirjastoa. Menetelma pohjautuu
Hyndmanin ja Athanasopoulosin (2018) suosittamaan kadytdantoon, jossa data jaetaan
useisiin koulutus- ja testijaksoihin "liukuvan ikkunan" periaatteella. Taman ldhestymista-
van avulla arvioitiin mallin suorituskykya eri ajankohtina ja tunnistettiin mahdollinen
ylisovittaminen. Ohjelmakoodi: Ajallisen cross-validationin toteutus MAE-mittarilla, on

esitetty liitteessa 2.

Ristiinvalidoinnin avulla saatuihin virhearvoihin peilattuna havaittiin, ettd hienosadadon
askelmaarien lisddminen ei merkittavasti paranna mallin suorituskykya. Virhemittari
(MAE) laski vain marginaalisesti eri ennusteiden valilld, mika viittaa kdytdannon kannalta
melko pieneen parannukseen. Tama havainto on linjassa kokonais-MAE:n ja muiden mit-

tarien kanssa, jotka osoittavat, ettd hienosaadon lisdys tuottaa vain rajallisen hyédyn.
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Erityisesti yli 60-100 hienosdaatdaskeleen tuoma lisdarvo osoittautui pieneksi, mika tekee
sen perustelun kdaytannon sovelluksissa haasteelliseksi. Malli ndyttaa vakautuvan jo var-
haisessa hienosaatovaiheessa, eika lisdpanostus hienosaatoon tuo merkittavasti tarkem-
pia tuloksia. Tama tukee johtopaatosta, etta loputon hienosaato ei ole tarkoituksenmu-
kaista. Sen sijaan huomio kannattaa kiinnittdd muihin parannuskeinoihin, kuten datan
rikastamiseen seka siivoamiseen tai mallin rakenteellisiin muutoksiin, jotka voivat tarjota

suuremman vaikutuksen ennustetarkkuuden parantamiseen.

4.1.4 Ennustemallien ajoaikojen vertailu

Ennustemallien ajoaikojen vertailu eri aineistokokonaisuuksissa (kaikki yhtiot, alin tili-
ryhma; yksi yhtio, kaikki tasot; seka kaikki yhtiot, kaikki tasot) osoittaa merkittavia eroja
mallien laskennallisissa kustannuksissa ja kdytannon soveltuvuudessa. Taulukon 9 perus-
teella TimeGPT-mallit, sekd zero-shot- ettd hienosaadetyt versiot (10-50 askelta), suo-
riutuvat ajallisesti erittdin tehokkaasti. Ennusteet valmistuivat kaikissa testatuissa aineis-
tovariaatioissa vain noin 5—6 sekunnissa. Tama osoittaa, etta perinteiset mallit saattavat
vaatia huomattavasti pidemman laskenta-ajan laajoissa aineistoissa, kun taas TimeGPT:n
nopeus tarjoaa kaytannon sovelluksissa merkittdvan edun erityisesti silloin, kun ennus-

teiden tuottaminen on toistuvaa ja aikaa rajoittavaa.

Perinteisten menetelmien kohdalla ajoajat venyivat merkittavasti datan monimutkaistu-
essa. ETS-malli laski pienimman aineiston kolmessa sekunnissa, mutta suurimmalla ai-
neistolla laskenta-aika kasvoi 295 sekuntiin. SARIMA ja Prophet osoittautuivat viela sel-
vasti raskaammiksi: suurimmalla aineistolla SARIMA:lla kesti |ahes 5 000 sekuntia ja
Prophetilla yli 5 100 sekuntia. Huomionarvoista on, ettd Prophet-ennusteet toteutettiin
Google Colab -ympdristdssd, mika saattoi vaikuttaa ajoaikoihin esimerkiksi kdytettavissa

olevan laskentatehon tai ajoalustan ominaisuuksien kautta.
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On kuitenkin tarkedaa huomioida, etta TimeGPT on maksullinen palvelu, ja tutkimuksen
tekohetkelld ilmainen kayttéoikeus kattoi vain rajallisen maaran ennusteajoja. Vaikka Ti-
meGPT on teknisesti ja laskennallisesti kevyt vaihtoehto, sen laajamittainen hyddynta-
minen saattaa edellyttda lisenssikustannuksia, mika voi vaikuttaa sen kustannustehok-
kuuteen verrattuna paikallisesti ajettaviin perinteisiin menetelmiin. Jos ennustettavia ai-
kasarjoja on kuitenkin runsaasti tai ennusteita on tuotettava usein ja nopeasti, Ti-
meGPT:n nopeus ja helppo skaalautuvuus voivat tarjota merkittavan edun. Tama edel-
lyttaa kuitenkin selkeda kustannus-hyodtyanalyysia ja perusteluja lisenssikustannuksille

organisaation tarpeiden ja hyotyjen nakékulmasta.

Taulukko 9. Ennustemallien ajojen kesto (sekuntia)

Ennustemalli\Aineisto Kaikki yhtiot, Yksi yhtio, Kaikki yhtiot,
alin tiliryhma | kaikki tasot kaikki tasot
TimeGPT zero-shot 5 5 5
TimeGPT hienosaato 10 askelta 5 5 5
TimeGPT hienosaito 30 askelta 5 5 6
TimeGPT hienosaato 50 askelta 5 5 6
ETS 3 84 295
SARIMA 48 1544 4962
Prophet 49 1588 5103

4.1.5 Vertailu ennustajien aiempaan ennusteeseen

Edelld mainittujen TimeGPT-mallien ennusteita vertailtiin myds alkuvuodesta ennusta-
jien laatimiin “K1-ennusteisiin” samoille kuukausille. Tulokset osoittavat, ettd ennusta-
jien arviot (Ennuste) ovat usein hyvin lahelld TimeGPT:n zero-shot -ennusteita, mutta ne
eivat ole yhta tarkkoja kuin TimeGPT-mallin hienosaadetyt 10 askeleen tulokset. Esimer-
kiksi kk-MAPE-mittarin perusteella ennustajien tulos (6,48 %) on korkeampi kuin Ti-
meGPT-mallin hienosdadolla tuottama arvio (5,12 %). Tama viittaa siihen, ettd hieno-
sdato on parantanut TimeGPT-mallin kykya huomioida kustannusvaihteluita. Taulukko 10

jakuva 7.
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Taulukko 10. TimeGPT-ennusteet ja ennustajien tekema ennuste

Ennustemalli/Mittari kk-MAE (t) | kk-MSE (mrd) | kk-RMSE (t) | kk-MAPE (%)
TimeGPT zero-shot 490 323 568 6,60 %
TimeGPT hienosaato 10 askelta 400 246 496 512%
TimeGPT hienosdito 30 askelta 457 336 579 5,76 %
TimeGPT hienos&dito 50 askelta 604 524 724 7,57 %
Ennuste 475 373 610 6,48 %
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Kuva 7. TimeGPT-ennusteet ja ennustajien tekema ennuste

On tarkeaa huomioida, etta tassa vertailussa kaytetty ennustajien arvio oli vuoden en-
simmainen ja laadittu ilman tekodlymallin tukea. TimeGPT-ennusteet, jotka annettiin en-
nustajille ennustetyokalun avulla kvalitatiivisen tutkimuksen osana, kohdistuvat tasmal-
leen samaan ensimmaiseen ennustejaksoon. Ndiden tulosten perusteella voidaan arvi-

oida, ettd TimeGPT voi merkittavasti parantaa organisaation alkuvuoden ennustepohjaa.
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4.2 Kvalitatiiviset havainnot

Tekodlypohjaisen TimeGPT-ennustemallin ja sitd hyddyntavan Power Bl -raportin kayt-
toonoton arvioimiseksi toteutettiin 2025 vuoden ensimmadisen ennustekierroksen jal-
keen sahkdinen kysely kohdeorganisaation ennustajille. Kysely Iahetettiin noin 118 en-
nustajalle, ja siihen vastasi 10 henkil6a (vastausprosentti n. 8,5%). Vastaajien roolit ja-
kautuivat seuraavasti (Kysymys 1): 50% yritystason ennustajia, 30% vastuualuekohtaisia,
10% projektikohtaisia ja 10% konsernitason ennustaja/raportoija. Vaikka otoskoko oli
pieni, vastaukset antavat arvokasta suuntaa antavaa tietoa kayttdajakokemuksista ja tek-

nologian hyvaksynnasta. Tulokset [6ytyvat liitteestd 9. Kyselyn vastaukset.

Keskeinen havainto koski tyokalujen kayttoastetta (Kysymys 2): Kymmenesta vastaajasta
viisi (50%) ilmoitti hyodyntdaneensa sekd Power Bl -ennusteraporttia ettd TimeGPT-en-
nustetta. Nelja (40%) kaytti ainoastaan raporttia, ja yksi (10%) ilmoitti kdyttdneensa omia
Excel-pohjiaan. Tama tarkoittaa, etta vain puolet vastaajista kokeili aktiivisesti TimeGPT-
ennusteominaisuutta. Alhainen vastausprosentti ja tykalun osittainen kaytto voivat hei-
jastaa sitd, ettd osa ennustajista ei kokenut tyokalua viela omakseen tai he tekivat en-
nusteensa perinteisin menetelmin ilman uutta tyokalua, kuten tutkimuksen suunnittelu-

vaiheessa arvioitiin mahdolliseksi. Analyysissa tdma jakautuminen otetaan huomioon.

4.2.1 Kokemusten analyysi

Analyysissa tarkastellaan erikseen Power Bl -ennusteraportin ja TimeGPT-ennusteen

kayttokokemuksia peilaten niita teknologian hyvaksyntamalleihin (TAM/UTAUT).

Power BI -raportin kdyttokokemusta arvioitiin niiden yhdeksan vastaajan perusteella,
jotka ilmoittivat kdyttdneensa sita (pois lukien Excel-kdyttdjd). Kokonaisuutena Power BI
-raportti sai erittdin positiivisen vastaanoton helppokayttoisyytensa ja hyodyllisten omi-
naisuuksiensa ansiosta. Tama on vahva signaali onnistuneesta PEOU:sta ja PU:sta TAM-

mallin ndkokulmasta.
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Koettu helppokayttoisyys (PEOU, Kysymys 3): Raportin kdytto koettiin erittdin
helppokayttoiseksi. Asteikolla 1-5 keskiarvo kysymykselle "Kuinka helppokayt-
toiseksi koit ennusteraportin kdayton?" oli 4,0. Tama korkea arvosana viittaa siihen,
ettd raportin kayttoliittyma ja perustoiminnot olivat kayttdjille selkeita ja intuitii-

visia.

Hyodylliset ominaisuudet (kysymys 4): Vastaajat pitivat erityisen hyodyllisina
ominaisuuksina porautumismahdollisuutta eri hierarkiatasoille (mainittu 8/9 vas-
taajalla), graafista esitystapaa (6/9) ja suodatusvaihtoehtoja (4/9). Myos tiedon-
siirto muihin tyokaluihin mainittiin (3/9). Nama ominaisuudet tukevat raportin

kaytettavyytta ja tiedon analysointia.

Koettu hyoédyllisyys (PU) - Navita-ennusteen padivitys (Kysymys 7): Raportin hyo-
dyllisyys Navita-ennusteen paivittamisessa sai kohtalaisen arvion, keskiarvon ol-
lessa 3,44 (asteikolla 1-5) yhdeksan vastaajan kesken. Tama viittaa siihen, etta
raportti tarjoaa tukea paivitysprosessiin, mutta ei valttamatta kata kaikkia tar-

peita taydellisesti.

TimeGPT-ennusteeseen liittyvia kokemuksia arvioitiin paaasiassa niiden viiden vastaajan

perusteella, jotka ilmoittivat kdyttaneensa sita:

Koettu tarkkuus ja luotettavuus (kysymys 6): TimeGPT-ennusteen tarkkuus ja
luotettavuus arvioitiin keskimaarin tasolle 3,6 (asteikolla 1-5) naiden viiden kayt-
tajan kesken. Arvio on lievasti positiivinen, mutta hajonta vastauksissa (arvot 3 ja
4) viittaa siihen, ettd kokemukset luotettavuudesta vaihtelivat tai olivat osin epa-
varmoja. Luottamus tekodlyn tuottamaan tietoon on keskeinen hyviaksynnan te-

Kija.
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Koettu hyodyllisyys (PU) - Navita-ennusteen paivitys (kysymys 8): TimeGPT-en-
nusteen hyddyllisyys Navita-ennusteen paivittdmisessa sai korkean arvion (kes-
kiarvo 4,0/5,0) niiden viiden kayttdjan keskuudessa, jotka sitd kayttivat. Tama
eroaa merkittavasti kaikkien vastaajien keskiarvosta (3,44) ja osoittaa, ettd ne,
jotka perehtyivat TimeGPT-ennusteeseen, kokivat sen selvasti hyodyllisemmaksi

paivitystyossa kuin ne, jotka eivat sita kayttaneet.

Vaikutus ennusteeseen ja suunnitteluun (kysymys 9): Vaikutukset olivat kaksija-
koisia. Osa kayttajista koki saavansa ajansdastda (n. 20%), hyotyvansa graafeista
kuukausiallokaatioiden tarkastelussa tai pitdvansa ennustetta hyvana kokonai-
suuden tarkistuksena. Toisaalta yksi vastaaja, joka ei kdyttanyt TimeGPT:t3, totesi
sen logiikan olevan epéselva, ja toinen (Excel-kayttdja) totesi, ettei aikaa pereh-
tymiseen ollut. Tama korostaa, etta koettu hyoty realisoituu vain, jos kayttaja ym-

martaa ja ottaa tyokalun aktiiviseen kayttoon.

Avoimissa vastauksissa ja kehitysehdotuksissa nousi esiin useita tarkeita teemoja:

Power Bl -raportin kehitys (kysymys 5): Toivottiin kdyttoliittyman yksinkertaista-
mista ja raatalointia eri kayttotapauksiin. Lisdksi kaivattiin tarkempaa dataa ja la-
pinakyvyytta kirjanpidon tilien taakse (esim. kunnossapidon ja lammityksen kus-

tannuserien erittely), jotta ennustettavuus paranisi.

TimeGPT:n selittdminen ja validointi (kysymys 5): Keskeinen toive oli TimeGPT-
mallin logiikan avaaminen kayttdjille. Ehdotettiin, ettd mallin toimintaa ja tark-
kuutta demonstroitaisiin vertaamalla sen tuottamia ennusteita aiempaan toteu-
tumaan. Tama lisdisi lapinakyvyytta ja auttaisi rakentamaan luottamusta. My0s
delta-erojen selkedampi visualisointi TimeGPT:n, budjetin ja toteuman valilld mai-

nittiin.
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e TimeGPT:n toiminnalliset parannukset (kysymys 5): Ehdotettiin ulkoisten muut-
tujien huomioimista ennustetarkkuuden parantamiseksi ja mahdollisuutta siirtaa

TimeGPT-ennuste suoraan Navitaan napin painalluksella.

e Koulutus ja tuki (kysymys 10): Tarve ymmartaa TimeGPT:n logiikka korostui myos
koulutustarpeissa. Kokemusten jakamista organisaatiossa pidettiin hyvana tuki-

muotona.

e Jatkuvuus (kysymys 11): Pidettiin tarkeana, etta tekoalymallia yllapidetaan ja ke-

hitetdan jatkossa.

Huolimatta esitetyista kehitysehdotuksista ja haasteista, vastaajat olivat varsin haluk-
kaita suosittelemaan tydkalun hyédyntamista kollegalleen. Kysymyksen "Suositteletko
Power Bl ennusteraportin ja TimeGPT-ennusteen hyodyntamistd tyokaverillesi?" kes-
kiarvo oli 4,0 (asteikolla 1-5) niiden yhdeksan vastaajan kesken, jotka kayttivat raporttia.
Tama korkea suositteluhalukkuus viittaa siihen, etta tyokalussa ndhdaan potentiaalia ja

sen tuomia hyotyja arvostetaan.

Yhteenvetona laadullisesta analyysista voidaan todeta, ettd Power Bl -raportti on otettu
hyvin vastaan ja sen helppokayttoisyytta arvostetaan. TimeGPT-ennusteominaisuus ja-
kaa enemman mielipiteita: sita aktiivisesti kdyttaneet kokivat sen kohtalaisen luotetta-
vaksi ja hyodylliseksi erityisesti Navita-paivityksissa, mutta merkittavaksi esteeksi nousee
mallin logiikan epaselvyys ja tastda kumpuava luottamuspula. Koulutuksen, selkedmman

dokumentaation ja kokemusten jakamisen tarve on ilmeinen.

4.2.2 Ennustajien kokemukset

Kohdeorganisaation ennustajille suunnattu kysely tarjoaa, pienestd otoskoosta huoli-
matta, arvokkaita nakemyksia Power Bl -pohjaisen ennusteraportin ja siihen integroidun
TimeGPT-tekodlyennusteen vastaanotosta ja kaytostda organisaatiossa. Kokemukset ja-

kautuivat selvasti raportin ja itse tekodlyominaisuuden vililla.
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Power Bl -raportti itsessdan sai erittdin myonteisen vastaanoton ennustajilta. Sita pidet-
tiin erittain helppokayttoisena (keskiarvo 4,0/5,0), mika on keskeinen tekija teknologian
omaksumisessa (TAM: PEOU). Raportin arvoa analyysitydssa tukivat hyodyllisiksi koetut
ominaisuudet, kuten datan porautumismahdollisuudet, visuaalinen esitystapa ja suodat-
timet (TAM: PU). Lisdksi raportti koettiin kohtalaisen hyodylliseksi Navita-ennusteen pai-
vittdmisessa (keskiarvo 3,44/5,0), osoittaen sen integroituvan ainakin osittain olemassa

oleviin tydnkulkuihin.

TimeGPT-ennusteen kokemukset olivat vaihtelevampia ja perustuvat padosin niihin vii-
teen vastaajaan, jotka aktiivisesti kayttivat ominaisuutta. Nama kayttdjat arvioivat en-
nusteen luotettavuuden lievasti positiiviseksi (keskiarvo 3,6/5,0) ja kokivat sen erittdin
hyodylliseksi Navita-ennusteen paivittamisessa (keskiarvo 4,0/5,0), mika viittaa konk-
reettiseen apuun tydssa (TAM: PU). Suurin kompastuskivi TimeGPT:n laajemmalle hyo-
dyntamiselle oli kuitenkin sen toimintalogiikan epaselvyys, mika heratti kysymyksia luo-
tettavuudesta ja ymmarrettavyydestd. Tama haaste on suoraan yhteydessa koettuun
helppokayttdisyyteen (PEOU) ja hyodyllisyyteen (PU). Lisaksi vaikutukset tydnkulkuihin
vaihtelivat: osa koki ajansadstoa tai sai tukea analyysiin, kun taas ajanpuute tai ymmar-
ryksen puute esti hyddyntamisen toisilla. Selkea tarve lisakoulutukselle, erityisesti mallin
logiikan avaamiseksi, seka kokemusten jakamiselle organisaatiossa nousi esiin, liittyen

UTAUT-mallin "Facilitating Conditions" -tekijaan.

Vastaajat antoivat konkreettisia kehitysehdotuksia seka raportin kayttoliittyman ja datan
esitystavan parantamiseksi etta TimeGPT-mallin selittamiseksi, validoimiseksi ja integroi-
miseksi (kysymys 5). Huolimatta kritiikistd ja kehitystoiveista, yleinen halukkuus suosi-
tella tyokalua eteenpdin oli korkea (keskiarvo 4,0/5,0), mika kertoo tydkalussa nahdysta

potentiaalista.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd ennustajien kokemukset osoittavat Power Bl -rapor-
tin olevan onnistunut ja helppokayttoinen tydkalu. TimeGPT-tekodlymalli tarjoaa poten-

tiaalia erityisesti niille, jotka perehtyvat sen kayttoon, mutta sen laajempi hyvaksynta



68

vaatii merkittavia panostuksia lapindakyvyyden lisddmiseen, mallin toiminnan selittami-
seen ja kayttdjien koulutukseen ja tukemiseen. Teknologian kayttéonotossa teknisen

suorituskyvyn rinnalla kayttajakokemuksen ja luottamuksen rakentamisen merkitys ko-

rostuu.
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5 Johtopaatokset ja pohdinta

5.1 Analyysi

Tama analyysi kokoaa tutkimuksen keskeiset havainnot TimeGPT-ennustemallin tehok-
kuudesta kohdeorganisaation kustannusennustamisessa verrattuna perinteisiin mene-
telmiin (ETS, SARIMA ja Prophet) seka organisaation aiempiin kaytantoihin. Analyysissa
integroidaan seka kvantitatiiviset suorituskykymittaukset etta kvalitatiiviset havainnot

ennustajien kayttajakokemuksista.

5.1.1 Suorituskyky suhteessa datan monimutkaisuuteen

Tutkimus osoitti, etta optimaalinen ennustemalli riippui vahvasti kasiteltavan datan luon-
teesta. Kuten taulukoista 57 ilmeni, pienemmissa ja rakenteeltaan yksinkertaisemmissa
aineistoissa perinteiset mallit, kuten SARIMA ja ETS, olivat usein TimeGPT:ta tarkempia
mitattuna keskeisilld virhemittareilla. Diebold-Mariano-testin tulokset (Taulukko 4) kui-
tenkin osoittivat TimeGPT:n (zero-shot) eroavan tilastollisesti merkittavasti SARIMA- ja

ETS-malleista.

TimeGPT:n edut korostuivat selvasti laajojen ja monimutkaisten aineistojen kasittelyssa
(Taulukot 6 ja 7). Malli suoriutui perinteisia menetelmia paremmin tilanteissa, joissa data
sisdlsi puutteita, epasdaannollisyyksia ja monimutkaisia riippuvuuksia eri hierarkiatasoilla.
Erityisesti laajimmassa aineistossa TimeGPT saavutti matalammat virheluvut (mm. kk-
MAE, kk-MAPE), mikad vahvistaa sen kykya hyédyntaa esikoulutettua tietoa ja kasitella
heterogeenista dataa tehokkaasti. Prophet-malli osoittautui tdssa tutkimuksessa muita

malleja epdvarmemmaksi, tuottaen ajoittain poikkeavia ennusteita.
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5.1.2 Hienosaadon vaikutus ja optimaalinen taso

TimeGPT-mallin hienosaatd (fine-tuning) paransi ennustetarkkuutta systemaattisesti
verrattuna zero-shot-ldhestymistapaan. Jo vahdinen hienosdatd (5-10 askelta) tuotti
merkittavan parannuksen (Taulukko 8). Tarkkuus parani hienosaatdaskelten maaraa kas-
vatettaessa, mutta hyoty vaheni noin 30—60 askeleen jalkeen, viitaten saturaatiopisteen
saavuttamiseen. My0s ristiinvalidointi vahvisti havainnon, etta lisdaskeleet eivat tuotta-
neet merkittdvaa parannusta virhemittareihin. Liiallinen hienosaato voi myos johtaa mal-
lin ylisovittumiseen tai herkkyyden menettamiseen datan vaihteluille. Tulokset puoltavat

rajatun ja kustannustehokkaan hienosaadon kayttoa.

5.1.3 Laskennallinen tehokkuus ja kdytannon nakdkohdat

Laskennallisessa tehokkuudessa TimeGPT oli ylivoimainen. Se tuotti ennusteet sekun-
neissa kaikilla aineistoilla, kun taas perinteiset mallit vaativat laajoilla aineistoilla minuut-
teja tai jopa yli tunnin (Taulukko 9). Tama nopeus on merkittdava kdytannon etu toistu-
vassa ja laajamittaisessa ennustamisessa. Huomioon otettava tekija on kuitenkin Ti-
meGPT:n mahdollinen API-pohjainen kayttokustannus verrattuna paikallisesti ajettaviin
ilmaisiin malleihin. Koska tilastolliset testit (Taulukko 4) osoittivat monien mallien suori-
tuskyvyn olevan samankaltainen, kdytannon tekijat kuten laskenta-aika ja kayttokustan-

nukset nousevat tarkedan rooliin mallia valittaessa.

5.1.4 Vertailu aiempiin ennustekdytantoihin

Verrattaessa TimeGPT-mallia ennustajien aiemmin ilman tekoalytukea laatimaan K1-en-
nusteeseen, hienosaadetty TimeGPT (10 askelta) osoittautui tarkemmaksi (Taulukko 10).
Esimerkiksi kk-MAPE oli TimeGPT:1la 5,12 % verrattuna ennustajien 6,48 %. Tama tulos
viittaa siihen, ettda TimeGPT voi tarjota organisaatiolle luotettavamman ja tarkemman
perustan ennusteprosessille, parantaen ennusteiden laatua verrattuna aiempiin manu-

aalisiin menetelmiin.
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5.1.5 Kayttdjakokemukset ja teknologian hyvaksynta

Kvalitatiivinen kysely osoitti, ettd ennustajat kokivat Power Bl -pohjaisen ennusterapor-
tin erittdin helppokayttoiseksi (korkea PEOU) ja hyodylliseksi (korkea PU) sen toiminnal-
lisuuksien, kuten visualisoinnin ja porautumisen, ansiosta. Sen sijaan siihen integroituun
TimeGPT-tekodlyennusteeseen suhtauduttiin vaihtelevammin: vaikka ne harvat, jotka
sita aktiivisesti kayttivat, pitivat sita kohtalaisen luotettavana ja hyodyllisena erityisesti
Navita-paivityksissa, sen toimintalogiikan epaselvyys ja lapinakyvyyden puute nousivat
merkittavaksi esteeksi laajemmalle hyvaksynnalle, heikentden luottamusta seka koettua
helppokayttdisyytta ja hyodyllisyytta. Keskeiseksi havainnoksi nousi, etta teknologian hy-
vaksynta riippuu vahvasti kayttdjien luottamuksesta ja ymmarryksestd, minkd vuoksi
mallin logiikan selittamisen ja koulutuksen tarve korostui (UTAUT: Facilitating Conditions),
vaikka tyokalun potentiaali tunnistettiinkin korkeana suositteluhalukkuutena. N&in ollen
Power Bl on onnistunut alusta ennusteiden esittamiseen, mutta TimeGPT:n teknisen po-
tentiaalin tdysimaardinen hyddyntaminen organisaation arjessa vaatii merkittavia panos-

tuksia lapinakyvyyden lisadmiseen ja luottamuksen rakentamiseen.

5.1.6 Yhteenveto analyysista

Analyysin perusteella TimeGPT on teknisesti tehokas ja laskennallisesti erittdin nopea
tyokalu kohdeorganisaation kustannusennustamiseen, erityisesti kun kasitelldan suuria,
monimutkaisia ja mahdollisesti epataydellisia aikasarja-aineistoja. Nadissa tilanteissa se
suoriutui kvantitatiivisesti perinteisia malleja (ETS, SARIMA, Prophet) paremmin. Mallin
hienosaato paransi tarkkuutta, mutta optimaalisen hyddyn saavuttamiseksi riittda mal-
tillinen hienosaato (n. 30-50 askelta). Lisdksi TimeGPT osoitti potentiaalia parantaa en-
nusteiden tarkkuutta verrattuna organisaation aiempiin manuaalisiin ennustekaytantoi-

hin.

Kuitenkin pelkka tekninen suorituskyky ei riita. Kvalitatiiviset havainnot korostivat, etta

vaikka ennusteiden esittamiseen kaytetty Power Bl -raportti koettiin erittdin helppokayt-
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toiseksi ja hyodylliseksi, itse TimeGPT-tekoalymallin hyvaksynta kohtasi haasteita. Kes-
keisin este oli mallin toimintalogiikan epaselvyys, joka heikensi kayttdjien luottamusta ja
halukkuutta hyodyntda ennustetta taysimaaraisesti, vaikka aktiivikayttajat kokivatkin sen

hyodylliseksi tietyissa tehtavissa.

Kokonaistulkintana voidaan todeta, etta TimeGPT tarjoaa merkittavan teknisen edun
kohdeorganisaation kaltaisen organisaation laajoihin ennustetarpeisiin nopeutensa ja
skaalautuvuutensa ansiosta. Sen onnistunut ja laaja-alainen kayttéonotto edellyttaa kui-
tenkin paitsi optimaalisen hienosaadon tason maarittamista ja mahdollisten kayttokus-
tannusten huomioimista, myds merkittavia panostuksia kayttajien koulutukseen, mallin
toiminnan selittamiseen ja luottamuksen rakentamiseen. Power Bl -alusta tarjoaa tahan
hyvan pohjan, mutta tekoalyn "musta laatikko" -ongelma on ratkaistava kayttajalahtoi-

sesti.

5.2 Tutkimuksen merkitys

Tama tutkimus tarjoaa seka kaytannollista etta tieteellista lisdarvoa arvioimalla TimeGPT-
mallin soveltuvuutta ja tehokkuutta taloudellisessa kustannusennustamisessa liiken-

teenohjauksen kaltaisessa monimutkaisessa toimintaymparistossa.

5.2.1 Kaytannon merkitys kohdeorganisaatiolle

Tutkimuksen tulokset tarjoavat kohdeorganisaatiolle konkreettisia suosituksia TimeGPT-

mallin hyédyntamiseen ja ennusteprosessin kehittamiseen:

Suositukset TimeGPT:n kaytosta

Tutkimus osoitti TimeGPT:n olevan erityisen tehokas suurten ja monimutkaisten
aineistojen kasittelyssa, joissa perinteisten mallien suorituskyky heikkeni ja las-
kenta-aika kasvoi merkittavasti. Suositeltavaa on hydodyntaa TimeGPT:ta erityisesti
ndissa tilanteissa. Mallin hienosdatd organisaation omalla datalla paransi tark-

kuutta, mutta optimaalisen kustannushyotysuhteen saavuttamiseksi suositellaan
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maltillista hienosaatoa, silla lisdaskeleet eivat tuottaneet merkittavaa parannusta.
Vaikka TimeGPT on laskennallisesti nopea, sen mahdollisia API-kustannuksia tulee

arvioida suhteessa saavutettuihin hyotyihin.

Mahdolliset prosessimuutokset

TimeGPT:n nopeus ja kyky kasitelld laajoja aineistoja mahdollistavat ennustepro-
sessin tehostamisen. Malli voi tuottaa luotettavan pohjaennusteen, mika vapaut-
taa ennustajien aikaa manuaalisesta datan kasittelysta ja rutiiniennusteiden laati-
misesta kohti analyyttisempaa tyota, kuten poikkeamien syiden selvittamista, ske-
naarioiden mallintamista ja ennusteiden laadullista rikastamista. Ennustekierrok-
sia voidaan mahdollisesti tihentaa tai tehda iteratiivisemmin mallin nopeuden an-

siosta.

Power Bl:n rooli ja paatoksenteon tuki

TimeGPT-ennusteiden integrointi Power Bl -alustaan oli keskeista tyokalun kaytet-
tavyydelle. Ennustajien kysely vahvisti, ettd itse Power Bl -raportti koettiin erittain
helppokayttdiseksi ja sen ominaisuuksia, kuten visuaalista vertailua toteumaan ja
budjettiin seka datan porautumismahdollisuuksia, arvostettiin. Ndma ominaisuu-
det tukevat suoraan ennusteiden tulkintaa, poikkeamien analysointia ja siten paa-
toksentekoa. On kuitenkin tarkedaa huomata kontrasti: vaikka Power BI -alusta sai
kiitosta, se ei poistanut kayttdjien epdavarmuutta itse TimeGPT-ennusteen logiik-
kaa kohtaan. Power Bl toimii siis tehokkaana ja kayttajaystavallisena rajapintana
tekodlyennusteiden esittamiseen ja hyddyntamiseen, mutta luottamuksen raken-
taminen itse TimeGPT-malliin vaatii erillisia toimenpiteita liittyen sen lapinakyvyy-

teen.
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5.2.2 Tieteellinen merkitys

Tama tutkimus edistaa akateemista keskustelua monin tavoin:

Tutkimusaukon tayttaminen

Suurten perustamallien (foundation models) kuten TimeGPT:n soveltamista ni-
menomaan taloudelliseen kustannusennustamiseen organisaatiokontekstissa on
tutkittu vahan. Tama tyo tarjoaa empiiristd nayttoa TimeGPT:n suorituskyvysta ja
rajoituksista talla spesifilla, kiytannonlaheisella sovellusalueella.

Empiirinen vertailu ja kontekstin merkitys

Tutkimus tarjoaa systemaattisen vertailun TimeGPT:n (sekd zero-shot ettd hie-
nosaadettyna) ja vakiintuneiden aikasarjamallien valilla kayttaen laajaa, todellista
ja osin epataydellistd organisaation kustannusdataa. Tulokset korostavat, miten
datan laajuus ja monimutkaisuus vaikuttavat mallien suhteelliseen suorituskykyyn,

mika on tarkea havainto mallivalintaa koskevassa keskustelussa.

Hienos3daadon kaytdannon vaikutukset

Analysoimalla eri hienosaatoaskelmien vaikutusta tarkkuuteen ja laskenta-aikaan,
tutkimus antaa kaytannonlaheista tietoa perustamallien hienosaadon optimoin-
nista organisaatiokohtaisiin aikasarjoihin, osoittaen samalla pienenevan lisa-

hyodyn ilmio

Kayttdjakokemuksen integrointi

Kayttajakokemusten analyysi oli tarkeda tekodlyn kayttdonoton ymmartamiseksi.
Se paljasti keskeisen haasteen: vaikka Power Bl -raportti koettiin helppokayt-
toiseksi, itse TimeGPT-ennusteen "musta laatikko" -luonne eli toimintalogiikan
epaselvyys nousi merkittavaksi esteeksi. Tama heikensi luottamusta ja rajoitti laa-
jempaa hyvaksyntaa, vaikka aktiivikayttajat nakivatkin mallissa jonkin verran hyo-
tya. Havainto korostaa, ettei tekninen tarkkuus yksin riita, vaan laaja-alainen kayt-
toonotto edellyttdd luottamusta, joka saavutetaan lisdadamalla mallin lapinaky-

vyyttd, selittamalld sen toimintaa ja tukemalla kayttajia.
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Edelld mainittujen osioiden kautta tutkimus ei ainoastaan tarjoa kdytdannon ohjeita koh-
deorganisaatiolle, vaan myds laajentaa tieteellista ymmarrysta uusimpien tekoalymal-

lien mahdollisuuksista, haasteista ja kdayttoonotosta talousennustamisen alalla.

5.3 Tutkimuksen rajoitukset

Tutkimuksen tulosten tulkinnassa ja soveltamisessa on tarkedaa huomioida tietyt rajoi-
tukset. Merkittavin rajoitus koskee tutkimuksen kohdetta ja aineistoa: analyysi keskittyi
yksinomaan kohdeorganisaation kustannusdataan, jattdaen ulkopuolelle muut taloudelli-
set muuttujat, kuten tulot ja kassavirrat, seka ulkoiset markkinatekijat. Tama tarkoittaa,
ettd havainnot TimeGPT:n suorituskyvysta ovat vahvasti sidoksissa tahan nimenomai-
seen organisaatioon ja datatyyppiin, eika tuloksia voida suoraan yleistdad muihin yrityk-

siin, toimialoihin tai ennustekohteisiin ilman erillistad validointia.

Toinen huomionarvoinen seikka liittyy datan esikasittelyyn, joka pidettiin tarkoitukselli-
sen vahaisena realistisen kayttoympariston simuloimiseksi. Vaikka perusteellisempi da-
tan puhdistus voisi mahdollisesti parantaa ennusteiden tarkkuutta, tama tutkimus arvioi
mallien toimintaa kaytannonlaheisemmalla, vahemman kasitellylla datalla. Tama valinta
vaikuttaa vaistamatta mallien absoluuttiseen suorituskykyyn ja vertailtavuuteen. Lisdksi
tutkimuksen tulokset ovat sidoksissa kaytettyihin ohjelmistoversioihin ja erityisesti Ti-
meGPT:n API-rajapintaan ja sen mahdollisiin kustannuksiin, mika voi vaikuttaa tulosten

toistettavuuteen ja mallin laajempaan kaytté6nottoon tulevaisuudessa.

Naista rajoituksista huolimatta tutkimus tarjoaa kuitenkin perustellun kuvan TimeGPT-
mallin potentiaalista ja haasteista kohdeorganisaation kustannusennustamisessa ja luo

pohjaa jatkokehitykselle ja -tutkimukselle maaritellyssa viitekehyksessaan.
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5.4 Jatkotutkimusaiheet

Laadittu tutkimus TimeGPT-mallin soveltuvuudesta kohdeorganisaation kustannusen-
nustamiseen avaa useita jatkotutkimusaiheita. Alla esitellaan keskeisimpia jatkokehitys-
ideoita, jotka perustuvat tutkimuksen havaintoihin ja tunnistettuihin rajoituksiin. Nama
jatkotutkimusaiheet auttaisivat paitsi syventamaan ymmarrysta TimeGPT:n ja muiden
tekodlymallien soveltuvuudesta taloudelliseen ennustamiseen, myos tukemaan kohde-

organisaatiota ennusteprosessien jatkuvassa kehittamisessa ja tehostamisessa.

Ulkoisten muuttujien (eksogeenisten tekijoiden) integrointi malliin

Tassa tutkimuksessa keskityttiin mallien vertailuun pelkan historiallisen kustan-
nusdatan perusteella, rajaten ulkoiset tekijat pois. Merkittava jatkotutkimusaihe
olisi selvittaa, miten relevanttien eksogeenisten muuttujien, kuten yleisten talous-
indikaattoreiden, toimialakohtaisten trendien tai kohdeorganisaation oman ope-
ratiivisen datan (esim. tuotannontekija maarien), sisallyttaminen vaikuttaisi Ti-
meGPT:n ennustetarkkuuteen. Erityisen kiinnostavaa olisi tutkia, voidaanko koh-
deorganisaation avointa dataa (esim. mittausasemien tietoja) hydédyntda ennus-
teiden tarkentamisessa, seka voisiko TimeGPT:td soveltaa myos itse liikennedatan
ennustamiseen. Tama vaatii kuitenkin huolellista validointia, silld aikaisemmat tut-
kimukset ovat antaneet viitteita siita, etteivat eksogeeniset muuttujat aina pa-

ranna perustamallien suorituskykya.

Vertailu uusiin tekoalymalleihin

Aikasarjaennustamisen ala kehittyy nopeasti. Olisi hyodyllista verrata TimeGPT:n
suorituskykya kohdeorganisaation datalla muihin uusiin ja kehittyneisiin tekoaly-
malleihin, erityisesti muihin transformer-pohjaisiin malleihin tai suuriin kielimal-
leihin (LLM), jotka on adaptoitu aikasarjatehtaviin. Tama auttaisi sijoittamaan Ti-

meGPT:n suorituskyvyn laajempaan ”“state-of-the-art” -kontekstiin.
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Hybridimallien ja selitettdavyyden kehittaminen

Tulevaisuudessa voisi tutkia hybridimalleja, joissa yhdistetdan TimeGPT:n vah-
vuuksia muihin menetelmiin. Yksi mielenkiintoinen suunta olisi kayttaa esimer-
kiksi anomaliantunnistusmenetelmia tunnistamaan TimeGPT:n tekemia suuria en-
nustevirheita ja hyodyntda suurta kielimallia (LLM) tuottamaan naistéd virheista tai
poikkeamista luonnollisen kielen selityksia ennustajille. Tama voisi merkittavasti
parantaa ennusteiden lapinakyvyytta, tulkittavuutta ja kayttajien luottamusta jar-

jestelmaan.

Datan esikasittelyn vaikutuksen tutkiminen

Koska tassa tyossa datan esikasittely pidettiin vahaisena, jatkotutkimuksessa voi-
taisiin systemaattisesti arvioida erilaisten ja perusteellisempien datanpuhdistus-
ja muokkaustekniikoiden vaikutusta TimeGPT:n ja muiden mallien ennustetark-

kuuteen kohdeorganisaation datalla.



78

Lihteet

Ali, 1., Warraich, N. F., & Butt, K. (2024). Acceptance and use of artificial intelligence and
Al-based applications in education: A meta-analysis and future direction. Infor-
mation Development, advance online publication.

https://doi.org/10.1177/02666669241257206

Bontempi, G., Taieb, S. B., & Le Borgne, Y. A. (2013). Machine learning strategies for
time series forecasting. Teoksessa M.-A. Aufaure & E. Zimanyi (toim.), Business
intelligence: Second European Summer School, eBISS 2012, tutorial lectures (Lec-
ture Notes in Business Information Processing 138, s. 62-77).

Springer https://doi.org/10.1007/978-3-642-36318-4 3

Box, G. E. P, Jenkins, G. M., Reinsel, G. C., & Ljung, G. M. (2015). Time series analysis:

Forecasting and control (5th ed.). Wiley.

Chatfield, C. (2003). The analysis of time series: An introduction (6th ed.). Chap-
man & Hall/CRC.

Christou, P. (2023). How to use artificial intelligence (Al) as a resource, methodological
and analysis tool in qualitative research? The Qualitative Report, 28(7), 1968—

1980. https://doi.org/10.46743/2160-3715/2023.6406

Davis, F. D. (1989). Perceived usefulness, perceived ease of use, and user acceptance of
information technology. MIS Quarterly, 13(3), 319-340.
https://doi.org/10.2307/249008

Deforce, B., Baesens, B., & Serral Asensio, E. (2024). Leveraging time-series foundation
models in  smart agriculture for soil-moisture forecasting. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2405.18913



https://doi.org/10.1177/02666669241257206
https://doi.org/10.1007/978-3-642-36318-4_3
https://doi.org/10.46743/2160-3715/2023.6406
https://doi.org/10.2307/249008
https://arxiv.org/abs/2405.18913

79

Demir, H., & Karaoglan, K. (2024). A comparative performance analysis of LSTM autoen-
coder and TimeGPT models in time-series anomaly detection. Re-

searchGate. Noudettu 10.2.2025 osoitteesta https://www.re-

searchgate.net/publication/385301485 A Comparative Performance Analy-

sis of LSTM Autoencoder and TimeGPT Models in Time Series Anom-

aly Detection

Diebold, F. X., & Mariano, R. S. (1995). Comparing predictive accuracy. Journal of Busi-
ness & Economic Statistics, 13(3), 253-263.
https://doi.org/10.1080/07350015.1995.10524599

Eldele, E., Ragab, M., Chen, Z., Wu, M., & Li, X. (2024). TSLANet: Rethinking transform-
ers for time-series representation learning.  arXiv. https://ar-

xiv.org/abs/2404.08472

Fan, Y., Song, T., Feng, C., Song, K., Liu, C., & Jiang, D. (2024). Fine-tuning pre-trained
large time series models for prediction of wind turbine SCADA data. arXiv.

https://arxiv.org/abs/2412.00403

Garza, A., Challu, C., & Mergenthaler-Canseco, M. (2024). TimeGPT-1. arXiv. https://ar-
xiv.org/abs/2310.03589

Gruver, N, Finzi, M., Qiu, S., & Wilson, A. G. (2023). Large  language models are

zero-shot time series forecasters. arXiv. https://arxiv.org/abs/2310.07820

Harvey, D., Leybourne, S., & Newbold, P. (1997). Testing the equality of prediction
mean-squared errors. International Journal of Forecasting, 13(2), 281-291.

https://doi.org/10.1016/S0169-2070(96)00719-4



https://www.researchgate.net/publication/385301485_A_Comparative_Performance_Analysis_of_LSTM_Autoencoder_and_TimeGPT_Models_in_Time_Series_Anomaly_Detection
https://www.researchgate.net/publication/385301485_A_Comparative_Performance_Analysis_of_LSTM_Autoencoder_and_TimeGPT_Models_in_Time_Series_Anomaly_Detection
https://www.researchgate.net/publication/385301485_A_Comparative_Performance_Analysis_of_LSTM_Autoencoder_and_TimeGPT_Models_in_Time_Series_Anomaly_Detection
https://www.researchgate.net/publication/385301485_A_Comparative_Performance_Analysis_of_LSTM_Autoencoder_and_TimeGPT_Models_in_Time_Series_Anomaly_Detection
https://doi.org/10.1080/07350015.1995.10524599
https://arxiv.org/abs/2404.08472
https://arxiv.org/abs/2404.08472
https://arxiv.org/abs/2412.00403
https://arxiv.org/abs/2310.03589
https://arxiv.org/abs/2310.03589
https://arxiv.org/abs/2310.07820
https://doi.org/10.1016/S0169-2070(96)00719-4

80

Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2018). Forecasting:  Principles and  prac-

tice (3rd ed.). OTexts. Noudettu 22.1.2025 osoitteesta https://otexts.com/fpp3

Jin, M., Wang, S., Ma, L., Chu, Z.,, Zhang, J. Y., Shi, X,, ... Wen, Q. (2023). Time-LLM: Time
series forecasting by reprogramming large language models. arXiv. https://ar-
xiv.org/abs/2310.01728

Kamaloy, F., Zicmane, |., Safaraliev, M., Smail, L., Senyuk, M., & Matrenin, P. (2024). At-
tention-based load forecasting with  bidirectional finetuning. Ener-

gies, 17(18), 4699. https://doi.org/10.3390/en17184699

Liao, W., Wang, S., Yang, D., Yang, Z., Fang, J., Rehtanz, C., & Porté-Agel, F. (2025).
TimeGPT in load forecasting: A large time series model perspective. Applied En-

ergy, 379, 124973. https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124973

Liu, H., Zhao, Z., Wang, J., Kamarthi, H., & Prakash, B. A. (2024). LSTPrompt: Large lan-
guage models as zero-shot time series forecasters by long-short-term prompt-

ing. arXiv. https://arxiv.org/abs/2402.16132

Merrill, M. A., Tan, M., Gupta, V., Hartvigsen, T., & Althoff, T. (2024). Language models
still struggle to zero-shot reason about time series. arXiv. https://ar-
xiv.org/abs/2404.11757

Nixtlaverse. (2024). TimeGPT. Nixtla. Noudettu 10.1.2025 osoitteesta https://nixtla-

verse.nixtla.io


https://otexts.com/fpp3
https://arxiv.org/abs/2310.01728
https://arxiv.org/abs/2310.01728
https://doi.org/10.3390/en17184699
https://doi.org/10.1016/j.apenergy.2024.124973
https://arxiv.org/abs/2402.16132
https://arxiv.org/abs/2404.11757
https://arxiv.org/abs/2404.11757
https://nixtlaverse.nixtla.io/
https://nixtlaverse.nixtla.io/

81

Paroha, A. D., & Chotrani, A. (2024). A comparative analysis of TimeGPT and Time-LLM
in predicting ESP maintenance needs in the oil and gas sector. International Jour-

nal of Computer Applications, 186(8), 1-10. https://www.researchgate.net/pub-

lication/378550404 A Comparative Analysis of TimeGPT and Time-

LLM in Predicting ESP Maintenance Needs in the Oil and Gas Sector

Romero-Brufau, S., Whitford, D., Johnson, M. G., Hickman, J., Morlan, B. W., Ther-
neau, T., Naessens, J., & Huddleston, J. M. (2021). Using machine learning to im-
prove the accuracy of patient deterioration predictions: Mayo Clinic Early Warn-
ing Score (MC-EWS). Journal of the American Medical Informatics Associa-

tion, 28(6), 1207-1215. https://doi.org/10.1093/jamia/ocaa347

Sezer, O. B., Gudelek, M. U., & Ozbayoglu, A. M. (2020). Financial time series forecasting
with deep learning: A systematic literature review (2005-2019). Applied Soft
Computing, 90, 106181. https://doi.org/10.1016/].as0c.2020.106181

Shumway, R. H., & Stoffer, D. S. (2017). Time series analysis and its applications: With R

examples (4th ed.). Springer.

Song, Z., Lu, Q., Xu, H., Zhu, H., Buckeridge, D. L., & Li, Y. (2024). TimelyGPT: Extrapo-
latable transformer pre-training for long-term time-series forecasting in

healthcare. arXiv. https://arxiv.org/abs/2312.00817

Spiliotis, E. (2023). Time series forecasting with statistical, machine learning, and deep
learning methods: Past, present, and future. TeoksessaS. Makrida-
kis (toim.), Forecasting with artificial intelligence (s. 49—75). Springer.

http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-35879-1 3



https://www.researchgate.net/publication/378550404_A_Comparative_Analysis_of_TimeGPT_and_Time-LLM_in_Predicting_ESP_Maintenance_Needs_in_the_Oil_and_Gas_Sector
https://www.researchgate.net/publication/378550404_A_Comparative_Analysis_of_TimeGPT_and_Time-LLM_in_Predicting_ESP_Maintenance_Needs_in_the_Oil_and_Gas_Sector
https://www.researchgate.net/publication/378550404_A_Comparative_Analysis_of_TimeGPT_and_Time-LLM_in_Predicting_ESP_Maintenance_Needs_in_the_Oil_and_Gas_Sector
https://doi.org/10.1093/jamia/ocaa347
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2020.106181
https://arxiv.org/abs/2312.00817
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-031-35879-1_3

82

Sundar, S. S. (2008). The MAIN model: A heuristic approach to understanding technol-
ogy effects on credibility. Teoksessa M. J. Metzger & A. J. Flanagin (toim.), Digital
media, youth, and credibility (s. 73—-100). MIT Press.  https://search.is-

suelab.org/resource/the-main-model-a-heuristic-approach-to-understanding-

technology-effects-on-credibility.html

Taylor, S. J., & Letham, B. (2018). Forecasting at scale. The American Statistician, 72(1),
37-45 https://doi.org/10.1080/00031305.2017.1380080

Taylor, S. J., & Letham, B. (n.d.). Prophet (versio 1.1) [Tietokoneo-

hjelmisto]. Noudettu 10.1.2025 osoitteesta https://facebook.github.io/prophet/

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., Kai-
ser, L., & Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in Neural In-

formation Processing Systems, 30, 5998-6008. https://arxiv.org/abs/1706.03762

Venkatesh, V., & Davis, F. D. (2000). A theoretical extension of the technology ac-
ceptance model: Four longitudinal field studies. Management Science, 46(2),

186—204. https://doi.org/10.1287/mnsc.46.2.186.11926

Venkatesh, V., Morris, M. G., Davis, G. B., & Davis, F. D. (2003). User acceptance of infor-
mation  technology: Toward a unified view. MIS Quarterly, 27(3), 425—
478. https://doi.org/10.2307/30036540

Wu, H., Xu, J., Wang, J., & Long, M. (2021). Autoformer: Decomposition  transformers
with auto-correlation for long-term time-series forecasting. Advances in Neural
Information Processing Systems, 34, 22419-22430.
https://arxiv.org/abs/2106.13008



https://search.issuelab.org/resource/the-main-model-a-heuristic-approach-to-understanding-technology-effects-on-credibility.html
https://search.issuelab.org/resource/the-main-model-a-heuristic-approach-to-understanding-technology-effects-on-credibility.html
https://search.issuelab.org/resource/the-main-model-a-heuristic-approach-to-understanding-technology-effects-on-credibility.html
https://doi.org/10.1080/00031305.2017.1380080
https://facebook.github.io/prophet/
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://doi.org/10.1287/mnsc.46.2.186.11926
https://doi.org/10.2307/30036540
https://arxiv.org/abs/2106.13008

83

Zhang, H., Arvin, C., Efimov, D., Mahoney, M. W., Perrault-Joncas, D., Ramasubrama-
nian, S., Wilson, A. G., & Wolff, M. (2024). LLMForecaster: Improving  seasonal
event forecasts with unstructured textual data. arXiv. https://ar-
xiv.org/abs/2412.02525

Zhou, H., Zhang, S., Peng, J., Zhang, S., Li, J., Xiong, H., & Zhang, W. (2021). Infor-
mer: Beyond efficient transformer for long sequence time-series forecasting. Te-
oksessa Proceedings of the 35th AAAl Conference on Artificial Intelli-
gence (Vol. 35). AAAI Press. https://arxiv.org/abs/2012.07436



https://arxiv.org/abs/2412.02525
https://arxiv.org/abs/2412.02525
https://arxiv.org/abs/2012.07436

84

Liitteet

Liite 1. DM-HLN testi

import pandas as pd

import numpy as np

from scipy.stats import norm
import itertools

def dm_test_hIn(errors_model_1, errors_model_2, h=1):

Diebold-Mariano-testi Harvey, Leybourne ja Newbold (HLN) -korjauksella.

Parametrit:
errors_model_1 : array-like
Mallin 1 ennustevirheet (toteuma - ennuste).
errors_model_2 : array-like
Mallin 2 ennustevirheet (toteuma - ennuste).
h:int
Ennustehorisontti (askelmaara). Tassa oletetaan h=1.

Palauttaa:
DM_HLN_stat : float
HLN-korjattu DM-testisuure.
p_value : float
Testin p-arvo.
# Muodostetaan erotuslossi: kdytetdan MSE-erotusta tassa esimerkissa
d = (errors_model_1**2 - errors_model_2**2)
T=len(d)

# Lasketaan erotuslossien keskiarvo
d_bar = np.mean(d)

# Lasketaan erotuslossien varianssi
var_d = np.var(d, ddof=1)

# Lasketaan DM-testisuure

DM _stat =d_bar / np.sqrt(var_d/T)

# HLN-korjaus DM-testisuureelle
factor = np.sqrt((T+1 - 2*h + (h*(h-1))/T) / T)
DM_HLN_stat = DM_stat * factor

# Lasketaan p-arvo normaalijakauman perusteella
p_value = 2*(1 - norm.cdf(np.abs(DM_HLN_stat)))

return DM_HLN_stat, p_value
if _name__=="__main__":

# Lue ennustedata CSV-tiedostosta

df = pd.read_csv('forecasts.csv', parse_dates=['date'])
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# Ennustemallien sarakenimet
model_cols = ['zero_shot', '10_askelta', '30_askelta’, '50_askelta', 'ETS', 'SARIMA', 'Prophet']

# Lasketaan jokaisen mallin ennustevirheet
for m in model_cols:
df[f'error_{m}'] = df['actual'] - df[m]

# Luodaan lista virhesarakkeista
error_cols = [f'error_{m}' for m in model_cols]

# Kaydaan lapi kaikki mahdolliset malliparit
# itertools.combinations tuottaa kaikki mahdolliset 2-alkioiset yhdistelmat ilman toistoa
for (m1, m2) in itertools.combinations(error_cols, 2):

el = df[m1].values

e2 = df[m2].values

DM_HLN_stat, p_value = dm_test_hin(el, e2, h=1)

# Tulostetaan testin tulokset

# Mallin nimet haetaan virhesarakkeen nimen kautta, esim. error_zero_shot -> zero_shot
model_name_1 = m1l.replace('error_', ")

model_name_2 = m2.replace('error_', ")

print(f"DM-HLN-testi ({model_name_1} vs {model_name_2}):")

print("Testisuure:", DM_HLN_stat)

print("p-arvo:", p_value)

print("-"*50)
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Liite 2. Ajallisen cross-validationin toteutus MAE-mittarilla

from nixtla import NixtlaClient
import pandas as pd
import numpy as np

# Alusta NixtlaClient kdyttamallda omaa API-avainta
nixtla_client = NixtlaClient(
api_key="nixtla-tok-xxxxx'

)
nixtla_client.validate_api_key()

# Tiedostopolku
file_path = 'Ennustedata Kaikki.csv'

# Lue CSV-tiedosto
df = pd.read_csv(file_path, sep=";', decimal=',', encoding="latin1')

# Siistitddn sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]

# Tunnistetaan aikaleimasarake (oletetaan, etta se on ensimmadinen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')

# Korvataan puuttuvat tai nolla-arvot datassa arvolla 0.0
df = dffillna(0.0) # Korvataan NaN-arvot arvolla 0.0
df = df.replace(0, 0.0) # Varmistetaan, ettd nolla-arvot on eksplisiittisesti 0.0

# Muotoillaan DataFrame pitkddn muotoon
df_long = df.melt(id_vars=[timestamp_column], var_name='"unique_id', value_name="value')
df_long['value'] = df_long['value'].fillna(0.0) # Varmistetaan, ettd NaN-arvoja ei jaa pitkddn muotoon

# Parametrit

h =10 # Ennustehorisontti

freq ='MS' # Kuukausitasoinen data

finetune_steps = 50 # Hienosdatdaskeleet

unique_ids = df_long['unique_id'].unique() # Sarjojen tunnisteet

dates = df_long[timestamp_column].unique() # Aikaleimat
dates = sorted(dates)

cutoff_count = 3 # Cross-validation-jaksojen maara
valid_cutoffs = [d for d in dates if d < dates[-h]] # Rajaus: vain ennen viimeista ennustejaksoa

start_date = dates[0]

# Lasketaan kuukausien lukumaara suhteessa aloituspaivamaaraan

valid_cutoffs = [d for d in valid_cutoffs if ((d.year - start_date.year)*12 + (d.month - start_date.month)) >=
36]

# Paivitetaan cutoff-jaksojen maara, jos validit rajaukset jaavat alle maaritetyn rajan
if len(valid_cutoffs) < cutoff_count:
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cutoff_count = len(valid_cutoffs)

if cutoff_count ==0:

print("Ei 16ytynyt sopivia cutoff-pdivia, joilla olisi vahintaan 36 kuukautta dataa ja ennustehorisontti saa-
tavilla.")

exit()

# Valitaan tasaisesti sijoittuvat cutoff-paivat
cutoff_indices = np.linspace(0, len(valid_cutoffs)-1, cutoff_count, dtype=int)
cutoff_dates = [valid_cutoffs[i] for i in cutoff_indices]

mae_list = [] # Lista MAE-arvojen tallentamiseen

for cutoff_date in cutoff_dates:
print(f"Kasitelldan cutoff-paivaa: {cutoff_date}")
train_df = df_long[df_long[timestamp_column] <= cutoff_date]

# Tarkistetaan, ettd jokaisessa sarjassa on vahintdaan 36 havaintoa
counts = train_df.groupby('unique_id').size()

valid_ids = counts[counts >= 36].index

train_df = train_df[train_df['unique_id'].isin(valid_ids)]

if len(valid_ids) == 0:
print(f"Ei sarjoja, joissa >=36 havaintoa cutoff-paivana {cutoff_date}, ohitetaan tama jakso.")
continue

# Ennusteiden luominen

fcst_df = nixtla_client.forecast(
df=train_df,
h=h,
freq=freq,
time_col=timestamp_column,
target_col='value',
id_col="unique_id',
finetune_steps=finetune_steps

)

forecast_horizon_end = cutoff_date + pd.DateOffset(months=h)

# Suodatetaan toteutunut data ennusteen vertailua varten
actual_df = df_long[(df_long[timestamp_column] > cutoff_date) & (df_long[timestamp_column] <=
forecast_horizon_end)]

# Yhdistetdaan ennusteet ja toteutumat
fcst_df = fest_df.rename(columns={'TimeGPT": 'forecast'})
merged = pd.merge(fcst_df, actual_df, on=[timestamp_column, 'unique_id'], how='inner")

if merged.empty:
print(f"Ei paallekkaista toteutunutta dataa cutoff-paivalle {cutoff_date}, ohitetaan.")
continue

# Lasketaan absoluuttinen virhe ja MAE

merged['abs_error'] = (merged['forecast'] - merged['value']).abs()
mae = merged['abs_error'].mean()

mae_list.append(mae)



88

print(f"MAE cutoff-paivalle {cutoff_date}: {mae}")

if mae_list:

# Lasketaan keskimaardinen MAE cross-validation-jaksojen yli

cv_mae = np.mean(mae_list)

print(f"Cross-validated MAE (keskiarvo {len(mae_list)} jaksosta): {cv_mae}")
else:

print("Ei kasitelty yhtdan validia jaksoa datarajoitteiden vuoksi.")

print("Cross-validation valmis.")
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Liite 3. SARIMA ennuste

import pandas as pd

import warnings

import pmdarima as pm

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error
import sys

import os

# Piilota varoitukset siistin tulostuksen vuoksi
warnings.filterwarnings("ignore")

# Varmista tyoskentelyhakemisto
current_dir = os.getcwd()
print(f"Nykyinen tydskentelyhakemisto: {current_dir}")

# Maarita oikea polku CSV-tiedostolle
file_path = 'Ennustedata Raide.csv'

# Tarkista, ettd tiedosto on olemassa

if not os.path.isfile(file_path):
print(f"Tiedostoa ei l6ytynyt: {file_path}")
sys.exit(1)

# Lue CSV-tiedosto
try:
df = pd.read_csv(file_path, sep=";', decimal=",', encoding="latin1')
print("CSV-tiedosto ladattu onnistuneesti.")
except Exception as e:
print(f"Virhe CSV-tiedoston lukemisessa: {e}")
sys.exit(1)

# Siisti sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]
print("Sarakenimet siistitty.")

# Tunnista aikaleimasarake (oletetaan, ettd se on ensimmainen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
try:
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')
print(f"Aikaleimasarake '{timestamp_column}' muunnettu datetime-muotoon.")
except Exception as e:
print(f"Virhe aikaleimasarakkeen muuntamisessa: {e}")
sys.exit(1)

# Korvaa puuttuvat tai nolla-arvot arvolla 0.0
df = df.fillna(0.0) # Korvaa NaN-arvot arvolla 0.0

# Korvaa mahdolliset merkkijonot '0' arvolla 0.0 ja poista tuhaterottimet
for col in df.columns[1:]:

df[col] = dfcol].astype(str).str.replace(' ', "").str.replace(',', "").replace('0', '0.0")

print("Puuttuvat ja nolla-arvot korvattu arvolla 0.0.")
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# Muunna sarakkeet numeerisiksi, coercing virheet NaN-arvoiksi ja tayta ne
for col in df.columns[1:]:
df[col] = pd.to_numeric(df[col], errors='coerce').fillna(0.0)

print("Numeeriset sarakkeet muunnettu liukuluvuiksi.")

# Tarkista paallekkaiset sarakkeet

original_columns = df.columns.tolist()

df = df.loc[:, ~df.columns.duplicated()]

if len(original_columns) !=len(df.columns):
print("Paallekkaiset sarakkeet |oytyivat ja poistettiin.")

# Aseta aikaleima indeksiksi
df.set_index(timestamp_column, inplace=True)
print("Aikaleima asetettu indeksiksi.")

# Luo taydellinen aikavali ja lisaa puuttuvat kuukaudet arvoilla 0.0
full_time_index = pd.date_range(start=df.index.min(), end=df.index.max(), freq="MS’)
missing_dates = full_time_index.difference(df.index)
if not missing_dates.empty:
print(f"Puuttuvat paivimaarat datassa: {missing_dates}")
missing_df = pd.DataFrame(index=missing_dates, columns=df.columns).fillna(0.0)
df = pd.concat([df, missing_df]).sort_index()
print("Puuttuvat paivamaarat lisatty arvoilla 0.0.")

# Ennustehorisontti
h =10 # Ennustehorisontti (10 kuukautta)

# Alusta tyhja sanakirja ennusteiden tallentamiseen
forecast_dict = {}

for unique_id in df.columns:
series = df[unique_id]

# Tarkista, etta sarjassa on riittavasti havaintoja

if len(series) < 24: # Esim. vahintdan kaksi kausittaista syklia
print(f"Ei tarpeeksi dataa ennustamiseen {unique_id}:lle. Ohitetaan.")
continue

try:

# Sovita auto_arima-malli koko aikasarjaan

model = pm.auto_arima(
series,
seasonal=True,
m=12, # Kausivaihtelun periodi (kuukausittainen data)
trace=False,
error_action='ignore',
suppress_warnings=True,
stepwise=True

# Ennusta
forecast = model.predict(n_periods=h)
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forecast_index = pd.date_range(start=series.index[-1] + pd.DateOffset(months=1), periods=h,
freq="MS')
forecast_series = pd.Series(forecast, index=forecast_index)

# Tallenna ennuste sanakirjaan
forecast_dict[unique_id] = forecast_series

print(f"Ennuste valmis {unique_id}:lle auto_arimalla.")
except Exception as e:

print(f"Virhe ennustettaessa {unique_id} auto_arimalla: {e}")

# Yrita manuaalisesti maaritellyilla ARIMA-parametreilla

try:
# Luo ja sovita manuaalinen ARIMA-malli
manual_model = pm.ARIMA(order=(1,1,1), seasonal_order=(1,1,0,12))
manual_model.fit(series)

# Ennusta

forecast = manual_model.predict(n_periods=h)

forecast_index = pd.date_range(start=series.index[-1] + pd.DateOffset(months=1), periods=h,
freq="MS')

forecast_series = pd.Series(forecast, index=forecast_index)

# Tallenna ennuste
forecast_dict[unique_id] = forecast_series

print(f"Ennuste valmis {unique_id}:lle manuaalisella ARIMA:lla.")

except Exception as e2:
print(f"Virhe ennustettaessa {unique_id} manuaalisella ARIMA:lla: {e2}")
# Voit lisdta muita vaihtoehtoja tarvittaessa

# Varmista, etta forecast_dict sisdltda ennusteita
if not forecast_dict:

print("Ennusteita ei tuotettu.")

sys.exit(1)

# Muunna ennustesanakirja DataFrameksi

forecast_df = pd.DataFrame(forecast_dict)
forecast_df.reset_index(inplace=True)
forecast_df.rename(columns={'index': timestamp_column}, inplace=True)
print("Ennustesanakirja muunnettu DataFrameksi.")

# Yhdista historiallinen data ja ennusteet
historical_df = df.reset_index()

# Lisad ennustedata
combined_df = pd.concat([historical_df, forecast_df], ignore_index=True)
print("Historiallinen data ja ennusteet yhdistetty.")

# Jarjesta aikaleiman mukaan
final_combined_df = combined_df.sort_values(by=timestamp_column)
print("Yhdistetty data jarjestetty aikaleiman mukaan.")

# Varmista, etta sarakkeiden jarjestys vastaa alkuperaista DataFramea
try:
final_combined_df = final_combined_df[[timestamp_column] + list(df.columns)]
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print("Sarakkeiden jarjestys vastaa alkuperdistd DataFramea.")
except KeyError as e:

print(f"Virhe sarakkeiden jarjestamisessa: {e}")

sys.exit(1)

# Tallenna CSV-tiedostoon
output_file = 'historical_and_forecast_combined_pivot_SARIMA_auto.csv'
try:
final_combined_df.to_csv(output_file, index=False)
print(f"Data kasitelty ja SARIMA (auto_arima) -ennuste tallennettu tiedostoon '{output_file}'.")
except Exception as e:
print(f"Virhe CSV-tiedoston tallentamisessa: {e}")
sys.exit(1)
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Liite 4. Prophet ennuste

import pandas as pd

import warnings

from prophet import Prophet
import sys

# Piilota varoitukset siistin tulostuksen vuoksi
warnings.filterwarnings("ignore")

# Tiedostopolut
input_file_path = 'Ennustedata Kaikki.csv' # Syotetiedoston polku
output_forecast = 'Forecasts Kaikki.csv' # Ennustetiedoston polku

# Lue CSV-tiedosto
df = pd.read_csv(input_file_path, sep=";', decimal=',", encoding="latin1’')

# Siisti sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]

# Tunnista aikaleimasarake (oletetaan, ettd se on ensimmainen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')

# Korvaa puuttuvat tai nolla-arvot arvolla 0.0
df = df.fillna(0.0)
df = df.replace(0, 0.0)

# Aseta aikaleima indeksiksi
df.set_index(timestamp_column, inplace=True)

# Ennustehorisontti
h =10 # Ennustehorisontti (10 kuukautta)

# Alusta DataFrame kaikkien ennusteiden kerdamiseen
all_forecasts = pd.DataFrame()

# Iteroi kaikkien aikasarjojen yli
for unique_id in df.columns:
series = df[unique_id]

# Tarkista, ettd sarjassa on riittdvasti havaintoja (esim. vdhintdadn 24 kuukautta)
if len(series) < 24:
print(f"Ei tarpeeksi dataa ennustamiseen {unique_id}:lle. Ohitetaan.")
continue

try:
# Valmistele data Prophet-mallia varten
prophet_df = pd.DataFrame({
'ds': series.index, # Aikaleimat
'y': series.values # Arvot

N
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# Alusta Prophet-malli

model = Prophet(
yearly_seasonality=True, # Kausivaihtelu vuositasolla
weekly_seasonality=False, # Ei viikkotason kausivaihtelua
daily_seasonality=False # Ei paivittdistd kausivaihtelua

)

# Sovita Prophet-malli
model.fit(prophet_df)

# Luo tulevaisuuden DataFrame
future = model.make_future_dataframe(periods=h, freq='"MS') # Kuukausittainen data

# Tee ennuste
forecast = model.predict(future)

# Ota ennustetut arvot talteen
forecast_series = forecast.set_index('ds')['yhat'].tail(h)

print(f"Ennuste valmis {unique_id}:lle.")
print(forecast_series)

# Lisaa ennuste all_forecasts-DataFrameen
all_forecasts[unique_id] = forecast_series.values
if all_forecasts.empty:
all_forecasts.index = forecast_series.index
else:
# Varmista, ettd indeksit tdasmadvat
if not all_forecasts.index.equals(forecast_series.index):
all_forecasts.index = forecast_series.index

except Exception as e:
print(f"Virhe ennustettaessa {unique_id}: {e}")

# Valmistele yhdistetty DataFrame, kun kaikki ennusteet on tehty
if not all_forecasts.empty:

# Aseta ennustepdivamaarat indeksiksi

all_forecasts.index = forecast_series.index

# Nollaa indeksi ja muuta paivamaarat sarakkeeksi
all_forecasts.reset_index(inplace=True)

# Muotoile paivamaara YYYY-MM-muotoon ennen uudelleennimeamista
all_forecasts['ds'] = all_forecasts['ds'].dt.strftime('%Y-%m’')

# Nimed 'ds'-sarake selkedmmaksi (esim. 'Paivamaara’)
all_forecasts.rename(columns={'ds': 'Paivamaara'}, inplace=True)

# Tallenna ennusteet CSV-tiedostoon
all_forecasts.to_csv(output_forecast, index=False, sep=";', decimal=',')

print(f"Kaikki ennusteet on tallennettu tiedostoon {output_forecast}.")
else:
print("Yhtdan ennustetta ei tuotettu.")
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Liite 5. ETS ennuste

import pandas as pd
from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponentialSmoothing
import warnings

# Piilota varoitukset siistin tulostuksen vuoksi
warnings.filterwarnings("ignore")

# Tiedoston sijainti
file_path ='Ennustedata.csv'

# Lue CSV-tiedosto
df = pd.read_csv(file_path, sep=";', decimal=',", encoding="latin1')

# Siisti sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]

# Tunnista aikaleimasarake (oletetaan, ettd se on ensimmainen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')

# Korvaa puuttuvat tai nolla-arvot arvolla 0.0
df = df.fillna(0.0) # Korvaa puuttuvat arvot (NaN) arvolla 0.0
df = df.replace(0, 0.0) # Varmista, etta nolla-arvot ovat eksplisiittisesti 0.0

# Aseta aikaleima indeksiksi
df.set_index(timestamp_column, inplace=True)

# Ennustehorisontti
h =10 # Ennustehorisontti (10 kuukautta)

# Alusta tyhja sanakirja ennusteiden tallentamiseen
forecast_dict = {}

# Iteroi jokaisen sarakkeen yli (jokainen sarake vastaa eri aikasarjaa)
for unique_id in df.columns:
series = df[unique_id]

# Tarkista, ettd sarjassa on riittavasti havaintoja

if len(series) < 2:
print(f"Ei tarpeeksi dataa ennustamiseen {unique_id}:lle. Ohitetaan.")
continue

try:
# Sovita ETS-malli (Exponential Smoothing)
model = ExponentialSmoothing(
series,
trend="add’, # Additiivinen trendi
seasonal='add', # Additiivinen kausivaihtelu
seasonal_periods=12 # Oletetaan kuukausittainen data, jossa vuosittainen kausivaihtelu
).fit()
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# Tee ennuste
forecast = model.forecast(h)

# Tallenna ennuste sanakirjaan
forecast_dict[unique_id] = forecast

except Exception as e:
print(f"Virhe ennustettaessa {unique_id}: {e}")

# Muunna ennustesanakirja DataFrameksi

forecast_df = pd.DataFrame(forecast_dict)
forecast_df.reset_index(inplace=True)
forecast_df.rename(columns={'index': timestamp_column}, inplace=True)

# Yhdista historiallinen ja ennustettu data
# Palauta indeksi, jotta yhdistdminen on mahdollista
historical_df = df.reset_index()

# Lisda ennustedata
combined_df = pd.concat([historical_df, forecast_df], ignore_index=True)

# Jarjestd aikaleiman mukaan varmistaaksesi oikea jarjestys
final_combined_df = combined_df.sort_values(by=timestamp_column)

# Valinnainen: Varmista, ettd sarakkeiden jarjestys vastaa alkuperdista DataFramea
original_columns = [timestamp_column] + [col for col in df.columns]

final_combined_df = final_combined_df[original_columns]

# Tallenna CSV-tiedostoon
final_combined_df.to_csv('historical_and_forecast_combined_ETS.csv', index=False)

print("Data kasitelty ja ETS-ennuste tallennettu onnistuneesti.")
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Liite 6. TimeGPT zero-shot ennuste

from nixtla import NixtlaClient
import pandas as pd

# Alusta NixtlaClient kdyttamallda omaa API-avainta
nixtla_client = NixtlaClient(
api_key="nixtla-tok-xxxxx'

)

# Varmista APl-avaimen toimivuus
nixtla_client.validate_api_key()

# Tiedoston sijainti
file_path = 'Ennustedata Kaikki.csv'

# Lue CSV-tiedosto
df = pd.read_csv(file_path, sep=";', decimal=',', encoding="latin1')

# Siisti sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]

# Tunnista aikaleimasarake (oletetaan, ettd se on ensimmainen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')

# Korvaa puuttuvat tai nolla-arvot arvolla 0.0
df = dffillna(0.0) # Korvaa puuttuvat arvot (NaN) arvolla 0.0
df = df.replace(0, 0.0) # Varmista, etta nolla-arvot ovat eksplisiittisesti 0.0

# Muotoile DataFrame pitkddn muotoon
df_long = df.melt(id_vars=[timestamp_column], var_name='"unique_id', value_name="value')
df_long['value'] = df_long['value'].fillna(0.0) # Varmista, ettei pitkdan muotoon jaa NaN-arvoja

# Tee ennuste TimeGPT:n avulla ilman hienosdatoa
timegpt_fcst_df = nixtla_client.forecast(
df=df_long,
h=10, # Ennustehorisontti (10 kuukautta)
freq='"MS', # Kuukausitaso, kuukausien alku
time_col=timestamp_column,
target_col='value',
id_col="unique_id'

# Yhdista historiallinen ja ennustettu data

historical_df = df_long.rename(columns={'value': 'value'})

forecast_df = timegpt_fcst_df.rename(columns={'TimeGPT": 'value'})

# Poista historiadata ennustetusta datasta

forecast_df = forecast_df[~forecast_df[timestamp_column].isin(historical_df[timestamp_column])]
# Yhdista historiallinen ja ennustettu data yhdeksi DataFrameksi

combined_df = pd.concat([historical_df, forecast_df], axis=0, ignore_index=True)

# Pivotoi yhdistetty data siten, ettd unique_id-arvot ovat sarakkeina, sdilyta alkuperdinen sarakejarjestys
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final_combined_df = combined_df.pivot(index=timestamp_column, columns='unique_id', values='val-
ue').reset_index()

final_combined_df = final_combined_df[df.columns] # Varmista, etta sarakkeiden jarjestys vastaa alkupe-
rdista

final_combined_df.to_csv('historical_and_forecast_combined_pivot.csv', index=False)

print("Data kasitelty ja ennuste tallennettu onnistuneesti.")
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Liite 7. TimeGPT hienosaadetty ennuste

from nixtla import NixtlaClient
import pandas as pd

# Alusta NixtlaClient kdyttamallda omaa API-avainta
nixtla_client = NixtlaClient(
api_key="nixtla-tok-xxxxx'

)

# Varmista APl-avaimen toimivuus
nixtla_client.validate_api_key()

# Tiedoston sijainti
file_path = 'Ennustedata Kaikki.csv'

# Lue CSV-tiedosto
df = pd.read_csv(file_path, sep=";', decimal=',', encoding="latin1')

# Siisti sarakenimet
df.columns = [col.strip() for col in df.columns]

# Tunnista aikaleimasarake (oletetaan, ettd se on ensimmainen sarake)
timestamp_column = df.columns[0]
df[timestamp_column] = pd.to_datetime(df[timestamp_column], format='%Y%m')

# Korvaa puuttuvat tai nolla-arvot arvolla 0.0
df = dffillna(0.0) # Korvaa NaN-arvot arvolla 0.0
df = df.replace(0, 0.0) # Varmista, etta nolla-arvot ovat eksplisiittisesti 0.0

# Muotoile DataFrame pitkddn muotoon
df_long = df.melt(id_vars=[timestamp_column], var_name="unique_id', value_name='value')
df_long['value'] = df_long['value'].fillna(0.0) # Varmista, ettei pitkdan muotoon jaa NaN-arvoja

# Tee ennuste TimeGPT:n avulla kdyttden hienosaatoa
timegpt_fcst_df = nixtla_client.forecast(
df=df_long,
h=10, # Ennustehorisontti (10 kuukautta)
freq='"MS', # Kuukausitaso, kuukausien alku
time_col=timestamp_column,
target_col='value',
id_col="unique_id',
finetune_steps=40 # Hienosaatoaskeleet

)

# Yhdista historiallinen ja ennustettu data

historical_df = df_long.rename(columns={'value': 'value'})

forecast_df = timegpt_fcst_df.rename(columns={'TimeGPT": 'value'})

# Poista historiadata ennustetusta datasta

forecast_df = forecast_df[~forecast_df[timestamp_column].isin(historical_df[timestamp_column])]
# Yhdista historiallinen ja ennustettu data yhdeksi DataFrameksi

combined_df = pd.concat([historical_df, forecast_df], axis=0, ignore_index=True)



100

# Pivotoi yhdistetty data siten, ettd unique_id-arvot ovat sarakkeina, sdilyta alkuperdinen sarakejarjestys
final_combined_df = combined_df.pivot(index=timestamp_column, columns='unique_id', values='val-
ue').reset_index()

final_combined_df = final_combined_df[df.columns] # Varmista, etta sarakkeiden jarjestys vastaa alkupe-
raista
final_combined_df.to_csv('historical_and_forecast_combined_pivot.csv', index=False)

print("Data kasitelty ja ennuste tallennettu onnistuneesti.")
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Liite 8. Kysely ennustajille

Power Bl ennusteraportin seka
TimeGPT-ennusteen kayttokokemus
ja hyodyllisyys

Tama kyselylomake on tarkoitettu kerddamaan tietoa Power Bl -
ennusteraportin sekd TimeGPT-ennustemallin kdyttdkokemuksesta ja sen
hy&dyllisyydestd ennusteprosessissa.

™ Fakollinen

1. Mika on roolisi ennusteprosessissa? *

O Yritystason ennustaja
O Vastuualuekohtainen ennustaja

O Projektikohtainen ennustaja

O Muu

2. Hyodynsitkd ennusteen tekemisessa ennusteraporttia
ja\tai TimeGPT ennustetta? *

O Kylla - Vain ennusteraporttia

O Kylld - Ennusteraporttia seka TimeGPT-ennustetta

O Muu

3. Kuinka helppokayttoiseksi koit ennusteraportin kayton?

wWwW W W
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4. Mitka ominaisuudet koit erityisen hyddyllisiksi? (Valitse
kaikki soveltuvat)

O

0O 0 0 O

Graafinen esitystapa

Porautumismahdaollisuus eri taseille (yritys, vastuualue, projekti)

Suodatusvaihtoehdot

Tiedonsiirto muihin tyékaluihin

Muu, mika?

5. Mitd parannuksia toivoisit ennusteraporttiin tai TimeGPT-
ennusteeseen liittyen?

6. Kuinka tarkaksi ja luotettavaksi koit TimeGPT
ennustemallin tuottamat ennusteet?

w

ww W W

7. Kuinka hyodylliseksi koit ennusteraportin Navita-
ennusteen paivittamisessa?

w

w W ww

8. Kuinka hyodylliseksi koit TimeGPT-ennusteen Navita-
ennusteen paivittdmisessa?

Y

W W W
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9. Miten TimeGPT-ennusteet vaikuttivat ennusteen tai
resurssien suunnitteluun?

10. Mita lisdkoulutusta tai tukea koet tarvitsevasi
ennusteraporttiin tai TimeGPT-ennustemalliin liittyen?

11. Onko sinulla muita huomioita tai kehitysehdotuksia
ennusteraporttiin tai TimeGPT-ennustemalliin liittyen?

12. Suositteletko Power Bl ennusteraportin ja TimeGPT-
ennusteen hyodyntamista tyokaverillesi? (1=en, 3=ehka3,
5=kylla)
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Liite 9. Kyselyn vastaukset

1. Mika on roalisi ennusteprosessissa?

10% ,
@ Yritystason ennustaja
@® \astuualuekohtainen ennustaja
® Projektikohtainen ennustaja 1
® Muu 1

2. Hyddynsitk® ennusteen tekemisessd ennusteraporttia ja\tai TimeGPT ennustetta?

wn

L

10%

g

-9

@ Kylld - Vain ennusteraporttia
@ Kylld - Ennusteraporttia seka TimeGPT-ennustetta 5

® Muu

-

3. Kuinka helppokayttdiseksi koit ennusteraportin kayton?

4.00

Keskimaarainen
arvio

* % * K 7

Taso 5 NN :

Taso 4 I 6
Taso 3

Taso 2 1N 1

Taso 1
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4. Mitkd ominaisuudet koit erityisen hy&dyllisiksi? (Valitse kaikki soveltuvat)

14%
24%
@ Graafinen esitystapa 5
° Porautumismahdallisuus eri tasoille (yritys, 9
vastuualue, projekti)
. 19%
@ suodatusvaihtoehdot 4
@ Tiedonsiirto muihin tyékaluihin 3
@® Muu, mika? 0

43%

5. Mitad parannuksia toivoisit ennusteraporttiin tai TimeGPT-ennusteeseen liittyen?

4

Vastaukset

6. Kuinka tarkaksi ja luotettavaksi koit TimeGPT ennustemallin tuottamat ennusteet?

3.22

Keskimaardinen
arvio

* & Kk v

Taso 5

Taso 4 . 4
Teso 3 .

Taso 2

Taso 1 R 1
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7. Kuinka hyodylliseksi koit ennusteraportin Navita-ennusteen paivittamisessa?

3.44

Keskimaarainen
arvio

* * & v ¥
Taso5 N 1
Taso4 I
e e ———— 4

Taso2 N 1

Taso 1

8. Kuinka hyodylliseksi koit TimeGPT-ennusteen Navita-ennusteen paivittamisessa?

3.44

Keskimaardinen
arvio

* %k K v

Taso 5 NEEGEGEGNGG———
Taso4 NN 2
Taso 3 I 4

Taso 2

Taso 1 N 1

9. Miten TimeGPT-ennusteet vaikuttivat ennusteen tai resurssien suunnitteluun?

5

Vastaukset
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10. Mita lisakoulutusta tai tukea koet tarvitsevasi ennusteraporttiin tai TimeGPT-ennustemalliin liitty
en?

3

Vastaukset

11. Onko sinulla muita huomioita tai kehitysehdotuksia ennusteraporttiin tai TimeGPT-ennustemallii
n liittyen?

2

Vastaukset

12. Suositteletko Power Bl ennusteraportin ja TimeGPT-ennusteen hyddyntamista tyokaverillesi? (1=
en, 3=ehka, 5=kylla)

4.00

Keskimaarainen
arvio

0 00 06

e K
Taso 4 NN 2

Taso3 . 2

Taso 2 D 1

Taso 1
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