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Tekoalyn hyédyntaminen kysynnan ennustamisessa on yleistynyt, ja siihen
liittyvien tutkimusten maara on kasvanut viime vuosina. Kysynnan ennustamisella
on keskeinen rooli nykyaikaisessa liiketoiminnassa ja toimitusketjun hallinnassa,
ja sen tarkkuus on ratkaisevaa esimerkiksi yrityksen paatoksenteossa. Taman
kandidaatintyon tarkoituksena on lisata ymmarrysta siita, kuinka tekoalya pysty-
taan hyodyntamaan kysynnan ennustamisessa verrattuna perinteiseen ennusta-
miseen.

Tama kandidaatinty toteutettiin kirjallisuuskatsauksena hyodyntaen paa-
saantoisesti tietolahteena Scopusta. Tyon ensimmainen osa on johdanto, jonka
jalkeen seuraavissa kahdessa luvussa esitetaan tyon aiheeseen liittyva teoria.
Teoriaosiossa maaritellaan relevantit kasitteet seka taustoitetaan tyolle oleelliset
nakokulmat. Neljannessa luvussa kasitellaan tyon tulokset ja vastataan johdan-
nossa esitettyihin tutkimuskysymyksiin. Lopuksi tulokset on koostettu paatel-
miksi, jotka esitetdan tyon viimeisessa eli viidennessa luvussa.

TyOssa havaittiin, etta tekoalypohjaisia ratkaisuja hydédynnetadan huomatta-
vasti enemman maarallisessa kuin laadullisessa ennustamisessa. Kuitenkin Kkir-
jallisuuden perusteella ei voida todeta, etta maarallinen ennustaminen olisi pa-
rempi vaihtoehto kuin laadullinen. Ei ole olemassa yhta tiettya ennustamisen mal-
lia, joka toimisi jokaisessa tilanteessa. Jotta voidaan valita oikea ennustamisen
malli kullekin tilanteelle, taytyy ymmartaa ennustamisen tilanteessa kaytetty kon-
teksti. Ennustamisessa tulee onnistua, jotta voidaan minimoida epatarkoista en-
nusteista johtuvat kustannukset.

Avainsanat: Tekoaly, koneoppiminen, kysynnan ennustaminen, maarallinen
ennustaminen, laadullinen ennustaminen

Taman julkaisun alkuperaisyys on tarkastettu Turnitin Originality Check -ohjel-
malla.
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TEKOALYN KAYTTO OPINNAYTTEESSA

Opinnaytteessani on kaytetty tekoalysovelluksia:

O Ej
Kylla

lImoitukseni mukaan olen kayttanyt opinnaytteessani tutkielmaprosessin ai-
kana seuraavia tekoalysovelluksia:

Tekoalysovellusten nimet ja versiot: ChatGPT-40

Kayttotarkoitus: ChatGPT-40 tekoalysovellusta on kaytetty tydssa omien ide-
oiden jalostamiseen. Tekoalya hyodynnettiin tyon rakenteen suunnittelussa
omien ideoiden seka seminaareista saatujen palautteiden pohjalta. Tekoalya
kaytettiin myos englanti-suomi-kaanndstyokaluna englanninkielisten tieteellis-
ten artikkelien pohjalta.

Osiot, joissa tekoalya on kaytetty: Kaikissa osioissa

Olen tietoinen siita, etta olen taysin vastuussa koko opinnaytteeni sisallosta,
mukaan lukien osat, joissa on hyddynnetty tekoalya, ja hyvaksyn vastuun
mahdollisista eettisten ohjeiden rikkomuksista.



il

SISALLYSLUETTELO

1. JOHDANTO.....ciiiieeee ettt ettt b et s st a s st e e seneenens 1
T TYON TAUSTA ...t 1
1.2 TutkimUSKYSYMYKSEL.......ooviiiiiiieee e 2
1.3 TutkimusmetodolOgia...........ccccueviiiieiiriiiieee e 2
T4 TYON TAKEINNE ..ottt ettt sb e eae s e b enas 5
2. KYSYNNAN ENNUSTAMISEN PERUSTEET......cocoooiioieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 6
2.1 Kysynnan ennUSTAMINEN ..........cciviiiiieiiiiceetee et e 6
2.2  ENNUSIAMISEN PrOSESSI .....oooviiiiieeeeeeeeeeeeeeee e 7
2.3 Hyvan ennusteen Krteerit ............cveveiiiiiiieieeceeeeeeeee s 8
2.4  Kysynnan ennustamisen metodit...........cocooivereiinineneee e 10
2.5 Kysynnan ennustamisen mittaaminen ...........cccoccooeveneeiniinineneeee 11
3. TEKOALYN ROOLI KYSYNNAN ENNUSTAMISESSA.........ccccoooeeeeeeeeeereeeenene. 13
3.1 KONEOPPIMINEN ..ottt et e eve s 13
3.2 Haasteet Ja risKil ... 15
4. TEKOALYN KAYTANNON HYODYT KYSYNNAN ENNUSTAMISEN
TYOKALUNA ..o 17
4.1 Tekoalyn soveltuvuus maarallisessa ennustamisessa............cccccecevervennee. 17
4.2 Tekoalyn soveltuvuus laadullisessa ennustamisessa..........c.ccceoeeeverenennee. 22

4.3 Tekoalyn ja ihmisen yhteistyo paatoksenteossa epavarmuuden vallitessa 23
5. PAATELMAT ....oomieeeeee et 25
LAHTEET ..ottt 28



1. JOHDANTO

1.1 Tyodn tausta

Kysynnan ennustamisella on keskeinen rooli nykyaikaisessa liiketoiminnassa. Se antaa
tuottavalle teollisuudelle mahdollisuuden optimoida tuotantoprosesseja halliten tehok-
kaasti varastotasoja seka tayttaen asiakkaiden tarpeita (Doanh et al., 2023). Kysynnan
ennustaminen on yksi toimitusketjun perusongelmista, ja siina taytyy onnistua, jotta voi-
daan taata sujuva toimitusketjun toiminta (Tadayonrad & Ndiaye, 2023). Mita tarkempia
ennusteet ovat, sitd paremmin suunnittelun ja paatoksenteon tulokset vastaavat organi-

saation vaatimuksia (Hsieh et al., 2019).

Ennustamisen teoria perustuu lahtdkohtaan, jossa nykyista ja mennytta tietoa voidaan
hyddyntaa tekemalld ennusteita tulevaisuudesta (Petropoulos et al., 2022). Tekoaly voi
parantaa paatoksentekoa ennusteiden perusteella organisaatioissa erityisesti analyytti-
sella lahestymistavalla. Tekoaly (Artificial Intelligence) pystyy kasittelemaan suuria maa-
ria dataa seka tunnistamaan monimutkaisia suhteita, mika auttaa ennustamaan kysyn-
taa tarkasti. (Jarrahi, 2018) Tarkka kysynnan ennustaminen voi minimoida merkittavasti
riskeja ja parantaa paatdoksentekoa useilla eri sektoreilla, kuten terveydenhuollossa, IT-
alalla ja energia-alalla (Petropoulos et al., 2022). Tassa tydssa keskitytaan tuottavan

teollisuuden sektoriin.

Tekoalyyn lukeutuu monta eri menetelmaa, joista koneoppiminen on yksi. Yritykset voi-
vat hydtyd koneoppimisen algoritmeista esimerkiksi turvavarastojen tasojen optimoimi-
sella, silld sen avulla voidaan hyddyntaa suuria maaria dataa sekad muita muuttujia, kuten
menneita myynteja. (Tadayonrad & Ndiaye, 2023) Tekoaly hyvin laajana kasitteena on
haastava tiivistaa yksiselitteisesti (Jarrahi, 2018). Selkeyden vuoksi tassa tydssa keski-
tytdankin sen osa-alueeseen, koneoppimiseen. Irshadullahin et al. (2025) mukaan teko-
aly on noussut liikketoiminnan muutosvoimaksi erityisesti tehokkuuden lisdamisessa ja
toimitusketjun hallinnan optimoinnissa. Tekoalypohjaisia tekniikoita, kuten koneoppi-
mista, on integroitu erilaisiin liiketoimintaprosesseihin parantamaan tuottavuutta, alenta-
maan kustannuksia ja tehostamaan paatoksentekoa (Irshadullah et al., 2025). Monet
tutkijat ovat ilmaisseet koneoppimisen mukana tulevan potentiaalisen merkityksen ja
odotuksen &lykk&an tuotannon saavuttamiseksi. Alykkaan tuotannon suunnitteluun ja

kehittdmiseen ei kuitenkaan ole olemassa selkeda ohjenuoraa. (Oluyisola et al., 2022)



Tasta syysta tydn aihe on erityisen mielenkiintoinen, ja tydn tavoitteena on lisatd ymmar-
rysta siita, kuinka tekoalya pystytaan hyodyntamaan kysynnan ennustamisessa verrat-

tuna perinteiseen ennustamiseen.

1.2 Tutkimuskysymykset

Tassa kandidaatinty0ssa perehdytaan tekoalyn hyddyntamiseen kysynnan ennustami-
sen tarkkuuden parantamisessa. Tarkoituksena on tutkia, minkalaisia tietotarpeita ja
vaatimuksia kysynnan ennustaminen vaatii. Lisdksi tarkoituksena on tutkia, minkalaisia
vahvuuksia tekoalymenetelmilla, erityisesti koneoppimisella (Machine Learning), on tie-
don tuottamisessa. Tassa tydssa pohditaan myos tekoalypohjaisen kysynnan ennusta-
misen vaikutusta yrityksen resurssien kayttoon. Tyon rungoksi valitut tutkimuskysymyk-
set kasittelevat tekoalya erityisesti sen hyodyntamisen nakokulmasta verraten normaa-
lin kysynnan ennustamiseen. Taman tyon tarkoituksena on 10ytaa vastaus alla oleviin

tutkimuskysymyeksiin:

1) Milla tavoin koneoppimista voidaan hyddyntaa kysynnan ennustamisessa?
2) Kuinka tekoalypohjainen kysynnan ennustaminen vaikuttaa yrityksen toimintaan

ja sen resurssien kayttoon?

Edella esitetyt tutkimuskysymykset muodostavat perustan tekoalyn roolin ja hydtyjen sel-
vittamiselle kysynnan ennustamisessa. Ensimmainen kysymys keskittyy tekoalyn konk-
reettiseen hyddyntdmiseen ennustamisen tarkkuuden parantamisessa, kun taas toinen
tutkimuskysymys laajentaa nakokulmaa yrityksen kokonaistehokkuuteen ja resurssien
hallintaan, mikd mahdollistaa laajemman arvioinnin tekoalyn hyddyllisyydesta kysynnan
ennustamisessa. Naiden kysymysten avulla pyritddn selvittdmaan, kuinka tekoaly voi
tuoda lisaarvoa perinteisiin ennustamismenetelmiin verrattuna ja miten tama potentiaali
voidaan valjastaa yrityksen hyodyksi. Tyossa pohditaan erityisesti koneoppimisen me-
netelmien kyvykkyytta kasitelld suuria datamaaria ja tunnistaa monimutkaisia suhteita,

jotka voivat johtaa tarkempiin kysynnan ennusteisiin ja siten tehostaa liiketoimintaa.

1.3 Tutkimusmetodologia

Tutkimusmetodina tyon toteuttamisessa toimii tiedonhaku Scopuksesta. Scopuksessa
suoritetulla tiedonhaulla on 16ytynyt aiheeseen liittyvia l1ahteitd muun muassa hakulau-
seella (“artificial intelligence" OR "machine learning") AND forecasting AND ("supply
planning" OR "production planning"). Lisaksi haku rajattiin julkaisuvuosiin 2018—2025

seka julkaisutyyppi artikkeliksi. Nailla rajauksilla hakutuloksia tuli 141. Hakulauseessa



esiintyy tuotannonsuunnittelun kasite, silla se liittyi tyon rajaukseen. Kuitenkin tyon ra-
jaus muuttui vield, kun tiedonhakua oli toteutettu ja useita kirjallisuuslahteita valittu tyo-
hon. Tasta syysta kyseinen hakulauseke on pysynyt samana. Viime vuosina aiheesta on
julkaistu valtava maara artikkeleita, jolloin tiedonhaussa uusimmat julkaisuvuodet koros-
tuvat hyvana rajauksena. Rajauksen avulla 16ydetdan relevantit 1ahteet suuresta jou-
kosta. Edelld mainittuun lahdehakuun verraten hakemalla Scopuksesta “industry 4.0”
AND “demand forecast”, saadaan 39 hakutulosta ja rajaamalla nama tieteellisiin artikke-
leihin, jaa jaljelle 16 tulosta. Tastd maarasta on helppo I0ytaa relevantit ja tydbhdn sopivat
l&hteet lukemalla ensin tiivistelmat ja sen perusteella valitsemalla artikkelit, jotka luetaan
kokonaan. Sahkdisten tietolahteiden ohella tyossa kaytetaan William J. Stevensonin kir-
joittamaa "Operations Management” -oppikirjaa. Lisaksi tassa kirjallisuuskatsauksessa
on hyddynnetty helmenkasvatusmenetelmaa (Schlosser et al., 2006), jossa lahdeaineis-

toa rikastutettiin tutkimalla alkuperaisten artikkeleiden lahteita.

Kaikki tdhan tyohon valitut 1ahteet 1apaisivat kriteerit, joissa kasiteltiin aihealueen keskei-
sia kasitteita "Artificial intelligence”, "Machine learning” ja "Demand forecasting”. Tiedon-
haussa rajausten jalkeen valinnan ulkopuolelle jdaneet lahteet eivat Iapaisseet naita kri-
teereja tai eivat olleet Julkaisufoorumin arvioimana vahintdan 1. luokan artikkeleja. Tie-
donhaku tadhan tutkimusaiheeseen on nain ollen helposti toistettavissa. Taulukossa 1 on
havainnollistettu tiedonhaun tuloksia tyon tulososioon, seka kyseisten artikkeleiden

JUFO- luokituksia.



Taulukko 1: Tulososioon valitut kirjallisuuslédhteet

spects.

Artikkeli Viittaus Journal Jufo
The M4 Competition: Re- (Makridakis et al., International Journal of 2
sults, find- ings, conclusion | 2018b) Forecasting
and way forward
Statistical and Machine (Makridakis et al., PLoS ONE 1
Learning forecasting meth- | 2018a)
ods: Concerns and ways
forward
A hybrid method of expo- (Smyl, 2020) International Journal of 2
nential smoothing and re- Forecasting
current neural net-works for
time series forecasting
Demand forecasting in the | (Abolgasemi et al., International Journal of 2
presence of systematic 2020) Production Economics
events: Cases in capturing
sales promotions
Demand forecasting tool for | (Benhamida et al., Journal of Communica-
inventory control smart sys- | 2021) tions Software and Sys-
tems tems 1
Forecasting: theo-ry and (Petropoulous et al., | International Journal of 2
practice 2022) Forecasting
Approaching sales fore- (Vallés-Pérez et al., Expert Systems with Ap- 2
casting using recurrent 2022) plications
neural networks and trans-
formers
Artificial Intelligence and (Jarrahi, 2018) Business Horizons 1
the Future of Work: Hu-
man-Al Symbiosis in Or-
ganizational Decision Mak-
ing
Machine learning: Trends, (Jordan & Mitchell, Science
perspectives, and pro- 2015) 3

Predictive Analytics for De-

(Falatouri et al.,

Procedia Computer Sci-

forecasting

mand Forecasting — A 2022) ence
Comparison of SARIMA
and LSTM in Retail SCM
An optimized model using (Abbasimehr et al., Computers & Industrial 1
LSTM network for demand | 2020) Engineering

Demand prediction and
price optimization for semi-
luxury supermarket seg-
ment

(Qu etal., 2017)

Computers & Industrial
Engineering



https://www.scopus.com/record/display.uri?eid=2-s2.0-85044501351&origin=resultslist&sort=plf-f&src=s&sot=b&sdt=b&s=%28ALL%28%22Statistical+and+Machine+Learning+forecasting+methods%3A+Concerns+and+ways+forward%22%29+AND+AUTH%28makridakis%29%29&sessionSearchId=79f3f7912fe16ced5b82c00c2626f990&relpos=18

1.4 Tyon rakenne

Tama kandidaatintyé rakentuu kahdesta aiheeseen liittyvaa teoriaa kasittelevasta lu-
vusta seka kolmannesta, tuloksia tarkastelevasta luvusta. Tyon toinen luku aloittaa kaksi
lukua kattavan teoriaosion. Ensimmaisessa teoriaa kasittelevassa luvussa keskitytaan
kysynnan ennustamisen perusteisiin. Luvussa esitetdan peruskasitteet kysynnan ennus-
tamisesta, ennustamisen prosessista, hyvan ennusteen kriteereista, kysynnan ennusta-
misen metodeista seka sen mittaamisesta. Nama teoriakappaleet ovat tarkeita, jotta lu-
kija ymmartaa tyon varsinaiseen aiheeseen liittyvan kontekstin. Kolmannessa luvussa,
eli toisessa teoriaa kasittelevassa luvussa, puolestaan kasitellaan syvemmin tekoalyn,
erityisesti koneoppimisen, roolia kysynnan ennustamisessa sekd pohditaan aiheeseen

littyvid haasteita ja riskeja. Koneoppimista kasitteleva luku antaa pohjan tyon tuloksille.

Teorialuvut toimivat pohjana neljannelle luvulle, jossa kasitelldan tuloksia. Luvussa poh-
ditaan tulosten pohjalta, miten tekoaly soveltuu kysynndn ennustamiseen. Kyseisessa
luvussa vastataan tyon tutkimuskysymyksiin, jotka ovat esitettyna johdannossa. Tulo-
sosiossa kasitellddn kysynnan ennustamista erikseen sekd maarallisesta etta laadulli-
sesta nakokulmasta. Liséksi pohditaan lahdekirjallisuuden perusteella ihmisen ja teko-
alyn valista toimintaa epavarmuuden vallitessa. Neljannen luvun jalkeen esitetdan viela

tyon paatelmat, joka toimii yhteenvetona koko tyodlle.



2. KYSYNNAN ENNUSTAMISEN PERUSTEET

Tassa luvussa kasitelldadan kysynnan ennustamisen perusteita kirjallisuuden pohjalta.
Nain ymmarretaan paremmin konteksti, jonka kautta tekoalya kasitellaan. Kysynnan en-
nustamisen tarkastelun tukena kaytetdan prosessikaaviota, jotta ymmarretaan, kuinka
ennusteita luodaan. Perusteiden lisaksi esitetdan tavallisesti kaytettyja ennustamisen
metodeja. Laajemmassa kasittelyssa metodeista ovat yldkategoriat eli laadulliset ja maa-
ralliset metodit. Tarkea osa ennustamista on myos sen onnistumisen mittaaminen, joten
viimeisessa alaluvussa kasitelldaan ennustamiseen liittyvia mittareita. Lisaksi hyvalle en-

nusteelle esitetaan kriteerit, joilla sita voidaan arvioida.

2.1 Kysynnan ennustaminen

Ennustaminen on kehittynyt valtavasti vuosisatojen aikana siita, kun aikaisen vaiheen
ihmiset katsoivat taivaalle ja ennustivat, onko s&a sopiva metsastykseen. He muodosti-
vat ennustuksia, kuten: "noin 50 % mahdollisuus sateeseen”. Nykyajan metsastaja puo-
lestaan voi katsoa puhelimestaan reaaliaikaisen ennustuksen lampétiloista ja sadekar-

toista monissa eri paikoissa samaan aikaan. (Petropoulos et al., 2022)

Perinteiset kysynnan ennustamisen tekniikat perustuvat pddasiassa aksioomiin, eli sii-
hen, etta historia toistaa itseaan. Arvioita voidaan johtaa aikaisemmista myyntitrendeista,
jotka voivat riippua esimerkiksi vuodenaikojen vaihtelusta. Kuitenkin kysynta riippuu to-
della monista muistakin tekijoista, kuten ihmisten elintasosta, inflaatiosta, hinnasta, yri-
tyksen julkisesta kuvasta ja palvelun laadusta. Jos nama tekijat jatetaan huomiotta, yri-
tykset kohtaavat ongelmia, jotka liittyvat ylipursuaviin tai alhaisiin varastoihin, kesken-
erdisiin tilauksiin, asiakkaiden tyytymattdmyyteen tai varastojen loppumiseen. (Singh et
al., 2023) Yritysten tuleekin 16ytaa sopiva puskurivaraston taso vastaamaan asiakkaiden
vaatimuksiin, samalla valttaen ylipursuavan varaston ja siitd koituvat kustannukset (Ta-
dayonrad & Ndiaye, 2023).

Kysynnan ennustamisella on keskeinen rooli nykyaikaisessa toimitusketjun hallinnassa.
Se on pakollinen osa varastojen suunnittelua seka hallintaa ja voi olla haastavaa ajoitel-
len. Merkittavimpia ongelmia kysynnan ennustamiseen liittyen ovat riittamaton ennus-
teen tarkkuus seka todellisen kysynnan vaihtelu, jotka johtavat ennustevirheisiin. (Singh
et al., 2024) Tadayonradin & Ndiayen (2023) mukaan toimitusketjun jarjestelmat ovat
aina painineet tulevaisuuden kysynnan ennustamisen ongelman kanssa. Tarkan arvion

avulla toimitusketjun tyontekijat voivat tehda parempia paatoksia suunnittelussa ja ovat



valmiudessa tekemaan paatdksia kaytannon prosesseissa (Tadayonrad & Ndiaye,
2023).

2.2 Ennustamisen prosessi

Ennustamisessa onnistuminen on todella tarkea osa toimitusketjua. Epatarkat ennusteet
voivat aiheuttaa puutteita tai ylitarjontaa koko toimitusketjussa. Materiaalin, osien tai pal-
veluiden puute voi johtaa toimitusten mydhastymiseen, tydn keskeytymiseen ja huonoon
asiakaspalveluun. Liian optimistiset ennusteet voivat puolestaan johtaa materiaalien
ja/tai kapasiteetin ylitarjontaan, mika lisda kustannuksia. (Stevenson, 2015 s. 76—77) Ny-
kyaan liiketoimintavalintojen ja ennustamisen tukena kaytettavia tietoja on helpompi ke-
rata ja tallentaa kuin koskaan aiemmin, koska tietotekniikka ja teknologia ovat kehitty-
neet valtavasti (Ahamed et al., 2023).

Toimitusketjun puutteet ja ylitarjonta vaikuttavat negatiivisesti asiakaspalvelun kautta
asiakkaisiin sekad myos yrityksen rahallisiin voittoihin. Lisdksi epatarkat ennusteet voivat
johtaa toimitusketjun tilausten tilapaiseen lisdéntymiseen tai vahenemiseen, minka toi-
mitusketju voi tulkita vaarin. Organisaatiot voivat vahentaa tallaisten tapausten todenna-
kdisyytta monin tavoin. Yksi selkeimmista keinoista taman ongelman ratkaisuun on pyr-
kia kehittdmaan parhaat mahdolliset ennusteet. (Stevenson, 2015 s. 76—77) Kysynnan

ennustamiselle on kuusivaiheinen prosessi, jonka vaiheet ovat esitetty kuvassa 1.

Maarita tarkoitus ennusteelle
Luo ennusteelle aikahorisontti

Hanki, karsi ja analysoi
asianmukainen aineisto

Valitse ennustamisen
menetelma

Tee ennuste
Seuraa ennustetta

Kuva 1: Kysynnédn ennustamisen prosessi (mukaillen lahteistd Stevenson, 2015
s. 73-131; Ahamed et al., 2023; Malviya & Bhandari, 2024)



Prosessin ensimmainen vaihe selvittaa, kuinka ennustetta kaytetaan ja milloin sita tarvi-
taan. Tama vaihe antaa indikaattorin tarvittavalle datalle seka resursseille kuten henki-
I6stdlle tai kustannuksille ennustetta varten. Myos ennusteen tarkkuus on tarpeellista
selvittda prosessin ensimmaisessa vaiheessa. (Stevenson, 2015 s. 73-77; Malviya &
Bhandari, 2024) Ennusteita tehdaan, jotta niistd saatua informaatiota voidaan kayttaa
konkreettisin keinoin hyddyksi saavuttaakseen organisaation tavoitteita (Ahamed et al.,
2023).

Prosessin toisessa vaiheessa ennusteelle pitdd maarittda aikahorisontti, jossa tulee huo-
mioida, ettd ennusteen tarkkuus laskee aikahorisontin kasvaessa. Aikahorisontti voi olla
joko lyhyt, keskipitka tai pitkd. (Ahamed et al., 2023) Stevensonin (2015) mukaan pro-
sessin kolmannessa vaiheessa tulee huomioida, etta tarvittavien tietojen hankkiminen
voi vaatia huomattavia ponnisteluja. Kun tiedot on saatu, ne on "puhdistettava”, jotta
niista voidaan poistaa poikkeavat ja ilmeiset virheelliset tiedot ennen analysointia. Nai-
den vaiheiden jalkeen valitaan ennustemalli ja tehdaan ennuste. Taman jalkeen ennus-
tetta tulee tutkia, jotta ymmarretdan antaako se tyydyttavan vastauksen tarpeisiin. Jos
nain ei ole, on tarkasteltava uudelleen menetelmaa, oletuksia tai tietojen patevyytta,
muutettava niita tarvittaessa ja laadittava tarkistettu ennuste optimaalisen suorituskyvyn
saavuttamiseksi. (Stevenson, 2015 s. 73—-77; Malviya & Bhandari, 2024)

2.3 Hyvan ennusteen kriteerit

Hyvan ennusteen kriteerit ovat olennaisia luodessa ja arvioitaessa liiketoiminnan ennus-
temalleja. Kuvassa 2 tiivistetddn nama keskeiset ominaisuudet, jotka tekevat ennus-
teesta arvokkaan paatdksenteon tukipilarin. Ensimmaisena kriteerina esitetaan, etta en-
nusteen tulee olla oikea-aikainen. Oikea-aikaiset ennusteet mahdollistavat sen, etta yri-
tykset voivat reagoida tulevaan kysyntaan riittadvan ajoissa (Ahamed et al., 2023). En-
nustehorisontin on katettava aika, joka tarvitaan mahdollisten muutosten toteuttamiseen,
silla esimerkiksi varastotasoja tai kapasiteettia ei voida muuttaa valittémasti (Stevenson,
2015 s. 76).



1. Ennusteen tulee olla oikea-aikainen

2. Ennusteen tulisi olla mahdollisimman lahella
toteutunutta arvoa ja sen tarkkuusaste on
ilmoitettava

3. Ennusteen tulisi olla luotettava ja toimia

jatkuvasti, sen tulisi olla tosiasioihin perustuva

4. Ennuste olisi ilmaistava mielekkaissa yksikoissa

5. Ennusteen on oltava kirjallinen

6. Ennustetekniikka tulisi olla ymmarrettavissa ja
kaytettavissa

|

7. Ennusteen tulisi olla kustannustehokas

Kuva 2: Hyvédn ennusteen kriteerit (mukaillen ldhteistd Stevenson 2015, s. 75-76;
Ahamed et al., 2023)

Toisena kriteerind ennusteen tulisi olla mahdollisimman I&helld toteutunutta arvoa, ja sen
tarkkuusaste on ilmoitettava. Maaralliset virhemittarit, kuten kappaleessa 2.5 esitetty
Mean Absolute Error (MAE), ovat valttamattémia ennusteen tarkkuuden arvioinnissa.
Hyva ennustemalli pyrkii minimoimaan nama virheet. (Ahamed et al., 2023) Kolmantena
elementtind ennusteen tulisi olla luotettava, toimia jatkuvasti ja olla tosiasioihin perus-
tuva. Tekniikka, joka tuottaa joskus hyvan ja joskus huonon ennusteen, jattaa kayttajille
epamiellyttavan tunteen siita, ettd he saattavat joutua karsimaan joka kerta, kun uusi

ennuste julkaistaan (Stevenson, 2015 s. 75-76).

Neljantend ennuste olisi iimaistava mielekkaissa yksikdissa. Tydtehtdvan mukaan en-
nusteen tulkitsijan on saatava ennusteesta oleellinen informaatio. Taloussuunnittelijoi-
den on tiedettdva, kuinka monta dollaria tarvitaan, tuotannonsuunnittelijoiden on tiedet-
tava, kuinka monta yksikkoa tarvitaan ja aikatauluttajien on tiedettava, mita koneita ja
taitoja tarvitaan. Yksikdiden valinta riippuu siis kayttajan tarpeista. Ennusteen on oltava
myos kirjallinen. Vaikka tama ei taydellisesti takaa, etta kaikki asianosaiset kayttavat sa-
moja tieoja, se ainakin lisaa sen todennakoisyytta. Lisaksi kirjallinen ennuste mahdollis-
taa objektiivisen perustan ennusteen arvioinnille, kun todelliset tulokset ovat saapuneet.
(Stevenson, 2015 s. 75-76)

Viimeisten elementtien mukaan ennustetekniikan tulisi olla ymmarrettavissa ja kaytetta-
vissa seka sen tulisi olla kustannustehokas. Vaikka koneoppimismenetelmat voivat olla

monimutkaisia, on tarkeaa, ettd ennusteprosessi ja sen tulokset ovat ymmarrettavia
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niille, jotka niitad kayttavat paatdksenteossa (Ahamed et al., 2023). Tama voi tarkoittaa
mallien toiminnan selittdmista tai kayttajaystavallisten tyokalujen tarjoamista ennustei-
den hyodyntamiseen. Viimeisena elementtina kustannustehokkuudella tarkoitetaan sita,
etta ennustemallin kehittdmisen ja yllapitamisen kustannusten tulisi olla suhteessa sen
tuomaan hyoétyyn (Stevenson, 2015 s. 75-76). Yhteenvetona voidaan todeta, ettéd hyva
kysynnan ennuste tuotannonsuunnittelussa koneoppimista hyodyntaen on tarkka, luo-
tettava, ajantasainen, ymmarrettava, kayttokelpoinen ja kustannustehokas. Nama piir-
teet varmistavat, ettd ennusteet tukevat tehokkaasti liiketoiminnan tavoitteita ja mahdol-

listavat optimoidut tuotanto- ja resurssinhallintapaatdkset.

2.4 Kysynnan ennustamisen metodit

Tavallisimmat kysynnan ennustamisessa kaytetyt metodit ja mallit on esitetty kuvassa 3.
Ennustamiselle on olemassa kaksi paadasiallista ennustemalliperhetta: laadulliset seka
maaralliset ennustemallit. Maarallisiin ennustemalleihin voidaan esittaa kolme alakate-
goriaa: tilastolliset metodit, koneoppimisen metodit seka hybridimetodit. Tuotteiden taus-
talla olevien kysyntamallien perusteella ennustemenetelmat voidaan jakaa myos jatku-
van kysynnan menetelmiin ja tilapaisen/jaksottaisen kysynnan menetelmiin. Jaksotta-
vuuden kaltaisten kuvioiden tunnistaminen on tarkeaa paatettaessa, mika menetelma —
jatkuvan kysynnan vai jaksottaisen kysynnan menetelma — on sopivin ennusteongel-

maan. (Benhamida et al., 2021)

[ Kysynnan ennustaminen }

[ Maaralliset } [ Laadulliset }

[ Koneoppiminen J [ Tilastollinen J [ Hybridi J
[ Tilapadinen J [ Jatkuva J

Kuva 3: Kysynnéan ennustamisen metodien luokittelu (mukaillen Benhamida et
al., 2021)
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Laadullinen ennustaminen, eli arvioiva ennustaminen, on yleinen tekniikka, joka perus-
tuu asiantuntija-arvioon tai kuluttajien mielipiteisiin numeerisen analyysin sijaan. Laadul-
linen ennustaminen on hyodyllista ja usein tarpeellista, jos maarallisiin menetelmiin tar-
vittava data historiasta puuttuu. Se on myds toimiva tekniikka, jos historiallisilla arvoilla
on vain vahan tai ei ollenkaan merkitysta tulevaisuuden arvoihin. Vaikka laadulliset en-
nustemenetelmat ovat yleinen kaytanto, voivat ne johtaa ennakkoluuloihin, koska ne riip-
puvat pitkalti ihmisten mielipiteistd. lhmisten mielipiteisiin vaikuttavat usein henkilékoh-
taiset tai poliittiset tavoitteet. Laadullisen ennustamisen haaste on myés, etta asiantunti-
jalla tai ennustajalla on taipumus antaa suurempi painoarvo viimeaikaisille historiallisille
tapahtumille, ja nain ollen saadut ennusteet ovat lahella vertailupistetta. (Benhamida et
al., 2021)

Maarallinen ennustaminen puolestaan perustuu matemaattisiin eli tilastollisiin malleihin.
Maarallisten ennustemallien ydin on ekstrapolointi, joka tarkoittaa, ettd ennustemalli
kayttaa pelkastaan historiallista dataa ennustamiseen. (Abolghasemi et al., 2020) Ben-
hamidan et al. (2021) mukaan maarallinen ennustaminen on objektiivisempaa kuin laa-
dullinen ennustaminen. Sita suositellaankin kayttdmaan, kun historiallista dataa on riitta-
vasti saatavilla ja se korreloi melko hyvin tulevaisuuden arvojen kanssa, eli jos mennei-
syyden mallit voivat jatkua myds tulevaisuudessa (Benhamida et al., 2021). Maarallinen
ennustaminen voi kayttaa joko yksittdisend ajankohtana kerattyja tietoja tai aikasarjada-
taa. Aikasarjadata on keratty tasaisten valiajoin suoritettujen mittausten avulla. (Benha-
mida et al., 2021)

Maarallisessa ennustamisessa hybridimenetelma tarkoittaa sita, etta siind yhdistetaan
koneoppimista tilastollisten menetelmien kanssa, jotta voidaan hyddyntdd molempien
etuja (Benhamida et al., 2021). Kun ndma yhdistetaan, tulos ennusteen tarkkuudesta
usein kasvaa merkittavasti. Tama hyoty saadaan yksittaisten menetelmien luontaisesta
yhteensovittamisesta. Ajatuksena on yhdistaa erilaisia menetelmia, joilla on omat erityis-
piirteensa, jotta yksittaisten tekniikoiden rajoituksia voidaan kompensoida ja nain paran-

taa ennusteen suorituskykya. (Petropoulous et al., 2022)

2.5 Kysynnan ennustamisen mittaaminen

Kysynnan ennustamisen suoriutumista mitataan KPI:lla (Key Performance Indicators),
joita ovat esimerkiksi tarkkuus, poikkeama ja virhemittaukset. KPI:t tarjoavat mahdolli-
suuden mitata kysynnan ennustamisen onnistumista ja tunnistaa kehitettavat alueet.
(Tadayonrad & Ndiaye, 2023) Tavallisia tarkkuuden mittareita ja naiden laskukaavoja

ovat esimerkiksi Mean Absolute Error

(MAE) = -3 1|y: — fil, (1)
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Mean Absolute Percentage Error

MAPE = l ‘21:1 |(Yt_ft)
n Yt

ja Root Mean Squared Error

(RMSE) = [T, ( — i), )

joissa y, tarkoittaa toteumaa ja f; tarkoittaa ennustetta ajalle t (Wahedi at al., 2023).

Edellda mainitut kaavat ovat tavallisia, kun arvioidaan kysynnan ennustamisen kokonais-
suoritusta. Nama mittaukset vertaavat ennustettua kysyntaa toteutuneeseen kysyntaan,
ja mita pienempi virhe saadaan, sitd parempi kaytetty ennustuksen malli on. (Tadayon-
rad & Ndiaye, 2023) Wahedin et al. (2023) mukaan on kuitenkin huomattu, ettd nama
suorituskykymittarit eivat aina kerro yrityksen haluamaa informaatiota heidan nakokul-
mastaan. Sen vuoksi ennustetarkkuuden arvioinnissa kaytetaan myos seuraavia keskei-
sia suorituskykyindikaattoreita: tayttoaste seka keskimaarainen varastotaso ja kokonais-
pitokustannus. Tayttdaste kertoo prosenttiosuuden kysynnasta, joka voidaan tayttaa va-
raston kapasiteetilla tiettyna ajankohtana. Keskimaarainen varastotaso ja kokonaispito-
kustannus kertovat kunkin jakson yhteenlasketut hallussapitokustannukset seka varas-
tohavikit, mika puolestaan kertoo kuinka monta kertaa todellinen kysynta ylittda varasto-
tason. Luetellut keskeiset suorituskykyindikaattorit on valittu tarkoituksella seka akatee-
misten etta teollisten vaikutusten perusteella, koska tavoitteena on mitata suorituskykya

matemaattisesta ja kaytanndllisesta ndkdkulmasta. (Wahedi et al., 2023)
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3. TEKOALYN ROOLI KYSYNNAN ENNUSTAMI-
SESSA

Tassa luvussa kasitelldan koneoppimista kirjallisuuden perusteella. Ensimmaisessa ala-
luvussa kerrotaan koneoppimisen maaritelma ja esitetaan metodit, joihin koneoppiminen
voidaan jakaa. Toisessa alaluvussa esitetaan haasteita seka riskeja, joita liittyy koneop-

pimisen kayttoon kysynnan ennustamisessa.

3.1 Koneoppiminen

Tekoalyn laajaan sateenvarjoon kuuluu erilaisia sovelluksia ja tekniikoita, jotka vaihtele-
vat hermoverkoista puheen ja kuvioiden tunnistamiseen, geneettisiin algoritmeihin ja sy-
vaan oppimiseen. Koneoppiminen tarkoittaa algoritmeja, jotka mahdollistavat jarjestel-
man itsenaisen oppimisen datasta ilman eksplisiittisia ohjeita. (Jarrahi, 2018) Rozanecin
(2021) mukaan koneoppimisen oppimisalgoritmit voivat ennakoida ihmista paremmin
esimerkiksi tulevaisuuden myyntia oppimalla monimutkaisia malleja sekad trendeja da-
tasta. Hyvan ennusteen tekeminen on mahdollista analysoimalla mahdollisimman laajoja
datakokonaisuuksia ja paljastamalla sieltd piilossa olevia malleja. Koneoppimisen algo-
ritmit voivat testata itsedan reaaliaikaista dataa kayttdmalla varmistaakseen, etta asiak-
kaiden kayttaytyminen muuttuu, ja optimoida algoritmin sen mukaan parhaan tarkkuuden
saavuttamiseksi. Koneoppimisen kouluttamisessa erittdin suuret maarat dataa auttavat
sitd oppimaan piilotettuja malleja ja tarjoamaan tarkempia ennusteita. (Rozanec, 2021)
Koneoppimisen jarjestelmat on rakennettu seulomaan |api suuria datamaaria, joten nii-
den soveltaminen tuotantoymparistdissd mahdollistaa sellaisen lisddatan kerdadmisen,
jota voidaan hyodyntaa tulevien paatésten ohjaamisessa (Ahamed et al., 2023). Kone-

oppiminen ja sen jako alakategorioihin on esitetty kuvassa 4.
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Koneopiminen

Ohjaamaton Vahvistava
oppiminen oppiminen

Ohjattu
oppiminen

Klusterointi
Neuroverkko
menetelmat
Ulottuvuuksien
vahentaminen

Paatospuumallit

Syvéaoppiminen

Kuva 4: Koneoppimisen luokittelu alakategorioihin (Jordan & Mitchell, 2015; Aha-
med et al., 2023)

Lisaksi oleellista koneoppimisen algoritmeissa on, ettd ne ovat kykenevia parantamaan
kysynnan ennustamisen tarkkuutta tunnistamalla yhteyksia ulkoisten muuttujien kuten
kausivaihtelun, talouden, kulttuurillisten ilmididen tai kuluttajien ostotrendien valilla.
Tama puolestaan antaa valmistajille mahdollisuuden kustomoida tuotantoaan ja markki-
nointiaan synkronoidakseen varastot siten, ettd oikeita tuotteita on saatavilla oikea
maara oikeaan aikaan. (Vaid et al., 2023) Ahamedin et al. (2023) mukaan ennustami-
sessa kaytetaan useita koneoppimisen menetelmia, kuten aikasarjaennustamista, reg-
ressioanalyysia seka luokittelumalleja. Nama mallit analysoivat historiallista dataa tun-
nistaakseen trendeja ja malleja tulevien tulosten ennustamiseksi. Niista kaikki pohjautu-
vat joko ohjattuun oppimiseen, ohjaamattomaan oppimiseen tai vahvistavaan oppimi-
seen, jotka ovat esitetty kuvassa 4 ja selitetty taulukossa 2. Useiden eri menetelmien
vuoksi eri liilketoiminnan tarpeet ja datan ominaisuudet voivat suosia erilaisia koneoppi-

misalgoritmeja. (Ahamed et al., 2023)
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Taulukko 2: Koneoppimisen térkeimmaéat metodit

Metodi

Selite

Ohjattu oppiminen

Ohjaamaton oppiminen

Vahvistava oppiminen

3.2 Haasteet ja riskit

Keskittyy funktion approksimointiin anne-
tun sydte—tulosparien joukon perusteella.
Algoritmia koulutetaan datalla, jossa
syo6tteet ja niihin liittyvat oikeat vastauk-
set (tulokset) ovat tiedossa. Taman pe-
rusteella algoritmi oppii muodostamaan
yhteyden syotteiden ja tulosten valilla ja
voi myohemmin ennustaa tuloksia uu-
sille, nakemattdmille sydtteille. (Oluyisola
et al., 2022)

Tietysta tietokokonaisuudesta x datan
tutkimista ja piilotettujen rakenteiden
seka mallien I0ytamista ilman valmiita
luokittelutietoja. (Usuga Cadadavid et al.,
2020)

Mahdollistaa sellaisten toimien oppimi-
sen, joita tietyn ymparistén kanssa vuo-
rovaikutuksessa olevan tekoalyagentin
on suoritettava. Esimerkiksi varastossa
olevan automaattisen ajoneuvon opetta-
minen valttdamaan esteita. (Usuga Cada-
david et al., 2020)

Tekoalyyn liittyvien jarjestelmien kayttéonotto on todella haasteellista. Se vaatii merkit-

tavaa alkuinvestointia, oikeanlaista tietoinfrastruktuuria sekd ammattitaitoista henkilo-

kuntaa organisaatiossa. Lisdksi tekoalypohjaisen ennustamisen tarkkuus riippuu syotto-

tietojen laadusta ja relevanttiudesta. (Doanh et al., 2023) Erityisesti koneoppimismalleille

datan laatu on kriittista, silla ne tarvitsevat sita todella paljon ja jos data on yhtaan vaa-

ristynyttd, ennusteet ovat todennakoisesti epaluotettavia (Malviya & Bhandari, 2024).
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Tekoalypohjaiseen kysynnan ennustamiseen liittyy myds muita huomioon otettavia asi-
oita. Eettiset ndkdkulmat, tietosuojahuolet ja tarve lapindkyvaan paatdksentekoproses-
siin sailyvat tarkeina pointteina integroitaessa tekoalya kysynnan ennustamisen toimin-
toihin. (Doanh et al., 2023; Jordan & Mitchell, 2015) Irshadullahin et al. (2025) mukaan
myos mahdolliset tietomurrot, kyberuhkat ja muut sdannosten seuraamiset nousevat
haasteeksi tekoalyn integroinnissa osaksi toimitusketjua. Naiden haasteiden ymmarta-
minen ja tekoalyn kayttéonoton parhaiden kaytantdjen tunnistaminen on ratkaisevan tar-
keaa yrityksille, jotka pyrkivat saavuttamaan kilpailuetua talla alueella. (Irshadullah et al.,
2025)

Vaikka tekoalyjarjestelmat tukevat analyyttista paatdksentekotapaa, ovat ne vdhemman
kykenevia ymmartamaan maalaisjarkea vaativia tilanteita kuin ihmiset. Lisaksi ihmisiin
verrattuna ne ovat vahemman elinkelpoisia epdvarmoissa tai arvaamattomissa ymparis-
toissa — erityisesti ennalta maaritellyn tietoalueen ulkopuolella. (Jarrahi, 2018) Niilta siis
puuttuu intuitiivisuus, jota oikeat ihmiset hyddyntavat paatdksenteossa, eikd tama osaa-
minen tule katoamaan ihmisiltd. Malviya ja Bhandari (2024) tunnistavat tutkimusaukkoja
muun muassa koneoppimisen muodostamien mallien tulkittavuudessa, reaaliaikaisessa
validoinnissa seka integraatiossa olemassa oleviin jarjestelmiin. Ihmisille siis koneoppi-
misen mallien monimutkaisuus on haaste, silla niitad voi olla vaikea ymmartaa, mika voi
hankaloittaa puolestaan tulosten tulkintaa ja niihin perustuvien paatdsten tekemista.
Haasteiden lisdksi yritysten on varmistettava, ettad heidan koneoppimismallejaan paivite-
tédan ja kehitetdan sadanndllisesti, jotta ne pysyvat ajan tasalla muun muassa asiakas-

kayttaytymisen ja markkinatrendien muutoksissa. (Malviya & Bhandari, 2024)
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4. TEKOALYN KAYTANNON HYODYT KYSYN-
NAN ENNUSTAMISEN TYOKALUNA

Tassa luvussa kasitelldan kirjallisuuskatsauksen tuloksia taulukon 1 mukaiseen tutki-
musaineistoon perustuen. Tutkimusaineistoa kasiteltdessa huomioidaan luvussa 1.2 esi-
tetyt tutkimuskysymykset. Naistd ensimmainen tarkastelee koneoppimisen hyddyntami-
sen keinoja kysynnan ennustamisessa. Tata kysymysta kasitelldadn erikseen maaralli-
sesta seka laadullisesta nakokulmasta kuvan 2 mukaisesti. Toinen tutkimuskysymyk-
sista kasittelee tekoalypohjaisen kysynnan ennustamisen vaikutusta yrityksen toimin-

taan ja sen resurssien kayttéon.

4.1 Tekoalyn soveltuvuus maarallisessa ennustamisessa

Maarallinen ennustaminen on olennainen osa likketoiminnan suunnittelua ja paatdksen-
tekoa. Se hyodyntaa historiallista dataa ja tilastollisia menetelmia tulevien trendien ja
kysynnan arvioimiseen. Viime vuosina erityisesti koneoppimisen kehitys on avannut uu-
sia mahdollisuuksia maarallisen ennustamisen tehostamiseen ja tarkkuuden parantami-
seen. Maarallisessa ennustamisessa datasta oppiminen tarkoittaa historiallisten myynti-
, varasto- tai muiden relevanttien tietojen analysointia kaavojen ja trendien tunnista-
miseksi. (Ahamed et al., 2023)

Kysynnan ennustamisesta koneoppimisen algoritmeja hyodyntaen on tehty paljon tutki-
muksia. Taulukossa 3 esitetddn naistd muutamia eri algoritmeja kayttavia. Kyseisissa
tutkimuksissa konteksti on samantyyppinen, joten voidaan havainnollistaa eri metodien
ominaisuuksia. Falatouri et al. (2022) tutkivat kysynnan ennustamista vahittadiskaupan
toimitusketjussa hyodyntaen aikasarja-algoritmeja. Tutkimuksessa kaytetty aineisto
koostui 37 kuukauden myyntitiedoista itdvaltalaiselta vahittdismyyjalta. Tutkimuksessa
tunnistettiin suurimmaksi ongelmaksi se, ettd tuotteiden kysynnan laskeminen yksittais-
ten myymaldiden tasolla vaatii paljon tyota. Taman ongelman ratkaisemiseksi ehdote-
taan koneoppimismenetelmien kaytt6a hybridianalyysien pohjana, jotta ennustamista
voidaan syventaa yksittaisten myymaldiden tasolla. Esimerkiksi myymaldiden ryhmittely
myyntikayttaytymisen perusteella ja mallien kouluttaminen erikseen kullekin ryhmalle

voisi parantaa ennustemallien laatua. (Falatouri et al., 2022)
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Kirjallisuuslahde Tavoite Metodi Konteksti
Falatouri et al., Kysynnan ennusta- Aikasarja Jalleenmyynti (elin-
2022 minen toimitus- tarvikkeet)
ketju-tasolla
Abbasimehr et al., | Kysynnan ennusta- Neuroverkosto Jalleenmyynti (huo-
2020 minen toimitus- nekalut)
ketju-tasolla
Qu et al., 2017 Kysynnan ennusta- Paatéspuumalli Jalleenmyynti (puo-
minen ja hinnan op- liluksus sektori)
timointi

Abbasimehr et al. (2020) esittivat optimaalisen kysynnan ennustemallin, joka perustui
LSTM- verkkoon (Long Short —Term Memory) eli lukeutuu neuroverkostomenetelmaksi.
Heidan ehdottamaa menetelmaa verrattiin esimerkiksi tilastollisiin aikasarjamenetelmiin.
Arviointimittareina tutkimuksessa kaytettiin kaavaa 3. Tulokset osoittivat, etta heidan ar-
tikkelissaan esitetty algoritmi saavutti parhaan sijoituksen arviointimittareiden perus-
teella. Tutkimuksen mukaan se indikoi, etta tekoalypohjaisilla menetelmilld on erinomai-
nen kyky tunnistaa kaavoja datasta. (Abbasimehr et al., 2020) Qu et al. (2017) puoles-
taan pyrkivat tutkimuksessaan ennustamaan kysyntada puoliluksussupermarket -sekto-
rilla hintojen optimointia varten. He kehittivat paatéspuumallin ja kayttivat mallin koulut-
tamiseen 2,5 vuoden myyntidataa useista myymaldista 45 eri alueelta. Tutkimuksessa
kaytettiin mittarina kaavaa 2. Tutkimuksen mukaan paatéspuumalli tuotti pienimman vir-
heen kaytetyista algoritmeista. (Qu et al., 2017) Taulukossa 3 esitetyista tutkimuksista
voidaan huomata, ettd vaikka konteksti olisi samantyylinen, tulee tilanteeseen ndhden

aina valita oma ennustamisen malli.

Tadayonrad & Ndiaye (2023) toteavat Aamerin et al. (2020) tutkimuksesta, etta taulu-
kossa 4 esitettavat algoritmit: neuroverkostot, regressio seka aikasarja, ovat parhaita
tekoalypohjaisia kysynnan ennustamisen algoritmeja. Nama algoritmit pohjautuvat ku-
vaan 3. Taulukossa 4 on selitetty kyseisille algoritmeille niiden keskeiset hyodyt ja heik-
koudet liittyen kysynndn ennustamiseen, jotka vaikuttavat niiden soveltuvuuteen eri ti-
lanteissa. Tama vertailu korostaa tarvetta valita ennustemenetelma tapauskohtaisesti

sen mukaan, millaisia piirteitd ennustettava ilmidé sisaltaa.
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Taulukko 4: Kysynnén ennustamisen menetelmien hydtyjen ja heikkouksien vertailu
(Tadayonrad & Ndiaye, 2023)

Neuroverkostot Regressio Aikasarja
Hyodyt Pystyy maarittele- | Soveltuu  suurille | Parempi aikamal-
maan epalineaari- | tietomaarille lineaa- | lien ymmartaminen
set suhteet riippu- | rista ja epalineaa- | ja tunnistaminen
vien ja riippumatto- | rista dataa kayttaen
mien muuttujien va- | mallin  rakentami-
lilla seka havaita to- | seen
dennakoiset riippu-
mattomien muuttu-
jien valiset korre-
laatiot
Heikkoudet Taipumus liialliseen | Tulokset, jotka liitty- | Epalineaaristen

sovittamiseen, juut-
tuminen paikalli-

seen optimiin

vat seuraavien teki-
jéiden maarittami-
seen parametreihin
ja  absoluuttiseen

optimittomuuteen

mallien rakentami-
sen epaonnistumi-

nen

Taulukossa 5 on koottu kirjallisuuslahteita, joissa on hyddynnetty tekoalymalleja kysyn-

nan ennustamiseen. Taulukossa on jaoteltu kaytetyt tekodlyn osa-alueet kuvan 2 ja 3

luokitteluiden mukaisesti. Lisaksi siina on esitetty, mihin ennustemenetelmaan tekoaly-

ratkaisun suorituskykya on tutkimuksessa verrattu. Taulukon lopputulossarake kuvaa,

miten tekoalypohjainen ratkaisu on suoriutunut suhteessa verrokkimenetelmaan kysei-

sen kirjallisuuslahteen mukaan.
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Kirjallisuuslahde

Metodi

Mihin verrattu

Lopputulos

Vallés-Pérez et al.

Syvaoppiminen

Tilastollinen mene-

Parempi ennuste-

(2022) telma tarkkuus, alin teo-
reettinen lasken-
nallinen kustannus
Petropoulous et al. | Hybridimenetelm& | Neuroverkkomene- | Parempi suoritus
(2022) telma
Smyl (2020) Hybridimenetelma | M4- ennustekilpailu | Paras suorituskyky

Abolghasemi et al.

(2020)

Tilastollinen

Koneoppiminen

Tilastollinen malli
suoriutui paremmin
kuin koneoppimis-

menetelmat

Benhamida et al.
(2021)

Hybridimenetelméat

Tilastolliset mene-

telmat

Hybridimenetelmat

olivat tarkempia

Makridakis et al.
(2018a)

Ohjattu oppiminen,
ohjaamaton oppi-

minen

Tilastolliset mene-
telmat, M3-ennus-

tekilpailu

Tilastolliset mallit
suoriutuivat parem-
min, koneoppimis-
menetelmilla suu-

rempi laskentakus-

tannus

Makridakis et al.
(2018b)

Hybridimenetelma

Tilastolliset mene-

telmat

Hybridimenetel-
malla tarkimmat tu-

lokset

Smyl (2020) esittelee hybridiennustusmenetelman, joka yhdistaa perinteisen eksponen-

tiaalisen tasoituksen mallin kehittyneisiin pitkdkestoisiin muistiin perustuviin neuroverk-

koihin yhteisessa viitekehyksessa. Taman hybridimenetelman tuloksena syntyi ennus-

tusmenetelmd, joka saavutti parhaan suorituskyvyn M4-ennustuskilpailussa. (Smyl

2020)
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Vaikka suurin osa kirjallisuudesta toteaa koneoppimisen olevan hyodyllinen ennusteiden
parantamisessa, l0ytyy siitd my0s ristiriitaisia todisteita. Abolghasemi et al. (2020) totea-
vat tutkimuksessaan, ettd kehittdmansa tilastollinen menetelma suoriutui paremmin en-
nustetarkkuuden kannalta sekd huonojen ennusteiden syntymisessa. Huonot ennusteet
tdssd tapauksessa johtuivat kysyntatilojen muutoksesta. Tutkimuksessa korostetaan
myos, etta kyseinen malli mahdollistaa asiantuntijoiden harkinnan objektiivisen sisallyt-
tdmisen ennustusprosessiin, mikd nahdaan positiivisena hydétyna. (Abolhasemi et al.,
2020). My6s Makridakis et al. (2018) vertasivat kymmenta kuuluisinta koneoppimisen
metodia kahdeksaan tilastolliseen menetelmaan ja niiden tuloksiin. Tutkimuksessa kay-
tettiin muun muassa kaavaa 2 tarkkuuden arvioinnissa. Tuloksena tilastolliset menetel-
mat suoriutuivat paremmin kuin kaikki koneoppimismenetelmat seka kaytettyjen tark-
kuusmittareiden etta kaikkien ennustejaksojen osalta. Tutkijat toteavat myos koneoppi-
misen haasteeksi sen laskentatehontarpeen, joka on huomattavasti suurempi kuin tilas-
tollisten menetelmien. (Makridakis et al., 2018) Kirjallisuuden perusteella syvaoppimis-
menetelmien etuina puolestaan pidettiin vahaista tarvetta syotedatan esikasittelylle seka
mallien hyvaa skaalautuvuutta, mika mahdollistaa ennusteiden tuottamisen erilaisiin ky-

syntamalleihin ja eri aikavaleille saman tekoadlymallin avulla (Vallés-Pérez et al., 2022).

Hybridimenetelman suoritus ennustamisessa riippuu puolestaan metodeista, jotka siihen
valitaan. Nama metodit tulisi valita erityisesti aina kyseistd ongelmaa varten ja asettaa
niille oikeat parametrit. Tallaisten hybridimenetelmien etuna on niiden luotettavuus &kil-
lisid muutoksia vastaan keskeisten parametrien arvoissa. Ne kuitenkin vaativat lisatieta-
mysta ja ymmarrysta perusmenetelmista ja niiden haittapuolena on hidas reagointiaika
uuteen dataan. Koska ndma hybridimenetelmat ottavat huomioon mallin jdanndsvirheet,
niiden tavoitteena on parantaa perusmenetelmien ennusteita soveltamalla korjauksia en-
nusteisiin. Naiden hybridimenetelmien haittapuolena on kuitenkin lisdantynyt laskenta-
aika, silld myos jadnndsvirheet on arvioitava. Lisaksi tallaiset hybridimenetelmat eivat
ole yleistettavissa, vaan ne riippuvat sovelluskohteesta. Monissa tapauksissa hybridime-
netelmat suoriutuvat paremmin kuin muut (yksittaiset) menetelméat. (Petropoulous et al.,
2022)

Tulokset osoittavat, ettd eri menetelmilla on erilaisia vahvuuksia riippuen sovelluskoh-
teesta ja vertailuasetelmasta. Esimerkiksi hybridimenetelmat ovat usein osoittautuneet
tehokkaimmiksi ennustetarkkuuden nakdkulmasta, kun taas tilastolliset menetelméat voi-
vat yha olla kilpailukykyisia ja kevyempia laskennallisesti verrattuna nykyaikaisiin kone-
oppimisratkaisuihin. Taulukko 5 tarjoaa siis tiiviin katsauksen maarallisten ennusteme-

netelmien vertailuun ja niihin liittyviin keskeisiin havaintoihin kirjallisuudessa.
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4.2 Tekoalyn soveltuvuus laadullisessa ennustamisessa

Lahdekirjallisuuden perusteella on havaittavissa selkea ero tekoalyn kaytéssa maaralli-
sen ja laadullisen ennustamisen valilla. Tekoalya hyddynnetaan selvasti yleisemmin
maarallisessa ennustamisessa, kun taas sen kayttd laadullisten ennusteiden tukena on
toistaiseksi harvinaisempaa. Joissain tapauksissa koneoppimismenetelmia voidaan kui-
tenkin soveltaa myds laadulliseen ennustamiseen, erityisesti tilanteissa, joissa perintei-
sestikin hyédynnettaisiin asiantuntija-arvioita tai kontekstuaalista tietoa. Koneoppiminen
voi tarjota merkittadvaa lisdarvoa myos laadullisessa ennustamisessa erityisesti silloin,
kun se toimii asiantuntijoiden paatoksenteon tukena ja auttaa kasittelemaan monimut-

kaista tai kontekstisidonnaista tietoa (Petropoulos et al., 2022).

Stekler & Symington (2016) osoittavat tutkimuksessaan, joka keskittyy Yhdysvaltain kes-
kuspankin (FOMC) kokouspoytakirjoihin, etta laadullisia arvioita voidaan muuttaa kvan-
titatiiviseksi indeksiksi ennusteita varten. Vaikka tutkimus ei suoraan liity teolliseen
alaan, voidaan tata pitdd vastaavana esimerkkina teollisuudessa sovellettavaksi. Tutki-
muksessa kehitettdva maarallinen indeksi auttaa ymmartamaan, miten FOMC:n jasenet
arvioivat talouden tilaa ja tulevaisuuden ndkymia. Tekoaly voi hyddyntaa vastaavia me-
netelmia analysoidakseen suuria maaria tekstipohjaista dataa tunnistaakseen keskeiset
teemat ja muuttaakseen laadulliset arviot maarallisiksi mittareiksi. Tama mahdollistaa
tarkemmat ja monipuolisemmat ennusteet, jotka voivat muun muassa parantaa paatdk-

senteon prosessia. (Stekler & Symington, 2016)

Laadullisia analyysimenetelmia ovat esimerkiksi Delphi- ja markkinatutkimukset, joissa
kerataan asiantuntijoilta ja muilta sidosryhmilta tietoa ennusteiden tekemiseksi tulevasta
kysynnasta. Nama menetelmat voivat olla hyodyllisia, kun halutaan ymmartaa kysyntaan
vaikuttavia subjektiivisia tekijoita, kuten kuluttajien mieltymyksia ja markkinatrendeja. Ko-
neoppimisen menetelmid on viime vuosina hyddynnetty myds laadullisten menetelmien
tukena, esimerkiksi datan kasittelyssa, ja sen on todettu olevan tarkempaa ja tehok-
kaampaa kuin pelkastaan perinteiset menetelmat ilman tekoalya. (Tadayonrad & Ndiaye,
2023)

Laadulliseen ennustamiseen liittyy myds kaytdnnon haasteita. Kun koneoppimista hyo-
dynnetaan laadullisen ennustamisen tukena, on asiantuntijoilla edelleen mahdollisuus
tehda ennusteiden saatoja. Naita saatoja tehdaan harvoin systemaattisesti, joten asian-
tuntijat soveltavat tietdmystaan usein ilman selkeda rakennetta tai tukea. (Abolghasemi
et al., 2020) Tama voi johtaa heikompaan ennustetarkkuuteen verrattuna rakenteellisesti
ohjattuun lahestymistapaan. Abolghasemi et al. (2020) ovat kuitenkin todenneet yhden

mahdollisen ratkaisun tahan haasteeseen. Artikkelin mukaan ihanteellisessa tilanteessa
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voitaisiin hyddyntda ennustetukijarjestelmaa, joka tarjoaa perusennusteen avulla seka
rakenteellisen tuen ettd palautteen asiantuntijalle. Tallainen jarjestelma keventaa asian-
tuntijan kognitiivista kuormitusta ja voi parantaa ennusteen tarkkuutta. (Abolghasemi et
al., 2020) Uudet koneoppimismenetelmat, jotka kykenevat yhteistydhon ihmisten kanssa
monimutkaisten tietoaineistojen analysoimisessa, voisivat yhdistda koneiden kyvyn ha-
vaita hienovaraisia tilastollisia sddnnénmukaisuuksia valtavista datamassoista ja ihmis-
ten kyvyn hyddyntaa taustatietoa, luoda uskottavia selityksia ja ehdottaa uusia hypo-
teeseja (Jordan & Mitchell 2015).

4.3 Tekoalyn ja ihmisen yhteistyo paatoksenteossa epavar-
muuden vallitessa

Tekoaly voi merkittavasti tukea yritysten paatdksentekoa erityisesti epavarmuuden valli-
tessa. Epavarmuus syntyy tiedon puutteesta, joka vaikeuttaa tilanteiden tulkintaa ja paa-
tosten tekemista. (Jarrahi 2018) Tama voi johtua niin sisaisista kuin ulkoisista tekij6ista,
kuten resurssipulasta, uusista kilpailijoista tai teknologian murroksesta. Tekoaly ja enna-
koiva analytiikka auttavat paatoksentekijoitd tunnistamaan trendeja ja yhteyksia moni-
mutkaisista tietoaineistoista seka tarjoamaan reaaliaikaisia varoitusmerkkeja mahdolli-
sista ongelmista. (Guszcza et al., Jarrahi 2018 mukaan) Esimerkiksi konsultointiyritykset,
kuten Deloitte ja McKinsey, ovat kehittaneet tekoalytydkaluja, jotka valvovat organisaa-
tioiden toimintaymparistda ja auttavat strategisessa suunnittelussa. Nama tydkalut voivat
auttaa johtajia havaitsemaan poikkeamia tarjoamalla reaaliaikaista tietoa varhaisista va-
roitusmerkeista, jotka kertovat suuremmista ongelmista ja mahdollistavat oikea-aikaiset

korjaavat toimet. (Jarrahi 2018)

Vaikka tekoaly voi kasitella valtavia tietomaaria ja tehda tarkkoja ennusteita, se ei kykene
korvaamaan ihmisten intuitiivista paatoksentekoa erityisesti tilanteissa, joissa on vahan
vertailukohtia aiemmista paatdksista. Ihmisen intuitio perustuu usein kokemukseen ja
hiljaiseen tietoon, jota on vaikea mallintaa algoritmeilla (Sadler-Smith & Shefy, 2004).
Tama nakyy esimerkiksi strategisessa suunnittelussa ja tuotekehityksessa, joissa luo-
vuus ja kokonaisvaltainen ajattelu ovat keskeisia (Jarrahi 2018). Tassa yhteydessa inhi-
milliset paatdksentekijat kayttavat usein intuitiivista 1ahestymistapaa, jossa hyddynne-
tdan vuosien hiljaiseen kokemukseen ja henkilékohtaiseen arvostelukykyyn perustuvaa
nakemysta ja laadullista arviointia. Naiden paatdsten taustalla olevia syitd on hyvin vai-

kea ilmaista sen lisaksi, ettd ne vain tuntuvat oikeilta. (Sadler-Smith & Shefy, 2004)
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Epavarmuus
Nopeat, intuitiiviset paatokset
tuntemattomassa tilanteessa.

Tarjoaa reaaliaikaista tietoa
(esim. poikkeamien tunnistus).

Moniselitteisyys onimutkaisuus

Neuvottelu,
@ yksimielisyyden rakentaminen

ja kannatuksen saaminen

Paatos siita, mista hakea
tietoa ja miten sité
kerata.

i@ Erilaisten tulkintojen
esittaminen Tiedon kerddminen,

prosessointi ja analyysi.

Kuva 5: Ihmisten ja tekoélyn tdydentédvyys padidtéksentekotilanteissa (Mukaillen
Jarrahi, 2018)

Kuva 5 havainnollistaa ihmisen ja tekoalyn taydentavyytta paatoksentekotilanteissa,
joille tyypillisia piirteita ovat epavarmuus, monimutkaisuus ja moniselitteisyys. Kuvasta 5
huomataan, kuinka ihmisten ja tekodlyn kumppanuus toteutuu molempien vahvuuksia
hyédyntaen. Ihmiset ja tekoalyteknologiat voivat tehda yhteistyotd paatdksenteon eri
osa-alueilla. Tall6in tekoadly soveltuu paremmin monimutkaisuuden hallintaan analyyttis-
ten lahestymistapojen avulla, kun taas ihmiset voivat keskittyd epavarmuuteen ja moni-
selitteisyyteen luovilla ja intuitiivisilla I1ahestymistavoilla. Silti myds monimutkaisuudessa
ihmisella on intuitiivisia keinoja ohjata tekoalya ja kayttaa sita parhaalla mahdollisella
tavalla. (Jarrahi, 2018) Ihmisen arvo ennustamisessa perustuu juuri siihen, ettd asian-
tuntijat hallitsevat tuotekohtaisen tietdmyksen ja kokemuksen, jota tilastomallit eivat
pysty mallintamaan (Abolghasemi et al., 2020). Jarrahin (2018) mukaan monimutkai-
simmat paatokset — joissa tekoalylla on kuitenkin etulydntiasema — vaativat todennakai-
sesti epavarmuuden ja moniselitteisyyden elementteja, mika edellyttdd myos ihmisen
osallistumista. Nain ollen ihmiset ja tekoaly toimivat yhdessa lahes kaikessa monimut-

kaisessa paatoksenteossa. (Jarrahi, 2018)
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5. PAATELMAT

Tassa luvussa kootaan yhteen kaikki tydn kannalta keskeisimmat havainnot teoriaosi-
osta seka tulososiosta. Tutkimustulosten perusteella vastataan kirjallisuuskatsauksen
johdannossa esitettyihin kahteen tutkimuskysymykseen. Luvun lopussa arvioidaan
myds, toteutuuko tydn johdannossa esitetty tavoite. Tydn tavoite oli lisdtd ymmarrysta
siita, kuinka tekoalya pystytaan hyddyntamaan kysynnan ennustamisessa verrattuna pe-

rinteiseen ennustamiseen.

Lahdekirjallisuuden mukaan koneoppimisen laajamittainen hyddyntaminen kysynnan
ennustamisessa tarjoaa merkittdvid mahdollisuuksia, mutta samalla siitd tunnistetaan
huomattavia haasteita. On selvaa, etta tekoalylla ja erityisesti koneoppimisella on poten-
tiaalia korvata perinteiset ennustamismenetelmat. Koneoppimisalgoritmit mahdollistavat
jarjestelman itsenaisen oppimisen datasta ilman eksplisiittisia ohjeita. Ne pystyvat seu-
lomaan l&pi suuria datamaarid ja tunnistamaan piilossa olevia monimutkaisia malleja
seka trendeja, mika voi auttaa ennustamaan kysyntaa tarkemmin (Petropoulous et al.,
2022). Koneoppiminen voi parantaa ennusteiden tarkkuutta erityisesti tunnistamalla yh-
teyksia ulkoisten muuttujien, kuten kausivaihtelun, talouden ja kuluttajien ostotrendien

valilla.

Ensimmainen tyon tutkimuskysymys kasittelee koneoppimisen hyodyntamisen keinoja
kysynnan ennustamisessa. Tyossa kasitellyn kirjallisuuden perusteella koneoppimista
hyddynnetaan erityisesti maarallisessa ennustamisessa. Maarallisessa ennustamisessa
koneoppimismenetelmia, kuten aikasarjaennustamista, regressioanalyysia ja luokittelu-
malleja, kaytetaan historiallisen datan analysointiin ja siita trendien seka mallien tunnis-
tamiseen tulosten ennustamiseksi. (Ahamed et al., 2023) Tutkimukset osoittavat, etta
erilaiset algoritmit, kuten neuroverkostot ja paatdspuumallit, ovat tehokkaita kysynnan

ennustamisessa eri konteksteissa. (Abbasimehr et al., 2020; Qu et al., 2017)

Kirjallisuuden perusteella havaittiin, ettd hybridimenetelmat, joissa yhdistelldan koneop-
pimisen algoritmeja tilastollisiin menetelmiin, ovat usein tarkimpia. Hybridimenetelmien
ajatuksena on yhdistdad eri menetelmien vahvuuksia ja kompensoida yksittaisten teknii-
koiden rajoituksia (Petropoulous et al., 2022). Esimerkiksi taulukossa 5 esitetty Smylin
(2020) esittelema hybridimenetelma saavutti parhaan suorituskyvyn M4- ennustekilpai-
lussa. Kyseisessd menetelmassa yhdistettiin tilastollisia menetelmia neuroverkoston
kanssa. Myds muut lahteet tukevat hybridimenetelmien tehokkuutta (Makridakis et al.,
2018; Petropoulous et al., 2022; Benhamida et al., 2021).
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Vaikka koneoppimisen hyddyntdminen on lahdekirjallisuuden perusteella yleisempaa
maarallisessa ennustamisessa, sitd voidaan soveltaa myds laadullisen ennustamisen
tukena. Koneoppimismenetelmat voivat auttaa kasittelemaan monimutkaista tai konteks-
tisidonnaista tietoa ja toimia asiantuntijoiden paatoksenteon tukena. Tekoaly pystyy esi-
merkiksi analysoimaan suuria maarid tekstipohjaista dataa, tunnistaa keskeisia teemoja
ja muuttaa laadulliset arviot maarallisiksi mittareiksi, mika mahdollistaa tarkemmat ja mo-

nipuolisemmat ennusteet (Tadayonrad & Ndiaye, 2023).

Toinen johdannossa esitelty tutkimuskysymys kasittelee tekoalypohjaisen kysynnan en-
nustamisen vaikutuksia yrityksen toimintaan ja sen resurssien kayttoon. Tarkka kysyn-
nan ennustaminen on keskeinen osa nykyaikaista toimitusketjun hallintaa ja silla on mer-
kittava rooli esimerkiksi paatdksenteossa. Tekoalypohjainen kysynnan ennustaminen voi
parantaa yrityksen toimintaa merkittavasti useilla tavoilla. Tarkemmat ennusteet voivat
esimerkiksi auttaa optimoimaan tuotantoprosesseja, hallitseman varastotasoja tehok-
kaasti tai vastaamaan asiakkaiden tarpeisiin nopeasti. (Doanh et al., 2023) Ne voivat
myoOs minimoida riskeja ja parantaa paatoksenteon prosessia. Tarkemmat ennusteet
auttavat myos valttamaan ongelmia, jotka liittyvat liilan suuriin tai pieniin varastoihin, kes-
keneraisiin tilauksiin, asiakkaiden tyytymattomyyteen tai varastojen loppumiseen. Kone-
oppimisen avulla voidaan esimerkiksi optimoida turvavarastojen tasoja hyddyntamalla
suuria maaria dataa ja muita muuttujia, kuten menneita myynteja (Tadayonrad & Ndiaye,
2023).

Yleisesti koneoppimisen kayttdonotto kysynnan ennustamisessa tuo lahdekirjallisuuden
mukaan kuitenkin mukanaan myds haasteita ja vaikutuksia resurssien kayttéon. Se vaa-
tii merkittavaa alkuinvestointia, oikeanlaista tietoinfrastruktuuria sekd ammattitaitoista
henkildkuntaa. Tekoalypohjaisen ennustamisen tarkkuus riippuu vahvasti syéttétietojen
laadusta ja relevanttiudesta. Vaaristynyt data voi johtaa epaluotettaviin ennusteisiin. Ko-
neoppimisen hyddyntdminen ennustamisessa verrattuna perinteisiin menetelmiin vaatii

myo6s huomattavasti suuremman laskentatehontarpeen, johon yrityksen tulee varautua.

Lisaksi tekoalymallien tulkittavuus voi olla haasteellista ja niiden integrointi olemassa
oleviin jarjestelmiin vaatii paljon tyota. Mallit myos vaativat saannallista paivitysta asia-
kaskayttaytymisen ja markkinatrendien muutosten mukaan. Eettiset nakokulmat, tieto-

suoja ja tarve lapindkyvaan paatdksentekoprosessiin ovat tarkeitd huomioitavia asioita.

Yhteenvetona voidaan todeta, ettd ennustamiseen ei ole yhta yleispatevaa parasta me-
netelma3a, ja ennustusmenetelmien tarkkuus riippuu kaytetyn datan tyypista. Hybridime-
netelmat, jotka yhdistavat seka tilastollisia etta koneoppimismenetelmia, tuottavat tar-

kimmat ennustetulokset viimeisimman M4-kilpailun mukaan. Tama viittaa siihen, etta
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molempien lahestymistapojen yhdistdminen on lupaavin ratkaisu kysynnan ennustami-
seen tulevaisuudessa (Benhamida et al. 2021). Tallaiset paatelmat viittaavat siihen, etta
koneoppimisella on potentiaalia olla yksi 2000-luvun mullistavimmista teknologioista.
Vaikka tulevaisuutta on mahdotonta ennustaa, on olennaista, ettd yhteiskunta alkaa jo

nyt pohtia kuinka koneoppimisen hyddyt voidaan maksimoida.

Tassa tydssa huomattiin, ettéd tekodlyn hydédyntaminen maarallisessd ennustamisessa
on huomattavasti yleisempaa kuin laadullisessa. Tasta syysta mielekas ja looginen jat-
kotutkimusaihe voisi liittyd syvemmin laadullisen ennustamisen nakokulmaan. Lisaksi te-
koalypohjaisten kysynnan ennustamisen ratkaisujen vaikutusta yrityksen resursseihin ja
paatdksentekoon kasiteltiin 1ahdekirjallisuudessa melko vahan. Se voisi siis myds olla

hyédyllinen syvallisemman jatkotutkimuksen aihe.
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LIITE A
Taulukko 6: Tiedonhakuprosessi ja -tulokset
Hakulause Tulosten | Rajausten Helmenkasvatus Valittu
maara jalkeen
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forecasting” Singh et al. (2023)
("artificial intelli- 141 27 Oluyisola et al. (2022), Petropoulos et al.(2022),
ger.me" OR."ma- Rozanec et al. (2021), Jarr'ahl (2018),
chine learning") Benhamida et al.(2021),
AND forecasting Tadayonrad & Ndiaye Wabhedi et al. (2023),
AND ("supply (2023), Usuga Cadadavid et al.
planning” OR Abolghasemi et al. (2020)
"production (2020),
planning")
Ahamed et al (2023),
Hsieh et al. (2019),
Sadler-Smith & Shefy
(2004),
Makridakis et al. (2018),
Smyl (2020)
Makridakis et al. (2018)
Vallés-pérez et al. (2022)
Falatouri et al. (2022)
Abbasimehr et al. (2020)
Qu et al. (2017)
("artificial intelli- 26 10 Stekler & Symington
gence" OR "ma- (2016)

chine learning")
AND ("demand
forecast™ OR
"demand pre-

dict*™) AND or-
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"decision- mak-

ing"

Irshadullah et al. (2025),
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