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Luonnonvarakeskuksen (Luke) Taloustohtori-sivusto (www.luke.fi/taloustohtori) tarjoaa Suomen ja osin
my6s muiden EU-maiden biotalouden toimijoita koskevia tietoja yritystaloudesta, rakennekehityksesta
ja ympéristokestidvyydestd. Taloustohtorin Maa- ja puutarhatalous -verkkopalvelussa julkaistaan maata-
louden kannattavuuskirjanpitoaineiston pohjalta lasketut maatilayritysten taloudellista asemaa ja kehi-
tystd kuvaavat tunnusluvut alueittain, kokoluokittain ja tuotantosuunnittain ryhmi-keskiarvoina. Verkko-
palvelun testausvaiheessa on toiminto, jolla maatilayrittdji voi vertaiskehittdd tuotantosuunnitelmaansa
rinnastamalla oman tilansa tietoja vastaavan tilaryhmén tietoihin. Yrityksen tunnuslukujen laskemiseen
tarvitaan tiedot kahdenkertaisesta kirjanpidosta. Tavanomainen yksityinen maatalouden harjoittaja ei ole
kirjanpitovelvollinen. T4lloin maatalouden verotettava tulo lasketaan maksuperusteen mukaan, joten par-
haan kuvan maatilayrityksen taloudellisesta tilasta saa verolomakkeelta. Tunnuslukujen laskemiseksi tar-
vittaisiin liséksi tuote- ja panosvarastojen mddrd- ja arvotiedot, kdyttbomaisuuden arvo ja tyStuntien
mairit. Laskentatoimen ndkokulmasta maksuperusteista kirjanpidosta saadut ldhtdarvot ovat puutteel-
liset, joten kannattavuuden, maksuvalmiuden tai vakavaraisuuden tunnuslukuja ei voida niistd laskea.
Olemme kehittineet tekoédlyyn pohjaavan sovelluksen, joka prediktiivistd analyysimenelmii kiyttien
laskee tuotanto-, tyGtunti- ja verotietojen pohjalta yrityksen kannattavuuskertoimen. Kullekin tuotanto-
suuntatyypille on kehitetty oma mallinsa. Pa4tospuumalleihin lukeutuva koneoppimisen menetelmé sa-
tunnaismetsd tuottaa suurimmalle osalle tuotantosuunnista tarkimman ennustemallin. Kannattavuusker-
toimesta voidaan lisdksi johtaa muita yrittdjan kannattavuutta kuvaavia tunnuslukuja, kuten yrittdjanvoitto
ja tyon tuotto. Kiyttdjd voi myos kokeilla, miten eri ldhtStietojen muutos vaikuttaa kannattavuuteen. Si-
ten sovellus tuo kaikille maa- ja puutarhatalouden yrityksille paatoksenteon tueksi mahdollisuuden ar-
vioida kannattavuutta eri tuotantoskenaarioilla.
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Johdanto

Luonnonvarakeskuksen (Luke) Taloustohtori-sivusto (www.luke.fi/taloustohtori) tarjoaa Suomen ja osin
my6s muiden EU-maiden biotalouden toimijoita koskevia tietoja yritystaloudesta, rakennekehityksesta
ja ympéristokestivyydestd. Taloustohtorin Maa- ja puutarhatalous -verkkopalvelussa julkaistaan maata-
louden kannattavuuskirjanpitoaineiston pohjalta lasketut maatilayritysten taloudellista asemaa ja kehi-
tystd kuvaavat tunnusluvut alueittain, kokoluokittain ja tuotantosuunnittain ryhmékeskiarvoina. Verkko-
palvelun testausvaiheessa on toiminto, jolla maatilayrittdjid voi vertaiskehittdad tuotantosuunnitelmaansa
rinnastamalla oman tilansa tietoja vastaavan tilaryhmén tietoihin.

Yrityksen tunnuslukujen laskemiseen tarvitaan tiedot kahdenkertaisesta kirjanpidosta. Tavanomainen yk-
sityinen maatalouden harjoittaja ei ole kirjanpitovelvollinen. T#ll6in maatalouden verotettava tulo laske-
taan maksuperusteen mukaan, joten parhaan kuvan maatilayrityksen taloudellisesta tilasta saa verolo-
makkeelta. Tunnuslukujen laskemiseksi tarvittaisiin lisdksi tuote- ja panosvarastojen maéra- ja arvotie-
dot, kiyttdbomaisuuden arvo ja tydtuntien mairét. Laskentatoimen ndkdkulmasta maksuperusteista kirjan-
pidosta saadut ldhtoarvot ovat puutteelliset, eikd kannattavuuden, maksuvalmiuden tai vakavaraisuuden
tunnuslukuja voida niistd laskea.

Maatilatalouden kehittimisrahaston (Makera) rahoittamassa hankkeessa Suomen maatalouden kannatta-
vuus ja kilpailukyky (2013-2017) olemme kehittdneet tekodlyyn pohjaavan sovelluksen, joka prediktii-
vistd analyysimenetelmid kéyttden laskee tuotanto-, tyStunti- ja verotietojen pohjalta yrityksen kannat-
tavuuskertoimen. Ennustettavasta kannattavuuskertoimesta voidaan liséksi johtaa muita yrittdjidn kannat-
tavuutta kuvaavia tunnuslukuja, kuten yrittdjanvoitto ja tyon tuotto. Taloustohtorissa kéyttdjd voi myos
kokeilla, miten eri ldhtotietojen muutos vaikuttaa kannattavuuteen. Siten sovellus tuo kaikille maa- ja
puutarhatalouden yrityksille pddtoksenteon tueksi mahdollisuuden arvioida kannattavuutta eri tuotantos-
kenaarioilla.

Materiaali ja menetelméit

Tutkimuksessa hyddynnettiin kannattavuuskirjanpitoaineistoa vuosilta 2000-2015. Euroopan Unionin
maatilojen tuloja ja taloutta koskevien kirjanpitotietojen yhdenmukaistamista varten kehitettyad standar-
dituotosluokittelualgoritmia (engl. Standard Output, Iyh. SO) kéyttden aineisto on luokiteltu 32:een tuo-
tantosuuntaan. Aineistossa on eniten lypsykarjatiloja (~5400), seki vilja-, 6ljy- ja valkuaiskasvien vil-
jelytiloja (~2400).Yhteensi tiloja on aineistossa ~14000. Esikésittelyssd 1000:n muuttujan aineistosta
valittiin vain maksuperusteiseen kirjanpitoon ja tuotantoon liittyvit muuttujat, seki tydtuntiméérit, yh-
teensd ~300 muuttujaa.

Sovellusta varten pyrittiin 10ytdméén malli, joka ennustaa vastemuuttujaa eli kannattavuuskerrointa tar-
kimmin. Vastemuuttujan ja selittdvien muuttujien vilisid yhteyksid ei tdsséd tarkasteltu. Kannattavuus-
kertoimen ennustamiseksi testattiin erilaisia koneoppimisen menetelmid (ks. tarkemmin laajemmasta
menetelmévertailusta lypsykarjatila-aineistolla Yli-Heikkild ym. 2015). Aineisto jaettiin opetusaineis-
toon (3/4) ja testiaineistoon (1/4). Osa opetusaineistosta kiytettiin esimerkkeind mallin opettamises-
sa ja osa validointi- eli vahvistusesimerkkijoukkona, jonka avulla mallin toimivuutta ohjattiin tarkem-
paan suuntaan ja mahdollisia hyperparametreja sdddettiin. Mallin tarkkuus testiaineistolla kertoo mallin
yleistdmiskyvysti, eli kuinka tarkkoja ovat mallin ennusteet todellisessa kéyttotilanteessa. Taaksepdin as-
keltavassa muuttujien valinnassa ja mallin valinnassa kdytettiin 5 x 10 ristiinvalidointimenetelmaid. Mal-
lin ennustuskykyd eli tarkkuutta mitattiin residuaalien keskinelidvirheen nelidjuurella (RMSE). Miti pie-
nempi RMSE, siti tarkempi ennuste.

Taulukossa 1 esitetddn neljdn eri menetelmén tulokset. Yksinkertaisimpana referenssimallina on yleis-
tetty lineaarinen regressiomalli (engl. generalized linear model, lyh. GLM, Nelder ja Wedderburn 1972).
Lasso (Tibshirani 1996) on niin ikéén yleistetty lineaarinen malli, jossa kéytetddn £;-sddnnostelyi ra-
joittamaan kiytettidvien selittdjien vaikutusta. Rprop+ on vastavirta-algoritmilla (engl. resilient back-
propagation with weight backtracking, Riedmiller 1994) opetettu neuroverkko, jossa on kolme neuro-
nia yhdelld piilokerroksella. Padtospuumalleihin lukeutuva satunnaismetsd (engl. Random Forest, Brei-
man 2001) perustuu bootstrap-aggregointiin ja ennustajamuuttujien satunnaisotokseen solmukohdissa.
TensorFlow on kahden piilokerroksen neuroverkko, jossa on kiytetty TensonFlow-ohjelmistokirjastoa
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(Abadi ym. 2015). Yleismalli on koko aineistolla (kaikilla tuotantosuunnilla) opetettu malli.
Satunnaismetsad ndytti tuottavan suurimmalle osalle tuotantosuunnista tarkimman ennustemallin. Sovel-
lusta ajatellen satunnaismetsd on algoritmisesti tehokas ja suhteellisen vdhidn muistia kéyttdavi, joten
jatkoimme ennustemallien kehittdmistd satunnaismetsilld. Satunnaismetsdmallista saa myos laskettua
yksittdisen ennusteen (piste-estimaatin) luottamusvilin.

Sovelluksen kannalta yksinkertaisinta olisi kdyttdd mallia, joka toimisi kaikilla tuotantosuunnilla. Seu-
raavaksi kyseenalaistimme SO-typologialuokittelun. Sovelsimme akateemikko Teuvo Kohosen 1980-
luvulla kehittdm#a neuroverkkoihin lukeutuvaa menetelmii itseorganisoituva kartta (engl. self-organizing
map, lyh. SOM, Kohonen 2000), jolloin tavoitteena oli 10ytid4 uusia yhteyksii tilojen vililld liittyen nii-
den tuotantorakenteisiin ja liiketoimintaan. SOM:iin perustuvalla klusterointimenetelmilld (Vesanto ja
Sulkava 2002) saatu uusi luokkamuuttuja lis4ttiin yleismalliin selittdjaksi.

Kokeilimme myds ohjata mallin opetusta siten, ettd opetusjoukossa suurimpaan ryhmiin eli pddryhméian
kuuluvat tilat valitaan validointiaineistoon. Téll6in mallinvalinnassa malli sdédtyy toimimaan paremmin
suurimmalle ryhmalle. Ajatuksena on, ettd padryhmin ulkopuolelle jddvit ovat poikkeavia yksittdisid ta-
pauksia, mutta ne pidetddn kuitenkin mukana mallin opetuksessa. Padryhméén valittiin ensin havain-
not, joiden havaintoresiduaali aiemmin opetetun mallin tuloksissa kuuluu residuaalijakauman vilille
15...85%, eli ennustevirhe on ollut ndilld maltillinen. Toisessa menetelméssd padryhméén kuuluivat tilat,
jotka olivat luokittuneet frekvenssiltdén suurimpaan SOM-klusteriin. Taulukko 2 esittdé, miten neljalld
tuotantosuunnalla tilat ovat luokittuneet kahdeksaan eri SOM-klusteriin. Kullakin tuotantosuunnalla on
yksi klusteri, johon suurin osa havainnoista selvésti sijoittuu.

Em. validointimenetelmét voidaan toteuttaa ristiinvalidoinnissa, joka on satunnaismetsén ulkopuolinen
mallinvalintaprosessi. On huomattavaa, ettd satunnaismetsi-algoritmissa on itsessdédn sisdinen validoin-
timenettely. Algoritmi ottaa sydteaineistosta bootstrap-otoksen (2/3) yksittdisen pddtospuun rakenta-
miseksi. Ulkopuolelle jadvaad osaa (engl. out-of-bag -aineisto) kdytetdaan padtdspuun validointiaineisto-
na. Alkuperdisessd random forest -ohjelmistokirjastossa on mahdollista vaikuttaa otantaan kiyttdmalla
(painotettua) osittaista otantaa, mutta vain luokittelutehtiividssd. Vaikka opetusta ei pystytty ohjaamaan
regressiotehtdvissi itse opetusalgoritmin sisélld, saadaan ristiinvalidoinnilla kuitenkin jonkin verran vai-
kutettua mallinvalintaan.

Tulokset

Kuvassa 1 ndhdddn, miten satunnaismetsdmalli-menetelmilld tuotantosuuntakohtaisesti opetettu SO ja
tuotantosuuntakohtaisesti testattu Yleismalli vertautuvat tarkkuudeltaan todellisessa kéyttotilanteessa eli
testiaineistolla. Useimmilla tuotantosuunnilla Yleismalli ndyttddkin toimivan paremmin kuin tuotanto-
suuntakohtaisesti opetettu malli. Punainen katkoviiva lypsykarjatilojen SO-mallin tarkkuuden kohdalla
toimii parhaan mallin referenssinid muita tuotantosuuntia vertailtaessa.

Kuvassa 2 on tarkemmassa tarkastelussa nelja tuotantosuuntaa. Mukana on tuotantosuuntakohtaisen pe-
rusmallin SO lisdksi maltillisten residuaalien validointiaineistolla sdddetty Valid-malli, sekd suurimmalla
SOM-klusterin validointiaineistolla sdddetty Valid SOM. Kuvassa on myos Yleismalli ja timdn SOM-
muuttujalla laajennettu malli. Porsastuotantotiloilla testattujen tuotantosuuntakohtaisten mallien osalta
ndemme, ettd Valid toimii huonommin kuin SO, mutta Valid SOM parantaa selvisti tarkkuutta. Kuiten-
kin yleismallit toimivat huomattavasti paremmin kuin tuotantosuuntakohtaiset mallit. SOM-muuttujan
lisddminen ei tdssd tuo parannusta Yleismalliin. Lypsykarjatiloilla kaikki mallit toimivat hyvin, paitsi
Valid SOM, jonka tarkkuus on huomattavasti huonompi. Lihasiankasvatustiloilla kaikki mallien kehitysi-
deat, Valid, Valid SOM ja Yleis SOM parantavat perusmalleja SO ja Yleismalli. Parhain tarkkuus saavute-
taan Valid SOM:1la. Emolehmituotantotiloilla tuotantosuuntakohtaiset mallit toimivat huonommin kuin
yleismallit. Validointiaineistolla sdddetyt Valid ja Valid SOM toimivat jopa selvisti huonommin kuin SO.
Yleismalleista Yleis + SOM toimii hieman tarkemmin kuin Yleismalli.

Edelli olevat tulokset kertovat mallien ennustekyvysti todellisessa kiyttotilanteessa testiaineistolla arvi-
oituna. Koska testiaineisto on kuitenkin rajallinen, usein liiankin, on syyti tarkastella vield opetusvaiheen
hajontaa saadaksemme viitteitd opetusalgoritmin yleistimiskykyyn liittyvistd ongelmista. Taulukossa 3
on koottuna tietoja opetusaineiston koosta kullakin tuotantosuunnalla ja Yleismallilla. Opetuksessa ai-
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Taulukko 1. Tuotantosuuntakohtaisesti opetettujen prediktiivisten mallien tarkkuudet eri menetelmilld keskine-
liovirheen nelidjuurella (RMSE) mitattuna testiaineistolla. Satunnaismetsélld opetettu malli on tarkin useimmissa
tuotantosuunnissa. Lypsykarjatiloilla mallin tarkkuus on huomattavasti parempi, kuin esimerkiksi vilja-, 6ljy- ja
valkuaiskasvien viljelytiloilla. Yleismalli on koko aineistolla opetettu malli.

GLM Lasso RPROP+ Satunnaismetsi TensorFlow

Emolehmétuotanto 0.86 0.80 0.66 0.54 0.83
Lypsykarjatilat 049 049 0.26 0.27 0.61
Muidenkasvienviljely 0.99 0.99 0.84 0.74 10.26
Vilja-, 0ljy- ja valkuaiskasvit ~ 0.76  0.76 0.61 0.54 0.85
Yleismalli 0.82 0.82 0.62 0.56 0.62

Taulukko 2. Prosentuaalinen frekvenssijakauma nayttad, kuinka tilat kuuluvat SOM-menetelmalla laskettuihin kah-
deksaan klusteriin tuotantosuuntakohtaisesti.

1 2 3 4 5 6 7 8
Emolehméituotanto 2 0 0 3 91 3 1 0
Lihasiankasvatus 77 0o 22 1 0 0 0 0
Lypsykarjatalous 0 o0 0 6 0 31 0 0
Porsastuotanto 12 0 83 1 0o 4 1 0
Vilja-, 6ljy- ja valkuaiskasvienviljely 1 10 74 1 0 0 14 0

Taulukko 3. Eri mallinvalintatavoilla opetettujen mallien tuloksia opetusvaiheessa. Keskimaéridinen keskihajonta
(SD) ristiinvalidoinnissa (CV) kertoo, paljonko on vaihtelua mallin tarkkuudessa ristiinvalidointimenettelyn osioi-
den vililld. Satunnaismetsin opetus toistettiin viisi kertaa. Taulukossa mallien vilinen keskimédrdinen keskine-
liovirheen neli6juuri (RMSE) ja timin keskihajonta (SD).

Mallinvalinta Tiloja Keskim. SD  Toistettujen mallien vilinen

opetuksessa  CV:n osioissa keskim. RMSE + SD

Emolehmituotanto SO 365 0.15 0.54+0.01
Valid SOM 0.00 0.51£0.05

Valid 0.00 0.514+0.03

Lihasiankasvatus SO 204 0.12 0.63£0.03
Valid SOM 0.00 0.63£0.02

Valid 0.00 0.67+0.04

Lypsykarjatalous SO 4066 0.02 0.2740.00
Valid SOM 0.00 0.2740.00

Valid 0.00 0.27+0.00

Porsastuotanto SO 256 0.42 0.7040.17
Valid SOM 0.00 0.67+0.12

Valid 0.00 0.64£0.13

Vilja-, 6ljy- ja SO 1846 0.08 0.544-0.01
valkuaiskasvit Valid SOM 0.00 0.554+0.02
Valid 0.00 0.56+0.01

Kaikki Yleismalli 10464 0.13 0.64+0.07

tuotantosuunnat

neisto jaetaan ristiivalidointimenetelmalld viiteen osioon, joissa jitetdén 1/4 validointiaineistoksi. Kukin
osio opetetaan 10 kertaa ja validointiaineiston ennusteista lasketaan mallin tarkkuus RMSE. Taulukossa
3 ristiinvalindoinnissa osioiden sisdinen keskiméirdinen keskihajonta (SD) eri mallinnustavoilla osoittaa,
ettd opetusalgoritmin vaihtelusta johtuva virhe on hyvin maltillinen tarpeeksi suurilla aineistoilla. Valid
ja Valid SOM -malleilla keskihajonta pysyy hyvin pienend. Tdma oli odotettavaa, silld validointiaineistoa
oli sdidetty sisdltimédn samanlaisia tapauksia.

Ristiinvalidointia toistetaan viisi kertaa, jolloin aineiston jako opetus- ja testidataan muodostetaan uudel-
leen joka kerta. Niin saadaan kuva, miten otanta vaikuttaa mallin ennustuskykyyn. Opetus- ja testiaineis-
ton jaossa kaytettiin osittaisen otannan menetelmaii, jotta havainnot jakautuisivat molempiin aineistoihin
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Kuva 1. Satunnaismetsid-menetelmailléd opetettujen prediktiivisten mallien tarkkuus keskineliovirheen neliGjuurella
(RMSE) mitattuna testiaineistolla. SO on malli, joka on opetettu tuotantosuuntaan kuuluvista tiloista. Yleismalli
on opetettu koko kirjanpitotila-aineistolla, testidatassa on vain tuotantosuuntakohtaisia tiloja. Punainen katkoviiva
toimii referenssind parhaan tuotantosuuntakohtaisen mallin tarkkuudesta (lypsykarjatiloilla).

ositemuuttujan jakauman mukaisesti. Valid SOM aineisto jaettiin klusteri-muuttujan mukaan, muilla osi-
temuuttujana kdytettiin vuosi-muuttujaa. Taulukosta 3 ndemme, ettd toistettujen opetusten vélilld mallin
keskimédridinen tarkkuus huononee ja samalla sen keskihajonta kasvaa varsinkin, kun otoskoko on pieni.
Esimerkiksi porsastuotannon mallissa ndhdaén, ettd mallin tarkkuus riippuu paljolti, millainen otos on
opetukseen pédétynyt. Tuotantosuunnilla, joilla vaihtelu on pientd, malli itsessdin on tasapainoinen. Mal-
lin tarkkuudessa eli harhaisuudessa on parantamisen varaa. Yllattden Yleismalli kirsii suuresta vaihtelus-
ta. Tdmai viittaa aineistossa esiintyviin suureen vaihteluun joillakin tuotantosuunnilla. Myds opetusai-
neiston vihdinen médrd esimerkiksi porsastuotantotiloilla tuottaa harhaisuusongelmaa. Tulokset myos
osoittavat, ettd validointimallien ennustuskyky ei vaihtele juurikaan enemmin kuin SO-mallilla. Tark-
kuuskin on ndilld toisinaan parempi. Tdmaé tulos kannustaa kokeilemaan validointimallien toimivuutta
toisella opetusalgoritmilla, jonka validointiotantaa voidaan suoraan ohjata.

Tulosten tarkastelu

RMSE kertoo mallin keskiméaardisen virheen vastemuuttujan asteikolla. Jos mallin RMSE on esimerkiksi
0.25, uuden tapauksen arvio kannattavuuskertoimesta saattaa heittdd keskiméérin 0.25 yksikkod ylos- tai
alaspdin. Esimerkiksi, jos kannattavuuskerroin on 1.00, viljelijd saa vuonna 2017 tyStunnilleen 15.90€:n
korvauksen tunnilta ja 4.35 prosentin korkotuoton omalle pddomalle. 0.25 yksikon heitto kannattavuus-
kertoimessa vastaa n. neljdn euron virhettd tuntipalkkaan. Keskiméaardisell4 tilalla se tarkoittaisi vuonna
2017 yli 3000 euron virhettd yrittdjétuloennusteessa (13 000€+3 000€). Parhaimmillaan satunnaismetsi
on saavuttanut timén tarkkuuden vain lypsykarjatila-aineistolla.

Mallien tarkkuuden parantamiseksi olisi hyvi saada lisdd aineistoa tai uusia, tietoa tiivistavid muuttujia.
Satunnaismetsén rajoitus on, ettd opetusaineiston ja testiaineiston muuttujat tulisivat olla samat ja suun-
nilleen samasta jakaumasta. Jatkossa pitéisi keskittyd hyodyntdmédin kirjanpitoaineiston tilinp&itos- ja
tunnuslukumuuttujia, jotka ovat toistaiseksi jitetty opetuksen ulkopuolelle.
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Kuva 2. Satunnaismetsd-menetelmélli opetettujen prediktiivisten mallien tarkkuus keskinelidvirheen nelidjuurella
(RMSE) mitattuna testiaineistolla. SO on malli, joka on opetettu tuotantosuuntaan kuuluvista tiloista. Tuotanto-
suuntakohtaisessa Valid-mallissa validointiaineistoon on valikoitu tiloja, jotka kuuluvat residuaalijakauman vilille
15-85%. Tuotantosuuntakohtaisessa Valid SOM -mallissa validointiaineistoon on valikoitu tiloja, jotka ovat luokit-
tuneet frekvenssiltdan suurimpaan klusteriin. Yleismalli on opetettu koko kirjanpitotila-aineistolla. Yleis + SOM on
yleismalli, johon on lisdtty SOM-luokkamuuttuja. Yleismallien testidatassa on vain ko. tuotantosuuntaan kuuluvia
tiloja. Punainen katkoviiva toimii referenssind parhaan tuotantosuuntakohtaisen mallin tarkkuudesta (lypsykarjati-
loilla).

Johtopaatokset

Kullakin tuotantosuuntatyypilld on testattu tuotantosuuntakohtaisesti opetettuja prediktiivisia malleja,
seki koko aineistoa hyodyntivad Yleismallia. Paatospuumalleihin lukeutuva koneoppimisen menetelmi
satunnaismetsd tuottaa suurimmalle osalle tuotantosuunnista tarkimman ennustemallin. Satunnaismetsii
on mallinvalintaan liittyen kehitetty vahvistusesimerkkijoukkoa valikoimalla, seké lisaamélla SOM-muut-
tuja selittdjdksi yleismalliin. Johtopditokseni voidaan todeta, ettd mallin valinta on tehtdvi tapauskohtai-
sesti. Miké&én testatuista menetelmistd ei osoittautunut ylivertaiseksi. Sovellusta ajatellen yksinkertaisinta
olisi valita Yleismalli, joka osoittautuikin useimmissa tapauksissa ennustuskyvyltddn parhaimmaksi. Jat-
kossa kannattaisikin keskittyd kehittamadn yleismallia esimerkiksi hyodyntdmalla opetusaineistosta pois
jatettyja tilinpaitods- ja tunnuslukumuuttujia.

Kiitokset

Kiitokset aineistosta kannattavuuskirjanpitotiloille, hanketta rahoittaneelle Maatilatalouden kehittdmis-
rahastolle, sekid R- ja Python-ohjelmistokirjastojen kehittijille.
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