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Digitalisaatio muovaa sita, miten yritykset toimivat ja hoitavat liiketoimintaansa seka sisaisia
prosessejaan. Tyonkuvien muutos on ollut merkittdva viimeisten teknologisten harppausten
myotd, ja ne tulevat myds muovaamaan johdon laskentatoimen menetelmia seka tulevaisuuden
tyonkuvaa. Johdon laskentatoimella tarkoitetaan yrityksen funktiota, jonka tarkoituksena on
tuottaa informaatiota johdon paatoksenteon tukemiseksi. Tekodlyn hyddyntamisen kasvuun on
vaikuttanut erityisesti tiedon madran lisddntyminen, uudet algoritmit sekd tietokoneiden
laskentatehon lisddntyminen. Taman kehityksen arvioidaan tulevaisuudessa automatisoivan
tyotehtavia, nopeuttavan paatoksentekoa sekd tarjoamalla kyvyn tuottaa entistd tarkempia
ennusteita yrityksissa. Tulevaisuudessa ndiden teknologioiden potentiaali ndhdaan olevan suuri,
kunhan niihin liittyviin haasteisiin [6ydetdan vastauksia.

Taman tutkielman tavoitteena on selvittdad, miten suomalaiset yritykset hyddyntavat tai tulevat
hyodyntamaan tekodlya ja koneoppimista johdon laskentatoimen eri osa-alueilla. Lisadksi
selvitetdan, miten naiden teknologisten muutosten arvioidaan tarkalleen ottaen vaikuttavan ja
muuttavan paatoksentekoa. Tekodly on yhdistelma koneoppimista, hypoteesien tuottamista ja
analyysia, kognitiivista automaatiota, luonnollisen kielen kasittelya, paattelya seka tarkoituksen
mukaista algoritmien kasittelya, mika ylittaa luonnollisen ihmisen kasityskyvyn. Tekoaly kykenee
luomaan, oppimaan ja paattelemaéan asioita ihmisen tavoin. Koneoppiminen on yksi tekoalyn
osa-alue, jonka tarkoituksena on opettaa ohjelma tai tietokone tulkitsemaan ja oppimaan
haluttuja asioita siihen syotetysta datasta.

Tutkielman empiirinen osuus toteutettiin puolistrukturoitujen teemahaastatteluiden kautta
laadullisena tutkimuksena. Tutkielman aineisto kerattiin haastattelemalla suurissa suomalaisissa
yrityksissa toimivia johdon laskentatoimen ammattilaisia eli controllereita ja, jotta saatiin luotua
mahdollisimman kattava kokonaiskuva, haastateltiin myds erilaisia digitalisaation parissa
tyoskentelevia henkil6itd. Haastatteluiden tarkoituksena oli selvittad, yritysten nykytilanne
tekodlyn ja koneoppimisen suhteen, niiden vaikusta paatoksentekoon seka pohtia sitd, milta
tulevaisuudessa tekoalyn ja koneoppimisen rooli suomalaisissa yrityksissa nayttaa.

Tutkimustulosten perusteella voidaan todeta, ettd tekodlyn ja koneoppimisen hyédyntaminen
yrityksissa, ja erityisesti johdon laskentatoimen eri osa-alueilla, on vield vahaista. Poikkeuksia
kuitenkin |6ytyy, ja taman tutkimuksen aineiston pohjalta |0ydettiin, ettd tekodlya ja
koneoppimista hyddynnetddn skenaariomallinnukseen sekd markkina-analyysiin johdon
laskentatoimen osalta. Lisdksi yrityksissa on yleisesti kdytossda koneoppimisen algoritmeja,
joiden avulla suoritetaan petosanalytiikkaa, minka tarkoituksena on 16ytaa datasta poikkeamia,
virheita ja vaarinkaytoksia. Tama voidaan edelleen heijastaa taloushallinnon tuottamiin lukuihin
ja arvoihin. Paatoksentekoa ei kuitenkaan vielda olla valmiita siirtdmaan tekodlylle, mutta
tulevaisuudessa yritysten valmius hyodyntdaa naitda teknologioita paatoksenteon tukena
kasvanee.
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1 Johdanto

Teknologinen kehitys maailmalla on johtanut yha mullistavimpien teknologisten
menetelmien syntyyn. Aikaisemmin osa ndistd menetelmistd saattoi muistuttaa
pikemminkin tieteiselokuvien fiktiota, mutta nykydaan ne kiilautuvat yha tiukemmin
yhteiskuntaan, yrityksiin ja yksittdisiin ihmisiin. Yritykset pyrkivat luonnollisesti
kehittdamaan prosessejaan ja olemaan tehokkaampia. Yksi nouseva teknologia, jolla
odotetaan olevan merkittava vaikutus yrityksiin, on tekoaly. Tekoalylla tarkoitetaan tassa
tutkimuksessa yhdistelmaa koneoppimista, hypoteesien tuottamista ja analyysia,
kognitiivista automaatiota, luonnollisen kielen kasittelyd, paattelya seka tarkoituksen
mukaista algoritmien kasittelya, mika ylittda luonnollisen ihmisen kasityskyvyn (Kaya ja
muut, 2019). Tekodly kykenee luomaan, oppimaan ja paattelemaan asioita ihmisen
tavoin (Euroopan parlamentti, 2021). Tekoalylla olisikin mahdollista saavuttaa lukuisia
hyotyja yrityksissa, kuten kustannussaastoja, virheiden minimointia, paatdksenteon

tehokkuutta ja tehtdvien automatisointeja (Maheshwari, 2023).

Digitalisaatio on muovannut yritysten prosesseja jo vuosikymmenet, ja nyt niin kutsuttu
digitalisaation neljas aalto on tullut yrityksien pdivittdisten toimien keskuuteen
muuttaen vyritysten prosesseja sekd menetelmia. Digitalisaation neljannen aallon
mukana tulleet kehittyneet teknologiat on nahty pilvipalveluiden,
automaatioteknologioiden, lohkoketjujen, tekoalyn ja koneoppimisen saroilta, ja tdman
tutkielman kannalta oleellista tekodlyn kehitystd on muun muassa Bill Gates verrannut
tietokoneen ja internetin merkittavyyteen (Henry-Biabaud, 2020; Durbin, 2023).
Edellisten lisdksi yritysten paasy ja kyky tuottaa valtavia maaria dataa on entista
helpompaa ja jopa odotettavaa. Datan maardan lisdantyminen, tietokoneiden
laskentatehon kasvu ja uudet algoritmit ovat mahdollistaneet esimerkiksi tekoalyn
viimeaikaisen nopean kehityksen (Euroopan parlamentti, 2021). Naiden merkitys

erityisesti yrityksien sisdisessa laskennassa arvioidaan tulevaisuudessa olevan suuri.

Koneoppiminen on tekodlyn yksi osa-alue ja keskeinen aihe tdssa tutkielmassa. Silla

tarkoitetaan tietokonetta tai ohjelmaa, jota pyritddn opettamaan tulkitsemaan ja



oppimaan haluttuja asioita siihen syotetysta datasta (Nielsen, 2020). Koneoppiminen ei
ilmidna ole uusi, vaan sen juuret juontavat 1950-luvulle asti. Koneoppimisen arvioidaan
olevan erityisen hyddyllinen, kun sen kautta tarkastellaan suuria maaria
strukturoimatonta dataa, joka on lilan monimutkaista tai moniulotteista tavallisille
arviointimenetelmille (Ranta ja muut, 2023). Koneoppiminen jakaantuu Nielsenin (2020)
mukaan viiteen eri menetelmaan, jotka ovat ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen,
puoliohjattu oppiminen, vahvistusoppiminen sekd syvaoppiminen. Menetelmilld on
erilaisia vahvuuksia ja heikkouksia, minkd vuoksi ne soveltuvat kdyttoon hieman eri
tilanteissa. Koneoppimisen avulla tuotetut mallit ovat osoittaneet merkittavaa
tarkkuutta, kun niitd on vertailtu traditionaalisiin tilastollisiin malleihin (Evdokimov ja
muut, 2023; Kureljusic & Reisch, 2022). Digitalisaation neljannen aallon menetelmat,
joihin tekodly ja koneoppiminen sisdltyvat, tulevat muokkaamaan yritysten
laskentatoimea, logistiikkaa, prosessien automatisointia, paatéksentekoa, myyntia ja

johdon raportointia (Kaya ja muut, 2019; Bharadiya, 2023).

Yrityksissa johdon laskentatoimen yksi tarkeimmista funktioista on tuottaa informaatiota
yrityksen johdolle paatoksenteon tukemiseksi (Jarvenpaa ja muut, 2017, s. 19). Muita
oleellisia tehtdvia ovat muun muassa raportointi ja ennusteiden luominen. Johdon
laskentatoimi ja sen menetelmat ovat lapikdyneet ja tulevat jatkossakin kdaymaan lapi
digitalisaation kautta tulleiden kehittyneiden teknologioiden aiheuttamia muutoksia.
Johdon laskentatoimen ammattilaiset eli controllerit ovat keskiossa, kun alykkaat
ratkaisut mahdollisesti korvaavat traditionaalisia menetelmia. Controllereiden rooli voi
muuttua kohti muutostekijaa tai -johtajaa, mika tuo suuremmat datamaarat laajempaan
analyyttiseen tarkasteluun, ja lopulta muuttaa roolin strategiseksi
lilketoimintakumppaniksi, tehden tasta tutkimuksesta erittdin ajankohtaisen (Tiron-
Tudorin & Deliun, 2021; Oesterreichin ja muut, 2019). Tekoalylld ja koneoppimisella
ndahdaankin olevan potentiaalia erityisesti yritysten paatdoksentekoon seka ennusteiden
tuottamiseen (Bharadiya, 2023). Tutkimuksessa on selked tutkimusaukko aiheen

ympadriltd. Taman vuoksi tutkielman aihe on darimmaisen relevantti, silla edelld



mainituissa onnistuminen johtaa kdytdannon tasolla ketterampaan paatdksentekoon,

tarkempiin ennusteisiin, yrityksen prosessien optimointiin ja kustannustehokkuuteen.

Huolimatta siita, etta tekodlylla ja koneoppimisella on suuri potentiaali vaikuttaa johdon
laskentatoimeen positiivisesti, aiheen tutkimus on johdon laskentatoimessa vield
alkutekijoissa (Ranta ja muut, 2023). Tutkimuksia kuitenkin |6ytyy lahelta laskentatoimen
piirid monista eri ndakokulmista, ja ennustaviamalleja on luotu ennakoimaan yritysten
konkursseja (Mai ja muut, 2018; Hosaka, 2019). Yritysten riskienhallintaa on
vuosiraporttien perusteella arvioitu ja hyddynnetty tekstuaalisen analyysin
mahdollistavaa koneoppimismallia niihin (Friberg & Seiler, 2021). Lukuisat tutkimukset
ovat osoittaneet sen, ettd koneoppimismenetelmilla saadut tulokset ovat olleet
parempia ja tarkempia kuin vastaavien traditionaalisten mallien tulokset (Lo & Singh,
2023; Evdokimov ja muut, 2023; Kureljusic & Reisch, 2022), ja esimerkiksi Ding ja muut
(2020) havaitsivat koneoppimismallin arvion olleen tarkempi kuin yrityksen johdon
tekema. Koneoppimisen vahvuus on erilaisten innovatiivisten datapisteiden
hyddyntaminen. Tama nakyy esimerkiksi Scheibenreifin ja muiden (2021) tutkimuksessa,
jossa he syvdaoppimista hyodyntaen analysoivat satelliiteista saatua kuvadataa. Rantanen
ja muut (2020) tutkivat kahta suomalaista pankkia ja niiden mainetta
koneoppimismenetelmalld. Muutoin tutkimus Suomalaisten yritysten koneoppimisen
hyddyntamisestda on jaanyt vahaiselle huomiolle, vaikka Palviaisen ja muiden (2020)
tutkimuksessa selvisikin, etta haastatelluista suomalaisista yrityksista 90 % oli kokeillut
koneoppimisen hyddyntdmista ja 30 % oli hyddyntanyt nditd menetelmia

lilketoiminnassaan.

1.1 Tutkielman tavoite ja tutkimuskysymykset

Tutkielman tavoitteena on selvittdaa, miten suomalaiset yritykset hyodyntavat tai tulevat
hyodyntdamaan koneoppimista ja tekodlyd johdon laskentatoimen eri osa-alueilla.
Teknologinen kehitys on tuonut yrityksille mahdollisuuden alkaa hyoédyntamaan naita

mullistavia menetelmid prosesseissaan. Merkityksestddn huolimatta, tekodlyn ja



koneoppimisen tutkimus on jadnyt johdon laskentatoimessa vahaiseksi, minka vuoksi
sita on nyt mieluisaa ja ajankohtaista tutkia. Toinen syy tutkimuksen ajankohtaisuudelle
on se, ettd suomalaisten yritysten koneoppimisen hyddyntamista on tutkittu, ja tulosten
perusteella suuriosa vyrityksista hyodyntda jotain koneoppimisenmenetelmaa (ks.
Palviainen ja muut, 2020). Johdon laskentatoimi, samoin kuin muutkin yrityksen funktiot,

kohtaavat uusia vaatimustasoja digitalisaation takia, ja ndita on syyta tutkia.

Tutkielman tuloksista voi hydtya monet eri sidosryhmat. Ensinndkin johdon
laskentatoimen tutkijat hyotyvat siitd, ettd selvitetaan yritysten kdytannon tason
tekodlyn ja koneoppimisen kayttdminen, motivaatio ja tavoitteet. Lisdksi johdon
laskentatoimen ammattilaiset, eli controllerit saavat lisdtietoa kehityksen tilanteesta
sekd mahdollisesti kilpailijoiden nykyisestd tilanteesta suhteessa tekodlyn ja
koneoppimisen hyodyntamisestd johdon laskentatoimessa. Yritykset pystyvat
arvioimaan tutkimuksen kautta sitd, onko siirtyminen traditionaalisista johdon
laskentatoimen menetelmistd uusiin digitalisaation mahdollistamiin menetelmiin

ajankohtaista.

Paatoksentekemiseen tarvittavan informaation luominen on keskeinen osa johdon
laskentatoimea. Taman vuoksi tutkielman tavoitteena on samalla selvittdd, miten
mahdollisten koneoppimis- ja tekodlymallien informaatiota suomalaiset yritykset
voisivat hyddyntaa niiden paatoksenteossa 2020-luvulla. Lopuksi pyritaan selvittdmaan
suomalaisten yritysten nakemys siita, minkadlainen rooli koneoppimisella ja tekoalylla

tulee yrityksissa olemaan ldhitulevaisuudessa.

Tutkimuksen tavoitetta |ahestytdan seuraavien tutkimuskysymysten avulla:

1) Miten suomalaiset yritykset hyodyntavat koneoppimista ja tekodlyd johdon

laskentatoimen eri osa-alueilla?
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2) Miten yritykset hyodyntdavat koneoppimis- ja tekodlymalleista saatua

informaatiota paatoksenteossa?

3) Millainen rooli koneoppimisella/tekoalylld tulee l3dhitulevaisuudessa olemaan

suomalaisissa yrityksissa?

1.2 Tutkimuksen rakenne

Tama tutkielma muodostuu kuudesta paaluvusta. Johdantoluvussa taustoitetaan
tutkielman aihealue yleiselld tasolla seka osoitetaan tyon ajankohtaisuus nostamalla
esiin erityisesti viimeaikaista digitalisaation mahdollistamaa kehitysta teknologioiden
suhteen. Johdantoluvussa kasitelladan myos tutkielman kannalta keskeisimmat kasitteet,

ja esitellaan tutkimuksen tavoitteet seka tutkimuskysymykset.

Toisessa luvussa kaydaan lapi johdon laskentatoimen keskeisia piirteita ja menetelmia
seka taman tutkielman kannalta oleellisia digitalisaation vaikutuksia johdon
laskentatoimeen. Taman tutkielman kannalta keskeiset edistykselliset teknologiat,
tekodly ja koneoppinen, ovat vahvasti sidoksissa dataan, joten toisessa luvussa
kasitelldaan myds sitd, ja esitellaan tulevaisuuden controllerin roolia ndiden teknologisten

harppauksien edessa.

Kolmannessa luvussa kasitellddan laajasti tekodly ja koneoppiminen johdon
laskentatoimessa. Tarkoituksena on kdyda lapi aihealueesta toteutettu aikaisempi
tieteellinen tutkimus liittyen naihin edistyksellisiin teknologioihin. Kolmannessa luvussa
esitetdan lisaksi tekodlyyn ja koneoppimiseen liittyvia alakasitteita kuten generatiivinen
tekoaly seka koneoppimisen eri menetelmia, kuten ohjattua oppimisista, ohjaamatonta
oppimista sekda generatiivisen tekodlyn kannalta oleellinen syvdaoppiminen ja

neuroverkot. Kolmannen luvun jalkeen alkaa tutkielman empiirinen osuus.
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Neljannessa  luvussa  kasitelldadn ja  perustellaan  tutkielmassa  kaytetty
tutkimusmenetelma. Lisdksi luvussa esitelldan tutkielman aineisto ja sen keruutapa.
Luvun lopussa kasitellaan tutkielman aineiston analyysitapa, ja arvioidaan tutkielman
luotettavuutta ja laadukkuutta. Viidennessa luvussa esitellaan tutkimustulokset, joiden
pohjalta viimeisessa, eli kuudennessa luvussa tehdadan johtopaatoksia ja arvioidaan

tutkielman rajoitteita seka esitetdaan jatkotutkimusehdotuksia.
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2 Tulevaisuuden johdon laskentatoimi

Tassa luvussa kasitelldaan lyhyesti yrityksen laskentatoimi, ja tdman tutkielman kannalta
sen tdarkeda osa-alue eli johdon laskentatoimi. Luvussa kaydaan lapi johdon
laskentatoimen menetelmia seka selvitetdan, kuinka digitalisaatio vaikuttaa yritysten
laskentatoimeen. Lisdksi esitelladn lyhyesti, miten digitalisaatio vaikuttaa johdon
laskentatoimen ammattilaisen rooliin. Tarkea osa digitalisaation kehitystd ovat uudet
tavat kasitella muun muassa erilaisia dataldhteita ja datan suurta maaraa, minka vuoksi
tassa luvussa pohditaan myos ndiden vaikutusta ja kehityskulkua. Taman tutkielman
kannalta oleellisimmat digitalisaation mukana tulleet kasitteet ovat tekodly ja
koneoppiminen, mutta tdssa luvussa esitellddan muitakin keskeisia kasitteita, jotka

tulevat muokkaamaan laskentatoimen menetelmia.

2.1 Johdon laskentatoimi ja sen menetelmat

Yrityksen laskentatoimella pyritaan tuottamaan informaatiota toiminnan ja paatoksen
teon tukemiseksi (Jarvenpaa ja muut, 2017, s. 19). Jarvenpaan ja muiden (2017, s. 19)
mukaan yrityksen laskentatoimi laatii raportteja rekister6imastdaan ja keradamastaan
yritykseen liittyvista arvo- ja maaraluvuista. Yrityksen laskentatoimi jakaantuu kahteen
haaraan: rahoituksen laskentatoimeen ja johdon laskentatoimeen. Vaihtoehtoisesti
edelld mainittuja kutsutaan myos ulkoiseksi ja sisdiseksi laskentatoimeksi. Rahoituksen
laskentatoimella  tarkoitetaan liikekirjanpidon tekoa ja tilikauden jdlkeen
muodostettavaa tilinpdatosta, joka pitda sisalldan yrityksen taseen ja tuloslaskelman.
Pddasiassa kahdenkertainen kirjanpito, mikda on yleisesti koko laskentatoimen ydin,
toteutetaan rahoituksen laskentatoimen puolella. Rahoituksen laskentatoimi on tarkasti
madaritelty ja sddnnelty noudattamaan asetuksia, lakeja, ja hyvaa kirjanpitotapaa. Taman
lisdksi rahoituksen laskentatoimi keskittyy yrityksen taloudelliseen tilaan joko

menneisyydessa tai nykyisessa tilassaan.
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Jarvenpéaan ja muiden (2017, s. 21-22) mukaan johdon laskentatoimi on sdantelematon,
vapaamuotoinen ja perustuu tuottamaan sita informaatiota, mita yritys haluaa. Verraten
rahoituksen laskentatoimeen, johdon laskentatoimi tuottaa informaatiota myods
tulevaisuudesta. Keskeisimpina toimina ovat talousohjaus, kustannuslaskenta,
investointilaskenta ja suorituksen mittaaminen. Tavallisesti johdon laskentatoimi
keskittyy tiettyyn laskentakohteeseen kuten tulosyksikkdon, tuotteeseen, palveluun,
asiakkaaseen tai prosessiin. Laskentaa toteutetaan sekd rahamaardisend ettd ei-
rahamadraisena, ja nain pyritddn ohjaamaan yrityksen toimintaa. Tulevaisuuden
informaatiota voidaan Jarvenpaan ja muiden (2017, s. 42) mukaan tarkastella esimerkiksi
kustannusten kehityksenda ja myyntituottojen nousuna tai laskuna. Informaatio on
ennusteita, tavoitteita ja arvioita, silla tulevaisuus kasitteena on epdvarma. Johdon

laskentatoimen ammattilaisia yrityksissa kutsutaan yleisesti controllereiksi.

Brands ja Holtzblatt (2015) kuvailevat yrityksen sisdista laskentatoimea traditionaalisesti
neljan  funktion toimeksi. Ensimmaisend on osallistuminen strategiseen
kustannusjohtamiseen, milld saavutetaan pitkdn aikavalin tavoitteita. Toisena on
yrityksen sisdisten kustannusten jakamisen suunnittelu sekd paatoksenteko, ja
kolmantena suorituksen mittaamisen operatiivinen kontrolli. Naitd kolmea funktiota
tukee taloudellisten raporttien valmistelu sisdisen laskentatoimen ammattilaisen
toimesta. Taloudelliset raportit valmistellaan historiallisen datan avulla, mika itsessdaan
ei ole riittdavaa kriittisen paatoksenteon tueksi, silla yrityksen johto tarvitsisi tietoa
tulevaisuuden kehityksesta. Traditionaalisesti sisdisen laskennan tuottama informaatio
on perustunut yrityksen kirjanpidollisiin raportteihin, mutta odotettavissa on, ettd tama
muuttuu erityisesti big Datan ja analytikan myota (Appelbaum ja muut, 2017).
Appelbaumin ja muiden (2017) mukaan moderni sisdisen laskentatoimen ammattilainen
tuottaa yrityksen sisdisestda datasta mittausta suorituskyvystd, ja seka ulkoisesta etta
sisdisestd datasta informaatiota padatoksenteon tueksi. Paatoksenteon kannalta
controllerit uskovat, ettd mitd suurempi kyky heilld on vaikuttaa paatoksiin, sita

tehokkaampia he ovat (Rouwelaar ja muut, 2021).



14

Tama tutkielma keskittyy erityisesti johdon laskentatoimen kehittyviin menetelmiin
tulevaisuuden kehityskulun myo6ta. Tassa kappaleessa esitellddan lyhyesti muutamia
johdon laskentatoimen tunnetuimpia tyokaluja. Investointilaskelmat, budjetointi ja
kustannustason analyysit ovat kaikki johdon laskentatoimen tyokaluja maarittelemaan
ja arvioimaan tulevaisuutta, ja ndiden potentiaali uusien aikajanaennustemenetelmien
kautta on mahdollisesti suuri (Jarvenpaa ja muut, 2017, s. 42; Evdokimov ja muut, 2023).
Naiden ennustusten tarkkuus on kriittistd, silla luonnollisesti arvioiden tekeminen on
haastavaa. Todorovicin ja Parcin (2022) tekemdssa tutkimuksessa selvisi, ettd
controllereiden traditionaalisissa tehtdvissa tarkeimmat menetelmat ovat lyhytaikaisten
tulosten laskeminen, budjetointi ja varianssianalyysi. Nadiden jdlkeen esiin nousee
operationaaliset tyokalut sekd strategiset tyokalut, mikd heiddn mukaansa viestii

kehityksesta controllereiden tydnkuvan suhteen.

Petera ja Soljakova (2019) tutkivat kdytetyimpid johdon laskentatoimen tekniikoita. He
tunnistivat 11 merkittavaa tekniikkaa pohjautuen aiempiin tutkimuksiin. Tekniikat olivat
elinkaarikustannuslaskenta, tavoitekustannuslaskenta, toimintoperusteinen
kustannuslaskenta, laatukustannuslaskenta, strateginen kustannuslaskenta, strateginen
hinnoittelu, strateginen suunnittelu ja budjetointi, vertailuanalyysi (benchmark),
integroidut tulosarviointijarjestelmat seka asiakkaiden ja kilpailijoiden taloudellinen
arviointi. Kolme kaytetyinta tekniikkaa olivat strateginen suunnittelu ja budjetointi,
asiakkaiden taloudellinen arvio ja kolmantena tavoitekustannuslaskenta. Vahiten
hyddynnetyin tekniikka oli integroidut tulosarviointijarjestelmat kuten balanced

scorecard.

2.2 Digitalisaatio johdon laskentatoimessa

Digitalisaatiolla tarkoitetaan sitd teknistd prosessia, kun vanha analoginen tieto
muutetaan digitaaliseen muotoon, minka jalkeen sitd voidaan kasitelld, ohjelmoida,

seurata ja kayttdd kommunikaation apuna (Fahndrich, 2023). Uudet digitaaliset
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teknologiat ovat muuttamassa organisaatioita ja sitd, kuinka liiketoimintaa ja strategiaa
tehddan. Digitalisaation eri aallot ovat vaikuttaneet vyritysten laskentatoimeen
merkittavasti viimeisten vuosikymmenten aikana. Niin sanottu digitalisaation neljas
aalto on tuonut maailmaan muun muassa tekodlyn, ohjelmistorobotit, alykkaan
automaation ja koneoppimisen (Henry-Biabaud, 2020). Uusimman aallon menetelmia
hyddynnetaan jo yritysten johdon laskentatoimessa. Mollerin ja muiden (2020) mukaan
yrityksissd on kaytossa automaatioteknologioiden ja ennustamisen malleja,
koneoppimisen ja syvdoppimisen menetelmia seka data-analytiikkaa ja naiden
yhdistelmia. Fahndrichin (2023) mukaan digitalisaatiolla tulee olemaan johdon
laskentatoimen menetelmia tehostavia vaikutuksia esimerkiksi johdon raportoinnissa ja
budjetoinnissa. Hdnen mukaansa uudet teknologiat tulevat mahdollistamaan edellisten
tehokkaamman ja tarkemman tekemisen. Yksi johdon laskentatoimen keskeisimpia
tehtdvida on tuottaa informaatiota paatosten tekemiseen. Fahndrich (2023) nakeekin,
ettd digitalisaatio tulee muuttamaan nykyiset subjektiiviset tiedot esimerkiksi eri
arvoista tai nakemyksista objektiivisiksi totuuksiksi ja faktoiksi, mika lisda hajautettua
paatdksentekoa. Liiketoiminta-analytiikkaa hyddynnetdan nykyaan esimerkiksi
budjetoinnissa, mikd on  tutkimusten mukaan osoittautunut luomaan
budjetointiprosessista miellyttivamman kokemuksen verrattuna traditionaalisiin

menetelmiin (Bergmann ja muut, 2020).

Digitalisaatiolla on merkittava vaikutus yritysten toimintaan, ja erityisesti big datan
yleistymisen myota digitalisaatiosta on johdon padatéksenteon tueksi, kun nousevat
teknologiat tulevat laajempaan kayttoon (Tiron-Tudor & Deliu, 2021). Digitalisaatio on
muuttanut johdon laskentatoimen roolia yrityksissa: aikaisemmasta puhtaasta historian
raportoinnista, kohti yrityksen suorituksen mittaamista. Lisaksi se tuottaa informaatiota
kriittisen paatoksenteon tueksi (Appelbaum ja muut, 2017). Appelbaumin ja muiden
(2017) mukaan esimerkiksi toiminnanohjausjarjestelmien kehitys on johtanut siihen,
ettd johdon laskentatoimen ammattilaiset voivat nyt tulkita yhd suurempaa data maaraa
tehokkaammilla analyyttisilla menetelmilld, minkd seurauksena informaation

tuottaminen menneisyydestd, nykytilasta ja tulevaisuudesta tehostuu. Tama on
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helpottunut myos siksi, etta yritykset ovat alkaneet rakentamaan Business Intelligence -
jarjestelmia toiminnanohjausjarjestelman paalle saadakseen paremman hyddyn
toiminnanohjausjarjestelman tiedosta (Huikku ja muut, 2017). Brandsin ja Holtzblattin
(2015) mukaan johdon laskentatoimen ammattilaisilla on merkittava rooli likketoiminta-
analytiikan implementoinnissa yrityksien kdytannon tasolla seka silla tuotetun
informaation tulkinnassa. Heiddan mukaansa taulukkopohjaiset ratkaisut ovat

muuttumassa liiketoiminta-analytiikan mahdollisuuksien myota.

Massadatan eli big datan lisdksi internet-teknologiset voimat, kuten pilvipalvelut,
lohkoketjut seka tekodly arvioidaan olevan merkittdvan potentiaalisia johdon
laskentatoimen muovaamisessa (Moll & Yigitbasioglu, 2019). Tulevaisuuden kannalta
ndiden internet-teknologisten voimien arvellaan muuttavan yritysten paatéksenteon
prosessia automaattisemmaksi. Legner ja muut (2017) taydentavat vield, ettd nykyinen
digitalisaation aalto pitda sisalladan myds niin kutsutun Internet of Things (loT) ja
sosiaalisen median voimina, jotka muuttavat yritysmaailmaa. Laskentatoimen
ammattilaisten rooli saattaa muuttua ikdaan kuin tekoalyn sovellusten kouluttajaksi, silla
he tuntevat kokemuksen kautta parhaiten relevantin datan, jolla sovelluksia on

mahdollista kouluttaa.

Tekodly muokkaa  yrityksia =~ automaatiorobotiikan  kautta lahes  kaikissa
lilketoimintaprosesseissa, kuten logistiikassa, kirjanpidossa, myynnissa seka johdon
raportoinnissa, ja muovaa laskentatoimea kohti strategista johdon laskentatoimea (Kaya
ja muut, 2019). Heiddan mukaansa automaatiorobotiikka on tekoalyn, koneoppimisen,
robotiikan ja autonomisten jarjestelmien yhdistelmd, joka tarjoaa yrityksille merkittavia
hyotyja. Yritykset pystyvat sdastdamadan kuluissa jopa 25-50 %, ja tehostamaan
toimintojaan, silla automaatiorobotiikka pystyy olemaan kdynnissd kellon ympéri.
Korhonen ja muut (2021) kuitenkin muistuttavat, ettd automaatio ei valttamatta johda
kustannustehokkuuteen etenkdan, jos kyseessa on paatoksentekoon liittyva prosessi.

Naiden lisdksi datan kerdamisesta ja jarjestamisesta tulee helpompaa, minkd vuoksi
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analytiikan avulla yritys pystyy yhda enemman optimoimaan ja ennakoimaan tulevaa.
Optimoituun robottiin voi luottaa ja jalki on tasaista, kun taas ihmiset tekevat
luonnollisesti virheitd. Taman takia yrityksen prosessit voivat muuttua seka
laadukkaammiksi ettd virheettomiksi. Automaation avulla yritykset pystyvat
paivittdmaan nykyisia liiketoimintaprosessejaan pitden mielessa sen, ettd muutos ei

kuitenkaan ole nopea, eika edes mahdollinen joka tilanteessa (Korhonen ja muut, 2021).

2.3 Digitalisaatio ja data

Big datan potentiaalin arvioidaan olevan suuri, kun johdon laskentatoimen rooli muuttuu
data-analytiikan kanssa tarkeammaksi kohti strategista kumppanuutta niin myynnissa,
rahoituksessa kuin operaatioissa. Pérezin ja Blascon (2022) mukaan, data-analytiikka
tulee muuntamaan sen, miten johdon laskentatoimen ammattilaiset tuottavat
tarvittavan informaation paatdksentekoon. Data, jota yritykset hyddyntavat voi olla joko
sisdista tai ulkoista dataa. Sisdinen data on ollut pitkdan se datan muoto, jota yritykset
hyodyntavat paatoksenteossa. Sisdinen data voi olla controllereille esimerkiksi
taloudellisista raporteista saatuja arvoja (Mahlendorf ja muut, 2023). Heiddan mukaansa
sisdisen datan kerddminen on muuttunut edullisemmaksi kuin aikaisemmin, mika on

avannut yrityksille uusia data-analytiikan mahdollisuuksia seurata tavoitteita reaaliajassa.

Ulkoinen data voi olla esimerkiksi kuluttajiin liittyvda dataa, julkista dataa,
toimialakohtaista dataa, markkina-analyysi dataa, vertailuanalyysi dataa tai vaikka
talouden trendeistd muodostettua dataa (Nielsen, 2022; Mahlendorf ja muut, 2023).
Modernin yrityksen tulee kehittdaa keinot hyodyntaa seka sisdista etta ulkoista dataa.
Data voi olla jaettua, ostettua, avointa tai sosiaalisesta mediasta kerattya dataa.
Esimerkiksi Chen ja muut (2014) I6ysivat, ettad sosiaalisen median valitykselld annetuilla
yksildiden mielipiteilld ja arvioilla on ennustava yhteys osakkeen tuottoon ja tulokseen.
Nielsenin (2022) mukaan ulkoisen dataldhteen lisdaminen yrityksen datapdaomaan voi

mahdollistaa kilpailullisen edun muihin sekd tehostavan vaikutuksen yrityksen
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analytiikkatiimin suoritukseen. Ulkoinen data on Nielsenin (2022) mukaan keskeisessa

roolissa tekoalyn, koneoppimisen ja big datan suhteen.

Sosiaalisen median nopealla nousulla on ollut vaikutuksia talouteen ja yrityksiin.
Sosiaalisesta mediasta hankittua ulkoista dataa on tutkittu jonkin verran muutamasta eri
nakdkulmasta. Erityisesti Twitterista hankittua big dataa on tutkittu monesta eri
liiketoiminta lahtoisestd ndkokulmasta, ja esimerkiksi Elliot ja muut (2019) pyrkivat
ennustamaan sijoittajien luottoa toimitusjohtajaa kohtaan, kun han viestii negatiivisia
tulosuutisia Twitterin valitykselld. Bartov ja muut (2018) tutkivat, kuinka Twitterissa
ilmaistut mielipiteet ennustivat yritysten vuosineljannesilmoituksia ja tulosta. Heidan
mukaansa Twitterilla on kaksoisrooli, jossa se seka tuottaa uutta informaatiota, etta pitaa
mukanaan jo tiedettyd informaatiota. Tastda huolimatta tuloksissa saattaa olla virheita
luokitteluvirheen myota. Lisdksi Tangin (2018) mukaan Twitterissa kdydyt kolmansien
osapuolten keskustelut yrityksen tuotteista nayttivat lisdédvan myyntiennustetta. Tama
tapahtui erityisesti silloin, kun tuotteet kohdistuivat kuluttajille ja yrityksen muu

mainonta oli vahaista.

Big datasta on keksitty viela dlykkaampidkin ratkaisuja, joita haetaan avaruudesta asti.
Katona ja muut (2018) tutkivat, kuinka edistykselliset sijoittajat voisivat hakea
informaatioetua hyodyntamalla satelliittidatasta saatua kuvadataa. Kuvina kaytettiin
yritysten liiketilojen parkkipaikkoja Iahes suorana sydtteenad, jolloin saatiin selville niiden
pdivittdinen kayttoaste. Suuremmalla liikennemaaralla seka kayttoasteella vaikuttaisi
olevan yhteys yrityksen tuloksentekoon. Talla sekundaarisella datalla sijoittaja pystyy
luomaan sijoitusstrategian, jossa on selked epasymmetrinen informaatio. Sekundaarista
big dataa on hyoddynnetty myOs ennustamaan osakkeiden hintojen kehitysta
hyoédyntamalla tyontekijoiden nadkemystd tulevaisuudesta. Sheng (2021) tutki
massiivisesta datamaarasta tyontekijoiden tulevaisuuden ndkymia tyonantajistaan ja
loysi, ettd tdlld on yhteys osakkeen hintaan. Positiivinen ndkemys kasvatti osakkeen
hintaa ja silla oli yhteys hedgerahastojen ostoihin ja myynteihin, mika saattaa hanen

mukaansa viitata siihen, etta tata informaatiota osin jo hyodynnetaan.
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Taulukkopohjaiset ratkaisut ovat myds muuttumassa uuden tiedon muodon takia.
Yritysten taulukkopohjainen tieto kuten myynnit, tilaukset, saamiset tai varastotiedot,
ovat hyvin tyypillisia tietoja, joita yritys keraa taulukkomuodossa. Nyt tuloaan tekeva big
data on Appelbaumin ja muiden (2017) mukaan tyypillisen yrityksen kerdaman datan
vastakohta. Big data on strukturoimatonta, ja sita voi olla todella suuri maara. Tama on
muuttanut johdon laskentatoimen ammattilaisen roolia ja tyonkuvaa. Big data on saanut
paljon huomioita tutkijoilta sen tuoman potentiaalin myota vaikuttaa niin pienten kuin
suurten yritysten sisdiseen kontrolliin (Vitale ja muut, 2020). Big data tulee muuttamaan
johdon laskentatoimen tehtavia erityisesti analyysien tuottamisessa, paatoksenteossa ja
sisdisessa taloudellisessa raportoinnissa (Bhimani & Willcocks, 2014). Heiddan mukaan
tieto- ja viestintateknologia vaistamatta muuttaa yrityksen kontrollifunktiota, ja sita
kuinka yritys analysoi ja keraa informaatiota. Kriittiseksi muodostuukin siis se, miten
syvéllisesti johdon laskentatoimi ymmartaa, kuinka informaatiota prosessoidaan ja

kerataan.

Big data on esimerkki strukturoimattomasta datasta, tdman lisdksi data voi olla
strukturoitua kuten toiminnanohjausjarjestelmassd, toimittajalta saatua dataa tai
markkinatutkimuksen kautta tuotettua (Mahlendorf ja muut, 2023). Kuviosta 1 selviaa
tarkemmin eri datatyyppeja ja niiden kayttotarkoituksia. Mahlendorfin ja muiden (2023)
mukaan, jos controllerit haluavat olla tulevaisuuden strategisia
lilketoimintakumppaneita, olisi heidan kriittista ymmartaa ja hyodyntaa strukturoidun ja
strukturoimattoman datan vaihtoehtoja heiddan tyossdaan. Uudet innovatiiviset

datatyypit voivat antaa controllereille laadukasta ja tarkkaa dataa paatoksentekoa varten.
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Kuvio 1. Datatyyppeja ja niiden kayttotarkoituksia johdon laskentatoimessa (Mahlendorf ja muut,

2023).

Taman lisdksi innovatiivisia datalahteita on aloitettu etsimaan avaruudesta asti, mika
viittaa uudenlaisen datan hyddyntadmisen mahdollisuuksiin. Scheibenreif ja muut (2021)
tutkivat satelliittidatan avulla tekemansa syvaoppimismallin kautta ilmastolle haitallisia
kasvihuonepdaastoja alueellisesti. Vastaavasti Kang ja muut (2021) tutkivat satelliittidatan
avulla yritysten parkkipaikoilla olevien autojen maaria, ja taman yhteyttda yritysten
suoriutumiskykyyn.  Pidemmalle vietyna satelliittidatalla on  mahdollisesti
saavutettavissa kilpailu- ja informaatiohyo6tyja ja esimerkiksi objektiivisen yritysvastuun
selvittdmisen vaihtoehtoja yrityksille, mikali sen hydédyntdamisessa onnistutaan (Kang ja

muut, 2021; Ranta ja muut, 2023).
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2.4 Tulevaisuuden controlleri

Tutkimukset ovat osoittaneet selkedan suunnan ja muutoksen tulevaisuuden
controllereille ja heidan tyonkuvallensa (Oesterreich ja muut, 2019). Digitalisaation
kehitys tekodlyn ja automaatio robotiikan suhteen on tutkimuksen mukaan keskeisia
muutoksen ajureita controllerin roolissa (Rautiainen ja muut, 2024). Paine muutokseen
tulee niin organisaation sisalta kuin ulkoa. Oesterreichin ja muiden (2019) mukaan osa
controllereiden uusista analyyttisista tehtavista vertautuu datatieteilijdiden tehtaviin.
Puhutaan hybridi controllerista, joka toimii yrityksen sisdisend konsulttina,
muutosjohtajana ja liiketoimintakumppanina. Liiketoimintakumppanin roolissa
tyoskenteleva controlleri pystyy parantamaan tarjoamansa informaation laatua, joka
johtaa positiivisiin vaikutuksiin paatoksenteossa ja sisdisissa prosesseissa (Wolf ja muut,
2015). Wolfin ja muiden (2015) tutkimuksessa kuitenkin havaittiin, ettd controllerin
muutos kohti liiketoimintakumppanuutta maardaytyy enemman yrityksen johdon
paineesta kuin controllereiden henkilékohtaisista tavoitteista. Controllerin roolia, kuvaa

ja identiteettia on tutkittu enemmankin (ks. Ala-Heikkild & Jarvenpaa, 2023).

Traditionaalisesti controllereiden data on muodostunut historiallisesta yrityksen
sisdisesta datasta, mutta digitalisaation seurauksena data ja sen maara on muuttunut,
minka vuoksi tulevaisuuteen katsova predikatiivinen analytiikka ja sen ymmartdminen
tulevat olemaan controllereille tarkedssa roolissa (Bhimani & Willcocks, 2014; Brands &
Holtzblatt, 2015). Ohjelmistorobotiikan myo6ta laskentatoimen ammattilaisen rooli
muuttuukin Kayan ja muiden (2019) mukaan enemman analyyttiseksi strategiksi, jolla on
enemman aikaa, kun yksinkertaiset ja toistuvat prosessit saadaan automatisoitua.
Ohjelmistorobotiikan kautta laskentatoimen ammattilainen paasee kasiksi ajantasaiseen
dataan, mika jo itsessdan tehostaa johdon raportointia ja analyysia. Fahndrich (2023)
jakaa Kayan ja muiden (2019) nakemyksen siitd, ettd prosessien automatisointi
vapauttaa controllerille aikaa esimerkiksi tarkemmalle datan analyysille, mikad osaltaan
voi johtaa controllereiden tyonkuvan laajentumiseen. Controllerit pé&dsevat
hyodyntamaan digitalisaation kehityksen mukana tulleita tydkaluja kuten

pilviteknologiaa, liiketoiminta-analytiikkaa, big dataa, automaatiota ja digitaalisia
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alustoja analyyseissaan. Lisaksi johdon laskentatoimen perinteiset menetelmat, kuten
toimintolaskenta ja skenaariomallinnus tullaan nostamaan digitalisaation kautta uudelle

tasolle uusine vaatimuksineen.

Laajemmalla maaralla dataa controllerit voivat tuottaa ennustuksia ja maaritella eri
trendeja markkinoilla, mika tuottaa lisdarvoa yritykselle. Brandsin ja Holtzblattin (2015)
mukaan controllereiden traditionaaliset tyotehtdvat ovat jadamadssa vahemman
merkittaviksi, joskin ne kdaytannon tasolla pysyvat edelleen merkittava osana controllerin
pdivittdista tyota. Traditionaaliset johdon laskentatoimen menetelmat kuten
kustannuslaskenta, budjetointi ja raportointi, pitaisikin uudelleen suunnitella niin, etta
niissd omaksutaan digitalisaation mahdollistamat teknologiat (Dai & Vasarhelyi, 2023).
Controllerin muutos strategiseksi liiketoimintakumppaniksi ei kuitenkaan tapahdu
itsestdan, vaan on oleellista, ettd controlleri omaksuu eri dataldhteet, niin sisdiset kuin
ulkoiset (Mahlendorf ja muut, 2023). Tiron-Tudorin ja Deliun (2021) mukaan
controllereilla olisikin talla hetkelld suuri mahdollisuus olla se muutostekija, joka tuo big
datan laajempaan analyyttiseen kayttoon yrityksissd. Heiddan mukaansa tama veisi
controllerit kauemmaksi heidan traditionaalisesta roolistaan, kohti enemman monia
datalahteita hyodyntavaa analyytikkoa. Preskriptiivisen analytiikan kaytto tulee olemaan
seuraavan 5-10 vuoden sisdlla yhta tavallista kuin Business Intelligencen nykyinen
hyodyntaminen, silla talla hetkelld vain harvalla yrityksella on koossa tai pdaasy taman

mahdollistamaan dataan.

Oesterreichin ja Teutebergin (2019) mukaan uuden data-aallon mukana tulleet
tarvittavat liiketoiminta-analyyttiset taidot eivat viela heijastu nykyisen controllerin
kompetenssiin. Uudet digitalisaation mukana tulleet menetelméat vaativat teknista
osaamista ja soveltavia datan kasittelyntaitoja, ja vaikka nama todennakoisesti
tehostavatkin yrityksen prosesseja, voivat ne aiheuttaa negatiivisia tunteita nykyisten
controllereiden keskuudessa, ellei heitd valmistella tulevaan muutokseen (Fahndrich,
2023). Digitalisaation vaikutus controllerin rooliin voidaan kuvailla monimutkaiseksi, ja

digitalisaatio voi vaikuttaa, helpottaa ja olla osallisena controllereiden tyonkuvan
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muutoksessa (Andreassen, 2020). Andreassenin (2020) mukaan muutos voi
pahimmillaan johtaa vahenevaan kykyyn vaikuttaa, rutiinitdiden lisdykseen tai jatkuvan
informaation tuottamiseen kilpaileville tyontekijdille. Toinen negatiivinen muutos
digitalisaatiolla voikin olla se, etta controllerin spesiaalirooli siirtyy henkildille, joilla ei

ole laskentatoimitaustaa (Rautiainen ja muut, 2024).

Vaikka nykyinen controlleri ei valttamatta taida data-analytiikan menetelmia, nakevat
Pérez ja Blasco (2022) sen kuitenkin tyonkuvaa merkittavasti muuttavana voimana.
Tulevaisuudessa controllerien tuottama informaatio tulee olemaan data-analytiikan
kautta merkittavaa erityisesti paatoksenteon kannalta. Muutoksessa ei ole kyse vain
controllerin teknisista taidoista, vaan on hyva ymmartaa niin kutsuttujen pehmeiden
taitojen merkitys, kuten Rouwelaar ja muut (2021) tilannetta kuvailivat.
Paatoksentekemiseen tarvittavan informaation tuottaminen on oleellinen osa
controllerin arkea ja luonnollisesti sen parempi, mitd monipuoleisemmasta ja

laadukkaammasta datasta paatokset tehdaan.
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3 Tekoaly ja koneoppiminen johdon laskentatoimessa

Tassd luvussa perehdytdan tarkemmin tdman tutkielman kannalta tarkeisiin
digitalisaation osa-alueihin: tekoalyyn ja koneoppimiseen. Luku on jaettu niin, etta ensin
kasitelladn tekodly ja sen yhteys johdon laskentatoimeen. Taman jalkeen esitelldan
lyhyesti generatiivinen tekoaly. Generatiivinen tekodly on talla hetkella erityisen pinnalla
tutkimuksessa, silla sen avulla on saavutettu ldpimurtoja muun muassa kehittyneiden
kielimallien kautta. Lopuksi kasitelldan koneoppiminen. Koneoppiminen on yksi tekoalyn
osa-alueista. Koneoppimisen osuus on jaettu pidemmalle sen eri menetelmien

perusteella.

3.1 Tekoily

Digitalisaation neljannen vallankumouksen merkittava voima, tekodly on tullut ja se
vaikuttaa nyt yhteiskuntiin voimakkaasti. Bill Gates on kuvannut tekodlya ja sen kehitysta
yhta merkittavaksi kuin tietokone, internet ja matkapuhelin aikoinaan olivat (Durbin,
2023). Tekoaly ei ilmiona ole uusi, vaan kasitys tekodlysta juontaa jo 1950-luvulle. Tekoaly
on yhdistelma koneoppimista, hypoteesien tuottamista ja analyysia, kognitiivista
automaatiota, luonnollisen kielen kasittelyd, paattelyd sekd tarkoituksen mukaista
algoritmien kasittelyd, mika ylittda luonnollisen ihmisen kasityskyvyn (Kaya ja muut,
2019). Euroopan parlamentin (2021) mukaan tekodlyn nykyiseen |dapimurtoon
vaikuttaakin suuresti uudet algoritmit, tiedon maaran lisddntyminen ja tietokoneiden
laskentatehon lisdantyminen. Euroopan parlamentti maarittaa tekodlyn olevan koneen
kayttamia kykyja, jotka on yleensa yhdistetty ihmisen alyllisiin taitoihin, kuten luomiseen,
oppimiseen, paattelyyn ja suunnittelemiseen (Euroopan parlamentti, 2021). OECD

maarittelee tekodlyn seuraavasti:

An Al system is a machine-based system that is capable of influencing the
environment by producing an output (predictions, recommendations or
decisions) for a given set of objectives. It uses machine and/or human-based
data and inputs to (i) perceive real and/or virtual environments; (ii) abstract
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these perceptions into models through analysis in an automated manner (e.g.,
with machine learning), or manually; and (iii) use model inference to formulate
options for outcomes. Al systems are designed to operate with varying levels of
autonomy. (OECD, 2019)

Tekoalyn hyddyt ovat merkittavat yhteiskunnalle. Euroopan parlamentin (2020) mukaan
kansalaiset, yritykset ja julkiset palvelut hyotyvat tekoalyn kehityksestd. Kansalaiset
voivat hyotyd muun muassa kouluttautumisesta, paremmasta terveydenhuollosta ja
turvallisuuden lisdantymisestd esimerkiksi autoilun ja liikkumisen saralla seka
tyopaikoilla, kun vaaralliset prosessit suoritetaan roboteilla. Yritykset voivat hyodyntaa
tekodlya tuotteiden ja palveluiden tehostamisessa ja kehityksessa. Merkittavina
segmentteind mainitaan kiertotalous, maanviljely, matkailu, terveydenhuolto ja
koneiden valmistus. Taman lisaksi yritykset pystyvat tekoalylla optimoimaan logistiikan
ja energian sddston seka tehostamaan tuotantoa ja laatua. Julkiset palvelut pystyvat
pienentamaan kustannuksia ja tarjoamaan kansalaisille yha parempia palveluita muun

muassa koulutuksen, liikenteen seka energia- ja jatehuollon saralla.

Yrityksille tekodlyn hyddyt ovat vahintdadankin yhta merkittavia. Maheshwarin (2023)
mukaan tekoalylla voidaan minimoida ihmisista johtuvia virheitd, mikdli ne on
ohjelmoitu riittavalla huolellisuudella. Yksinkertaisten tyotehtavien automatisointi
vapauttaa niiden aikaisempien tekijoiden aikaa keskittymaan oleellisempiin asioihin, ja
esimerkiksi chatbottien kaytté6notolla voidaan poistaa turhia tehtavia. Yritykset saavat
paremmin selvaad tuottamastaan massadatasta, jonka seurauksena paatoksentekokyky
voi nopeutua. Yritykset pystyvat kehittamaan prosessinsa tehokkaammiksi, mika lisda
yrityksen tuottavuutta ja mahdollisesti liikevaihtoa. Viimeisena merkittavana hyotyna
Maheshwari (2023) mainitsee tekoalysta sen, etta tekoaly voi olla paalla jatkuvasti ja
pysya silti yhta tehokkaana, mika tarkoittaa toistoista ja monotonisista tehtavista vaivatta

selviamista.

Tekoaly ei kuitenkaan tule ilman mahdollisia uhkia ja ongelmia (Euroopan parlamentti,
2020). Euroopan parlamentin (2020) mukaan tekodlyn uhat ja ongelmat liittyvat

pddasiassa tekodlyn liialliseen tai vahaiseen kayttoon, vastuuseen, perusoikeuksiin,
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demokratiaan, tyopaikkoihin, kilpailuun, turvallisuuteen ja avoimuuteen. Liian vahdinen
tekodlyn hyddyntaminen voisi merkitda kilpailuedun menettamista, kansalaisille
tarjottavien mahdollisuuksien vahentymista ja talouden lamaantumista. Tekoalyn liian
vahdisesta hyodyntamisesta voi myds seurata Euroopan unionin keskeisten ohjelmien
kuten vihredan kehityksen ohjelman hidastumista. Liiallinen hyédyntaminen taas voi
johtaa hyodyttémiin investointeihin tai soveltumattomiin tarkoituksiin. Toinen keskeinen
kysymys on vastuun madrittdaminen, jos esimerkiksi itseohjautuva auto aiheuttaa
onnettomuuden. Datassa voi olla rakenteellisia vaaristymia, jotka vaikuttavat
lopputulemaan. Euroopan komission (2017) jarjestdaman eurobarometrin mukaan 61 %

eurooppalaisista kokee tekoalyn positiivisena asiana.

Durbin (2023) nakee tekoalyn kaytossa erityisesti nelja haastetta yrityksille. Yrityksen
johtajat ymmartavat vain vadhan tai ei ollenkaan, minkalaista dataa tekoalyn
kouluttamiseen on kadytetty. Tama voi johtaa epadluottamukseen ja siihen, ettei tekoalyn
tuottamia vastauksia voida varmistaa. Tekoalylla ei ole kontekstuaalista ymmarrysta,
mika tarkoittaa sitd, ettd jos tekodlylle ilmenee tuntematon tilanne, se ei valttamatta
kykene selvittdmaan sita. Tama on erityisen tarked ymmartaa, mikali tekodlya halutaan
kayttaa paatoksenteon tukena. Durbin (2023) jatkaa, ettd tekodly saattaa oppia
ennakkoluuloja sisaltdavasta datasta, mika johtaisi siihen, ettd sen tuottama malli
omaksuisi samat ennakkoluulot. Edella mainitut haasteet liittyvat yrityksissa itse
tekoalyn kayttoon, mutta lisaksi sen mukana tulee tekoalylld jarjestetyt kyberuhat ja

esimerkiksi datasettien myrkytys.

3.2 Tekodly johdon laskentatoimessa

Tekoalyn vaikutuksia laskentatoimeen on tutkittu jonkin verran. Tekoaly mielletdan sen
verran suureksi kokonaisuudeksi, ettad yleensa tutkimus keskittyy tiettyyn osa-alueeseen
tekodlyn sovelluksista, kuten koneoppimiseen. Tekodly on mahdollistanut yha
monimutkaisempien mallien |6ytdmisen sekd hydédyntamisen (Kureljusic & Karger, 2023).

Rajoite tekodlyratkaisujen hyodyntamisessa onkin heiddan mukaansa se, ettd
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laskentatoimen ohjelmistot eivat ole viela teknologisen kehityksen tasolla ja siten monet
ratkaisut jaavat niin kutsuttuun pilottivaiheeseen. Moll ja Yigitbasioglu (2019) tutkivat
tekodlyn vaikutusta laskentatoimen ammattilaisen roolin muutokseen. Heidan
mukaansa tekoadly tulee nakymaan yrityksissa yha selvemmin, erityisesti big datan
analysoinnissa. He jatkavat myds, ettd tekoaly tuo mahdollisesti kustannussaastoja siina,
kuinka tekoalylla automatisoidaan ja nopeutetaan paatdksentekoa. Tekodly myds muun
muassa mahdollistaa prosessien automatisoinnin, mika lisdaa yritysten tehokkuutta.
Lisaksi heidan mukaansa tekoalysta saadaan eniten irti, kun siihen liitetdan muita
internet-teknologioita kuten lohkoketjuja ja pilvipalveluita. Yritykset ovatkin jo
omaksuneet tekodlyn hyddyntamisen laskentatoimessa, silld Haanin (2023) tekeman
tutkimuksen mukaan, 30 % osallistuneista yrityksista hyddynsi tekodlya
laskentatoimessaan. Tekodlyn kayttd keskittyy suuremmin asiakaspalveluun (56 %) ja
kyberturvallisuuteen sekda petosten ehkadisyyn (51 %). Suurin osa yrityksistda nakee

tekodlyn vaikuttavan positiivisesti yritystoimintaan.

Tekoaly oppii olemassa olevasta datasta ja mikali taman datan on tuottanut ihminen, on
vaarana, etta tekoalyn oppimiseen vaikuttaa ihmisten ennakkoluulot ja -asenteet (Knight,
2017). Pidemmalle vietyna, jos kayttajat eivat ymmarra tiedon tarkoitusta tai tekoalyyn
liittyvdd mustan laatikon ongelmaa, on mahdollista, ettd paatoksenteossa
hyodynnettyyn malliin jaa opetusdatasta |aht6isin olevia ihmisten mahdollisia
ennakkoasenteita (Moll & Yigitbasioglu, 2019). Paatoksentekoon tarvittavan
informaation keraaminen on yksi controllerin tehtavistd, ja nyt ajatus siitd, etta tekoalylla
saataisiin tuotettua tai jopa nopeutettua paatoksentekoa on tutkimuksessa pinnalla
(Maheshwari, 2023; Moll & Yigitbasioglu, 2019). Lehner ja muut (2022) tutkivat
tekoalylla tuotetun paatoksenteon eettisyyttd laskentatoimessa ja tilintarkastuksessa.
He tunnistivat viisi eettistd haastetta tekodlylld tuotettuun paatoksentekoon:
lapinakyvyys, vastuuvelvollisuus, objektiivisuus, yksityisyys ja luotettavuus. Heidan
mukaansa on tarkedaa ymmartaa se, ettd ihmisten vastuu ei rajoitu tekoalyyn. Lisaksi olisi

kriittista saada tuotettua lapinakyvia algoritmeja, joilla saavutetaan hyva luottavuuden
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taso seka pyrkia jakamaan vastuu tekoalyn ja ihmisen vilille. llman naita ei tekoalylla

tuotetun paatdksenteon eettisyytta voida tulevaisuudessa varmistaa.

Johdon laskentatoimi on muuttunut merkittavasti tiedon kerddamisen, maaran ja
prosessoinnin  myo6td. Tama muutos on tehnyt laskentatoimesta yha
monimutkaisemman. llman vastustusta ei tatd muutosta ole hyvaksytty, ja suurimmat
muurit  muutokselle ovat organisaatiokulttuuri, luottamisen  puuttuminen,
teknologioiden korkeat hinnat ja muutosvastaisuus (Varzaru, 2022). Teknologioiden
korkea hinta ndkyy myds Appelbaumin ja muiden (2017) tutkimuksessa, jossa
teoreettinen tekodlyn malli voisi mahdollisesti ennustaa tarkemmin esimerkiksi
kustannusanalyysin tai tuotantoon liittyvien parhaiden reittien valitsemisen. Kaytannon
maailmassa heiddan mukaansa ennustava regressiomalli saattaa kuitenkin tulla

edullisemmaksi, vaikka mallin tarkkuus ei yltdisi tekodlyn tasolle.

3.3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yksi tekodlyn osa-alue. Sen tarkoituksena on opettaa ohjelma tai
tietokone tulkitsemaan ja oppimaan haluttuja asioita siihen syotetysta datasta (Nielsen,
2020). Ajatus koneenoppimisesta ei kuitenkaan ole taysin uusi ilmio. Se voidaan jaljittaa
1950-luvulle kuuluisaan Alan Turingiin, Turingin testiin tai kokeeseen, jossa Turing kysyi
kysymyksen: “Can a computer communicate well enough to persuade a human that it,
too, is human?”’ (Nielsen, 2022). Nielsen (2022) jatkaa, ettd koneoppiminen on risteys,
missd liiketoimintatarpeet ja kokemus matematiikasta, tilastoista, algoritmeista ja
logiikasta ristedda nousevan teknologian kanssa, minka avulla yritys saavuttaa uusia
tuloksia. Erityisen hyodylliseksi koneoppiminen on osoittautunut, kun tarkastellaan
strukturoimatonta dataa, mika on joko lilan monimutkikasta tai moniulotteista tavallisille

arviointi menetelmille (Ranta ja muut, 2023).
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Suurin ero tilastotieteen ja koneoppimisen vililla on niiden kayttotarkoitus, silla
koneoppimista kaytetdan tuottamaan mahdollisimman tarkka ennuste, kun taas
tilastollisilla malleilla pyritdan loytamaan ja tulkitsemaan muuttujien valistd yhteytta
(Nielsen, 2022; Bertomeu, 2020). Kuten tilastotieteessa, myos koneoppimisen mallien
tulkitseminen vaatii edistyneen kasityksen todennadkdisyyksistda. Suurin ongelma
koneoppimisen malleissa on niin kutsuttu termi musta laatikko. Mustalla laatikolla
tarkoitetaan sitd, ettei koneoppimismallin tekija voi olla tdysin varma siitd, miten

koneoppimisen malli on paatynyt tiettyyn lopputulokseen (Lo & Singh, 2023).

Koneoppiminen jakaantuu Nielsenin (2020) mukaan viiteen eri menetelmaan, jotka ovat
ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, puoliohjattu oppiminen,
vahvistusoppiminen seka syvdoppiminen. Niiden kayttotarkoitukset, vahvuudet ja
heikkoudet poikkeavat hieman toisistaan, ja ndihin tutustutaan seuraavassa alaluvussa.
Niin kuin tassa tutkielmassa onkin todettu, koneoppiminen on tekoalyn osa-alue, ja
syvdaoppiminen on taas koneoppimisen osa-alue. Syvdoppiminen pitaa sisallaan
neuroverkot sekd erityisesti viime aikoina paljon mielenkiintoa herattaneen
generatiivisen tekoalyn. Alla olevasta kuviosta 2 selvida edella koneoppimisen ja sen

menetelmien suhde tekoalyyn.
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Syvaoppiminen

* Neuroverkot
* Generatiivinen tekoaly

Kuvio 2. Tekoaly, koneoppiminen ja syvaoppiminen.

3.3.1 Ohjattu oppiminen

Nielsenin (2020) mukaan koneoppimisen menetelmat voidaan jakaa viiteen kohtaan.
Ensimmaisenda on ohjattu oppiminen. Siinda mallia opetetaan harjoitusdatalla, ja
paamaarana on saavuttaa kohtuullinen tulos ja ennuste, kun malliin sydtetaan uutta
dataa. Opetusdata muodostuu selittavistd muuttujista, joiden lopputulos tunnetaan
etukdteen, ja niita muuttamalla pyritdan ennustamaan kohdemuuttujan uusi arvo.
Ohjatussa oppimisessa hyédynnetdan Shinin (2020) mukaan joko regressiomallia tai
luokittelumallia, mitka eroavat toisistaan siten, ettd regressiomallissa ulostulo on

jatkuvaa, ja luokittelumallissa se on epajatkuva. Regressiomalleja ovat lineaarinen
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regressio, paatospuu, satunnaismetsd ja neuroverkot. Edellisistd regressiomalleista
ainakin satunnaismetsa on osoittautunut kyvykkaaksi malliksi tieteellisissa tutkimuksissa
(ks. Kureljusic & Reisch, 2022). Ohjatun koneoppimisen menetelmien hydodyntdaminen on
osoittautunut erityisen tehokkaaksi loytamaan vahvoja yhteyksia kvantitatiivisesta
datasta (Choudhury ja muut, 2021). He tutkivat tyontekijoiden vaihtelevuutta pyrkimalla
I6ytamaan juuri toistoja datasta. Mutta lopulta he kuitenkin painottavat, etta kyseisten
mallien hyddyntaminen pitdisi olla [ahinna kokeellista, eika korrelaatio aina tarkoita syy-

yhteytta.

Friberg ja Seiler (2021) tutkivat yritysten riskinhallintaa niiden vuosiraporteista
hyodyntamalla ohjattua oppimista. He tunnistivat tyypillisimmat
riskinhallintamenetelméat vuosiraporteista manuaalisesti, minka avulla he opettivat
Standford Classifier -tyokalua tunnistamaan kyseisia riskinhallintatunnisteita yritysten
vuosiraporteista. Mallinsa avulla he |0ysivat, ettd yritykset, jotka hyodyntavat yhta
riskinhallintamenetelmaa, todennakodisesti hyddyntavat myds toista, ja jos yhden
riskinhallintamenetelman kadyttod on hyvin laajaa, vahentaa se muiden kayttoa pois lukien
muutamaa tiettya eraa. Lisaksi he toteavat, ettad suuret yritykset hyddyntavat tyypillisesti

kaikkia riskinhallintamenetelmia.

3.3.2 Ohjaamaton ja puoliohjattu oppiminen seka vahvistusoppiminen

Toisena menetelmdna on ohjaamaton oppiminen. Ohjaamattomassa menetelmassa ei
ole suoraa tavoitetta siitd, mita siitda halutaan tuloksena vaan dataa halutaan tutkia ja
I6ytada mahdollisesti toistuvia kaavoja. Ohjaamattomassa oppimisessa ei siis syoteta
dataa, jonka lopputulos tiedetdan, vaan tdssa mallissa halutaan, ettd malli itsessaan
oppii l6ytdmaan esimerkiksi toistuvat kaavat. Ding ja muut (2020) tunnistivat nelja
suosittua koneoppimisalgoritmia; lineaarinen regressio, satunnaismetsd, gradient
boosting machine ja keinotekoinen neuroverkko. Rannan ja muiden (2023) mukaan
ohjaamaton oppiminen sopii erityisen hyvin strukturoimattomaan moniulotteiseen ja

kompleksiseen dataan kuten videoihin, kuviin ja teksteihin. Kolmas menetelmad on
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puoliohjattu oppiminen. Puoliohjatussa oppimisessa malli hyodyntaa seka dataa, jonka
tulos tunnetaan, etta tuntematonta dataa. Tassa mallissa jalkimmainen ikdan kuin tukee
tunnetun datan oppimista, jotta saadaan tarkempia tuloksia ja ennusteita. Neljas
menetelma on vahvistusoppiminen. Tassa menetelmassa algoritmin annetaan loytaa
yrityksen ja erehdyksen kautta tulos. Jos algoritmi onnistuu tehtdvdssaan, eika tee
virheitda, se palkitaan. Vastaavasti, jos algoritmi epdonnistuu, se saa negatiivista

palautetta. Viides oppimismenetelma Nielsenin (2020) mukaan on syvdaoppiminen.

3.4 Syvdoppiminen ja keinotekoiset neuroverkot

Syvaoppiminen on koneoppimisen alakenttd (Ranta ja muut, 2023). Syvaoppimisella
tarkoitetaan sitd, etta siind matkitaan ihmisten aivojen muotoa ja luodaan niin sanottu
keinotekoinen neuroverkko linkittdmalla keinotekoiset neuronit verkkoon (Bochkay ja
muut, 2022). Syvaoppimisessa hyddynnetdadan vahintdan kolmea neuroverkkokerrosta,
jotta mallit toimisivat tehokkaasti ja nopeasti monimutkaisissa tilanteissa.
Neuroverkkojen ymmartaminen on yksi haastavimmista asioista ymmartaa
syvdoppimisessa (IBM, n.d.). Bochkayn ja muiden (2022) mukaan traditionaaliselle
koneoppimismallille saattaa tulla ongelmia esimerkiksi siind, jos epalineaariset suhteet
ovat monimutkaisia tehden oppimisesta vaikeaa tai mahdotonta. Muut haasteet heidan
mukaansa ovat manuaalinen ominaisuuksien tunnistaminen sy6tosta seka suuren
datamaaran tarvitseminen malliin. Syvdoppiminen saattaisi kuitenkin olla ratkaisu tdhan

haasteeseen heidan mukaansa.

Syvdoppimisen hyodyt ovat merkittdvat verrattuna traditionaaliseen koneoppimiseen.
Bochkay ja muut (2022) listaavat kolme syvdoppimisen merkittdvaa etua suhteessa
traditionaaliseen malliin. Ensimmainen on monimutkaisten muuttujien suhteiden
tunnistaminen, toiseksi on ominaisuus suunnitteluprosessin automatisointi, ja
viimeisend on niiden saavutettavuus. Kaytettdvissa olevan oppimisdatan merkitys
korostuu, kun verrataan syvaoppimista muihin oppimismalleihin. Rannan ja muiden

(2023) mukaan syvaoppimismalli toimii ilman monimutkaisia ominaisuuksien
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suunnitteluprosesseja ja se on erittdin tehokas raa’an datan kanssa. Heidan mukaansa
nopeasti kasvavalla syvaoppimisella voisi olla merkittdvda mahdollisuus johdon

laskentatoimessa tekstimuotoisen analyysin parissa.

Mai ja muut (2018) rakensivat syvaoppimisen mallin, jonka avulla he pyrkivat
ennustamaan yritysten konkursseja. Heidan mallinsa hyddynsi seka strukturoimatonta
ettd strukturoitua dataa. Syvdaoppimismallilla voi heiddan mukaansa saada merkittavan
tarkkaa informaatiota, silla siind voidaan integroida numerollinen data
inkrementaaliseen tekstilliseen dataan, mikd tehostaa ennusteiden tarkkuutta
paremmin, kuin jos kdytossa olisi vain yksimuotoinen datan ldhde. He tunnistivat sata
merkittavintd sanaa, jotka olivat tarkeimpia konkurssien ennustamisen kannalta. Lopulta
he toteavat kuitenkin, ettd konkurssin ennustaminen puhtaasti tekstillisesta datasta on
enemman vivahteikkaampaa kuin sentimenttianalyysi. Syvaoppimisen avulla voidaan
tutkia myos esimerkiksi satelliittien tuottamaa kuvadataa (Scheibenreif ja muut, 2021;
Kang ja muut, 2021). Scheibenreif ja muut (2021) kayttivat syvaoppimista tulkitsemaan
alueellisia paastoja satelliittikuvista. Vastaavasti Bingler ja muut (2021) tekivat ilmastoon
liittyvan syvaoppimista hyodyntavan ClimateBert kielimallin tunnistamaan eri aspekteja
yritysten raportoinnista liittyen ymparistoriskiin. Heidan mallinsa onnistui tunnistamaan,
etta kyseisen vapaaehtoisen tiedon antaminen oli suurimmaksi osaksi turhaa materiaalia,

joka ei liittynyt ymparistoriskin hallintaan.

Rantanen ja muut (2020) tutkivat ensimmaisten joukossa kahden suomalaisen pankin
mainetta  tarkastelemalla  sosiaalisen = median  kommentteja  hyddyntden
konvoluutioneuroverkkomenetelmaa. Heidan mukaansa yrityksen maine on kriittisen
tarked, kun yritys pyrkii kehittdmaan suhteitaan pitkaaikaisten sidosryhmien kanssa, ja
malliansa hyodyntamalla yritykset pystyisivatkin monitoroida sitd, miten niista puhutaan
internetissd. Muutoin  suomalaisten  yritysten ja  koneoppimismenetelmien
hyodyntamisen tutkimus on jaanyt vahaisille huomioille, kun huomioidaan Palviaisen ja

muiden (2020) tutkimus, jossa selvisi, ettd 90 % haastattelemistaan suomalaisista
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yrityksistd on kokeillut koneoppimisen hyddyntamistd ja 30 % haastateltavista oli

kayttanyt koneoppimista lilketoiminnassaan.

Hosaka (2019) kaytti konkurssien ennustamista koskevassa tutkimuksessaan niin
kutsuttua konvoluuttisista neuroverkkoa, joka mielletdaan keinotekoisten neuroverkkojen
alaluokaksi. Hanen menetelmassaan luotiin yrityksen tunnusluvuista mustavalkoinen
kuva niin, ettd jokainen tunnusluku vastasi tiettyda pixelikohtaa kuvassa. Tata
mustavalkoista kuvaa kaytettiin konvoluutioisen neuroverkon opettamiseen. Malli tuotti
tarkemman ennusteen kuin vastaavat traditionaaliset menetelmat. Hosaka (2019)
kuitenkin toteaa, ettd tekemansa malli ei sovellu tutkimaan konkurssien syita. Lo ja Singh
(2023) tekivat syvaoppiminen mallin, jolla he pyrkivat ennustamaan taloudellista
riskipreemiota. He vertasivat syvaoppimismallinsa tuloksia lineaarisiin
koneoppimismalleihin ja totesivat, ettd syvaoppimisenmalli suoriutui paremmin. Tama

ei kuitenkaan poista syvaoppimisenmallien ongelmaa eli niin kutsuttua mustaa laatikkoa.

3.5 Generatiivinen tekoaly

Vuonna 2022 generatiivisella tekoalylla tuotettu kuva voitti Yhdysvalloissa jarjestetyn
taidekilpailun ja siita [ahtien kiinnostus generatiivista tekodlya kohtaan on ollut nousussa
etenkin, kun saman vuoden lopussa julkaistiin ChatGPT laajalle yleisélle (Roose, 2022).
Generatiivinen tekoaly on tekodlyn muoto, jossa luodaan sisaltéa kuten tekstid, danta,
kuvia seka videoita. Lisdaksi sen avulla voidaan tuottaa yhteenvetoja esimerkiksi
artikkeleista, silta voi kysya jatkokysymyksia ja haastaa vaaria olettamia, jopa myontaa
virheita (KPMG, 2023; Winter, n.d.). Generatiivisessa tekoadlyssd hyoddynnetaan
monimutkaisia syvdoppimistekniikoita sekd algoritmeja. Viimeisin suuri harppaus
tekodlyn kannalta on nahty generatiivisen tekodlyn puolesta. Viime aikoina erityisen
pinnalla on ollut ChatGPT-kielimalli (Generative Pre-trained Transformer), eli
generatiivinen esikoulutusmuuntaja, jonka on luonut San Franciscossa toimiva OpenAl.
Se pohjautuu GPT-3.5 kielimalliin, joka sisdltda 175 miljardia parametria ja, jota
opetettiin yli miljoonalla datasetilla tai vastaavasti 500 miljardilla sanalla ja sanan osalla.

Johdon laskentatoimen tutkimuksen osalta tekstillinen analyysi koneoppimispohjaisella
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menetelmalld on erittdin lupaava tekodlyn osa-alue (Ranta ja muut, 2023). Heidén
mukaansa, tekstillisen analyysin tyokaluja voitaisiin hyodyntaa johdon laskentatoimen
tutkimuksen empiirisen osuuden kanssa luomalla selittavia muuttujia tai tutkivia

muuttujia.

Haanin (2023) tutkimuksessa, jossa he haastattelivat 600 yritysta kartoittaakseen
nakemyksia, miten tekoaly tulisi olemaan osa yrityksid. 97 % haastatelluista yrityksista
koki, etta ChatGPT tulee auttamaan heidan yrityksidan. 44 % haastatelluista oli aikeissa
kayttaa ChatGPT:ta tuottamaan heidan sisaltéaan eri kielille, ja 33 % vastaajista aikoi
hyodyntaa kielimallia kirjoittamaan sisaltoa yritysten internetsivuille. Lin (2023) kuvailee
artikkelissaan generatiivisen tekodlyn olevan suuri vaikuttaja siihen, miten tavalliset
toimistotyot tultaisiin tulevaisuudessa tekemaan. Ongelmat kuten tietosuojariskit,
oikeudelliset ongelmat ja tarve tekoalyyn erikoistuneeseen henkilosté6n ovat kuitenkin
hidastuttaneet kehitystda. Tastd huolimatta hanen mukaansa projektoidut globaalit
investoinnit generatiiviseen tekoalyyn olisivat vuonna 2027 yli 150 miljardia dollaria, kun

vuonna 2023 investoinnit olivat noin 19 miljardia dollaria.

Google teki oman versionsa luonnollisen kielen  kasittelyn taitavasta
koneoppimismallista (Aalto, 2020). BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers), eli kaksisuuntainen enkooderi on malli, joka syvaoppimisen kautta
tunnistaa sanojen kontekstuaaliset suhteet kaksisuuntaisen menetelman kautta, mika
mahdollistaa sen syvemman oppimisen ja tarkemman ennakointituloksen. Samoin kuin
ChatGTP, on BERT:in kouluttaminen vaatinut miljardeittain sanoja opetusdatana seka
suuren laskentatehon supertietokoneiden avulla. Edelld mainittuja luonnollisen kielen
kasittelyn menetelmia voidaan jatkojalostaa ja kohdistaa jotain tiettya tarkoitusta varten
(ks. Huang, 2022). Esimerkiksi Huang ja muut (2023) loivat BERTin pohjalta FInBERT
luonnollisen kielen prosessoivan mallin, joka sopii erityisesti taloudellisten aiheiden
kasittelyyn. FinBERT osoittautui hyvin ymmartavaiseksi ja kykenevaksi tuottamaan
vhteenvetoja taloudellisista teksteista ja, kun mallia verrattiin traditionaalisempiin

koneoppimisen algoritmeihin, kuten naive Bayes, satunnaismetsa ja konvoluuttinen
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neuroverkko, osoittautui se huomattavasti tarkemmaksi. Sekd ChatGPT ettd BERT ovat

luonnollisen kielen prosessointiin (natural language processing) kdytettavia malleja.

3.6 Koneoppimisen hyodyt ja haasteet

Koneoppimisen tutkimus johdon laskentatoimessa on vielad hyvin alussa (Ranta ja muut,
2023; Bertomeu ja muut, 2021). Tasta huolimatta olemassa olevasta tutkimuksesta on
havaittavissa selkeita hyotyja, jotka voidaan saavuttaa koneoppimisen avulla. Verrattuna
traditionaalisiin  tilastollisiin  malleihin, koneoppimisenmallit ovat osoittaneet
merkittavaa tarkkuutta, kun on tarkasteltu esimerkiksi taloudellista aikajanaennustetta
(Evdokimov ja muut, 2023). Tarkka koneoppimismalli saattaa kuitenkin olla vaikea
saavuttaa, jos malliin ei ole mahdollista saada riittavasti dataa, jonka avulla malli oppisi
tuntemaan muuttujien suhteet (Pérez ja Blasco, 2022). Bertomeu ja muut (2021)
listaavat muutamia hyo6tyjd, joita saavutetaan koneoppimisella. Ensimmaisend on
koneoppimisen edullisuus, silld se nojaa julkiseen tietoon eikd vaadi suuria maaria
henkista pddomaa. Toiseksi koneoppiminen tarjoaa mahdollisesti aikaisia
varoitussignaaleja, joita se voi yha kasvavista dataseteistd muodostamaan ja
koneoppimisen malleista  tulkitsemaan.  Yrityksille  koneoppimisalgoritmien
hyddyntaminen voi johtaa resurssien sdastéon ja nopeuteen reagoida eri tilanteissa

(Pérez & Blasco, 2022).

Tuloslaskelmassa ja taseessa on muutamia erid, jotka perustuvat johdon tekemiin
arvioihin. Naitd on muun muassa eldke ja tyontekijéiden osakeoptiot, jotka pohjautuvat
useisiin arvioihin. Ding ja muut (2020) toteavat, ettd koneoppimismallin tekema
kirjanpidollinen arvio on parempi kuin johdon tekema. Tama selittyy silld, etta
koneoppimismalli pystyy hyodyntamaan arkistoitua dataa oppimiseen
systemaattisemmin ja jarjestelmallisemmin kuin laskentatoimen ammattilainen. Heidan
tutkimuksensa perusteella vyritysten arviot tulevista tappiosta olivat tarkempia
koneoppimismallilla kuin, mitd johdonraporttien arviot olivat. Koneoppimista voisi

hyodyntaa tuottamaan tulevaisuuden arvioita ennen johdon omia arvioita, mika lisaisi
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niiden luotettavuutta. Lisdksi vertailuanalyysi (benchmark) voitaisiin suorittaa arvioiden

valilla, ja suuret johdon tekemien arvioiden poikkeamien syyt selvittaa tiiviimmin.

Bharadiyan (2023) listaa katsauksessaan monia hyotyja ja kdyttokohteita koneoppimisen
ja tekodlyn tamanhetkisista trendeistda. Predikatiivinen analytiikka ja ennustaminen
vaikuttavat mieluisalta kohteelta hyodyntda koneoppimista sen kyvyn takia tunnistaa
trendeja ja kaavoja datasta. Datan kasittelyyn liittyvida prosesseja kuten datan
puhdistusta (cleansing), piirteiden erottelua (feature extraction) ja datan
transformaation automatisointia kayttamalla koneoppimisen algoritmeja nahdaan
mahdollisena. Han jatkaa, ettd yritykset pystyisivdit ennustamaan tulevaisuuden
kysyntaa hyddyntamalla muuttujia eri datapisteistd. Reaaliaikaisesti toimiva
koneoppimismallin avulla voisi jopa ottaa kayttéon dynaamisen hinnoittelun. Nama
keinot tehostaisivat yrityksen prosesseja kustannustehokkaalla tavalla, ja yrityksen kulut
pienentyisivat, kun se voisi ennakoida tuotantomaaria tehokkaammin optimoimalla

varastojen tasot.

Mahlendorfin ja muiden (2023) mukaan, on mahdollista, ettd vaikka koneoppiminen
lievittaisi yksittdisten henkildiden mielipiteiden vaikutusta esimerkiksi suorituksen
mittauksen subjektiivisuudessa, on ndiden koneoppimisen tyokalujen kaytto
kyseenalaista moraalisesti ja eettisesti. He jatkavat, ettd vaarana voisi olla, etta
tyontekijat oppisivat “pelaamaan” tyokalua vastaan. Koneoppimiseen liittyy vahvasti
mustan laatikon ongelma, josta mainittiin aiemmin tassa tutkielmassa. Mustalla
laatikolla tarkoitetaan sitd, ettd on vaikea tulkita koneoppimismallin tuottamaa
ennustetta siksi, ettei voida olla varmoja, miten se on paatynyt tiettyyn lopputulokseen.
Tutkimuksessa mustan laatikon ongelmaa ei ole kuitenkaan tdysin sivuutettu.
Doornenbal ja muut (2021) toteavat tutkimuksessaan, etta algoritmisen mallinnuksen ja

analyyttisten tyokalujen avulla mustan laatikon sisadltoa voidaan tulkita.

Luottamus koneoppimismallin tuottamaan informaation voi luonnollisesti jaada

vahaiseksi, jos ei ole keinoa ymmartds, kuinka tulos on syntynyt tai edes mita se
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tarkoittaa. Teknologinen kehitys tekodlyn osalta on johtanut siihen, etteivat tutkijat ja
kayttajat ymmarra tekodlyn tulosta. Ratkaisuksi onkin kehitetty selittava tekoaly
(Explainable Al), jonka avulla mallia tulkitsevat luonnolliset ihmiset pystyisivat
ymmartamaan koneoppimismallin tulosta ja sen syntya (IBM, n.d.; Ranta ja muut, 2023).
Organisaatiossa tama lisda luottamusta tekoalya kohtaan. Tutkijat eivat kuitenkaan ole
yhtd mieltd selittdvien mallien kannalta. Esimerkiksi Rudinin (2019) mielestd on
virheellistd tehda alkujaankaan malleja, jotka vaatisivat selittdavia malleja, eivatka olisi
tulkittavissa suoraan. Tama voi hanen mukaansa johtaa huonoon kdytantoo6n ja olla jopa
harmillista yhteiskunnalle. Erityisesti paatoksenteon kannalta hanen mukaansa olisi
tarkeda, etta tehdyt mallit olisivat heti tulkittavissa olevia, eikd niin kutsuttuja mustia

laatikoita.

Tekodlyn ja koneoppimisen vaikutusta vyleisesti laskentatoimen koulutukseen ja
opetukseen on tutkittu jonkin verran. Ballantinen ja muiden (2024) mukaan
generatiivisella tekoalylla saattaa olla hyvin negatiivisia vaikutuksia laskentatoimen
koulutukseen ja opetukseen, jos siihen ei onnistuta vastaamaan oikealla tavalla. Tieto- ja
viestintateknologinen kehitys onkin muuttanut laskentatoimen tehtavia suuresti viime
vuosikymmenten aikana, ja lahiaikainen kehitys tekodlyn suhteen voisikin johtaa
tehtdvien yha suurempaan automaatioasteeseen viahentden tarvetta laskentatoimen
ammattilaiselle. Kouluissa tdma on nahty tehtavienpalautuksissa, jotka on tehty kayttaen
generatiivista tekodlya. Koulutuksessa generatiivinen tekodly voitaisiin heidan mukaansa
kdaantdaakin mahdollisuudeksi, kun otettaisiin kayttéon interaktiivisempaa opetusta,
tehostamaan opetusta sekd mahdollistaisi modernien tehtavien jarjestamisen niin, etta

ne kannustaisivat kriittisempaan ajatteluun.

Koneoppimismalleissa erityisesti paatdspuut ja neuroverkot ovat hyvin monimutkaisia ja
vaikeasti tulkittavia (Covert, 2020). Epélineaaristen mallien tulkitsemiseen vaaditaankin
uusia tapoja tutkia ominaisuuksien yhteytta. Taman vuoksi tutkijat ovat alkaneet kehittaa
ratkaisuja ongelmaan. Ongelmaan esitetyt peliteoriapohjaiset Shapley arvon tyokalut

ovat SAGE (Shapley Additive Global importance) ja SHAP (Shapley Additive exPlanations)
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(Covert ja muut, 2020; Lundberg ja muut, 2020; Covert, 2020). SHAPin tarkoituksena on
kertoa, kuinka paljon yksi ominaisuus vaikuttaa ennustukseen, ja SAGEn tarkoitus on
kertoa meille, kuinka paljon malli riippuu yksittdisestd ominaisuudesta. SHAP-arvojen
hyodyntamista on kaytetty vain jonkin verran taman tutkielman aihealueen

tutkimuksessa (ks. Ranta ja Ylinen, 2023; Futagami ja muut, 2021).

3.7 Koneoppimisen tutkimus

Kureljusic ja Karger (2023) Ioysivat kirjallisuuskatsauksessaan kolme suurinta
tutkimusaluetta koskien tekodlypohjaisia ennustemalleja. Ensimmaisena he mainitsevat
konkurssien ennustamisen, toisena merkittavana kenttdna he loysivat taloudellisten
analyysien ennustettavuuden sekd kolmantena petosten, huijausten ja virheiden
|6ytamisen. Koneoppimista on tutkittu liiketoiminta-alueella jonkin verran, ja
vaihtoehtoiset datalahteet ovat osoittautuneet lupaaviksi koneoppimisen tutkimuksissa.
Tekemalldadn koneoppimismallilla Ahmed ja muut (2023) I0ysivat, ettd viehattdva
ulkondaké toi pankkisektorin toimitusjohtajille suuremman palkkion. Huolimatta
tutkimuksen pinnallisuudesta, osoittaa se silti koneoppimismallien nopean kehityksen ja
mahdollisuudet. Vastaavasti Hsieh ja muut (2020) loysivat tutkimuksessaan, ettd
tilintarkastajat laskuttivat edullisempia hintoja yrityksilta, joiden talousjohtajat olivat
luotettavan nakéisia, ja taas vaativat lisdmaksua niilta, joiden ulkonadssa oli heidan

tekeman koneoppimismallin mukaan epaluotettavia piirteita.

Edelliset koneoppimisenmalleilla saadut tulokset kertovat meille sen suuresta
potentiaalista. Koneoppimismalleja on rakennettu selvittdmaan, kirjanpidollisia virheita
petoksia ja rikoksia. Osassa naita tutkimuksia on hyédynnetty ensemble-oppimismallia
(ks. Bao ja muut, 2020; Bertomeu ja muut, 2021). Tyypilliset menetelmat edellisessa ovat
satunnaismetséat, bagging ja boosting (Ranta ja muut, 2023). Barboza ja muut (2017)
|oysivat tutkimuksessaan, ettd ensemble-menetelmat suoriutuivat paremmin
ennustamaan konkursseja kuin vastaavat traditionaaliset menetelmat kuten logistinen

regressio. Keskimaarin ensemble-menetelmat olivat 10 % tarkempia, ja esimerkiksi
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satunnaismetsan tarkkuus johti 87 % tarkkuuteen, kun logistisen regression tarkkuus oli
69 %. Muun muassa Bao ja muut (2020) kertovat, etta kirjanpitopetosten havaitseminen
on hyvin vaikeaa, minka vuoksi he rakensivat ensemble-oppimismallin, joka poikkeaa
hieman tyypillisesta logistisen regression menetelmasta siten, etta se hyddyntaa monen
eri mallin ennustuksia samanaikaisesti. Vertailuanalyysissaan he toteavat mallinsa
olevan merkittavasti tehokkaampi verrokkeihinsa. Bertomeu ja muut, (2021) tekivat
koneoppimismallin, jonka tarkoituksena oli havaita virheellisia tietoja kirjanpidollisista
arvoista. Malli oli lopulta heidan mukaansa reduktiivinen ja enemmankin dataa kuvaileva

kaavojen 16ytaja, joka ei pohjaudu vain tiettyyn teoriaan.

Pérez ja Blasco (2023) tutkivat koneoppimisen hyddyntamista yritysten tuotteiden
kustannusten arvioinnissa. He vaittavat, ettd traditionaalisilla kustannusten
arvioimismenetelmilla  on rajoitteita, mitka  olisi mahdollista  ohittaa
koneoppimisalgoritmilla. He 16ysivat case-tutkimuksessaan, ettd koneoppimisalgoritmit
pystyisivat mahdollisesti tunnistamaan vaikeasti muuten havaittavia lineaarisia ja ei-
lineaarisia kustannusrakenteita toimittajalta saaduista tarjouksista, mitka saattaisivat
johtua esimerkiksi hinnoittelu- ja tarjousehdoista, suurtuotannon eduista tai
toimitusketjupaatoksista, joiden havaitseminen tavallisilla laskentatoimen menetelmilla
olisi hyvin vaikeaa. Tutkimuksessa osoittautui myods, etta tuloksista saatiin tarkempia, kun
laskentatoimen ammattilainen avusti koneoppimismallia ymmartamaan tuotteen osien
fyysisia suhteita. Kyseisten koneoppimisalgoritmien hyddyntdminen saattaisi nopeuttaa
yritysten reaktiokykya ja -nopeutta. Lopuksi he toteavat, etta yritysten datatieteellisten

keinojen kaytto tulee tuplaantumaan tulevina vuosina.

Kureljusic ja Reisch (2022) tutkivat koneoppimisen ja predikatiivisen analytiikan
potentiaalia tuottamalla ennustavan mallin yritysten vuosittaisten liikevaihtojen
summasta hyoddyntden vain julkista ja makrotaloudellista dataa. Heiddn tuloksensa
osoittivat merkittdvaa tarkkuutta liikevaihdon ennustuksessa, kun niitd verrattiin
rahoitusanalyytikon arvioon samasta. Heidan mukaansa tdma on erityisesti sijoittajille

hyva uutinen, silla malli poistaisi rahoitusanalyytikoiden subjektiiviset mielipiteet ja
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ndakemykset tehden ennustuksesta entistd objektiivisempaa. Lisdksi koneoppimismallien
hyodyntdaminen saastaisi aikaa ja varoja, ja mahdollisesti nostaisi pddomamarkkinoiden
tehokkuutta. Ennustuksen laatua mitattiin neljalla eri laatumittarilla, joista parhaan
ennustuksen tuotti niin kutsuttu satunnaismetsamalli. Muutkin heidan tutkimat mallit
tuottivat paremman tai vahintdan yhta hyvan tuloksen kuin rahoitusanalyytikoiden
arviot. Tutkimus toteutettiin taloudellisesti vakaaseen aikaan, eikd ndin valttamatta

heijastu epavarmoihin taloudellisiin aikoihin.

Vastaavasti kuin Kureljusicin ja Reischin (2022) tutkimuksessa, l6ysivdat Evdokimov ja
muut (2023) merkittavia hyotyja kayttden koneoppimismallia ennustuksessa. He pyrkivat
ennustamaan yrityksen vapaan kassavirran kasvua testaamalla yhdeksaa eri
koneoppimisalgoritmia ja vertaamalla naitda tilastollisesti heidan kutsumaan
kultastandardiin ARIMA-malliin. Heidan tuloksensa osoittivat, etta
koneoppimisalgoritmien tuottamat tulokset olivat merkittavasti tarkempia verrokkiinsa

nahden. Tutkimuksessaan parhaan tuloksen antoi K-lahimmat naapurit algoritmi.
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4 Tutkimusmenetelma ja tutkimusaineisto

Tassd luvussa esitellddan tutkimuksessa kaytetty menetelmd seka tutkimusaineisto.
Luvussa kaydaan lapi haastatteluiden kohteet ja se, kuinka aineisto tullaan analysoimaan.
Haastateltavien perustiedot anonymiteettisyys varmistaen on esitelty taulukossa 1 ja
taulukossa 2 on esitelty organisaatiot, joissa haastateltavat tydskentelevat. Luvun

lopussa pohditaan tutkimuksen laadukkuutta ja luotettavuutta.

4.1 Tutkimusmenetelma

Taman tutkielman empiriaosuus toteutettiin  kvalitatiivisena, eli laadullisena
tutkimuksena. Laadullisten tutkimusten tutkimusaineisto on yleisimmin ihmisten
kokemusten keraaminen puheen kautta, eli kdytdnndssa tutkimusaineisto kerataan
haastatteluiden muodossa (Juuti & Puusa, 2020). Juuti ja Puusa (2020) jatkavat, etta
tavallisesti haastattelut ovat yksilohaastatteluja, mutta halutessaan haastatteluja voi
jarjestaa esimerkiksi ryhma- tai parihaastatteluina, jos se on tutkimuksen tavoitteiden
kannalta mieluisampaa. Yleisimmat haastattelumuodot ovat avoin haastattelu,
lomakehaastattelu ja teemahaastattelu. Lahtokohtaisesti laadullisella
tutkimusmenetelmalld tehtyd tutkimuksen aineistoa sditelee sen laatu — ei maara

(Vilkka, 2021).

Tama tutkielma hyoddyntdaa tutkimusmenetelmana teemahaastattelua, jota voidaan
kutsua my6s puolistrukturoiduksi haastatteluksi (Juuti & Puusa, 2020). Puolistrukturoitu
haastattelu on yleisin laadullisen tutkimuksen menetelma. Hirsjarven ja Hurmeen (2022)
mukaan yhta absoluuttista maaritelmaa menetelmasta ei ole, mutta monet kirjoittajat
puhuvat lomakehaastattelun ja strukturoimattoman haastattelun valimuodosta.
Puolistrukturoitu haastattelu on Saaranen-Kauppisen ja Puusniekan (2006) mukaan
keskustelunomainen tilanne, jonka tarkoituksena on kdyda lapi ennalta suunniteltuja
teemoja. Teemojen jarjestys on vapaa, ja teemojen kasittelyn laajuus saattaa vaihdella

haastateltavien valilla.
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Juutin ja Puusan (2020) mukaan puolistrukturoidussa haastattelussa maaritelldan ensin
tutkimusongelman kannalta keskeiset teemat tai aiheet, joiden avulla saadaan
vastauksia itse tutkimusongelmaan. Puolistrukturoidussa haastattelussa aspektit,
teema-alueet ja aihepiirit ovat kaikille samat (Hirsjarvi & Hurme, 2022). Juuti ja Puusa
(2020) jatkavat, ettei jarjestykselld teemojen suhteen ole vélid, vaan tarkedampaa on, etta
ne ovat mahdollisimman luontevassa jarjestyksessa haastateltavan kannalta.
Puolistrukturoitu haastattelu valikoitui tdman tutkimuksen tutkimusmenetelmaksi,
koska kuten Hirsjarvi ja Hurme (2022) kertovat, haastattelun hyddyt nousevat esiin silloin,
kun tutkimuksen kohteena on tuntematon tai vahan kartoitettu aihe. Haastattelu on
hyva myos silloin, kun tutkija ei etukdteen osaa arvioida vastausten suuntia tai silloin,
kun arvellaan, ettd aihe tuottaa moniin suuntiin viittavia vastauksia. Lisaksi haastattelun

avulla voidaan todella syventya uuteen ilmi6on ja tarvittaessa esittaa lisakysymyksia.

4.2 Tutkimusaineisto ja haastateltavien esittely

Taman tutkielman aineisto on kerdtty haastattelemalla johdon laskentatoimen
ammattilaisia seka henkiloita, jotka tyoskentelevat datan, digitalisaation muutoksen ja
edistyksellisten teknologioiden parissa. Haastateltavat valikoitiin asiantuntemuksen ja
kokemuksen perusteella, silld se oli tutkimuksen tavoitteen kannalta mielekasta (Vilkka,
2021). Yritykset, joista haastateltavia etsittiin, pyrittiin valikoimaan sen perusteella, etta
edistyksellisten teknologioiden hyddyntdamisessa oltaisiin jo pidemmalla. Hirsjarvi ja
Hurme (2022) puhuvat harkinnanvaraisesta nadytteestd, koska kyseessa on ilmio, jota
halutaan ymmartaa syvallisemmin tilastollisen yleistyksen sijaan. Heiddn mukaansa jo
muutamalla haastattelulla voidaan saada merkittdvdaa informaatiota ilmiosta.

Haastatteluiden tarkoitus on saada vastauksia taman tutkielman tutkimuskysymyksiin.

Taman tutkielman haastattelukysymykset (Liite 1.) muodostuivat aikaisemman
tieteelliseen tutkimuksen pohjalta. Palviaisen ja muiden (2020) mukaan suuriosa
suomalaisista yrityksistda on kokeillut tai hyodyntda nykyisellddn koneoppimista

yrityksessdaan. Taman takia haastattelurungon ensimmaisen teeman tarkoituksena on
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selvittdd minkalaista sekd milla tasolla tdamad hyodyntaminen on. Haastattelurungon
toiseen ja kolmanteen paateemaan vaikutti Kureljusicin ja Kargerin (2023) sekd Rannan
ja muiden (2023) kirjallisuuskatsaukset erityisesti kysymyksiin liittyen tulevaisuuden
nakymiin. Lisaksi osa kysymyksista kehittyi Mahlendorfin ja muiden (2023) seka
Fahndrichin (2023) artikkeleiden pohjalta.

Haastattelukysymykset (Liite 1.) jakaantuivat perustietojen lisdksi kolmeen suurempaan
teemaan, joista controllerit vastasivat kahteen, ja muut digitalisaation ammattilaiset
kahteen. Oletuksena oli, ettd digitalisaation ammattilaisilla ei valttamatta ole laajaa
kasitysta johdon laskentatoimen tehtavistd, jonka takia jako tehtiin haastavuuden seka
uutuuden vuoksi ja sen, ettd saataisiin mahdollisimman kattava kokonaiskuva
suomalaisten yritysten tdmanhetkisesta tilanteesta tekoalyn ja koneoppimisen suhteen.
Haastateltavien nimia tai yrityksia, joissa he tydskentelevat, ei esitella tdssa tyossa
anonymiteettisuojan varmistamiseksi. Lukuun ottamatta haastateltavia 2 ja 3,
controllerit ja muut haastateltavat tydskentelevat eri yrityksissa mahdollisimman
kattavan kokonaiskuvan saamiseksi. Haastateltavien yritykset ovat pdaasiassa suuria ja
eri toimialoilla toimivia Suomessa operoivia vyrityksida. Taulukosta 1 Loytyy
haastateltavien perustiedot ja taulukosta 2 loytyy haastateltavien organisaatioiden

perustiedot.

Taulukko 1. Haastateltavien perustiedot

Haastateltavat Titteli Tyokokemus
Haastateltava 1 Business Controller 20 vuotta
Haastateltava 2 Business Controller 4 vuotta
Haastateltava 3 Kehityspaallikko 7 vuotta
Haastateltava 4 Talouspaallikko 8 vuotta
Haastateltava 5 Digitaalisen muutoksen | 8 vuotta
johtaja

Haastateltava 6 Vice President 20 vuotta
Haastateltava 7 Group Business Controller | 13 vuotta
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Taulukosta 1 selvida haastateltavien perustietoja. Vaikka tutkimuksen kohteena on
tekodlyn ja koneoppimisen vaikutus johdon laskentatoimeen ja controllereiden
tyotehtaviin, on tekodlyn ja koneoppimisen sovellukset sen verran uusi ja teknisesti
haastava aihepiiri, ettd haastatteluihin kutsuttiin osallistumaan henkil6ita, joiden kasitys
digitaalisesta muutoksesta on mahdollisesti pidemmalla. Taman tarkoituksena on saada
mahdollisimman kattava kokonaiskuva tilanteesta seka tekodlyn ja koneoppimisen
todellisesta potentiaalista. Taman tutkielman kannalta tarkeimmat perustiedot ovat
haastateltavien tittelit, jotka controllereiden osalta ovat hyvin tyypillisia, mutta muiden
haastateltavien tyonimikkeet vaihtelevat enemman. Viimeinen oleellinen perustieto
tutkielman kannalta on haastateltavien relevantti tydkokemus, mika vaihtelee neljan ja
kahdenkymmenen vuoden valilla. Alla olevassa taulukossa 2 esitellaan haastateltavien

organisaatioiden perustiedot.

Taulukko 2. Organisaatioiden perustiedot

Haastateltavat Toimiala Yrityksen koko
Haastateltava 1 Sahkonjakelu- ja | Suuri
valvontalaitteiden
valmistus
Haastateltava 2 Vakuutus- ja rahoituslaitos | Suuri
Haastateltava 3 Vakuutus- ja rahoituslaitos | Suuri
Haastateltava 4 Konepajateollisuus ja | Pk-yritys
metallityot
Haastateltava 5 Sahkdautomaatio Suuri
Haastateltava 6 Metsateollisuus Suuri
Haastateltava 7 Rakennusala Suuri

Haastateltavien valitseminen tapahtui niin, ettd pyrittiin valitsemaan organisaatioita
monipuolisesti toimialojen kannalta ja siten, ettd digitalisaation kehitys olisi pidemmalla.
Lahtokohtainen oletus oli, ettd suuryritykset ovat pidemmalle digitalisaation
kehityksessa. Organisaatiot ovat taulukossa 2 kuvailtu niiden toimialan ja koon mukaan.
Tasta selviaa, etta suurin osa yrityksista on suuryrityksia, ja toimialoina ovat teollisuuden
aloja, vakuutus- ja rahoitusala, sahkdautomaatio, konepajateollisuus, metsateollisuus ja

rakennusala.
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4.3 Tutkimusaineiston analysointi

Laadullisen tutkimusaineiston analysoinnin paapiirteita ovat Hirsjarven ja Hurmeen
(2022) mukaan se, etta analysointi alkaa jo haastattelutilanteessa. Talloin tutkija pystyy
havainnoimaan ilmi6ita liittyen haastatteluissa esiintyviin toistoihin, erityistapauksiin ja
jakautumiseen. Laadullisen tutkimuksen aineisto analysoidaan tyypillisesti lahelta sen
kontekstia ja aineistoa. Taman jalkeen tutkija paattelee asioita aineistosta joko
induktiivisesti eli aineistolahtoisesti, tai abduktiivisesti eli valmiin teoreettisen

johtoidean kautta, jota aineiston avulla pyritdan tdydentamaan.

Hirsjarvi ja Hurme (2022) kuvailevat kvalitatiivista analyysia kolmivaiheisena prosessina.
Analyysin perustana ja ensimmaisend vaiheena on aineiston kuvailu, jolla pyritdan
kartoittamaan tapahtumien, ja kohteiden tai henkildiden ominaisuuksia tai piirteita.
Tarkoituksena on vastata kysymyksiin, milloin, kuka, missa kuinka usein ja kuinka paljon.
Toisessa vaiheessa aineisto luokitellaan. Heidan mukaansa se on olennainen osa
analyysia, silla se luo kehyksen, kun haastatteluaineistoa myéhemmin tulkitaan. Tama on
keskeistd, kun halutaan vertailla aineiston osia toisiinsa. Tutkimusaineisto voidaan
luokitella monin eri tavoin, kuten tutkimusongelman, menetelman, kasitteiden, teorian
tai aineiston itsensda mukaan, eika luokitteluun ole heiddn mukaansa yksiselitteista
ratkaisua. Viimeisena vaiheena aineiston analyysissa on aineiston yhdistely. Aineiston
vhdistelylla tarkoitetaan sitd, ettd luokkien esiintymisen vidlille pyritdan [6ytamaan
samankaltaisuuksia tai saannonmukaisuuksia. Aineistoista voi myods usein |6ytya
poikkeavia tapauksia ja sadannonmukaista vaihtelua. Alasuutari (2011) taas kuvailee
laadullisen tutkimuksen analyysia kaksivaiheiseksi, havaintojen pelkistamiseksi ja
arvoituksen ratkaisemiseksi. Kaytannon tasolla vaiheet kuitenkin hanen mukaansa

nivoutuvat aina yhteen.

Taman tutkielman analysointitavaksi valikoitui teemoittelu. Hirsjarven ja Hurmeen (2022)
mukaan teemoittelu tarkoittaa sitd, ettd aineistosta tarkastellaan analysointivaihteessa
niitd piirteitd, jotka ovat yhteisida monelle haastateltavalle. Heiddan mukaansa, on

odotettavaa, ettd lahtokohtateemat nousevat esiin, mutta ndiden lisdksi nousee
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tavallisesti useita muita teemoja, joihin voi kuulua lahtdkohtaisten teemojen yhteydet.
Teemoittelun vahvuuksia on ainakin se, ettd se sopii suuriin aineistoihin, sen avulla
voidaan tutkia aihepiireja yksilon kokemuksen lisdksi ja tulkintoja voidaan tukea
aineistolla (Guest ja muut, 2012). Tassa tutkielmassa esiin nousseet teemat olivat pitkalti

lahtokohtateemojen mukaisia, mutta nadiden lisdksi esiin nousi muutama muukin teema.

4.4 Tutkimusaineiston laadukkuus ja luotettavuus

Hirsjarvi ja Hurme (2022) kertovat, ettda tutkimuksen laadukkuus on jotain, mitd voi
tavoitella jo ennen tutkimuksen tekoa muun muassa varmistamalla hyva
haastattelurunko, pohtimalla, miten teemoihin voidaan syventya seka miettimalla
lisdkysymysten vaihtoehtoisia muotoja. He kuitenkin jatkavat, ettei aina esimerkiksi
kaikkiin lisakysymyksiin varautuminen ole mahdollista. Haastatteluiden laadukkuuden
varmistamiseen voi varautua varmistamalla, ettd tallentamiseen varattu tekninen
laitteisto on kunnossa, ettd esimerkiksi tallennus toimii haastattelun aikana. Jos

haastattelun jalkeen nousee kysymyksid, niin haastateltavalta voi pyytaa tasmennyksia.

Hirsjarvi ja Hurme (2022) jatkavat, ettd aineiston kerdadamisen jalkeen tutkimuksen
laatuun voi vaikuttaa kasittelyn aikana. He mainitsevat, ettd haastatteluiden laatua voi
parantaa se, etta litteroi haastattelut mahdollisimman nopeasti etenkin silloin, kun
tutkija on yksin vastuussa litteroinnista ja haastatteluiden jarjestamisesta. Heidan
mukaansa litteroinnin laatua voi tehostaa esimerkiksi siten, etta kaksi erillista henkil6a
litteroi saman valitun otoksen, joita verrataan jdlkeenpdin. Haastatteluaineiston
laadukkuus on tarkeas, silla sen luotettavuus riippuu sen laadukkuudesta. Tutkimuksen
luotettavuus voidaan lisdksi varmistaa haastattelemalla kaikkia, joita oli tarkoitus alun
perinkin haastatella, varmistamalla tallenteiden hyva kuuluvuus, ja litteroimalla kaikki

haastattelut alusta loppuun samoin saanndin.

Edelld mainitut laadukkaan ja luotettavan tutkimuksen piirteet ovat huomioitu tassa

tutkimuksessa. Taman tutkielman laadukkuuteen on vaikutettu tekemalld hyva
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haastattelurunko (Liite 1), joka lahettiin haastateltaville etukdteen tutustuttavaksi.
Haastattelut jarjestettiin Microsoftin Teams-kokouksissa etdyhteyksin. Haastattelut
tallennettiin kdyttamalla Teamsin omaa tallennustyokalua, jonka toimivuus varmistettiin
ennen haastatteluiden aloittamista, ja jonka toimintaa seurattiin haastatteluiden aikana.
Haastattelut litteroitiin nopeasti haastatteluiden paatyttya kyseisista tallennuksista, jotta
varmistuttiin tutkimuksen laadukkuudesta. Hirsjarven ja Hurmeen (2022) mukaan
litteroinnin tarkkuudesta ei ole yksiselitteistd ohjetta. Taman tutkimuksen aineisto
litteroitiin sanasta sanaan lukuun ottamatta toistuvia tdytesanoja. Haastateltavia
|ahestyttiin sosiaalisen median kautta. Haastateltaville |[ahetettiin ennen haastatteluita
haastattelurunko ja tutkimuksen saateviesti, jossa ilmaistiin tutkimuksen tarkoitus ja
tavoitteet, jotta kaikilla haastateltavilla oli sama kasitys aihealueesta. Tama oli
tutkimuksen luotettavuuden ja laadukkuuden kannalta keskeista. Vilkan (2021) mukaan
saatekirjeen perusteella potentiaalinen tutkittava tekee paatoksen osallistumisesta
tutkimukseen. Kolme saatekirjeessa vaikuttavaa asiaa ovat saatekirjeen visuaalinen ilme,

kieli seka sen sisalto ja laajuus.
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5 Tutkimustulokset

Tassd luvussa kasitellddan ja analysoidaan haastatteluissa kerdtty materiaali, jota
vertaillaan aiempaan tieteelliseen tutkimukseen. Tulokset esitelldan haastattelurungon
mukaisten teemojen jarjestyksessa. Teemojen sisalla kehittyi haastatteluissa lisateemoja,
jotka kasitellaan omina alalukuina. Ensimmaisessa teemassa oli tarkoituksena kerata
tietoa yleisesti yritysten nykytilanteesta tekodlyn ja koneoppimisen hyodyntdmisen
suhteen. Tama teema oli painotettu digitalisaation ammattilaisille, josta mukaillen
tiedusteltiin myos haastateltavilta controllereilta. Toinen teema on johdon laskentatoimi
ja tekoaly sekd koneoppiminen. Tama teema oli painotettu controllereille, mutta samalla
osalla digitalisaation ammattilaisista oli kasitys controllereiden tyétehtavista, mika auttoi
yha kattavamman kokonaiskuvan muodostamisessa. Viimeisessa pdateemassa
pohdittiin tekoalyn ja koneoppimisen lahitulevaisuuden nakymia yrityksissa seka johdon
laskentatoimen roolissa. Tahdan teemaan vastasivat molemmat ryhmat. Teeman
tarkoituksena oli kartoittaa muun muassa kaynnissa olevia investointeja ja kehitystyota,
controllereiden tyonkuvaa edistyksellisten teknologioiden kanssa sekda mahdollisia

kehitysta kiihdyttavia tekijoita.

5.1 Yritysten nykytilanne tekoalyn ja koneoppimisen suhteen

Tama teema oli kohdistettu digitalisaation ammattilaisille, mutta osa kysymyksista
saatettiin kysya myos controllereilta ja talousjohtajilta, jos se tuli vastaan luonnollisesti
haastattelun muissa osioissa, kuten esimerkiksi dataan liittyvat asiat, joita nousi jokaisen
haastateltavan kohdalla esiin. Koska aihe on niin tuore, vaikutti mieluisalta kerata kasitys
yritysten nykytilanteesta edistyksellisten teknologioiden suhteen. Digitalisaation
ammattilaisilta kysyttiin heidan tavallisen tyoviikkonsa tehtdvia. Ne koostuivat pitkalti
erilaisista projektiluontoisista hankkeista, joissa he toimivat valvojina ja ohjaajina. Lisaksi
he olivat vahvasti mukana Business Intelligence -puolella johtamassa ja kehittamassa
analytiikkaa seka varmistamassa dataan liittyvia asioita kuten sen tuontia kayttdjille ja

sen kayttamisen opettamista. Taman teeman tarkoituksena oli muodostaa ymmarrys
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siitda tasosta, millainen rooli datalla, tekodlylla ja koneoppimisella on yritysten
lilketoiminnassa seka miten yritykset ovat paatyneet naihin valintoihin, ja minkalaisia

hyotyja tai haittoja ndistd on muodostunut.

5.1.1 Datan merkitys ja haasteet

Yritykset tuottavat nykydaan suuren maaran dataa, ja entisestd enemman dataa on
yleisesti saatavilla, minkd tehokas hyddyntdminen voi mahdollistaa kilpailuedun
saavuttamisen (Nielsen, 2022). Haastatteluissa haastateltavat olivat hyvin yhtd mielta
siitd, etta datalla on merkittava rooli nykyajan yrityksessa toimialan riippuen. Esimerkiksi
yksi vakuutus- ja rahoitusalalla tyoskenteleva haastateltava kertoi, ettd heidan
lilketoimintansa periaatteessa pyorii vain datan ymparilla. Dataa hyodynnetaan myds
aloilla, mitkd omistavat paljon muun muassa koneita ja laitteita, joiden kulumista ja
vaihtovalia seurataan datan avulla. Dataa muodostuu yrityksissa niin paljon, ettd sen
kasittely alkaa olemaan oma haasteensa. Osaksi tahan liittyy varmaankin se, etta yhden
haastateltavan mukaan, vain murto-osaa yritysten keraamasta datasta on niin kutsuttua
hyodyllista dataa, jonka avulla yritykset pystyisivat kehittaa edistyksellisia tekoalymalleja.
Toinen haastateltava mainitsi, etta yrityksen suurella koolla ei ole positiivista vaikutusta

datan laatuun.

“No tdmmoisid yleisié haasteita mihin tdlldkin hetkelld térmdtddn kun
puhutaan datasta on se ettd dataa on ihan valtavia massoja, ettd jo tdlld
hetkelld

se, ettd saadaan kaikki datat kaikki niin kun tdlld hetkelld liiketoiminnan
tarvitsemat datat heille [controllereille] tuotettua ajallaan niin, se vaatii jo aika
valtavia ponnisteluja ja isoja konesaleja ja muuta.” (Haastateltava 3)

"Oikeastaan se, mitd md oon oppinut tdssd omassa roolissa ja mydskin
aikaisemmissa rooleissa, niin tota ennen kuin pddstddn siihen tota tekodlyn
kdyttéon, niin vaikuttaa siltd, ettd jos ei nyt kaikissa isoissa yrityksissd ainakin
yhdessé maailman suurimmista valmistusyrityksisté, niin datan laadun kanssa
on paljon haasteita.” (Haastateltava 5)

Tekoalyn ja koneoppimisen menetelmia kaytetaan jo yritysten liiketoiminnoissa hallitusti.

Yksi haastateltavista kertoi, ettd heidan yrityksessdan on tdysin koneoppimiseen
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keskittyvia henkiloitd, jotka etsivat ratkaisuja ongelmiin ndiden edistyksellisten
teknologioiden kautta. He hyddynsivat koneoppimismalleja tunnistamaan ja laskemaan
eri asiakkuuksien arvoja seka lisdksi sitd, kuinka todenndkoisesti asiakas jatkaa tai
lopettaa asioinnin  kyseisessa yrityksessa. Asiakkuuksien arvojen laskeminen
koneoppimisen avulla ei sindnsa ole uusi ilmid. Florez-Lopezin ja Ramon-Jeronimon
(2009)  tutkimuksessa luotiin  paatdospuu  koneoppimismallin  arvokkaimmat
asiakassegmentit tunnistava algoritmi, jonka tulos oli tarkempi kuin vastaava tilastollinen
menetelma. Muutamat haastateltavista mainitsi heidan yritystensa hyodyntavan
koneoppimista erilaisten petosten tunnistamiseen. Koneoppimisen tutkimuksessa
kasitelladn laajalti petosten ennaltaehkaisevia algoritmeja (ks. Bao ja muut, 2020;
Kureljusic ja Karger, 2023). Tama liittyi vahvasti erdan haastateltavan liiketoimintaan,
jossa heilta pyydetdan korvauksia vakuutuksiaan vasten. Koneoppimismallit tunnistavat,
jos tdssa tapahtuu vaarinkdytoksia tai petoksia. Toisen haastateltavan yrityksessa
hyodynnetdaan myos koneoppimista tunnistamaan petoksia, virheita tai vaarinkaytoksia

(outlier detection) kouluttamalla koneoppimismallin tunnistamaan virheitd datasta.

“Meilld on esimerkiksi meilld on semmoinen, olisiko 2-3 pelkdstddn niinku
koneoppimiseen keskittyvdé henkiléé tissé ja he luo ja ylldpitdd tadmmdisic
koneoppimisenmalleja, joiden tarkoituksena on luoda dataa asiakkaista ja siind
ehkd merkittdvimpind datasetteind on tdmmodiset, jolla koitetaan arvioida
asiakkaan arvoa, ettd kuinka kuinka kannattavaa ja kuinka arvokas asiakas.”
(Haastateltava 3)

”Ja sitten toinen tdn saman tiimin semmoinen merkittévd tyo on, liittyy niin kun
asiakas poistumaan, ettd koitetaan ennustaa sitd, ettd kuinka todenndkoisesti
asiakas pysyy meilld asiakkaana ja kuinka todenndkdisesti se sitten poistuu ja
siind mitataan my@s sitd, ettd vdahdn niinku sen tuote kattavuutta ettd kuinka
kuinka laaja se asiakkuus on ja kuinka todenndikédisesti se sitten niinku vaikka se
kattaus kapenee ettd asiakas ei endd, ettd joko se asiakas asiakkuus poistuu
kokonaan tai sitten se kapenee silleen, ettd sieltd tulee vihemmdn rahaa
yritykselle.” (Haastateltava 3)

Haastatteluissa nousi muutaman kerran esiin tekodlyn ja koneoppimismalleja
koulutettavan datan niin kutsutut ennakkoluulot ja -asenteet, joilla tarkoitetaan sita, etta

vaarana ihmisen luomassa opetusdatassa on ihmisen omat ennakkoluulot ja -asenteet,
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jotka jaavat kdytettyyn opetusdataan (Knight, 2017). Tama kyseinen ongelma nousi
muutaman kerran esiin haastatteluissa. Haastateltavien mielesta ongelma on merkittava,
eikd vastauksia ongelmaan ole kehkeytynyt lukuun ottamatta yhden haastateltavan
ajatusta siita, etta tulevaisuudessa tekoalyn avulla pystyttdisiin vahentamaan ihmisten

omia ennakkoluuloja heti alusta.

“Siihen datan laatuun, jos sun data on biasoitunutta, mutta sé et itse tajua sitd
niin se sun malli tulee olemaan biasoitu, niin saattaa jossain vaiheessa
aiheuttaa katastrofin. Ihmiset pystyy tekee virheitd, mutta koneet aiheuttaa
katastrofeja ndin niinku karkeasti ilmastuna.” (Haastateltava 5)

Yleisesti tekoalyn ja koneoppimisen hyédyntaminen haastateltavien liiketoiminnoissa oli
vaihtelevaa. Yksi haastateltavista kertoi, ettd heidan yrityksensa luonne on vahvasti
kiinted omaisuutta omistava, ja taman vuoksi tekodlya ja koneoppimista hydédynnetdan
muun muassa koneiden, laitteiden ja tehtaiden osien kulumisen seurantaan.
Haastateltavilta tiedusteltiin myds generatiivisen tekodlyn sovellusten kayttéa heidan
yrityksissdan. Hyodyntaminen vaikutti olevan vyleisella tasolla hyvin vahaista. Yksi
haastateltavista mainitsi, ettd he ovat kouluttaneet generatiivisen mallin ymmartamaan
eri manuaaleja ja ohjeita. Samoin han mainitsi sen, ettd he ovat muuttaneet IFRS-
manuaalin tahan muotoon, jolloin taloushallinnon ammattilainen pystyy varmistamaan

tai hankkimaan toisen mielipiteen eri kirjanpidollisiin ongelmiin.

5.1.2 Ulkoinen laskentatoimi

Haastatteluissa selvisi, ettd monissa yrityksissd ulkoisen laskentatoimen tehtdvissa
hyodynnetdaan tekodlya ja koneoppimista. Erilaiset automaatioratkaisut ostolaskujen
kasittelyyn ja alykas tilidinti ovat vaikuttaisi olevan arkipdivaa yrityksissa. Lisdksi yksi
haastateltavista kertoi, ettd he ovat implementoimassa oppivaa jarjestelmaa ulkoisen
laskentatoimen puolelle. Rutiininomaisten tehtdvat taloushallinnossa, kuten ulkoisen

laskentatoimen monien menetelmien automatisointi, alkavat olemaan tavallista
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yrityksilld. Taman tutkielman tulokset ovat siis linjassa vallitsevan tutkimuksen kanssa (ks.

Kaya ja muut, 2019).

"Tekodlylld me pystytéddn niinku vaikka poistamaan tai minimoimaan sellaisia
vdhemmdin niin kun liséiarvoa tuovia prosesseja niinku on jo tapahtunut niinku
vaikka just vaikka nyt ostolaskujen kdsittely’’ (Haastateltava 7)

5.2 Johdon laskentatoimi ja tekodly sekd koneoppiminen

Tekodly seka koneoppiminen ovat molemmat seurauksia digitalisaation kehityksesta
(Henry-Biabaud, 2020). Naiden vaikuttavuutta johdon laskentatoimeen on arvioitu viela
suhteellisen vahan, mutta niilld tulee olemaan tehostavia vaikutuksia (Fihndrich, 2023).
Tama teema on tdamdn tutkielman kannalta oleellisin, ja kohdistettu johdon
laskentatoimen ammattilaisille — controllereille ja talousjohtajille. Haastateltavilta
kysyttiin heidan tyotehtavistaan ja, mita tavallinen tyoviikko tavallisesti pitaa sisallaan.
Controllereiden tyotehtdvat olivat pitkalti samankaltaisia. Tehtavat pitivat sisallaan
laajalti erilaista raportointia muun muassa myyntiraportointia, kannattavuusraportointia
ja yleisesti erilaisten kuukausittaisten taloudellisten raportointien valmistelua. Taman
lisdksi, controllerit mainitsivat budjetoinnin, ennusteiden tekeminen, tilinpaatokset,

tuloskortiston ja tulospalkkiolaskennan.

Controllerit ja talousjohtajat arvioivat digitalisaation kehityksen nakyvan heidan
tehtavissdan niin, ettd  jatkuvasti  tulee uusia  jarjestelmia, suuria
toiminnanohjausjarjestelmadprojekteja, raportointisovelluksia, HR-jarjestelmia ja
kehittyneempia ostolaskujarjestelmida. Kaytdnnossd siis erilaisten kehittyneiden
sovellusten kautta. Ndiden lisdksi datamaaran lisddantyminen on alkanut nakymaan
digitalisaation seurauksena, mistd on seurannut se, ettd tdta datamassaa taytyy osata

kasitella.
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Tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntaminen oli haastateltavien mukaan controllereiden
tehtavissa vaihtelevaa, mutta padasaantoisesti vahaista tai olematonta lukuun ottamatta

muutaman haastateltavan tilannetta.

“Niin tota sitdhdn ei mun tyéssé ndy ollenkaan ettd tehdddin kylld todella paljon
manuaalista tyétd mitd voisi tosiaan tota tehdd automatisoida jollain tavalla.”
(Haastateltava 1)

Tahan haastateltava pohti syyksi yrityksensa konservatiivisuuden kehityksen suhteen
sekd vanhanaikaisen ajattelutavan. Yrityksessa vietiin kehitystd todella hitaasti
eteenpdin hdanen mielestaan. Osa haastateltavista mainitsi tekodlyn ja koneoppimisen
valillisen roolin yrityksensa ulkoisessa laskentatoimessa. He mainitsivat muun muassa
alykkaan tilicinnin ja ostolaskujen kasittelyn seka yksi haastateltavista kertoi yrityksensa
olevan juuri implementoimassa oppivaa ohjelmaa taloushallintoonsa. Lopulta monet
haastateltavista kuitenkin toteavat, ettda sisdisen laskennan puolella tekodlya tai

koneoppimisen menetelmia ei juuri hyédynneta.

5.2.1 Tekoaly ja koneoppiminen controllereiden tehtavissa

Osa haastateltavista kertoi heiddan hyodyntavan tekodlyd ja koneoppimista
controllereiden tehtdvissa. Nama menetelmat liittyivat vahvasti ennustamiseen ja
skenaariomallinnukseen. He pyrkivat ennustamaan markkinoilla tapahtuvia muutoksia,
jotka vaikuttaisivat tuotteidensa kysyntdaan ja pyrkivdit ennakoimaan hintojen
lilkehdintaa. Tama on Bharadiya (2023) kuvailemien tekodlyn ja koneoppimisen trendien
mukaista toimintaa. Erdan haastateltavan yritys pyrkii erilaisten
skenaariomallinnusennusteiden  kautta ~muodostamaan erilaisia skenaarioita,
esimerkiksi markkinoiden noustessa ja laskiessa, ja tdman kautta he pystyvat
seuraamaan naiden vaikutusta yrityksen liikevaihtoon, kannattavuuteen, kassavirtaan
tai yrityksen padomaan. Taloushallinnon sisédlld he hyoédyntdvat koneoppimismallia,
mikd etsii taloudellisesta datasta poikkeamia, jonka avulla voidaan tunnistaa

tehokkaammin virheet, petokset tai vaarinkdaytdkset. Skenaariomallinnuksen
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suorittaminen hyodyntamalla edistyksellisia teknologioita kuten tekoadlya ja

koneoppimista tukee Fahndrichin (2023) tutkimusta.

“Yritetddin erilaisia simulaatioita skenaarioita tekemdién tilanteista ja on sitten
action plan valmiina jos se todenncdkéinen skenaario sitten toteutuisikin. Etté oli
markkina ylos tai alas, ettd meilld on niinku sitten ollaan valmistauduttu siihen
markkinamuutokseen. Eli me tehddidén niinku just téllaisia tavallaan meillé on se
perus rullaava ennuste viisitoista kuukautta eteenpdin ja me tehdddn niinku
timméisid simulaatiota. Mitkd sitten, jos markkinoilla menee hyvin niin minne
se ndyttdisi jos markkinoille huonosti?” (Haastateltava 6)

Toinen haastateltava mainitsi, ettd heidan yrityksensa on juuri aloittanut projektin,
jonka tarkoituksena on luoda tekodlyn avulla kassavirtaa ennustava malli. Yhdelta
haastatelluista nousi esiin mielenkiintoinen ajatus siita, etta yritykset hyodyntavat
vélillisesti erilaisia koneoppimista ja tekodlya hyodyntavia sovelluksia kuten Microsoft
PowerBI -visualisointiohjelmistoa, joka sisdltaa koneoppimista ja tekoalya hyédyntavia
ominaisuuksia. Valillisten sovellusten hyddyntamisten lisaksi skenaariomallinnusta
implementoiva haastateltava kertoi, etta heilla on omaa osaamista, joka pystyy luomaan
koneoppimismalleja ja -algoritmeja valmiiden moduulien lisdksi, joista hdan mainitsi
OneStreamin. Lisaksi controllerit pystyvat vertailemaan omia arvioitaan koneen

tuottamiin arvioihin, jotka on mahdollisesti tuotettu suuremmalla maaralla dataa.

“Controllerit varmistaa sen tai tehddn toistepdin etté se on niinku second
opinion sitten ettd sé saat véhdn niinku omalle esimerkiksi demand estimaatille
vdhdn parempaa selkdnojaa niin kone antaa sille toisen niinku verrokkiluvun
missé on niinku kaikki data kdytetty hyédykseen sielld taustalla niin.”
(Haastateltava 6)

Haastateltavien yritysten toimet skenaariomallinnuksen ja ennustamisen suhteen ovat
tdmanhetkinen trendi koneoppimisen ja tekodlyn suhteen. Bharadiyan (2023) mukaan
koneoppimisen mallien kautta yritys pystyy hyotymaan tarkemmista ennusteista. Lisaksi
tdma tehostaa yritysten resurssien allokaatiota, tuotannon suunnittelua ja varastojen
maarien hallintaa. Algoritmit pystyvat reagoimaan reaaliajassa esimerkiksi markkinoilla

tapahtuviin muutoksiin, asiakkaiden kayttaytymiseen tai kysyntdan liittyviin muutoksiin
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tehden dynaamisen hinnoittelun mahdolliseksi. Tulevaisuuden kysynnan ennustamisen
kautta yritys pystyy kustannustehokkaasti lisdamadan operaatioiden tehokkuutta,

valttamaan yli- tai alivalmistusta tietyn tuotteen suhteen sekd minimoimaan kulujaan.

5.2.2 P&atoksenteko

Taman tutkielman tavoitteen kannalta keskeinen asia oli selvittdd, kuinka
paatoksentekoa voitaisiin tukea tekodlyn ja koneoppimisen avulla. Yksi johdon
laskentatoimen ammattilaisen perustehtadvistd on tuottaa informaatiota toiminnan ja
paatoksenteon tukemiseksi. Taman takia, haastateltavilta tiedusteltiin heidan
ndakemystansa siitd, miten tekoaly ja koneoppiminen voisi tukea paatoksentekoa.
Tieteellinen tutkimus osoittaa, etta tekoalyn yksi mahdollinen saavutettava hyoty olisi
paatoksenteon tehostaminen ja sen ketteryyden kasvattaminen (Maheshwari, 2023;
Bharadiya, 2023). Moll ja Yigitbasioglu (2019) kertovat, etta esimerkiksi tekodlyn avulla
yritykset pystyisivdat automatisoimaan ja nopeuttamaan paatdksentekoa. Merkittava
haaste tekodlyn hyddyntamisessa paatoksentekoon on kuitenkin se, etta tekoalylta
puuttuu kontekstuaalinen ymmarrys, eli tuntemattoman tilanteen ilmetessa tekoaly ei

kykene toimimaan (Durbin, 2023).

Haastateltavat nakivat tekodlyn ja koneoppimisen paatoksenteon kannalta ldhinna
positiivisena asiana. Haastateltavat mainitsivat, ettd tekoalyn avulla paatoksenteon
kannalta oleellisesta datasta pystyttaisiin nostamaan asioita, joihin olisi syyta kiinnittaa
tarkempaa huomiota. Lisaksi asioiden kasittelyn aika voisi lyhentyd, vaikka kyseessa
olisikin suurempi datamadara. Paatoksenteon nopeuttaminen ja yleisesti yrityksen
ketteryys paatoksenteon suhteen ndahddan parantuvan koneoppiminen ja tekodlyn
myo6ta, kun mallit pystyvat suorittamaan analyysia suurista datamassoista tauotta
tarjoten ajantasaista informaatiota (Bharadiya, 2023). Yksi haastateltava kertoi, etta
koneen tuottamaan materiaaliin suhtaudutaan enemmankin niin kuin saataisiin toinen
mielipide asiasta asiantuntijalta. Lisdksi haastateltavat kokivat, ettd tekodlyn avulla
voitaisiin muodostaa uusia nakokulmia ja vaihtoehtoja, jossa lopputulema olisi ihmisen

ja tekoalyn valinen kompromissi.



57

“Tavallaan ehkd vastaus on kylld, mutta tosin ei me niinku puhtaasti luoteta,
ettd joku kone antaa jonku, kun ehkd kdyttdd enemmdn niinku sparraamaan sité
niin kun second opinion tyylisesti.”” (Haastateltava 6).

“Kylldi md niinku nden sen niin ettd ehdottomasti jos pystyttdisiin
hyédyntdmdidin oppivaa tekodlyd niin tota kylld se niinku olisi just niitd niinku
mahdollisuuksia, uusia nékékantoja, joita sitten pystyisi tavallaan niinku,
lopputulos olis ehkd olisi sitten jonkinndkdisen niinku oppivan tekodlyn ja sitten
niinku sen oman kokemuksen ja oman laskemisen niinku pohjalla tuotu sinne
kompromissi sitten aina. Mutta mutta joo siis ehkd niinku just ndité niinku uusia
ndkdkantoja, uusia vaihtoehtoja mitd voitaisiin tdtd kautta saada ehkd
aikaiseksi, niin se olisi ehkd mun mielestd se suurin, ettd ehdottomasti olisi
niinku semmoinen kokeilemisen arvoinen juttu.” (Haastateltava 4)

Tekoalyn tai koneoppimisen tuottamaan informaatioon suhtaudutaan vield kriittisesti,
mutta paatoksiin, jotka eivat koske liiketoiminnalle kriittisid osa-alueita, nahdaan
kehittyvan siihen suuntaan, etta tekoalylle annettaisiin valta itsenaisiin yritysta sitoviin
paatoksiin. Haastateltava mainitsi muun muassa hankintaprosessin kannalta pienten
ostojen automatisoimisen. Haastateltavat kokivat, etteivdt he kuitenkaan nae
mahdollisena sitd, etta paatoksenteko siirrettdisiin kokonaan tekoalylle. Poikkeuksena
tdhan oli paatokset, jotka koskivat pienempia asioita kuten kuukausittaisten
perusmateriaalien tilausta, jonka ainakin yksi haastateltavista koki mahdolliseksi. Tama
tukee pitkalti Durbinin (2023) mainitsemia ongelmia tekodlyn suhteen yritysten
paatoksenteossa sekd Mollin ja Yigitbasioglun (2019) ndkemyksia paatoksenteon

automatisoinnin suhteen.

“Kriittisen asiakkaan kriittisistd raaka-ainetta tuskin annetaan koneiden
pddtettdvdksi ettd, mutta md luulen, ettd se ehkd vaihtelee véhdn niinku sen
missd se riski ja jdrkevyys menee, ettd varmasti pienempdd pddtostd pystyisi
koneelle antaa aika nopeastikin.” (Haastateltava 6)

5.2.3 Tekoalyn ja koneoppimisen hyddyt johdon laskentatoimessa

Haastateltavilla  tiedusteltiin  hyodyistd, joita tekodlyn ja koneoppimisen

hyodyntamisesta controllereiden tehtdvissa saattaisi seurata. Lahtokohtaisesti kaikki
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haastateltavat suhtautuivat tekodlyyn ja koneoppimiseen sekd sen kehittdmiseen
positiivisesti, mika on poikkeavaa tutkimuksessa, joka on painottanut
muutoksenvastustusta (Varzaru, 2022). Yksi haastateltavista mainitsi muun muassa
raportoinnin tarkkuuden lisdyksen, kun tekodly tuottaisi tarkempia ja laadukkaampia
raportteja. Tieteellinen tutkimus on osoittanut sen, ettad esimerkiksi koneoppimismalleja
hyodyntamalla on saavutettu selkeita hyotyja, kun tarkastellaan taloudellisia
aikajanaennusteita (Evdokinov ja muut, 2023). Yksi haastateltavista koki, ettd suurin

hyoty tekoadlysta saadaan erilaisten ennustavien mallien kautta.

“Eli siindhdn on kaikenndkdisid riskejd ettd ettd saattaa numerot mennd
sekaisin ja ja sitten tosiaan kun me raportoidaan dollareissa ja euro on kuitenkin
sen verran léhelld, ettei niin kun ihan heti huomaa, ettd on syéttdnyt vddrdllé
kurssilla niin téllaisilta ongelmilta viiltyttdisiin jos kdytettdisiin enemmdn
tekodlyd.” (Haastateltava 1)

“Sen varmaan ennustaminen on se missé niinku tédlld ja varmasti niinku
monessa muussakin firmassa niin siité varmaan ne suurimmat edut voisi olla
niinku tekodlylld kehittédd niité skenaario- ja ennustemalleja ja tietysti sitten
niihin voidaan silloin kdyttéd todella niinku laajasta datamassasta erinéikéisid
mittareita ja muuta jotka niinku, jolla pystyttdisiin ennustaa sitten tarkemmin.”
(Haastateltava 7)

Lisdksi haastateltavat mainitsevat, ettd nykyisellddn heilld on paljon manuaalista
tayttamistd muun muassa Microsoftin Excel -ohjelmaan, mika vie heiltd paljon aikaa.
Ajansddstd johtaisi resurssien saastdoon, joka tunnistetaan tutkimuksissa yhdeksi

koneoppimisalgoritmien hyodyntdmisen vahvuuksiksi (ks. Pérez & Blasco, 2022).

“Ettei kdytd sitd sitd aikaa siihen Excel-tietojen siirtdmiseen paikasta A
paikkaan B, ja niiden visualisointiin vaan ettd se tyé olisi tehty jo koneellisesti,
ja sitten pddsi itse vaan niinku syventymdén niihin tuloksiin” (Haastateltava 2)

“Jaa no hyéty on varmaan ettd mitd tdssd taisin mainitakin jo pari kertaakin
niin, ne tarjoaa ndd mallit sulle niinku, ne nopeuttaa sun tyétd. Ne vihentdd sité
rutiineita sieltd sd saat niinku ehkd semmoiset toisen mielipiteen sun omalle
analyysille koneelta mitd sd voit niinku validoida sitten omia ajatuksiaan
vastaan.” (Haastateltava 6)
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Controllereille jaisi enemman aikaa tarkeiden asioiden analysoimiseen, jos heidan ei
tarvitsisi tayttad manuaalisesti eri asioita, mika vapauttaisi heidat rutiinin omaisista
toistd. Toinen haastateltava lisdsi, ettd paatdoksenteon kannalta he pystyisivat tekodlyn
avulla kasittelemaan nopeasti suuria asiakokonaisuuksia, joista tekodly tai
koneoppimismalli pystyisi tunnistamaan asioita, joihin vyrityksen tulisi kiinnittaa

huomiota.

5.2.4 Tekoalyn ja koneoppimisen haasteet johdon laskentatoimessa

Haastateltavien kanssa keskusteltiin tekodlyn ja koneoppimisen haasteista. Yleisimmat
haasteet, joita haastateltavat nostivat esiin, olivat dataan liittyvia ongelmia kuten datan
luotettavuus, laatu ja maara, tietosuojaan liittyvat kdytannot ja tekoalyn luotettavuus.
Lisaksi esiin nousi tekodlya tai koneoppimista hyddyntdavdan henkilon osaaminen

tunnistaa esimerkiksi tekodlyn tai koneoppimisen tekemat mahdolliset virheet.

Dataan liittyvat haasteet nousivat esiin Iahes jokaisessa haastattelussa. Suurin haaste
vaikuttaisi olevan datan luotettavuus. Tutkimus luonnehtii datan merkittavyyden olevan
hyvin iso osa controllereiden tyonkuvaa nyt ja tulevaisuudessa (Bhimani & Willcocks,
2014; Mahlendorf ja muut, 2023). Taman tutkielman haastatteluissa nousi useasti esiin
datakeskeiset tehtavat. Innovatiivisten datalahteiden kaytto vaikuttavaa kuitenkin viela
olevan kaukana todellisuudesta controllereiden tyonkuvan kannalta.
Koneoppimisalgoritmit vaativat suuren maaran dataa, ja kuten on aiemmin esitetty,
yritykset tuottavat dataa valtavia maaria. Yksi haastateltavista ajatteli, etta vaikka dataa

on suuri maara, ei se valttamatta riita kouluttamaan jarkevia malleja.

“Eli tavallaan tota toi on ehké se minkd mé néien semmoisena isona esteend tai
ei ehkd esteend, mutta semmoisena mité ihmiset ei vélttdmdttd ole hiffannu, ja
mikd olisi olisi hyvd niin kun tiedostaa ettd, jos me ajatellaan nditd datamalleja
mistd ja dataratkaisuita mistd puhutaan paljon mediassa ChatGPT timmodiset,
niin mun oma ndppituntuma on se, ettd kansan syvdt rivit todenndkdisesti
aliarvioivat rankasti sen datan mddrdn mikd tarvitaan noin edistyneiden mallien
kouluttamiseen”. (Haastateltava 5)
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Mahdollisimman tarkan ennusteen tuottaminen on yksi koneoppimisen keskeisista
kayttotarkoituksista (Nielsen, 2022; Bertomeu, 2020). Tutkimus tunnistaa, ettd
koneoppimisella luotuihin malleihin liittyy vahvasti niin kutsuttu mustan laatikon
ongelma, milla tarkoitetaan sitd, ettei voida olla taysin varmoja ilman erillisia selittavia
malleja, miksi luotu malli on paatynyt tiettyyn ratkaisuun (Lo & Singh, 2023). Alusta asti
rakennetut selittavat koneoppimismallit voisivat olla vastaus ongelmaan osan tutkijoiden
mukaan (Rudin, 2019). Kyseinen mustan laatikon ongelma nousi esiin haastatteluissa

odotettua harvemmin.

”Vaatii ettd sulla on tietty perus ymmdrrys, ettd miten joku regressionmallit tai
pddtdspuumalli tai mikd tahansa malli, ettd mité se oikeasti tekee ja miten se
sitd dataa kdsittelee? Mikd se tulos on oikeasti ja mitd tulee ulos niin miten sité
luetaan? No ehkd ne, ettd ne vaativat kuitenkin suhtkoht paljon ymmdirrystdi,
koska aika nopeasti kuulee sitten, etté se kone on blackbox, jos ajattelee ettd
ette ymmdrrdtte tarpeeksi, ettd te ymmdirréitte okei sano ettd ndd luvut sisddn
sitten tdd oli tulos ulos, mutta mitd se nyt kertoo niin se vaatii kuitenkin suhtkoht
hyvdd ymmdrrystd sitten.” (Haastateltava 6)

Laajemmalla tasolla esiin nousi yritysten investointien ja projektien priorisointikysymys.
Muun muassa yritysten sisdiset IT-kehittdjat joutuvat priorisoimaan omia tehtaviaan niin,
etteivat resurssit kokeilunomaisille tekodly- tai koneoppimisprojekteille riita tai niita ei
koeta tarpeeksi tdrkedksi. Vaikka monien haastateltavien yrityksissa pienten
osastokohtaisten investointien ja hankkeiden kokeilu on sallittua, ja jopa kannustettavaa,
vaikuttaisi tekodlyn ja koneoppimisen sovellukset olevan viela liian teknisesti vaativia,
jotta controllerit pystyisivat itsendisesti suorittamaan implementoinnin nykyisiin
jarjestelmiin. Taman tutkielman kannalta edistyksellisten teknologioiden vaikutus
controllereiden traditionaaliseen tyonkuvaan ei ainakaan vield ndy Dain ja Vasarhelyin

(2023) tutkimuksen mukaisesti.

Yanin ja muiden (2020) mukaan data tarjoaa yrityksille mahdollisuuksia niiden tarpeisiin,

mutta samalla se luo suuria ongelmia liittyen yritysten kyberturvallisuuteen ja
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yksityisyydensuojaan. Tekodlyratkaisuja on ehdotettu tieteellisissa tutkimuksissa
vastaamaan tdahan ongelmaan. Yanin ja muiden (2020) mukaansa traditionaalisia
ratkaisuja, joita tavallisesti ihmiset ovat valvoneet, voitaisiin parantaa tekoalypohjaisilla
ratkaisuilla. He mainitsevat myos tietoturvahyokkaykset, joita nykyaan voidaan tehtailla
tekodlya hyodyntden, mika kaytdannossa synnyttdd tilanteen, jossa tekodly suojaa
tekodlya vastaan. Haastatteluissa nousi esiin useasti tietosuojaan ja -turvaan liittyvat
ongelmat. Tietosuojan varmistaminen nadhtiin enemmankin suorana esteend kuin
haasteena liittyen edistyksellisten teknologioiden hyédyntamiseen. Haastateltavat
kuvailivat yritysten datan sisdltavan paljon sensitiivista dataa, jonka jakelu on hyvin
rajoitettua. Yksi tekoalylla jarjestetty kyberuhka on datasettien myrkytys (Durbin, 2023).
Datan maara nahtiin myos ongelmana, silla se maara mita yritykset nykydan hallitsee, on
niin suuri, etta sen liikuttaminen yrityksen sisallda muodostaa riskin tietoturvamielessa.

Yksi haastateltavista pohti Yanin ja muiden (2020) kaltaista tilannetta:

“Néd alkaa olla niinku kompleksisia systeemejé, ettd tdmmdiset tietoturva
hommat on ihan oikeasti ne alkaa olla varmaan melkoinen haaste kun puhutaan,
ettd jos ndilld niinku
tulee Al-hyékkéyksiéi, mutta sitten on Al-puolustusta niin pysytééinké me niinku
itse kdrryilld oikeasti endd niinku mitd siind on meneillddn? Md nyt téé on
semmoinen. lhan se téssd alkaa mennd niin kompleksiseksi homma, ettd se
ihmisten kyky kdsitelld aiheita on riskissd hdvitd.” (Haastateltava 5)

5.2.5 Generatiivinen tekodly

Generatiivisen tekodlyn hyddyntaminen yrityksissa nousi vuonna 2023 suureksi
puheenaiheeksi, luvaten muutosta tavallisten tehtdvien hoitoon ja tuottavuuden
kasvuun (Lin, 2023). Yritysten projektoidut investoinnit kohti generatiivisen tekoalyn
ratkaisuja vuonna 2024 on noin 40 miljardia, ja vuonna 2027 investoinnit olisivat jo noin
150 miljardia. Edellisen takia haastateltavilta tiedusteltiin heidan yritystensa kayttoa ja

suhtautumista generatiiviseen tekoalyyn.
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Haastateltavilta selvisi, ettd generatiivisen tekodlyn hyddyntdaminen on ldhes olematonta,
ja pitkalti kiinni yksilosta. Eli yrityksesta tulevaa sisdista kannustinta ei ole. Haastateltavat
olivat tietoisia pinnalla olevasta generatiivisesta tekoalysta. Yksi haastateltavista kertoi,
ettd generatiivisen tekodlyn kayttd on sallittua ja se on yksilosta kiinni. Han lisasi, etta
yrityksensa yhteiseen sisdiseen viestintdpalveluun oli tullut tiedote, jossa annettiin
ohjeistuksia taman kadyttamiseen. Ohjeistuksessa painotettiin sitd, mita dataa naihin
sovelluksiin saa ja ei saa laittaa. Yhden haastateltavan kokemukset poikkesivat reilusti
muista. Hanen yrityksensa on ottanut kayttéon generatiivisen tekoalyn tarjoamia
sovelluksia auttamaan heidan tulkintaansa muun muassa erilaisissa sisdisissa ohjeissa ja
manuaaleissa. Haastateltava mainitsi erikseen taloushallinnon kannalta keskeisen IFRS-
manuaalin. Tyontekijat siis pystyvat kysymadan generatiiviselta tekoalyltda vastauksia

erilaisiin manuaalien sisaltoihin liittyviin kysymyksiin.

“Sitten vield nyt toi generatiivistd Al:ta niinku siiné on kanssa viety ensimmdisid,
ndd uudet versiot kun tuli Microsoftille ettd kdytetty niité kans esimerkiksi
tdmmaéistd, pyritddn erilaisia ohjeita ja manuaaleja. Muitakin sitten kun tietysti
IFRS-manuaalit ja muut mitd meillé on niinku niistd voi katsoa ohjetta niitd
pyritédn siirtédmddn tai kdyttdmddn niinku tekodlyy niiden apuna siitd voit kysyd
niinku ettd voiko tdmmdisen kohteen kapitalisoida tai miten téllainen kirjaus
pitdisi tehdd. Tai muuten voisi olla niinku vinkkejé suoraan niinku Al:n avulla
sieltd.” Haastateltava 6)

5.3 Tekodlyn ja koneoppimisen tulevaisuuden nakymat

Aihealue on ilmitna vielda sen verran uusi, ettd konkreettiset menetelmat tekoalyn ja
koneoppimisen suhteen vaikuttavat ndiden haastatteluiden perusteella vahdiselta.
Haastateltavien kanssa keskusteltiin yhtena teemana tulevaisuuden nakymista tekoalyn
ja koneoppimisen suhteen. Taman teeman sisalta |6ytyi alateemoja, kuten investoinnit,
kehitystyo ja controllereiden tulevaisuuden rooli edistyksellisten teknologioiden rinnalla
sekd lopulta haastatteluissa pohdittiin mahdollisia kiihdyttavia tekijoita, joiden avulla

yritysten olisi helpompi implementoida tekoalya ja koneoppimista.
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5.3.1 Edistyksellisiin teknologioihin investointi ja kehitystyo

Yhtena teemana nousi esiin haastateltavien yritysten investoinnit tai projektit liittyen
tekodlyyn ja koneoppimiseen. Haastateltavia yhdisti vahaiset investoinnit ja projektit
koskien tekoalya ja koneoppimista. Osalla haastateltavista tama selittyi silla, ettda heidan
yrityksensd olivat tekemdssda suuria pdaivityksida heidan ohjelmistoihin ja
toiminnanohjausjarjestelmiin, mitka veivat suuren osan yritysten mahdollisista
resursseista investoida tekodlyyn ja koneoppimiseen. Haastateltavat mainitsivat, etta
mahdollisesti tulevaisuudessa nama kehittyneet ohjelmistot ja
toiminnanohjausjarjestelmat pystyisivat paivitysten myota hydédyntamaan tekoalya ja
koneoppimista. Useilla haastateltavilla oli kdynnissa projekteja liittyen heiddan suurten
ohjelmistojen paivityksiin vanhoista. Yksi haaste tekodlyn ja koneoppimisen
hyodyntamisessa Kureljusicin ja Kargerin (2023) mukaan on se, ettd yritysten
laskentatoimen ohjelmistot eivat ole sellaisella teknologisella tasolla, etta tekoalyn ja
koneoppimisen implementointi olisi mahdollista. Nyt ndma suuret ohjelmistopaivitykset
haastateltavien yrityksissa voivat kuitenkin muuttaa tilanteen. Alueelliset erot yrityksen
sisalla paatoksenteon kannalta johtaa yhden haastateltavan mukaan siihen, etta suurten

kehityskysymysten edessa on vaikea saada yhtenaista paatosta.

“Mikd meiddn ehkd niinku yhtiGnmuotoon liittyy niin on just se, ettd toiminta ja
toimintatavat on hyvin erilaisia eri toimialoilla niin kun alueellisesti ihan niinku
suomenkin mittakaavassa tietynlaisia niinku alueellisia pddtdintédelimid, jotka
joilta on vaikea saada yhtendistd pdditostd. Ettd yleensd sielld tehdddin niinku
alueellisia pédtoksid ja tdmmdisten osalta niin, ehkd se kehitys pitdisi olla koko
yhtién laajuinen niin se, ettd saadaan vdhdn niin kun. Erikoiselta kuulostaakin
niin vdhdn niinku koko yhtié puhaltamaan, tietylld tapaa yhteen hiileen tdssd.”
(Haastateltava 3)

Yksi haastateltavista kertoi, ettd kdynnissa olevan perusjarjestelmauudistuksen myota
tuleva jarjestelma hyodyntaa koneoppimista osassaan keskeisid liilketoiminta prosesseja,
jotka keskittyvat valvontaan liittyviin tehtaviin. Tekodlya ja koneoppimista hyodyntavia
sovelluksia tarjotaan yrityksille, ja niiden hyédyntamisen mahdollisuuksia tutkitaan.

Haasteeksi voi tosin nousta se, ettd tarjonta on liian suurta ja monipuolista eikd enaa
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tunnisteta oman liiketoiminnan kannalta kriittisid tarpeita datan, raportoinnin ja

analytiikan suhteen.

“Sanotaan niinku ehkd pddsddntdisesti niitd teknologioita ja ominaisuuksia,
joita meiddn nykyiset teknologiatoimittajat tarjoaa, ettd jos ne tuo vaikka jotain
uusia tekodly tai koneoppimista ominaisuuksia meiddn olemassa oleviin
tyokaluihin, niin tutkitaan, ettd miten nditd voitaisiin hyodyntdd. Ja toki niin kun
silleen paljon tulee niin kun yhteydenottoja ja tarjouksia siitd, ettd ettd olisi
jotain uutta teknologiaa niin silleen yritdéd pysyd kérryilld, ettd mitd
mahdollisesti uusia teknologioita me tdn niinku datan ja raportoinnin ja
analytiikan parissa, niin mahdollisesti tarvittaisi.”” (Haastateltava 3)

Yrityksen kokoluokalla ei vaikuttanut olevan suoraa vaikutusta kykyyn kokeilla ja vieda
kehitystd eteenpdin. Yksi suuryritystda edustava haastateltava kertoi, ettd yrityksensa
kehitystyota rajoittaa sen konservatiivinen ja vanhanaikainen ajattelutapa, joka olisi
yhteydessa sen heikkoon kehitystyohon, mikd mahdollisesti viittaisi kehitysvastaisuuteen.
Han mainitse myods rajoitteet itse yrityskulttuurissa, joka on rajoittunut kehitystyon
suhteen. Toinen haastateltava, joka edusti saman kokoluokan yritystd, kehui heidan
omaa kykyadan lahtea kehittamaan ja kokeilemaan uusia kehitysta tukevia ratkaisuja, jopa
yksilontasolta. Haastateltavan mukaan rajoituksia ei juuri ole, vaan johdolta saatu
mandaatti kannustaa enemmankin olemaan johtavassa asemassa toimialalla ja
kilpailussa. Alla olevasta lainauksesta on otettu pois haastateltavan yrityksen

paakonttorin sijainti anonymiteetin varmistamiseksi.

“No md sanoisin ettd se on téd konservatiivinen ja vanhanaikainen ajattelutapa,
ettd meiddn meiddn pddkonttori on [x], joka on ehkd aika konservatiivinen maa
ja myés tdn yrityksen niinku kulttuuri on sellaista, ettd todella hitaasti vieddén
niinku sitd kehitystd eteenpdin verrattuna mun edelliseen tyénantajaan’
(Haastateltava 1)

“ettd jos jollain on hyvé idea ja sité haluaa vdhdn tyypata niin siihen yleensd
pyritéén antamaan ihmisille aikaa ja mahdollisuuksia. Eli meillé on itse asiassa
niinku téé meiddn data ja tén ndiden aiheiden niin kun analytiikkakeskeisyys ja
ndd muut niin, ndd on itse asiassa Iéhtenyt hyvin myds niinku sissi henkisesti siis
siind mielessd, ettd meillé on muutama tyyppi jotka on ollut tosi kiinnostuneita
aiheesta. Allekirjoittanut mukaan lukien, jotka on vaan pddttdnyt, ettd nyt
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rupean vaan opettelemaan nditd ja sitten se on itse asiassa orgaanisesti niinku
kasvanut yhtdkkid”’ (Haastateltava 5)

“On ollut ilahduttavan niin kun vdhdn niin kun pakko ohjattua téd toiminta ettd
me ollaan niinku oikeastaan se on hyvin tosiaan niin kun sisdsyntyisesti
orgaanisesti Idhtenyt Iéhtenyt liikkeelle ja ja tota toistaiseksi ei ole merkittdvid
rajauksia tullut vastaan, etté meilld on kuitenkin niinku yhtymdétasolla vahva
mandaatti niinku pysyd sielld keihédn kdrjessd ja jos siihen niinku 16ytyy
perusteet ja laskelmat ettd miksi me halutaan tdmmdinen asia ndin toteuttaa
niin ne on kylld yleensé sitten niinku mennyt Iépi ja niihin ei ole vaadittu mitédn
semmoista, ettd nyt meiddn pitéd tulla jostain pdékallon paikalta, joku kaveri
nyt vahtaamaan, ettd mitd te teette sielldi vaan me, jos me pystytddn
osoittamaan se hyéty niin me ollaan saatu aika kivasti niinku mydskin tehdddn
ettd se on ollut semmoinen niin kun meilld on isosta firmasta huolimatta, niin
meillé on paljon tdmmoisid ominaisuuksia mitké sitten jénnissd paikoissa
mahdollistaa  ketteryyttd, mikd saattaisi olla ehkd jossain vield
konservatiivisessa firmassa sitten esteend.” (Haastateltava 5)

Haastatteluissa mainittiin myos vallitseva talouden tilanne, mikd osaltaan vaikuttaa
yritysten investointipaatoksiin. Yksi haastateltava kertoi, ettda hanen yrityksensa kokee,
ettei tekoaly tai koneoppiminen ole vield siina pisteessa kehityksen suhteen tai kriittinen
heidan liiketoimintansa kannalta, ettd siihen kannattaisi investoida resursseja ja
kehitystyota. Toinen haastateltava taas pohti hieman samankaltaisesti, etta kdynnissa
olevat suuret jarjestelmauudistusprojektit vievat niin suuren osan yrityksen resursseja,
ettd ajatus tekoaly- tai koneoppimissovelluksista vaikuttaa kaukaiselta. Resurssipula
vhdisti haastateltavia. Haastateltavat tunnistavat, ettd resursointi kohti tdmankaltaista

kehitystyota tulisi olla laajempi kuin nyt on.

“Se ei ole niinku se kriittinen liiketoiminnan kannalta, vaikkakin ymmdrretddn
varmasti, etté se olisi erittéin hyodyllistd ja sitten niinku tulevaisuudessa siitd
saadaan hyétyjd ja nédin, mutta ettd jos nyt mietitddn niinku vaikka ehkd olet
lehtid lukenut, ettd rakennusala ei ole kaikista parhaas tilantees tdllé hetkelld,
niin joudutaan arvioimaan myds aika paljon sitd liiketoiminta kriittisyyttd
erilaisten niinku investointien suhteen.” (Haastateltava 7)

” Koska téié se projekti syé niin paljon resursseja ettei tosiaan ole kenellékddn
aikaa miettid mitéddn muuta ja toivohan on, ettd tdd uusi jdrjestelmd myds
mahdollistaisi tétd tekodlyn kehittdmistd.” (Haastateltava 1)
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”Niin kun resurssien ndkékulmasta, niin siellé kanssa on on niinku mahdollisia
riskejd, haasteita, ettd tdlld hetkellé varsinkin niin kun dedikoitu henkilésté niin
on aika vdhdinen siihen néhden, kuinka paljon tyétd tdllainen kehitys vaatisi,
ettd se ndin, ettd se olisi ehkd sitten niinku johdon tehtdvdi, ettéd tunnistettaisiin
se resurssitarve, ettd jos tdmmoisid tai sanotaan, ettd kun tdllaisia
kehityshankkeita halutaan Idhted edistémddn niin, ettd siihen olisi sitten
oikeasti tarvittavat resurssit.”’ (Haastateltava 3)

Yksi haastateltavista, joka edusti hanen mukaansa enemman konservatiivista yritysta,
nosti esiin yrityksen henkilostoon liittyva kilpailukyky hankkia jatkossakin hyvia
tyontekijoita voi vaarantua, jos yritys ei nosta tasoaan digitalisaation uusien
menetelmien myo6ta vallitsevalle tasolle. Eli investoinnit ajankohtaisiin teknologioihin on

investointi tulevaisuuden tyontekijoihin haastateltavan mielesta.

“No jos ajatellaan tétd niinku controller-puolta niin viimeistddn se, ettd ei saada
uusia nuoria tekijéitd riviin, koska he mieluummin menevdt sellaisiin yrityksiin,
joissa tdd automatisointi ja tekodly on suuremmassa osassa kéytdssd, niin se
md uskon, ettd tulee olemaan se kaikista viimeinen potku ja md toivon, ettei me
herdtd niin myéhdédn.”” (Haastateltava 1).

5.3.2 Controllereiden rooli tekodlyn ja koneoppimisen myota

Haastateltavien kanssa keskusteltiin tekodlyn ja koneoppimisen tulevaisuudesta
yrityksessa ja controllereiden tydnkuvassa. Vaikka konkreettiset menetelmat vaikuttivat
olevan vield suhteellisen rajattuja, niin yleisesti haastateltavat nakisivat naiden
kayttoonoton heiddan tyotadn helpottavana ilmiona. Tieteellinen tutkimus osoittaa
controllereiden roolin muuttuvan kohti yrityksen sisdista konsulttia, muutosjohtajaa ja
lilketoimintakumppania (Oesterreich ja muut, 2019). Moni haastateltavista koki, ettd
tekodlyn ja koneoppimisen myota heidan rutiininomaiset tehtdvansa, jotka olisivat
mahdollisesti hoidettavissa tekodlyn ja koneoppimisen kautta vapauttaisi heidat kohti

analyyttisempaa roolia.
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”Niin tietylld tapaa se veisi ehkd sitd semmoista perus Excelbintié mitd aika
paljon tuossa tydssd on, niin sitd varmasti vdhentdisi ja sitten antaisi
mahdollisuuden tai avaisi mahdollisuuksia siihen, ettd pystyisi enemmdn niin
kun paneutua siihen dataan... Ettei kdytd sitd sitd aikaa siihen Exceltietojen
siirtdmiseen paikasta A paikkaan B ja niiden visualisointiin vaan ettd se tyd olisi
tehty jo koneellisesti ja sitten pddsi itse vaan niinku syventymdiéin niihin tuloksiin,
niin ehkd siind siind mielessd haluaisin semmoista tai ndkisin ehkd
tulevaisuuden ndkymissd sen, ettd tuota pystyisi enemmdin kéyttdd aikaa siihen
tiedon analysointiin” (Haastateltava 2)

“No hyéty olisi ehdottomasti se, ettd jdisi aikaan enemmdn niinku ndihin ndiden
suurempien ongelmien analysointiin. Kun, ettd manuaalisesti téyttdd ndité
nditd lukuja, etté kaikki tdllainen niin kun rutiinityd, jos sen saisi automatisoitua
niin jéisi kylld paljon aikaa miettié niin kuin ndité ongelmakohtia ja saisi myés
ratkaistua niin ne nopeammalla tahdilla, kun mité nyt.” (Haastateltava 1)

Yksi controllerina toimiva haastateltava kertoi, ettd hanen tyonkuvaansa kuuluu
erilaisiin strategisiin kokouksiin ja toimenpiteisiin osallistuminen ja vaikuttaminen
yrityksen korkeimman johdon kanssa, joten tdssa mielessa Mahlendorfin ja muiden
(2023) seka Oesterreichin ja muiden (2019) ajatukset siita, etta controllereiden rooli on
muuttumassa kohti strategista liiketoimintakumppania seka hybridicontrolleria
vaikuttaisi olevan kdymassa toteen. Tyonkuva saattaisi kokea muutoksen myds sen
suhteen, ettd tunnistetaan ihmisten ennakkoasenteet esimerkiksi ennusteiden
tekemisen suhteen, ja pyritdan ratkaisemaan tama tekodlyn avulla, mika voisi tarjota

objektiivisemman kuvan tilanteesta.

“Paljon myds niin kun potentiaalia md nden siihen,
etté me pystytddn tosi paljon, vaikka nyt laadukkaammin ennustamaan, koska
se kuitenkin aika meilléd kaikilla on ne omat niinku biasit sitten mitkd me niinku
semmoiset blind spotit tai muut mikd vaikuttaa siihen, ettd miten vaikka nyt me
ennustetaan asioita tai muita niin varmasti niin kun tdmm@isid juttuja pystyy
aika paljon niinku véihentédmddn sen tekodlyn ratkaisulla.” (Haastateltava 7)

Traditionaalisen sisdisen datan lisaksi ulkoisen datan hyédyntaminen on tulossa osaksi
controllereiden toitd. Se, kuinka laajasti ulkoista dataa hyoédynnetdan, vaikuttaisi

riippuvan osaltaan toimialasta, mutta ainakin rakennusalalla toimivan vyrityksen
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haastateltava kertoi hyodyntavansa monia makrotalouden kannalta oleellisia mittareita
kuten euribor-ennusteita, elinkustannusindeksia, BKT-ennusteita, asuntokysyntaa seka
ihmisten  yleista  taloudellista  tilannetta  asuntojen  ostamisen  suhteen.
Asuntojenmyynnin ennustamisessa nama ulkoiset datapisteet ovat kriittisia. Naiden
lisdksi he seuraavat muun muassa erilaisten tarkeiden rakennusmateriaalien futuureja,

joiden avulla voidaan ennakoida rakennuskustannuksia.

“Kaikki siis niinku talous, makrotalousdata vaikka tai esimerkiksi nytten jotkut
vaikka korko euribor -ennusteet ja tai niin kun vaikka kaikki niinku
makrotaloudelliset mittarit niin niitten ennusteet niin nehédn on myés sellaisia
mitkd tosi vahvasti korreloi niin kun sen tai niinku sen kanssa, ettd miten vaikka
ihmiset, millaiset mahdollisuudet ihmisilléd on ostaa asuntoja niin niinku kaikki
tuon tyyppinen data niin varsin missd on niinku etenkin ennusteita ja vaikka nyt
ihan BKT-ennusteet tai elinkustannusindeksi ennusteet ja sitten vaikka niin ne
nehdn on niinku tosi olennaisia.” (Haastateltava 7)

“ Ja siind siind kdytetddn sitten erilaisia muuttujia, joita meillé nyt asiakkaasta
on saatavilla. Joko meiddn sisdisestd jérjestelmistd tai sitten ulkoisista ulkoisista
tietoldhteistd. Se on aika laajalla niin kun koneoppimismalli tuottaa sen datan
ja sitten oikeastaan meiddn tiimi tuottaa sen, ettd se data on saatavilla
erilaisista tommoisessa Bl raporteissa.” (Haastateltava 3)

5.3.3 Kiihdyttavia tekijoita tekodlyn ja koneoppimisen implementointiin

Haastateltavilta kysyttiin tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntamiseen liittyvia
kiihdyttavia tekijoita, jotka mahdollistaisivat ja kannustaisi ndiden teknologioiden
suurempaan kayttéon. Haastateltavien vastaukset poikkesivat toisistaan merkittavasti.
Suuren kokonaiskuvan kannalta vaikutti, etta markkinoilla ja kilpailussa parjaaminen on
merkittava mahdollinen kiihdyttava tekija. Erds haastateltava pohti, ettd jos yritys on
jdamassa jalkeen kilpailusta esimerkiksi teknologisen kehittdmisen suhteen, antaisi se
eraanlaisen impulssin tekoalyn ja koneoppimisen kayttéonotossa. Toinen haastateltava
nosti esiin sen, ettd asian osaavien IT-kehittdjien puute yrityksessa johtaa siihen, ettd
kehitystyd on vahdista. Hanen mukaansa kiihdyttava tekija olisikin, ettda tekodlyn ja
koneoppimisen tyokalut luotaisiin alusta asti sellaisiksi, ettd niiden kehittdminen

yrityksen sisalla olisi teknisesti helpompaa.
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” Kyllé varmaan niinku semmoinen markkinoilla pédrjééminen varmaan niinku
kaikista on semmoinen IGhtékohta, ettd tota jos selkedsti huomaa jddvdnsd
jélkeen jossakin asiassa niin sitten se aina tekee tietyn impulssin, ettd on pakko
tehdd jotain.” (Haastateltava 4)

“Niiden kehittéminen niinku tulisi silleen teknisesti tavallaan helpommaksi. Tai
miten se nyt sanoisi, mutta jos olisi, niinku jos olisi olemassa jotain niinku vaikka
templateja minkd niinku tavallaan, minké pohjalta timméiset ei niin kun IT-
kehittdjdat pystyisivdt jotenkin niin kun testailemaan erilaisia juttuja niin se olisi
varmasti semmoinen, niinku tota mikd voi sitten kiihdyttdd, ettd md luulen ettd
tavallaan niin kun asian osaavien niin kun IT osaajien puute on varmaan niin kun
se tota keskeinen.” (Haastateltava 7)

Yksi haastateltavista taas koki, etta yritysten tulisi jarjestaa suurempi, koko organisaation
laajuinen hanke, jonka tavoitteena olisi saada henkil6sto innostumaan ja pohtimaan sita,
miten tekoaly tai koneoppiminen voisi tukea omaa aluetta tai tydonkuvaa. Han jatkaa
nakevdnsa asian ennemmin kulttuurisena muutoksena kuin teknologisten valmiuksien
kasvattamisena. Toinen haastateltava taas pohti sitd, ettd naihin edistyksellisiin
teknologioihin liittyvat hankkeet eivat saisi olla liilan suuria, silla se johtaa hdnen
mukaansa siihen, etta kiinnostus kehitysta kohtaan loppuu ja hanke keskeytetdan. Sen
vuoksi on oleellista, ettd kehitysty6 tai hanke on mitattavissa jotenkin, jotta nahdaan
saavutettu hyoty. Han painottaa pienten voittojen luomista aikaisessa vaiheessa, silla sita
kautta muodostuu uskottavuus asiaan. Pienten voittojen luominen alussa vaikuttaisi
tarkealtd, silla nadiden edistyksellisten teknologioiden hinta nousi esille. Suurten
palveluntarjoajien sovellusten hinta on korkea ja yksi haastateltavista koki, etta hintojen
lasku voisi olla tekija, joka voisi kiihdyttaa tekodlyn ja koneoppimisen kayttoa. Tama
poikkeaa hieman tutkimuksissa esiintyneistd koneoppimisen hyddyista, joista yksi

Bertomeun ja muiden (2021) mukaan on juuri koneoppimisen edullisuus.

”Niin jotenkin ndkisin, etté se mikd kiihdyttdisi olisi se, ettd olise se sitten joku
koko yhtién laajuinen hanke tai joku, se tdytyisi olla joku tdmmdéinen laajempi.
Vihén niin kun koulutus tai johdanto siihen ettd saataisiin henkil6sté
innostumaan siitd jotenkin tutkailemaan omaa liiketoiminta-aluettaan tai omaa
tyénkuvaansa.” (Haastateltava 3)
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”Pienten voittojen luominen aikaisin. Eli se, ettd md oon itse néhnyt semmoisia
datahankkeita mitd on vddnnetty kaksi vuotta. Niistd ei oikein tullut mitddn ja
sitten silld sponsorilla on loppunut kiinnostus, se on vetényt rahahanat kiinni ja
hanke on laitettu jéihin joten on tosi tdrkedtd ettd me saadaan ulosmitattua
jérkevid, laadullisia ja numeerisia tuloksia néistd.” (Haastateltava 5)

”Kun datan ja sen kdsittelyn hinta tippuu niin se tietysti mahdollistaa sen, ettd
se sitten kdyttéénottaminen on halvempaa, nopeampaa ja sitten tavallaan se,
ettd se kulu pyérittdd niitd tippuu niin se auttaisi siind kdyttéonotossa, ettd voi
olla muutamia mielenkiintoisia keissejé mut sen pyérittdminen ja operoiminen
on sen verran kallista, ettd se ehkd niinku pitkdlld juoksulla, jos ei niinku hinta ei
tipu, niin se ei ole jérkevdd” (Haastateltava 6)

5.4 Yhteenveto

Taman tutkielman keskeisimmat tutkimustulokset on tiivistetty alta I6ytyvaan

taulukkoon 3, joka on jaettu tutkimuskysymysten ja esiin nousseiden teemojen

perusteella. Vasemmalta puolelta taulukkoa loytyy paateema, jonka keskeisimpia

I6ydoksia tarkastellaan. Keskeisimmat havainnot esitelldadn tdman luvun esiin

nousseiden teemojen mukaisessa jarjestyksessa taulukon oikealla puolella, joista

esitelladn johtopaatdkset seuraavassa luvussa.
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Taulukko 3. Keskeisimmat havainnot

Keskeisimmat havainnot

Yritysten
nykytilanne
tekodlyn ja
koneoppimisen
suhteen

Johdon
laskentatoimi ja
tekodly seké
koneoppiminen

Tekodlyn ja
koneoppimisen
tulevaisuuden
niakymat

Dataan liittyvat haasteet kuten laatu ja maara rajoittaa tekoalyn ja
koneoppimisen sovellettavuutta

Osassa yrityksia tyoskentelee edistyksellisten teknologioiden kehittdmiseen
liittyvié henkildita

Asiakkuuteen liittyvia asioita kuten arvoa ja asiakkuuden menettamisen
todenné&koisyytta arvioidaan koneoppimisenmenetelmilla

Koneoppimisella tehtya petosanalytiikkaa hyodynnetaan tunnistamaan virheita,
vaarinkaytoksia ja petoksia

Malleihin kaytettavan opetusdatan altistuminen ennakkoluuloille tai —asenteille
on haaste

Tekodlya ja koneoppimista hyodynnetaan kiintean omaisuuden kulumisen
seurantaan

Yritykset hyodyntavat tekoalya ja koneoppimista ulkoisessa laskentatoimessa
alykkaaseen tilidintiin seka ostolaskujen kasittelyyn

Koneoppimista hyodyntavia jarjestelmia on tulossa kéyttodn

Investoinnit ja kehitystyo koneoppimisen ja tekoalyn osalta viela vahaista talla
hetkella

Tekoélyn ja koneoppimisen hyddyntdminen on vield vahaista

Manuaalista rutiininomaista tydta on vield paljon

Tekoélyn ja koneoppimisen osittainen hyédyntaminen ulkoisessa
laskentatoimessa

Skenaariomallennukseen ja markkinoilla tapahtuvien muutosten ennustamiseen
kaytetdan tekoalya ja koneoppimista

Kassavirran ennustamiseen kaytetty malli

Taloushallinnon sisalla kaytettiin koneoppimismallia, joka toimi petosanalytiikan
tavoin etsien virheitd

Erilaisten ohjemanuaalien tulkiseminen generatiivisen tekoélyn avulla
Paatoksenteon kannalta tekoély ja koneoppiminen ndhd&én positiivisena asiana
Tekodly ja koneoppiminen pystyy etsimaan suuresta datamaarasta oleellisimmat
asiat, joka voisi nopeuttaa ja tuoda ketteryyttd pasdtoksentekoon

Puhtaasti koneen tucttamaan informatioon ei viela taysin luoteta, mutta
tulevaisuudessa kehityksen nahtaisiin johtavan kohti rajattua koneen tekemaa
paatoksentekoa ei-lilketoimintakriittisissa paatoksissa

Tekoélyn avulla pystyttaisiin luomaan tarkempia raportteja

Manuaalisen tydn siirtdminen tekoéalylle johtaisi kustannussaastaihin
Controllereille jdisi enemmén aikaa tarkeiden analyysien tekemiseen

Haasteet muodostuu datasta, tekodlyn ja koneoppimisen teknisesta
haastavuudesta ja tietoturvaongelmista

Monilla haastateltavilla oli k&ynnissa suuria perusjarjestelma uudistuksia, joiden
jatkossa toivotaan hyddyntévén tekoélya ja koneoppimista

Alueellinen jakautuminen vaikeuttaa suurten kehitysehdotusten eteenpéin
viemista

Ulkopuolisten palveluntarjoajien tuotevalikoima on laaja

Konservatiivinen ja vanhanaikainen yrityskulttuuri nahtiin hidastavana tekijana
Vallitseva taloustilanne vaikuttaa yritysten investointeihin tekodlyyn ja
koneoppimiseen negatiivisesti, sillé niiden ei koeta vielé olevan tarpeeksi pitkalla
kehityksen suhteen

Investoinnit edistyksellisiin teknologioihin néhtiin investointina tulevaisuuden
tydntekijéihin

Controllereiden rooli muuttuu analyyttisemmalksi tulevaisuudessa

Ulkoisen datan hyddyntamisen kasvu controllerin tydnkuvassa

Kilpailussa parjaaminen, tekoalyn ja koneoppimisen sovellusten kehitystyon
yksinkertaistaminen, koko organisaation mittainen innostamisprojekti tyonkuvien
helpottamisesta ja toisaalta hankkeet, joilla osoitetaan pienten voittojen
kerryttaminen motivaation yllapitdmisen kannalta nédhdaéan kehitysta
kithdyttavina tekijoind
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6 Johtopaatokset

Tassa luvussa esitelldan tutkielman keskeiset johtopaatokset. Johtopaatdkset tullaan
kasittelemaan tutkimuskysymysten mukaisessa jarjestyksessa huomioiden aineistossa
syntyneet teemat pohtien samalla kdytdnnon merkitysta yrityksille. Lisdksi luvussa

kasitelladn tutkimuksen rajoitteita seka esitetaan jatkotutkimusaiheita.

Tutkielman tavoitteena oli selvittdaa, miten suomalaiset yritykset hyddyntavat tai tulevat
hyodyntamaan tekoalya ja koneoppimista johdon laskentatoimen eri osa-alueilla. Tahan
tavoitteeseen pyrittiin kolmen tutkimuskysymyksen avulla, joihin pyritdan vastaamaan
tassa luvussa. Tutkielma toteutettiin laadullisena tutkimuksen, jonka menetelmaksi
valikoitui puolistrukturoitu haastattelu, silld se soveltuu parhaiten uusien ilmididen
tutkimiseen (Hirsjarvi & Hurme, 2022). Haastateltavat muodostuivat controllereista,
talouspaallikosta sekd erilaisista digitalisaation ammattilaisista, jotka edustivat
suuryrityksia ja yhta keskisuurta yritysta eri toimialoilta mahdollisimman laajan

kokonaiskuvan muodostamiseksi aiheen ymparilta.

Ensimmadisen tutkimuskysymyksen tavoitteena oli yleisesti selvittdda suomalaisten
yritysten tilannetta tekoalyn ja koneoppimisen suhteen johdon laskentatoimen eri osa-
alueilla. Aihealueen vahaisen tutkimuksen vuoksi, tutkimuskysymysta lahestyttiin niin,
ettd selvitettiin yritysten nykytilaa yleisesti naiden edistyksellisten teknologioiden

suhteen.

Tutkimusaineistosta kay ilmi, ettd edistyksellisia teknologioita kuten tekodlya ja
koneoppimista hyddynnetdaan vield vahdisesti yrityksissa ja erityisesti johdon
laskentatoimen eri osa-alueilla. Kaikkia haastateltavia yhdisti positiivinen asenne ja
mieluisat tulevaisuuden nakymat ndiden teknologioiden suhteen. Positiivista asennetta
tekoalya ja koneoppimista kohtaan voidaan pitaa jopa hieman yllattavana, silla niiden
laajempi kdyttoonotto johtaisi vaistamatta muutokseen tydonkuvassa. Yleisesti yrityksissa

oli joitain osa-alueita, joissa hyodynnetddn tekoadlyd ja koneoppimista. Muutamaa
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haastateltavaa yhdisti tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntdminen niin kutsutussa
petosanalytiikassa, jossa he pyrkivat [6ytamaan ja tunnistamaan erilaisia vaarinkaytoksia,
virheitd ja jopa mahdollisia petoksia. Nadihin tydkaluihin on hyddynnetty erilaisia
koneoppimisalgoritmeja. Osan haastateltavien yritysten toimialat olivat hyvin suuren
maaran kiintedtd omaisuutta vaativia, joissa tekodlya ja koneoppimista hyddynnettiin
koneiden, laitteiden ja jopa tehtaiden kulumisen seurannassa seka pyrkimalla
ennustamaan muun muassa korjausvaleja. Lisaksi ainakin yksi haastateltava kertoi, etta
he laskevat asiakkuuksiin liittyvia asioita kuten arvoa, ja asiakkuudesta luopumisen
todennakoisyyksia koneoppimismalleilla. Yritykset, jotka eivat vield hyédynna tekoalya ja
koneoppimista voisi siis taman tutkimuksen tulosten perusteella pohtia omia
mahdollisuuksiaan naiden teknologioiden kayttoonotossa, silla niiden hyédyntaminen

on selkeasti aloitettu.

Ulkoisen laskentatoimen osalta kehitys tekoalyn ja koneoppimisen suhteen vaikuttaisi
olevan pidemmalla ja jopa normalisoitu. Tekodlya ja koneoppimista hyodynnettiin
useiden haastateltavien yritysten ulkoisen laskentatoimen osa-alueilla kuten alykkaissa
tilidinneissa ja ostolaskujen kasittelyssa. Yhdelta haastateltavalta kavi ilmi, ettd he ovat
jopa implementoimassa ulkoisen laskentatoimeen oppivaa jarjestelmaa. Lisaksi
ulkoisessa laskentatoimessa hyoddynnettiin  koneoppimismalleja, jotka etsivat
petosanalytiikan tavoin poikkeamia, vaarinkaytoksia ja luonnollisia virheitd. Taman
tutkimuksen tulosten perusteella, yritykset, jotka eivat viela hyddynna mitdan tekodlyn
ja koneoppimisen menetelmida ulkoisessa laskentatoimessaan tulisi pohtia

mahdollisuuksiaan siirtya nykypaivaan.

Taman tutkielman kannalta oleellisinta oli selvittda miten yritykset hyodyntavat tekoalya
ja koneoppimista johdon laskentatoimessa, eli controllereiden tehtdvissa. Yleisesti
johdon laskentatoimen tehtavat eivat vield vaikuttaneet olevan kehityksen korkeimmalla
tasolla. Hyodyntdaminen oli vahdista ja vain kaksi haastateltavaa mainitsi heidan
hyodyntavan nditd kyseisida teknologiota tehtavissdan. Taman takia tyon tulosten

yleistettavyys on rajoitettua. Molemmat haastateltavat mainitsivat
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skenaariomallinnuksen, johon edistykselliset teknologiat tulevat tutkimuksen valossa
vaikuttamaan (Fahndrich, 2023). Skenaariomallinnuksen avulla haastateltavat pyrkivat
luomaan erilaisia tilanteita esimerkiksi markkinoilla sekd havainnoimaan naiden
vaikutuksia yrityksen liikevaihtoon, kannattavuuteen, kassavirtaan tai yrityksen
padomaan. Taman lisdksi erilaisten ennusteiden luominen tekodlyn ja koneoppimisen
avulla nousi esiin. Haastateltavat mainitsivat, etta he pyrkivat luomaan pitkan aikavalin
ennusteita muun muassa markkinoista ja muutoksista, jotka kohdistuvat heidan
tuotteidensa kysyntdadn. Edella mainitut menetelmat ovat traditionaalisesti hyvin
tavallisia, ja selkeiden hyo6tyjen saavuttaminen niilla tekodlyn ja koneoppimisen avulla

voisi johtaa laajempaan kdyttéon controllereiden tyénkuvassa.

Generatiivisen tekoalyn kaytto alkaa hiljalleen yleistymaan yrityksissa, ja kansainvalisesti
investointien arvioidaan nelinkertaistuvan tulevan kolmen vuoden sisalla (Lin, 2023).
Taman tutkimuksen aineiston perusteella yritykset ovat vasta hyvin alussa generatiivisen
tekodlyn suhteen. Talla hetkella vaikuttaisi olevan pitkalti yksilosta kiinni hyédyntaako
hdan generatiivista tekodlyd, lukuun ottamatta muutamaa poikkeusta. Yritystasolla
aineistosta nahtiin, ettd muun muassa eri prosessien ohjemanuaaleja on siirretty
muotoon, jossa generatiivista tekodlyd hyodyntamalla voidaan esimerkiksi kysya
kysymyksia kyseisestd manuaalista. Taloushallinnon kannalta tarkea IFRS-manuaali on
siirretty tdahan muotoon, jolloin laskentatoimen ammattilainen pystyy kysymaan apua
ongelmatilanteessa koneelta. Yritykset ovatkin selkedsti alkamassa herdaamaan
generatiivisen tekodlyn potentiaaliin ja yhteisia ohjeistuksia sen kdayton suhteen on
alkanut ilmestymaan. Manuaalien siirtdminen tahan muotoon oli hieman yllattavaa, eika

tutkimusta aiheesta ole paljoa.

Toisen tutkimuskysymyksen tarkoituksena oli selvittdd miten yritykset hyddyntavat
koneoppimis- ja tekodlymalleista saatua informaatiota paditoksenteossa. Tama oli

tutkielman yksi keskeisistd nakokulmista.
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Paatoksenteko on yksi niista tulevaisuuden funktioista, johon tekoalylla uskotaan olevan
tehostava vaikutus erityisesti nopeuttamalla ja automatisoimalla sita (Maheshwari, 2023;
Moll & Yigitbasioglu, 2019). Controllereiden yksi pdatehtavista on luoda materiaalia
yrityksen johdolle paatoksentekoa varten ja paatoksenteko on yleisesti tarkea funktio
yrityksissa. Se miten materiaalia paatdksentekoa varten luodaan, nahtiin potentiaalisena
kohteena hyddyntada tekoalya ja koneoppimista. Tama mainittiin erikseen useaan kertaan.
Haastateltavien mielestd datasta voitaisiin myds tehokkaammin nostaa esiin asioita,
joihin tulisi kiinnittada huomiota tekoalyn avulla seka se voisi nopeuttaa prosessia, kun
tekodlyn avulla kasiteltaisiin suuri datamaara nopeammin kuin mihin ihminen pystyy.
Yritykset voisivat kdyttéonottaa edistyksellisten teknologioiden kautta menetelmia,
joiden avulla ne pystyisivat luomaan entista tarkempaa informaatiota. Tama oli
haastatteluissa keskeinen teema, johon pyrittiin [6ytamaan vastaus. Taman tutkielman
aineiston pohjalta tekodlyd ja koneoppimista hyddynnetdaan vasta hyvin rajallisesti

paatoksenteon tukena.

Yleisesti ottaen taman aineiston pohjalta voidaan todeta, ettd koneoppimis- ja
tekodlymalleista saatua informaatiota ei vielda hyddynneta paatdksenteossa.
Tulevaisuuden kannalta ajatukset ovat kuitenkin positiivisia, mutta tamanhetkiset
ongelmat erityisesti dataan ja sen laatuun liittyen ovat vield lilan merkittavia, etta
kriittisia paatoksia voitaisiin antaa tekoalyn tehtavaksi. Paatéksenteon tukena nahdaan
enemman potentiaalia, ja saatuja tuloksia voitaisiin hyodyntda niin, ettd niita
kasiteltdisiin toisina mielipiteind, joka mahdollisesti tarjoaisivat uusia nakdékulmia ja
vaihtoehtoja. Lopputulema voisi nadyttada esimerkiksi ihmisen ja tekodlyn valisena

kompromissina.

Tutkielman kolmannen tutkimuskysymyksen tarkoitus oli kartoittaa tulevaisuuden roolia
tekoalyn ja koneoppimisen suhteen suomalaisissa yrityksissa. Aineistosta kay ilmi, etta
kdynnissa olevat investoinnit ja kehitystyo tekoalyn ja koneoppimisen suhteen ovat viela
vahaisid. Tastd huolimatta esiin nousi kuitenkin se, ettd kdynnissda olevia

perusjarjestelmaduudistuksia oli monilla, ja mahdollisuutena nahtiin, ettd naihin
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paivitettyihin ohjelmistoihin pystyttaisiin tulevaisuudessa implementoimaan tekoalya ja
koneoppimista. Taman avulla ratkaistaisiinkin yksi tekodlyn ja koneoppimisen
hyddyntamisen haaste, joka tutkimuksen mukaan on se, etteivat laskentatoimen
ohjelmistot ole riittavalla teknologisella tasolla (Kureljusic & Karger, 2023).
Tamanhetkiset suuret jarjestelmauudistukset hidastavat edistyksellisten teknologioiden
kuten tekodlyyn ja koneoppimiseen kohdistuvaa kehitystyotd, eika sen nahda olevan

viela niin kriittista, etta rajallisia resursseja siihen kohdistettaisiin.

Tekodlyn ja koneoppimisen rooli tulevaisuuden modernissa yrityksessa vaikuttaa
varmalta. Se ei valttdamattd tarkoita ajatuksetonta tyontekijaa vaan ennemminkin
vaihtoehtoja tarjoavaa tukea, jolta muun muassa controlleri pystyy kysymaan
tarkennusta tai tiedon varmistusta. Yrityskulttuuri saattaa kuitenkin olla rajoittava tekija
yrityskoon sijaan, etenkin jos yrityksen konservatiivisuus ja muutosvastaisuus rajoittavat
kehitystyotda. Samanaikaisesti toisaalta nahdaan ketterien yritysten nopeaa ja avointa
kehitysta, joka kilpailukyvyn tason nostolla pakottaa mahdollisesti vanhanaikaisetkin
yritykset pohtimaan vaihtoehtojaan. Suotuisat talousndakymat vaikuttavat yritysten
investointipaatoksiin, ja edessd olevien vaikeiden aikojen kautena investoinnit kohti

tekodlyn ja koneoppimisen kehitysta saattavat olla vahaisia.

Controllerille tekodlyn ja koneoppimisen hydédyntaminen voisi vahentdaa merkittavasti
tyonkuvan rutiininomaisuutta. Tahan controllerit suhtautuvat jopa odottavin ajatuksin,
silla nykyisessa roolissaan heilla on paljon rutiininomaista manuaalista numeroiden
tayttéd, minkd he kokevat olevan mahdollista korvata muun muassa tekodlyn ja
koneoppimisen sovelluksin. Rutiinitdiden vahetessa controllereille jaisi enemman aikaa
tiedon analyysiin. Traditionaaliset tyot pysyvat kuitenkin yhd mukana, ja muutos
vaikuttaisikin olevan enemman siirtymista kohti analyyttista strategiatydohon osallistuvaa
lilketoimintakumppania, jolla halutessaan voisi olla suuri rooli muutoksen ajajana
(Mahlendorf ja muut, 2023; Oesterreich ja muut, 2019; Tiron-Tudor & Deliun, 2021).
Jatkossa datamaaran selkea lisdantyminen niin sisdisesti kuin ulkoisesti tulee nakymaan

controllereiden tyonkuvassa yhd enemman.
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Tekoadlyn ja koneoppimisen hyédyntaminen on siis yha hyvin alkeellisella tasolla, mutta
mielenkiinto aihetta kohtaan on vyleisesti suuri. Kun ndiden edistyksellisten
teknologioiden hyodyntaminen tulee kilpailun my6ta ajankohtaiseksi, myds niiden
kayttoonottoprosessin nahddaan nopeutuvan. Yritykset eivat valttamatta koe haluavansa
olla kehityksen karjessa, vaikka kokevatkin tekoalyn ja koneoppimisen olevan merkittavia
teknologisia voimia tulevaisuudessa. Henkilston mielenkiinnon nostaminen vaikuttaisi
my0Os kriittiselta tekijaltd. Osa yrityksista kokee, ettei heilla ole riittdvan osaavaa
henkilokuntaa tekodlyn ja koneoppimisen tuomiseksi mukaan tavallisiin liiketoiminnan
prosesseihin. Taman voisi ratkaista se, ettd esimerkiksi sovelluksien palveluntarjoajat
rakentaisivat ohjelmat niin, etta niiden muokkaus voisi tapahtua ei-IT-kehittajan kautta.
Olisikin  tdrkeda saada koko organisaatio innostumaan ja pohtimaan omaa
toimialuettaan seka sitd, miten omaa tyotaan voisi kehittda ja helpottaa, tama voisi
lopulta johtaa tyon tehostumiseen. Muutosvastaisuuteen voitaisiin vastata aloittamalla

kevyemmilla projekteilla, joiden hyoty olisi helppo perustella.

6.1 Rajoitukset

Tutkimus altistuu muutamille eri rajoituksille. Ensinndkin haastateltavien lukumaara on
suhteellisen pieni, vaikka |3htokohtaisesti laadullisessa tutkimuksessa merkitsee
haastatteluiden laatu maaran sijaan. Tassd mielessa haastateltavien maara voidaan
kuitenkin nahda tutkimusta rajoittavana tekijana. Haastateltavia oli yhteensa seitseman
kappaletta ja he sijaitsivat eri puolilla Suomea edustaen eri toimialoilla toimia yrityksia.
Taman takia tutkimuksen yleistettavyys on rajallista, ja tulokset voisivat olla erilaiset
vastaavassa otannassa. Tarkoituksena oli muodostaa mahdollisimman kattava
kokonaiskuva suomalaisten yritysten tilanteesta tekodlyn ja koneoppimisen suhteen,
mutta kaytetyn otannan koon vuoksi esimerkiksi kaikkia Suomessa toimivia toimialoja ei
ollut mahdollista haastatella. Tassa tutkielmassa ei ollut tarkoituksena vertailla yritysten

eroja tai samankaltaisuuksia toimialojen ja yritysten erikoispiirteiden suhteen, joten sita
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voidaan pitaa tutkimusta rajoittavana tekijana. Haastateltavat edustivat paasaantoisesti
suuryrityksia, joten tulosten heijastaminen pienempiin yrityksiin tulisi suhtautua

varauksella.

6.2 Jatkotutkimusehdotukset

Tekoadlyn ja koneoppimisen vaikutuksia johdon laskentatoimeen kasittelevia tutkimuksia
on vield hyvin rajallinen maara, minka vuoksi sita olisi hyva tutkia lisda, erityisesti, kun
sen tulevaisuuden vaikutuksen arvioidaan olevan merkittava. Taman tutkielman
kannalta jatkotutkimusta olisi hyva keskittdd esimerkiksi skenaariomallinnuksen
tarkennukseen, joka vaikutti olevan hyvin konkreettinen kaytéssa oleva menetelma, ja
sithen, miten se tarkalleen tulee vaikuttamaan controllerin tyohon nyt ja tulevaisuudessa.
Tata voisi tutkia laadullisilla menetelmilla esimerkiksi case-tutkimuksen kautta, jonka
avulla skenaariomallinnusta hyodyntavia yrityksia voitaisiin rajata heti alusta syventyen
menetelmiin. Jotta menetelmat saataisiin suurempaan kayttoon, olisi hyva tutkia sita,
miten yritykset pystyisivat ratkaisemaan dataan liittyvia ongelmia niin, ettd esimerkiksi
innovatiivisempia dataldhteitd saataisiin kdyttoon erilaisten edistyksellisten mallien

luontiin.

Yrityksissa, jotka ovat paivittamassa perusohjelmistojansa siihen suuntaa, ettda niihin
voidaan lisata jatkossa tekodlyn ja koneoppimisen erilaisia ominaisuuksia, voisi olla
mieluisaa tutkia ja arvioida niitd hyotyja, joita yritys tasta saa esimerkiksi kulujen ja
hyotyjen suhteen. Olisi myds hyva tutkia sitd, miten controllereiden rutiininomaisia
tehtdvia voisi ratkaista, jotta aikaa kriittiselle analyysille jaisi enemman. Voisi olla myos
mieluisaa selvittaa tarkemmin, minkalaisia paatoksia yritykset olisivat valmiita antamaan
esimerkiksi tekodlylle tehtavaksi. Generatiivisen tekodlyn implementointia ja kayttoa
voisi tutkia monista eri ndkokulmista esimerkiksi Pk-yritysten kannalta. Tama voisi olla
erityisen ajankohtainen aihe, kun muun muassa Microsoft tuo ohjelmistoihinsa
generatiivisen tekodlyn Copilotin. Taman seurauksia voisi tutkia esimerkiksi yrityksen

resurssien sadston nakokulmasta, jos kehittyneitd menetelmid otetaan kayttoon.
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Generatiivisen tekodlyn vaikutusta johdon laskentatoimen ammattilaisen koulutukseen
tulisi tutkia. Erilaisten ohjemanuaalien siirtoa ja kayttdéa tahan generatiivisen tekodlyn
muotoon, ja silla saavutettuihin hyotyihin olisi mielenkiintoinen aihe tutkia pidemmialle.
Tekodlyn ja koneoppimisen menetelmien yksinkertaistamista tulisi tutkia, jotta
tulevaisuudessa ndiden kaytté ja kehitys voisi tapahtua esimerkiksi controllereiden
kautta ilman [T-kehittdjia. Edellistda voisi tutkia vyleisesti myos henkilokunnan

teknologisen osaamisen ja sen kasvattamisen suhteen.
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Liitteet

Liite 1. Haastattelurunko

Haastateltavan perustiedot
- Titteli
- Tyokokemus

- Tarkempi tehtavienkuvaus

Nykytilanne tekodlyn ja koneoppimisen suhteen sekd generatiivinen tekoaly

- Kuinka suuri rooli datalla on yrityksenne liiketoiminnassa?

- Miten hyoédynnatte liiketoiminnassanne tekoalya? Jos ette hyddynna, miksi?

- Miten hyoédynnatte liiketoiminnassanne koneoppimista? Jos ette hyédynna,
miksi?

- Mika sai aloittamaan tekodlyn ja koneoppimisen hyddyntdamisen
yrityksessanne?

- Kuka on paattanyt tekoalyn ja koneoppimisen implementoinnista? Onko vastuu
yrityksenne eri osastoilla vai onko paatos keskitetty johtajalle?

- Minkalaisia hyotyja on saavutettu tekodlyn ja koneoppimisen kaytosta?

- Minkalaisia riskeja liittyy tekodlyn ja koneoppimisen hyodyntamiseen?

- Minka tason ymmarrys yrityksenne johdolla on liittyen tekodlyn
mahdollisuuksista/rajoitteista?

- Hyodynnetdanko yrityksessanne generatiivisen tekoalyn sovelluksia?

- Jos hyodynnatte, niin miten ja miksi?

- Jos ette hyodynna, niin onko tarkoituksena aloittaa naiden implementointi?

- Mitka ovat generatiivisen tekodlyn haasteet?

Johdon laskentatoimi ja tekodly sekd koneoppiminen
- Miten digitalisaation kehitys nakyy yrityksenne controllerien tehtavien

hoidossa?
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Hyodyntaako yrityksenne tekodlya tai koneoppimista controllerien tehtavissa?
(Esimerkiksi budjettien, taloudellisten ja ei-taloudellisten ennusteiden
laadinnassa, raportointiprosesseissa)

Jos hyodyntda, miten ja miksi? (Tarkempia, nopeampia?)

Jos ei, miksi ja onko tarkoituksena tulevaisuudessa?

Miten tekodly ja koneoppiminen voisi tukea yrityksen johtoa paatoksenteossa?
Olisitteko valmiita hyodyntamaan tekodlyn ja koneoppimisen tuloksia
paatoksenteossa ja raportoinnissa?

Mitka ovat tekoalyn ja koneoppimisen mahdolliset hyddyt ja haasteet
controllereiden tehtdvissa?

Naetteko hyodyntamisen mahdollisuuden tulevaisuudessa?

Tulevaisuuden nakymat

Milta tekoadlyn ja koneoppimisen tulevaisuus nayttaa yrityksessanne ja
controllereiden tyonkuvassa?

Mitka ovat tavoitteenne naiden teknologioiden osalta tulevaisuudessa? Onko
tiedossa esimerkiksi investointeja tai muuta kehitysta naiden osalta?

Kuinka merkittavana arvioisit naiden teknologioiden vaikutuksen olevan
tulevaisuudessa?

Mika kiihdyttaisi yrityksenne tekoalyn ja koneoppimisen kayttoa
tulevaisuudessa?

Mitka ovat tulevaisuudessa tekodlyn ja koneoppimisen haasteet yrityksenne

kannalta?
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