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Tiivistelma

Raideliikenne on térkeéd osa Suomen taloutta ja suomalaisten elaméaé. Veturit vetavét
raiteilla paivittain satoja junia. Joskus veturi taytyy saada toiselle paikkakunnalle
hakemaan juna tai esimerkiksi tankattavaksi, jos kyseessa on dieselveturi. Kun veturi
liikkkuu ilman vaunuja, kyseessa on veturina-ajo. Dieselvetureiden liséiksi on myos
sihkovetureita. Eri vetureilla ajetaan erilaisia junia, joten veturina-ajoja saattaa olla
jarkevaa ennustaa myos eri tavoilla.

Tama tyo tutkii eri veturisarjojen veturina-ajoja ja niiden ennustamista. Tyossa
selvitetdan, kannattaako eri veturisarjoille kertyvia veturina-ajoja ennustaa eri ta-
voilla. Veturina-ajoja on suotavaa ennustaa, silla ne vaikuttavat vetureille kertyviin
kokonaiskilometreihin. Kokonaiskilometrit vaikuttavat siihen, kuinka monta vetu-
rinkuljettajaa tai veturia tarvitaan tulevaisuudessa. Tutkimuksessa hyodynnettiin
aikasarja-analyysin menetelmia. Tyossa muodostettiin kolmen eri veturisarjan ai-
kasarjoille ARIMA-mallit. Muodostettujen mallien parametreja ja ennustetuloksia
vertailtiin. Veturisarjojen aikasarjoja tarkasteltiin myos visuaalisesti.

Tulosten perusteella pystytaan sanomaan, etta tutkittujen veturisarjojen veturina-
ajoja on syytd ennustaa eri tavoilla. Visuaalisesti eri veturisarjoilla oli erilaiset
trendit. Muodostettujen ARIMA-mallien kertaluvut ja parametrit olivat erilaiset. Té-
ma kertoo aikasarjojen korrelaatiorakenteiden erilaisuudesta. Rakennettujen mallien
antamat ennustearvot alkoivat tasaantumaan yli kahden kuukauden ennusteissa. Séah-
kovetureille oli tarkempaa ennustaa lyhyen aikavélin veturina-ajoja ARIMA-malleilla
kuin laskemalla ennusteet aikasarjan keskiarvosta. Dieselveturisarjalle keskiarvosta
lasketut ennusteet olivat hiukan tarkempia. Pidemmalle ajalle, esimerkiksi puolen
vuoden paahdn, ARIMA-mallit eivat juurikaan tuo lisdarvoa. Keskiarvollakin en-
nustaessa tulisi myos huomioida eri aikasarjojen kehitys ja trendit. Pitkalle ajalle
ennustaminen on aina vaikeaa, ja virheiden mahdollisuus kasvaa.

Avainsanat rautatiet, veturina-ajo, aikasarjat, ennustaminen, ARIMA-malli




Perustieteiden www.aalto.fi

A’, Aalto-yliopisto Aalto University, P.O. BOX 11000, 00076 AALTO
korkeakoulu Abstract of the bachelor’s thesis

Author Sini Poikonen
Title On the prediction of locomotive deadheadings

Degree programme Bachelor’s Programme in Science and Technology

Major Mathematics and Systems Sciences Code of major SCI3029

Teacher in charge Prof. Pauliina Ilmonen
Advisor MSc (Tech.) Riitta Oja
Date §8.12.2023 Number of pages 33+1 Language Finnish

Abstract

Railroads are an important part of Finland’s economy and the lives of citizens of
Finland. Locomotives pull hundreds of trains every day on the tracks. Sometimes,
the locomotive is moved to another town to collect a train or to be fueled if it is
a diesel locomotive. This trip is called deadheading. Besides diesel locomotives,
there are electric locomotives. Different types of locomotives pull different kinds
of trains, so it might be beneficial to predict the deadheadings using different methods.

This thesis analyzes deadheadings for different types of locomotives and predicts
them. The thesis examines whether it is beneficial to predict deadheadings differently
for various locomotive types. Deadheadings should be predicted since they affect the
total distance covered by locomotives, which then impacts the number of locomotives
and locomotive drives needed in the future. In this study, ARIMA forecasting models
were applied to three different types of locomotives. The parameters and forecast
results of the developed models were compared. The time series of the locomotives
were also visually inspected.

Based on the results of this study, it can be stated that the deadheadings of the
examined locomotives should be predicted in different ways. Visually, different
locomotive series exhibited different trends and developments. The developed ARIMA
models had different orders and parameters, indicating differencies in the correlation
structure of the time series. Over three-month predictions, the predicted values
started to converge. For a short period of a few weeks, the ARIMA model predictions
for electric locomotives were more accurate. For diesel locomotives, predicting with
average value of the time series was slightly more accurate than the ARIMA model.
However, for a longer period, such as six months ahead, ARIMA forecasting does
not significantly add value due to stabilization of the predicted values. Nevertheless,
different time series developments and trends should be considered in forecasting for
longer time periods. Predicting for an extended period is always challenging, and
the magnitude of errors increses.

Keywords railways, deadheading, time series, forecasting, ARIMA model
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1 Johdanto

Raideliikenne on Suomessa merkittava osa taloutta ja suomalaisten elamaa. Vuonna
2022 Suomessa liikkui raiteilla noin 30 miljoonaa tonnia rahtia (Viylavirasto, 2023 a),
ja kaukoliikenteen matkoja tehtiin yli 13 miljoonaa kappaletta (Vaylavirasto, 2023
b). Suurin osa junista muodostuu veturista ja veturiin kiinnitettévista vaunuista.

Tassa kandidaatintyossa tutkitaan juniin liittyvia veturina-ajoja. Veturina-ajo
on yleisesti rautatiealalla kéytetty termi, jolla tarkoitetaan veturin ajamista toiselle
paikkakunnalle ilman vaunuja. Tdhan syyna voivat olla esimerkiksi epatasapainos-
sa olevat kuljetusvirrat, jolloin paikkakunnalta toiselle kulkee enemmén kuormaa.
Veturina-ajot eivat tuo rautatieyhtioille liikevaihtoa, joten niita pyritdan valtta-
méan. Veturina-ajon suurimpia kustannuksia ovat veturin kuluttama sdhkéenergia
tai dieselpolttoaine seka veturinkuljettajan palkka.

Veturit ovat suuri investointi rautatieyhtidille. Yksi veturi voi Yleisradion (Yle)
mukaan maksaa yli kolme miljoonaa euroa (Yle, 2022). Suomen valtion omistama
logistiikkakonserni VR Group (VR), aiemmin Valtionrautatiet, omistaa yli neljasataa
veturia junaliikenteen havaintojirjestelmé Julian mukaan (Julia, 2018).

Tassé tyossa tarkastellaan veturina-ajoista kertyvien kilometrien ennustamista.
Vetureille kertyvia kilometreja halutaan ennustaa mahdollisimman tarkasti useista
syistd. Rautatieyhtiot haluavat tietdd, kuinka moneen veturiin on kannattavaa in-
vestoida. Veturien kappalemaérén lisaksi vetureille kertyneet kilometrit vaikuttavat
sithen, kuinka monta veturinkuljettajaa on kannattavaa palkata.

Vetureille kertyy eniten kilometrejé linja-ajosta, jolla tarkoitetaan matkustaja-
tai tavarajunia. Matkustajaliikenteen kilometriarviot saadaan kysyntdennusteista.
Rautatieyhtioiden asiakkaat toimittavat kukin arvion kuljetustilausten maérasta, ja
naiden pohjalta muodostetaan yhtion tavaraliikenteen kuljetusten kokonaisennuste.
My6s veturina-ajot ja ratapihoilla tehtavat vaihto- tai paivystystyot kerryttavat
kilometreja.

Logistiikka-alalla suunnittelu on tyypillistd toteuttaa kolmessa eri vaiheessa: stra-
tegisessa, taktisessa ja operatiivisessa (Assad, 1980). Néista strateginen suunnittelu
saatetaan tehda jopa vuoden paahén. Taktinen suunnittelu vastaa junien suunnit-
telusta vetureille muutamien viikkojen aikaikkunassa. Operatiivinen suunnittelu
vastaa hyvin lyhyesta aikavalista, esimerkiksi saman ja seuraavan paivan operaa-
tioiden toteutumisesta ja muutoksista. Veturina-ajoja syntyy eniten operatiivisessa
suunnitteluvaiheessa. Kun aiemmin tehtyihin suunnitelmiin tulee loppuvaiheessa
muutoksia, kuten peruuntunut juna, on yksinkertaisinta ajaa junalle suunniteltu ve-
turi ja kuljettaja veturina-ajona peruuntuneen junan aikataululla. Nain varmistetaan
jatkosuunnitelman eheys ja véltetdan mahdolliset lisamuutokset.

Tassa tyossa paatelladn toteutuneiden veturina-ajojen perusteella, onko eri veturi-
sarjoille tulevia veturina-ajoja jarkevaéa ennustaa eri menetelmilla. Erilaisia vetureita
on useita. VR:1la on aktiivisessa kaytossa nelja dieselveturisarjaa ja kolme sdhko-
veturisarjaa. Veturisarjoille tulevia veturina-ajoja voisi olla hytdyllistda ennustaa
eri tavoilla, koska ajot ovat erityyppisia. Dieselveturit ovat padasiassa paikkakun-
takohtaisia, ja kdyvat hakemassa junan tai viemassa tyhjida vaunuja lastaukseen
laheiselle paikkakunnalle. Dieselveturit taytyy tankata sdannéllisin véliajoin, joten



niitd voidaan sailyttaa vain tietyilld paikkakunnilla. Niilla ajetaan ldhinna sdhkoista-
mattomilla rataosuuksilla. Suomen rataverkosta hieman alle 60% on sahkoistettya
(Tilastokeskus, 2023). Sahkovetureilla ajetaan joka puolella Suomea. Niille synty-
véa veturina-ajo on paikkakuntien valisen veturitasapainon yllapitoa. Vahentamalla
etenkin dieselvetureiden veturina-ajoja, vihennetdan myos péaastoja. Sahko, jota
rautateilla kaytetdan, on VR:n vastuullisuusraportin mukaan tuotettu uusituvalla
energialla (VR Group, 2023 a).

Tyosta rajataan pois alueellinen veturina-ajojen tarkastelu. Veturina-ajot riippu-
vat myo6s ajettavien junien ja ennustettujen tavaratonnien maérésta, mutta tahan
riippuvuuteen ei keskityta téssa tyossa. Riippuvuus ei ole valttdméttéd taysin suora
niin, etta junien vihentyessa myos veturina-ajot vahentyisivat. Junien avulla voidaan
siirrelld vetureita moniajolla, jossa junaan kiinnitetdan yliméaraisia vetureita. Jos
ajettavia junia on vdhén, mahdollisuuksia moniajolle on myos vihemman. Téasta
syysta alhaisempi junien maéra saattaisi myos johtaa veturina-ajojen lisdantymiseen.

Tyon Luvussa 2 esitelldan veturina-ajoihin liittyvéda tutkimuskirjallisuutta. Tyos-
sé kédytetettiin VR:n aineistoa ajetuista junista ja veturina-ajoista. Aineistoon ja
kaytettyihin menetelmiin perehdytdan tarkemmin Luvussa 3. Tutkimuksen tulokset
ja johtopaatokset esitetdan Luvussa 4. Lopuksi Luvussa 5 tyon tuloksista tehdéaan
yhteenveto. Tyon lahteina on kaytetty alan tutkimuskirjallisuutta ja suullisia keskus-
teluita VR:n suunnittelijoiden kanssa.



2 Aikaisempi tutkimus

Suurin osa alan tutkimuskirjallisuudesta keskittyy Euroopan, Pohjois-Amerikan tai
Aasian rautateille, joista Suomen olosuhteet poikkeavat paljon. Suomen rautatiet
eroavat muun Euroopan rautateistd maantieteellisesti suurten etaisyyksien vuoksi
sekd kilpailun maéralld. Suomen raideleveys on kapeampi kuin muualla Euroopassa.
Koska muita operaattoreita VR:n lisdksi on hyvin vihan, vetureita ei voi vuokrata
muilta toimijoilta. TAma saattaisi olla kannattavampaa kuin veturina-ajo (Teichmann
et al., 2015). Suomessa junissa on korkeintaan kolme veturia kuten Euroopassa,
kun taas esimerkiksi Yhdysvalloissa vetureita voi olla jopa kaksitoista yhdessa
junassa (Frisch et al., 2019). Néiden eroavaisuuksien vuoksi aiheeseen liittyvaa
tutkimuskirjallisuutta on rajallisesti. Osa tutkimuksesta on sovellettavissa veturina-
ajoihin ja veturikaluston koon arviointiin.

2.1 Veturikaluston koon arviointi

Veturikierto, eli veturin vedettavaksi suunniteltujen junien jarjestys, on yksi vai-
kuttava tekija veturina-ajojen syntymiseen. Veturikiertojen optimointimalleja on
kehitetty useita erilaisilla rajauksilla ja laajennuksilla. Ahuja et al. (2005) ovat kehit-
tdneet mallin, joka huomioi muun muassa erilaiset veturityypit, niiden hevosvoimat,
veturina-ajot ja hinaukset. Malli pyrkii minimoimaan kustannukset ja vaunujen ir-
roittamiset vetureista. Optimointiongelman ratkaisuun kuluva aika venyi pitkéksi,
koska malliin liittyi paljon rajoitteita ja huomioitavia muuttujia. Rautatieliikennetté
on mallinnettu myds useilla erilaisilla simulointimenetelmillé (Assad, 1977).

Veturi- ja vaunukaluston kokojen vaikutusta junien myohéastymisiin on tutkittu
kirjallisuudessa. Powell et al. (2012) kehittivat approksimoivan dynaamisen optimoin-
timallin veturien kayton suunnitteluun. Malli huomioi myos veturien aiemmat reitit
suunnitelmassa. Mallin avulla he pystyivit simuloimaan rautatiekaluston kokoa ja
sen vaikutuksia. He laskivat junien myohéstymiset, jotka aiheutuivat kaluston koon
muutoksesta. Myohéastymisten maéra pieneni, kun kaluston kokoa kasvatettiin.

Godwin et al. (2008) tekemé tutkimus keskittyi Intian rautatieliikenteeseen, jossa
ei kayteta etukateen tehtyjé aikatauluja. Tutkimuksessa kehitettiin simulointimalli,
jonka avulla oli mahdollista péaatella sopiva veturikaluston koko huomioiden veturina-
ajopolitiikka. Tutkimuksessa motivaatio veturina-ajolle oli minimoida lastattujen
vaunujen odotusaika asemalla. Tutkimuksessa jaettiin veturina-ajot kolmeen eri
tyyppiin: ei odotusta seka tarkka tai mukautettu odotusaika eri asemilla. Veturien
kappalemaaran lisadntyessa vaunujen odotusaika laski ja investointikulut nousivat
korkeiksi. Tyon johtopaatos oli rajoittaa veturien maaraa ja loytaa sopiva odotusaika
vetureille eri asemilla, jotta vaunut eivit joudu odottamaan.

Veturikaluston koon suurentamisen on huomattu laskevan veturina-ajojen kus-
tannuksia ja maardd (Kuo ja Nicholls, 2007; Frisch et al., 2019). Kuo ja Nicholls
(2007) tavoitteena oli maksimoida veturien kayttoaste ilman, ettd veturina-ajoista
syntyvat kustannukset kasvavat. Maksimointi tapahtui optimointimallin avulla. He
keskittyivat allokoimaan veturit oikeisiin paikkoihin. Tutkimus tehtiin 16 veturil-
la ja investoimalla yhteen veturiin lisdd onnistuttiin sddstamaéaédn veturina-ajojen



kustannuksista vuosittain noin 57 000 dollaria. Veturiin tarvittava investointi oli
tassa tutkimuksessa 1,5 miljoonaa dollaria. Vuosittaista saastoa ei pidetty riittavan
suurena oikeuttamaan investiointia uuteen veturiin. Frisch et al. (2019) tutkivat huol-
tokiertojen vaikutusta veturikiertoihin ja arvioivat, ettd veturien huolloista syntyy
myo6s veturina-ajoja, kun tietty veturiyksilo tulee saada huoltoon tietylle paikka-
kunnalle. He totesivat etta veturina-ajojen maara laskee, kun veturikaluston kokoa
kasvatetaan.

Yksi suurimmista syistd veturina-ajoihin ovat epétasaiset tavaravirrat (Hall, 1999).
Hall (1999) kehitti stokastisen mallin, jonka avulla voidaan mallintaa epatasaisuutta.
Tyo keskittyi logistiikka-ajoneuvoihin yleisesti. Tavoitteena oli hyodyntaa mallia
kalustonhallinnassa. Mallissa tyhjanaajoa mallinnettiin kahdesta eri nakokulmasta:
valiaikaisena poikkeamana ja palaamisena omalle l&dhtopaikalle. Han huomasi etta
pitkan aikavélin epétasaisuudet ovat merkittaviampia tyhjanédajojen kannalta kuin
lyhyen aikavélin epéatasaisuudet.

Veturina-ajojen avulla on onnistuttu kasvattamaan rautatieyhtiéiden tuottoja
(Wagenaar et al., 2017). Wagenaar et al. (2017) keskittyivat Alankomaiden matkus-
tajaliikenteeseen. Tutkimuksessa veturina-ajoja ei ajettu, ellei se ollut taloudellisesti
kannattavaa. Veturina-ajoilla onnistuttiin vahentamaén peruttujen junien méaaraa
hairididen tapahtuessa. Suomessa tavaraliikenteeseen liittyvat veturina-ajot ovat tyy-
pillisié hairiotilanteissa. On siis mahdollista, ettd veturina-ajot lisdavét epésuorasti
tuottoja myos Suomessa.

Rautateiden tavaraliikenteen strategiseen suunnitteluun on kehitetty erilaisia
operaatiotutkimuksen malleja. Strategisia padtoksid ovat esimerkiksi kaluston koko,
mihin kalusto padasiallisesti sijoitellaan ja mita kalustoa laitetaan sivuun. Crainic ja
Laporte (1997) esittelevit useita malleja suunnitteluprosessin eri vaiheisiin rautatie-
liikkenteessé. Strategiseen suunnitteluun he esittelivit kolmen tyyppisid suunnitte-
lumalleja: sijaintimalleja, verkostomalleja seka alueellisia moniosaisen suunnittelun
malleja. Néihin malleihin esiteltiin tarkemmat optimointimallit, joiden avulla stra-
tegisia paatoksia voidaan tehda. Erityisesti moniosaisessa suunnittelussa tarkeéda
on ennustaa tulevaisuuden kuljetusvolyymejéa. Tutkimus ei kuitenkaan keskittynyt
ennustamiseen. Padperiaatteena tésséd mallissa oli muodostaa monen eri alan, téssé
tapauksessa matkustaja- ja tavaraliikenteen, verkosto. Verkoston kuljetusvirroista
syntyvat kustannukset minimoitiin.

Veturikaluston kokoa ja koon muutoksien vaikutuksia on siis tutkittu ja huomattu
ettd mitd enemman on vetureita, sitd vihemman on tarvetta veturina-ajoille. Muil-
ta osin tutkimus painottuu optimointimalleihin, joilla minimoidaan kustannukset.
Veturina-ajojen ennustamiseen on hyvin vihan kirjallisuutta.

2.2 Muiden ajoneuvolajien soveltaminen

Veturina-ajoihin voidaan myos soveltaa paljeluajoneuvojen, eli esimerkiksi bussien
ja taksien, tyhjanaajoista tehtya tutkimusta. Jopa puolet taksien ajosta tapahtuu
ilman asiakasta (Nair et al., 2020). TAm& on suurempi osuus kuin rautatieliikenteessa
(Poikonen, 2023).

Taksien tyhjandajojen vahentamiseen on kehitetty erilaisia malleja. Tahan on
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pyritty esimerkiksi ennustamalla seuraavan asiakkaan haku- tai jattopaikkaa (Nair
et al., 2020; Kontou et al., 2020; Carson-Bell et al., 2021). Tyhjandajon vahentamisté
varten Nair et al. (2020) kehittivit matemaattisen mallin, jolla ennustettiin seuraa-
van asiakkaan hakupaikkaa, kun ajoneuvon alkuperainen paikka on tiedossa. He
huomioivat myos, ettd osa tyhjanaajosta on taksikuskien henkilokohtaisten asioiden
hoitamista. Tutkimuksessa kédytettiin Ride-Austin -yhtion julkista aineistoa. Samaa
aineistoa kayttivat osittain myo6s Kontou et al. (2020). Tutkimuksessa kéytettiin
takaisinkytkettyjé neuroverkkoja ennustamaan tulevaisuuden matkojen kysyntaa. He
totesivat, etta taksikuskit siirtyvat usein uudelle paikalle odottamaan asiakasta, mika
lisda tyhjandajoaikaa. Carson-Bell et al. (2021) kayttivit aineistona taksimatkoja
Chicagon alueelta. He ennustivat asiakkaiden jatto- ja hakupaikkoja tietolouhinta-
menetelmien avulla. Tutkimuksessa onnistuttiin vihentdmaén tyhjandajojen maaraa
kuskien paremmilla sijainneilla, jotka voitiin laskea heiddn mallillaan.

Bussit vieddan toisinaan yoksi eri paikkoihin, mista reitit alkavat seuraavana
paivana. Sailytyspaikkoja on useita, eikd lahin sailytyspaikka ole aina optimaalisin,
jos seuraavan paivan bussireitti alkaa kauempaa (Prakash et al., 1999). Busseilla
tyhjandajoa tulee siis vuorokauden vaihteessa. Prakash et al. (1999) optimoivat
sailytyspaikkoja minimoiden tyhjénaajot uusien reittien alkaessa. Vastaava ongelma
esiintyy joskus myo6s vetureilla, jos veturia ei voida jattaa tietylle paikkakunnalle
yon yli. Raideverkko on rajatumpi kuin tieverkosto, joten vaihtoehtoja veturien
sédilytykselle on vihemmén ja paatoksenteko on siten myos yksinkertaisempaa.

Toinen esimerkki sovellettavasta tutkimuskirjallisuudesta on maanteiden logis-
tiikkaliikenne. Kuljetustapa on maanteilld samanlainen kuin rautateilla: haetaan
tai vieddan kuormaa paikkakunnalta toiselle. Kuljetusajoneuvoja voidaan ajaa ali-
taytettyind, ja tédlla tavoin on onnistuttu vihentamaén tyhjanaajojen kustannuksia
(Ozkaya et al., 2010). Tutkimuksessa muodostettiin regressiomalli, jolla mallinnettiin
kuljetusmarkkinoiden hintatasoa. Johtopaatoksena tutkimuksessa todettiin, etta aja-
malla alitaytettyja kuormia, voidaan nostaa kuljetusten hintaa ja tuottoja. Tassé
siis tyhjdndajoja korvattiin alitaytetyilla kuljetuksilla. Alitdyttadmalla junia voitaisiin
mahdollisesti vahentda myos veturina-ajojen kuluja.

Maantielogistiikan kaluston, ja erityisesti vetoajoneuvokaluston kokoa, on tutkittu
kirjallisuudessa. Amjath et al. (2022) tutkivat vetoajoneuvokaluston koon muutoksien
vaikutusta kysyntédan vastaamiseen kayttéden jonotusverkkomalleja. Muita mahdollisia
tapoja madritella kaluston kokoa olivat simulointi, analyyttiset mallit tai hybridimallit.
Tutkimuksen lopussa todettiin, ettd vuokrasopimuksilla voi saada kaluston kokoon
joustoa ilman suuria investointeja.

Laivaliikenteessa matkat ovat kestoltaan pidempiéd kuin muilla aloilla. Laivojen
kuvataankin kulkevan ympyréan muotoista reittia niin, ettei laiva ole koskaan tyhjéna.
Rahtilitkenne merella on kansainvélista, ja esimerkiksi lakot eri maissa vaikuttavat
laivojen liikkeisiin. Reittivaihtoehtoja on ldhes loputtomasti. (Ronen, 1983)

Lentoliikenteen rahdin kysynnan maaraa on arvoitu tutkimuskirjallisuudessa. Esi-
merkiksi Li et al. (2020) esitteleviat rahdin mé4rdn ennustamiseen useita eri tapoja,
kuten ARIMA-mallin ja takaisinkytketyn neuroverkon. Koska lentoliikenne on laiva-
liikenteen tavoin kansainvalista, kerrotaan esimerkiksi maan bruttokansantuotteen
vaikuttavan lentorahdin maéardan. Tutkimuksen mallit eivéit sovellu tdhan tyohon,
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silla siind ennustettiin rahtitavaran maéraa.

Logistiikkaliikenteen haasteet ovat samantyyppisié alasta riippumatta. Logistiikka-
ajoneuvojen reitteja optimoidaan kustannuksien minimoimiseksi. Uudemmissa tut-
kimuksissa 2020-luvulla on sovellettu koneoppimismenetelmia taksien tyhjanaajon
vahentamiseen. Tamé saattaakin olla myos maanteiden ja raideliikenteen seuraa-
va askel. Veturina-ajojen méariaa ei kuitenkaan ole juurikaan tutkittu tai pyritty

ennustamaan.
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3 Tutkimusaineisto ja -menetelmat

3.1 Veturisarjojen kuvailu

Kuten tyon Luvussa 1 todettiin, VR omistaa useita eri veturisarjoja. Veturit ovat joko
sahko- tai dieselvetureita, ja eri veturisarjoilla on erilaisia ominaisuuksia. Ominaisuuk-
sien vuoksi veturisarjoja kaytetaan erilaisissa junissa ja tehtavissi. Osa vetureista
soveltuu paremmin raskaisiin vaihto- ja paivystystoihin ratapihoilla, ja osa ajamaan
nopeita matkustajajunia.

VR:1la on my6s vetureita, joilla liikennoidédan hyvin harvoin museoliikennetta,
kuten dieselveturimalli Dr13 ja hoyryveturimalli Hrl. Néita veturimalleja ei tarkas-
teltu tyossé ollenkaan. Téasséd luvussa kuvaillut veturimallit ovat dieselveturimallit
Dv12, Dr14, Dr16, Dr19 ja sdhkoveturimallit Srl, Sr2 ja Sr3. Taulukossa 1 kuva-
taan tarkemmin veturien ominaisuuksia veturisarjoittain. Eri kayttotarkoituksia ovat
matkustajalitkenne (M), tavaraliikenne (T) sekd vaihto- ja paivystystyo (PV).

Taulukko 1: Veturisarjojen tarkeimmat ominaisuudet ja padasialliset kayttotarkoi-
tukset

Malli | Teho (kW) | Kdytto | Huippunopeus (km/h)
Srl 3280 T 140
Sr2 6000 M 210
Sr3 6400 M, T 200

Dv12 1000 T, PV 125

Dr14 875 PV 75

Dr16 1600 M 140

Dr19 2x950 T, PV 120

Taulukosta 1 ndhdéaan, etta sihkovetureita kdytetadn padasiallisesti linja-ajoon,
kun taas dieselvetureita kaytetadn tavaraliikenteessa tai vaihto- ja péivystystoissa.
Dieselvetureista Dv12 ajaa myos tavaraliikenteen junia. Dr19 ajaa myos tavaraliiken-
nettéd, joskin huomattavasti vahemmaén kuin Dv12. Drl6-veturilla ajetaan matkusta-
jalitkenne sahkoistaméttomallé rataosuudella Kemin ja Kolarin valilld. Ylla olevasta
taulukosta ndhdaan myos veturien tehot. Dr19-veturissa on kaksi dieselmoottoria,
ja se on tehokkain dieselveturi. Sihkovetureista tehokkain on Sr3. Tehokkaimmat
veturisarjat ovat myos uusimmat. Sr3-vetureita on otettu kayttoon vuodesta 2017
alkaen, ja Drl19-vetureita vuodesta 2023. Sr2-vetureista osa on otettu kayttoon 2000-
luvun alussa. Muut veturisarjat on otettu kayttoon viime vuosituhannen puolella.
(VR Group, 2023 b)

Kuvasta 1 ndhdaén ettd vain tavaraliikennetta ajavalla Srl-veturisarjalla on
huomattavasti enemman veturina-ajoja kuin Sr2- ja Sr3-veturisarjoilla. Méaréallisesti
Srl-vetureita on liikkenteessid enemmaén kuin muita sdéhkévetureita (VR Group, 2023 c).
Kuvasta ndhdaan myos, ettd Sr2-veturien veturina-ajot ovat laskussa ja Sr3-veturien
veturina-ajot nousussa.

Kuvasta 2 nahdédan myos Taulukossa 2 nékyva ero dieselveturisarjojen veturina-
ajojen méaarissa. Dr14- ja Drl9-sarjojen veturina-ajoja oli todella vahan tarkastel-
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Kuva 2: Dieselveturien paivittéiset veturina-ajot vuoden 2022 alusta syyskuuhun

2023

lulla ajanjaksolla, joten ne on merkitty alla olevaan kuvaan yksittéisilla pisteilla.
Dv12-veturisarjalla on Kuvan 2 perusteella huomattavasti enemmén veturina-ajoja
kuin muilla dieselveturisarjoilla. Tama johtuu siité, etta kappalemaarallisesti Dv12-
vetureita on enemman ja tavaraliikenteeseen liittyy enemmaéan veturina-ajoja kuin
vaihtot6ihin (VR Group, 2023 c).

Taulukko 2: Veturina-ajojen méérét ja keskipituudet (km) veturisarjoittain

Malli Maiara | Mediaanipituus | Pituuden keskiarvo
Srl 22055 53 62

Sr2 4697 64 63

Sr3 7991 56 66
Dv12 28049 55 73
Dr14 57 24 50
Dr16 1176 66 88
Dr19 269 105 131
Sahkot yht. 34743 54 63
Dieselit yht. 29551 56 73
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Taulukosta 2 ndhdéan, ettd sdhkoveturien veturina-ajot ovat keskimaérin ly-
hyempiéd, mutta niitd on hiukan enemman. Dieselvetureilla on hiukan pidempia
veturina-ajoja mutta kappalemadrallisesti vihemman kuin sahkovetureilla. Y1la oleva
taulukko vahvistaa ajatusta siité, etta sahkoveturit tasapainottavat lahipaikkakunnan
veturipuutetta, ja dieselveturi taas saattaa hakea junan paikkakunnalta, missé ei ole
sahkoistettyja raiteita. Yhteenlasketut veturina-ajot sahkovetureilla olivat 2 390 000
kilometria ja dieseleilla 2 360 000 kilometrid. Kokonaiskilometrimaarat ovat lahell&
toisiaan.
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Kuva 3: Veturina-ajojen pituuksien jakautuminen veturisarjoittain

Dv12-, Srl- ja Sr3-veturisarjojen veturina-ajoja oli méaréallisesti eniten. Kuvasta
3 ndhdaén, ettd veturina-ajojen méarien kasvaessa niiden jakautuminen alkaa muis-
tuttaa toisiaan. Kuvassa mediaani on ilmoitettu mustalla viivalla laatikon keskella,
laatikon alareuna on ensimmainen neljénnes, ja ylaraja kolmas neljannes. Kuvassa 3
nahdaéan yksittaiset, erityisen pitkat veturina-ajot Srl- ja Dr19-veturisarjoilla. Namé&
yli 600 kilometrin pituiset ajot ovat saattaneet syntyé, kun tietty veturi on taytynyt
saada huoltoon tietylle paikkakunnalle. Suurin osa matkoista on kuitenkin alle sadan
kilometrin pituisia kaikilla veturisarjoilla.

3.2 Aineiston kuvailu ja rajaus

Alineistosta otettiin kiyttoon vain varsinaiset veturina-ajot. Muita veturina-ajon tyyp-
pisia tilanteita ovat testiajot ja veturin siirtdmiset vaihtotyoné. Testiajoja ajetaan
esimerkiksi rataosuuksilla, joihin on juuri valmistunut sahkoistys. Nama ovat harvi-
naisia ja poikkeustapauksia tavalliseen liikenteeseen. Veturin siirtamiset vaihtotyona
tapahtuvat ratapihoilla, joissa valimatkat ovat suuria ratapihoiksi ja siirtyminen
toiselle osalle ratapihaa vaatii virallisen aikataulun. Siirtymiset ovat hyvin lyhyité
suhteessa varsinaisiin veturina-ajoihin. Testiajoja tai veturin siirtdmisid vaihtotyona
ei otettu aineistoon mukaan

Raideliikenteessa tapahtuu jatkuvasti poikkeuksia. Ajettavien junien méariin
vaikuttavia poikkeuksia ovat ratatyot, raideliikenteen tyontekijoiden tai asiakkaiden
lakot tai tehdasseisokit. Naista poikkeuksista tyossda huomioitiin veturinkuljettajien
lakko, jolloin ldhes kaikki junat jaivat ajamatta (Poikonen, 2023). Kuvista 4 ja 5



15

10000

5000 A

Veturina-ajot (km)

02/22 04/22 06/22 08/22 10/22 12/22 02/23 0423 06/23 08/23
Kuukausi

Kuva 4: Kaikkien veturisarjojen yhteenlasketut péivittaiset veturina-ajot vuoden
2022 alusta syyskuuhun 2023

nahdaan lakon aiheuttama alaspéain suuntautuva piikki vuoden 2023 maaliskuussa.
Vahaiset ajomaarat olivat satunnaisvaihtelua, eika vastaavia lakkoja ole vuosittain.
Lakon aikaiset alhaiset veturina-ajomaarat tasattiin lopulliseen aineistoon. Tasaa-
minen tapahtui selvittamalla lakkoa edeltavén ja seuraavan viikon veturina-ajojen
maarat, ja laskemalla niista keskiarvo lakkoviikolle.

Poikkeuksista sadnnollisempia ovat tehtaiden seisokit ja ratatyot. Tehdasseisokit
ovat yleisid, silla suurille tehtaille téaytyy tehda vuosittain huolto- ja puhdistustoita.
Seisokit voivat kestaéd useita paivia. Ne vaikuttavat koko Suomen liikenteeseen, sillé
tehtaille ajetaan junia joka puolelta Suomea (Poikonen, 2023). Tehdasseisokkeja pidet-
tiin myo6s satunnaisvaihteluna. Téssé tyossa oletettiin, ettd niiden vaikutus tasaantuu
koko Suomen tasolla. Ratatoéitd on myos ympéri vuoden, kesédlld hieman enemmén
kuin talvella. Esimerkiksi juhannuksena on usein suuria ratatoitd. Juhannuksina
2022 ja 2023 on mahdollista nahda pieni lasku kaikissa ajetuissa junissa Kuvas-
sa 5. Kuvassa 4 nakyy myos alaspain suuntautuva piikki veturina-ajoissa vuoden
2023 juhannuksen aikaan. Juhannuksen ratatéiden aiheuttamat piikit tasaantuivat
viikkotason tarkastelussa, joten niita ei tasattu erikseen.
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Kuva 5: Matkustaja- ja tavaraliikenteen junien kilometrit paivatasolla vuodesta 2022
alkaen
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Kuva 6: Viikoittaiset veturina-ajot valituilla veturisarjoilla, veturinkuljattajien lakon
aiheuttama piikki nakyvissa

Lopullisessa aineistossa olivat kasiteltdvina veturisarjojen Srl ja Dv12 aikasarjat
ja yhdistetty aikasarja Sr2- ja Sr3-veturisarjoista. Sr2-veturisarjan veturina-ajoja ei
ollut mielekasta ennustaa erikseen niiden vahyyden vuoksi joten lopulliseen aineistoon
padtettin yhdistdéd Sr2- ja Sr3-veturien veturina-ajot. Kaikilla veturisarjoilla ajettavat
junat ovat erityyppisid, joten niiden ennustamista on mielekésté vertailla. Lopulliseen
jakoon ja tarkasteltaviin veturisarjoihin paadyttiin Alaluvussa 3.1 esiin tulleiden
kayttotarkoitus- ja méaraerojen vuoksi. Srl-aikasarja kuvaa sédhkollad ajettavaan
tavaraliikenteeseen liittyvid veturina-ajoja. Sr2 ja Sr3 -aikasarja kuvaa tavara- ja
matkustajaliikennetta ajaville vetureille tulevia veturina-ajoja. Dv12-aikasarja kuvaa
dieselveturilla ajettaviin tavarajuniin liittyvia veturina-ajoja. Muilla dieselvetureilla
ajettujen junien osuus on vain pieni osa kaikista junista, joten téssé tyossa ei keskitytty
niiden ennustamiseen. Kuvasta 6 ndhdéan, ettd valituista veturisarjoista Dv12:1la on
eniten veturina-ajoa, seuraavaksi eniten Srl:lla ja vdhiten Sr2- ja Sr3-vetureilla.
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Kuva 7: Viikoittaiset veturina-ajot valituilla veturisarjoilla, lakon aiheuttama piikki
tasattu

Kuvasta 7 nahdaan lopullinen aineisto. Mallin rakennusta varten aineistosta
otettiin 70 ensimmaisté viikkoa. Seuraavat viisi ja kymmenen viikkoa toimivat mallin
validoinnissa. 70 viikkoa aikasarjan alusta laskettuna péattyy vuoden 2023 toukokuun
alkupuolelle. Validointiaineiston viimeinen viikko on heinakuun 2023 alussa.
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3.3 Kaytetyt menetelmat

Tyossé kaytetty aineisto on aikasarjadataa. Aikasarjassa datapisteet on keratty ajan-
hetkittdain ja usein tasavialein. Tyon lopullinen aineisto muodostettiin laskemalla
ensin paivittiiset veturina-ajot yhteen veturisarjoittain. Paivittaiset veturina-ajot
summattiin viikoittaisiksi aikasarjoiksi. Téassa tyossa tehtiin aikasarja-analyysi eri
veturisarjojen veturina-ajoille. Yksi aikasarja-analyysissa yleisesti kdytetty ja tun-
nettu malli on ARMA-malli. ARMA-malli voidaan jakaa kahteen erilliseen malliin:
AR- ja MA-malliin. Veturina-ajojen méaérat ovat viikoittaisellakin tasolla vaihtele-
via ja satunnaisia, kuten Kuvasta 7 ndhdaén. ARMA-mallin avulla on mahdollista
muodostaa ldhitulevaisuudelle tarkka ennustemalli. ARMA-mallia rakentaessa on
mahdollisuus arvioida, onko eri veturisarjojen veturina-ajoilla esimerkiksi kausittaisia
eroja tai trendieroja.

ARMA-mallin ensimmaédinen osa tarkoittaa autoregressiivista mallia (engl. au-
toregressive, AR). Autoregressiivinen malli huomioi aikasarjan edellisid termeja
erilaisilla parametreilla, jotka méaaritetdan aikasarjasta estimoimalla. Malli voidaan
esittdd matemaattisesti seuraavalla tavalla:

P
Xe =6+ Z i X,

i=1

missa €; on mallin virhetermi ja ¢, ..., ¢, ovat mallin parametrit. Kertaluku p kertoo,
kuinka monta edellisté termid X,_,, ..., X;_; mallissa huomioidaan. Mallista kaytetaan
merkintd&d AR(p).

MA-malli ARMA-mallissa on liukuvan keskiarvon malli (engl. moving avera-
ge, MA). MA-mallissa aikasarjan muuttujaa X, selittavit edellisten ennustusten
virhetermit. Matemaattisesti MA-malli voidaan esittda seuraavasti:

q
Xi =6+ Z Oi€t—i,

i=1

missa €;_g, ..., ¢ ovat mallin satunnaisvirheet ja 6,,...,0, ovat mallin parametrit.
Mallista kaytetdan merkintdd MA(q). Mallin kertaluku ¢ kertoo, kuinka monta
edellista virhetermia mallissa huomioidaan.

ARMA (p, q)-malli saadaan, kun yhdistetdan autoregressiivinen AR(p)-malli ja
liukuvan keskiarvon MA(q)-malli. Matemaattisesti malli voidaan esittdd seuraavasti:

P q
Xy =€+ Z 0iXii + Z i€t
=1 =1

Mallissa lasketaan yhteen kertalukujen p ja ¢ mukaiset méariat AR~ ja MA-mallien
termeja.

Jotta aiemmin esitelty ARMA-malli voidaan sovittaa aikasarjaan, aikasarjan
taytyy tayttda mallin oletukset. Aikasarjan tulee olla stationaarinen ja kdantyva.
Stationaarisuudella tarkoitetaan sité, ettd aikasarjan arvot eivéit riipu ajasta. Aika-
sarjan odotusarvo tai varianssi ei saa vaihdella aikasarjan eri kohdissa, vaan niiden
tulee olla vakioita. Tama tarkoittaa sité, etta aikasarjan kuvaajassa ei nay trendia tai
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jaksottaisia vaihteluita. Kadntyvyydella tarkoitetaan sité, ettd MA-osuus sarjasta on
ilmaistavissa AR(oo)-mallina. Lisda stationaarisuudesta ja kaantyvyydesté voi lukea
esimerkiksi kirjasta Time series: Theory and Methods (Brockwell ja Davis, 2009).

Joskus aikasarjan arvot kasvavat tai pienenevat lineaarisesti ajan edetessa. Tall6in
aikasarjassa nékyy nouseva tai laskeva lineaarinen trendi, eiké se ei ole stationaa-
rinen. Téllaisesta aikasarjasta saadaan stationaarinen differoimalla se. Differointi
tapahtuu vihentamaélla edellinen arvo tarkasteltavasta arvosta. Differoituun aikasar-
jaan sovitettu ARMA-malli ilmaistaan ARIMA(p, d, q)- mallina, jossa d ilmoittaa
differointien méarén. Usein riittaéd ottaa yksi differenssi.

ARIMA (p, d, q)-mallin kertaluvut p ja ¢ voidaan péatelld aikasarjan autokor-
relaatiofunktioiden avulla. Korrelaatio kertoo kahden muuttujan lineaarisesta riip-
puvuudesta. Autokorrelaatiofunktio (engl. autocorrelation function, ACF) kertoo
aikasarjan arvojen korrelaatiosta sarjan aiempiin arvoihin eri viiveilld (engl. lag).
ARIMA (p, d, q)-malliin tulevien MA-termien méari, eli kertaluku ¢ paatelldin aika-
sarjan autokorrelaatiofunktion avulla. Jos tietylla viiveelld on tilastollisesti merkittéva
autokorrelaatio, se on mukana mallissa. Talloin néailla viiveilla on vaikutusta mallin
seuraaviin arvoihin, joten niita voidaan kayttda apuna ennustamaan tulevia arvoja.
My6s osittaisautokorrelaatiofunktio (engl. partial autocorrelation function, PACF)
mittaa korrelaatiota tietylld viiveelld. PACF jéttaa kuitenkin aikaisemmat viiveet
huomioimatta. ARIMA (p, d, q)-malliin tulevien AR-termien méara, eli kertaluku p,
paatelladn osittaisautokorrelaatiofunktion kuvaajassa nikyvien piikkien perusteella.

Mallin eri termien parametrit ¢; ja 6; estimoidaan aikasarjan arvojen avulla,
sovittamalla malli aikasarjaan. Estimointi on vaativa matemaattinen prosessi, eika
tama tyo keskity sen avaamiseen. Eri tapoihin estimoida parametreja voi tutustua
kirjan Time series: Theory and Methods (Brockwell ja Davis, 2009) Luvuista 5.1 ja
5.2. Téassa tyodssa estimointi on tehty Rstudio-ohjelman Arima-funktiolla forecast-
paketista (Hyndman et al., 2023). Funktio kdyttdé suurimman todennékoisyyden
arviota (engl. maximum likelihood estimation) parametrien estimointiin.

Parametrien estimoinnin jélkeen mallin hyvyytta voidaan arvioida ennen mallin
ennusteita ja ennusteiden jilkeen. Ennen varsinaisia ennusteita mallin hyvyytta
voidaan arvioida esimerkiksi Ljung-Box -testilld. Testi mittaa, ovatko virhetermien ¢,
autokorrelaatiot riittavalla tarkkuudella nollaa, eli onko niiden valilla vield autokor-
relaatiota. Nollahypoteesi on etta virhetermit mallissa ovat itsendisesti jakautuneita,
eivatka riipu ajasta. Jos testin p-arvo on suurempi kuin 0.05, nollahypoteesi voidaan
jattaa voimaan. Téasséd tyossa mallien arvioinnissa tarkasteltiin visuaalisesti virhe-
termien autokorrelaatiofunktiota eri viiveilla ja laskettiin Ljung-Box -testin p-arvot
kaikille malleille.

Mallien sopivuutta aikasarjaan ja mallin antamien ennusteiden hyvyytta voi-
daan mitata usealla erilaisella virheelld. Tassa tyossa kaytettiin kolmea yleista tapaa
arvioida virhettéd. Lasketut virheet olivat keskiarvoinen absoluuttinen virhe (engl.
mean absolute error, MAE) seké keskiarvoinen absoluuttinen prosenttivirhe (engl.
mean absolute percentage error, MAPE). Lyhyen aikavalin ennusteille laskettiin
myos keskiarvoinen neliévirhe (engl. mean squared error, MSE). Neliovirhe painottaa
enemman suuria virheita. Keskimédardinen absoluuttinen virhe taas kertoo virheiden
absoluuttisen suuruuden keskiarvon. Koska veturisarjoilla oli eri méaarat veturina-
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ajoja, mallien tarkkuutta voitiin verrata MAPE:n avulla. MAPE kertoo suhteellisen
virheen toteutuneiden ja ennustettujen arvojen valilla. Suhteellisuus auttaa hahmotta-
maan mallien hyvyytta yleisesti, silld veturina-ajojen méaarét ovat suuruusluokaltaan
jokseenkin vaikeasti hahmotettavissa.



20

4 Tulokset

4.1 Aikasarjojen ennustemalleille paitellyt kertaluvut

Ennustemallit rakennettiin jokaiselle aikasarjalle erikseen. Ensin tarkasteltiin mahdol-
lisia trendeja Kuvasta 7. Srl-aikasarjassa nakyy alaspain laskeva lineaarinen trendi,
joten aikasarja differoitiin. Myos Sr2 ja Sr3 -aikasarjassa nahdaén loivaa nousevaa
trendié, joten myos tamé aikasarja differoitiin. Tamén jilkeen aikasarjoille piirrettiin
ACF- ja PACF-kuvaajat viiveeseen 20 asti.
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Kuva 9: Srl-aikasarjan ACF- ja PACF-kuvaajat differoinnin jélkeen viiveeseen 20
asti

Kuvassa 8 ndhdaén Srl-aikasarjan ACF- ja PACF-kuvaajat ennen differointia,
ja Kuvassa 9 ndhddan ACF- ja PACF-kuvaajat differoinnin jélkeen. Jalkimmaéises-
sé kuvassa ACF-kuvaajassa ndhdaan tilastollisesti merkitsevéd piikki kohdassa 1,
joten ennustemallin MA-jarjestysluku ¢ oli 1. PACF-kuvaajassa nahdaan tilastollises-
ti merkitsevat piikit kolmessa kohdassa, kertalukujen 1, 2 ja 4 kohdalla. AR-osan
kertaluvuksi p tuli siis 4, mutta kertaluvun 3 parametri asetettiin nollaksi, silla se
ei ole tilastollisesti merkitseva. Jos piikki menee selvasti yli kuvissa ndkyvan sini-
sen katkoviivan, sitd pidetaan tilastollisesti merkitsevana. Rajatapauksia ei otettu
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huomioon, silla tieteen kaytéantojen mukaisesti pyrittiin muodostamaan mahdollisim-
man yksinkertainen malli. Lopullinen malli Srl veturina-ajojen ennustamiselle oli
ARIMA(4,1,1), silld differointeja d tehtiin myos yksi.

ACF PACF
5 &}H“HW"HIT{H" H_'“'_'T'“'_T'i

Kuva 10: Yhdistetyn Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ACF- ja PACF-kuvaajat viiveeseen 20
asti
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Kuva 11: Differoidun yhdistetyn Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ACF- ja PACF-kuvaajat
viiveeseen 20 asti

Kuvasta 10 ndhddan yhdistetyn Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ACF- ja PACF-funktioiden
kuvaajat ennen differointia. Nahdé&an, ettd ne muistuttavat Srl-aikasarjan vastaavia
kuvaajia. Kuvassa 11 esitetdan differoinnin jalkeiset kuvaajat, jotka eiviat muistuta
endd Srl-aikasarjan kuvaajia. Differoinnin jélkeisessi ACF-kuvaajassa vasemmalla
nahdéén tilastollisesti merkitsevéa piikki kohdassa 1. MA-osan ¢ kertaluku oli siis 1.
AR-osan kertaluvuksi p paateltiin PACF-kuvaajasta 2, silld tilastollisesti merkitsevét
piikit ndhdaan viiveilla 1 ja 2. ACF-kuvaajan piikkié viiveelld 8 ei huomioitu, koska
se oli lahelléd tilastollisen merkitsevyyden rajaa, ja myos hyvin korkea viive, joka
monimutkaistaisi mallia. Lopullinen malli oli ARIMA(2,1,1).

Dv12-aikasarjan ennustusmallin kertaluvut paételtiin Kuvan 12 kuvaajista. Va-
semmalla ACF-kuvaajassa piikit kohdissa 1 ja 2, joten MA-osan kertaluvun ¢ péaatel-
tiin olevan 2. Kohdan 3 piikki on tilastollisen merkitsevyyden rajalla, mutta se on
jatetty pois samoin perustein kuin aiempien aikasarjojen rajatapaukset. AR-osan ker-
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Kuva 12: Dv12-sarjan ACF- ja PACF-kuvaajat viiveeseen 20 asti

taluvuksi p paateltiin 1 oikeanpuoleisen PACF-kuvaajan perusteella, koska kuvaajassa
nékyy yksi tilastollisesti merkitseva piikki kohdassa 1. Malliksi tuli ARMA(1,2).

Taulukko 3: Mallien kertaluvut ja Ljung-Box -testin p-arvo

Sarja Ennustemalli | P-arvo
Srl ARIMA(4,1,1) | 0.7507
Sr2 ja Sr3 | ARIMA(2,1,1) | 0.9182
Dv12 ARMA(1,2) | 0.9986

Taulukossa 3 esitetdan ACF- ja PACF-kuvaajista paatellyt kertaluvut ja teh-
dyt differoinnit. Srl- ja Dv12-ennustemallien kertaluvut eroavat toisistaan eniten.
Kaikkien mallien kertaluvut eroavat toisistaan, paitsi sdhkoévetureilla MA-mallin
parametri q on sama. Lisdksi vain sahkoveturimallien aikasarjoja differoitiin. Taulu-
kossa 3 nakyy myo6s malleille laskettujen Ljung-Box -testien p-arvot. Jokaisen mallin
p-arvo on korkea ja yli 0.05, joten niitd voidaan pitaéd Ljung-Box -testin perusteella
hyvind. Myos mallien virhetermien ¢, ACF-kuvaajista nékyi, etta kaikki arvot olivat
riittavalla tarkkuudella nollaa. Naiden tulosten perusteella voidaan todeta, etteivat
minkaan mallin virhetermit riipu toisistaan.

4.2 Mallien estimoidut parametrit ja virheet malleille

Kertalukujen paattelyn jalkeen mallit sovitettiin aikasarjoihin. Sovituksessa kaytet-
tiin aiemmin mainittua Arima-funktiota Rstudion forecast-paketista. Taulukossa 4
niahdadn Srl-aikasarjan ennustemallin estimoidut parametrit. Lopullinen malli oli
siis

Zy =€ —0.7136Z;_1 — 0.69657; _5 — 0.30897;_, — 0.033¢€;_1,
jossa Zy = X;— X;_1 on differoitu termi. Ndhdaan etta suurin painoarvo on edellisell&
termillé, pienin edellisen ennusteen virhetermillé.
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Taulukko 4: Srl-ennustemallin estimoidut parametrit

Parametri | Estimaatti
01 -0.7136
o)) -0.6965
o -0.3089
0, -0.0330

Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ennustemallin estimoidut parametrit ndhdaan Taulukossa
5. Lopulliseksi malliksi saatiin siis

Zy =€ +0.1704Z,_1 + 0.01887;_5 — 0.7696¢;_1,
jossa Z; = X; — X;_1 on differoitu termi. Nahdaan ettd suurin painoarvo mallissa

on edellisen muuttujan virhetermilla. Vahiten mallissa merkitsee termi Z;_», jonka
parametrin estimaatti on hyvin pieni.

Taulukko 5: Sr2 ja Sr3 -ennustemallin estimoidut parametrit

Parametri | Estimaatti
01 0.1704
0o 0.0188
0, -0.7696

Dv12-ennustemallin estimoidut parametrit nahdaan Taulukossa 6. Lopullinen
malli oli

Xi =6 +0.9067X,_; — 0.6588¢;_1 — 0.1085¢;_s.

Huomataan etté edelliselld termilla X;_; on todella suuri painoarvo. Suuri painoarvo
viittaa siihen, ettei aikasarja ole valttdmétta stationaarinen. Kun parametrin esti-
maatti on ldhelld numeroa yksi, on syyta harkita differointia. Korkea AR(1)-arvo
viittaa siihen etté seuraavat termit muistuttavat paljon edellistd termia. Tutkimuk-
sessa toteutettiin myo6s differoitu malli, mutta tulokset eivét olleet yhtéd tarkkoja
kuin differoimattomalla mallilla. Lisdksi visuaalisen tarkastelun perusteella aika-
sarjassa ei nahda merkittavaa trendia Kuvassa 2. Ljung-Box -testin perusteella
differoimattomassa mallissa ei ollut huonoutta, joka viittaisi differoinnin tarpeeseen.

Taulukko 6: Dv12-ennustemallin parametrit

Parametri | Estimaatti
01 0.9067
0, -0.6588
0y -0.1085

Parametrien estimoinnen yhteydessa saadaan tietoa siita, kuinka hyvin estimoidut
parametrit sovittavat mallin koko aikasarjaan. Taulukkoon 7 on koottu jokaisen
ennustemallin sovitusvirheet. MAPE-arvoista ndhdaén, ettd Sr2 ja Sr3 -aikasarjaan



24

sovitettu ennustemalli oli suhteellisesti huonoin, vaikka absoluuttinen virhe on pienin.
Dv12-aikasarjan mallin suhteellinen sopivuus on paras, mutta absoluuttinen virhe on
suurin. Srl-sarjan malli putoaa néiden kahden valiin absoluuttisen virheen puolesta.
MAPE Srl-mallilla on ldhes yhtd matala kuin Dv12:1la.

Taulukko 7: Ennustemallien sovituksien virheparametrit

Sarja | MAPE (%) | MAE
Srl 9.05 | 1483.101
Sr2 ja Sr3 18.36 | 1026.005
Dv12 8.40 | 1993.325
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Kuva 13: Srl-aikasarjan ennustemallin sovitus viikoittaiseeen dataan
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Kuva 14: Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ennustemallin sovitus viikoittaiseeen dataan

Kuvissa 13, 14 ja 15 ndhdaéan jokainen aikasarja ja siihen sovitettu ennustemalli.
Huomataan, etta kaikissa sarjoissa ennustemalli mukailee aikasarjaa, mutta suurimpia
vaihteluita se ei pysty toistamaan. Sr2 ja Sr3 -aikasarjassa vaikuttaa silmamaaraisesti
olevan suurimpia vaihteluita, jotka saattavat selittda suurimman suhteellisen virheen.
Srl- ja Dvl12-aikasarjojen kuvaajissa on myos joitain suurempia piikkeja, mutta myos
enemmaén keskimaaraisia arvoja.
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Kuva 15: Dv12-aikasarjan ennustemallin sovitus viikoittaiseeen dataan

4.3 Mallien antamat ennusteet ja virheet

Mallien avulla tehtiin ennusteet viidelle ja kymmenelle viikolle. Viiden viikon ennus-
teista laskettiin virheet kdyttaen MAPE:a, MAE:ta ja MSE:td. Kymmenen viikon
ennusteista laskettiin vain MAPE, jotta malleja voitiin verrata myos hieman pidem-
man aikavalin ennusteissa. Saatuja ennusteita vertailtiin MAPE-arvoon, joka saatiin
laskemalla vastaavat ennusteet aikasarjan keskiarvosta. Tarkat ennustearvot ovat
nahtavissa Liitteeestd A.

Taulukko 8: Mallien viiden viikon ennustevirheet ja ennustevirhe keskiarvolla laske-
tuista ennusteista

Sarja | MAPE (%) | MAE MSE | MAPE, keskiarvo (%)
Srl 17.34 | 1970.389 | 4730969 35.03
Sr2 ja Sr3 11.42 | 799.0369 | 832518 17.20
Dv12 10.41 | 2196.52 | 8320477 8.67

Ennustemallien ennustevirheet viiden viikon ennusteille esitetaan Taulukossa 8.
Taulukossa nahdaan myos MAPE, jos vastaavat ennusteet olisi laskettu keskiarvosta.
Huomataan etta sahkdveturisarjojen ennustemalleilla tehtyjen ennusteiden suhteelliset
virheet ovat useita prosenttiyksikoitd pienemmét kuin keskiarvoennusteiden.

Ylla olevasta taulukosta ndhdéén, ettd Dv12-aikasarjan ARMA-mallin ennustei-
den MAPE-arvot ovat noin kaksi prosenttiyksikkoa huonommat kuin keskiarvosta
laskettujen ennusteiden. Kuvasta 16 ndhdaén, etta ennusteiden arvo on hieman yli
24000 kilometria. Nahdaén, etta suurin osa toteutuneista arvoista on alle 24000 kilo-
metrin. Aikasarjan keskiarvo oli noin 23800 kilometria viikossa. Keskiarvoennusteet
ovat siis matalammat kuin ennustemallin antamat ennusteet, ja Kuvan 16 perusteella
lahempéana toteutuneita arvoja.

Srl-sarjan aikasarjan keskiarvo oli noin 16000 kilometrié viikossa. Kuvasta 17
niahdéaan, etta keskiarvo on 2000 kilometrid suurempi kuin suurin validointisarjan
arvo. Vaikka ARIMA-mallin prosentuaalinen virhe oli viiden viikon ennusteissa noin
17 prosenttia, keskiarvolla ennustettaessa virhe oli huomattavasti suurempi, noin 35
prosenttia. Srl-aikasarjassa oli ndhtavissa laskeva trendi viikoittaisella tasolla. Onkin



26

€
£ 240001
°
& 220001 - Dvi2
£ — Mall
2
3 20000 N
\\‘

08/05 22/05 05/06 18/06 03/07
Paivamaara

Kuva 16: Dv12-aikasarjan mallin ennusteet 10:lle seuraavalle viikolle

loogista, etta keskiarvoennusteet ovat huomattavasti suurempia kuin toteutuneet
arvot ja ennustus, joissa trendi on otettu huomioon.
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Kuva 17: Srl-aikasarjan mallin ennusteet 10:lle seuraavalle viikolle

My6s yhdistetyn Sr2 ja Sr3 -aikasarjan viiden viikon ARIMA-mallin ennusteet
olivat tarkemmat kuin keskiarvolla lasketut ennusteet. Taulukosta 8 nahdaén etta
ARIMA-mallin ennusteiden MAPE-arvo on noin kuusi prosenttiyksikkoa parempi
kuin keskiarvoennusteiden. Ero ei ole yhta merkittava kuin Srl-sarjalla. Sr2 ja Sr3
-aikasarjan keskiarvo oli noin 6090 kilometria viikossa. Keskiarvo on siis matalampi

kuin ennustetut arvot, kuten Kuvasta 18 nahdaan. Téama selittyy aikasarjan nousevalla
trendilla.
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Kuva 18: Sr2 ja Sr3 -aikasarjan mallin ennusteet 10:lle seuraavalle viikolle

Kymmenen viikon ennustevirheiden ja keskiarvoennusteiden MAPE-arvot esite-
tadn Taulukossa 9. Huomataan ettd ennustemalleilla tehtyjen ennusteiden virheet
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Taulukko 9: Mallien MAPE-arvot kymmenen viikon ennusteista ja keskiarvolla
tehdyista ennusteista

Sarja | MAPE (%) | MAPE, keskiarvo (%)
Srl 19.53 35.20
Sr2 ja Sr3 15.83 15.65
Dv12 17.65 14.50

kasvavat, eniten Dv12-aikasarjalla. Keskiarvolla ennustaessa Dv12-aikasarjan ennus-
teiden virhe kasvoi eniten verrattuna viiden viikon keskiarvoennusteisiin. Liséksi
keskiarvoennusteen virhe oli pienempi kuin ARMA-mallilla tehtyjen ennusteiden. Sr1-
aikasarjan keskiarvoennusteiden prosentuaalinen virhe ei juuri kasvanut verrattuna
viiden viikon keskiarvon ennustevirheeseen. Sr2 ja Sr3 -aikasarjan keskiarvolla tehdyt
ennusteet olivat hieman parempia kuin viidelle viikolle tehdyt ennusteet. Taulukoista
8 ja 9 huomataan siis, ettd Srl-aikasarja, jolla oli vahvin trendi, sai vield kymmenen
viikon kohdalla tarkempia ennustearvoja ARIMA-mallilla. Sr2 ja Sr3- seka Dv12-
aikasarjojen keskiarvoennusteet olivat hiukan tarkempia kuin ennustemallilla lasketut
ennusteet.

Tutkimuksessa poikkeuksellisen huomion kiinnitti Sr2 ja Sr3 -aikasarjaan sovi-
tetun mallin ja mallin ennusteiden virhearvojen erot. Taulukoista 7 ja 8 nahdaan
ettd ennusteiden MAPE-arvo on noin seitsemén prosenttiyksikkoa parempi kuin
sovitteessa. Myos MAE-arvo on hieman pienempi viiden viikon ennusteilla kuin sovi-
tuksella. Tama on erikoista, silla yleensa ennusteiden virheet ovat suuremmat kuin
sovitteen. Tamé saattaa johtua aikasarjan suurista vaihteluista, joihin malli ei ole
pystynyt sopeutumaan. My6s viisi ennustettua arvoa ovat saattaneet olla sattumalta
tasaisemmat kuin aikasarja aiemmin.

4.4 Johtopaatokset

Rakennettujen ennustemallien ja niilla tehtyjen ennusteiden perusteella voidaan
sanoa, etta eri veturisarjoille kertyvia veturina-ajoja kannattaa ennustaa eri tavoilla.
Visuaalisesti tarkasteltuna tutkittujen veturisarjojen aikasarjat erosivat toisistaan.
Suurin ero oli eri aikasarjojen kehitys. Srl-aikasarjan trendi oli laskeva, Sr2 ja Sr3
-aikasarjalla taas nouseva. Dv12-aikasarjassa ei havaittu trendi.

Visuaalisen tarkastelun lisaksi aikasarjojen pohjalta rakennettujen ennustemal-
lien kertaluvut erosivat toisistaan ja myos parametrien estimaatit olivat erilaiset.
Kertalukujen erilaisuus kertoo aikasarjojen alla olevien prosessien ja arvojen riip-
puvuusrakenteiden erilaisuudesta. Eri veturisarjojen veturina-ajojen méarat olivat
tarkastellulla aikajaksolla erilaiset niin kehityksiltadn kuin rakenteiltaan. Tama antaa
syyn ennustaa tulevia veturina-ajoja eri tavoilla veturisarjasta riippuen.

Etenkin Dv12- ja Sr2 ja Sr3 -aikasarjojen ennustekuvista 16 ja 18 nadhdéan etta
ennustetut arvot ovat hyvin tasaisia. ARIMA-mallien ennusteet painuvatkin kohti
tiettyéd lukua, joten ne eivat sovellu pidemman aikavéalin tarkkoihin ennusteisiin eri-
tyisen hyvin. Témaéan vuoksi rakennetuilla malleilla on yhta hyva ennustaa strategisen
aikavalin maaria kuin laskemalla keskiarvo.
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Kun vertailtiin keskiarvosta otettujen ennusteiden ennustevirheitd ARIMA-
mallien ennusteisiin, nahtiin ettd sihkoveturisarjoilla ARIMA-ennusteet olivat pa-
rempia viidelle seuraavalle viikolle. Tamé johtui aikasarjojen trendeista. Erityisesti
Srl-ennustemallin ennusteista nahtiin etta lyhyella aikavalilld keskiarvo saattaa olla
hyvinkin paljon pienempi tai, kuten tassa tapauksessa, suurempi kuin toteutuneet
arvot. ARIMA-mallin ennustus osasikin jatkaa toteutunutta aikasarjaa paremmin
kuin keskiarvo my6s kymmenen viikon ennusteissa. Sr2 ja Sr3 -aikasarjan tapauk-
sessa trendi ei Kuvassa 7 nayttanyt niin suurelta kuin Srl-sarjalla. Taman vuoksi
keskiarvon ero ARIMA-mallin ennusteisiin oli pienempi viiden viikon ennusteissa,
mutta silti huomattava. Kymmenen viikon ennusteissa keskiarvolla ennustaminen oli
yhta hyva kuin ennustemalli.

Dv12-sarjalle ennustusten laskeminen viidelle viikolle oli hiukan tarkempaa kes-
kiarvolla kuin ARMA-mallilla. Kymmenen viikon ennusteissa keskiarvo oli kolme
prosenttiyksikkoa tarkempi. Siispd Dv12-sarjalle keskiarvolla ennustaminen vaikuttaa
olevan myos hyva vaihtoehto strategisen ja taktisen tason ennusteille ja yksinkertai-
sena menetelmané suositeltavampi kuin monimutkaisempi ARMA-malli.

Aikasarjoja analysoidessa tyossa jéatettiin huomioimatta useita veturina-ajoihin
vaikuttavia tekijoitd. Tastd syystd saatuja tuloksia ei voida pitda aukottomina.
Alaluvussa 2.1 tuli ilmi, ettd veturina-ajojen méaraan vaikuttaa suuresti veturien
kappaleméara. Taté ei huomioitu tyossa, ja voikin olla, ettd muutokset sahkoveturien
kappaleméérissa ovat aiheuttaneet aikasarjoissa havaitut trendit. Toinen mahdollisesti
vaikuttava tekija on junakilometrien muutos. Tyon alussa avattiin syitéd, miksi tata
ei otettu huomioon ennusteissa. Kolmas mahdollinen vaikutus veturina-ajoihin on
poikkeamat rautatieliikenteessé, eli ratatyot ja tehdasseisokit. Tyossa oletettiin niiden
tasaantuvan, mutta on myos mahdollista, etta todellisuudessa naméa poikkeamat ovat
kausittaisia, eli niitd tapahtuu enemmaén esimerkiksi kesalla. Tamé saattaa aiheuttaa
pidempéaa kausittaista vaihtelua veturina-ajoihin, joita ei huomioitu téassa tyossa.
Viimeinen vaikuttava asia on aikasarjan pituus. Luotettavampia tuloksia olisi saanut
pidemmallé aikasarjalla, josta olisi voinut saada tietoa vuosittaisista vaihteluista
esimerkiksi kesén ja talven valilla.
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5 Yhteenveto ja tulevia tutkimusaiheita

Tamén tyon tavoitteena oli tutkia veturina-ajojen médrien ennustamista. Tyossa
pyrittiin pdattelemaédn toteutuneiden veturina-ajojen pohjalta, onko eri veturisarjoille
kertyvia veturina-ajoja viisasta ennustaa eri tavoilla. Ty6ssa tutkittiin alan tutki-
muskirjallisuutta ja selvitettiin, onko jo olemassa joku sovellettava ennustusmalli,
jota voisi hyodyntaa veturina-ajojen ennustamisessa.

Tyon alussa tutkittiin alan tutkimuskirjallisuutta aiheeseen liittyen. Tutkittiin
erikseen veturikaluston kokoon liittyvia ldhteitd ja muiden ajoneuvojen, kuten tak-
sien, tyhjanaajojen arviointia. Muihin ajoneuvolajeihin kaytetyt menetelmat olivat
paaosin edistyneitd koneoppimismenetelmia, joita voidaan mahdollisesti soveltaa
myos raideliikenteeseen tulevaisuudessa. Ennustemallia veturina-ajoille ei tdman tyon
kirjallisuuslahteisté 16ytynyt. Tutkimusirjallisuuden pohjalta voitiin paatellé, etta
veturina-ajojen maaraan vaikuttaa ainakin veturien kappalemadra. Monet ldhteet pyr-
kivat vahentdméan veturina-ajoja optimointimallein, jotka minimoivat kustannukset.
Veturina-ajot ovat vain pieni osa kaikesta raideliikenteesté, joten on ymmarrettavia
ettei tutkimus keskity siihen niin paljon.

Tyossa tutkittiin visuaalisesti ja aikasarja-analyysin keinoin veturisarjoja, joille
kertyy eniten veturina-ajoja. Malleille rakennettiin ARIMA-mallit, joiden parametreja
vertailtiin. Myos mallien sovitteiden ja ennusteiden hyvyyttd arvioitiin. Saaduista
tuloksista tehtiin johtopaidtokset. Tuloksien luotettavuutta arvioitiin.

Tarkein tulos tyossa oli se, ettd eri veturisarjoille kertyvid veturina-ajoja on
hyodyllista ennustaa eri tavoin. Tamaé johtuu siita, etta veturina-ajojen kehitys on
eri sarjoilla erilaista. Myos veturina-ajojen aikasarjojen alla olevat olevien prosessit
ja arvojen korrelaatiot ovat erilaisia, mika paateltiin rakennettujen ennustusmallien
parametrien erilaisuudesta.

Viiden viikon aikavalille rakennetut ennustemallit antoivat sahkoveturisarjoille
parempia tuloksia kuin laskemalla ennusteet aikasarjojen keskiarvoista. Tutkitulle
dieselveturisarjalle Dv12:lle keskiarvolla ennustaminen antoi hieman parempia tu-
loksia. Sdhkovetureiden aikasarjoissa oli havaittavissa trendia, mutta dieselveturilla
ei. Erot tarkkuuksissa johtuvat todennakoisimmin siité, silld ennustemallit huomioi-
vat trendin, mutta keskiarvo ei. Kymmenen viikon ennusteissa vain Srl-aikasarjan
ennustemallin ennusteet olivat tarkempia kuin keskiarvoennusteet.

Ennustemallien antamat arvot tasaantuvat kohti tiettyéd arvoa pidemmélla aika-
valilla. Tasta syysta strategisen tason ennusteet eri veturisarjoille voi yhté hyvin
tehdé keskiarvon avulla, jos siind huomioidaan aikasarjojen trendit. ARIMA-mallien
sopivuus riippuu taysin menneesta datasta. Taméan takia niilla on vaikea ennustaa
tarkasti pidemmalle tulevaisuuteen, silla tulevia muutoksia ja vaihteluita ei tiedeta.
Tulevaisuuden vaihteluita ei tosin kykene ennustamaan mikadn matemaattinen malli.
Oli siis malli mika tahansa, ennustaminen pitkélle tulevaisuuteen tarkasti on hyvin
vaikeaa.

Tyossa jatettiin huomioimatta useita eri tekijoitéa. Sopivia laajennuksia tyolle
olisikin huomioida nama tekijit, joita osaa sivuttiin Alaluvussa 4.4. Merkittavim-
pina tekijoina on veturien kappaleméaarien muutokset ja ajettavien junien suhde
veturina-ajoihin. Veturien kappalemaérien muutokset ovat merkittédvassa asemassa,
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kun otetaan kdyttoon uusia veturisarjoja. Kun joku toinen veturisarja vanhenee ja
poistuu kéytosta, silld ajettu liikenne siirtyy uudelle veturisarjalle asteittain, jolloin
uutta veturisarjaa on kappaleméarallisesti enemmén ja vanhaa vahemmén. Téssa
tyossa sdhkoveturisarjojen trendit saattaisivat selittyé silla, ettd Sr3-vetureita olisi
esimerkiksi tullut lisda, ja Srl-vetureita poistunut kaytosta. Tata ei kuitenkaan voida
osoittaa, ja aihetta olisi syyta tutkia tarkemmin.

Tulevaisuudessa erityisesti Dv12-veturisarjan kohdalla on huomioitava myo6s
Suomen rataverkon sdhkoistyminen. Mitd enemmaéan on sédhkoistettya rataa, sita
enemmén dieselvetureilla ajettava liikenne vaihtuu sahkévetureilla ajettavaan. Jos
esimerkiksi rataosuus, jossa on aiemmin ajettu paljon dieselvetureilla, sahkoistetaén,
tulee tdma muutos huomioida ennustuksessa. Todennékoisesti talloin dieselvetureilla
litkkennointi kyseisella rataosuudella siirtyy sahkovetureille.

Jo tyon alussa mainittiin, ettd ajettujen junien maéralla on todennakoisesti
vaikutusta veturina-ajojen madriin. Ajettujen junien méaran suhdetta veturina-
ajojen madrdan olisikin hyvéa tutkia tulevaisuudessa lisdda. Maarittamaélla suhde
ajetuille junille ja veturina-ajoille, veturina-ajojen maéra voitaisiin laskea suoraa sen
perusteella, paljonko junia arvioidaan ajettavan.

Tavoite veturina-ajojen ennustamisessa oli saada parempi kokonaiskasitys vetu-
reille kertyvisté kilometreista, joka taas edelleen vaikuttaa tarvittavaan veturinkuljet-
tajien maardaan. Tyon aihetta voisi tulevaisuudessa tarkentaa paikkakuntakohtaiselle
tasolle junista kertyvét kilometrit huomioiden, silld veturinkuljettajat palkataan
paikkakunnittain. Veturinkuljettajien méaraa olisi hyva tarkastella paikkakunnittain
liikennetarpeen mukaan. Veturina-ajojen alueelliseen méaaraan vaikuttavia asioita
ovat myo6s ratatyot ja tehdasseisokit. Naiden kausittaisuutta arvioitiin jo Alaluvussa
4.4. Poikkeamien alueellisuutta voisi tarkastella enemmaén. Tarkastelusta voisi olla
hyotyé, jotta voidaan tarkastella tarkemmin paikkakuntakohtaisia eroja vetureiden
madarissa ja junakilometreissa.
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A Saatujen ennusteiden arvot

Tassa liitteessa ovat tarkat arvot saaduille viidelle ja kymmenelle ennustusaskeleelle
tutkimussarjoittain. Ennustukset tehtiin aikasarjojen kohdille 71-80 eli vuoden 2023
viikoille 19-31.

Taulukko Al: Srl-aikasarjan ennusteiden arvot

Parametri | Estimaatti
Xn 13567.89
X9 14190.69
X3 13170.00
Xy 14182.84
X5 13818.05
X 13523.40
X7 13962.78
X7s 13664.17
X9 13782.87
Xzo 13849.57

Taulukko A2: Sr2 ja Sr3 -aikasarjan ennusteiden arvot

Parametri | Estimaatti
X7 7665.002
X9 7711.113
X3 7723.866
Xy 7726.903
Xos 7727.660
X6 7727.846
X 7727.892
X7s 7727.903
X9 7727.906
Xzo 7727.906




Taulukko A3: Dv12-aikasarjan ennusteiden arvot

Parametri | Estimaatti
X7 24956.34
X9 25045.51
X3 24979.18
X 24919.04
Xos 24864.52
X7 24815.09
X 24770.27
Xorg 24729.63
X9 24692.79
Xz 24659.38
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