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Taman tutkielman tavoitteena on tarkastella, miten data-analytiikka ja generatiivinen tekoaly
vaikuttavat kustannuslaskennan tarkkuuteen erityisesti ennustettavuuden, tehokkuuden ja luo-
tettavuuden nakdkulmasta. Teknologia alan kehitys, erityisesti generatiivinen tekoaly seka da-
tan maaran kasvu ovat tuoneet yrityksille mahdollisuuden analysoida kustannuksia tarkemmin
seka tehokkaammin. Koneoppimisen yleistyminen seka syvat neuroverkot tarjoavat uusia tapoja
analysoida seka kasitella suuria datamaaria.

Tutkielmassa havaittiin, etta data-analytiikka ja business intelligence & analytics (BI&A) -tyokalut
parantavat kustannuslaskennan tarkkuutta automatisoinnin kautta, jolla pystytdaan vahenta-
maan inhimillisten virheiden maara. Generatiivisen tekoalyn laajat kielimallit (LLM) voivat puo-
lestaan parantaa monimutkaisten data-analyysien muodostamisen selkeampaan raportointiin
seka paljastaa kustannusrakenteita syvallisemmin. Tana pdivana kuitenkaan generatiivisella te-
koalylla ei voida tdysin automatisoida datan analysointia, mutta sitd pystytaan kayttamaan te-
hokkaasti apuvalineena.

Uusien teknologioiden kayttoonotto myos tuo kustannuslaskentaan uudenlaisia haasteita. Data-
analytiikkaan vaikuttaa merkittavasti kasiteltavan datan laatu, jotta voidaan olla varmoja loppu-
tulosten olevan oikeita. Generatiivisissa tekoalyissa suurimpana uhkana nahdaan koulutusdatan
ja algoritmien lapindakymattomyys. Generatiivisen tekodlyn vastauksien oikeellisuudesta ei siis
aina voi olla taysin varma vaan on tarkeaa kayttaa omaa kriittista ajattelua.

AVAINSANAT: Data-analytiikka, Generatiivinen tekodly, Kustannuslaskenta, Syvdoppiminen,
Koneoppiminen
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Lyhenteet

ANN Artificial Neural Network

BDA Big data analytics

BI Business Intelligence

BI&A Business Intelligence & Analytics
CNN Convolutional Neural Networks
ERP Enterprise Resource Planning
FIFO First in first out

GAN Generative Adversarial Networks
IT Informaatiotekniikka

KOKA Keskimaardisomakustannusarvo
KVA Keskimadrdisvalmistusarvo

LIFO Last in first out

LLM Large language model

MOKA Minimiomakustannusarvo

MVA Minimivalmistusarvo

NOKA Normaaliomakustannusarvo
NVA Normaalivalmistusarvo

OKA Omakustannusarvo

RNN Recurrent Neural Networks

VA Valmistusarvo

VAE Variational Autoencoder



1 Johdanto

Kustannuslaskennan tarkeys korostuu nykyisessa kilpailullisessa liiketoimintaymparis-
tossa. Kustannuslaskennan avulla saadaan erittdin hyodyllista rahamaaraisista ja ei-raha-
maardisista tietoa, joka on edellytys jarkevien taloudellisten paatoksien teossa (Pellinen,
2019, s.43). Johdon laskentatoimen tuottamaa kustannusinformaatiota kaytetdaan miltei
kaikilla yrityksen alueilla, kuten tuotteiden hinnoittelussa, investoinneissa, asiakkaiden
palvelemiseen sekd palkitsemisessa (Jarvenpda ja muut, 2017, s.36). Digitalisaation
myo6tda myos kustannuslaskentaa on viety teknologian maailmaan. Pellinen (2019) kertoo
teoksessaan, ettd 1970-luvulta lahtien kustannuslaskentaan on ollut tarjolla valmiita oh-

jelmistopaketteja.

Yha useammat yritykset ovat rakentamassa tai kdyttavat toiminnanohjausjarjestelmia
(ERP) liiketoiminnassaan. ERP on ohjelmisto, joka integroi eri liiketoiminta osa-alueet yh-
teen ohjelmistoon. Tama mahdollistaa suuren maaran kerattya dataa seka sen hyddyn-
tamisen (Horngren ja muut, 2015, s.25). Datan yleistymisen my6td sen hyédyntaminen
korostuu. Datan analysoiminen on noussut keskioon liiketoiminnan suunnittelussa. Esi-
merkiksi yhdysvaltalainen kauppaketju Walmart kasittelee yli miljoonan asiakastapahtu-
maa padivassd, mika tuottaa valtavan maaran dataa. Dataa ei nahdakaan enaa pelkastaan
informaation ldahteend, vaan “uutena 6ljynd” (Acito & Khatri, 2014). Datan analysointi
taidot korostuvat laskentoimen tydpaikoissa nykyaikanakin entisestadn. Askaryn ja Aska-
ranyn (2024, s.650) totesivat tutkimuksessaan data-analyysin olevan eniten kysytty taito

Australiassa laskentatoimen alan tyémarkkinoilla.

Viime vuosina generatiivinen tekodly on noussut puheenaiheeksi sen tuomilla mahdolli-
suuksilla. Generatiivinen tekodly ei ole ollut taysin uutta teknologiaa, mutta lapilyénnin
aloittajana oli ChatGPT, joka julkaistiin avoimeksi seka ilmaiseksi vuoden 2022 loppupuo-
lella. Syvien neuroverkkojen, koneoppimisen seka LLM:in kehittyminen antoi ChatGPT:lle
valmiudet tuottaa muun muassa uutta tekstid seka kuvia (Feuerriegel ja muut, 2024,

s.112). Silahtaroglu ja Alayoglu (2016, s.208) tutkimuksessaan korostavat nykyaikaisten



ohjelmistojen olevan mahdollisuus tehda pitkan aikavalin liiketoimintapaatoksia, mutta

on kuitenkin haastavaa sanoa kayton oikeellisuudesta.

1.1 Tutkielman tavoitteet ja tutkimuskysymykset

Generatiivinen tekoadly on ollut viime vuosina suuri mielenkiinnon kohde tutkimuksissa,
seka sen koetaan muuttaneen tutkimuksia seka koulutusta merkittavasti. Yusuf ja muut
(2024, 5.12) toteavat tutkimuksessaan, ettd vuonna 2022 julkaistiin vain 3 generatiivisen
tekodlyn tutkimusta, kun taas vuosina 2023 ja 2024 julkaistiin yhteensa 404. Kandidaat-

titutkielman tutkimuskysymykset ovat seuraavat:

1. Milla tavoin data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn kehitys vaikuttaa kustan-
nuslaskennan tarkkuuteen?
2. Mitka ovat data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn tuomat edut ja haasteet

kustannuslaskennan tarkkuudessa?

Tutkielman paatavoitteena on selvittaa data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn vaiku-
tukset kustannuslaskennan tarkkuuteen, seka selvittaa ndiden tuomat edut ja haasteet.
Tutkielmassa tarkastellaan kustannuslaskennan tarkkuutta sen ennustettavuuden, te-
hokkuuden seka luotettavuuden nakdkulmasta. Tavoitteena on kayttaa mahdollisimman
tuoreita laskentatoimen sekda muiden alojen tutkimuksia ndiden kysymysten selvitta-

miseksi.



2 Teoreettinen viitekehys

Tassa luvussa tarkastellaan data-analytiikan, generatiivisen tekodlyn seka kustannuslas-
kennan teoreettiset viitekehykset, joiden ymmartaminen on tarpeellista. Nama luovat

pohjan tutkimuksen kirjallisuuskatsauksen ymmartamiseen.

2.1 Data-analytiikka liiketoiminnassa

Data-analytiikan hyddyntamisen vallankumousta on ollut mahdotonta olla huomaa-
matta liiketoiminnassa. Googlen entinen toimitusjohtaja Eric Schmitt kertoi teknologia
konferenssissa (2010, Lake Tahoe), ettd vuoteen 2003 mennessa kerdtyn datan maara
kerattiin vuonna 2010 joka toinen padiva ja vauhti datan keraamisessa kiihtyy vuosi vuo-

delta.

Data-analytiikka voidaan jakaa kolmeen paatyyppiin: deskriptiiviseen, prediktiiviseen
seka preskriptiiviseen analytiikkaan. Deskriptiivinen data-analytiikka keskittyy historialli-
seen dataan seka auttaa havaitsemaan muutoksia seka vertailukohtia historiaan liittyen.
Prediktiivinen data-analytiikka hyddyntda koneoppimista seka tekodlya ennustamaan
sekd optimoimaan tulevaisuutta (Jeyanthi ja muut, 2022, s.4-6). Prediktiivisessa analytii-
kassa kdytetddn useimmiten suuria maaria dataa koneoppimisen optimointiin liittyen.
Koneoppimisen algoritmit voivat paljastaa monimutkaisemmista taloudellisista datalah-
teistd analyyseja sekda ennustamista esimerkiksi yrityksen todenndkoéisyydesta paatya
konkurssiin (Ranta ja muut, 2023, 5.620). Preskriptiivinen data-analytiikka keskittyy sii-
hen ”"mita pitdisi tehda”. Preskriptiivinen hyddyntdaa syvemmin koneoppimista, mate-
maattista ohjelmointia seka simulointia. Preskriptiivinen analytiikka keskittyykin enem-

man suositusten antamiseen tietoon pohjautuen (Jeyanthi ja muut, 2022, s.7-11).

Datan analysoiminen voi tukea nopeampaa paatdksien tekoa sekd parantaa niiden laatua,
mutta Acito ja Khatri (2014) kuitenkin painostavat myos sen haasteita. Datan kerddminen
eri lahteista seka erityisesti strukturoimattoman datan kasittely seka integroiminen voi

olla haastavaa. Datan kerdadamisessa voi my0os syntya haasteita, silla tiedonlouhinnassa on



tarve kirjoittaa algoritmit uudelleen. Kashyap (2019) kertookin teoksessaan tiedon-

louhinnan tarvitsevan asiantuntevia kehittdjia.

2.1.1 Bigdata

Datan kiihtyvdn maaran seurauksena suurelle maardlle dataa on tullut kdsite big data.
Kasitteessa on kuitenkin haasteena tarkat maaritelmat big datalle, silla sita ei olla maa-
ritelty yksiselitteisesti. Selkeimmaksi maaritelmadksi on kuitenkin kuvailtu datan valtava
maara (Pence, 2014, s.160). Naiden suurien data maarien tuominen visuaalisesti seka
analyyttisesti ymmarrettavaksi voi mahdollistaa yrityksen tehokkaampaan markkinoin-
tiin, uusiin tulosmahdollisuuksiin sekd paremmin kohdennettuun asiakaspalveluun

(Begum & George, 2017, 5.1650).

Pence (2014) kertoo artikkelissaan, ettd big datan ominaisuudet on tiivistetty 3 V:hen;
volume (maara), variety (moninaisuus) seka velocity (nopeus). Maaralla tarkoitetaan big
datan valtavia datamaarid, joissa on kyse sadoista teratavuista aina zetatavuihin asti. Yksi
zetatavu on 1 000 000 000 teratavua. Moninaisuudella Pence (2014) tarkoittaa hammas-
tyttavan erilaisia strukturoituja ja strukturoimattomia datamuotoja. Nopeudella tarkoi-
tetaan taas ei pelkastaan datan nopeaa liikettd, vaan datan kerdamisen, analysoinnin ja
hakemisen nopeutta. Tiivistettynd, voidaan kertoa big datan olevan tietovara, jolle on
ominaista niin suuri maara, nopeus ja monimuotoisuus, etta sen muuntaminen arvoksi

edellyttaa erityisia teknologioita ja analyysimenetelmia (De Mauro ja muut, 2016, s.131).

Datan moninaisuus sekda ominaisuudet nahdaan usein positiivisena tekijana, mutta ne
tuovat my6s omia haasteitaan. Big datan moninaisuus, keradminen seka kasitteleminen
on haasteellinen yrityksille prosessoinnissa. Kasittelyssa edellytetaan teknologista apua,
jotta big datasta saatu tieto on tehokasta seka tyoskentelya saadaan kehitettya (Denis-
wara ja muut, 2020, 381). Ghasemaghaei (2018) tutkimuksessaan toteaa, etta big datan
tuomat hyddyt voivat olla yrityksille pienemmat kuin haasteet ja kustannukset. Tutki-
muksessa myds korostetaan big datan tietoturva ja yksityisyys haasteita, jos kasitellaan

arkaluontoisia henkilokohtaisia tietoja (Ghasemaghaei, 2020, 5.401).



2.1.2 Business intelligence & analytics

Business intelligence (BI) termista tuli 1990-luvulla yleinen termi liiketoiminnan ja tieto-
tekniikka yhteisdissa. Perinteisesti Bl-termia on kuvailtu sateenvarjotermina erilaisille
metodeille ja konsepteille kehittamaan liiketoimintapaatoksia. Tassa olennaisena on eri-
laisten tukijarjestelmien kayttd. Vuodesta 2004 |ahtien kun internet seka tietojarjestel-
mat ovat kehittyneet vauhdilla, on myds Bl kehittynyt sen mukana (Lim ja muut, 2013,
s.17-17:2). Chen ja muut (2012, s.1166) kertovat tutkimuksessaan, ettd BI&A seka big
data analytiikka (BDA) olevan toisiinsa liittyvia termeja. BI&A termi voidaan jakaa kol-
meen vaiheeseen kehityksen myo6td; 1.0, 2.0 sekd 3.0. Ndiden kolmen vaiheen suurim-

mat eroavaisuudet ovat datan keraamisessa seka hallinnoinnissa.

Ensimmaiselld vaiheella BI&A 1.0 viitataan padosin strukturoitujen tietojen keraamiseen,
kasittelyyn seka analysoimiseen perinteisten tietokantajarjestelmien kautta. Tassa vai-
heessa hyédynnetddn muun muassa tietovarastoja (data warehousing) seka erilaisia
analyysityokaluja. Suurin osa 1.0 vaiheen datankasittelyn seka analyyttisen teknologian
BI&A alustoja tarjosi suurimmat informaatiotekniikka (IT) -yrityksen kuten Microsoft,
IBM, Oracle seka SAP. 2000-luvun alusta ldhtien Web 2.0 mahdollisti uuden vaiheen,
jonka my6ta muodostui uusi vaihe BI&A 2.0. Web 2.0 mahdollisti strukturoimattoman
datan hyodyntamisen, kuten verkkosivustojen, sosiaalisen median alustojen seka kaytta-
jien tuottaman datan analysoinnin. BI&A 3.0 vaiheessa kehittyvat mobiililaitteet, kuten
dlypuhelimet seka tabletit mahdollistivat eri sovellusten ja sijainnin kerddaman datan ana-

lysoinnin (Chen ja muut, 2012, s.1166-1168).

BI&A ohjelmistojen kdyttoonotossa kuitenkin ndahddan haasteita. Xuefei ja Lei (2012)
huomasivat tutkimuksessaan, etta BI&A liittyvissa raportoinneissa seka datassa on ndhty
ongelmia. Tutkimuksessa myos korostettiin myods kaytonoton alkuvaiheessa huomattiin
eniten ongelmia. Taman takia jarjestelmien tunteminen alkuvaiheessakin on olennaista.

Myds mydhemmin kdyttdonotosta on tdrkeda, ettd jarjestelmaa kdytetadn tehokkaasti
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ja se liittyy olennaisesti paatoksentekoprosesseihin (Rikhardsson & Yigitbasioglu, 2018,

s.47).

2.2 Generatiivisen tekoalyn kehitys

Tekodly on vahvasti noussut huomioon vuonna 2022 ChatGPT:n julkaisun aikoina. Teko-
alyn viimeisin vallankumous ei kuitenkaan alkanut siitd, vaan taman eteen oli tehty val-
tavat maarat pohjatyota. ChatGPT:n julkaisu ajatellaan olevankin tekodlyn kehityksen
kddannekohta (Ojanperd, 2023, s.8). Tekodlyn kehityksesta puhuttaessa usein kadytetdaan
termeja “kevat” ja "talvi”. Kevaalla tarkoitetaan tekodlyn kehityksen alalla onnistumisen

kokemuksia ja talvella taas viitataan pettymyksiin (Ojanpera, 2023, s.24).

Vuonna 1950 tekodlyn keksijana tunnettu englantilainen matemaatikko Alan Turing jul-
kaisi artikkelin “"Computing Machinery and Intelligence”, missa han kertoi tavan testata
koneiden alykkyytta. Turingin testin ajatellaan vield tana paivanakin olevan ldhtdlaukaus
tekodlylle. Tekodly sanana kuitenkin keksittiin vuonna 1956 Marvin Minskyn ja John
McCarthyn toimesta. He pitivat noin kahdeksan viikon pituisen "Darthmouth Summer
Research Project on Artificial Intelligence” seminaarin. Tasta seminaarista alkoi tekodlyn

ensimmainen kevat (Haenlein & Kaplan, 2019, s.7).

Tekodlyn ensimmadisen kevdaan hedelmia alkoi tuottamaan saksalainen Joseph Weizen-
baum vuonna 1966, kun julkaistiin ensimmainen julkisesti tunnettu chatbot Eliza. Eliza
pystyy keskustelemaan ihmisen kanssa perustuen kasin kirjoitettuun tekstiin. Tama chat-
bot ei kuitenkaan ymmarra keskustelua vaan yrittaa etsia mallisovituksen avulla jonkun
jarkevan vastauksen. Weizenbaum yritti kehittamallaan Elizalla ensimmaista kertaa yrit-

taa lapdista Turingin testid, mutta ei onnistunut siind (Shum ja muut, 2018, s.11-12).

Haenlein ja Kaplan (2019) kertoo artikkelissaan, ettad Elizan jalkeen onnistumistarinan
teki Nobel-palkittu Simon Herbert seka kanssatutkijat Cliff Shaw ja Allen Newell. Herbert
ja muut kehittivat ohjelman, joka pystyi ratkaisemaan automaattisesti tietynlaisia ongel-

mia kuten Hanoin tornit. Tdman ohjelman jadlkeen vuonna 1973 kuitenkin Yhdysvaltain
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kongressi kritisoi tekodlyn kehityksen korkeita menoja ja tdman jdlkeen Iso-Britannian
lopetti tekodlyn kehityksen tuen. Nama tapahtumat aloittivat tekodlyn kehityksen talven

(Haenlein & Kaplan, 2019, s.7).

Keinotekoiset neuroverkot (ANN) nousivat puheenaiheeksi 1980-luvulla tekoadlyn kehi-
tyksessa. Neuroverkot yrittavat jaljitella ihmisten aivojen neuroverkkoja informaation
prosessoinnissa sekd muistissa (Jenkins & Tangauay, 1995). Ensimmaisten neuroverkko-
ohjelmistojen myota alettiin taas eldmaan tekodlyn kehityksen kevatta (Ojanpera, 2023,

5.26).

2.2.1 Koneoppiminen

Koneoppimisen kehitys alkoi, kun huomattiin ohjelmointisaantdisten koneiden olevan
puutteellisia monimutkaisten ongelmien ratkaisussa. Koneoppiminen on tekodlyn osa-
alue, jossa tekoadly kehittyy ja oppii datan perusteella. Tekodlyn koneoppimisprosessia
voi verrata lapseen, joka tarvitsee paljon toistoja oppiakseen. Tekoalylle taytyy siis syot-
taa lisaa dataa, jotta se oppii antamaan tarkempia vastauksia. Koneoppimisen menetel-
mat voidaan jakaa kolmeen eri paatyyppiin: ohjattuun oppimiseen (supervised learning),
ohjaamattomaan oppimiseen (unsupervised learning) seka vahvistusoppimiseen (rein-

forcement learning) (Ojanperd, 2023, s.25).

Ohjatussa oppimisessa malli koulutetaan harjoitusaineistojen avulla luomaan yhteys
syotteen (input) seka tiedetyn tulosteen (output) vélille. Ohjattuun oppimiseen koulu-
tettu malli soveltuu parhaiten luokittelu- ja regressiotehtdviin. Kouluttamisen avulla
malli pystyy tuottamaan odotetun tulosteen, kun uusi syéte on annettu. Ohjaamaton
oppiminen etsii taas itse piilossa olevia kuvioita ja rakenteita merkitsemattomasta da-
tasta. Tama malli oppii siis kdyttamaan aiempia opittuja piirteitda uusien syotteiden tun-
nistamisessa (Yazici ja muut, 2023, s.7-8). Vahvistusoppimisessa malli taas oppii kokeile-
malla seka virheistadan. Malli saa joko positiivista tai negatiivista palautetta jokaisesta tu-

losteestaan. Ojanpera (2023) kadyttda kirjassaan seuraavaa havainnollistavaa esimerkkia:
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itseohjautuvalle autolle positiivinen palaute voi olla, ettd auto pysahtyy punaisiin valoi-
hin eika tondise suojatielld kulkevaa henkil6a, kun taas negatiivinen palaute olisi, jos auto

tonadisee henkil6a. Nain malli pystyy itse kehittdmaan omia tulosteitaan.

Koneoppimisen menetelmia on useita, mutta laskentatoimen alalla menetelmat ovat
vield alkuvaiheessa. Koneoppimisen menetelmat ovat vahvimmillaan ongelmissa, missa
on useampi muuttuja ja niiden vuorovaikutuksia keskendan ei voida teoreettisesti todeta.
Koneoppiminen on myos erityisen hyddyllinen strukturoimattoman datan kasittelyssa,
silld data voi olla monimutkaista seka haastavaa kasitella sekd ymmartaa. Laskentatoi-
men alalla on hyédynnetty tdman myo6ta valvomattomia koneoppimisen menetelmia
ymmartadkseen monimutkaista dataa sekda tekemdan uusia teorioita ja mittareita

(Bertomeu ja muut, 2021, s.488; Ranta ja muut, 2023, s.615-616).

2.2.2 Syvdoppiminen

Datan maaran suuren kasvun, saavutettavuuden seka teknologian kehittymisen myota
ruvettiin tutkimaan syvaoppimisen (deep learning) mahdollisuutta. Syvdoppiminen on
koneoppimisen osa-alue, joka hyédyntaa syvia neuroverkkoja mallintaakseen suuria da-
tamaaria (Pouyanfar ja muut, 2019, s.92-92:2). Neuroverkot sisaltdvat suuria maaria
neuroneita, toisin sanoen yksinkertaisia yksikoitda. Ndama neuronit voidaan muodostaa
Ojanperan (2023) mukaan kolmeen osaan: syottokerroksiin, yhteen tai useampaan piilo-
tettuun kerrokseen seka ulostulokerrokseen. Syvdssa neuroverkossa ndita kerroksia on

useita.

Syvan neuroverkon kerroksien rakenteesta kaytetaan nimitysta arkkitehtuuri. Arkkiteh-
tuurit vaikuttavat suoraan mallin kykyyn oppia seka mallintaa monimutkaisia dataraken-
teita. Arkkitehtuureja on useita ja ne ovat suunniteltu erilaisiin tehtaviin ja datarakentei-
siin. Yleisimpia arkkitehtuureja ovat konvoluutiohermoverkko (convolutional neural net-
works, CNN), toistuvat hermoverkot (recurrent neural networks, RNN), transformer-ver-
kot sekd generatiiviset vastakkaisverkot (generative adversarial networks, GAN)

(Pouyanfar ja muut, 2019, 5.92:2-92:4).
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2.2.3 Generatiivinen tekoaly

Generatiiviselle tekodlylle on koulutettu valtavia tietomaaria tuottaakseen kayttajan an-
tamiin syotteisiin (prompteihin) perustuvia tulosteita (Seetra, 2023; Ojanpera 2023). Ter-
mind generatiivinen tekoaly tarkoittaa Feuerriegelin ja muiden (2023) mukaan lasken-
nallisia tekniikoita, jotka ovat kykenevia tuottamaan uutta ja merkityksellista sisaltoa,
kuten tekstia, kuvia tai danta koulutetusta datasta. Generatiivinen tekodly eroaakin pe-
rinteisesta tekodlysta siten, ettd se ei pelkdstaan analysoi tai luokittele dataa, vaan luo
jotain uutta. Goldman Sachsh (2023) on tutkinut, ettad generatiivinen tekoaly tulee nos-
tamaan maailman laajuistesti talouden tehokkuutta seka maailman bruttokansantuo-

tetta (BKT) noin 7 %.

Generatiivisen tekodlyn malli perustuu jo aiemmin mainittuun syvdaan neuroverkkoon.
Syvat neuroverkot soveltuvat erittdin hyvin generatiivisen tekodlyn malliin, silla syvia
neuroverkkoja voidaan soveltaa erilaisilla arkkitehtuureilla kasittelemaan erilaista dataa
kuten sekventiaalista dataa (esim.ihmiskieltd) tai spatiaalista dataa (esim. kuvat)
(Feuerriegel ja muut, 2024, s.112). Generatiivisen tekodlyn malleja on useita ja taytyykin

ymmartda mita mallia kdyttdaa mihinkin kayttétarkoitukseen.

Viime vuosina laajaa huomiota yhteiskunnassa herattanyt tekoaly malli on ollut LLM, kun
ChatGPT julkaistiin. LLM on koulutettu miljardeilla parametreilla ja taman avulla se pys-
tyy ymmartamaan ihmisen arkikielta seka pystyy vastaamaan ihmisen lailla. LLM on par-
haimmillaan tekstin luomisessa ja promptien ymmartamisessa (Bandi ja muut, 2023,
s.18; Feuerriegel ja muut, 2023, s.112). LLM hyddyntaa erityisesti erasta tekoalyn arkki-
tehtuuria, transformeria. Taman arkkitehtuurin etuna muihin arkkitehtuureihin on ra-
kennettu neuroverkkoarkkitehtuuri, jota koulutetaan jatkuvasti uusilla parametreilla. Pa-
rametrien voidaan ajatella olevan tekoalyn aivot, mitda enemman sille koulutetaan para-

metrejd, tulee siita dlykkaampi (Kalyan ja muut, 2021; Ojanpera 2023).
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Generatiivinen tekodly ei kuitenkaan rajoitu pelkastdaan transformer-arkkitehtuurin ja
LLM:in ympadrille. Nama ovat kuitenkin mullistaneet generatiivisen tekoalyn ihmismaisen
kdyton (Ojanperd, 2023). Generatiivisen tekodlyn perusarkkitehtuureja ovat myos va-
riatiivinen autoenkooderi (variational autoencoder, VAE) sekd GAN. VAE soveltuu erityi-
sesti kuvien rekonstruointiin, silla se kayttaa todennakodisyyspohjaista enkoodaus-dekoo-
dausmenetelmaa. GAN sen sijaan perustuu vastakkain asetettuun koulutustilaan, silld se
koostuu niin sanotusti kahdesta pelaajasta; generaattorista (generator) ja diskriminaat-
torista (discriminator). Generaattorin tehtdva on yrittda huijata diskriminaattoria, kun
taas driskriminaattorin tehtava on yrittaa tunnistaa generaattorin ndytteen oikeellisuus
todellisesta jakaumasta. Ndiden kahden pelaajan avulla GAN pyrkii tuottamaan kriittisen
ajattelun tavalla tulosteita. GAN soveltuukin parhaiten kuvien luomiseen, tiivistamiseen

seka datan parantamiseen (Sharma ja muut, 2022; Bandi ja muut, 2023).

Generatiivisen tekodlyn kaytto laskentatoimen alalla on vield alkuvaiheessa, mutta hyo-
dyntamiskohteita on kuitenkin I6ydetty. ChatGPT pystyy LLM:in avulla kasittelemaan da-
taa seka teksteja nopeasti seka tarkasti. Generatiivisella tekoalylla pystytdan automati-
soimaan taloudellisten raporttien laadinta, joka tuottaa tehokkaasti seka tarkasti talou-
dellisia- etta analyysiraportteja. Myds ennustavan koneoppimisen avulla pystytdadan ana-
lysoimaan sekd ennustamaan tietoja, jotka voivat vaikuttaa investointien seka talous-

tuotteiden riskienottamiseen (Cao ja muut, 2024, s.6).

2.3 Kustannuslaskennan nykytila

Kustannuslaskenta on yksi tarkein osa-alue johdon laskentatoimea, silla se on edellytys
padtoksenteolle seka toiminnanohjaukselle. Kustannuslaskennan paatehtava on selvit-
taa tuotteen tai palvelun aiheuttamat kustannukset (Kohli, 2009, s.3-4). Termina kustan-
nuslaskenta tarkoittaa prosessia ja tekniikoita, joilla taloudellisia ja ei-taloudellisia tietoja
mitataan, analysoidaan ja raportoidaan. Kustannuslaskennan laatiminen on erityisen

olennaista tilinpadtdsraportointia varten, jotta saadaan selville valmistevaraston arvo
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selville. Kustannuslaskenta my0s tuottaa olennaista tietoa, jotta yritys pystyy hyédynta-
maan tietoa tekemaan taloudellisesti jarkevia paatoksia (Horngren ja muut, 2015, s.26;

Pellinen, 2019, s.43).

Kustannuslaskenta on jarjestelmien avulla kehittynyt tarkempaan suuntaan esimerkiksi
tavoite on keskittynyt enemman kustannustietojen tarkkuuteen ja relevanssiin erityi-
sesti kilpailukyvyn parantamiseksi. Laitinen (2014) kertoo tutkimuksessa kustannuslas-
kennan muutoksilla olevan pieni vaikutus taloudelliseen suorituskykyyn. Kustannuslas-
kennan kehittymiselld on vaikutusta kustannusten vdhentamiseen ja resurssien opti-
mointiin. Haasteena kuitenkin kustannuslaskennan muutoksissa on niiden aiheuttamat

lisdkustannukset sekd epavarmuudet (Laitinen, 2014).

Kustannuslaskentaa ymmartdadkseen on tarkeaa kdyda lapi kustannuksen ero menoon ja
kuluun. Menolla tarkoitetaan hankintahetkelld hyodykkeen tai palvelun rahamaksua. Esi-
merkiksi jonkin koneen ostotapahtuma luokitellaan menoksi. Kulu on taas tilikaudelle
kohdistettu maksun osa. Kulu ei valttamatta ole rahavirtainen tapahtuma, vaan voi olla
esimerkiksi omaisuuden poistoja tai kulumista. Kustannus on taas niin sanottu taloudel-
linen uhraus, jonka avulla pyritdan taloudelliseen tuottoon tai hydtyyn (lkdheimo ja muut,
2019, 5.131). Pellinen (2019) toteaa teoksessaan kustannusten olevan joko rahamaksuja
tai rahattomia uhrauksia. Maksuperusteisia rahamaksuja kutsutaan myos pagatorisiksi
kustannuksiksi ja tdmanlainen kustannus voi olla esimerkiksi varaston katon korjaami-
nen. Rahattomat uhraukset voivat olla esimerkiksi tydaikaa, osaamista tai liikesuhteita

ja naita kutsutaan kalkulatorisiksi kustannuksiksi.

Kustannukset voidaan myds jaotella tyyppien mukaan kahteen perustyyppiin; muuttu-
viin- ja kiinteisiin kustannuksiin. Muuttuvien kustannusten maara muuttuu suhteessa
sen lopputuotteen tai kokonaisaktiivisuuden maaran muutoksiin. Kiintedt kustannukset
pysyvat saman maaraisina rijppumatta lopputuotteen maaran muutoksista (Horngren ja

muut, 2015, s.54). Horngren ja muut (2015) kdyttavat teoksessaan ndiden eri kustannus-
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tyyppien havainnollistamiseen esimerkkind BMW X6 henkil6auton kustannuksia. He ker-
tovat muuttuvasta kustannuksesta esimerkkina rattia seka kiinteista kustannuksista esi-
merkkina tyonvalvojaa. Rattien valmistamisen kokonaiskustannus nousee, kun tuote-
taan uusi henkildauto. Tydnvalvojalle maksetaan kiinted palkkio tydsta, riippumatta
henkil6autojen valmistusmaarasta. lkdheimo ja muut (2019) kertovat teoksessaan ole-
van kolmaskin kustannusten paatyyppi; puolikiinteat kustannukset. Tamanlaiset kustan-
nukset voivat olla kiinteitd kustannuksia, mutta voivat nousta kerralla uuteen kiintedan
kustannukseen. Puolikiintea kustannus voi olla esimerkiksi tyontekijéiden palkat, jos yri-

tyksella on tarve lisatyévoimalle.

2.3.1 Kustannuslaskentamenetelmat

Ikdheimon ja muiden (2019, s.130) mukaan kustannuslaskennalla on kolme paatehtavaa;
varaston arvostus, vastuualuelaskenta seka tuote-, palvelu- ja asiakaskohtaisten kustan-
nusten maarittaminen. Varastot ovat tarkeitd seka varsin yleisia varsinkin teollisuus- ja
kaupan alan yrityksille, silla varaston avulla voidaan tasata kysynndn vaihteluita seka
mahdollistaa tuotteen nopean toimituksen (Pellinen, 2019). Varaston arvostuksen laske-
miseen otetaan huomioon eri kustannuksia ja lainsdadadanto ohjaa, mita kustannuksia ar-
voon voidaan sisallyttaa. Vastuualuelaskennalla tarkoitetaan kustannuksien kirjaamista
kustannuspaikoille ja alueille, mitka ovat aiheuttaneet kustannukset. Horngren ja muut
(2015) korostavat teoksessaan organisaatio rakenteen sisaltavan vastuualuekeskuksia,
joista vastaavat toiminta-alueen johtajat. Vastuualuelaskentaa kutsutaankin usein myos
kustannuspaikkalaskennaksi. Kolmas padatehtdva, tuote-, palvelu- ja asiakaskohtaisten
kustannusten madrittaminen tarkoittaa vastuualueiden kustannusten tarkempaa selvit-
tamistd. Tama paatehtava tarjoaa arvioinnin vastuualueiden kannattavuudesta ja on eri-
tyisen tarkeda myods pohtia tuottojen kohdentamista mahdollisimman tehokkaalla ta-
valla (Ikdheimo ja muut, 2019). Kustannuslaskentajarjestelmat ovat kykenevia analysoi-
maan eri tasoilla kustannuksia. Naitd ovat muun muassa kustannuspaikat, tuotekohtaiset
kustannukset seka aktiviteetit. Jarjestelmat myds pystyvat tarjoamaan tarkkaa tietoa
kustannuspaikoista, joiden avulla pystytddn tarjoamaan parempaa tukea pdatoksente-

koon seka resurssien hallintaan (Cohen & Kaimenaki, 2011, s.14-17).



17

Kustannuslajilaskenta

Kustannukset jaetaan kustannuslajeiksi, joka on kustannuslajilaskennan perusta. Kustan-
nuslajilaskenta on kustannuslaskennan ensimmadinen vaihe, jossa kustannukset lajitel-
laan tyypin mukaan eri tileille ja kokoaa niin sanotun tilikartan. Suurilla yrityksilla tili-
kartta voi koostua tuhansista tileista (Ikdheimo ja muut, 2019). Kustannukset jaotellaan
Jarvenpaan ja muiden mukaan (2017) neljaan tuotannontekijdan; tydsuorituksiin, ainei-
siin, lyhytvaikutteisiin tuotannonvalineisiin seka pitkavaikutteisiin tuotannonvalineisiin.
Tyosuoritukset pitavat sisallaan palkkakustannukset seka lakisdaateiset- etta vapaaehtoi-
set henkildsivukustannukset. Aineista aiheutuvat ainekustannukset selvitetdaan yleensa
inventaarion avulla. Lyhytvaikutteisilla tuotantovalineilla tarkoitetaan tarvike-, vuokra-,
energia-, seka kuljetuksen ja muiden kustannuksia. Muut lyhytvaikutteiset kustannukset
yleensa kadytetdan nopeasti hankittaessa. Viimeinen ryhma, pitkavaikutteiset tuotanto-
valineet sisaltavat poisto-, korko- seka vakuutuskustannukset. Naitda myos kutsutaan paa-
omakustannuksiksi, sillda ndma liittyvat olennaisesti pddoman hallintaan (Jarvenpaa ja

muut, 2017, s.73-82).

Kustannuslajilaskennan avulla saadaan tietoon voimavarojen yksikkékustannukset,
mutta taman menetelman yksi vahvoista puolista on my6s saada tietoon varaston arvos-
tus. Varastoa arvostetaankin alkuperdisen hankintahinnan mukaan ja sita voidaan sovel-
taa eri menetelmilla. Naitd menetelmia ovat FIFO- (first in first out) ja LIFO- (last in first
out) menetelmat sekd punnitun keskihinnan ja juoksevan keskihinnan menetelmat. FIFO
ja LIFO-menetelmdssa otetaan huomioon aineiden sisadn tulojarjestys. FIFO:ssa ainekset
kaytetdaan varastoon tulo jarjestyksessa, kun taas LIFO:ssa varastoon viimeksi tulleet ai-
neet kdytetdadn ensimmaisenda. Punnitun keskihinnan menetelmassa oletetaan aineiden
tai materiaalien olevan samanlaatuisia tai ettd varastointi tapahtuu samalla tavalla (Ja-
rvenpad ja muut, 2017, s.78). Pellinen ja muut (2019) kertovat teoksessaan punnitun
keskihinnan laskentatavaksi alkuvaraston arvon seka laskentakauden aikana saapunei-

den materiaalien arvon summan jaettavaksi kappalemaaralla. Juoksevassa keskihinnassa
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sovelletaan punnittua keskihintaa siten, etta se lasketaan jokaisen saapumiseran yhtey-

dessa uudestaan (Jarvenpaa ja muut, 2017, 5.78).

Kustannuspaikkalaskenta

Yritykset koostuvat vastuualueista seka toimintayksikdista, joita kutsutaan kustannuslas-
kennassa kustannuspaikoiksi. Tdman takia kustannuspaikkalaskentaa kutsutaankin myds
vastuualuelaskennaksi. Kun aikaisemmassa kustannuslajilaskennassa lasketaan lajien pe-
rusteella, kustannuspaikkalaskennassa selvitetdan tarkemmin mika toimintayksikko tai
vastuualue ovat kustannukset tuottaneet. Kaytannon esimerkkeja kustannuspaikasta
voisi olla aine- hallinnon seka markkinoinnin kustannuspaikat. Kun valittdmat kustannuk-
set voidaan kohdistaa suoraan suoritteelle, vililliset kustannukset taas vieddaan ensin
kustannuspaikoille. Kustannuspaikkalaskennan toinen tarkea tehtava eri vastuualueiden
tuotettujen kustannusten selvittamisen rinnalla on myds perustan luominen yleiskustan-
nuslisien selvittdmiseksi (Ikdheimo ja muut, 2019, 5.140, Jarvenpaa ja muut, 2017, 5.90).
Kustannuspaikoittain raportointi myds mahdollistaa selkedampdd kuvaa organisaation
kustannusrakenteista, mika voi helpottaa niiden hallintaa sekd optimointia (Cohen &

Kaimenaki, 2011, s.14-15).

Kustannuspaikat jaetaan kahteen paaryhmaan; apu- ja padkustannuspaikkoihin. Pellisen
(2019) teoksen mukaan apukustannukset tarkoittavat esimerkiksi niitd aineiden tuotan-
toyksikoita tai tehdaspalveluita, jotka ovat osana usean erilopputuotteen valmistuksessa.
Padkustannuspaikan aiheuttamat kustannukset ovat taas valittémasti lopputuotteeseen
kohdistuvia. Apukustannuspaikkojen kustannukset liittyvat padkustannuspaikkoihin si-
ten, ettd apukustannuspaikkojen kustannukset kohdistetaan paakustannuspaikoille eri
metodeilla. Taman avulla suoritekustannuksiin sisallytetdaan apukustannuspaikkojen kus-
tannukset (Jarvenpda ja muut, 2017, s.90-91). Kustannusten kohdistamismetodeiksi luo-
kitellaan suoraan, vaiheittain ja ristikkain. Suorassa kohdistamisessa pystytdan suoraan
kertomaan sille kuuluva paakustannuspaikka. Vaiheittain ja ristikkdin kohdistamisessa

tiedetadn jonkin vastuualueen palvelevan useaa muutakin vastuualuetta, kuten esimer-
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kiksi valaistuksen energiakustannukset. Vaiheittaisessa kohdistamisessa otetaan huomi-
oon jonkun vastuualueen palvelevan enemman toista vastuualuetta kuin toista. Tata
kohdistamistapaa kutsutaankin myds termilla vyoryttaminen, koska kustannukset vyory-
tetaan yksi kerrallaan vdhemman vastuisille. Ristikkdisessa kohdistamisessa otetaan huo-
mioon vastuualueiden vastavuoroiset kustannukset ja nama jaetaankin siten, etta kus-

tannukset kohdistetaan palvelujen kdytdn suhteessa (Jarvenpaa ja muut, 2017, s.72-73).

Suoritekohtainen kustannuslaskenta

Kustannuslaskennan viimeinen vaihe on suoritekohtainen kustannuslaskenta, joka tar-
joaa yritykselle tarkempaa tietoa yksittdisen tuotteen, palvelun tai projektin valmistami-
sesta aiheutuvista kustannuksista. Suoritteella tarkoitetaan lkdheimon ja muiden (2019)
mukaan tuotetta tai palvelua. Suoritekohtainen kustannuslaskenta tarjoaa tarkeaa tietoa
muun muassa hinnoitteluun, tuotevalikoimaan seka tuotannon kehittamiseen liittyen.
Myytyjen tuotteiden seka varastossa olevien tuotteiden kustannusten erottelu on myds

olennaista tilinpaatosraportoinnin kannalta (Pellinen, 2019, s.74).

Suoritekohtaista kustannuslaskentaa suunnitellessa on olennaista tietdaa tarkemmin mita
kustannuksia lasketaan. Erilaisia laskelmia liittyen suoritekohtaisten kustannusten las-
kentaan kutsutaan termilla kalkyyli. Kalkyylit jaetaan kolmeen luokkaan; minimi-, keski-
madrais- seka normaalikalkyyleihin. Kalkyyleiden avulla saadaan tietoon suoritteiden yk-
sikkdkustannukset. Ndiden kalkyylien suurin ero on muuttuvien- ja kiinteiden kustannus-
ten huomioon ottaminen. Minimikalkyyliin otetaan pelkdstdaan huomioon muuttuvat
kustannukset, joten minimikalkyyli on paras vaihtoehto muuttuvien kustannusten osuu-
den ollessa suuri kokonaiskustannuksista. Minimikalkyylin yksikkékustannukset laske-
taan siten, ettd muuttuvat kokonaiskustannukset jaetaan toteutuneella suoritemaaralla
(Jarvenpaa ja muut, 2017, s.114). Keskimaaraiskalkyylissa otetaan huomioon kaikki las-
kentakauden kustannukset. Keskimaardiskalkyylin kdyttd on yleisinta teollisuudessa seka
palvelutoiminnassa kiinteiden kustannusten osuuden ollessa suuri. Keskimaaradiskalkyy-

lin yksikkdkustannukset saadaan tietoon, kun muuttuvat- ja kiinteat kustannukset jae-
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taan laskentakauden toteutuneella suoritemaaralld. Normaalikalkyyli eroaa keskimaa-
raiskalkyylista siten, etta siihen otetaan huomioon normaalituotanto. Normaalituotan-
nolla tarkoitetaan sita tuotannontilannetta, johon tiedetaan kokemuksen avulla paase-
van yli tuotannon vaihtelusyklin (Ilkdheimo ja muut, 2019, s.138-139; Pellinen, 2019,
s.74-45).

Nadiden eri kalkyyleiden yksikkékustannusten avulla voidaan selvittdaa suoritteen arvo.
Kalkyylien laskennasta saadut suoritteen arvot jaetaan kalkyylien ja kustannustyyppien
mukaan valmistusarvoksi (VA) sekd omakustannusarvoksi (OKA) (Pellinen, 2019, s.76).
VA:oon lasketaan ne kustannukset mukaan, jotka ovat aiheutuneet suoritteen tai tuot-
teen valmistamisesta. Tamanlaisia kustannuksia esimerkiksi voivat olla tuotantokustan-
nukset. OKA:ssa otetaan huomioon laajemmin kustannukset, silla se sisaltdaa valmistuk-
sessa aiheutuvien kustannusten lisaksi hallinnon sekd markkinoinnin kustannukset (Ja-
rvenpaa ja muut, 2017, s.119). Kun VA:oon otetaan huomioon kalkyylit ndma jaetaan
minimivalmistusarvoon (MVA), keskimaaraisvalmistusarvoon (KVA) sekd normaalival-
mistusarvoon (NVA). MVA:ssa otetaan huomioon minimikalkyyli, KVA:ssa otetaan keski-
madraiskalkyyli huomioon seka NVA:ssa taas normaalikalkyyli. OKA voidaan laskea sa-
manlailla ja naitd eri kalkyyleiden huomioon ottavia OKA:ja kutsutaankin minimi-
(MOKA), keskimaarais- (KOKA) ja normaaliomakustannusarvoiksi (NOKA) (Pellinen,

2019).

Useat organisaatiot kdyttavat Ilkdheimon ja muiden (2019) mukaan portaittaista katelas-
kelmaa, missa selvitetdadan VA seka OKA. Taman portaittaisen katelaskelma voidaan laskea
soveltaen eri tarpeisiin. Kaytanndssa tama katelaskelma suoritetaan aina riveittdin sum-
maten eri arvoissa huomioon otetut kustannukset. Esimerkiksi portaittaisessa katelas-
kelmassa eri vadlivaiheita eli katteita voi olla ensimmaiseksi MVA:ssa huomioon otetut
kustannukset, tdman jalkeen VA missd otetaan huomioon laajempi VA, sitten MOKA ja

viimeiseksi laajempi OKA (Jarvenpaa ja muut, 2017, s.119-120).
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Suoritekohtaisen kustannuslaskennan viimeinen vaihe riippuu suoritteen tyypista. Ylei-
simmiksi toimintamuodoiksi on todettu jako- ja lisdyslaskenta seka toimintolaskenta. Ja-
kolaskenta on laskentamenettelyista yksinkertaisin, silla siind jaetaan tuotannon kaikki
kustannukset tuotettujen suoritteiden maaralla. Talla tavalla saadaan tulokseksi suorit-
teen yksikkdkustannus. Tama soveltuu parhaiten organisaatioille, joilla suoritteet tai
tuotteet ovat samankaltaisia tai tuotantoprosessi on sama. Yleisinta jakolaskenta on pro-
sessiteollisuudella sekd energiayhti6illad (Ikdheimo ja muut, 2019, s.139-140). Lisdyslas-
kennasta on useita eri tapoja laskea, silla kustannustyyppeja on myos useita. Lisayslas-
kennassa otetaan erityisesti huomioon kustannuspaikat, jotka pystytadan maarittele-
maan tarkemmin kustannuspaikkalaskennassa. Kaytanndssa kuitenkin valittdmat kus-
tannukset pyritaan kohdentamaan suoritteelle ensiksi. Taman jalkeen padakustannuspaik-
kojen kustannukset kohdennetaan suoritteille niin sanottujen yleiskustannuslisien
kautta. Yleiskustannuslisat pystytdan maarittamaan jakamalla kustannuspaikan valilliset
kustannukset kustannuspaikan yksikon mukaan maaralla. Esimerkiksi palkkalisa voidaan
laskea jakamalla kustannuspaikan valilliset kustannukset jakamalla valittomilla palkoilla
seka kertomalla 100 %. Taman avulla saadaan prosenttiluku, joka kuvaa yleiskustannus-
lisad palkkojen osalta (Ilkdheimo ja muut, 2019, 5.140; Pellinen, 2019, s.87). Lukan ja
Granlundin (1996, s.9) tutkimuksessa mainitaan, ettd Suomen yrityksissa suurin haaste
kustannuslaskennassa on yleiskustannuslisien laskeminen ja kohdistaminen. Tutkimuk-
sessa my0s kerrotaan Suomen tuotantoyksikdissa olevan monipuolisempi standardi koh-
distamisperusteissa kuin esimerkiksi Yhdysvalloissa. Tama viittaa taas siihen, etta Suo-

messa haasteet ovat monimuotoisempia (Lukka & Granlund, 1996, s.9-10).

Toimintolaskenta on Jarvenpdan ja muiden (2017) mukaan kirjallisuuden seka kdytannon
kokemuksen perusteella parhaiten aiheuttamisperiaatetta noudattava menetelma. Toi-
mintolaskenta vaatii enemman kustannuksista tietoa kuin lisdyslaskenta, mutta on myds
tarkempi. Toimintolaskenta kayttaa yleiskustannuksille kustannusajureita, jotka on maa-
ritettava yksikkdkustannuksina. Hankintojen kustannusajureiden hinnat pystytdan maa-

rittdmaan, kun kustannukset jaetaan laskujen kokonaiskappalemaaralla. Toimintolasken-
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nassa pystytdaan ottamaan huomioon myds aika-arvo. Taman avulla pystytaan selvitta-
maan esimerkiksi yhden tarjouspyynndn keskimaarainen hinta, kun jaetaan kokonaiskus-
tannukset asiakaspalveluun jaettuna asiakaspalvelun tydajalla (Pellinen, 2019, s.129-131;
Jarvenpaa ja muut, 2017, s.152-154). Toimintolaskenta voi parantaa organisaation kus-
tannustietojen relevanssia seka tarkkuutta, silla toimintolaskenta parantaa tiedon analy-
sointia seka kayttokelpoisuutta paatoksienteossa. Toimintolaskenta on kuitenkin haasta-
vampi ottaa organisaatiossa kdyttoon verrattaessa muihin. Tama menetelma vaatii
enemman resursseja seka se on huomattavasti monimutkaisempi muihin menetelmiin

verrattuna (Cohen & Kaimenaki, 2011).
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3 Data-analytiikan ja generatiivisen tekoalyn vaikutus kustan-

nuslaskennan tarkkuuteen

Tassa tutkielman luvussa kdydaan lapi tarkemmin data-analytiikan seka generatiivisen
tekodlyn vaikutusta kustannuslaskennan tarkkuuteen kirjallisuuden avulla. Erityisesti
tassa luvussa tarkastellaan data-analytiikan kehittyneiden tyokalujen seka uusien gene-
ratiivisen tekodlymallien hyddyntamista kustannuslaskennan ennustettavuuden, tehok-
kuuden seka luotettavuuden parantamisessa. Taman aiheen tarkastelussa otetaan myds
huomioon niiden tuomat haasteet. Tarkastelussa pyritdan kdayttamaan laskentatoimen

tuoreita tutkimuksia.

3.1 Data-analytiikka ja business intelligence & analytics

Datan kasvun ja arvostuksen myo6tad uskotaan, ettd datan seka big datan hyédyntdaminen
teknologioissa tulee nopeasti kehittamaan johdon laskentatoimen tasoa (Zhang ja muut,
2020). Data-analytiikassa on useita eri metodeja seka tapoja visualisoida dataa tuke-
maan taloudellisia toimia. Hesford ja muut (2024) kertovat tutkimuksessaan regressio-
analyysin olevan yksi tarkimmista menetelmista kustannusten arvioinnissa. Tama johtuu
siitd, etta regressioanalyysi on objektiivinen tapa arvioida kustannusfunktion historial-
lista dataa eri muuttujilla. Tarkimpiin regressioanalyyseihin kuitenkin vaaditaan Python
tai R ohjelmistokielien hallintaa, joka voi tuoda omat haasteensa. Data-analytiikan kayt-
taminen kustannuslaskennassa tukee poikkeamien tunnistamisen sekd autokorrelaatiota

jotka voivat vaikuttaa mallien tarkkuuteen (Hesford ja muut, 2024).

Koneoppimista kdytetdadn data-analytiikassa erityisesti prediktiivisessa analyyseissa. Ko-
neoppimisen kayttd kustannuslaskennassa on osoittanut tarkkuuden parantamisen
merkkeja. Knox (2023) toteaa tutkimuksessaan koneoppimistekniikoiden adaptoimisen
toimintolaskentaan kehittavan laskennantarkkuutta, silla neuroverkot pystyvat kasittele-
maan ei-lineaarisia suhteita tehokkaasti. Nama kyvyt ovat koneoppimiselta erityisen

hyodyllisia monimutkaisissa kustannusten arviointitilanteissa. Bertomeu ja muut (2020)
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korostavat myos teoksessaan koneoppimisen olevan hyodyllinen tunnistamaan syy-seu-
raussuhteita kustannusten aiheuttajien valilla. Koneoppimisen prediktiiviset analyysit on
myds huomattu olevan tehokkaita, kun halutaan selvittaa kustannusrakenteita tai suori-
tekohtaista kustannusta (Bertomeu ja muut, 2021). Data-analytiikan ja koneoppimisen
hyédyntaminen kustannuslaskennassa voi kuitenkin tuoda suuria haasteita, jos datan
laatu on puutteellinen tai virheellinen. Tama voi vieda kustannuslaskennan datan analy-

soimisen vaariin johtopaatoksiin (Grytz & Krohn-Grimberghe, 2018).

BI&A tyokalut sekd menetelmat tarjoavat yrityksille tavan kasitella historiallista dataa
seka tehda johtopaatdksia naista. Nama tyokalut voivat tuoda kustannusten tietoja pa-
remmin esille, sekd tehda ennusteita kayttamalla historiallista dataa. BI&A tydkaluja hy6-
dyntamalld voi myds parantaa kustannuksien lapinakyvyyttd, joka korostuu kustannus-
laskennan eri vaiheissa. Kustannusten ldpindakyvyys voi parantaa ndiden kohdentamista
seka hallintaa. BI&A ymparistdissa myds on mahdollista kayttaa erilaisia allokointimene-

telmia, mista yleisin on toimintolaskenta (Grytz & Krohn-Grimberghe, 2018).

Uyar (2021) kertoo tutkimuksessaan BI&A tyodkalujen parantavan prediktiivista analy-
sointia ja sen tarkkuutta kustannusten laskennassa, joka osaltaan parantaa ennustetark-
kuutta seka inhimillisten virheiden vahentamista. Tutkimuksessa myds korostetaan tyo-
kalujen parantavan kustannusrakenteiden tietojen tarkennuksilla seka tarjoamalla moni-
puolisempaa tietoa. BI&A tydkaluilla on mahdollista yhdistaa ulkoiset seka sisdiset tieto-
|ahteet, joka osaltaan laajentaa kustannuslaskennan datapohjaa ja parantaa datan laatua.
Datapohja myds voidaan rakentaa reaaliaikaiseen datan kerddmiseen, joka mahdollistaa
kustannuksien reaaliaikaisen analysoinnin vahentamalla viivetta ja parantamalla tark-

kuutta (Uyar, 2021).

BI&A tydkalujen kdyttéonotossa kuitenkin ndahdaan suurimmat haasteet yrityksissa.
Nama tyokalut ja arkkitehtuurit voivat olla monimutkaisia ja teknologian jatkuva kehitys
tuovat suurempia kustannuksia. Myds monimutkaisten ohjelmistojen kaytto vaatii hen-

kilostolta tarkkaa osaamista, jotta sitd kdytetddn tehokkaasti. Kuten data-analytiikassa
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datan laatu on merkittava tekija myos BI&A mallit riippuvat suuresti datan laadusta. BI&A
integrointi yrityksen kustannuslaskentaan vaatii suuria investointeja seka henkiléstén
kouluttamista, joka voi olla pienemmille yrityksille suurin este sen kdyttodnotolle (Uyar,

2021; Grytz & Krohn-Grimberghe, 2018).

3.2 Generatiivinen tekodly ja syvaoppiminen

Generatiivinen tekodly on kasvanut tutkimuksissa seka yritykset yrittavat kovasti sovel-
taa sita eri tarpeisiin. Kuitenkin tekodlyn hyédyntaminen on vield alkutekijdissa johdon
laskentatoimen tehtdvissa, vaikka niissa nahdaan suuripotentiaali (Ranta ja muut, 2023).
Generatiivinen tekodly on tehokkaimmillaan tarjoamalla mahdollisuuksia automaation
lisddmiseen, datan augmentoinnissa sekd uuden luovan sisallén tuottamisessa (Bandi ja

muut, 2023).

Aiemmassa kappaleessa huomattiin data-analytiikan yhtena suurimmista haasteina ole-
van monimutkaiset laskelmat sekd datan moninaisuus. Marius ja muut (2024) kertovat
tutkimuksessaan generatiivisen tekodlyn avustavan monimutkaisissa datan analysointi
vaiheissa. Generatiivinen tekodly voi olla tukena datan kasittelyssa seka tuottaa nadista
raportteja, jotka ovat selkeampid sekda helpommin |dhestyttavia. Myds data-analyysin
automatisoinnissa ndahdaan potentiaalia generatiivisen tekoalyn avulla (Marius ja muut,

2024, s. 134-135)

LLM:it generatiivisessa tekodlyssa ovat kykenevia kdsittelemaan suuria maaria jasenta-
mattomia dataa seka tekstid, joiden avulla ne pystyvat tuottamaan erilaisia kustannusra-
portteja. Ne pystyvat myos tunnistamaan keskeisia kulueria tehokkaasti, jotka voivat olla
hankalasti nahtavilla perinteisissa jarjestelmissa (Shaffer & Wang, 2024). Generatiivinen
tekodly nahdaan myds mahdollisuutena kasitelld ja analysoida historiallista dataa, joka
mahdollistaa prediktiivisen analysoinnin. Nama kaikki huomioon ottaen, generatiivisen
tekodlyn avulla voidaan automatisoida monimutkainen datan analysointi. Automati-
sointi vaikuttaa kustannuslaskennan tarkkuuteen vahentamalla inhimillisten virheiden

madraa seka nopeuttamalla laskentaa. Automatisoinnin avulla voidaan myds esimerkiksi
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simuloida erilaisia tilanteita ja eri kustannusrakenteita, jotta padstaisiin tehokkaampaan

lopputulokseen (Marius ja muut, 2024, s. 132-135).

Syvadoppiminen ja syvat neuroverkot tukevat sekda mahdollistavat generatiivisen tekoadlyn
kyvyt. Syvia neuroverkkoja on kaytetty rakennus- ja tuotantoprojekteissa seka osoittau-
tuneen tehokkaaksi tyokaluksi kustannuslaskennassa ja niiden arvioimisisessa. Syvat
neuroverkot kykenevat kasittelemdan suuria datamaaria nopeasti ja |I6ytamaan kausaa-
lisuhteita, jotka parantavat tarkkuutta kustannusten laskennassa. Syvat neuroverkot pys-
tyvat kasittelemaan ei-lineaarisia suhteita kustannuksia laskettaessa ja parantamaan
tarkkuutta, mihin perinteiset menetelmat ovat haastavia (Gusc ja muut, 2022; Sanaz ja
muut, 2020). Kuitenkin syvien neuroverkkojen kasittelytulokset riippuvat suuresti datan
laadusta ja maarastd, joka tuo omat haasteensa syvaoppimisen kdyttamisessa kustan-

nuslaskennassa (Tayefeh Hashemi ja muut, 2020).

Generatiivisen tekodlyn seka syvdaoppimisen kadyttoonotto seka kayttd kuitenkin tuovat
omia haasteitaan. Marius ja muut (2024) tuovat tutkimuksessaan esille generatiivisen
tekodlyn vastausten olevan joskus vaaria. Tama on kuitenkin suuresti riippuva koulutus-
datan laadusta. Naita koulutusdatoja ei ole avonaisesti nahtavilla, joten perinteiset kayt-
tajat eivat voi olla varmoja koulutusdatan laadusta. Grytz ja Krohn-Grimberghe (2018)
kertovat artikkelissaan generatiivisen tekoalyn algoritmien olevan niin sanottuja mustia
laatikoita, mika vaikeuttaa niiden algoritmien ymmartamista ja tulosten oikeellisuuden
tarkastamista. Generatiiviset tekodlyt eivat mydskaan ole parhaimmillaan kasitteissa,
silla ne voivat sekoittaa samankaltaisia keskendaan. Nama kasitteiden vaarinymmarrykset

voivat johtaa kustannuslaskennan virheellisiin laskelmiin (Shaffer & Wang, 2024).
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4 Yhteenveto

Tutkielmassa tarkasteltiin data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn vaikutuksia seka nii-
den tuomia etuja ja haasteita kustannuslaskennan tarkkuuteen erityisesti vaikutukset
ennustettavuuteen, tehokkuuteen seka luotettavuuteen. Tutkielman aihe on todella
ajankohtainen ja tarjoaa ymmarrysta data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn tuo-
mista mahdollisuuksista. Tutkielma toteutettiin kirjallisuuskatsauksena ja pyrittiin kayt-

tamaan mahdollisimman tuoreita tieteellisia tutkimuksia seka artikkeleita.

Data-analytiikan ja generatiivisen tekodlyn hyddyntaminen ja integroiminen ndhdaan pa-
rantavan kustannuslaskennan tarkkuutta useilla eri tavoilla. Data-analytiikan monimuo-
toiset BI&A tydkalut ja koneoppimismallit pystyvat olemaan tehokkaalla ja tarkalla ta-
valla suurien ja monimuotoisten data muotojen tukena. Ne parantavat analyysien tark-
kuutta ja tehostavat toimintaa. Erityisesti regressioanalyysit seka prediktiivinen analy-
tiikka mahdollistavat kustannusten tarkempaa ennustamista ja poikkeamien tunnista-
mista. Koneoppimismallit ovat hyodyllisia apuvalineita historiallisen datan kasittelyssa
seka analysoimisessa, joiden avulla ne ovat vahvoja tunnistamaan syy-seuraussuhteita

tarkemmin ja tehokkaammin verrattuna perinteisiin menetelmiin.

Generatiivisen tekodlyn vaikutus kustannuslaskennan tarkkuuteen keskittyy padosin
analysoinnin ja raportoinnin automatisoinnissa. Generatiivinen tekodly seka syvat neu-
roverkot ovat hyddyllisia apuvalineitd data-analytiikassa, silla ne kykenevat kasittele-
maan suuria madria jasentymatonta dataa ja tuottaa siita selkeita raportteja. LLM:it pys-
tyvat analysoimaan tarkemmin kustannusrakenteita syvemmin ja tunnistamaan merkit-
tavat rakenteet kulujen osalta. Generatiivinen tekoaly ja LLM:it ndhdaan vahentavan in-
himillisia virheita laskelmissa seka raportoinnissa. Syvat neuroverkot ovat my6s hyddyl-

lisia ei-lineaaristen suhteiden tunnistamisessa ja I6ytamaan kausaliteetteja.

Data-analytiikka seka generatiivinen tekodly kuitenkin voivat tuoda omat haasteensa

kustannuslaskennan tarkkuuteen ja ne taytyy ottaa vakavasti huomioon. Data-analytii-
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kan tai generatiivisen tekodlyn adaptoiminen kustannuslaskentaan vaatii suuria inves-
tointeja seka osaamista. Naiden investointien seka osaavan henkilston palkkaus erityi-
sesti voi olla suurin haaste yrityksille. Data-analytiikassa sekd BI&A ohjelmistojen kdy-
tossa data sekd sen laatu on suuressa roolissa. Kasiteltdavan datan laatu nahdaan myods
haasteena, silla puutteellisen tai virheellisen datan avulla voidaan tehda vaaria kustan-
nusrakenteita tai ennusteita. Generatiivinen tekodly on monimutkainen kokonaisuus
minka algoritmeja kuvataankin “mustaksi laatikoksi”. Koulutusdatan lapindkyvyys on
huono ja harvoin padseekin kasiksi niihin. Mallien lapinakyvyyden puute voi nakya vai-
keutena tarkastaa kustannuslaskennan mallien oikeellisuuden. Generatiivisen tekodlyn
mallit voivat myds sekoittaa eri kasitteitd, jolloin ne voivat vieda kustannuslaskennan

padtokset virheellisiin lopputuloksiin.

Yhteenvetona voidaan todeta, etta data-analytiikan tyokaluilla seka generatiivinen teko-
alylla on potentiaali parantaa tarkkuutta seka tehokkuutta automatisoinnin kautta. Jos
naitd ei integroida tarpeeksi huolellisesti kustannuslaskentaan voivat ne tuoda myds
useita haasteita. Data-analytiikan seka generatiivisen tekodlyn kanssa taytyy olla tietoi-
nen datan laadusta, jottei se vahingoita kustannuslaskennan tarkkuutta. Data-analytiikka
seka erityisesti generatiivinen tekoaly tulevat varmasti yleistymaan liiketoiminnan seka
kustannuslaskennan alueilla, joten niiden tutkiminen on tarkedssa roolissa. Jatkotutki-
mus aiheiksi ehdotan datan laadun vaikutus tekodlypohjaiseen kustannuslaskentaan ja
kuinka paljon se todellisuudessa vaikuttaa lopputuloksiin. Ehdotan myos aiheeksi reaali-
aikaisen kustannuslaskennan mahdollisuutta tekoalyn ja koneoppimisen avulla. Tama
kandidaatinty® tarjoaa jatkotutkimuksille oivallisen mahdollisuuden tutkia asiaa tarkem-

min ja eri nakdkulmilla.
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