A1l TURUN TIVISTELMA
24
W YLIOPISTO Kandidaatintutkielma
Pro gradu -tutkielma
Lisensiaatintutkielma
Vaitoskirja
Oppiaine | Laskentatoimi ja rahoitus Paivamaara 5.11.2019
J
Matrikkelinumero 507228
Tekija(t) Antti Bister
Sivumaara 99 s. + liitteet

Big Datan ja Big Data-analytiikan vaikutukset tilintarkastajan kognitiiviseen

Otsikk .. L2
SO tydskentelyyn ja tilintarkastukseen

Ohjaagja(t) | KTT, Erkki Vuorenmaa

Tiivistelma

Big Datalla tarkoitetaan valtavaa ja nopeasti lisddntyvad ihmisen luoman elektronisen ympériston
tuottamaa datamassaa. Tdmén datamassan hyddyntdmisen valjastamiseen myds nykypdivin
litketoiminta ja tdmén perdssé tilintarkastus ovat voimakkaasti suuntaamassa. Suurten tietoméérien
tiedetddn aiheuttavan kognitiivisella tasolla erindisid haasteita niita késittelevilld henkil6illd. Tadmén
johdosta tehokkaat analyyttiset menetelmét ovat Big Datan kisittelyssd hyvin perusteltuja.

Tamaén tutkielman tavoitteena on selvittdd miten Big Datan ominaisuudet ja Big Dataa prosessoiva
analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan tydsuoritukseen hinen kognitiivisesta ndkokulmastaan
tarkasteltuna. Kiinnostuksen kohteena on samalla my0s se, miten Big Datan vaikutukset
tilintarkastajan kognition tasolla vaikuttavat lopulta koko tilintarkastusty6hon. Tutkielman
tutkimusmenetelméksi valikoitui laadullinen haastattelututkimus, joka toteutettiin kuutena erilliseni
Big Data-analytiikan parissa sdannollisesti tyoskentelevién tilintarkastajaan kohdistuneena
yksilohaastatteluna.

Tutkielman tulosten mukaan tehokkaista analyyttisistd vilineistd huolimatta Big Data haastaa
tilintarkastajaa informaatioylikuorman, tiedon episelkeyden ja eparelevantin, -mutta samalla myos
relevantin tiedon runsauden kautta. Big Data-aikakauden tilintarkastajalta vaaditaan entistd data-
analyyttislahtdisempad ajattelutapaa ja kykya erottaa olennainen tieto suuresta datamassasta. Liséksi
tilintarkastajan tyotd luonnehtiva ammatillinen skeptisyys on muutoksessa Big Datan myota.
Tilintarkastaja on my0s vaarassa ajautua kognitiivisiin vinoumiin ja laimennusvaikutuksen alaiseksi
tyOstdessddn mielessdén Big Dataa. Ajastaan jdljessd oleviin tilintarkastusstandardeihin vastaaminen
el mydskéén lainkaan helpota tilintarkastajan tydskentelyd Big Datan parissa.

Tutkielman keskeisimpdnd johtopdétoksend Big Data haastaa tilintarkastajaa kognitiivisesti
uudenlaisin tavoin. Yllittdvasti Big Data-analytiikkakaan ei suinkaan kokonaan poista
tilintarkastajan kohtaamia kognitiivisia haasteita, vaan luo omansa. Big Datan mydta lisdéntyva
kognitiivinen haastavuus ilmenee kuitenkin lopulta tilintarkastuksen laadun parantumisena. Tdméa
tapahtuu tilintarkastajan perehtyessi asiakkaansa dataan ja litketoiminnan mekanismeihin aiempaa
syvéllisemmin.
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1 JOHDANTO

1.1 Johdatus aihepiiriin

Kuvittele itsesi tyostdmdssd niin suurta midrda tietoa, ettet edes kykenisi kasittimain
tdmén tietomiidrdn sisdltdmien datayksikoiden todellista lukuméédrdd. Vaikka sinulla
olisikin kaikki tarvittava mahdollinen teknologia saatavilla timén valtavan datamiirin
tyOstamistd varten, tyOskentelevd mielesi kohtaisi véistdmdttd joitain haasteita
datamiirin laajuuden vuoksi. Tdmén kaltaisessa tilanteessa olet, mikali kdsittelet tyossési
nykypéivén tilintarkastajien tavoin Big Dataa ja teet sen kautta paatelmia.

Miten Big Data -tyyppisen tiedon prosessoiminen vaikuttaa tdtd kasittelevddn
henkil66n ja hdnen tyoskentelyynsd? Kuten johdannosta pian ilmenee, Big Datan
hyodyntdminen on laajasti litketoimintaa sekd sitd myotd myds laskentatoimen
ammattikuntaa tilintarkastus mukaan lukien ajankohtaisesti koskettava kysymys. Kuten
tastd tutkielmasta kokonaisuudessaan ilmenee, tilintarkastajan tyd siséltdd runsaasti
tiedon analysoimista. Tdmi tieto voi nykypdivdnd hyvinkin sisdltdd Big Dataa.
Seuraavaksi on kuitenkin tarkoituksenmukaista jo heti tutkielman alkuun selventdd, mita
Big Datalla ylipditiin tarkoitetaan.

Big Dataa voidaan pohjimmiltaan pitdd ihmisen luoman kehittyneen ja jatkuvasti
monimutkaistuvan nykyaikaisen teknologisen ympériston dataméérdisend tuotteena.
Télle datamédrdiselle tuotteelle on ominaista, ettd sitd syntyy erilaisissa muodoissa yhi
kithtyvdmpédédn tahtiin tavattoman suuria méiérid lisdd. Thmisen luomassa uudessa
kehittyneessd teknologisessa ymparistossd, josta Big Data kumpuaa, 1dhes mika tahansa
signaali voidaan tallentaa, mitata ja kaapata digitaalisesti. (Cao, Chychyla & Stewart
2015, 423 — 424.) Nama signaalit, joista Big Data kostuu voivat sisdltdd numeroita,
tekstid, kuvia, 44nid tai videoita (Byrnes & Pawlicki 2014, 7). Big Data on luonteeltaan
erittdin totuudenmukaista ja puolueetonta, silld se kattaa yleensd kdytdnndssd ldhes
kaiken mahdollisen saatavilla olevan tiedon tarkastelun kohteena olevasta aihepiirista.
(Richards & King 2014, 432).

Big Datan ajankohtaisuus on kiistatonta nykypdivdnd. Jo vuonna 2020 dataa
ennustetaan muodostuvan 44 kertaa suurempi méérd kuin sitd muodostui vield vuonna
2009 (Pansari 2016, 16). Paattyvdd 2010-luvun vuosikymmenté on titen hyvélld syylla
kutsuttu Big Datan vuosikymmeneksi (Ahmadi, Dileepa & Wheatley 2016, 289).

Big Data laajentaa maailman kuvaamme. Moninaisen ja ldhes kaiken tiedon kattavan
Big Datan tarkastelu luo meille laajemman tietoisuuden tason maailmasta. Tama laajempi
tietoisuuden taso auttaa meitd muun muassa entistd tarkempien ennustusten luomisessa ja
moninaisten ongelmien ratkaisemisessa monilla tieteen osa-alueella. (Richards & King
2014, 405.)
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Kuten edelld on ilmennyt, Big Data on monimuotoista. Big Datan monimuotoisuuden
ansiosta se on myods kayttokelpoista hyvinkin moninaisiin tarkoituksiin. Big Dataa
hyodynnetddn nykypdivdand yhteiskunnassamme erityisesti liiketoiminnallisissa
padtoksissd, mutta my0s lukuisissa muissa eri yhteyksissd. Sitd hyddynnetddn muun
muassa urheilussa pelaajien arvioimisessa, kansallisen turvallisuuden arvioinnissa ja
thmiskuntaa uhkaavien epidemioiden ennustamisessa. (Byrnes & Pawlicki 2014, 7.)

Koyce (2017, 28 — 29) tiivistdd Big Datan luonteen ja sen hyodyntdmismahdollisuudet
seuraavasti; ”Big Data on ddrimmdisen suuria datamddrid, joiden paljastamia ihmisen
kéyttiytymiseen ja vuorovaikutukseen kytkeytyvid kuvioita, trendejd ja syy-yhteyksid on
mahdollista tarkastella laskennallisin menetelmin.”.

Big Data koskettaa erityisesti yritysmaailmaa. Yritykset tuottavat ja tallentavat
valtavia miérid dataa joka pdivd. Esimerkiksi yrityksen taloutta kuvaava tieto virtaa
johdon informaatiojérjestelmiin, kuten laskentatoimen jirjestelmiin. Talloin jokainen
litkketoiminnan transaktio tallentuu. Tdmé ilmié on laajentunut viime vuosina
eksponentiaalisesti, mikd on johtanut mittasuhteiltaan laajaan uudenlaisten
tietojdrjestelmien implementointiin ympéari maailman. Tuloksena ovat suuret maarét
keréttyd ja talletettua dataa organisaatioiden tietovarastoissa. (Issa 2013, 90.)

Big dataa hyodyntdvéa analytiikka on tilld hetkelld vauhdikkaasti yleistymisséd sen
luomien etujen vuoksi. Useat yritykset ovatkin omaksumassa sitd omaan kdyttoonsi
sangen joutuisaan tahtiin. Big Dataan liittyvd analytiikka n&hdd&n useissa
organisaatioissa vélineend, jonka kautta on mahdollista parantaa ndiden operationaalista
ja strategista tehokkuutta, 16ytdd uusia tulonldhteitd ja saada kilpailuetua markkinoilla.
(Sivarajah, Kamal, Irani & Weerakkody 2017, 263.) Big datasta onkin tulossa nopeassa
tahdissa tulevaisuuden valuutta. He ketkd ovat kykenevid valjastamaan ja kisitteleméan
titd dataa tulevat myds todenndkodisimmin menestyméddn myods liitketoiminnassaan.
(Koyce 2017, 37.)

Esimerkit Big Datan hyddyntdmisestd liiketoiminnassa ovat moninaisia. Aivan
yksinkertainen esimerkki Big Data -pohjaisen tiedon hyddyntdmisestd on jokaiseen
varaston tuotteeseen kiinnitettdivd RFID-tunniste (engl. ”Radio frequency identification).
RFID-tunnisteet helpottavat yrityksen varastonhallintaa mahdollistamalla esimerkiksi
automaattisen ja tehokkaan varaston sijainnin, lukumiérén ja varastointiajan tarkastelun.
(Krahel & Titera 2015, 411 — 412.) Big Dataa ja Big Data-analytiikkaa hyodynnetddn
nykyisin my0s esimerkiksi myds aineettoman pddoman arvioinnissa. Aineettoman
pddoman arviointi paranee yrityksen kyetessd oikea-aikaisesti ja globaalisti mittaamaan
aineettoman pddoman markkinahintaa esimerkiksi sosiaalisen median tarjoaman datan
kautta. (Vasarlehyi, Kogan & Tuttle 2015, 386.)

Tilintarkastus seuraa muuta liike-eldmdd Big Datan hyddyntdmisessd. Big Datan
hyddyntdmisen yhd yleistyesséd tilintarkastuksen asiakkaiden liiketoiminnassa, tulee

tilintarkastuksen ja tilintarkastajien ennen pitkdd tasavertaisesti myds mukautua sen
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vaatimuksiin ja késittelyyn. Néin ollen voidaan todeta, ettd tilintarkastuksen siirtymista
Big Datan hyoddyntidmisen &ddrelle ajaa ldhtokohtaisesti tilintarkastukseen nédhden
ulkosyntyinen tarve. (Alles 2015, 442.) Myos Earley (2015, 499) mukaan yritykset
kaikilla teollisuuden aloilla tekevit parhaillaan kiihtyvélld tahdilla investointeja Big
Dataan parantaakseen kilpailukykyddn, ja samalla tilintarkastukselta odotetaan
vastalauseena tdhdn tapahtumakulkuun voimakkaampaa samansuuntaista kehitysta.

Tilintarkastus on epdilemdttd jo itsessddn koko yhteiskunnan mittakaavassa tdrked
ammattikunta. Tilintarkastusarvioinnin tuotteena syntyvén tilintarkastuskertomuksen
lopullisena tavoitteena on kasvattaa sijoittajien ja muiden ulkoisten sidosryhmien
luottamusta tilintarkastuksen kohteena olevaa asiakasta kohtaan. (Setiawan 2017, 242.)
Suomen tilintarkastuslaki 1141/2015 3:5 tdsmentdd lakisddteisen tilintarkastuksen
yhdentyvén tilinpdatoksen allekirjoittavan tilintarkastajan antamaan
tilintarkastuskertomuksen lausuntoon siitd, antavatko pééttyneen tilikauden pohjalta
luodut tilinpadtdsdokumentit “oikeat ja riittdvit tiedot” kohteen “toiminnan tuloksesta ja
taloudellisesta asemasta”, sekd “ovatko toimintakertomuksen ja tilinpddtoksen tiedot
ristiriidattomia”. (Finlex 2015.)

Tilintarkastaja on haastavaa ajattelutyotd tekevd oman alansa asiantuntija.
Tilintarkastajan tyoskentelyd ja hinen 10ydoksidén kuvaavaa on subjektiivisuus, joka
perustuu hédnen ajatteluunsa (Hogart 1991, 227). Péaiatos asiakasyrityksen
tilintarkastuskertomuksen julkaisemisesta pohjaa tiysin tilintarkastajan
harkinnanvaraiseen arvioon tilintarkastusprosessin aikana kerdtyn
tilintarkastusevidenssin riittivyydestd ja oikeellisuudesta tilintarkastuskertomuksen
paikkansapitdvyyden taustalle (Wedemeyer 2010, 326). Tilintarkastajan kognitiivinen
tyoskentely perustuu ldhtokohtaisesti hypoteesien luomiseen asiakkaan datasta. Ndiden
hypoteesien perusteella tilintarkastaja valitsee kulloiseenkin tehtdvddn soveltuvan
tilintarkastustoimenpiteen (Koonce 1993, 59). Tilintarkastajan tulee kuitenkin aina
suhtautua kriittisesti tilintarkastustoimenpiteidensa avulla 16ytimaansa
tilintarkastusevidenssid kohtaan (Griffith, Hammersley, Kadous & Young 2015, 49). Big
Datan voidaan olettaa suurella todenndkoisyydelld luovan tdysin uudenlaisia haasteita
tilintarkastajan  kognitiiviselle tydskentelylle, kun ottaa huomioon Big Datan
ominaisuudet moniulotteisena, suurena ja nopeana epaméiridisend massana.

Tilintarkastajan tulee kyetd hyodyntdméaian Big Dataa oikein. Totuus on, ettd Big Data
luo arvoa tilintarkastukselle ainoastaan siind maddrin kuin tilintarkastaja on itse
kykenevdinen hyddyntdmaiin ja kisittelemédn siitd kumpuavaa tilintarkastusevidenssid
tarkastustoimenpiteissddn (Ramulkan 2015, 17). EY (2015b, 2) mukaisesti
tilintarkastajan tuleekin omaksua aiempaan nédhden entistd data-analyyttisempi
ajattelutapa, jotta hidn kykenee vastaamaan oikein Big Datan luomiin vaatimuksiin.
Zhang, Yang ja Appelbaum (2015, 470) mukaan tilintarkastusinstituutiota tdlld hetkelld

kaikista eniten pohdintaa herdttdva asia on, kuinka kerété oikeaa tietoa rdjdhdysmaéisesti
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laajenevista Big Data varastoista tilintarkastusta varten. Esimerkiksi jatkuva erilaisista
lahteistd kumpuava ja juontava Big Data ei tarjoa lainkaan lisdarvoa, mikéli datan
sisdltdmien tietojen ldhteiden viélille ei kyetd muodostamaan yhteyksia.

Big Datan tyostdminen ei kuitenkaan tapahdu ilman sen luomia haasteita, vaikka
kehittynyt data-analytiikka tuokin sithen oman helpotuksensa. Big Datan hy6dyntdminen
tilintarkastustydssd johtaa tilintarkastajilla varsinkin kasvaneen informaatiomadrin
kisittelyn kuormittavuuden aiheuttamiin haasteisiin. Téstd aiheutuu muun muassa
hankaluuksia tunnistaa ja kerétéd relevanttia tietoa. Tilintarkastajat joutuvat muodoiltaan
vaihtelevaa Big Dataa tyostdessddn kohtaamaan tiedon epdselvyyteen liittyvid tekijoita,
joita varten heilld tulee titen olla parempi toleranssi. Kun tilintarkastukselle nykyisin
tyypillisestd otannasta siirrytddn tehokkaan data-analytiikan siivittiménd koko
populaation testaamiseen, on ilmeistd, ettd Big Datan hyddyntdminen lisdd
tilintarkastajan kohtaamia haasteita suuren datamiirén sisdltimén tiedon arvioinnissa.
Téllainen haaste voi olla esimerkiksi suuresta dataméérastd 16ydettédva suuri 16ydettyjen
poikkeusten lukumaddrd. (Vasarlehyi ym. 2015, 391.) Ajastaan jdljessd olevat, pienid
tilintarkastusotoksia varten laaditut tilintarkastusstandardit eivédt suinkaan helpota
tilintarkastajan tyoskentelyd Big Datan parissa. (Whithouse 2014, 28 — 29.)

Tiivistden, Big Data on nopeassa tahdissa lisddntyméssd ympérillimme ja litke-eldmén
kéayttotarkoituksissa. Tilintarkastusyhteisot seuraavat liike-eliméan kehityksen mukana
ottamalla ~ uudenlaista ~ Big  Dataa  hyddyntivda analytitkkaa  osaksi
tilintarkastustoimeksiantoja. Big Data vaikuttaa tidmédn johdosta myds suoraan
tilintarkastajiin ja heiddn tydskentelyynsi. Big Datan ollessa varsin tuore ja ajankohtainen
ilmid tilintarkastuksessa, sen parissa tyOskentelemisen vaikutuksia tilintarkastajan

arkipdivédn ty6hon on mielenkiintoista ja jarkevaa tutkia syvéllisemmin.

1.2 Tutkielman tavoite, tutkimusongelman asettelu, perustelut ja
rajaus

Télla tutkielmalla on selked tavoite. Tamén tutkielman tavoitteena on selvittdd Big Datan
ja Big Dataa prosessoivan analytitkan vaikutuksia tilintarkastajan kognitiiviseen
tydskentelyyn ja titd kautta myos koko tilintarkastukseen. Tutkielman tutkimuskysymys
koostuu  yhdestda padtutkimuskysymyksestd ja yhdestd tdhdn nivoutuvasta

alatutkimuskysymyksestd. Namé ovat esiteltyind seuraavana.
Tutkielman pédédtutkimuskysymys;

Miten Big Datan ominaisuudet ja Big Data-analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan

kdytdinnon tyohon tilintarkastajan kognitiivisesta ndkékulmasta tarkasteltuna?
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Tutkielman alatutkimuskysymys;

Miten Big Datan ja Big Data-analytiikan vaikutukset tilintarkastajan kognitiivisessa

tyossd heijastuvat tilintarkastukseen kokonaisuutena?

Tamin tutkielman luomiselle on kolme pétevaa perustetta. Tutkielman aihe on ensinndkin
ajankohtainen, koska suuret tilintarkastusyhteis6t implementoivat tutkielman
luontihetkelld 2010 -ja 2020-lukujen vaihteessa jatkuvasti lisdd Big Dataa hyddyntdvaa
data-analytiikkaa osaksi toimeksiantojaan (Deloitte LLP 2016; Fullerton 2016; Rapoport
2016; EY 2016). Toiseksi, ettd Big Datan hydodyntdminen edellyttdd tilintarkastajalta
uudenlaista ndkokulmaa ja ajattelua, jonka tutkiminen on tdrkedd. Big Datan
prosessoiminen myos luo tilintarkastajalle uudentyyppisid haasteita. Ndiden haasteiden
ymmairtdminen on tirkedd tilintarkastusyhteisdjen implementoidessa uudentyyppistd
analytiikkaa. Kolmanneksi, Mc Kinney, Yoos ja Snead (2017, 63) mukaan
tilintarkastajille térkeisiin Big Datan prosessoinnissa ja analysoinnissa ilmeneviin
kognitiivisiin tekijoihin liittyvia kirjallisuutta ja tutkimusta on olemassa vield valitettavan
vahan. Tama tutkielma paikkaa osaltaan tatd aukkoa.

Tdmén tutkielman aihepiiri on selkedsti rajattu. Tutkielman teema keskittyy
perinteiseen lakisédéteiseen tilintarkastukseen rajaten Big Datan ja Big Data-analytiikan
mahdollistamat muut mahdolliset tilintarkastusyhtididen tarjoamat
lisdpalvelumahdollisuudet aihepiirin ulkopuolelle. Tutkielma on rajattu kisitteleméddn
Big Datan ja Big Data-analytitkan vaikutuksia tilintarkastajan kognitiiviseen
tyoskentelyyn ja tétd kautta koko tilintarkastukseen. Tdten muut Big Dataan ja Big Data-
analytiikkaan liittyvét tilintarkastusta koskettavat aiheet ja tarkastelundkokulmat ovat

rajattuina pois.

1.3 Tutkimusmetodologia ja tutkielman rakenne

Tdmd tutkielma on toteutettu laadullisena haastattelututkimuksena. Laadullista
tutkimusta kutsutaan myds kvalitatiiviseksi tutkimukseksi. Tutkimuksen kohteena on
tilintarkastajan oma henkilokohtainen kokemuspohjaa perustuva ndkemys ilmiosti, jota
ei ole mahdollista tutkia méaéaréllisin, kvantitatiivisin tutkimusmenetelmin. Laadulliselle
tutkimukselle ominaisia piirteitd ovat tutkittavan joukon pieni otoskoko ja tutkittavien
henkil6iden korkea tietdimys tutkittavan ilmion osalta (Tuomi & Sarajérvi 2006, 87 — 88).
Laadullista tutkimusta kuvaavaa on, ettei tutkijalla tarvitse tai edes saa olla ennakko-

olettamuksia tutkimuskohdetta tai tutkimuksen tuloksia kohtaan. Laadullinen tutkimus
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mahdollistaa sen, ettd aineiston analyysin kautta tutkimuksen tekijd voi oppia ja 16ytda
tdysin uusia nakokulmia tutkittavasta aiheesta tutkimusprosessin edetessé. Talloin tutkija
ei jdd vain todentamaan ennakko-olettamuksiaan. (Eskola & Suoranta 2003, 19 -20.)
Tutkimuksen kohteen suuntautuessa tilintarkastajien omakohtaisiin nakemyksiin,
tarkoittaa tdméd tutkielman tarkastelunikdkulman olevan subjektiivinen. Gronfors
(1985,14) mainitsee subjektiivisuuden olevan erityisesti laadullista tutkimusta
luonnehtiva piirre.

Tutkielman aineistonkeruumenetelméd ja aineistonkeruuprosessia tarkastellaan
tarkemmin luvussa 4.1. Aineiston keruu menetelméksi valikoitui Hirsijarvi ym. (1997,
203) mukainen puolistrukturoituitu haastattelumenetelma, eli
teemahaastattelumenetelmd. Téamaéankaltainen menetelmd sopii hyvin laadullisen,
subjektiivisen aiheen tarkasteluun.

Tamd tutkielma on rakenteeltaan johdonmukainen. Tdméd tutkielma koostuu
johdannosta, kahdesta teoreettisesta padluvusta, empiirisesti osiosta ja johtopaatoksista.
Tutkimusongelman teoreettinen viitekehys rakentuu teemaa kasittelevien tutkimusten ja
niitd tukevan muun kirjallisuuden perusteella. Teorian kautta vahvistuvalle
tutkimusongelmalle pyritddn tdmin jdlkeen 10ytdméddn uusia ndkokulmia laadullisen
empiirisen tutkimuksen avulla. Seuraavalla sivulla esiteltdvissd kuviossa on
hahmoteltuna tdmin tutkielman teoriaosuuden rakenne. Tutkielman kaksi teorialukua
(luvut 2 ja 3) késittelevdt samaa aihepiirid hieman eri nikokulmista. Tutkielman
teoreettinen viitekehys rakentuu tieteellisille artikkeleille, joissa pddpaino on annettu
vuoden 2010 jilkeen tehdyille tutkimuksille. Vanhoja, edelleen tunnettuja kisitteitd ja
teorioita on kuitenkin ammennettu melko vanhoistakin tutkimuksista tutkielman
teoriataustaa vahvistamaan. Kummankin péiteorialuvun alussa esitelldiéin ensin
titvistetysti niiden olennaisin siséltd alaluvuittain.

Teorialukuja on kaksi (luvut 2 ja 3), ja niilld omat tarkoituksensa. Ensimmaéisessa
teorialuvussa keskitytddn Big Datan ja Big-Dataa hyddyntdvén analytiikan vaikutuksiin
tilintarkastustyohon yleiselld tasolla. Ensimmaéisen teorialuvun tarkoituksena on luoda
yleisymmarrys siitd, mité tilintarkastaja kidytdnnossé tarkastelee, tyostdd ja prosessoi Big
Datan ja titd tyOstdvin analytitkan parissa tyOskennellessddn. Ensimmaéisessd
teorialuvussa késiteltdvid teemoja ovat Big Dataa hyddyntivit analyyttiset menetelmét
ylipddtddn, koko populaation testaaminen, jatkuva tilintarkastus, tilintarkastuksen
automatisaatio ja ajankohtaisten tilintarkastusstandardien vaikutus tdssd tutkielmassa
késiteltdvadn aiheeseen. Toisessa teorialuvussa peilataan Big Datan prosessointia
tilintarkastajan kognitioon. Toisen teorialuvun tarkoituksena on tarkastella miten
tilintarkastaja prosessoi mielessdin Big Dataa tehdessdén tyotddn. Tétd pohjustetaan
teorialuvun alussa tarkastelemalla tilintarkastajan kognitiivista tyoskentelyi yleisesti. Big
Datan kognitiiviseen tydstdmiseen liittyvdt teemat koostuvat suuren datamiéridn

aiheuttamasta informaatioylikuormasta, olennaisen ja relevantin informaation
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hahmottamisesta suuresta tietomiérdstd, sekd tiedon epdselkeyden sietdmisestd
epaméérdistd ja laajaa dataa késiteltdessd. Tarkasteltavina ovat myo0s tilintarkastajan
analyyttinen ndkokulman -ja ajattelutavan muutos Big Data-aikakaudella. Lisdksi
toisessa teorialuvussa luodaan lyhyesti ndkemys Big Datan vaikutuksista tilintarkastajan
ammatilliseen skeptisyyteen. Toisen teorialuvun pdittdd kirjallisuuskatsauksen
yhteenveto alaluvussa 3.11, jossa myds mddritellddn teorian pohjalta esiin tulevan

tutkimusaukon myo6té tarve empiirisen osuuden teettdmiselle.

Big Data-
Tilintarkastusstandardit | analytiikka
LED X Kasvavat Datamaarat
populaation
testaaminen \ Lu ku 2
Jatkuva tilintarkastus Ka?vava m.ﬁﬁrﬁ
ja poikkeuksia datassa
Audit by Exception
Tilintarkastaja ja hinen Luku 3.
kognitiivinen tyoskentelynsa Analyysin nakékulma
l Ammatillinen skeptisyys
informaatio
ylikuorma
Tie.(.imj" Olennaisuuden Lu ku 3.
epamaaraisyyden hahmottaminen
sietdminen
Relevantin
tiedon
paikantaminen
Kirjallisuuskatsauksen yhteenveto ja tutkimusaukko Luku 3.

Kuvio 1: Tdman tutkielman teoriaosuuden rakenne

Tamin tutkielman empiirinen osuus sijoittuu padlukuun 4. Empiirisen osuuden alussa
tehddidn katsaus aineistonkeruumenetelmddn ja aineistoa varten haastateltuihin
tilintarkastajiin. Tdmén jdlkeen esitetddn tutkielman tavoitteen kannalta olennaisin

aineisto loogisessa jdrjestyksessd. Empiirisen luvun lopussa tehddidn pohdinta
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tutkimuksessa esiin tulleista tuloksista ja peilataan saatuja tuloksia tutkielman
kirjallisuuskatsausosuuteen.

Taman tutkielma empiriaa seuraa tutkielman yhteen vetéva luku 5. Tdmé luku koostuu
taimadn tutkielman empiirisiin tuloksiin perustuvista johtopddtoksistd, sekd tdmin
tutkielman reliabiliteetin, validiteetin, yleistettivyyden, tutkielman luoman lisdarvon ja

rajoitteiden tarkastelemisesta.
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2 BIG DATAN JA BIG DATA-ANALYTIIKAN VAIKUTUKSET
TILINTARKASTUSTYOHON

Tutkielman teoriaosuuden ensimmadisessd paddluvussa keskitytdén tarkastelemaan Big
Datan ja Big Dataa prosessoivan analytiikan vaikutuksia tilintarkastustyohon yleiselld
tasolla. Big Datan ja Big Data-analytiikan kognitiiviset vaikutukset tilintarkastajan
tyoskentelyyn jitetddn timén tutkielman myohempiin teorialukuun.

Tama padluku jakautuu kuuteen alalukuun. Tdmén péadluvun ensimmdisen alaluvun
alussa ldhennytdén johdantoa syventden Big Datan ominaisuuksiin ja ldhteisiin. Toisessa
alaluvussa tarkastellaan Big Dataa prosessoivia analyyttisid menetelmid, joita esiintyy
yhéd enenevissd maédrin tilintarkastuksessa. Tdmén pddluvun kolmannessa alaluvussa
tarkastellaan koko populaation testaamista, neljdnnessd alaluvussa jatkuvaa
tilintarkastusta ja viidennessd alaluvussa tilintarkastuksen automatisaatiota. Niihin
teemoihin myds Big Dataa prosessoiva data-analytiikka perustuu. Témédn pailuvun
kuudennessa alaluvussa tehddén katsaus ajankohtaisten tilintarkastusstandardien

suhteesta Big Datan hyddyntdmiseen.

2.1 Big Datan ominaisuudet

Téssd alaluvussa keskitytddn kuvailemaan Big Datan ominaisuuksia johdantoa syventéen.
Jo heti timién aihepiirin késittelemisen alussa on syytd mainita Big Datan olevan ilmiond
ja késitteend suhteellisen uusi (Cao ym. 2015, 423). Tédmin johdosta tdydellistd
yhteisymmairrystd Big Datan tarkasta sisdllostd ei ole vield olemassa (Labrinidis &
Jagadish 2012, 2032). Tidssd alaluvussa pyritddnkin seuraavaksi kuvailemaan ndinkin
epamédrdisen olomuodon omaavaa ilmiotd karkeasti, jotta lukija saa riittdvin ja
olennaisen kisityksen Big Datan ominaisuuksista.

Ymmarrys Big Datan olemuksesta vaihtelee. Big Datan késite on alkujaan syntynyt
1990- luvulla ja sen esiintyminen kirjallisuudessa on yleistynyt edelleen 2000-luvulla. Eri
tutkijat ovat aikojen saatossa antaneet hieman toisistaan eroavia maéritelmii Big Datalle.
Big Dataan poikkeuksetta liitettyjd ominaisuuksia ovat kuitenkin erittdin suuri volyymi
ja dataméérdn eksponentiaalisen nopea lisdédntyminen (Hasanat 2018, 581). Kaikista
karkeimpiin Big Datan mairitelmiin kuuluu Chen ym. (2013, 157) miéritelmd, jota
mukaillen Big Dataan sisdltyvit kaikki tavanomaisten nykyaikaisten tietojérjestelmien
varastointi- ja késittelykapasiteetin ylittdvdt valtavat dataméérat. Big Datan olemusta
voidaan tarkastella myOds sen ominaisuuksien kautta. Big Dataan liitetyt
perusominaisuuksiksi mainitaan volyymi, variaatio, totuudenmukaisuus (engl.

“veracity”), nopeus (engl. “velocity ), ja vaihtelevuus (engl. “variability”’) (EY 2015a).
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Lahteestd riippuen Big Dataan liitettdvien englannin kielisessd kirjallisuudessa V-
kirjaimella alkavien ominaisuuksien mddrd vaihtelee kuitenkin huomattavasti.

Kuten edelld kuvatusta Chen ym. (2013, 157) Big Datan mééritelmésta ilmenee, Big
Data on suurivolyymistd. Big DaBarnaghi, Sheth & Henson (2013, 10) kuvailevat Big
Datan suuren volyymin tekevdn sen madrittelystd, hakemisesta, prosessoimisesta ja
integroimisesta muuhun tietoon ylipdatddn haasteellista.

Big Dataan liittyy laaja variaatio (Grable ja Lyons 2018, 17 — 18). Big Datan
variaatioon liittyen Labrinidis ja Jagadish (2012, 2032 — 2033) toteavat vaihtelevat,
heterogeeniset datan muodot, ldhteet, datan sisdltdmait sanomat ja laadun vaihtelut ovat
samalla Big Dataan liittyvdd pédomaa, mutta samalla my0s koetinkivi sen
prosessoimiselle, hallinnoimiselle ja hydodyntdmiselle. Albeshri ja Thayananthan (2018,
582) mukaan laajan variaation vuoksi Big Datan hyddyntdminen vaatiikin
tilastollisuuteen perustuvaa prosessointia taustalleen.

Big Dataa kuvaavaa on sen totuudenmukaisuus. Sivarajah ym. (2017, 273) késittelevit
Big Datan totuudenmukaisuutta, kuten suuren datam#irdn aiheuttamia
anonymiteettikysymyksid ja epdjohdonmukaisuuksia hankalina taustatekijéind sen
ymmirtdmisen ja  hyddyntdmisen suhteen. Koyce (2017, 29) mukaan
totuudenmukaisuuden ominaisuus on suurin Big Dataan liittyva haaste. Tima johtuu siit4,
ettd Big Datan ymmaértdmistd hankaloittavat siithen liittyvét erilaiset héiridtekijit, harhat
ja tavallista useammin esiintyvé epitavallinen informaatio.

Big Datan nopeudella tarkoitetaan datan synnyn huomattavaa yleisyytti (Koyce, 2017,
29). Chen ym. (2013, 158) summaavat datan kisittelyn suhteen rakenteeltaan ei-
homogeenisen Big Datan poikkeuksellisen suuren nopeuden olevan suuri haaste sen
parissa tyoskenteleville henkildille. Albeshri ja Thayananthan (2018, 582) mainitsevat
esimerkiksi tunnin aikana tapahtuvien transaktioiden midrdn nopeuden vaihtelevan
lukemattomien syiden vuoksi. Oikeanlaisen data-analyyttisten vélineiden avulla on
mahdollista analysoida teksti-, -ddni -ja videoperustaisen datan nopeuden syyta.

Big Datan vaihtelevuudella tarkoitetaan sen siséltdimin sanoman nopeaa
vaihtelevuutta ajan funktiona (Sivarajah ym. 2017, 273). Big Datan vaihtelevuus liittyy
myo0s datan sisdllon monitulkintaisuuteen, tissd hetkessi ja eri ajanhetkini. Esimerkiksi
samat sosiaalisessa mediassa ilmaistut sanat tai datapisteet ylipddtdén voidaan tulkita
hyvin monella tapaa eri ajanhetkind. Big Datan hyddyntdmisessd hankaluutena onkin se,
ettd sen ymmartdmiseen hyddynnettivien data-analytiikan siséltdméien algoritmien tulee
olla kykenevid ymmirtdméén datan siséltdmid konteksteja. (Zhang ym. 2015b, 34.)

Taloudellinen, erityisesti tilintarkastajia ja muita taloushallinnon ammattilaisia
kiinnostava Big Data voi olla jasenneltyé (eng. "structured”), osittain jdsenneltyd_(engl.
“semi-structured ) tai ei-jasenneltyé (engl. “unstructured’’) (Chen ym. 2013, 158). Nama

kolme datatyyppié ldhteineen on syytd ldpikdydé seuraavana.
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Jasennelty data on selkedmuotoista ja helposti johonkin tiettyyn kohteeseen
kohdistettavaa. Jasennelty data ei ole datatyyppind uusi Jésenneltyd dataa on helppoa
keratd, rajata ja tulkita, silld se on rakenteeltaan ja léhteiltddn suhteellisen yhtenéista.
(Moffit & Vasarhelyi 2013, 9 — 10.) Puhuttaessa Big Datasta liiketoimintaymparistdssa,
Big Data -ekosysteemin keski0ssa sijaitsee perinteinen taloudellinen data. Tdma data on
tyypillisesti yrityksen sisdisistd organisaation laajuisista ERP-
toiminnanohjausjarjestelmistd (”Enterprise Resource Planning Systems’) kerattyd dataa.
(Moffit & Vasarlehyi 2013, 5.) ERP -jarjestelmét kerddvét ja koordinoivat tietoa ja
toimintoja eri puolilta yritysti ja yrityksen ulkopuolelta samaan tietokantaan, joka toimii
jaettuna datavarastona yrityksen omiin kéyttotarkoituksiin (Appelbaum, Kogan,
Vasarlehyi & Yan 2017, 31).

Viimeisen vuosikymmenen aikana teknologiset trendit ovat laajentaneet datan siséllon
nikokulmaan myd0s ei-jdsennellyn, yrityksen rajapintojen ulkopuolella sijaitsevan datan.
(Ramulkan 2015, 15.) Jasenneltymiton data muodostaa jopa 95 prosenttia aivan kaikesta
nykypéivin datasta (Gandomi & Haider 2015, 143). Jasenneltyméton data on laajaa ja
muodoiltaan vaihtelevaa. Jdsenneltyméton data tulee erittdin moninaisista ulkoisista
lahteistd, kuten  dirimmillddn  sosiaalisesta  mediasta, = GPS-laitteista  ja
valvontakameroiden tallenteista. Se voi olla tekstimuodossa, GPS-muodossa, kuvina,
numeroina, dénitallenteina tai videoituna (Moffit & Vasarlehyi 2013, 5; Cao ym. 2015,
425). ei-jasennellyksi dataksi luokiteltavat video ja- audiodata ovat muuhun dataan
ndhden fyysisesti erillisyydestddn huolimatta integroitumassa nopeassa tahdissa osaksi
Big data ekosysteemid. Videovalvonta ja dlypuhelinten videotallenteet edustavat valtavaa
ja yhtendistd datavirtaa. (Moffit & Vasarhelyi 2013, 9 — 10.)

Osittain jdsennelty data on ominaisuuksiltaan selkedsti jotain jdsennellyn ja ei-
jasennellyn datan vililtd. Osittain jdsennelty data voi esimerkiksi olla taloudellista dataa,
joka merkitty esimerkiksi XML- tai XBRL- tunnisteella tehden siitd erityisen nopeaa
(Moffit & Vasarlehyi 2013, 5; Vasarlehyi, Alles & Williams 2010, 10).

Big Data on jatkamassa laajenemistaan ja hakee uusia olomuotoja jdsennellyn ei-
jasnneltymittomén datan ulkopuolelta. Viimeisin ja jatkuvasti tuloaan tekevd Big Datan
muoto on loT-data (engl. ”Internet of Things”). IoT-data voi olla yritykseen ndhden sekd
ulkoista tai sisdsyntyistd, mutta tyypillisintd sille on sen keskusteleva luonne yrityksen
sisélld, rajapinnoilla ja ulkopuolella (Brown-Liburd & Vasarhelyi 2015, 3). IoT-data
perustuu laajaan skaalaan internetiin kytkettdviin laitteita, jolloin ne voivat olla
interaktiivisessa vuorovaikutuksessa toisten laitteiden ja ihmisten kanssa (Morgan 2014).

Kuten edelld on kdynyt ilmi, Big Data voidaan mééritelld hyvin monella tapaa. Myos
Big Datan ldhteet ja olomuodot vaihtelevat voimakkaasti. Seuraavassa alaluvussa
kasitelldén niitd menetelmid, joilla Big Dataa on mahdollista kisitelld ja hyodyntdd

erityisesti tilintarkastuksen tarpeisiin.
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2.2 Big Dataa prosessoivat analyyttiset menetelmiit
tilintarkastuksessa

Datamaéérin nopea ja jatkuva ymparillamme tapahtuva lisdédntyminen luo tilintarkastajille
mahdollisuuden tilintarkastuksen laadun parantamiseen. Tama tapahtuu valjastamalla
suuret datamadrdt kehittyneen teknologian avulla aivan uudenkaltaiseksi
tilintarkastusevidenssiksi (Wuerfel & Sikora 2017, 12). Big Data sisdltda erityyppisia
informaatioldhteitd, jotka sallivat tilintarkastajan tutkia vapaasti asiakkaidensa
transaktioiden ja liiketoimintaprosessien tilannetta. Big Data ylipdatddn vahentdd myos
tilintarkastajien riippuvuutta asiakkaistaan datan saannin suhteen (Yun, Hoodguin &
Zhang 2015, 346). Tamin johdosta tarkoituksenmukaisen Big Datan hyddyntdminen
analytitkan avulla tuo runsaasti lisdarvoa tilintarkastajien tyoskentelylle (Sun &
Vasarlehyi 2017, 26).

Ensimmaiseksi tdssd padluvussa tehdddn katsaus tilintarkastuksessa saatavilla olevan
Big Data-analytiilkan luonteeseen, ja myShemmin kisitelliin tarkemmin
tilintarkastuksessakin nykyisin saatavilla olevia erilaisia Big Data-analytiikan
menetelmid.

Big dataa analysoivat menetelmit ovat osa data-analytiikkaa ja data-analyysin
konseptia (O'Donnell 2015, 24). Data-analyysin késitteen alle sijoittuu hyvin moninainen
médrd erilaisia teknologioita (Kwon, Lee & Shin 2014, 387 — 388). Data-analyysit
voidaan karkeasti jaotella kuvaileviksi, diagnostisiksi, ennustaviksi ja ohjaileviksi
analyyseiksi (Tschakert, Kokina, Kozlowski & Vasarlehyi ym. 2016). Data-analytiikalla
tarkoitetaan tilintarkastuksessa tietokoneavusteista tutkimusta, jonka avulla pyritddn
helpottamaan tilintarkastuksen toteutusta tehostamalla asiakkaaseen liittyvien
yksityiskohtaisemman digitaalisen datan hyddyntamista (Titera 2013, 325 — 326).

Vaihtelevaan Big Datan madritelmdin ndhden Big Data-analytiitkka on selkedsti
médriteltdvissd. Big Data-analytiikkaa voidaan pitdd oikea-aikaisena ja automatisoituna
prosessina, jossa Big Datan tutkiminen, jaottelu, muokkaaminen, mallintaminen
paidtoksenteon kannalta hyddyllisiksi kuvioiksi ja johtopdétoksiksi seuraavat toisiaan
(Cao ym. 2015, 424). Big Dataa prosessoivien analyyttisten tekniikoiden luonne vaihtelee
laskennallisesta matematiikasta, tilastollisiin malleihin ja koneoppimisen menetelmiin
(Albeshri & Thayananthan 2018, 528). Cao ym. (2015, 425) mukaan Big Data-
analytiikan avulla tyypillisesti yhdistelldén dataa useista erindisistd ldhteistd. Tdma data
voi olla siten sekd jdsenneltyd ettd ei-jdsenneltyd, tai sisdltdd kumpaakin néistd
datatyypeista.

Big Dataa hyodyntdvit data-analyyttiset tyokalut koskettavat nykyisin myos
tilintarkastusta. ~ Tilintarkastajan ~ tarkastustoimenpiteisiin ~ liittyvd  varsinainen
problematiikka yhdentyy tilinpddtoksestd 16ytyvien virheiden diagnosoimiseen.

Tarkastamattoman tilinpdétoksen sekd luontaisten riskitekijoiden alkukatsauksen jilkeen
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tilintarkastaja luo perinteisesti sarjan hyviksyttdvid diagnooseja ja strategioita
lisdevidenssin 10ytdmiseksi, jota hyddynnetddn tdmin jilkeen tilinpdédtoksen sisdltdmia
virheitd koskevien hypoteesien testaamisessa ja todentamisessa (Libby & Frederick 1990,
349). Cao ym. (2015, 424) summaavat tilintarkastajien tyon pééasialliseksi tarkastuksen
fokusalueeksi asiakkaidensa tilinpddtostiedoissa ja niihin liittyvissd muissa asiakkaan
informaatiokanavissa sijaitsevien transaktioiden, saldojen ja muiden taloudellisten
tietojen kokonaisvaltaisen tutkimisen. De melo Mendes, Niyama ja Silva (2018, 363)
toteavat myoOs asiakkaan omaisuuserien, kuten varaston ja kdyttomaisuuden arvostuksen
arviointiin liittyvien kysymysten olevan myds erds tilintarkastajien tyonkuvaan
olennaisesti liittyvd osa-alue. Big Data-analytiikalla on mahdollista tehostaa edelld
kuvattua tilintarkastajan tyonkuvaa.

Historiaan katsomalla on kuitenkin helppo todeta tilintarkastuksen omaksuneen
kaikesta huolimatta suhteellisen hitaasti varsinaista litkemaailmaa mullistaneita
teknologioita (Alles 2015, 447). Big Data-analytiikka ei ole tissd suhteessa poikkeus. Big
Datan hyddyntdminen tilintarkastustydssd on kehittynyt ikddn kuin jélkijunassa
tilintarkastuksen asiakkaisiin verrattuna. Kysymykset siitd, miten Big Data ja sitd tukeva
analytiikka tulevat vaikuttamaan tilintarkastukseen ovat nykyisin runsaan ja
hedelmaillisen tarkastelun alla. (Appelbaum, Kogan & Vasarlehyi 2017, 21 — 22.) Big
Data-analytiikan tekniikoiden todetaan edustavan todellista arvoa luovaa mahdollisuutta
tilintarkastukselle, jota ei kuitenkaan ole vield hyddynnetty samoissa méérin kuin monilla
muilla litketoiminnan alueilla. On kuitenkin sanomattakin selvdd, ettd perinteiset
tilintarkastuksessa hyddynnetyt analyysimenetelmdt ovat kdyttokelvottomia suuren
volyymin, vaihtelevuuden ja nopeuden kuvaaman Big Datan késittelemisessd. (Gepp,
Linnenluecke, O'Neill & Smith. 2018, 108.) On ylipditddn vain ajan kysymys, milloin
myo0s tilintarkastuksessa omaksutaan samassa mittakaavassa osaksi péivittdisid
tarkastusrutiineja samankaltaisia Big Dataa prosessoivia analyyttisid tyokaluja, kuin
muualla litke-eldmassé on sen edelld otettu kiyttoon. (Cao ym. 2015, 428.)

Tilintarkastajat kokevat Big Dataa prosessoivan analytiikan tarpeelliseksi tydssédén.
Appelbaum (2016, 17) toteaa tilintarkastajien olevan ldhtokohtaisesti kiinnostuneita Big
Datan hyodyntdmisestd kahdesta syystd. Ensinndkin sen vuoksi, ettd useimmat
tilintarkastusasiakkaat hyodyntavit nykypéivina Big Dataa omissa
litketoimintaprosesseissaan. Toiseksi, tilintarkastajat itse tahtovat padstd hyodyntimédn
Big Dataa tehostaakseen omaa tyotéan.

Tilintarkastus hyotyy Big Data-analytiikasta kokonaisvaltaisesti. Tdmd ilmenee
erityisesti asiakkaan riskien arvioinnissa, asiakkaan toimeksiannon jatkamiseen
liittyvissd kannattavuusarvioinneissa, védrinkdytosten selvittimisessd, analyyttisten
menetelmien tehostumisena ja tehokkaampien johtopéatosten, sekd laajaulotteisemman
ymmaérryksen luomisena asiakkaastaan. (Cao ym. 2015, 424.) Tilintarkastukseen ja Big

Data-analytiikkaan liittyen viime aikoina tehdyissé tutkimuksissa erds tirked aihe on ollut
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asiakkaan tuottamiin sisdisiin taloudellisiin lukuihin perustumattoman Big Datan
soveltuvuus lakisédéteiseen tilintarkastukseen (Wang & Cuthbertson 2015, 158.). Geat ja
Xie (2017) havainnollistavat Big Dataa prosessoivan analytiikan luovan suuresta
dataméérastd analyysejd esimerkiksi kaavioiden muodossa, joita tilintarkastajat voivat
hyodyntdd tarkastuksessaan. Tdmédn myotd tilintarkastus tehostuu. Data-analyyttiset
menetelmit mahdollistavat my0s koko populaation testaamisen, ja niiden avulla on
mahdollista késitelld taloudellisen datan lisdksi ei-taloudellista dataa.

Big Dataa hyodyntdvd data-analytiikka hyodyttdd tilintarkastusta kaikissa sen
vaiheissa. Se auttaa jo tilintarkastuksen  suunnitteluvaiheessa  kullekin
tilintarkastusasiakkaalle sopivimpien tarkastustoimenpiteiden suunnittelemisessa ja
tarpeellisen tilintarkastusevidenssin  hankinnan arvioimisessa. Tilintarkastuksen
toteutusvaiheessa se auttaa tilintarkastajia tutkimaan asiakkaidensa tilejd aiempaa
tarkemmin. (Capriotti 2014, 2 —3.)

My0s ei-jasenneltyd dataa on mahdollista hyodyntdd tilintarkastuksessa data-
analytiikan avulla. Tilintarkastajat kykenevit ainakin periaatteessa ulkoista Big Dataa
hyodyntdmalld varmistamaan asiakkaidensa transaktioita laskujen ja kuittien ohella my6s
jasenneltymittomédn datan tarjoamalla moniulotteisemmalla evidenssilld, kuten
valokuvilla, videoilla, dédnelld, tekstilld ja GPS-paikannuksilla (Moffit & Vasarlehyi
2013, 5ja9). Esimerkiksi visuaalisten ja tekstuaalisten analyysien tekniikat helpottavat
lahitulevaisuudessa tilintarkastajia ~ yhd enemmissd mdiédrin  tarkastelemaan
suurivolyymistd ei-jdsenneltyd dataa yhd luovemmin keinoin, sekd paikantamaan ei-
jasennellyssd datassa sijaitsevia piilotettuja viadrinkdytoksen tai virheen jiljille
johdattelevia johtolankoja. Tilintarkastus voi hyotyd suurissa miédrin visuaalisista ja
tekstuaalisen analyysin tekniikoista korkeariskisissd tilintarkastustoimeksiannoissa,
johtuen niiden tekniikoiden tuottamasta korkeammasta tietoisuuden lisdéntymisesta.
(Aldhizer 2017, 30 — 31.) Ei-jdsenneltyad dataa edustavat audio-, audio valvonnan-, ja
media audio virrat voidaan yhdistdd tiettyyn tilintarkastusasiakkaaseen liittyvéksi ja
lopulta tallentaa automaattisesti tekstin muotoon. Séhkoposteja ja ihmisten lisddmid
kommentteja mediassa on mahdollista kerété ja yhdistdd erilaisiin transaktioihin. Myds
datan yhteen liitettdvyyttd tukevat elementit, kuten tuotteisiin liitettdvit paikannusta ja
varastonhallintaa helpottavat RFID-sirut ovat yhdistettdvissd myds eri datavirtoihin.
(Moffit & Vasarhelyi 2013, 9 — 10.)

Télld ajanhetkelld on olemassa jo ilmeisen vahvoja todisteita siitd, ettd suuret
tilintarkastusyhteisot ja tilintarkastusala ylipdétéan ovat tekeméssid investointeja Big Data
-analytiikkaan. Big Datan ja Big Dataa hyoddyntdvien analyyttisten menetelmien
hyodyntdmisen védrinkdytosten tutkimisessa tiedetddn lisdéntyneen erityisesti
ennustavissa tilintarkastuspalveluissa, joiden kysyntd on viime aikoina kasvanut.
(Zabihollah &Wang 2017, 103 — 104.) Tilintarkastusyhteisd Deloitte on jo vuonna 2016

aloittanut yhteistyon Kira Systemsin kanssa kehittddkseen koneoppimiseen kykenevéa



23

nopeaa tekstinlouhinnan ohjelmistoa. Talla pyritdin hyédyntdmadn
liikketoimintadokumenttien  sisdltimii  ei-jdsenneltyd  dataa tilintarkastus -ja
konsultointipalvelujen tukena. (Deloitte LLP 2016.) Tilintarkastusyhteis6 EY on
puolestaan aloittanut viime vuosina kartoittamaan Big Data-analytiikkaan kuuluvan niin
sanotun lohkotekniikan  (blockchain technology) hyddyntdmismahdollisuuksia
tilintarkastuksessa (EY 2016). Samanaikaisesti myos KPMG aloitti yhteistyon IBM: n
kanssa hyodyntiddkseen IBM Watsonia, syvéajatteluteknologiaan (engl. ”deep learning
technology”) perustuvaa kognitiivista koneoppimista tukeakseen tilintarkastajan
tyoskentelyd  suurten  datamddrien  parissa  (Fullerton  2016).  Edellisten
tilintarkastusyhteisdjen ohella PwC on tehnyt suuria investointeja uuteen
automatisaatioon liittyvéén tilintarkastusteknologiaan (Rapoport 2016).

Esimerkkind Big Data-analytiikan tekniikoista tilintarkastuksessa ovat varsinkin
erilaiset automaattiset koneoppimisen (engl. machine learning”) tekniikat, joihin myds
pian kuvattu syviajatteluteknologia kuuluu. Koneoppimistekniikoiden avulla on
mahdollista havaita sellaisia odottamattomia vuorovaikutussuhteita suuren dataméérdn
sisdlld, joiden paikantaminen olisi mahdotonta yksinkertaisemmilla tekniikoilla.
Koneoppimistekniikoiden kdéntopuolena on niin sanottu “mustan laatikon ilmid”, joka
tarkoittaa sitd, ettei tilintarkastaja tai muu tekniikkaa hyddyntéva osallinen saa mitenk&in
tarkasti selville kuinka kyseinen monimutkainen teknologia ja sen algoritmit ovat
padsseet lopulliseen johtopditokseensd. (Andrew 2017, 1.)

Syvéajatteluteknologian kaltaisen koneoppimistekniikan hedelmallisin hydty on sen
kayttokelpoisuus hyvin erindisistd ja epdmaddrdisistd ldhteistd kumpuavan datan
analysoimisessa ja yhdistelemisessd. Tdma tekee siitd arvokkaan menetelmén osana Big
Datan prosessointiin suuntautuvaa teknologiaa, silli Big Data on hyvin pitkélti
kategorisoimatonta (Najafabadi, Villanustre, Khoshgoftaar, Seliya, Wald &
Muharemagic. 2015, 1). Tekodlyyn ja automaatioon perustuvan syviajatteluteknologian
avulla on mahdollista parantaa tilintarkastajan tyotd tilinpadtostarkastuksessa, valvoa
sisdisid kontrolleja ja vidhentdd rutiinitoimenpiteitd. Syvéaajatteluteknologian avulla
tilinpdatokseen liittyvin evidenssin osiin voidaan automaattisesti liittdd varsinaista
evidenssid tukevaa materiaalia videon pitkistd, sekd mobiilisesti, sdhkOpostitse tai
sosiaalisessa mediassa kdydyistd keskusteluista ja haastatteluista. Tama ei- taloudellinen
data voidaan tdmin jdlkeen yhdistelld asiakkaan taloudellisen datan kanssa. (Sun &
Vasarlehyi 2017, 25 — 28.)

Visuaalisia ja tekstuaalisia analyysin data-analyyttisid tekniikoita ovat my0s
esimerkiksi jdsenneltyd ja jdsenneltyd dataa moninaisista ja kompleksisista ldhteisté
yhdistelevd monildhdeanalyysi (Aldhizer 2017, 33). (engl. "multiple- source analysis™),
tilastollisiin riippumattomien ja riippuvien muuttujien valisiin algoritmeihin ja
ryhmittelyn kautta 16ytyviin eroavaisuuksiin perustuva klusterianalyysi (“cluster

analysis”) (Thiprungsri & Vasarlehyi 2011, 80 — 81), suuresta tekstimuotoisesta
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datamassasta “rivien vélistd” 10ytyvien konseptien tunnistus (engl. ”concept extraction”)
(Aldhizer 2017, 33), datan tekijoiden ja asiayhteyksien vélille tekstidatasta linkkejd luova
linkkianalyysi (Engl. ”link analysis’’) (Ashford, 2013), kuvien perusteella mahdollisten
virheiden ja vadrinkdytosten maantieteellisid sijainteja erotteleva paikkatietoanalyysi
(engl. ”geospatial analysis”’) (Aldhizer 2017, 32) seka erityyppisié ja vadrinkdytosriskin
dataclementtejd eri vérein ja viriastein esittelevat lampokartat (engl. “heat map”)
(Aldhizer 2017, 32).

2.3 Koko populaation testaaminen

Big Datan tehokas hyddyntdminen edellyttdd tilintarkastukselta tarkastusnidkdkulman
siirtdmistd rajallisista otoksista koko populaation kattavalle tasolle. Tilintarkastuksen
luonteen muutos otantaan perustuvasta ndkokulmasta koko datajoukon tarkastelemiseen
on kuitenkin suuri askel tilintarkastukselle. Tdimd muutos ole tapahtumassa nopealla
aikataululla (Whithouse 2014, 28). Koko populaation testaamisen ollessa Big Datan
hyodyntdmisen ydinpiirre, on perusteltua tarkastella koko populaation testaaminen heti
data-analyyttisten menetelmien ldpikdynnin jdlkeen tdssd kohtaa omassa alaluvussaan.

Big Data-analytitkan avulla on mahdollista analysoida kaikki tai ldhes kaikki
populaation siséltimé data.Koko populaation testaaminen mahdollistaa koko datamaarin
kannalta olennaisimpiin datan sanoman siséltdmiin suuntaviivoihin keskittymisen, mika
on koko populaation testaamisen etu Otosperusteisessa tilintarkastuksessa epirelevantin
datan eliminoimiseen tarvitaan merkittdvd méédrd huomiota, silld néytteet ovat pienii.
Datan sisédltdmien poikkeusten vaikutusten ollessa suhteellisesti vdhdisempi suuressa
datamé@drissd, korkeampi epidrelevantin datan taso on hyviksyttavampi tarkistettavien
dataméadrien ollessa suuria. (Cao ym. 2015, 426; Byrnes & Pawlicki 2014, 7.)

Koko populaation testaaminen luo tilintarkastukselle uusia mahdollisuuksia. Koko
populaation tarkasteleminen luo aivan uudenlaisten védrinkdytosten ja virheiden
tarkastelun mahdollisuuden tilintarkastajalle, nimittdin koko populaatioon levinneiden
védrinkdytosten ja virheiden tarkastelun (Mc Kinney Jr ym. 2017, 76). Whithouse (2014,
28) mukaan koko populaation testaamisen etuna tilintarkastajalle ovat varsinkin
epatavallisten tapahtumaketjujen ja paikkansapitiméttomien sanomien erottaminen
datasta, kun on mahdollista tarkastella samanaikaisesti asiakkaan koko ”jalanjélked”
yhtend kokonaisuutena. Geat ja Xie (2017) lisddvéit koko populaation testaamisen
kehittyneen analytiikan avulla vihentévin tilintarkastustoimenpiteisiin kdytettavaa aikaa
huomattavasti. Tédmén johdosta tilintarkastustiimi voi hyddyntdd jéljelle jadvan
asiakkaaseen budjetoidun ajan tutkien entistd laadukkaammin tilintarkastusta varten

tehtyjen testausten tuloksia, ottamalla tarkemmin selvdd asiakkaan dataan liittyvisti
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trendeistd ja l0ytdmalla siitd tilintarkastuskokonaisuuden kannalta lisdd merkitsevid
tekijoita.

Tilintarkastukseen on perinteisesti liittynyt otanta riski. Otanta riskiksi kutsutaan
tilintarkastajan tekemdd otokseen perustuvaa vaardd johtopditostd, jota hidn pyrkii
alentamaan otoskokoa kasvattamalla (Burtescu & Grigore 2011, 165). Tahin pohjaten,
koko populaation testaamiseen siirtyminen tilintarkastuksessa tulee mité
todenndkoisimmin jattdmadn otanta riskin konseptin hamaan historiaan, tai ainakin tima
muuttaa sen merkitysta.

Koko populaatiota testattaessa sekd datan madrd, ettd datasta 16ytyvien poikkeusten
madrd kasvavat huomattavasti (Richins, Stapleton, Stratopoulos & Wong. 2017, 72). Néin
ollen kokonaisuuden kannalta olennaisen tiedon huomiointi ja ylimddrdisen tiedon
jattdminen omaan arvoonsa ovat tilintarkastajalle entistikin tdrkedmpid tekijoitd yha
datapitoisemmassa tilintarkastuksessa. Kuitenkin Mc Kinney Jr ym. (2017, 73)
nidkokulmaa mukaillen koko populaatiota analysoitaessa analysoitavan datan suuri
volyymi voi myds vaarallisesti harhauttaa tilintarkastajan ohittamaan muutoin
pienemmaéssd otoskoossa merkittidviksi osoittautuvia poikkeamia, mikdli ndméa eivit
valtavassa datamiérédssd ndytdkéddn endd olennaisilta.

Erityisesti automatisoidun koko populaation kattavan analyysin haasteeksi nousevat
niin sanotut “false positive” -havainnot (Earley 2015, 497). ”False positive” -havainnot
eivit ole virheen tai véirinkdytoksen aiheuttamia, mutta muistuttavat niitd suurissa
midrin. Big Datasta mahdollisesti kumpuavat “false positive”-havainnot johtuvat
automatisoidun data-analytiikan tekemistd datan luokitteluvirheistd, jolloin analytiikka
saattaa reagoida védrinlaisiin poikkeamiin relevanttina tilintarkastusevidenssind. ”False
Positive” -havainnot ovat vahingollisia tilintarkastajan huomioidessa ne, silld ne voivat
johdattaa tilintarkastajan tyoskentelya vddraan suuntaan. (Issa 2013, 99.) Krahel ja Titera
(2015, 417) summaavat “false positive” -havaintojen aiheuttavien kustannusten olevan
tulevaisuudessa erittdin tirked keskustelun aihepiiri tilintarkastuksessa. Geat ja Xie
(2017) perdankuuluttavat “false positive” -havaintoja koskevan ohjeistuksen
tilintarkastajille olevan nykyisyydessdén kuitenkin valitettavan niukka.

On perusteltua, ettd suuremmasta mahdollisten anomalioiden ja poikkeusten méaaréisti
johtuen koko populaation testaaminen vaatii tilintarkastajalta itseltdin huomattavasti
syvéllisempdd tiedon prosessointia verrattuna perinteiseen otantaan. Tilintarkastajien
tulee kehittdd erittdin vahva ymmarrys siitd mitkd kaikki taustatekijat liittyvat kunkin
asiakkaan laskentatoimen prosesseihin, asiakkaan liiketoiminnallinen nékokulma
huomioon ottaen. Issa ja Kogan (2014, 223-226) tutkimusten tulosten mukaan eris
kehittyneen Big Data- analytiikan piirre piilee sen luomissa mahdollisuuksissa vihentda
dramaattisesti “false positive” -havaintoja tarkemman anomalioiden ja poikkeusten

maédrittelyn priorisoinnin avulla.
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Edellad kuvattu populaation testaaminen on Big Data-analytiikan tdrkeimpié piirteita.
Seuraavassa alaluvussa kisitellddn koko populaation testaamisen ohella Big Data-
analytiikan hyddyntdmiseen kiintedsti liittyva jatkuvan tilintarkastuksen konsepti, joka

reaaliaikaistaa tilintarkastusta.

2.4 Jatkuva tilintarkastus

Koko populaation testaamisen ohella Big Dataa prosessoiva analytiikka mahdollista
tilintarkastuksen luonteen muutoksen periodittaisesta jatkuvaksi. Big Data-aikana
yleistyvd reaaliaikainen jatkuva tilintarkastus poikkeaa monin osin perinteisesti
tilintarkastuksesta. Perinteinen tilintarkastus suoritetaan tyypillisesti kerran vuodessa,
usein huomattavalla viiveelld tilinpddtoksen sisdltdmiin lukuihin vaikuttaneiden
taloudellisten tapahtumien jdlkeen. Tima on toisinaan aivan liian mydhéistd taloudellisen
menetyksen ehkéisemiseksi tarkastettavassa kohteessa. Jatkuva tilintarkastus poikkeaa
perinteisestd yhdessé tai muutamassa kohtaa vuotta tehdysti tilintarkastuksesta siind, ettd
sen avulla tilintarkastajat pystyvét reaaliajassa tutkimaan asiakasyrityksen transaktioita
heti niiden tapahtuessa. Tadmén ansiosta vddrinkdytokset ja havaitut virheet voidaan
ratkaista vilittomasti. Jatkuvan tilintarkastuksen eroavaisuudeksi perinteiseen
tilintarkastukseen nidhden voidaan pitdd myos tilintarkastajan tyopanoksen jakautumista
tasaisemmin kalenterivuodelle. (Byrnes & Pawlicki 2014, 2 — 3, 7 — 8; Vasarlehyi &
Haper 1991, 114.)

Jatkuvaa tilintarkastusta voidaan kuvailla monin tavoin. Siind missd perinteinen
tilintarkastus nojaa otanta perusteiseen ndkdkulmaan, jatkuva tilintarkastus perustuu koko
asiakkaan transaktioiden populaation testaamiselle (Issa & Kogan 2014, 213). Jatkuvaa
tilintarkastusta leimaavaa on koko populaation testaamisen liséksi automaatio, jossa
tietokonejirjestelmd poimii reaaliaikaisesti ja itsendisesti suuresta datavirrasta
huolellisempaa tarkastamista vaativia tapahtumia (Hunton & Rose 2010, 307-308).
Liheisemmin tarkasteltuna jatkuvan tilintarkastuksen prosessissa tietojirjestelma
yhdistelee eri ldhteistd kerdtyt tiettyd objektia koskevat datavirrat yhteen. Jatkuvan
tilintarkastusprosessin siséltdma datan yhdisteleminen ei vihenné datan ja siitd 16ytyvien
poikkeusten médrdd, mutta lisdd prosessin lopputulemana tulevan tiedon relevanttiutta
datavirtojen ollessa yhdisteltynd saman nimittdjdn alle (Perlos & Murthy 2012, 36).
Jatkuvaan tilintarkastukseen on mahdollista kytked toimintoja, jotka mahdollistavat
poikkeusten l0ytamisen lisdksi anomalioiden, eli epdtavallisten ja yleisten sdéntdjen
kautta hankalasti ennustettavien epdsddnndllisyyksien havaitsemisen suuresta
datajoukosta (Kogan, Alles, Vasarlehyi & Wu 2014, 226.). Jatkuvan tilintarkastuksen

ndhdddn koostuvan perinteisen tilintarkastuksen ohella kahdesta osasta; tilikauden
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aikaista tarkastusta vastaavasta jatkuvasta sisdisten kontrollien valvonnasta ja
tilinpdatostarkastusta vastaavasta jatkuvasta varmistustoiminnasta. (Alles, Kogan &
Vasarlehyi 2008, 200.) Jatkuvan tilintarkastuksen perustuessa jatkuvaan valvontaan
ajoittain  tapahtuvan perinteisen tilintarkastuksen sijaan, hamairtyvdt myo0s
tilintarkastuksen asiakkaan operationaalisen johdon ja tilintarkastajan vélisen tyonkuvan
rajalinjat (Alles ym. 2008, 212 —213).

Jatkuva tilintarkastus on yleistyméssd, mutta vaatii samalla tilintarkastajilta
uudenlaista asennoitumista tilintarkastusta kohtaan. Jatkuvaa tilintarkastusta on
implementoitu viimeisen vuosikymmenen aikana useilla toimialoilla (Issa & Kogan 2013,
214). Vasarlehyi, Alles & Williams (2010, 10, 35) havainnoivat taloudellisen datan
siirryttyd yhd enemman erittdin nopeaan XBRL- muotoon olevan esimerkki jatkuvan
varmistustoiminnan kasvaneesta tarpeesta. Kogan, Alles, Vasarlehyi & Wu. (2014, 221)
esittdvat jatkuvan tilintarkastuksen tuottavan vaikuttavia tuloksia ainoastaan
tilintarkastajien muuttaessa toimenpiteitddn ja asennoitumistaan tukemaan datan

reaaliaikaisen saatavuuden reagointiin.

Jatkuva datapohjainen tilintarkastusjarjestelma

Automaattinen
i Epatavallisten
analyyttinen P i
valvonta anomalioiden
Havaitseminen N
Vastuullinen taho
T N
: £ 4
Automaattinen

transaktioiden Poikkeusten
tarkasteleminen havaitseminen

Liiketoiminnan datan varasto

Materiaalin- ja Ostovelat ja muut Myyntisaamiset
pMaraston lyhytaikaiset velat ja muut saamiset
hallinta

Ostot Myynnit

Yrityksen taloudelliset informaatiovirrat

Kuvio 2: Teoreettinen esimerkki jatkuvan datapohjaisen tilintarkastusjérjestelmin

toimintaperiaatteesta. (Mukaillen Kogan ym. 2014, 226.)
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Edelliselld sivulla olevassa kuviossa on havainnollistettu Kogan ym. (2014, 224 — 234)
mukaillen teoreettinen, tutkijoiden esittimdidn alkuperdiseen kuvioon néhden
pelkistetympi esimerkki ~ jatkuvan  datapohjaisen tilintarkastusjdrjestelmén
toimintaperiaatteesta. Tdssd teoreettisessa jatkuvan tilintarkastuksen toiminnan
esimerkissd kaksi tdrkeintd automatisoitua pddtoimintoa ovat transaktioiden
tarkasteleminen ja jatkuva kokonaisvaltainen analyyttinen valvonta. Jatkuvassa
tilintarkastuksessa otoksen teon sijaan yrityksen toiminnan koko informaatiovirta soljuu
litkketoiminnan datavarastoon (engl. “Business Data Warehouse”), joka toimii
reaaliaikaisen analyyttisen prosessoinnin tukena. Tdmé& varasto voi olla integroituna
asiakkaan ERP- jérjestelmiddn (engl. "Enterprise Resource Planning”). Joskus ERP-
jarjestelman sisdltima data on kuitenkin liian hajautettua ja reaaliaikaisen kiyton suhteen
hankalasti hyddynnettdvissd. Télloin erillinen liiketoiminnan datavarasto on jirkeva
ratkaisu jatkuvaa tilintarkastusta varten. Data siirtyy liiketoiminnan datavarastossa
automaattiseen transaktioiden tarkasteluun, joka reagoi datavirrasta lOoytyviin
poikkeamiin. Seuraavana data etenee automaattiseen analyyttiseen valvontaan, joka luo
datan vilille tilastollisia korrelaatioita. Téstd seuraa mahdollisten datasta ilmenevien
anomalioiden havaitseminen. Prosessin lopputulema siirtyy yrityksen tilintarkastuksesta
vastuulliselle taholle. (Kogan ym. 2014, 224 —234.)

Datan yhdistelemisestd ja rakenteen yhdenmukaisuuden varmistamisesta tulee entisti
tdrkedmpi toimenpide jatkuvassa tilintarkastuksessa. Tdmé korostuu, mikéli sen avulla
ryhdytdédn késittelemddn yksinkertaistamista ja yhteenvetoa vaativaa ei-jdsenneltyd Big
Dataa, joka kumpuaa hyvinkin erilaisista ldhteistd. Toisaalta my6s datan erottelemisesta
tulee yhi tirkedmpad. Jisennellyn datan, kuten tietyn myyntisumman kohdistaminen
transaktiolle on helppoa. Kuitenkin ei-jdsennellyn datan, esimerkiksi tekstimuotoisen
tarkoitusperdltdin  epdselvdn datan kohdistaminen tietylle transaktiolle on
haasteellisempaa. (Zhang, Yang & Appelbaum. 2015, 470 —473.)

Big Datan prosessointi aiheuttaa my0s muita haasteita jatkuvan tilintarkastuksen
toimintaperiaatteille. Big Datan suuri volyymi, nopeus ja variaatio vaikeuttavat datan
yhdistelemistd. Ndmd ominaisuudet tekevdt Big Datasta epdyhtendisti,
epidjohdonmukaista ja vaikeasti muusta datasta eroteltavaa, sekd alentavat datan
siséltdvien tietojen luotettavuutta. Naméd Big Data -perdiset tekijdt johtavat jatkuvan
tilintarkastuksen kohtaamaan haasteita tyostdd ja integroida yhteen hyvinkin hankalissa
muodoissa olevaa dataa, toisiinsa nihden erilaisia tunnisteita sisaltivaa dataa, toistensa
kanssa konfliktissa olevaa dataa, tai muutoin epatdydellistd dataa. (Zhang ym. 2015, 471.)

Jatkuvaan tilintarkastukseen ja yhd datapitoisempaan ympdéristoon siirtyminen
johtavat niin sanotun “audit by exception” -tilintarkastusndkdkulman (ABE) ja
tilintarkastusprosessin  yleistymiseen tilintarkastustyossd (Appelbaum, Kogan &

Vasarlehyi 2017, 11). ABE-tilintarkastusndkokulmassa tilintarkastusprosessi aktivoituu
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automaattisesti silloin kun tarkastetusta datavirrasta 16ytyy poikkeamia (Vasarhelyi &
Haper 1991, 114, 117). ABE-ldhestymistapa sopii seké asiakkaan taloudellisen, ettd ei-
taloudellisen datavirran tarkasteluun (Brazel, Jones & Zimbelman 2009, 1161 — 1163).
Jatkuvaan sisdiseen valvontaan perustuvana ABE-ndkokulma kyseenalaistaa sisdisen
tarkastajan ja tilintarkastajan tyonkuvien vilistd eroavaisuutta ja nykyisten
tilintarkastusstandardien ~ kayttokelpoisuutta  tdménkaltaisessa tilintarkastuksessa
(Appelbaum ym. 2017, 12).

Appelbaum ym. (2017, 11) julkaisussa havainnollistamien kuvioiden mukaisesti
perinteinen tilintarkastusprosessi ja ABE-tilintarkastusprosessi eroavat toisistaan selvasti.
Namé kaksi erityyppistd tilintarkastusprosessia ovat toisiinsa ndhden ikddn kuin
kadnteisid. Perinteinen otoksiin perustuva tilintarkastussuunnitelma aloitetaan sisdisten
kontrollien testaamisella, jonka perusteella mairitellddn perusjoukkoa tarpeellisesti
edustava otoskoko. Otannan jidlkeen otokseen siséltyvd data késitelldin. ABE-
tilintarkastusprosessille taas on kéédnteisesti ominaista, ettd se kdynnistyy valikoivasti
datavirtaan ilmaantuneiden 1dydettyjen poikkeusten perusteella. Tdmad johtaa
yksityiskohtaisempaan datan tutkimiseen ja vasta lopulta timédn jilkeen sisdisten

kontrollien arviointiin.

Sisdisten kontrollien Otoskoon paattaminen Datan
testaaminen Ja otanta Lapikaynti
> > — > —
Automaattinen Valikoiva tilintar- Yksityiskohtainen Sisdisten kontrollien
Datan lapikadynti kastusprosessin Datan tutkiminen Arvioiminen
Lapikaynti

Kuvio 3: Kaksi tutkijoiden esittdméé kuviota yhdistéen; perinteinen tilintarkastusprosessi
(ylhéélld) ja audit by exception -tilintarkastusprosessi (alhaalla). (Mukaillen Appelbaum
ym. 2017, 11.)

ABE-tilintarkastusnédkokulmassa tilintarkastajat saattavat kuitenkin kohdata aivan
uudenlaisia haasteita; kaikkien transaktioiden testaaminen voi tuottaa tuhansia

poikkeuksia ja aiemmin téssd tutkielmassa késiteltyja “false positive” -havaintoja mikali
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poikkeusten kategorisointiin ei anneta tdsmdillisid maaritelmid (IIAE 2016, 18; Earley
2015, 497).

Jotta jatkuvaan tilintarkastukseen perustuvasta toimintamallista saadaan
mahdollisimman suuri hy6ty, on erittdin tirkedd rajoittaa poikkeusten maéaéra
asiakaskohtaisesti jarkeville tasolle ennen niiden vientid ihmismielen avulla
tyoskentelevédn tilintarkastajan péadtoksentekoon (Issa & Kogan 2014, 215). On
maininnan arvoista, ettd tilintarkastajan tulee hallita laaja-alaisesti data-analyyttisid
tyokaluja tyOskennelldkseen tehokkaasti ABE-tilintarkastusndkokulmaa tukevassa
ympdéristossd (Appelbaum ym. 2017, 11). Kaytdnnossd ABE- tilintarkastusndkdkulma on
tilintarkastuksessa toimiva ainoastaan, mikdli analyysissd hyddynnettdvian datan
korkeasta laadusta pidetddn huolta. Analyysin lopputulema voi nimittdin olla lopulta
ainoastaan yhté laadukas kuin analyysissd hyodynnettdvd data on alun perin ollut. (Issa
2013, 87,91.)

Yhteen vetden, jatkuvan tilintarkastuksen voidaan todeta muuttavan tilintarkastuksen
luonnetta kokonaisuudessaan. Jatkuvan tilintarkastuksen yleistyminen on kuitenkin vain
yksi tekijd, jonka kautta Big Data-analytiikka vaikuttaa tilintarkastajan péaivittdiseen
tyohon. Seuraavassa alaluvussa tarkastellaan laajemmin, miten Big Data-analytiikka

muokkaa tilintarkastajan tyon konseptia.

2.5 Tilintarkastuksen automatisaatio

Big Data-analytiikkaan ja kasvaneeseen analysoitavan datan méérdédn liittyy kiintedsti
tilintarkastuksen automatisaatio. Kaytdnnossa kaikki tdsséd tutkielmassa edelld kuvatut
data-analytiikan tekniikat toimivat enemman tai véhemmaén automatisaatiolla. (Richins
ym. 2017, 63; Frey & Osborne 2013, 62). Big Dataan kytketty data-analytiikka omaa
potentiaalin automatisoida lukuisia tehtdvid, joita tilintarkastajat ovat perinteisesti
tehneet. Data-analytiikan mahdollisuus korvata tilintarkastuksen rutiinitehtévid onkin
merkittdvd kysymys tilintarkastuksen konseptissa (Richins ym. 2017, 63). Automaattisten
prosessien avulla on mahdollista tarkastaa tehokkaammin koko populaatio epétavallisten
poikkeusten 16ytdmiseksi (Earley 2015, 496; Krahel & Titera 2015, 418).
Automatisaation vaikutusten laajuudesta tilintarkastuksessa tutkijat ovat kuitenkin
erimielisid. Frey ja Osborne (2013, 69) ennustavat tilintarkastuksen automatisoituvan 94
prosentin todennikoisyydelld kokonaan. Kuitenkin Richins ym. (2017, 72 — 74) mukaan
tilintarkastajilla on edelleen tulevaisuudessakin paikkansa lopullisena arvioijana
tilintarkastuksen informaation arvioinnissa. Tilintarkastuksen luonne siirtyisikin heiddn
mukaansa vain enemmén konsultointiin ja asiakkaan liiketoiminnan ymmaérrykseen

mekaanisesta lukujen tdsméaytyksesta.
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Tilintarkastajan tydskentely vaatii lopultakin taustalleen korkeatasoista arviointia ja
subjektiivisuutta, joten se on lopulta hankalasti kokonaan automatisoitavissa (Frey &
Osborne 2013, 27 — 28). Richins ym. (2017, 72) muistuttavat, ettd automaattisesti
tapahtuva koko populaation testaaminen ei védhennd tilintarkastajan tarvetta
tilintarkastuksessa. Tilintarkastajaa tarvitaan edelleen tekemédén kriittistd harkintaa sen
suhteen, mitkd koko populaatiosta 16ytyvét poikkeukset ovat relevantteja tilinpaatoksen
sisdltimaén tilintarkastusriskin arvioinnin kannalta.

Myos sosiaalista dlykkyyttd vaativat tilintarkastajan tehtdvdt ovat vaikeasti
automatisoitavissa. Esimerkkina sosiaalista alykkyytta vaativasta
tilintarkastusjohtopditosten arvioinnista on johdon virinkdytokseen johtavien
kayttdytymismallien ja aikomusten havainnointi. Véadrinkdytosten havainnoimisen
muuttaminen kokonaan automaattiseksi olisikin ratkaisuna toimimaton. Mikili
vadrinkdytosten havainnointi muuttuisi kokonaan automatisoiduksi, se pohjautuisi
viistdmittd tietyille sddannonmukaisuuksille. Tdémi avaisi ovet kyseisistd sddnnoisti
tietoisille vadrinkdyttijille, jotka kykenisiviat mahdollisesti muuttamaan kdyttdytymistidn
vadrinkdytoksid havainnoiville toiminnoille huomaamattomaksi. N&in ollen
thmisajattelua vaativia toimia vaaditaan ainakin tdydentimééin automaattisia tekniikoita,
mikéli tilintarkastus automatisoituisi niin pitkélle kuin mahdollista. (Richins ym. 2017,
72 —-173.)

2.6 Tilintarkastusstandardit ja Big Datan hyodyntiminen
tilintarkastuksessa

Tilintarkastustyd on riippuvainen hyvin pitkalti tilintarkastajaan ndhden ulkoisista
tekijoistd (Wedemeyer 2010, 332). Myds se asiantuntijarooli, joka tilintarkastajille
madrittyy Big Data analytitkan parissa, riippuu varsinkin tilintarkastusstandardien
kehityksestd (Richins ym. 2017, 75). Kuten pian teoriataustasta ilmenee, nykyiselldén
tilintarkastusstandardit eivdt kuitenkaan juuri ota kantaa Big Datan olemassaoloon
tilintarkastuksessa. Ne eivit tue tdlld hetkelld riittdvisti edes koko populaation
testaamista. Tilintarkastusstandardit luovat viitekehyksen koko tilintarkastuksen
toteutukselle. Tamén vuoksi aihe on erityiselld syylld kisitelld tdysin omana osionaan.
Nykyiset tilintarkastusstandardit vaativat tilintarkastajan tydssd hyddynnettdvalta
tilintarkastusevidenssiltd erityisesti todennettavuutta, selkeyttd ja vakuuttavuutta
(Wedemeyer 2010, 328). Tilintarkastusstandardien tulee kuitenkin ylipddtadn
tulevaisuudessa muuttua luonteeltaan samanaikaisesti tilintarkastajan tyon muuttuessa
faktojen todistamisesta yhd analyyttisemmiksi ja keskustelevammiksi (Krahel & Titera

2015, 419). Tilintarkastusstandardit ~ vaativat tilintarkastajien  kerddmalta
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tilintarkastusevidenssiltd my0s riittdvyyttd, relevanttiutta ja luotettavuutta. Kuitenkin
keinot, joilla tilintarkastusevidenssin riittdvyyttd, relevanttiutta ja luotettavuutta
standardien pohjalta arvioidaan, eivét ole riittdvid kohtaamaan Big Datan monimutkaista
luonnetta. Tdmén vuoksi on myos tarkeda, ettd uutta teknologiaa kyetédén hyodyntamaan
oikein, jotta standardeja vastaavat vaatimukset tiyttyvit. (Brown-Liburd & Vasarlehyi
2015, 6.)

Kansainviliset tilintarkastusstandardit eivdt kuitenkaan maédrittele tarpeeksi
tasmallisesti millaista ja mihin tarkoitukseen soveltuvaa evidenssid data-analytiikan ja
Big Data analytiikan kautta on mahdollista keréti. Standardit eivdt myoskdin huomioi
riittdvdn  tarpeeksi  Big  Data-analytiikan  tuottaman tilintarkastusevidenssin
hyodynnettavyyttd  tilintarkastukseen  liittyvissd  arvioinneissa.  Nykyhetken
tilintarkastusstandardit eivdt lainkaan huomioi Big Datan kaltaisten laajojen ja
monimutkaisten ldhteiden luotettavuuden varmistettavuuden monimutkaisuutta.
(Ramulkan 2015, 17 - 19.)

Moffit ja Vasarlehyi (2013, 14 — 15) Ilistaavat joukon seikkoja, kuinka
tilintarkastusstandardien tulisi mukautua Big Datan ja Big Data-analytiikan aiheuttamiin
muutoksiin. Yleisesti he ovat sitd mieltd, ettd informaation prosessoinnin ja informaatiota
prosessoivan teknologian muutoksessa tilintarkastusprosessin  tavoitteet tulee
tilintarkastuksen  ndkokulmasta —madrittdd tilintarkastusstandardeissa  uudelleen.
Tilintarkastusstandardeissa tulisi luopua perinteisestd populaatioon kohdistuvan pienen
ndytteenoton konseptista, ymmairtdd Big Datan vaikutukset tilintarkastuksessa ja
huomioida kokonaisvaltaisemmin koko populaation tarkastaminen.

Tilintarkastusstandardit ovat aikaansa jdljessd. Whithouse (2014, 28 — 29) mukaan
nykyisten tilintarkastusstandardien ongelmaksi muodostuu niiden perustuminen
menneeseen aikaan, jolloin tilintarkastus on tukeutunut vahvasti otanta perusteisiin
tekniikoihin. Té@mén johdosta, vaikka tilintarkastajat kykenisivitkin jo tarkistamaan
kaiken datan, tilintarkastusstandardit edellyttivédt edelleen voimakkaasti perinteisid
otanta menetelmid. Tilintarkastusstandardeja tulisi myds uudistaa kannustamaan
tilintarkastajia hyodyntdmain kehittyneempid analyyttisid tekniikoita tilintarkastuksessa,
jolloin perinteiset otanta tekniikat jdisivit lopulta tarpeettomiksi. Tilintarkastusstandardit
edellyttdvit myos nykyisin tilintarkastajalta jokaisen dataldhteen paikkansapitivyyden
varmistamista ja tarkkuutta, josta he hakevat tilintarkastusevidenssid. Témd on
huomattavasti haasteellisempaa, mikali tilintarkastajat hy6dyntavit
tilintarkastusevidenssin ldhteend my0s asiakkaaseen nihden lukuisia ulkoisia kanavia.
Ramulkan (2015, 19) tdsmentdd, etteivit tilintarkastusstandardit ota myoskéédn lainkaan
kantaa siihen, kuinka tarkkaa tietoa uudenlaisilla analyyttisilld menetelmilld tulee saada
aikaan asiakkaasta.

Eradt merkittdvdt asiantuntijat ja tutkijat ovat ilmaisseet epdvarmuutensa Big

Datapohjaisen  evidenssin  roolista osana tilintarkastusevidenssin  hierarkiaa.



33

Epdvarmuutta herdttdd erityisesti, kykenevétko tilintarkastusstandardit ollenkaan
madritteleméédn Big Data perustaista evidenssid muuna kuin indikatiivisena tai tukevana
evidenssind perinteistd tilintarkastusevidenssid tdydentdmadssd. (Ramulkan 2015, 18 —
19.) Tdmin johdosta niin kauan kuin tilintarkastusstandardit eivit ole tdysin vield
mukautuneet maéérittelemddn Big Datan soveltuvuutta tilintarkastuksessa, myos Big
Dataa hyodyntdavien tekniikoiden lopullinen soveltuvuus korvata perinteisid
tilintarkastustekniikoita tilintarkastusevidenssin kerddmisessd pysyy epdselvéna.

Jatkuvassa tilintarkastuksessa ja koko populaation testaamisessa suuren havaittujen
poikkeusten lukumaarin tekee ongelmalliseksi se, ettd nykyiset, otantoja varten suunnatut
tilintarkastusstandardit velvoittavat tilintarkastajaa tarkastamaan kaikki havaitut
poikkeukset (PCAOB 2010c, Standardi No0.2305). Tdmd on ongelmallinen
lahestymisnidkokulma, mikili tarkastelun alaisena on samanaikaisesti koko populaatio.
Byrnes ja Pawlicki (2014, 10) mukaan tilintarkastusstandardien asettajien tulisi
mukauttaa olemassa olevia tilintarkastusstandardeja tukemaan populaation tdydellistad
testaamista. Standardit, jotka perustuvat tilintarkastajan nédyteperusteiseen evidenssiin
pohjautuvaan padtoksentekoon olisivat hyvd muuttaa tukemaan sataprosenttista
transaktioiden testaamista.

Uusien ei-jasenneltyyn ja jdsenneltyyn dataan soveltuvien standardien kehittiminen
on tdrkedd. Tilintarkastusstandardien tulee olla integroitavissa myds laajasti sekd
ailemmin tissd tutkielmassa esiteltyihin ongelmaldhtdiseen- ettd aineistoldhtdiseen
analyysiin pohjautuviin tekniikoihin. Témén avulla tilintarkastus ei jimahtéisi aikaan
ennen Big Dataa. (Richins ym. 2017, 75.)

Datan muuntuessa yhd laajempaan madréllisempdédn muotoon, tulee myds
tilintarkastusstandardien huomioida jatkuvasti laajentuva datamééra. Tilintarkastus tulee
my0s tehostumaan nykytilanteeseen nédhden tilintarkastusstandardien mukautuessa
jatkuvaan tilintarkastukseen, koko populaation testaamiseen ja automaatioon. On
nimittdin sangen ilmeistd, ettd védrinkdytosten paikantaminen tehostuu, kun koko
populaatio kyetddn testaamaan automaattisesti ja nopeasti, sekd vihemmilld méarilla
inhimillisille erehdyksille altistavia testausmenetelmié. (Krahel & Titera 2015,416 —417
& 420.)

Brown-Liburd ja Vasarlehyi (2015, 6) peilaavat Big Datan ominaisuuksia
tilintarkastusstandardien luomiin vaatimuksiin tilintarkastusevidenssid kohtaan. He
listaavat joukon vaatimuksia, joiden Big Datan tulee tayttda kohdatakseen asianmukaisen
tilintarkastusevidenssin ~ vaatimukset. Néitd tilintarkastusevidenssille olennaisia
vaatimuksia ovat heiddn mukaansa hankala muokattavuus, uskottavuus, tdydellisyys,
helppo hyodynnettivyys ja selkeys. Ensinndkin evidenssin tulee olla vaikeasti
muokattavissa, mutta ulkoisen Big Datan ongelmaksi tdssd muodostuu, ettd se ei ole
lainkaan asiakkaan liiketoiminnan kontrolloitavissa. Tilintarkastusstandardit vaativat

tilintarkastusevidenssiltd myds uskottavuutta. Kuitenkin Big Datan siséltdessd
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parhaimmillaan kaiken mahdollisen aiheeseen liittyvén datan, on uskottavuuden vaatimus
osittain koetuksella. Big Data- pohjaisen evidenssin on my0s hankala tayttdd selkeyden
vaatimusta Big Datan &ddrettomin luonteen vuoksi. Tilintarkastusevidenssin helppo
hyodynnettdvyys vaatii Big Datan tullessa kysymykseen sitd, ettd uudentyyppisid
automaattisia metodeja  kehitetddn suurten datamddrien késittelyd  varten.
Tilintarkastusevidenssin selkeyden vaatimukselle taas luo oman haasteensa erityisesti
Big Datan méarillinen luonne.

Yhteenvetona voidaan todeta nykyaikaisten tilintarkastusstandardien olevan aikaansa
jéljessd. Teorian ydinsanoma viittaa vahvasti siithen, ettd tilintarkastusstandardit
tarvitsevat olennaista uudelleenmaiirittelya ollakseen ajan tasalla jo alkaneella Big Data-
aikakaudella. Tilintarkastusstandardien tulisi kyetd vastaamaan varsinkin koko
populaation testaamisen tarpeisiin, sekd Big Data -pohjaisen tilintarkastusevidenssin

hy6dynnettivyyteen liittyviin kysymyksiin.
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3 SUURTEN DATAMAARIEN PROSESSOINTIIN LIITTYVAT
TEKIJAT BIG DATAA TYOSTAVALLA
TILINTARKASTAJALLA

Siind missd timén tutkielman ensimmaéisen padluvun tavoitteena on selvittdd kuinka Big
Data ja Big Data-analytiikka muuttavat tilintarkastusty6td suuressa mittakaavassa, toisen
paddluvun tarkoituksena on luoda yksityiskohtaisempi nidkemys tilintarkastajan tyon
muutoksesta hinen henkilokohtaisella kognitiivisen kokemuksen tasollaan. Tamén kautta
on my0s mahdollista selvittdd miten Big Datan tilintarkastajassa aiheuttamat kognitiiviset
tekijat vaikuttavat tilintarkastukseen laajemmassa mittakaavassa. Tdmén avulla
pddsemme lopulta luontevasti tdmin tutkielman johdannossa ldpikédytyjen
tutkimuskysymysten ratkaisujen teoreettisille juurille.

Brown-Liburd ym. (2015, 460—462) toteavat tilintarkastajalta Big Data ympéristossi
vaadittavien ominaisuuksien ja taitojen tutkimustarpeen olevan suuri esittden listauksen
atheeseen  liittyvistd relevanteista tutkimusaiheista. Big Dataa koskevien
tilintarkastukseen liittyvien tutkimusten tulisi suuntautua yhd voimakkaammin
kisittelemdén tilintarkastajan tyOssd vaadittavia henkisid toimintamalleja ja
tilintarkastajan kykya késitelld suuria datamaéria.

Ihmisen kognitiivisen tydskentelyn vaikuttavuutta on ylipddtdédn mahdollista arvioida
nopeuden ja tarkkuuden dimensioiden kautta (Grant, Shen, Carswel & Santhanam 2010,
1360). Téssd padluvussa jiljempdnd ilmenevdt Big Datan ominaisuuksiin liittyvét
kognitiivista tyoskentelyd haastavat teemat kuten informaatioylikuorma, olennaisuuden
hahmottaminen, tiedon epidselvyyden sietiminen ja relevantin tiedon havaitseminen
peilautuvat vahvasti my0s tdmén kaksidimensionalisuuden kautta. Tdmd péddluku on
jaoteltuna yhteentoista alalukuun, jotka esitellddn lyhyesti seuraavana.

Témin pddluvun kaksi ensimmdistd alalukua késittelevdat yleiselld tasolla
tilintarkastajan henkisid toimintamalleja tilintarkastustydssd. Ensimmaisessd alaluvussa
tehdddn katsaus tilintarkastajassa itsessddn tyOsuorituksen aikana tapahtuvaan
kognitiiviseen ajatteluprosessiin. Liséksi ensimmadisessd alaluvussa tarkastellaan lyhyesti
tilintarkastajan asennoitumista ympériston epdvarmuustekijoihin. Tédmén péddluvun
toisessa alaluvussa tarkastellaan tilintarkastajassa mahdollisesti tydsuoritusten aikana
ilmenevid kognitiivisia ilmiditd kuten kognitiivisia vinoumia ja tilintarkastustyon
aiheuttamaa stressié.

Tdmidn péddluvun alaluvut 3, 4 ja 5 tarkastelevat tilintarkastajan ajattelutavan ja
analyysin ndkokulman muutosta Big Data-aikakaudella. Tahén liittyy erityisesti

tilintarkastajan ajatteluvan muutos aiempaan ndhden data-analyyttisemmaksi.
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Taméan padluvun alaluvut 6, 7, 8, 9 ja 10 késittelevit tilintarkastajan kohtaamia
haasteita Big Datan késittelemisessd. Tahdn liittyvat ammatillisen skeptisyyden muutos,
sekd informaatioylikuormaan, tiedon relevanttiuteen, tiedon selkeyteen ja olennaisuuden
hahmottamiseen liittyvét kysymykset.

Taman padluvun yhdennessétoista alaluvussa esitellddn koko tutkielman teoriaosuutta
kisittelevd yhteenveto. Tamidn yhteenvedon avulla pyritdén perustelemaan syytd tehda

empiirinen tutkimus tutkimusaukosta, jota tdlld tutkielmalla pyritdén tdydentdmaén.

3.1 Tilintarkastajan kognitiivinen tyoskentely

Laskentatoimen tydtd sangen kuvaavaa on sen lopputuleman olevan suurissa méérin
lopultakin vain ihmisen kognitiivisiin ominaisuuksiin perustuvan ajattelutyon tuote.
Tamd pidtee, oli kyseessd sitten tilintarkastuskertomus, tilinpéddtds, kirjanpidon
kuukausiyhteenveto, kustannusten seuranta raportti tai muu laskentatoimen ja kirjanpidon
prosessien aikaansaama dokumentti (Elbannan 2006, 484). Laskentatoimen tyontekijin
kognitiiviset ominaisuudet vaikuttavatkin jossain miirin hidnen ndkemykseensd siitd,
miké tieto on hdnen tyonsi kannalta olennaista (Dremer 1973, 511).

Tilintarkastajan ty0 on asiantuntijatyotd. Tilintarkastajan ty6hon liittyy mitd
suuremmissa maérin asiakkaan datan sisdltdimien odottamattomien poikkeusten ja
muiden tavallisesta poikkeavien taloudellisten seikkojen 16ytdminen ja méadritteleminen
(Koonce 1993, 57). Tilintarkastajan tyoskentelyd ja hidnen 160ydoksidén erittdin kuvaavaa
on myos verrattaen korkea subjektiivisuuden taso (Hogart 1991, 227).

Kooncen  vuonna 1993  esittelemd  kognitiiviseen  psykologiaan  ja
paitoksentekopsykologiaan perustuva tilintarkastajan ajatteluprosessia késitteleva malli
tarjoaa ldhtokohdan tilintarkastajan kognitiivisen tydskentelyn teoreettiselle tarkastelulle
(Wright 1993, 80). Koonce (1993, 58 — 60) malli edustaa tilintarkastajan iteratiivista
ajatteluprosessia hinen tehdessddn analyyttistd tilintarkastustyotd. Tamé prosessi ldhtee
likkkeelle tilanteen = ymmaértamisestd ja  padttyy  pdidtokseen  tarvittavista
tilintarkastustoimenpiteistd. Ndiden kahden vaiheen wvililld tilintarkastaja luo
alkuperdisen hypoteesin tehtdvin lopputulemasta, hakee erindisistd ldhteistd tietoa
hypoteesinsa tueksi ja lopulta arvioi aluksi luomansa hypoteesin oikeellisuutta.
Tilintarkastaja saattaa palata missd tahansa kohtaa tdtd prosessia johonkin edellisisti
tyOstdmistddn  ajatteluvaiheista, mikédli  hidn  kokee  timin  tarvittavien
tilintarkastustoimenpiteiden valinnan kannalta tarpeelliseksi Kooncen 1993 esittelemé
tilintarkastajan iteratiivinen ajatteluprosessi on havainnollistettu kuviona seuraavalla

sivulla.
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A/

Kuvio 4: Tilintarkastajan iteratiivinen ajatteluprosessi hénen analyyttisessi
tyoskentelyssdan. (Mukaillen Koonce 1993, 59.)

Siind missi tilintarkastajan tyoskentelyssa tapahtuvaa ajatteluprosessia on tutkittu, myds
tilintarkastajan kognitiivisiin ominaisuuksiin liittyvid tyoskentelytyylejd on niin ikd&n
selvitetty tutkimusten kautta. Tilintarkastajien tiedetddn ensinnikin olevan konsultteihin
verrattuna  huomattavasti vdhemmén innovatiivisia ongelmanratkaisutyyleiltdén
(Summers, Sweeney & Wolk 2000, 12).

Tilintarkastajan kognitiivisiin ominaisuuksiin perustuvat tyoskentelytyylit voidaan
suuripiirteisesti jaotella intuitiiviseen ja analyyttiseen ongelmanratkaisuun perustuvaan
tyoskentelytyyliin. Ndiden kahden tydskentelytyylin vilissd on erotettavissa kummankin
edellisen tyOskentelytyylin piirteitd siséltivd tyoskentelytyyli. Tilintarkastuksessa
tyontekijille ominainen kognitiivinen tydskentelytyyli voi rajoittaa yleisid kognitiivisia
valmiuksia tilanteessa, jossa tilintarkastaja on ratkomassa hidnen kognitiiviselle
tyoskentelytyylilleen epdsopivaa tehtavad. Yleiselld tasolla analyyttiset tilintarkastajat
suoriutuvat paremmin analyyttisistd kuin intuitiivisista tehtdvistd, ja intuitiiviset
tilintarkastajat vuorostaan paremmin intuitiivisista tehtdvistd kuin analyyttisistd
tehtavisti. (Fuller & Kaplan 2004, 131 — 133.)

Ammatillinen skeptisyys luonnehtii tilintarkastajan ajatteluty6td. Skeptinen
tilintarkastaja on l&dhtokohtaisesti kykenevdinen muodostamaan kysymyksid asiakkaan
numeroiden taakse kitkeytyvien sanomien suhteen (Mc Kinney 2017, 68). Ammatillinen
skeptisyys on yksi tilintarkastajan kognitiivisen tydskentelyn taustalla piilevistd
tarkeimmistd kulmakivistd. Nelson (2009, 1) méérittdd ammatillisen skeptisyyden
tilintarkastajalle  tarkedksi kyvyksi epdillda asiakasta koskevan alkuperdisen
riskienarvioinnin tdsméillisyytta.

Tilintarkastusstandardien luonteella on myds vaikutusta tilintarkastajan tapaan

ratkaista hdnen tyOssddn vastaantulevia haasteita. Laajojen pédédperiaate -tyyppisten
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standardien noudattamisen todetaan kasvattavan tilintarkastajan tietoteoreettista
motivaatiota hakea uutta tietoa tilintarkastusevidenssin tueksi. Tété ei ole samalla tapaa
havaittavissa yksityiskohtaisempien sddntoperustaisten standardien noudattamisen osalta.
(Peytcheva, Wright & Majoor 2014, 66 — 67.)

Tilintarkastajan kykyyn hyodyntdd saatavilla olevaa uutta tietoa vaikuttaa hénen
asennoitumisensa ymparoivdssd informaatiota tuottavassa ympadristossd piileviin
epavarmuustekijoihin. Tadmd asennoituminen vaikuttaa siithen, millaisen tiedon
tilintarkastaja kokee relevantiksi. Mikali tilintarkastajan asennoituminen ymparistonsa
uusia tilanteita kohtaan uhkina. Tdma johtaa tilintarkastuksen aikana uudenlaisen tiedon
hyodyntdmiseen johtavien tilanteiden vilttelemiseen (Dremer 1973, 512 & 518).
Epdmaidrdisen, tdysin uudenlaisen tiedon véltteleminen on ymmairrettdvii,
epadiagnostisen tiedon prosessointiin kdytetun ajan ollessa tilintarkastajan tyon tehoa
vihentiva tekiji (Peytcheva ym. 2014, 53).

3.2 Tilintarkastajan kohtaamat kognitiiviset vinoumat ja
tyoperiinen stressi

Tyo6skentelytyyleistd ja asennoitumisesta tilintarkastusympéristoon on seuraavaksi
luontevaa siirtyéd tarkastelemaan tilintarkastajan kohtaamia kognitiivisia vinoumia, jotka
ovat tiiviisti sidoksissa erityisesti edelld késiteltyihin kognitiivisiin tydskentelytyyleihin.
Kognitiivisten vinoumien tarkastelun jilkeen tehddin katsaus tilintarkastajan kokeman
stressin vaikutuksiin tilintarkastustyossa.

Jokainen tilintarkastaja altistuu ennemmin tai myohemmin kognitiivisille vinoumille
kuten kuka tahansa ihminen. Kognitiivinen vinouma tarkoittaa ihmiselle ominaista
taipuvaisuutta painottaa ja hahmottaa tulkintoja henkilokohtaisesti ominaisella tyylilld ja
perusteella. Tdma voi johtaa virhearvioihin, mikali tehtdvia olisi pitinyt 1dhestyd toisesta
ndkokulmasta kisin. Tilintarkastaja on erityisen altis kognitiivisille vinoumille etenkin
kiirekautena, jolloin tarkastukseen tarvittava aika ja muut resurssit ovat rajalliset. Talloin
tilintarkastaja tukeutuu herkédsti tottumuksellisiin péattelymalleihinsa uuden tiedon
kyseenalaistamisen sijaan. (Jacka 2018, 67.)

Kognitiivisten vinoumien tiedetddn ilmenevin tilintarkastajan tydskentelysséd hyvin
erilaisin tavoin. Ensinndkin tilintarkastajan tulee usein arvioida asiakkaaseen liittyvien
osapuolten ja sidosryhmien tekemid péaédtoksid, jotka ovat jo télldin altistuneet
kognitiivisille vinoumille. Toiseksi, tilintarkastusevidenssi voi aiheuttaa erityyppisid
kognitiivisia vinoumia kulkiessaan tilintarkastustiimin hierarkiassa assistenttien ja
senioreiden kautta ylemmaksi kohti lopullisen tilintarkastuskertomuksen allekirjoittavaa

partneria. Téll6in riskind on evidenssiin liittyvien arvioiden muuttuminen epdedulliseen
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suuntaan sen kulkiessa ldpi koko tilintarkastustiimin. Kolmanneksi, tilintarkastajan tyon
kannalta tdrkeimmat sidosryhmét kuten asiakkaan johto ja kirjanpito-osasto voivat olla
tietoisia vinoutumista, joille tilintarkastaja voi tarjoamansa materiaalin kautta altistua.
Tami tarjoaa asiakkaalle mahdollisuuden manipuloida tilintarkastajan tyoskentelya
asiakkaan kannalta edulliseen suuntaan. (Knapp & Knapp 2012, 41 —42.)

Parker ja Fogarty (2012, 11) nostavat esille edelliseen liittyvdn huomion, jonka
mukaan tilintarkastajat, joilla on vahvat etukiteisolettamukset asiakkaastaan 16ytyvéin
evidenssin suhteen yleensd pitdytyvét sitkedsti ja suhteellisen kauan alkuperdisessa
olettamuksessaan. Néin tapahtuu, vaikka evidenssin sanoma kertoisikin ldhtokohtaisesti
jotain muuta tilintarkastajan alkuperdiseen olettamukseen ndhden.

Tilintarkastajien tydssd ilmenee monen muun ammatin tapaan stressid. Choo (1986,
25 —26) esittdd kuvaajan tilintarkastajan tyossd kokeman stressin ja tyOstd suoriutumisen
laadun suhteesta. Tamén perusteella tilintarkastajan tyotehtdvien aiheuttaman stressin
lievé lisddntyminen aiheuttaa aluksi tydssd suoriutumisen tason kohentumista. Kuitenkin
tyOperdisen stressin lisddntyessd edelleen, tilintarkastajan ty0ssd suoriutuminen laskee
voimakkaasti. Tilintarkastajan kokeman stressin voidaan ndhdd olevan jatkuvassa
muutoksessa riippuen hénen tietylld ajanhetkelld kidynnissd olevien tarkastusten
luonteista. Choo (1986, 26) esittdma kuvio tilintarkastajan kokeman tydperdisen stressin
ja tyosuorituksen suhteesta on esitetty seuraavana. Téssa tutkielmassa esiteltdvd kuvio on

kuitenkin tutkijan havainnollistamaan kuvioon nidhden pelkistetympi.

Tydsta suoritumisen
taso
f

» Tyodtehtdvien aiheuttama stressi

Kuvio 5: Tilintarkastajan kokeman tydperdisen stressin ja tydsuorituksen vilinen suhde.
(Mukaillen Choo 1986, 26.)



40

Stressilld on vaikutusta tilintarkastajan kognitiiviseen suoriutumiseen hidnen tyossdén.
Tilintarkastajien ty0ssddn kokeman stressin todetaan vaikuttavan negatiivisesti
tilintarkastajien tydssd suoriutumiseen tyodssd vithtymisen ja organisaatioonsa
tyytyvaisyyden kautta. Sinélldin pelkédstddn stressaava tyo ei kuitenkaan suoraan vaikuta
tilintarkastajan tydssd suoriutumiseen olennaisesti (Masihabadi, Rajaei, Koloukhi. &
Parsian 2015, 312). Mikdli tilintarkastaja joutuu tydskentelemddn suuren aikapaineen alla
valtavan tyomairan kanssa, on tilintarkastuksen laatu kuitenkin stressin kautta uhattuna.
Tama on todettavissa etenkin tilintarkastuksen kiirekausien aikana (Svanstrém 2016, 49).
Myos, mikéli tilintarkastaja altistuu liialliselle tyomadralle, hdnen tyotyytyvaisyytensa
laskee tyOperdisen stressin lisddntymisen tahdissa (Pradana & Salehudin 2015, 119).
Toisaalta, Summers ym. (2000, 1) toteavat tilintarkastajan ongelmanratkaisutyylin ollessa
sopiva hinen funktionaaliseen rooliinsa, vidhenee keskimdirin myds hinen tydssdin
kokemansa stressi.

Seuraavissa alaluvuissa siirrytdén tarkastelemaan erityisesti tilintarkastajan kykyéa
prosessoida suuria dataméérid. Lisdksi myohemmin seuraavissa alaluvuissa selvennetiin

tilintarkastajan kohtaamia Big Datan prosessointiin haasteita luovia ilmi6ita.

33 Tilintarkastajan ammatillinen arviointikyky Big Data-
aikakaudella

Kuten jo aiemmin téssd tutkielmassa on tullut esille, tilintarkastajan tyoskentelyyn
liittyvdd perustavanaatuista taustavoimaa kuvaa erittdin korkea subjektiivisuuden taso,
joka perustuu sekd kvantitatiivisille ettd kvalitatiivisille arvioille hinen asiakkaistaan.
Laskentatoimeen liittyvin tietimyksen lisdksi tilintarkastajan tulee ymmartda laajasti ja
objektiivisesti  jokaisen yksilollisen asiakkaansa liiketoimintaa ja  sisdistda
tilintarkastusmetodologian kannalta kriittisend pidettdva olennaisuuden konsepti, johon
siséltyvat ammatillinen skeptisyys, riippumattomuus, ja rehellisyys. (Wedemeyer 2010,
329, 331.)

Tilintarkastaja hyodyntdi aina ammatillista arviointikykyédn valitessaan ja tehdessdian
tilintarkastustoimenpiteitd asiakkaastaan. Tamd ammatillinen arviointikyky syntyy
yhdistelmédstd relevanttia harjoitusta, tietimystd ja kokemusta. Lisdksi hénen
ammatillisen arviointikykynsd taustalla vaikuttavat tilintarkastuksen eettiset ja
ammatilliset standardit (International Auditing and Assurance Standards Board 2015, 84).

Tilintarkastajat tarvitsevat ammatillista arviointikykyé hyvin moninaisissa tilanteissa.
Tilintarkastajat hyodyntdavdat ammatillista arviointikykydén etenkin arvioidessaan
tilinpddtoksen  sisdltdmdd  tilintarkastusriskid, tilintarkastusriskiin =~ vastattavia
toimenpiteitd valikoidessaan, sekd tilintarkastusevidenssin laatua ja sanomaa

tulkitessaan. Jotkin tilintarkastusraportointiin liittyvdt arvioinnit sisdltdvit myds
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subjektiivista asiakkaan tulevaisuuden tapahtumien ldpikdyntid. Esimerkkind tdmén
kaltaisesta raportoinnista ovat taloudellisissa vaikeuksissa olevista asiakkaista laadittavat
going concern-arviot, jotka perustuvat asiakkaan litketoiminnan
jatkumismahdollisuuksien arviointiin l&hitulevaisuudessa. Olosuhteiden ylléttdvien
muutosten johdosta ndmi arvioinnit eivdt suinkaan aina johda ennalta mairiteltyyn
lopputulokseen, vaikka niiden tekijoinéd olisivatkin parhaimman kokemuksen omaavat
tilintarkastajat sekd heiddn kéaytettdvissddn kaikki mahdollinen relevantti,
tarkoituksenmukainen ja ajankohtainen data ja siitd kumpuava evidenssi. (Wedemeyer
2010, 321 & 325.)

Miten Big Data ja Big Data-analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan ammatilliseen
arviointikykykyyn ja ajattelumalleihin? Tdhén kysymykseen haetaan tdssd alaluvussa
vastausta teorialdhteisiin perustaen seuraavana.

Byrnes ja Pawlicki (2014, 7) luonnehtivat Big Data-analytiikkaa tieteeksi ja taiteeksi,
jonka avulla on mahdollista syventdd tilintarkastajan tietdmystd analyysin kohteena
olevasta asiakkaasta tunnistamalla ja analysoimalla toisiinsa kytkeytyvid kuvioita ja
korrelaatioita tdmidn liiketoiminnan transaktiovirrasta. Tdméd tarkentaa olennaisesti
tilintarkastajan ammatillista arviota asiakkaastaan. Richins ym. (2017, 65 & 72) mukaan
nykypdivdn tilintarkastajat soveltavat tavallisimmin data-analyyttisid taitojaan
jasenneltyyn dataan, joka on kerdtty asiakkaan laskentatoimen jirjestelmistd. Nama
jarjestelmit ovat kooltaan rajoitettuja ja niiden sisdltdmilld datalla on selked
ominaisrakenteensa ja luonteensa. Tdméan kaltaista dataa on suhteellisen suoraviivaista
analysoida.

Uudet ja edelleen kehittyvét data-analytiikan menetelmét ovat viimeisimpind vuosina
parantaneet huomattavasti tilintarkastajien kykyd arvioida asiakkaidensa olennaisen
virheellisyyden riskid ja viddrinkdytoksid tilinpadtoksistd. Perinteisten pieneen
relevanttiin ndytteeseen perustuneiden otannan menetelmien todetaan johtavan koko
populaation testaamiseen verrattuna johtavan epdtodenndkdisemmin olennaisen
virheellisyyden tai vdérinkdytosten arviointiin liittyvien johtolankojen paikantamiseen
tilinpaatoksestd. Jasenneltyyn dataan sovelletut uudet menetelmét auttavat tilintarkastajia
16ytimddn datasta vanhoja manuaalisia menetelmid tehokkaammin ja alhaisemmin
kustannuksin védrinkdytoksiin ja virheisiin liittyvid johtolankoja, esimerkiksi asiakkaan
transaktioihin liittyvid tavanomaisesta poikkeavia tapahtumia. Ei-jdsenneltyyn, vaikeasti
ennustettavaan ja standardittomassa muodossa olevaan dataan sovellettavien
koneoppimiseen perustuvien visuaalisen ja tekstianalyysin menetelmien odotetaan
16ytdvén vield ylimédérdisid johtolankoja olennaisten virheellisyyksien havaitsemiseksi.
(Aldhizer 2017, 30 — 32.)

Tilintarkastaja hyotyy Big Datan luomasta tiedosta tilintarkastusprosessista, silld se
parantaa asiakkaan riskien arviointia ja luo liséd relevanttia evidenssid kokonaisvaltaisen

arvioinnin tueksi. Big Datan todetaan myds laajentavan tilintarkastajan tietdmysté
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asiakkaan liiketoiminnasta ja teollisuudenalasta. Néin tilintarkastajan ymmaérrys ei
keskity pelkéstddn asiakkaan tilinpddtoksen tasolle, vaan laajenee asiakkaan
kokonaisvaltaiseen arviointiin. (Appelbaum 2016, 18.)

Big Dataa prosessoivan analytiikan hyodyntdminen johtaa vdistimaétta tilintarkastajan
ajattelumallin siirtymiseen yksinkertaisista syy-seuraussuhteista monimutkaisempien
korrelaatioiden arviointiin. Sen sijaan, ettd pyrittdisiin ymmartiméén yksittdisid syitd
vaikeaselkoiseen ja monimutkaiseen ilmidon tilintarkastuksessa, on Big Dataa
prosessoivan analytiikan avulla enemmissd méédrin mahdollista ymmértdd kahden tai
useamman muuttujan valisid riippuvuussuhteita. (Cao ym. 2015, 426-427.)

Big Datan kaltaisten erittdin suurten tietoméédrien hyddyntdminen edellyttda
tilintarkastajan luomalta analyysiltd ja arviolta my0s entistd maédrallisempaa
tarkastelundkokulmaa (Krahel ja Titera 2015, 417). Mééréllisesti lisddntynyt informaatio
voi epdilemittd lisdtd tiedon kokonaisarvoa, mutta se myds vdhentdd tilintarkastuksen
nikokulmasta sen asymmetriaa eri osapuolten vélilld. Big Datan totuudenmukaisuuden ja
lavitseen luottavuuden aiheuttaman tiedon asymmetrian vihenemisen todetaan uhkaavan
padidmies agenttiongelman olemassaoloa tilintarkastuksessa. Pddmies-agentti ongelma on
tarked tilintarkastuksen olemassaolon kulmakivi, koska sen mukaisesti tilintarkastus on
olemassa yrityksen ulkoisten sidosryhmien ja johdon »vilikdtend” varmistamassa
kummankin osapuolen tietdvin intressien kohteena olevasta yrityksestd aukoton totuus.
(Appelbaum ym. 2017, 20 — 21.)

Big Datan késittidessd laajimmillaan kaiken mahdollisen asiakkaaseen liittyvén datan,
myos eettisen ajattelun merkitys asiakkaaseen liittyvad tietoa kohtaan korostuu. Haron,
Ishak ja Ibrahim (2014, 49) kuvailevat tilintarkastusta ylipddtddn ammatiksi, jossa
tyontekijiltd vaaditaan tydskentelynsd taustalle julkisen luottamuksen ylldpitamiseksi
nimenomaan korkeatasoista eettistd ajattelu- ja pddtoksentekokykyd. Nunan & Di
Domenico (2013, 4 — 5) selventdvit Big Datan tuovan oman haasteensa erityisesti
asiakkaan yksityisyyden suojaa ja tietoturvaa koskeviin kysymyksiin. Kun Big Datan
keruu tapahtuu automaattisten tekniikoiden kautta autonomisesti ilman ihmisen
puuttumista prosessiin, herdd eettinen huoli ihmisen kykenevyydestd vaikuttamaan
kéyttotarkoitukseensa ndhden epéeettisen datan, kuten yksityisyyden suojaa rikkovan

datan keradmisen kontrollointiin.

3.4 Data-analyyttinen ajattelutapa

Suurien ja reaaliaikaisten dataméérien analysointi vaatii tilintarkastajalta uudenlaista
ajattelutapaa verrattuna perinteiseen ajattelutapaan. Tilintarkastajan perinteinen

ajattelutapa pyrkii toteuttamaan PCAOB:n méadrittdmia tilintarkastustoimenpiteitd, kuten
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ndytteiden otantaa ja analyyttisid toimenpiteitd poikkeamien paikantamiseksi asiakkaan
datasta muodostetuista otoksista (PCAOB, 2010).

Kuten pian ilmenee, tilintarkastajan ajattelutavan todetaan olevan muutoksessa.
Uudenlaisen data-analyyttisen ajattelutavan voidaan ndhdd olevan tilintarkastajan
perinteisen ajattelutavan vastinpari Big Data-aikakaudella. EY (2015b) maérittelee
tyhjentivésti sen, mitd data-analyyttiselld ajattelutavalla tarkoitetaan tilintarkastuksen
konseptissa; “Data-analyyttiselld ajattelutavalla tarkoitetaan tilintarkastajan kykyd
suorittaa tilintarkastustoimenpiteitd sisdllyttimdlld niihin tavallista suurempia mddrid
erityyppisistd ldhteistd perdisin olevaa tietoa, jotta tilintarkastuksen laajuus, ajoitus ja
luonne olisivat riittdvid luomaan tarkoituksenmukaisen nikemyksen asiakkaasta”. Tang
ja Khondkar (2017, 36) mukaan tilintarkastajien tulee erityisesti kasvattaa tietimystaén
erilaisista ei-jdsennellyn ja jdsennellyn datan ldhteistd pystydkseen ymmaértiméén ja
palvelemaan Big Dataa tuottavia ja hyodyntévid asiakkaitaan.

Jatkuvan tilintarkastuksen yleistyessd tilintarkastajalta edellytetddan my6s yhéd
voimakkaammin tulevaisuusorientoitunutta ajattelutapaa ongelmien ratkaisemiseksi
perinteiseen tilintarkastukseen liittyneen menneisyysorientoituneen ajattelutavan sijaan.
Tama auttaa tilintarkastajaa reagoimaan tehokkaasti ongelmiin heti niiden sattuessa ja
tyoskenteleméddn yhdessd asiakkaan johdon kanssa havaittujen ongelmien
ratkaisemiseksi. (Vasarlehyi ym. 2010, 56 — 57.)

Ramulkan (2015, 17) mainitsee Big Datan luoman arvon tilintarkastukselle olevan
olennaista ainoastaan, mikéli tilintarkastaja on itse kykenevdinen hyddyntdméaidn data
analytiikan luomaa evidenssid ja luomaan sen avulla arvoa luovia johtopdidtoksid
asiakkaastaan. Brown-Liburd ym. (2015, 455) mukaan tilintarkastuksen laatu jdi
puutteelliseksi ilman tilintarkastajan oikeanlaatuista kykya liittdd Big Dataa perinteisen
tilintarkastusevidenssin osaksi

Big datan analysoiminen ei tosin ole todettavasti tilintarkastajien keskuudessa
helppoa. Kaksikymmentdviisi prosenttia AICPAn vuoden 2014 kyselytutkimukseen
osallistuneista tilintarkastajista kokivat Big Data-analyysit yhdeksi tilintarkastuksen
suurimmista haasteista (AICPA 2014b, 8). Tdhén liittyen, Rasso (2015, 44 — 45)
tutkimustulokset  viittaavat  abstraktimmalla ja itsendisemdlla  ajattelutavalla
tilintarkastustoimenpiteiden tydstdmisen olevan todella tilintarkastajille haastavampaa ja
aikavievdmpai kuin tilintarkastusmateriaaleihin suoraviivaisen keskittymisen tarkkojen
ohjeiden sanelemana. Tédmi ajattelutapa kantaa hidnen mukaansa kuitenkin lopulta

hedelmédd vaihtelevamman ja syvéllisemman tilintarkastusevidenssin muodossa.
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3.5 Big Datan aiheuttama tilintarkastusanalyyttinen

nikokulmamuutos
Analyysin ndkdkulma: Datan olomuoto:
)
i Jasennelty ei-jasennelty l
Ongelmal3dhtéinen Ongelmaldhtéinen

Ongelmaldhtoinen analyysi jasennetylla Analyysi ei-jasennellylla
analyysi Datalla Datalla

Aineistoldhtdinen Aineistoldhtoinen analyysi |Aineistoldht6inen analyysi
analyysi Jasennetylla datalla ei-jasennellylld datalla

Kuvio 6: Tilintarkastajan ja muun laskenta-ammattilaisen analyysin ndkdékulmat.
(Mukaillen Richins ym. 2017, 65.)

Richins ym. (2017, 65) mukaan Big Data-aikaan siirtyminen lisdd tilintarkastajien
soveltamia analyysindkokulmia tilintarkastuksessa. Dataan kohdistuvan analyysin
luonnetta tdtd hyddyntdvdan henkilon jisentelytavoissa voidaan tarkastella kahden
dimension kautta; datan tyyppi (jdsennelty ja jisenneltyméton) ja analyysin ndkokulma.
Analyysin ndkokulmat sisdltavdat ongelmaldhtdisen analyysin nékdkulman (engl.
’problem based analysis”) ja aineistoldhtdisen analyysin ndkokulman (engl. ’exploratory
analysis”). Niistd muodostuu nelikenttd, jonka kentistd kolme kenttdd edustavat Big
Datan tulkitsemiseen soveltuvia analyysityyppejd ja yksi perinteistd analyysityyppid.
Richins ym. (2017, 65) mukaisesti mukailtu kuvio tilintarkastajan ja muun laskenta-
ammattilaisen analyysin ndkdkulmista on havainnollistettu edelliselld sivulla.
Ongelmaldhtdinen analyysi on toinen analyysin ndkokulmista. Ongelmaldhtoista
analyysid hyodynnettdessd ongelmat tunnistetaan, hypoteesit muodostetaan jo etukéteen
mahdollisten syiden pohjalta ja ratkaisut kehitetddn ndiden hypoteesien kautta
vastaamaan alussa maiériteltyihin ongelmiin. Suurin osa perinteisestd tilintarkastuksesta
on nykyiselldan keskittynyt hy6dyntiméan 1dhinna ongelmaldhtoisti
analyysindkokulmaa jdsennellyn datan analysointiin. (Richins ym. 2017, 65 & 72.)

Byrnes ja Pawlicki (2014, 5 — 6) maédrittelee aineistoléhtdisen analyysin vastinpariksi
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ongelmaldhtdisen analyysin sijaan varmistavan analyysin (engl. “confirmatory
analysis”), joka vastaa mééritelméllisesti Richins ym. (2017, 65 & 72) kuvaamaa
ongelmaldhtoistd analyysia.

Ongelmaldhtdisen analyysin vastaparina voidaan ndhdi aineistolédhtdisen analyysin.
Aineistoldhtdinen analyysi on tdlld hetkelld varsin nopeasti yleistyvé analyysityyppi koko
laskentatoimen alueella johtuen dataméddrien nopeasta kasvusta. Aineistolédhtdisessa
analyysissd tehdddn yhteenveto suurista datamiiristd, jotta ymmarrettdisiin dataan
liittyvien ominaisuuksien péépiirteet ja poikkeamat. Nama yhteenvedot ovat luonteiltaan
itsendisid muodollisiin etukéteen asetettujen hypoteesien testaukseen verrattuna. Toisin
sanoen analyysin tekijd ei ole tehnyt aineistoldhtdisessd analyysissd etukédteen datasta
oletuksia. Aineistoldhtdinen analyysi on luonteeltaan korkeatasoiseen teknologiaan
tukeutuvaa. (Richins ym. 2017, 65.)

Amerikkalainen, jo edesmennyt matemaatikko John. W Tukey loi urallaan
aineistoldhtdisen analyysin késitteen. Télld oli merkittdvid seurauksia fyysisille ja
sosiaalisille tieteille, sekd myds myohemmin data-analyyseille. Hinen omaa alkuperéisti,
hyvin perinpohjaista kuvaustaan aineistoldhtdiselle analyysille on kuitenkin hankala
madritelld ytimekk&ésti. Tdma ei ole ihme, silld John W Tukey vaikutti nauttivan suuresti
useiden ndkokulmien mahdollistavien hankalien konseptien parissa tydskentelemisesté.
(Klingemann 2011, 530.)

Big Data -aikakaudella ongelmaldhtdinen analyysi jdsentiméttomilld datalla on
tulossa yhé tirkedmmaiksi, kuten myos aineistoldhtdisen analyysin kumpikin muoto.
Tilintarkastajien ollessa jo alkujaan pidtevid suorittamaan ongelmaldhtdistd analyysid
jasennetylld datalla, tulee heiddn aluksi integroida tétd taitoa jdsennetyn datan ohella
myds suurivolyymistd ei-jdsenneltyd dataa kohtaan luodakseen Big Datan kautta
lisdarvoa tilintarkastukselle. Tdmd auttaa myds tilintarkastajia pysymaéddn
varmistuspalvelujen kilpailussa mukana. (Richins ym. 2017, 67, 72 & 74.)

Vaikka tilintarkastajan tydssd hyoddynnettdvien analyysien ndkokulmien tuleekin
laajeta Big Datan yleistyessd tilintarkastuksessa, tarkedksi kysymykseksi nousee se,
missd madrin Big Datalla ja varsinkin asiakkaan ulkoisista ldhteistd syntyvélld ei-
jasennellylld datalla on mahdollista ylipadtién korvata perinteisti tilintarkastusevidenssii
tilintarkastajan tyossid. Kyunghee, Hoogduin ja Li (2015, 436—437) mukaan Big Data -
pohjainen, erityisesti ei-jdsennelty tilintarkastusevidenssi on ominaisuuksiensa kautta
vain arvokas lisd perinteiselle tilintarkastusevidenssille, silld se vain jonkin verran
vahentda tilintarkastajan riippuvuutta suoraan asiakkaalta saatua dataa kohtaan. Toisaalta
Mc Kinney ym. (2017, 77) toteavat ei-jasennellyn Big Datan liittimisen perinteisen datan
kanssa samaan analyysiin voivan helpottaa useiden tilinpdétdserien arviointeja. Talloin
vaikutus arvioituun asiakkaan siséltdmaéan tilintarkastusriskiin on ilmeinen. Vasarley ym.
(2015, 388) kuitenkin tdydentévit, ettd Big Data pohjaisen evidenssin integroiminen

perinteisen tilintarkastusevidenssin kanssa ei ole helppoa. Témé johtuu Big Datalle
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yleisestd ei-jdsennellystd olomuodosta, jolloin se on rakenteeltaan epadmadrdisti. Jotta
tilintarkastajat  kykenisivdt parhaiten liittimé&in ei-jdsenneltyd Big Dataa
tilintarkastukseen, heiddn pitdisi 16ytdd sopivia “’siltaratkaisuja” perinteisen ja
uudentyyppisen datan linkittdmiseksi keskenddn osaksi laatimiaan analyysejéén.
Tilintarkastuksen analyyttisen ndkokulman voidaan todeta laajenevan ja
monipuolistuvan Big Datan hyodyntdmisen lisddntymisen myotd yhd useammaksi
erilaiseksi ldhestymistavaksi. Ongelmaldhtoinen analyysi laajenee jdsennellyn datan
tarkastelusta my0s ei-jasenneltyd Big Dataa kohtaan ja sen rinnalle nousevat
aineistoldhtoisen analyysin erilaiset ndikokulmat. Seuraavassa alaluvussa tarkastellaan
Big Datan prosessoimisen aiheuttamia ilmiditd tilintarkastajan kognitiivisessa

tyoskentelyssa.

3.6 Tilintarkastajan kohtaamat yleiset haasteet ja ammatillinen
skeptisyys Big Datan tulkinnassa

Kuten jo aiemmin tissé tutkielmassa on selvennetty, Big Datan kisittelyyn perustuva
teknologia automatisoi ja nopeuttaa tilintarkastusevidenssin kerdédmisté. Téstd huolimatta
olennaisimman datan maééritteleminen ja data-analytiikan luomien tulosten arviointi jai
vastedeskin tilintarkastajalle itselleen. Erityisesti olennaisen ja epdolennaisen
tilintarkastusevidenssin erottamisen tirkeys korostuu evidenssin madrdn lisddntyessa.
(Wuerfel & Sikora 2017, 12.) Tyypillisesti tilintarkastajien tarkastelemat Big Data-
analyysit siséltdvdt muun muassa erindisid graafisia taulukoita, joista on mahdollista
havaita dataan liittyvid syy-yhteyksid ja merkitsevid kuvioita (Jagadish, Gehrke,
Labridinis, Papakonstantinou, Patel, Ramakrishnan & Sahabi 2014, 93).

Nopeasti kasvavien datamédrien luomat haasteet nikyvit jo tilintarkastajilta kaivatun
osaamisportfolion muutoksena. PWC (2015, 13 — 16.) mukaan tilintarkastajien
koulutustarpeet ovat Big Datan kisittelyn yleistymisen ja data-analyysien myoti
muuttumassa. Erityisesti suurten datamiérien hallintaan liittyvét koulutukset ovat yhté
tarpeellisempia tilintarkastajiksi aikoville opiskelijoille. Tilintarkastajalle olisikin
hyodyllistd sisdllyttdd korkeakoulututkintoonsa enemmin ohjelmoinnin kursseja,
jdsenneltyjen  ja  ei-jdsenneltyjen  tietokantojen  hallintaa ja tilastollisten
monimuuttujamenetelmien hallintaa.

Big Datan tulkitseminen ei ole ongelmatonta. Big Datan ja Big Data-analytiikan
tiedetddn asettavan ainutlaatuisia haasteita data-analyysille ja niitd analysoiville
henkildille datan suuren méddrdn vuoksi. Erityisesti laajan datamédirén varastointi ja

lukuisten erityyppisten dataldhteiden keskindinen yhdisteleminen ovat Big Datan
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prosessointiin liittyvid avainhaasteita. Nédiden haasteiden juurisyihin kuuluvat datan
muodon runsas vaihtelu, datan nopea virtaus, laajalle levinneet datan ldhteet, runsas
hdirioita sisdltdvd ja huonolaatuinen data sekd seuraavana mainittava datan
moniulotteisuus. (Najafabadi ym. 2015, 2.) Big Datan tilintarkastukselle tuottaman
lisdarvon todetaan jadvén rajoittuneeksi, mikili analytiikkaa hyodyntavit henkilot ovat
kykenemittomid ymmaértiméain ja tyOstimddn Big Data-analyysin lopputulemaa.
Tyypillisesti Big data analytiikan tuottaman analyysin késittely sisédltdd erilaisten
oletusten ja padtelmien muodostamista analyysin lopputulemasta ja yhteyksisté asiakkaan
litkketoimintaan. (Labrinidis & Jagadish 2012, 2032.)

Big datan analysoimisen ja prosessoimisen pddhaasteita ovat datan moniulotteisuus
Big Datan hyoddyntdmiseen liittyvien suurten otoskokojen ohella. Big Datan
moniulotteisuus aiheuttaa tarkastelupopulaatiossa tdysin erilaisten datamuotojen
olemassaolon aiheuttamaa alhaista homogeenisyyttd, sekd tuo esiin datan
kayttotarkoitukseen ndhden epirelevantteja korrelaatiota eri datapisteiden vililld. Big
Dataan liittyvét suuret otoskoot kerdtdén sangen usein useammasta ldhteestd ja eri
ajanhetkiltd. Tdma luo dataan tilastollisia vadristymid ja heterogeenisyytté, jolloin dataa
on hankalaa yhdistelld. (Fan, Han & Liu 2014, 2.)

Krumholz (2014, 1066) muistuttaa siitd vaarasta, ettd Big Dataan perustuva analyysi
voi olla aina lopulta jossain méérin vadrd. Tama johtuu Big Datan monimutkaisesta ja
moniulotteisesta luonteesta. Tdmédn vuoksi Big Data-analyysin tuloksia ei tulisi
lahtokohtaisesti  luokitella  valideiksi tai  epdvalideiksi, vaan pikemminkin
tarkoituksenmukaisiksi tai epatarkoituksenmukaisiksi. Myos Mc Kinney Jr ym. (2017,
68) toteavat ettei Big Datan suuri volyymi saisi sokaista Big Dataa hyddyntidvai tahoa
liiaksi luottamaan Big Data-analyysin lopputuleman totuudellisuuteen, silld valtavan
dataméérin taakse kéitkeytyy myds aina suuri lukumaari erilaisia selittdvia ja ei-selittdvid
tekijoitd.

Edelld ldpikdydyt tutkimustulokset viittaavat Big Dataa prosessoivalta
tilintarkastajalta vaadittavan myos aivan uudentyyppistd ammatillista skeptisyyttd
toisaalta aiemmin ilmenneen Big Datan tulkitsemisen moninaisuuden ja toisaalta Big
Datan laajuuden vuoksi. Tilintarkastajan ajattelutydtd leimaava ammatillinen skeptisyys
on médritelty aiemmin tdssd tutkielmassa alaluvussa maédritelty alaluvussa 3.1.1.
Tilintarkastajilta vaadittava ammatillinen skeptisyys todettavasti suhteellisesti vihenee
heiddn tydskennellessdin erittdin suurten tietomédrien parissa. Ammatillinen skeptisyys
auttaa tilintarkastajija muun muassa paikantamaan asiakkaastaan enemmin
vadrinkdytoksid, virheitd ja ristiriitaisuuksia. (Hurtt, Brown-Liburd, Earley &
Krishnamoorthy 2013, 59 & 72.)
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3.7 Big Datan tilintarkastajalle aiheuttama informaatioylikuorma

Vaikka informaatioteknologian kehittyminen ja dataméddrien jatkuva laajentuminen ovat
vahvoja merkkejd yhteiskuntamme kehittymisestd yhd edistyksellisempddn suuntaan,
niilldi on myos kaddntopuolensa. Naditd kédntOpuolia ovat muun muassa tdtd suurta
tietomddrdd prosessoivan henkilon keskittymisen hajaantuminen, seki erityisesti hdnen
kohtaamansa informaatioylikuorman lisddntyminen (Dean & Webb 2011, 80). Téssa
alaluvussa  keskitytddn edelld esitetyistd kahdesta tekijdstd jalkimmadiseen
tilintarkastuksen ndkdkulmasta.

Henkilon kohtaamat informaatioylikuorman haitat ovat moninaiset. Tutkimusten
valossa tyontekijoiden kokema informaatioylikuorma aiheuttaa tyOsuoritusten
kokonaislaadun kérsimistd (Casey 1980, 36), tydsuorituksiin kdytetyn ajan pitenemisti
(Jacoby 1984, 435), kognitiivisiin  tyOsuorituksiin  liittyvien johtopdétdsten
epdjohdonmukaistumista ja lopullisen yhteisymmairryksen kérsimisti tyon lopputulemaa
kohtaan (Chewning & Harrell 1990, 527). Krahel ja Titera (2015, 417) mukaan
datamidirien yhd laajetessa myds tilintarkastajan kokeman informaatioylikuorman
vaikutukset ja kustannukset ovat nousemassa yhd ajankohtaisemmiksi aiheiksi
tilintarkastuksessa. Lopez & Peters (2012, 141 — 142 & 162) toteavat tilintarkastajan
kokeman liiallisen tietokuorman laskevan tilintarkastuksen laatua. Mitd
informaatioylikuormalla syvéllisemmin tarkoitetaan kognitiivisesta ndkdkulmasta késin?
Tahén on seuraavaksi syytd hakea vastausta aihetta késittelevésti tutkimuksesta.

Informaatioylikuormalla (engl. “information overload”) viitataan yksinkertaisesti
tiedon vastaanottajan olemassa oleviin resursseihin nihden liian suuren tietomédirén
vastaanottamiseen. Kuluneina vuosikymmeniné Informaatioylikuormaan liittyen on tehty
lukuisia tutkimuksia. Néiden tutkimusten avulla on pyritty ymmaértdméén paremmin tyon
tehokkuuden ja tiedon prosessointikyvyn vaihtelua yksilon kohtaaman tietomédirén
muuttuessa (Eppler & Mengis 2004, 326). Vaikka informaatioylikuormasta on
keskusteltu jo melko kauan, sitd koskeva keskustelu on voimistunut huomattavasti viime
vuosina tapahtuneen datan mdadrdn eksponentiaalisen lisddntymisen myotd. Tatd
ilmentdvit jo Brandel (2008, 19, 23) vuosikymmen sitten esittimat toteamukset tiedon
médrin nopeasta lisddntymisestd. Informaatioylikuorma onkin nykyisin tirked Big Data-
perustaiseen tydskentelyyn liittyvé, itse tyontekijdé laheisesti koskettava ilmio (Saxena
& Lamest 2018, 290, 295).

Informaatioylikuorma hankaloittaa tietoa prosessoivan henkilon kognitiivista
tyoskentelyd (O’Reilly 1980, 684). IThmiselld on vain rajallinen kapasiteetti sisdllyttaa
tietoa tulkintoihinsa. Aluksi lisdéntynyt tiedon médrd tekee kuitenkin ihmisen tiedon
prosessoinnista tehokkaampaa. Tietomddrén ylitettyd tietyn pisteen tiedon prosessointi
muuttuu kuitenkin selvisti tehottomammaksi. Tdma i1lmié muistuttaa visualisoituessaan

kadnteistd U-kdyrad, jossa X-akselilla on tietomédrd ja Y-akselilla tiedon prosessoinnin
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tehokkuus. Tiedon prosessoinnin tehokkuus on huipussaan timén kidnteisen U-kédyrdn
lakipisteessd. Tamain jdlkeen tietomairén yha kasvaessa tiedon prosessoinnin tehokkuus
laskee dramaattisesti (Hwang & Lin 1998, 214). Myos tarve yhdistelld tietoa yha
useammista tietoldhteistd vaikuttaa vastaavalla tavalla tiedon prosessointikyvyn
tehokkuuteen, kuin kasvanut tietomééra (Iselin 1988, 147). Hwang & Lin (1998, 214)
mukaillen havainnollistettu kuvio tietoa késittelevdn henkilon tiedon prosessoinnin

tehokkuuden ja tiedon méérén vélisestd suhteesta esiteltynd seuraavana.

Tiedon prosessoinnin tehokkuus

Tiedon maara

Alikuorma < » Ylikuorma

Kuvio 7: Tiedon prosessoinnin tehokkuuden ja tiedon méairdn vélinen suhde tietoa
késittelevilld henkilolld. (Mukaillen Hwang & Lin 1998, 214.)

Big Data on potentiaalinen informaatioylikuorman aiheuttaja sen suuren mééran vuoksi.
Uutta dataa siirtyy internetiin joka sekunti enemmain kuin olimme kokonaisuudessaan
tallettaneet sinne 20-vuotta sitten (McAfee ja Brynjolfsson 2012, 62). Saxena ja Lamest
(2018, 290 — 291 & 295) listaavat erilaisia tekijoitd sen suhteen, miten Big Data aiheuttaa
ominaisuuksiensa vuoksi sitd tyostdville henkildlle informaatioylikuormaa. He toteavat
Big Datan suuren volyymin hidastavan sitd prosessoivan henkilon tyoskentelyd. Tama
yhdistettynd Big Datalle mahdolliseen kvalitatiiviseen luonteeseen ja odotuksiin nédhden
epétyypillisiin datan ldhteisiin tekevit sen prosessoimisesta melkoisen raskasta.

Myo6s  tilintarkastajat  altistuvat  tutkimusten =~ mukaan  lisdéntyneelle
informaatioylikuormalle Big datan parissa tydskentelyn kautta. Kun otannoista siirrytdén
koko populaation testaamiseen ja jatkuvaan tilintarkastukseen, on tilintarkastajaa

uhkaavan informaatioylikuorman riski ilmeinen huomattavasti lisddntyneen datamééran
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ja sen sisdltdmien lukuisten poikkeusten my6td (Brown-Liburd ym. 2015, 458; Krahel &
Titera 2015, 417 — 418).

Vaikka esimerkiksi koko populaation testaaminen onkin ldvitseen luotaavuutensa
johdosta nerokas keksinto tilintarkastuksessa, koko populaation testaamisesta johtuva
informaatioylikuorma johtaa vdiistdmaéttd tilintarkastustiimin sivuuttamaan useita
tilintarkastustoimeksiannon yhteydessd ilmenevid poikkeuksia. (Krahel & Titera 2015,
418.)

Tutkimusten mukaan myos jatkuvaa tilintarkastusta luonnehtiva ABE-ndkdkulma
altistaa tilintarkastajan informaatioylikuormalle. Esimerkiksi Perlos & Murthy (2012, 35)
mainitsevat jatkuvan tilintarkastuksen potentiaalista luoda kestimattomén suuri mééra
poikkeuksia thmismielen prosessoitavaksi.

Vaikka Big Dataa prosessoivan data-analytiitkan sovellukset mahdollistavatkin
tilintarkastuksessa suurten dataméérien nopean ja tehokkaan tarkastelun, analyyttisten
tyokalujen tuottaman datan analyysi ja tulkinta voivat silti olla toisinaan hankalia tehtivia
tilintarkastajille datan suurivolyymisyyden vuoksi (Issa & Kogan 2014, 209). Vaikka
tilintarkastaja olisi tottunut sisdllyttdmiin suuria miériéd eri l4hteistd kumpuavaa tietoa
analyyseihinsd, analyysin luonne ja lopputulema voivat silti olla vihemmaén laadukkaat
tilintarkastajan kokemasta informaatioylikuormasta johtuen. (Brown-Liburd ym. 2015,
455).

Olemassa oleva informaatioylikuormaa késittelevd kirjallisuus ja tutkimus eivét
ainoastaan kisittele tiedon ylikuormituksen pédéasiallisia syitd ja seurauksia, vaan myds
ehdottavat vastatoimenpiteitd sitd vastaan. Tutkimuksissa esitetyt vastatoimenpiteet
vaihtelevat yleisistd tiedon késittelijdn toimintaan liittyvistd muutoksista monimutkaisten
analyyttisten tyokalujen hydodyntdmiseen. (Eppler & mengis 2004, 334.)

Tietoa kisittelevien henkildiden toimintaan liittyen Eppler & Mengis (2004, 335)
listaavat henkildiden vastatoimenpiteiksi informaatioylikuormaa vastaan muun muassa
ajankdytonhallinnan  parantamisen, tiedon ldpikdynnin tehostamisen, tiedon
jérjestelmadllisen luokittelun ja organisoinnin, systemaattisen prioriteettien asettamisen
tyoskentelylle ja keskittymisen ainoastaan tydtehtdvédn kannalta arvoa luovaan tietoon.
Chewning ja  Harrell (1990, 539) taas ehdottavat ldhestymistavaksi
informaatioylikuormaa vastaan kenelle tahansa tiedon kaisittelijdlle ennalta méairiteltyja
henkisid toimintamalleja, jotka ovat suunnattu juuri tiettyihin tilanteisiin. Tama
organisoitu toiminta voi vihentéd suuren tietoméérin prosessoinnin hankaluutta.

Myoés data-analyyttisten tyokalujen todetaan kirjallisuudessa helpottavan suurten
datamédrien tyOstdmisen parissa selviytymistd. Redman (2009, 61) mukaan suuren
tietomddrdn summaaminen sitd havainnollistaviksi kuvaajiksi ja kaavioiksi helpottaa
tilintarkastajaa ymmairtdmién ja prosessoimaan tehokkaammin suuren datamédirén

kehitystrendejd, vihentden hidnen kokemaansa informaatioylikuormaa.
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3.8 Olennaisuuden hahmottamiseen liittyvit aspektit Big Dataa
tyostavalla tilintarkastajalla

Big Datan suureen volyymiin sisdltyy mahdollisuus paikantaa populaation sisdltdmia
yhteneviisyyksid ja eroavaisuuksia, joiden tarkastelu ei olisi mahdollisia pienemmilla
datamaarilld (Fan ym. 2014, 1). Kuten pian teorian tarjoamien esimerkkien kautta
havainnollistetaan, Big Datan hyodyntdmisen suhteen on kuitenkin erittidin ratkaisevaa
myos tilintarkastajan oma kykenevdisyys hahmottaa tarkastustoimenpiteen kannalta
ratkaisevia kuvioita suuresta dataméérasta.

Kun uusi tilanne tai ongelma tulee vastaan, useimmat ihmiset kehittdvét aluksi
mielessdén itselleen heiddn ajatteluaan ohjaavan kokonaiskuvan ongelmasta.
Psykologian oppien mukaisesti timé kokonaiskuva vaikuttaa timén jilkeen tapahtuvaan
henkilon suorittamaan kognitiiviseen tyoskentelyyn ja ongelmanratkaisuun (Bierstaker,
Berard & Biggs 1999, 19). Titd kokonaiskuvan luomisprosessia kutsutaan tdssd
tutkielmassa olennaisuuden -tai olennaisten kuvioiden hahmottamiseksi (engl. “pattern
recognition”). Olennaisuuden hahmottamista késitellddn enimmékseen psykologiaan
liittyvissd tutkimuksissa, kuten titd aihetta ronsyilevésti késittelevdssd Igushi ym. (2009,
49-60) julkaisussa, sekd useissa tekodlyd kasittelevissd tutkimuksissa (esim. Coakley &
Brown 1993, 19 — 39; Libano, Rech, Tambara & Tonfrat 2018, 288 — 295).

Olennaisuuden hahmottaminen liitetddn my0ds kiintedksi osaksi tilintarkastajan
tyonkuvaa. Tyypillisesti olennaisuuden hahmottaminen painottuu
tilintarkastustoimenpiteen alkuun, jolloin tehdddn ensin analyyttinen katsaus
tarkastettavasta erdstd tai populaatiosta. Esimerkiksi asiakkaan kahdenkertaisessa
kirjanpidossa sddnnollisesti toistuvien epétavallisten tapahtumien ja tilintarkastusriskin
syyn erottaminen tilintarkastusasiakkaiden transaktiovirroissa vaativat ennen tarkempaan
tutkimiseen ryhtymistd selkedn kokonaiskuvan hahmottamista tilanteesta. (Coakley &
Brown 1993, 19 — 20.) Jotta tilintarkastajat hahmottaisivat asiakkaan datan siséltimit
olennaiset kuviot, tulee heiddn usein erottaa olennainen ja toisiinsa korreloituva
informaatio liittyen useisiin toisiinsa linkittyviin kirjanpidon eriin. Yksinkertaistettu
esimerkki tistd on myynnin lisddntymisen aikaan saama myyntisaamisten lisdédntyminen.
(O’Donnell & Perkins 2011, 274.)

Tilintarkastustyon alussa tapahtuvan olennaisten kuvioiden hahmottamisen taidon
todetaan vaikuttavan oleellisesti tilintarkastustoimeksiannon aikana ilmenevien
ongelmien ratkaisuun. Heikko olennaisten kuvioiden hahmottamisen taito johtaa ilmidon,
jossa tilintarkastaja ajautuu tarkistamaan toistuvasti ongelman alkutilanteessa ehdotettuja
alkuperdisid hypoteeseja, kykeneméttd luomaan endd uusia, vaikka tilanne tdta
edellyttdisikin. Edelld kuvattua tilannetta kutsutaan nimelld “wheel spinning”-ilmid.

Mikdili alkuperdinen hypoteesi kuitenkin todetaan lopulta vairéksi, tilintarkastaja, jolla
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on harjaantumaton olennaisten kuvioiden hahmottamisen taito, epdonnistuu helposti
uuden hypoteesin luomisessa. Tilintarkastaja voi olla jopa kokonaan kykenemiton
irtaantumaan alun perin ongelmaan asetetusta hypoteesista, vaikka hypoteesin vastaista
evidenssid ilmaantuisikin. Tdmén seurauksena alhaisen olennaisten kuvioiden
hahmottamiskyvyn omaavat tilintarkastajat ajautuvat helposti "wheel spinning”- ilmiéon
takertumiseen. Sen sijaan tilintarkastajat, joiden todetaan kykenevdn kehittimaan
tdydellinen ymmarrys asiakkaan datavirtojen vélisistd yhteyksistd, ovat my0s
kykenevédisempid luomaan uusia hypoteeseja datasta ilmeneviin ongelmakohtiin.
(Bierstaker ym. 1999, 18 — 19, 32.)

Bierstaker ym. (1999, 34.) ehdottavat olennaisten kuvioiden hahmottamisen laadun
parantamiseksi ja "wheel spinning”-ilmion ehkdisemiseksi strategiaa, jossa alun perin
asetettua hypoteesia paneudutaan aluksi pohtimaan tavallista pidemmaéksi ajaksi. Télldin
tilintarkastajan ndkemys ongelman luonteesta kokonaisvaltaistuu, ja mydhemmin
tapahtuvilta umpikujilta ja jatkuvalta “wheel spinning”- 1lmi6on takertumiselta on
mahdollista vélttya.

Tilintarkastajan tulee kyetd Big Datan my6td tunnistamaan diagnostisia kuvioita myds
laajasta madrdstd jasenneltyd ja ei-jdsenneltyd Big Dataa. Big Datan suuren volyymin
avulla kyetdén paljastamaan koko populaatiota koskevia sddnndnmukaisuuksia.
Esimerkiksi tekijd, joka saattaa olla tietyssd pienessd satunnaisessa otoksessa
muodostavan selkedn sddnnonmukaisuuden, ei valttimattd olekaan endd koko
populaatiota tarkasteltaessa relevantti. (Fan ym. 2014, 8.)

Rose ym. (2017) tutkimuksen mukaan tilintarkastajan kyky hahmottaa olennaisia
kuvioita Big Datasta on rajoittunut, mikali hin tarkastelee Big Data-analytiikan tuottamia
tuloksia ennen perinteiseen evidenssiin perehtymisti. Suurissa tilintarkastusyhtidissd Big
Dataan liittyvéd taustaoletus kuitenkin yleensd on, ettd tilintarkastajat tarkastelevat
suuresta datamédrésti 16ydettavid tilastollisia kuvioita jo ennen perinteiseen evidenssiin
perehtymistd. Tdlloin oletuksena on, ettd Big Data voisi paljastaa hyddyllisid kuvioita ja
arvokasta tietoa tarkastuksen tueksi, mikili tilintarkastajalla on vield niin sanotusti
“puhtaat paperit” tapauksen suhteen. Tdmi tarkoittaa, ettd hin ei ole vield ehtinyt
muodostaa perinteisen tilintarkastusevidenssin kautta hypoteeseja ja johtopditoksid, jotka
voisivat vaikuttaa Big Data-analyysin tulkinnassa. (Rose ym. 2017, 82.)

Viimeaikaiset teknologiset trendit tarjoavat tietoa siitd, ettd tilintarkastajat voivat
padstd data-analytitkan avulla yli joistain olennaisuuden hahmottamiseen liittyvistd
ongelmista. Varsinkin suurten datamiirien ollessa kyseessd. Edellisessd pédluvussa
mainittu  jatkuvuusyhtdlomenetelmd ja useat visuaalisen ja  tekstuaalisen
kontekstianalyysin tekniikat ovat tapoja muodostaa data-analytiikan avulla olennaisia
kuvioita suurista datamédaristd (Kogan ym. 2014, 233 — 234; Aldhizer 2017, 31 — 33).
Thiprungsri ja Vasarlehyi (2011, 80 — 81) mukaan vakuutusalalla hyddynnetty, valittujen

parametrien kautta ryhmittelyd tuottava klusterianalyysi on osoittautunut hyddylliseksi
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kuvioiden ja anomalioiden hahmottamista avustavaksi teknologiaksi suuria datamééria
tarkasteltaessa. Klusterianalyysin tulokset tarjoavat tarkempaa tietoa esimerkiksi
transaktioiden luonteesta asettamalla samankaltaiset transaktiot eri ryhmiin, ja nostamalla
esiin samankaltaisten transaktioiden heterogeenisyyden. Klusterianalyysin kaltaisen data-
analytiikan hyddyntdminen auttaisi vakuutusalan ohella yhtéldisesti my®0s tilintarkastusta.

Olennaisten kuvioiden hahmottaminen on tilintarkastajalle tirked ominaisuus, ja siind
epdonnistuminen vaikeuttaa tissd tutkielmassa hyodynnetyn kirjallisuuden mukaisesti
tilintarkastajan kognitiivista tyoskentelyd. Olennaisten kuvioiden hahmottamisen tiarkeys
el kirjallisuuden mukaan véhene tilintarkastajilla Big Datan ja Big Data-analytiikan

myo6td. Kehittynyt analytiikka tarjoaa tdhdn kuitenkin apuviélineité.

3.9 Big Datan sisiltimiin tiedon relevanttius

Tilintarkastus on ja tulee jatkossakin olemaan prosessi, jossa kerdtddn ja arvioidaan
asiakkaalta saatavaa tilintarkastusevidenssid. Tamén kautta asiakkaan taloudesta voidaan
varmentaa oikeat ja riittdvit tiedot. Relevanttia tilintarkastusevidenssid voidaan pitda
laadukkaan tilintarkastustyon perustana (Parker & Fogarty 2012, 11). Téten, mité
relevantimman informaation parissa tilintarkastaja tyoskentelee, sitd enemmin ja
laadukkaampaa tyotd hédn saa 1dhtokohtaisesti aikaan (Streufert 1973, 227).

Tilintarkastaja kohtaa paljon sekd relevanttia ettd irrelevanttia tietoa jokaisen
yksittdisen tilintarkastustoimeksiannon  yhteydessd ~ (Shelton 1999,  217).
Ideaalitilanteessa tilintarkastaja kykenee kuitenkin hyddyntdmédidn kaiken relevantin
informaation tdsméllisen tilintarkastusarvioinnin perusteeksi (Blay 2005, 766).

Tdmidn pidivan polttava puheenaihe Big Data-analytiikalle on, millaisia ovat
relevantille analytiikan tuottamalle datalle asetellut kriteerit (Najafabadi ym. 2015, 18).
Liiallisen irrelevantin informaation ldsnéolon tarkastelupopulaatiossa tiedetddn nimittéin
heikentdvén tilintarkastajan kognitiivista tydssd suoriutumista (Shelton 1999, 2017).
Kasvanut tiedon médrd muutenkin vaikeuttaa relevanttien vihjeiden paikantamista
(O’Reilly 1980, 686). Edellisiin pddtelmiin pohjaten on selvad, ettd Big Datan suuri
volyymi ja lukemattomat ldhteet tuovat ldhtokohtaisesti lisdd haasteita relevantin
informaation  hankinnalle ja hyodyntdmiselle Big Dataa hyddynnettiessi
tilintarkastuksessa.

Big Datan suuri volyymi ja datan tyyppien suuri lukumééra hankaloittavat relevantin
datan tunnistamista datamassasta (Zhang ym. 2015, 472). Aikaisemmin tissd padluvussa
kasitellyn informaatioylikuorman lopputulemana aiheutuu lopulta kykeneméttomyys
erotella osaa irrelevanttia ja relevanttia tietoa toisistaan. Suuret méérit irrelevanttia tietoa

todistettavasti alentavat titd tietoa késittelevin henkilon kykyéd paikantaa relevanttia
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tietoa. Tama laskee tyonteon laatua. (Streufert 1973, 225.) Tétd ilmiotd kutsutaan
laimennusvaikutukseksi (engl. ”dilution effect”) (Waller & Zimbelman 2003, 254).

Laimennusvaikutus on havaittavissa myo0s tilintarkastustyossd. Tavallisesti
tilintarkastajat ovat tottuneet késitteleméddn rutiininmaisesti sekd relevanttia ettéd
eparelevanttia tietoa. Kuitenkin vain ndistd ensimmaéisen tulisi vaikuttaa heidédn luomiinsa
johtopéatoksiinsd. Tilintarkastajien kykenevidisyys riskien arviointiin asiakkaastaan
alentuu selvésti, mikali heille annettaan tyoOstettdvéksi poikkeuksellisen suuren méérin
irrelevanttia tietoa sisdltdva tapaus. Tilintarkastajien on kuitenkin mahdollista lieventda
tiedon prosessointiin liittyvdd laimennusvaikutusta. Tilintarkastusyhteisot voivat
esimerkiksi tehda tilintarkastajat tietoisiksi ongelmasta, toivoen heidédn etsivin itse tita
ongelmaa torjuvia tyoskentelystrategioita. Tilintarkastajat ovat myds ldhtokohtaisesti
kykeneviisid erottamaan relevantit ja epdrelevantit védrinkdytoksiin viittaavat
indikaattorit toisistaan saatuaan tdhén ensin koulutusta. (Hoffman & Patton 1997, 227 —
228 & 236.) Laimennusvaikutusta on mahdollista lieventdd myds muutoin. Shelton
(1999, 223) mukaan jo pelkdstddn tilintarkastajalle kertynyt kokemus on omiaan
vihentdméddn laimennusvaikutusta.

Big Data-analytiikan etuna voidaan néhdé sen, ettd koko populaatiota prosessoiva Big
Data-analytiikka ei jatd lainkaan relevanttia tietoa tarkastelun ulkopuolelle (Aldhizer
2017, 30). Big Datan luonne hankaloittaa kuitenkin relevantin tiedon hahmottamista
kokonaisuudesta. Relevantin jidsentyneen datan erottaminen ja sille merkityksen
kohdentaminen on kuitenkin melko helppoa. Mikéli tarkastelun alla oleva Big Data
kuitenkin siséltdd myds jdsentymdtontd dataa, relevantin datan tunnistus ja tietojen
yhdisteleminen toisiinsa ndhden hankaloituu selkeésti data-analyysin lopputulemasta.
(Zhang ym. 2015, 472)

Tilintarkastajat kohtaavat tehokkaiden ja enemmén yksityiskohtia paljastavien data-
analyyttisten menetelmien ja koko asiakkaan datamiérien tutkimisen myotd myds yha
enemmin erilaisia pienehkdjd  virheellisyyksid —asiakkaiden datasta. Télloin
tilintarkastajat joutuvat vaikean péditoksen eteen arvioidessaan yksittdisten poikkeamien
tutkimisen tarkeyttd koko tilintarkastuksen kannalta. (Whithouse 2014, 29.)

3.10 Big Datan sisidltimiin tiedon selkeys

Kuten jo aiemmin tdssé tutkielmassa on ilmennyt, Big Dataa kiintedsti leimaava piirre on
selkedn ja jdsentyneen olomuodon lisdksi my0s jdsentyméttomyys ja lukuisat eri
olomuodot. Brown-Liburd ym. (2015, 457) tarkentavat jidlkimmaéisten ominaisuuksien
lisddvén datassa tiedon epidselkeyttd (engl. “ambiguity”).

Dataa prosessoivan henkilon suhtautumista tiedon epdselvyyteen ja epdselviin

tilanteisiin yleiselld tasolla on mahdollista mitata esimerkiksi Budnerin asteikolla.
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Ihmisen psykologiaa 1960-luvulla tutkineen Stanley Budnerin tutkimusten mukaan
tiedon epdselvyyttd huonosti sietdvét henkilot kokevat epdselkedt tilanteet uhkaavina
(Budner 1962a, 29 — 50). Stanley Budner on kehittinyt testin, jossa kyselyyn vastaaja
valitsee seitsemanportaisen asteikon skaalan siséltavéltd tdysin eri mieltd-tdysin samaa
mieltd -asteikolta itsedén kuvaavimmat vaihtoehdot kompleksisen ongelman kohtaamista
ja sen ratkomista varten. Liséksi samalla kyselylla selvitetddn uudentyyppisissa tilanteissa
toimimiseen liittyvid kysymyksid. Mitd korkeamman pistemddrdn vastaaja saa, sitd
heikommin hén sietdd tiedon epdselkeyttd. (Budner 1962b.) Lowe ja Reckers (1997, 53)
toteavat tietoa prosessoivan henkilon toleranssin asteen tiedon epidselvyyttd kohtaan
olevan tdrked tekiji arvioiden ja padtelmien luomisessa jostain tietysti kohteesta.

Tiedon epéselvyyden sietokyky koskettaa myos tilintarkastajan tyoskentelyd. Lowe ja
Reckers (1997, 53) mukaan tiedon episelvyyttd hyvin sietdvit tilintarkastajat ovat
tavallista kykenevidisempid liittimadn paédtelmiensd tueksi yliméérdistd tietoa. Tédmi
johtaa usein enemmén lisdarvoa tuoviin tilintarkastustoimenpiteisiin kuin tiedon
epéselvyyttd heikommin sietdvilld tilintarkastajilla.

Tiedon epidselvyyden todetaan vaikuttavan konservatiivisesti tilintarkastajan
tyoskentelyyn. Tiedon epéselvyyden tason ollessa kohtalaisen korkea, tilintarkastajat
liittaviat tilintarkastusdokumentteihin herksti huomioita mahdollisista
epidvarmuustekijoistd. Tiedon epédselvyyden tason ollessa alhainen, tilintarkastajat
raportoivat vastaavasti méérallisesti vihemmain epdvarmuustekijoistd. (Nelson & Kinney
1997, 269.)

Big Datan hyodyntdminen tilintarkastuksessa tuo myods oman ulottuvuutensa
tilintarkastustyoté leimaavalle tiedon epdselvyydessa toimimiselle. Big Datan onnistunut
hyodyntdminen tilintarkastuksessa riippuu ensisijaisesti tilintarkastajan asennoitumisesta
tiedon epdselvyyteen. On todennidkoistd, ettd tiedon epdselvyyttd heikosti sietdvit
tilintarkastajat kokevat olevansa mukavuusalueensa ulkopuolella kisitellesséédn varsinkin
ei-jdsenneltyd Big Dataa. Téalloin he my0s saattavat viltelld sen kasittelyd
mahdollisimman paljon, jolloin Big Data-analytiikan tuottamasta tiedosta ei saada
lainkaan lisdarvoa tilintarkastukselle. (Brown-Liburd ym. 2015, 458.)

Heterogeenisesta Big Datasta puuttuu tyypillisesti selked yhteinen nimittdjd, jonka
avulla sen kautta on mahdollista erottaa dataan linkittyvit yhteiset reaalimaailman
objektit. Jo pelkdstddn useissa yritysten datankeruujdrjestelmissd kuten SAP:issa ja
Oraclessa jasennellyn datan rakenne, méérittely ja muoto vaihtelevat radikaalisti toisiinsa
ndhden. Néin ollen eri ldhteistd kerdtyn datan informaation laatu on riippuvainen jo siitd
kuinka eri ldhteet ovat yhdisteltidvissd keskenédén. (Issa 2013, 91 — 92 & 130.) Erityisesti
kuitenkin ei-jdsenneltyyn dataan liittyy sen vaikea kohdistettavuus jollekin tietylle
objektille, mikd hankaloittaa selkedn yleiskuvan luontia koko datapopulaatiosta (Mc
Kinney ym. 2017, 70).
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Big Datan luomaan tiedon epidselvyyteen liittyy myos dataan liittyvit hdiriot (engl.
“noise”), jotka Jagadish ym. (2014, 90) mukaan ovat tunnusomaisia erityisesti ei-
taloudelliselle Big Datalle. Ei-taloudellisen Big Datan siséltdmilld héiri6illd tarkoitetaan
tillaisen datan sisdltiméda suurta médrad merkityksetonté tietoa. Vaikka ei-taloudellinen
Big Data sisdltddkin usein hdiri6itd, on hiirioitd sisdltdvd koko populaatio kuitenkin
informatiiviselta arvoltaan pientd vastaavasta datasta luotua vahdhairidisempééd otosta
arvokkaampi. Earley (2015, 498) mukaan tilintarkastajan tulee tietdd, milld tasolla
héiriditd siséltdvd ei-taloudellinen data on soveltuvaa tilintarkastusevidenssiksi.
Tilintarkastajan tulee my0s tietdd, milloin tietynlaisia hdirioitd sisdltdvd data on
kelpaamatonta tdhin tarkoitukseen.

Hairididen lisdksi Big Dataan liittyy myos datan helposti sekoitettavuus toiseen
vastaavan kaltaiseen dataan. Big Datan ldhteiden lisddnnyttyd myos datan véliset
paillekkidisyydet ja samankaltaisuudet ovat lisddntyneet (Zhang ym. 2015, 471 — 472,
474). Jotkin ulkoiset datan ldhteet voivat myds olla toisiinsa ndhden korreloituneita.
Talloin useista ldhteistd kerdtyn evidenssin yhteisarvo jdi rajoittuneeksi, eri lahteiden
ollessa informaatioarvoiltaan ja sisdlloiltddn voimakkaasti yhtenevid. (Kyunghee ym.
2015, 435)

Silld Big Dataa tulee seké asiakkaaseen ndhden ulkoisista ettd sisdistd kanavista, tulee
tilintarkastajan olla myds varma datan tulevan suojatusta ldhteestd (Earley 2015, 497).
Tilintarkastusevidenssin  laatu  vaikuttaa tilintarkastusevidenssin luotettavuuteen
(Appelbaum 2016, 20). Korruptoitunut tai manipuloitunut data voi johtaa tilintarkastajan
védardin johtopéddtokseen (Geat & Xie 2017). Asiakkaaseen ndhden ulkoiseen Big Dataan
liittyy ongelma myos sen ldhteiden varmistamisen suhteen, jota ei ilmene perinteisen
evidenssin kohdalla. Perinteisen datan ldhteen varmistamisen perusteeksi on tyypillisesti
16ydettivissd myos paperista dokumentaatiota, mutta asiakkaaseen nihden ulkoisesta ei-

jasennellystd evidenssistd tima tyypillisesti puuttuu. (Appelbaum 2016, 20.

3.11 Taman tutkielman kirjallisuuskatsaukseen perustuva
tutkimusaukko ja teoriaosuuden yhteenveto

Tédmin tutkielman teoriaosuuden pédttavin yhteenveto-osuuden tehtdvini on selventid
ja perustella timén tutkielman empiirisen osuuden tarkoitusta ja olemassaoloa tdssé
tutkielmassa ldpikdydyn kirjallisuuden pohjalta. Téitd kuvaillaan selvépiirteisesti
seuraavana esitellyn, tdimén tutkielman tutkimusaukon viitekehystd kuvaavan kuvion
kautta.

Kuvion ylimmaéssé aiheryhmasséd havainnollistetaan timén tutkielman ensimmaisessi

teorialuvussa késiteltdvid teemoja, joiden voidaan todeta luovan pohjan timén tutkielman
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varsinaiselle tutkimusaukon késittelemiselle myohemmin teorian aikana. Ylemmin
atheryhmin tekijit vaikuttavat nimittdin suoraan tilintarkastajan kognitiiviseen
tyoskentelyyn, johon liittyvid tekijoitd on kuvattu teoriaosuuden toisessa péidluvussa.
Alemmassa aiheryhmaéssé esitellddnkin toisen teorialuvun paiteemoja, joille tutkielman

empiria enimmaikseen suoraan pohjaa.

Big datan luomia muutoksia tilintarkastuksessa

Tilintarkastusstandardit

Koko populaation
testaaminen

Kasvavat Datamaarat

Kasvava maara
Jatkuva tilintarkastus ja poikkeuksia datassa
Audit by Exception

Miten tdma muuttuu?

Tilintarkastaja ja hinen kognitiivinen
tyéskentelynsa

Big Data-
analytiikka

Informaatio

) -—— —— Véhenee?
ylikuorma

Parantuu?

Olennaisuuden
Epévarmuuden ja hahmottaminen
epamaardisyyden
sietdminen

Ammatillinen skeptisyys
A
|

Miten tdma muuttuu?

Relevantin
tiedon paikantaminen

——— Tuleeko tehokkaammaksi?

Miten tdma kaikki nédkyy tilintarkastuksessa laajemmassa mittakaavassa?

Kuvio 8: Tdmén tutkielman tutkimusaukon viitekehys

Tutkielman teoriaosuus herittelee esiin edelliselld sivulla havainnollistetun kuvion
mukaisesti monia kysymyksid, joille on syytéd etsid vastauksia empiirisen tutkimuksen
kautta. Ensinndkin; miten Big Data ja Big Data-analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan
kokemaan informaatioylikuormaan, ammatilliseen skeptisyyteen, olennaisuuden
hahmottamiseen, epdmaiérdisen tiedon sietdmiseen tai relevantin tiedon paikantamiseen?

Mika siis on tilintarkastajan kdytdnnon kokemus hinen kognitiivisesta tydsuorituksestaan
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hinen tydskennellessddn Big Datan parissa? Entd miten tima kaikki edelld lapikdyty
vaikuttaa tilintarkastukseen kokonaisuutena?

Jotta edelld mainittujen kysymysten luoma tutkimusaukko voidaan perustella, tulee
tehdd yhteenveto tdssd tutkielmassa kasitellystd teoriasta. Tédmédn yhteenvedon
tarkoituksena on luoda selked viitekehys sille, mitké tekijit vaikuttavat tilintarkastajan
kokemukseen tilintarkastusty6td kohtaan juuri nyt herdilevélld Big Data -aikakaudella.

Kuten tdssd tutkielmassa kasitellystd teoriasta ilmenee, tilintarkastus on Big Datan ja
titd hyodyntdvén analytiitkan ilmaantumisen myo6td kokonaisvaltaisessa muutoksessa.
Olennaisimpia muutoksia lienevédt mahdollisuus koko populaation testaamiselle pelkén
otannan sijaan sekd jatkuva tilintarkastus (Issa 2013, 51). Samalla kun Big Dataa on
mahdollista kerdtd reaaliaikaisesti, aivan uudenlainen, reaaliaikaisesti olennaisiin
poikkeamiin reagoiva “audit by exception” -tilintarkastusndkdkulma on kehittyméssi
vaihtoehdoksi perinteiselle periodeittain tehtéville tilintarkastukselle (Appelbaum ym.
2017, 11). Vaikka tilintarkastus pdivittyykin Big Data-aikakaudelle, olemassa olevat
tilintarkastusstandardit ovat kuitenkin valitettavasti yhi aikaansa jéljessd (Whithouse
2014, 28 — 29; Moffit & Vasarlehyi 2013, 14 — 15).

Samalla kun tilintarkastuksen konsepti on muutoksessa, joutuvat tilintarkastajat timén
muutoksen johdosta aivan uudenlaisten haasteiden eteen kdytdnnon tydssddn Big Datan
johdosta. Tilintarkastajat joutuvat ensinnidkin siirtymédédn etukiteen luotuja hypoteeseja
testaavasta ongelmaldhtdisen analyysin ndkokulmasta ennakoimattomia ratkaisuja
hakevaan aineistoldhtdisen analyysin nédkdkulmaan (Richins ym. 2017, 65). Big Datan
suuri méédrd ja sen ldvitseen luotaava totuudenmukaisuuden luonne haastavat myds
tilintarkastajan kykya yllapitd tilintarkastusalaa leimaavaa ammatillista skeptisyyttd (Mc
Kinney Jr ym. 2017, 68).

Tilintarkastustyotd kuvaavat varsinkin kiirekauden aikaan nopeatempoisuus, stressi,
suuri tyomiérd ja aikapaineessa suoritettava aivo tyOskentely. Tilintarkastaja altistuu
herkésti kognitiivisille vinoumille ja erittdin suurien kiireellisten tyOmaédrien
aiheuttamille sivuvaikutuksille tydsuorituksissaan (Jacka 2018, 67; Pradana & Salehudin
2015, 119). Myos tilintarkastajan kokemalla stressilli on vaikutusta hénen tyossd
suoriutumiseensa (Choo 1986, 25 — 26). Mielenkiintoinen kysymys onkin, miten Big
Data ja Big Data-analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan kokemaan tyon stressaavuuteen?

Tutkimuskirjallisuuden mukaan suurten dataméddrien Kkésittelyn aiheuttamia
sivuvaikutuksia tilintarkastajassa ovat muun muassa informaatioylikuorma ja relevantin
tiedon havaitsemisen hankaloituminen. Ndiden tekijoiden tiedetddn heikentdvéin
tyosuorituksen laatua (Saxena & Lamest 2018, 290-291, 295; Brown-Liburd ym. 2015,
455; Zhang ym. 2015, 472). Varsinkin informaatioylikuorman tiedetdin jo ennestddn
hankaloittavan tietoa prosessoivan henkilon kognitiivista tyoskentelyd (O’Reilly 1980,
684). Edelliseen perustaen, Big Dataa leimaavan suuren volyymin voidaan olettaa

kasvattavan tilintarkastajan kokemaa informaatioylikuormaa ja lisddvin sen aiheuttamia
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sivuvaikutuksia tilintarkastukselle. Tilintarkastajan kokemaa informaatioylikuormaa ja
sithen liittyvid tekijoitd onkin teoriakirjallisuuteen perustuen suotavaa tutkia Big Datan ja
Big Data-analytiikan ndkokulmista empiirisen tutkimuksen kautta lisda.

Olennaisten kuvioiden hahmottamisen kyvyn merkitys kasvaa tarkastettavien
tietomassojen yhé laajetessa (Fan ym. 2014, 8). Kuitenkin kykeneméttomyys erotella
osaa irrelevanttia ja relevanttia tietoa toisistaan irrelevantin tiedon osuuden ja mairin
lisddntyessd otoksessa johtaa niin sanottuun laimennusvaikutukseen (Waller &
Zimbelman 2003, 254; Streufert 1973, 225), joka on havaittavissa my0s
tilintarkastuksessa. Big Datan epéselvd luonne todistettavasti hankaloittaa relevantin
tiedon havaitsemista datasta (Zhang ym. 2015, 472).

Edelld ldpikdydyn kirjallisuuskatsauksen yhteenvedon perusteella on erittdin selvia,
ettd tilintarkastajan kognitiivista suoriutumista késittelevdlle tutkimukselle on
lisddntynyttd tarvetta Big Datan tyoOstimisen ndkokulmasta tarkasteltuna. Tadmédn

tutkielman kautta on tarkoituksena esittid tdydentdvid nikokulmia télle tutkimusaukolle.
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4 TUTKIELMAN EMPIIRINEN OSUUS

Taman tutkielman empiirinen osuus pohjaa teoriaosuuden péitteeksi luvussa 3.11
selvennettivéddn tutkimusaukkoon, jolle pyritddn 16ytiméaan empirian kautta vastauksia.
Taman tutkielman empiirisen osuuden ensimmaéisessd alaluvussa tarkastellaan ensin,
miten tissd tutkielmassa hyddynnetty empiirinen aineisto on hankittu. Tdmén jilkeen
luodaan yleiskatsaus empiirisen aineiston ldahteind olleisiin haastateltuihin henkil6ihin.
Taman padluvun toisessa alaluvussa esitellddn empiirisen aineiston esiintuomat tulokset.
Pédéluvun viimeisessa alaluvussa tehdddn syvéllisempi pohdinta havaituista empiirisista
tuloksista ja peilataan saatuja tuloksia timén tutkielman teoreettiseen aineistoon. Talla

pyritddn tiydentdmiin timén tutkielman luvussa 3.11 késiteltdvaa tutkimusaukkoa.

4.1 Empiirisen aineiston hankinnan toteutus ja tutkielmaa varten
haastateltujen henkiloiden esitteleminen

Kuten jo tdmén tutkielman johdannosta ilmenee, tdméin tutkielman empiirinen osuus
rakentuu laadulliselle haastattelututkimukselle. Ndma haastattelut ovat teetetty Hirsijérvi
ym. (1997, 203) mukaisina puolistrukturoituina haastatteluina, joiden tarkoituksena
tuottaa  syvillistd  tietoa  juuri  tietystd  ilmidstd.  Puolistrukturoidussa
haastattelumenetelméssd ~ kysymykset ovat haastattelijan  valitsemat, mutta
haastateltavalle annetaan vapaus vastata kysymyksiin tdysin oman nidkokantansa
mukaisesti (Koskinen, Alasuutari & Peltonen 2005, 104). Tamén tutkielman empiirinen
aineisto on kerdtty haastattelemalla yhteensd kuutta tilintarkastustyotd tekevédd henkilod
elokuun 2018 ja marraskuun 2018 vélisend aikana. Suurin osa haastatteluista ajoittuu
kuitenkin  syyskuun 2018 lopulle. Aineiston keruun perustaksi valikoitui
haastattelumenetelma, silld tutkittavaa aihetta on sen kokemusperdisyytensd vuoksi
otollisinta ldhestyd henkilokohtaisten yksil6haastattelujen kautta. Haastateltavia
valikoitui kuusi ja heidén kattavuutensa on neljd suurta tilintarkastusyhteis6d Suomessa.

Haastateltavista viidelld kuudesta on ollut KHT-tilintarkastajan pétevyys
haastatteluhetkelld. Haastateltaviksi valikoitui henkilditd, jotka tekevét t6itd muiden
tyotehtdvien ohessa tilintarkastuksessa hyOdynnettdvian data-analytiikan parissa.
Haastateltavia ldhestyttiin Linkedin-verkostoitumissivuston kautta, tai haastattelija otti
heihin henkilokohtaisesti yhteyttd. Haastattelurunko l&hetettiin haastateltaville jo
etukédteen. Haastattelurungon siséltidvi haastattelulomake 16ytyy tdmin tutkielman lopun
liitteistd. Samaa haastattelurunkoa on hyddynnetty kaikissa kuudessa haastattelussa.
Haastattelut toteutettiin anonyymeind. Haastateltavista esitellddn tdssé tutkielmassa vain

heidin tilintarkastuskokemuksensa ajallinen pituus, koulutus, ty6tehtidvien padasiallinen
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sisdlto ja tyonimike. Heihin viitataan téssé tutkielmassa termein “haastateltava 1, 2, 3”
jne.

Tamin tutkielman tutkimusmenetelméksi valikoitunututta puolistrukturoitua
haastattelumenetelméé kuvaavaa on joustavuus (Horton, Macve & Struyven 2004, 340).
Puolistrukturoidun haastattelumenetelmidn joustavuus ilmenee tdssd tutkielmassa
haastattelujen vapaamuotoisuudessa. Toteutetut haastattelut ronsyilivdat ajoittain
monenlaisia pohtivia ndkokulmia kohti ja haastattelija esitti vapaasti ennalta
valikoimattomia lisdkysymyksid kunkin haastattelutilanteen edetessd. Tama mahdollisti
myos haastattelujen aikana uudenlaisille teema-alueille jalkautumisen.

Seuraavaksi haastateltavat esitellddn ajallisessa haastattelujérjestyksesséd vanhimmasta
uusimpaan. Jokaista haastateltavaa yhdistdvid piirteitd ovat kauppatieteiden maisterin
koulutus laskentatoimen pédaineen alta, sekd useamman vuoden kokemus data-
analytiikasta suuressa tilintarkastusyhteisdssid. Heidédn roolinsa data-analytiikan parissa

vaihtelevat jonkin verran, miké tuo lisdarvoa tutkimusotokselle.

Haastateltava 1. on ollut haastatteluhetkelld associate -ranking nimikkeelld
tilintarkastusty6td tekevd henkilo. Hé&n on ollut nykyisessddn tyOpaikassaan
haastatteluhetkelld kaksi vuotta. Hénelld on kuitenkin jo ennen tilintarkastuspuolelle
siirtymistd kokemusta data-analytitkan parissa tyOskentelystd samalla tydnantajalla.
Ensimméinen haastateltavista valikoitui haastateltavien otokseen kiinnostuksen
kohteidensa ja kdytdnnon tason tyokokemuksensa kautta.

Haastateltava 1. kuvailee tyonkuvaansa seuraavanlaisesti; “'7yétdni ovat tilintarkastus
Jja tilintarkastukseen liittyvien data-analyysien tekeminen ja sisdisissd hankkeissa data-
analyyseihin ja muuhun dataan liittyvddn tyohon liittyvissd projekteissa myés mukana, ja
myos henkilokunnan koulutusta esimerkiksi Excelin tiimoilta. Data-analyysit.... no ne on
ihan mun rutiinityotd, eli tota vuoden aikana aina tiettyihin yrityksiin tehddn tiettyjd
analyyseja ja osassa niistd md oon ollu mukana useamman vuoden, tai siis osaa teen

13

toista vuotta ja osaa nyt sitten ensimmdistd vuotta’.

Haastateltava 2. on tilintarkastusrankingiltaan senior manager. Hin kuvailee tydrooliaan
data-analytitkan parissa seuraavanlaisesti, “Md oon ollu kaheksan vuotta
tilintarkastajana. Kdytinnossd nyt koko tyourani jossain mddrin oon ainakin data-
analyyseissd mukana. Tdd big data on varmasti tossa viime aikoina tullu enemmdn ja

enemmdn, ettd nyt sindnsd aika ldheistd”.

Haastateltava 3., haastatteluhetkelld senior -rankingin tilintarkastaja, kuvailee tyokseen
yksinkertaisesti  “tilien tarkastamisen”. Han on péadssyt hyddyntdmidn eri

toimeksiannoissa data-analytiikkaa ja kohdannut usein Big Dataa arkipdivén tyOssdén.
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Hén kertoo hakeutuneensa tehtdviin, joissa hdn on pddssyt tyoskenteleméddn data-

analytiikan parissa.

Haastateltava 4. edustaa otoksen manager-rankingia. Hénet on valittu haastateltavien
otokseen tilintarkastajalle tavallista spesifimmén tyonkuvansa perusteella, jossa hidn
tyoskentelee ikddn kuin edellikdvijand uudenlaisten tilintarkastusteknologioiden
implementointien parissa. Hian kuvailee omaa tyonkuvaansa seuraavanlaisesti; ”7oimin
managerina tddlld meiddn tilintarkastuksessa ja pddasiassa, no perustilintarkastusta
teen ja veddn tiimejd ja sitten toinen rooli on myés meilld olla tdillain

innovaatiomanagerina.”’

Haastateltava 5. on edellisen tapaan tyonimikkeeltdidn manager, kuvailee rooliaan data-
analytiikan parissa seuraavanlaisesti; ” Toimin neljdttd vuotta tilintarkastustehtdivissd ja
toimin managerina tdlld hetkelld. Oikeestaan pdivittdisten téiden lisdksi oon mukana
meiddn analytiikkaryhmdissd ja sen myétd saanu kosketusta analytiikkaan ja miten se

’

vaikuttaa tilintarkastustyohon.’

Haastateltava 6, manager, selventdd vuorostaan omaa tyotehtdvikenttdéinsd seuraavassa
tyhjentévisti; ”Oikeestaan pdivittdisten téiden liscksi oon mukana meiddn
analytiikkaryhmdssd ja sen myotd saanu kosketusta analytiikkaan ja miten vaikuttaa
tilintarkastustyohon”. Héanen kuvailunsa antaa hyvit perustelut sille, miksi hén on

valikoitunut osaksi timén tutkielman tutkimusotosta.

Ennen haastatteluja laadittiin kahdenkymmenen kysymyksen lista, joka etenee
johdattelevista kysymyksistd yhd syvillisempiin ~ kysymyksiin. Kysymyslista
haastattelukysymyksistd  10ytyy tdmédn tutkielman lopun liitteistd. = Samaa
haastattelukysymyslistaa  hyodynnetddan kaikissa tdmédn tutkielman kuudessa
haastattelussa, mutta kahdessa viimeisimméssa haastattelussa kysymyslista on ldpikayty
nurinkurisessa jirjestyksessd. Tdméd on toteutettu sen riskin poissulkemiseksi, ettd
haastateltavat vastaisivat kattavammin vain kysymyslistan alkupddn kysymyksiin.
Haastattelut on toteutettu muutoin haastateltavien henkildiden organisaatiossa
neuvotteluhuoneessa, paitsi yksi suoritettiin julkisella paikalla tydajan ulkopuolella.
Haastattelutyokaluna on hyddynnetty Turun yliopistolta lainattua litteraa seké
haastattelijan oman matkapuhelimen #ininauhuria. A#nitettyjen haastattelujen kesto
vaihtelee reilun puolen tunnin ja kahden tunnin viélilla.

Haastattelut on muokattu kaikille yhteiseen MP3 muotoon. Tétd on seurannut aineiston
litterointi tekstimuotoon ennen varsinaisen empiirisen osion kirjoittamista. Kukin
haastattelu on johdettu omiksi erillisiksi Microsoft Word -tiedostoiksi. Tdmén jélkeen on

siirrytty tarkastelemaan haastattelujen tuloksia, joista lisdd seuraavissa alaluvuissa.
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Haastatteluaineistosta on hyddynnetty ainoastaan tdmén tutkielman tavoitteen kannalta
relevantit vastaukset ja kommentit, joten vain murto-osa kaikista haastatteluissa kdydyista
keskusteluista ja kommenteista ilmenee tissa tutkielmassa.

Seuraavissa alaluvuissa esitelldén tutkielman empiriaa varten tehdyisséd haastatteluissa
ilmennneet merkitsevdt tutkimustulokset. Tutkimustulokset jaotellaan tarkempien
alalukujen avulla tdmén tutkielman teoriaan perustuviin teemoihin. Teemat ovat
jarjestyksessa; Big Datan mddritelmddn ja tilintarkastuksen automatisoitumiseen liittyvdt
tutkimustulokset,  Olennaisuuden hahmottamiseen, tilintarkastajan ajattelutavan
muutokseen ja tilintarkastajan ammatilliseen skeptisyyteen liittyvit tutkimustulokset,
sekd relevantin  tiedon hahmottamiseen ja informaatioylikuormaan  liittyvdt

tutkimustulokset.

4.2 Big Datan mairitelméén ja tilintarkastuksen
automatisoitumiseen liittyviit tutkimustulokset

Haastateltavien myohempien vastausten ymmarryksen parantamiseksi on ensimmaéiseksi
hyvi tehdé kartoitus heiddn mééritelmistdén koskien Big Dataa. Big Datan mééritelma
on nimittdin kirjallisuuden valossa yhi vakiintumaton, kuten muun muassa Labrinidis ja
Jagadish (2012, 2032) julkaisussaan esittdvdt. Haastateltavan 1. médritelmd mukailee
hyvin pitkdlle haastateltavan 3. méiritelméé, joten tdtd ei erikseen esitetd seuraavissa

tuloksissa.

”No Big Dataa on kaikki tieto ja mitd yrityksestd ja toimintaympdristostd on tarjolla ja

mitd saadaan muokattua tommoseen datamuotoon.’

(Haastateltava 3, senior)

”’Se (Big Datan mddritelmd) on vihdn vaikee kysymys aina, kun tavallaan se riippuu ihan
siitd kdyttotarkotuksest. Toistaseks suurimmaks osaks tilintarkastuksii me kdytetddn vaan
sitd pddkirjadataa, eli kaikki viennit sieltd. Mutta sit isommissa tarkastuksissa meilld
myos ne ostotilaus -ja myyntitilaustiedot ja voi myos olla et me kdytetddn pankkien
viitesiirtolistoja, joista saadaan tietdd datana se tieto mitd on tullu rahana yhtiéon
sisddn”

(Haastateltava 4, manager)

"No varmaan yleisid mddrittelyjd voi olla hyvinkin paljon erilaisia, mutta ehkd
tilintarkastuksen kannalta niin siihen vois liittyd sekd sitten tdllaista taloudellista
informaatiota ja tai dataa ja sitten jotain relevanttia ei-taloudellista dataa. ”

(Haastateltava 6, manager)
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”Niin toihan on aika laaja kdsite ja ite md nyt monesti aina peilaan sitd tilintarkastuksen
kannalta, mut Big Data niin ehkd se on kaikki tieto mikd on saatavilla vaikka jérjestelmien
kautta, ja mitd pystytidn sitten hyédyntimdcdn eri tarkotuksissa. Ehkd md nden sitd voi
tulla sosiaalisen median kautta, sitd voi tulla ihan totta kai asiakkaiden
toiminnanohjausjdrjestelmien kautta, sielld on todella paljon eri lihteitd. Ehkd semmosta
hyvin selkeetd mddritelmdd on vaikee sanoa ettd nykymaailmassa se on mun mielestd
hyvin laaja kdsite.”

(Haastateltava 4, manager)

"Big data on, md ehkd ldhtisin hakee sitd tammdsestd isosta datamassasta, joka yleensd
on jossain pilvessd niin sanotusti. Oikeestaa se yks mddrittely on, se on isoo, se ei
vdlttamdttd oo kauheen jdrjestelmdllistd, sitd on niin sanotusti saatavilla helposti ja
enemmdn semmonen tietovarasto, joka ei oo sillai niin aidattu. Tdd nyt on, miten md ehkd
sitd kdsittelen omassa tyossdni.”

(Haastateltava 2, senior manager)

Vastausten perusteella on havaittavissa my0s titd tutkielmaa varten haastateltujen
tilintarkastajien késittdvin tilla ajanhetkelld Big Datan tilintarkastuksen konseptissa
hyvin erilaisin tavoin. Toisille Big Data edustaa tilintarkastuksen konseptissa ldhinna
asiakkaan pédkirjadataa, joka koostuu asiakkaan kaikista kirjanpitovienneistd. Toisille
haastateltaville Big Datan maéiritelmi ei ole tilintarkastuksenkaan konseptissa niin
tarkasti rajattu, sen késittdessd sekd taloudellista, ettd ei-taloudellista dataa. Tédmi
ldhentelee tdmdn tutkielman ensimmdisessd teorialuvussa késiteltyd Chen ym. (2013,
157) melko karkealuonteista Big Datan mééritelméaa.

Big Datan mééritelmén ohella on tdrkedd ymmartda ennen syvéllisempiin kysymyksiin
siirtymistd millaiseen suuntaan haastateltavat tilintarkastajat kokevat tilintarkastuksen
olevan parhaillaan yleisesti kehittyméssd. Olemassa oleva kirjallisuus esittda
lakisédteisen tilintarkastuksen joko automatisoituvan erittdin varmasti kokonaan (esim.
Frey & Osborne 2013, 69), tai vihintddnkin muuttavan tilintarkastajan roolin
enemmainkin konsultoivaksi litketoiminnan ymmartdjiksi (esim. Richins ym. 2017, 72 —
74).

Seuraavana esitellddn miten tdmin tutkielman empiiriseen aineistoon haastatellut
tilintarkastajat ovat vakuuttavasti sitd mieltd, ettei télld hetkelld kdynnissd oleva
teknologinen kehitys tilintarkastuksessa ole johtamassa tilintarkastuksen tiydelliseen
automatisoitumiseen. Haastattelujen perusteella voidaan tulkita kirjanpidon kirjauksissa
ilmenevin inhimillisid virheité niin kauan kuin kirjanpidon tekee koneen sijasta ihminen.
Naéitd virheitd eivdt koneet kykene selvittimddn. Tall6in tarvitaan toista ihmismieltd

tilintarkastajan roolissa “ottamaan koppia” kirjanpidossa tapahtuneista inhimillisista



65

virheellisyyksistd. Haastatteluissa korostuu tdten se tosiaasia, ettd tilinpddtoksen luvut
ovat lopultakin vain Elbannan (2006, 484) maééritelmédn mukaisia inhimillisen
ajattelutyon tuotteita, joihin vaikuttavat tilinpddtosten laatijoiden ja tilinpdatosten
sidosryhmien tarpeet ja tavoitteet. Haastatteluaineistosta tulee my0s ilmi automaattisen,
jatkuvan tilintarkastuksen purkavan tilintarkastustyon kausiluontoisuutta. Tdma parantaa
tilintarkastuksen “tehokkuutta”, eli toisin sanoen tilintarkastuksen laatua. Seuraavana

esiteltyind olennaisimmat tulokset.

”No ei se koskaan tdysin automatisoidu, ettd aina siind on sitd tulkinnanvaraa ja jonkun
pitdd sen takia kuitenkin kdydd se data ldpi. Varmasti tdammonen tekninen tyé tulee
vihentymddn, kuten kaikilla muillakin aloilla, sit se menee tihdin enemmdn ettd
analyyttiset ominaisuudet yms korostuu ja sit se, ettd ymmdrtdd sitd liiketoimintaa ja
ymmdrtdd niitd kirjauksia yms. Totta kai myés se kausiluonteisuus tulee vihentymdidn,
kun pystytddn aikasemmin reagoimaan, totta kai se piikki on edelleen sielld alkuvuodessa
kun tilikaudet on pddttyneet mutta esim tapahtumia pystytddn kattomaan jo kauden

aikana hyvin ja tehokkaasti.’

(Haastateltava 3, senior)

"Ei, ei siis tdysin (ole automatisoitumassa) tietenkddn, jonkunhan se nimi pitdd sinne
paperiin vetdd lopulta. Siind vaiheessa siind pitdd olla kova luotto siihen, ettd se
tarkastus on mennyt oikein ja kylldhdn siind aina jonkun verran tulee vikisinkin
semmosia  tulkinnanvaraisia tilanteita. Automaattisia tehtdvid pystyy  kylld
automatisoimaan hyvinkin pitkdlti. Niin, ja ne laskennat pystyy toteuttaan koneellisesti
joo. Mut kylld siind pitdd ihmisen tietdd, et mitd se kone on laskenut ja totta kai sieltd
tulee aina vililld jotain havaintoja, niinku inhimillisid virheitd ja tdmmdsid, niin kylldhdn
ne jdd ihmisille selvitettivdks, ettd mitd minkd takia jotkut kirjaukset on tietylld tavalla

>

kirjattu.’
”..... Ja ne rutiinityotkin on meilld siis loppupeleissd, ne on semmosii, et ku maailma
muuttuu koko ajan, myés asiakkaan ja liiketoimintaympdristé plus niiden jdrjestelmdt
muuttuu myos, et ku toi sykli on yksi vuosi, niin voi olla, ettd yhtend vuotena asiakkaan
Jjdrjestelmdt on yhenlaiset, ja seuraavana vuonna ne on ihan tdysin uudet, erilaiset. Ettd
mitd se rutiinityo niinku on, et ehkd siind jdd tilintarkastajalle se uusien mallien
kehittdminen ja analyysien laatiminen ja jdrjestelmien tunteminen ja tuntemus ja

ymmdrtaminen.’

(Haastateltava 1, associate)

VEi sitd tulla ikind kokonaan automatisoimaan. Siis se on ithan mahotonta, koska se, miten
sd nddt kaikki riskit siind asiakkaas, koska joka erdlle mddritellddn oma riski, onko se

korkeempi riski vai matalampi riski ja se taas liittyy siihen asiakkaiden, ihmisten
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tuntemiseen, onks he pdtevii vai eiks he oo pdtevii. Mitd pdtevimpi on, sitd vihemmdn
virheitd on todenndkosesti... ..... Ja sit sun tdytyy tuntea sen yhtion kontrollit, et onks
sielld ollu virheitd tai poikkeamia aiempina vuosina ja sit just, et onks prosesseissa ollu
muutoksia, jos on niin tarkastetaan enemmdn ja on korkeempi riski, niin jo tdstd riskien
miettimisestd ja suunnittelusta ldhtien siihen vaaditaan ihan hirveesti tilintarkastajien
omaa ajatteluu ja panosta ja se ei oo mikddn sellanen, et mikddn kone sitd pystyis tekee.
Sitten tilintarkastajia tarvitaan erityisesti siihen, ndihin johdon harkintaa vaativien erien
tarkastukseen, et me voidaan tehdd jotain arvonalentumistestauksia, tai siel kdytetddn eri
ndkosii diskonttokorkoja, tulevaisuuden rahavirtoja. Kaikkii tillasii analyysei, mis pitdd
ottaa kantaa, et onks ne jdrkevii vai ei.”

(Haastateltava 4, manager)

”Asiakkaathan on siirtymds kans robotteihin. Mutta sit ldhinnd se, ku se tilinpdcdtos ei
periaattees oo pelkdstdid numeroita, ettd kyl me kdyddd yleensd asiakkaan kanssa, ettd
miten niilld menee ja onks jotain sellasia asioita, mitd pitdis tilinpddtéksessd nékyd. Yks
ainoo tapa on se keskustelu. Ei se oo poistumassa eikd vilttimdttd ees vihene. Se
automatisointi liittyy tdhdn, ettd meiddin, no parempaa sanaa keksimdttd, ni
hanttihommat vihenee. Me voidaa kiyttdd se sddsto, mitd niistd saadaa, ndihin
mielenkiintosempiin asioihin. Ndd keskustelut, jotta me ymmdrretdd paremmin, ettd mitd
sielld liikkuu ja mihin yritys tdihtdd ja onks sielld jotain semmosia erilaisia yrityksen
sisdisid tai ulkopuolisia tapahtumia, mitd ei vdilttimdttd datasta ndd, mitkd sitten pitdis
huomioida jossain mddrin tilinpddtoksessd.”

(Haastateltava 2, senior manager)

4.3 Olennaisuuden hahmottamiseen, tilintarkastajan ajattelutavan
muutokseen ja ammatilliseen skeptisyyteen liittyvit
tutkimustulokset

Haastatteluista viestittyy olennaisuuden hahmottamisen ja aineistoldhtdisen analyysin
(esim. Richins ym.2017, 65) ndkokulman tirkeyden korostuminen Big Dataa
tyOstettdessd. Téamai viittaa niin ikddn EY:n (2015b) maéirittelemén Data-analyyttisen
ajattelutavan nousevan tirkedksi tilintarkastajan ominaisuudeksi. Haastatteluista ilmenee
ylipddtdin Big Datan haastavan tilintarkastajaa ymmértdimédn entistd syvillisemmin
asiakkaan toimintaa ja koko tarkastelupopulaation luonnetta.

Tulosten valossa on havaittavissa, ettd datan monimutkaistuessa ja analyysityokalujen
monipuolistuessa myoOs tilintarkastajalta vaaditaan yhd enemmin heittdytymisté

mukavuusalueensa  yli  uudenlaisiin  ajattelutapoihin  uudentyyppistd  dataa
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prosessoidessaan. Téstd voidaan vetdd johtopddtds, ettd tilintarkastajalla tulee olla vahva

tiedon epdselvyyden sietokyky hdnen prosessoidessaan Big Dataa.

"No ehkd varmaan helpoin ois ldhtee siitd, tavallaan ajattelutavan muutoksesta, ettd
pddstddn pois jostain satunnaisotantoihin perustuvista testausmenetelmistd sinne, ettd
meilld onkin koko populaatio kdytossd ja pystytddn muodostamaan kokonaiskuvia. Ennen
vanhaan on riittdnyt se, ettd tarkastaa X mddrd myyntilaskuja, nyt se ei vilttamdttd
riitdkddn tai tavallaan sun pitdd silti ymmdrtdd koko populaatio ja yhtion toiminnan
luonne ja se haastaa. Se haastaa tilintarkastajaa ja mun mielestd se ei oo ollenkaan
huono juttu. Meiddn ei tarvii tilléin tietyilld testausmddrilld perustella sitd, ettd on tehty
tarvittavat toimenpiteet, vaan pystytidan keskittymddn mielenkiintoisimpiin asioihin. Se
kuitenkin vaatii jotain, ettd saat odotukset ja johtopddtokset tyopaperille kirjotettua. Ei
pddstd kylld helpolla.”

(Haastateltava 6, manager)

“Erityisesti  tarvitaan — monimutkaisten  jdrjestelmien  ymmdrrystd. kylld  ne
asiakasyritykset enimmdksee lopulta kasvaa suuremmiks ja suuremmiks kuitenkin, et
siind mielessd jdrjestelmdtkin muuttuu monimutkaisemmaksi, et kyl se vaatii nykysin
enemmdn monimutkaisten asioiden ymmdrtdamistd isoimmissa yrityksissd ainakin.”

(Haastateltava 1, associate)

"Enemmdn pitds ymmdrtdd sitd kokonaisuutta, ettd siihen toi kyl ajaa. Jos se on
aikasemmin ollu vaan sitd ettd tehdddn joku otos ja sitten pyydetddn otoksesta materiaalit
Jja kdydddn se materiaali ldpi, niin nykyddn enemmdn pitdd kiinnittdd harkintaa siihen
otoksen tekemiseen ettd mitkd me sieltd valitaan sieltd populaatiosta ja miten me
perustellaan se ettd mitkd me ollaan valittu. se tarkoittaa myéds sitd ettd silld
tilintarkastajalle ketd tekee sitd substanssityotd nyt sen Big Datan avulla niin on kylld
hyvd olla hyvd tietdmys siitd asiakkaasta ja totta kai myos, esimerkiks jos kdydddn vaikka
kirjausketjua ldpi vaikka sieltd pddkirjalta niin sit pitdd olla kylld tietimys niistd
asiakkaan prosesseista ja miten ne kirjaukset sieltd kulkee ettd muuten sieltd on vaikee
tulkita sitd, ettd kylld tad (Big Data) muuttaa sitd.”

(Haastateltava 5, manager)

”Se on se, kyl se datan ymmdrtdminen on, mitd dataa sielld on, mitd kaikkea silld voi
viipddtddn tehdd ja tyokalujenkin kdytto, ettd milld niitd analysoidaan. Kylld se on

varmasti se, mitd nyt vaaditaan.’

(Haastateltava 2, senior manager)
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Seuraava, haastateltavan 1. kommentti antaa viitteitd tilintarkastajan analyysin
nakokulman olevan muutoksessa aiempaa aineistoldahtéisemmaéksi uusien datan muotojen
lisddntyessd. Aineistoldhtoisessd analyysissd pyritddn Richins ym. (2017, 65) mukaan
olematta luomatta ennakkohypoteeseja uudessa tilanteessa, vaan hypoteesit kehittyvét
vasta tilanteen mukana asianosaisen arvioidessa ilman ennakkokésityksid uudenlaista

tietoa.

“Tulis pitdd silmdt auki, et koko ajan tulee kuitenkin uudenlaisia jdrjestelmid ja
Jdrjestelmdt muuttuu asiakkailla, niin sielld saattaa yhtdikkid tulla uusia mahollisuuksia
saada uudenlaista dataa sieltd ulos. Siind just se, tommosista asioista pitdis
tilintarkastajan olla hereilld mun mielestd, et jos yhtdikkid onkin mahdollisuus testata se
koko populaatio, niin sitten edetd siihen suuntaan. Tilintarkastajan tulis myés olla
kiinnostunut siitd datasta mitd sieltd on mahdollista saada, jos siitd mahollisesti pystyis

vddntdamddn uutta analyysia, kenties sddstdd jopa vihdn aikaa siind samalla.’

(Haastateltava 1, associate)

Seuraavaksi esiteltdvén, haastateltavan 4. kommentin perusteella on vahvasti tulkittavissa
tilintarkastajan altistuvan Big Dataa késitellessddn Knapp ja Knapp (2012, 41 — 42)
tutkimuksen mukaisille kognitiivisille vinoumille, mikéli hén ei ole valmis muuttamaan
asennettaan ja ymmartimédn suuren datamiirin taakse kitkeytyvid syy-seuraussuhteita
sekd datan sisdltimid sanomaa ylipddtddn. Téamin johdosta Big Datan parissa
tyoskentelevilld tilintarkastajalla tulee olla uutta tietoa aktiivisesti vastaanottavainen

ajattelumaailma ja uusiin tilanteisiin mukautuva asenne.

"Et pystyy just hahmottaan niit kokonaisuuksii, se on tosi tirkee. On se ollu kyl tdihdn
astikin tdrkee. Mut ehkd sen lisdks kaikist eniten myds se asennepuoli, et sd haluut
ymmdrtdd sen koko datan ja ne kaikki syy-seuraussuhteet sielld, sen sijaan et sd katot
vaan yksittdisii tapahtumii, niin ehkd se koko ajattelumaailma, mikd tilld alalla on ollu,

niin sen tdaytyy muuttuu.’

(Haastateltava 4, manager)

Haastateltava 6. tuo seuraavana esiin mielenkiintoisen ndkdkulman, jonka mukaan Big
Datan luoma haasteellisempi ajattelumalli tilintarkastuksen ldhtokohtana parantaa lopulta
tilintarkastuksen laatua. Tamé johtuu hinen aiemmin kuvaamastaan tilintarkastajaan
kohdistuvasta haastavuudesta, joka pakottaa hdnet ymmértiméddn syvéllisemmin

asiakkaan koko datapopulaatiota ja liiketoiminnan luonnetta.

“No nyt kun se (Big Data) haastaa tilintarkastajaa niin siind ehkd tdillaisena kolikon

positiivisena puolena on myos se, ettd laatu parantuu.” (Haastateltava 6, manager)
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Erddt haastateltavat toteavat tilintarkastusstandardien ja tilintarkastusmetodologian
madrittdvan tilintarkastajalle 1dhtokohtaisesti sen mihin kysymyksiin hadnen tulee
tarkastuksen kautta saada vastaus. Teorian mukaan tilintarkastusstandardien voidaan
todeta olevan kuitenkin puutteellisia vastaamaan Big Datan luomiin aivan uudenlaisiin
kysymyksiin (Ramulkan 2015, 19). Vanhanaikaisten tilintarkastusstandardien voidaan
titen tulkita rajoittavan télld hetkelld data-analyyttisen ajattelutavan kehittymistd

tilintarkastuksessa.

"Enemmdn se on ajatustavan muuttumista. Ettd pystytddn kdyttid sitd  dataa
ldhtokohtaisesti sithen mistd ne standardit ldhtee, niin pystytddn kéyttdd sitd evidenssid
siten ettd se vastaa niiden kysymyksiin. 1SA-standardit mddrittid aika tarkasti mitd
tilintarkastajan tulee tehdd, ettd vastataan niihin samoihin asioihin dataa hyédyntdmdlld,
niin se on ehkd tdd tdrkein ajatustapa sielld taustalla.”

(Haastateltava 3. senior)

“Voisin sanoo, ettd tid (Big Data) on jo muokannut Big Four-yhteisdjen
tilintarkastusmetodologiaa, ettd metodologia menee koko aika siihen suuntaan, ettd ne
huomioivat jatkuvasti enemmdn sitd, ettd tdtd Big Dataa hyédynnetddn tarkastuksissa.
Elikkd me ollaan siihen suuntaan menossa, eli ollaan vastattu siithen. Mutta sitten ndd
ulkoset regulaattorit niin sielld ei oo tullu vield selkeitd muutoksia siihen, - no ehkd
puhetta on ollu, esimerkiks Suomessa sen ndkee siten ettd PRH, tilintarkastusvalvonta
puhuu jo tdstd asiasta ettd mitkd ovat heiddn mielipiteitdnsd siitd, sielld on jo keskustelua.
Mutta sitten ihan tuolla tilintarkastusstandardeissa se ei vield suoranaisesti ndy.”

(Haastateltava 5, manager)

Edellisid tuloksia yhteen vetden, tilintarkastajalta itseltdin vaaditaan ajattelutavan
muutosta analyyttisempéén ja olennaisuuksia hahmottavampaan suuntaan Big Datan
parissa tyoskennellessdén.

Kuten seuraavista kommenteista ilmenee, kehittynyt data-analyyttinen teknologia on
kuitenkin tilintarkastajan puolella auttamassa olennaisten tekijoiden hahmottamisessa
suuresta dataméérdstd. Haastateltavat painottavat Big Data-aikakauden tilintarkastajalta
lisddntynyttd kiinnostusta uudenlaisten teknologioiden hyddyntdmistd ja niiden avulla
kehittyneempien analyysien tuottamista kohtaan.

"Mutta se ymmdrrys ja kokonaiskuvan kdsitys paranee sitd kautta, kun me oikeesti
ndhdddn koko populaatio ja saadaan siitd sellainen yleiskuva. Nythdn, jos puhutaan

tdllasesta perinteisestd aineistotarkastuksesta mikd perustuu johonkin tietynlaiseen
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satunnaisotantaan, niin valttdmdttd se otanta ei sitten kuitenkaan kerro meille ihan
kaikkea siitd populaatiosta, plus -ettd se on sitten huomattavasti tehottomampaa.
Tavallaan vaikka meilld olisi niin kuin testatut mddrdt olisi isojakin niin populaatioon
saattaa silti jaddd sellaisia ikddn kuin riskisid tapahtumia mitd me ei pystytd
tunnistamaan ja mitkd ei noudata jotain tiettyd kaavaa, mutta sitten analytiikkaa kdyttden
meiddn on helppo bongata ndid tapahtumat.”

(Haastateltava 6, manager)

”No ei siind ajattelutavassa oikeastaan ehkd niin suurta eroa. Ehkd kuitenkin, ettd ehkd

pitdd olla kiinnostuneempi varsinaisesti tammaosestd analyysipyorittelystd, mutta totta kai
sitd analyyttisyyttd on myoskin vaadittu myés aikasemmin kun noita tyokaluja ei sindllddn
00 ollu kéiytossd. Mutta ehkd teknologialdhtésempdid on sitten tuo jatkossa tuo homma,
ettd totta kai on pitdnyt aikasemminkin ymmdrtdd eri asioiden vdliset yhteydet.”

(Haastateltava 3. senior)

Haastateltava 5. mainitsee Big Data-analytiikan kapasiteetin tulevan kuitenkin lopulta
vastaan. Adrimmiisessd tapauksessa tilintarkastajan tuleekin tietdd juuri ne
olennaisimmat osat Big Dataa, jotka analytiikkaan on tarkoitus syottdd. Haasteena on
liséksi se, ettd tilintarkastajan tulee kyetd myds tulkitsemaan néitd valitsemallaan datalla

luotuja analyysejdén.

" Se on tdn volyymin ongelmakin, kun sitd on, niin sitd haluis jossain mddrin kayttddki.
Ehkd tdssd on nyt sit ohjaavana tekijdnd kuitenkin vaikka just ndd tyckalut. Sinne ei
vdlttamdttd ihan kaikkea pysty laittaakaa. Ehkd seki vihdn auttaa tai ohjaa sitd
tarkastajaaki menee oikeesee suntaa Mutta sitd tietoo toki tulee, niin sitte pitdis niin
sanotusti tehd jotain johtopddtoksidki silld tiedolla. Niin kylld se varmasti haastaa
enemmdn, ettd mitd ndilld kaikilla tiedoilla tekee ja mikd on se pihvi. Mutta tdd on, jos

puhutaan taas tdistd kokemuksesta.’

(Haastateltava 5, manager)

Seuraavana havainnollistetaan, miten Big Datan vaikutukset tilintarkastajan
ammatilliseen skeptisyyteen jakaa haastatteluiden perusteella osittain tilintarkastajien
mielipiteitd. Haastateltavat asennoituvat ammatillisella skeptisyydelld myds Big Dataan,
mutta tuloksista on tulkittavissa tilintarkastajan ammatillisen skeptisyyden olevan
muutoksessa.

Erityisesti Big Datan sisdltimdn sanoman verifioinnin tirkeys ja mahdollinen
taloudellisesta kirjanpitodatasta puuttuva tieto nousevat haastatteluiden perusteella
relevanteiksi kysymyksiksi koskien tilintarkastajan ammatillista skeptisyyttd Big Data-
aikakaudella. Haastateltava 3. toteaa tosin ammatillisen skeptisyyden olevan Big Data-
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aikakaudellakin samankaltaista kuin aiemmin, silld tilintarkastajan ammatillinen
perusolemus perustuu ylipddtddn olemassa oleviin tilintarkastusstandardeihin.
Haastateltava 1. arvioi ammatillisen skeptisyyden olevan jopa vihentymaissd Big Dataa
kiasiteltdessd tdmdn sisdltdmdn kaiken kattavan tiedon ldpindkyvyyden vuoksi. Tdma
mukailee Mc Kinneyn (2017, 68) kuvailemaa riskid, jonka mukaan tilintarkastaja saattaa
alkaa luottamaan aivan liian voimakkaasti Big Data-analyysin lopputuleman oletettuun
totuudenmukaisuuteen. Kaikki haastateltavat toteavat kuitenkin yksimielisesti, ettei
ammatillinen skeptisyys voi kuitenkaan koskaan kokonaan kadota tilintarkastajan tyosta.
Haastateltavan 2. mukaan tilintarkastajan ammatillinen skeptisyys on jopa lisddntyméssa

Big Datan my6td, kun yha suurempi maaré dataa tulee verifioida.

"’Se skeptisyyden kohde on vaihtumassa, ettd nyt meiddn téiytyy olla hyvin tarkkoja siind,
ettd mitd se, ensinndkin mitd se data meille kertoo. Kertooko se oikeita asioita. Onko se
luottettavaa se data. Ja sitten toinen asia on se, ettd vaikkapa nyt pdcdkirjan kohdalla, niin
aina ndhdddn vain se tarina mitd pddkirjaan on merkattu. Meiddn tdytyy sitten miettid,
ettd puuttuuko sieltd datasta jotain mahdollisesti.”

(Haastateltava 6, manager)

"Ei se poista sitd, ei tietenkddn. Kylld se on niin perusominaisuus, et se tulee kylld aina
olemaan. Kylld tilintarkastajilla pitdd kuitenkin aina lopulta olla vihdn pelisilmdd ja olla
hereilld ja kattoo, tai ettei nyt usko ihan kaikkeen kuitenkaan. Mut ite md ldhtokohtasesti
luottaisin enemmdn sithen Big Dataan tietylld tavalla. Tietysti yksittdisid laskuja on
Jjotenkin helpompi ujuttaa jonnekin isoon massaan sekaan, ja jos aattelee sitten kuitenkin
otospohjaista tarkastusta, niin se ei todenndkoisesti tuu sieltd esille. Big dataa, tai isoja
populaatioita -totta kai sinnekin on helppo ujuttaa jotain. Mutta sitd dataa on ehkd
vaikeempi vidristelld. Ja et kun ne kaikki kuitenkin aina tdsmdytetdcdn johonkin lukuun.”

(Haastateltava 1, associate)

"Kylld md uskon, ettd se skeptismi ei ainakaa vihene. Kylld se enemmdnkin lisddntyy.
Dataa mitd saadaa pitdd edellee verifioida. Toki se haaste tulee myds siind, kun sitd dataa
on enemmdn, niin ehkd niitd ndkokulmiakin on, ettd miten niitd verifioidaa. Kyl se on
Jjust tdd datan mddrd. Jos niit ldhteitd on varsinki useampia, ni kyl se periaattes pitdis
myos kaikki jossai mddrin ymmdrtdd. Meilld se on ehkd vihdn sisddnrakennettua, ettd
ollaa skeptisid siihen tietoon, ettd mitd me saadaan. Yks mahollisesti tin haasteen
taklaamiseks, kdytdnnossd pitdd vihdn sitten kdyttdd enemmdn niitd ldhteitd, mitkd on
tunnustettuja tai muuten hyvdksi koettuja historiaan perustuen, ettd tdd on osunu vaikka

tuolta tuleva tieto totuudenmukaseks. Tdd on hyvin kokemusperdistdkin vdlilld.’

(Haastateltava 2, senior manager)
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"No tdd tulee aika standardipohjasesti tdd ammatillinen skeptisyys. Nddhdn on vaan
toimenpiteitd mitd tehdddn riittdvin varmuuden saavuttamiseks ndd data-
analytiikkahommat, ettd samalla tavalla nditd lukuja on aiemminkin analysoitu, ehkd
tyokalut yms on vdihdn erilaisia. periaatteessa kun datan luotettavuuteen on aina
kiinnitetty huomiota ettd ei se sindllddn tdd big data muuta sitd ettd sitd on pitdinyt
ammatillisesti skeptisesti arvioida niitd lukuja yms mitd sielld nyt vaikutuksia voinu olla
Jja ettd onks sielld taustalla jotain pyrkimyksid tai tdmmosid. Ei se perusajatus sielldi
sindllddn muutu taustalla.”

(Haastateltava 3, senior)

4.4 Relevantin tiedon hahmottamiseen ja informaatioylikuormaan
liittyvit tutkimustulokset

Kirjallisuudessa todetaan kasvaneen tiedon méirén vaikeuttavan relevantin informaation
16ytdmistd suuresta tietomaérdstd (O’Reilly 1980, 686). Ei ole siis mitenkddn yllattavaa,
ettd myOs haastatteluista nousee esiin tilintarkastajien huoli relevanteimman tiedon
paikantamisen hankaluudesta yhd laajenevista datamiéristd. Tilintarkastajat kokevat
huolta kuitenkin myds sellaista tilannetta kohtaan, jossa pelkéstdin relevanttia tietoa on
jo litkaa. Témai viittaa vahvasti siithen, ettd tilintarkastaja altistuu Waller ja Zimbelman
(2003, 254) mukaiselle laimennusvaikutukselle kdytdnnossd kahdella tavalla Big Datan
parissa tyoskennellessdén.

Haastatteluun osallistuneet tilintarkastajat ehdottavat tilintarkastajan ajattelutavan
kirkkaana mielessd se, mitd késiteltdvalld datalla pyritdén ratkaisemaan kussakin
tarkastustilanteessa. Talloin pédéstddn tehokkaasti kasiksi kaikista relevanteimpaan
tietoon. Datan siséltdman irrelevantin tiedon suhteellisella osuudella on kuitenkin rajansa.

Haastateltava 6. mainitsee nimittdin, ettei liian epétarkalla datalla tee juurikaan mitéén.

"Totta kai ensimmdisend tulee mieleen se, ettd mitd jos on liian paljon aineistoa, niin sit
ei osaa loytdd sieltd mikd niistd on se relevantti tieto. Mut sit ku toisaalta yleensd se
ldhtee tarpeesta se ymmdrrys, ettd ei semmosta epdrelevanttiuteen liittyvdd riskid oikeesti
vdlttamdttd oo ihan niin isosti, et joku myyntireskontra on nyt aina vaan se
myyntireskontra. Jos tarkastetaan myyntisaamisia ja myyntisaamisten ikddntymistd, niin
sit me tarvitaan vaan se myyntireskontra siihen. Et kun tietdd mitd haluaa, niin sitte.
Vaatii tietysti ammattitaitoa siind mielessd, et jos asiakas tyrkyttid vihdn kaikenlaista

aineistoa, niin sit osaa sanoa mikd on oikeaa ja mikd ei oo oikeaa aineistoo.’

(Haastateltava 1, associate)
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"Seki on tietenki yks, mikd pitdid monesti miettid, ettd vaikka data on relevanttia, mutta
jos sitd on torkeen paljon, mikd vie paljon aikaa ja resursseja siitd, ettd sitd pystys
analysoimaa, ni seki vois siind mielessd haaste, ettd ehkd sitd jdd jopa kéyttimdttdkin.”

(Haastateltava 2, senior manager)

"Varmaan yks ihan ldhtékohta kaikessa analytiikassa pitdd olla se, ettd sen datan pitdd
olla tarkkaa. Ja sitten toinen on fokus kirkkaana mielessd, eli meiddn pitdd oikeestaan
tietdd, ettd minkdlaista dataa me tarvitaan. Mutta jos dataa ei oo tarkkaa, niin sille ei
Juurikaan tee mitddn.”

(Haastateltava 6, manager)

Seuraavaksi ilmenee, miten kéytdnnon tasolla haastateltava 1. ehdottaa suurten ja
suhteellisesti paljon irrelevanttia tietoa siséltdvien datamédrien parissa tyOskentelevid
tilintarkastajaa pilkkomaan tehtivit pienempiin osiin. Tdmi auttaa héntd sivuuttamaan
mahdollisen suuren irrelevantin dataméérin takia haasteellisen tyotehtdvin aiheuttaman
stressaavuuden. Télloin datan linkittdminen erillisind osina osaksi suurta kokonaiskuvaa

helpottuu.

”No ihan vaan pilkkomalla sen palasiksi ja ymmdrtdd sitten pala kerrallaan, totta kai se
on tosi stressaava tilanne, mutta sit se vaan vaatii semmosta tiettyd taitoa, kykyd
hahmottaa isoja kokonaisuuksia varmasti.”

(Haastateltava 1, associate)

Tilintarkastajalle on myds olennaista se, ettd hidnelld on stressaavasta tilanteesta
huolimatta kirkkaana mielessddn, millaista tietoa suuresta dataméaarasta ollaan kulloinkin
etsimdssd. Tdlloin irrelevantti data on helpompaa sivuuttaa suuresta tietoméérastd. Téassd
tilanteessa tilintarkastaja ei "huku” valtavaan dataméérién tutkiessaan tarjolla olevan Big

Datan ilmentdmii poikkeamien valikoimaa.

”Ainahan sitd pyritddn loytdd se relevantti data, ettd on se sitten big data tai mitd muuta
tahansa dataa niin pyritddn sitten kdyttdid mikd on tilintarkastuksen kannalta olennaista.
Menee aika paljon case-by-case ettd missd muodossa se tieto on. Voi olla helpompaa ja
totta kai sielld nyt on enemmdn mahdollisuuksia loytdd ne relevantit asiat sieltd on big
datan avulla. Toisaalta sit kun ddreton mddrd tietoo niin sit sen olennaisen tunnistaminen

voi olla haastavampaakin.’

(Haastateltava 3, senior)

“Joku vois ajatella, etti tieto lisdid tuskaa, mutta se on mun mielestd yksi sellanen

peruspilari mikd pitdd olla kunnossa eli tiedetdidn mitd me ollaan tekemdssd ja
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minkdlaista dataa siihen tarvitaan, jos erehdytddn kdymdcdn ldpi ihan meille irrelevanttia
dataa niin kyllihdn se kuormittaa tosi paljon. Eli se fokus tdytyy olla kirkkaana mielessd,
ettd mitd mitd ollaan tekemdssd.”

(Haastateltava 6, manager)

Tutkimuskirjallisuuden valossa tilintarkastajien todetaan kokevan informaatioylikuormaa
heiddn tydskennellessddn suurten tietoméérien parissa (Krahel & Titera 2015, 417).
Haastateltava 6. mainitsee timén johtuvan vakiintuneiden toimintatapojen puuttumisesta

kohdata poikkeuksellisen suuri mééra tietoa.

“Joo. Onhan se riskind (informaatioylikuorma). Kylld varmaan jonkun verran sorrutaan
siihen, ettd yritetddn kdydd ldpi sellaista dataa mitd ei oikeesti tarvitsisi. Se varmaan
Jjohtuu tdilld hetkelld vield siitd, ettd tdd on aika uusi juttu ja ei oo olemassa mitddn

vakiintuneita toimintatapoja...’

(Haastateltava 6, manager)

Tété tutkielmaa varten haastatellut haastateltavat kuitenkin mainitsevat tehokkaan data-
analytilkan olevan suora vastaus suurten tietomidrien aiheuttamiin haasteisiin
tilintarkastustydssd. Kehittynyt data-analytiikka helpottaa tilintarkastajaa suodattamaan

hyvinkin suuresta datamassasta olennaisimman tiedon.

"Meilld vastauksena tdihdn on se, ettd on kehitetty semmoset tehokkaat tyékalut mitkd
tukee sen tiedon kdsittelyd. Eli mun mielestd se on se vastaus tdhdn, ettd pitdd olla oikeesti
Jdrkevdt tyokalut ja tekniikka, ettd milld sitd dataa kdsitellddn ettd sieltd pystytddn
oikeesti havaitsemaan ne tarpeelliset poikkeamat ja tekemddn ne riittdvit analyysit
siithen. Ja sitten kun ndd tyékalut on hyvdt niin sillon sielld ei oo endid mitddn vdlid ettd
kuinka iso se datamddrd oikeesti on, ettd onks sielld miljoona rivid vai 15 miljoonaa rivid,
silld ei oo siind vaiheessa merkitystd. Mutta korostan vield, ettd se on tdirkee ettd ne
kdsittelyyn tehdyt tyékalut on sitten tehokkaita ja jéirkevid, muuten se homma ei pelaa.”

(Haastateltava 5, manager)

“Tavallaan vaikka meilld olisi niin kuin testatut mddrdt olisi isojakin niin populaatioon
saattaa silti jdddd sellaisia ikddn kuin riskisid tapahtumia mitd me ei pystytd
tunnistamaan mitkd ei noudata jotain tiettyd kaavaa, mutta sitten analytiikkaa kdyttden
meiddn on helppo bongata suuresta datamassasta ndd tirkeimmdt tapahtumat ja sitten
riskiarvioon perustuen niin keskittyd niihin ja jdttdd tdd iso osa jotain tiettyd kaavaa

noudattava populaatio sitten vihdn vihemmdlle tarkastelulle.’

(Haastateltava 6, manager)
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Vaikka kehittyneet data-analyyttiset menetelmat auttavat suurten dataméérien kasittelya,
haastatteluaineiston perusteella on havaittavissa tilintarkastajien olevan hyvin
yksimielisid Big Datan olevan tdstdkin huolimatta informaatioylikuorman ldhde.
Aineistosta ilmenee, ettd sindllddn datan lukumédérad ei ole ainoa tekijd, joka suoraan
aitheuttaa informaatioylikuormaa tilintarkastajalle. Informaatioylikuormaa aiheutuu
tilintarkastajalle haastateltavan 1. mukaisesti Big Data analytiikan tuotoksina tulevien
suurten tietoméérien yhteenvetojen kautta. Tilintarkastajan tulee tehdd nopeasti padtelmia
suurten dataméérien taakse piiloutuvista taustatekijoistd tarkastellessaan data-analytiikan
tuottamia tuloksia. Haastateltavan 1. mukaan data-analytiikka tekee analyyseisté ketterid
ja ajallisesti tehokkaita, jolloin tilintarkastaja saattaa kisitelld useampia valtavia

analyysiyhteenvetoja paivittdin. Tdma4 altistaa tilintarkastajaa informaatioylikuormalle.

“Ehdottomasti tdtd ilmenee (Tilintarkastajan altistumista informaatioylikuormalle suuria
tietomadrid késitellessdén) Tehokkuuden ja kaiken muun kautta ihmisilld on yhtdkkid yhd
enemmdn mahdollisuuksia toteuttaa lukumddrdisesti suurempi mddrd erilaisia tehtdvid
tyopdivin aikana, niin ensinndkin tilintarkastuksessa se, et hyppdd pdivin aikana, jos
puhutaan automaattisista analyyseistd, niin se, et pystyy siirtdmdcdn sen ajatusmaailman
vhen asiakkaan jostain analyysista siihen seuraavan asiakkaan toiseen analyysiin, ja
hyppiin pdivin aikana useammassa eri timmdisessd jutuissa, et md uskon et se tulee
oleen aivoille esimerkiksi raskasta tietylld tavalla. Uppoutua erilaisiin maailmoihin
periaatteessa pdivin aikana tietylld tavalla, ihan erilaiseen yritykseen, ihan erilaiseen
analyysiin, ja sit tietysti se, et jos ne jdrjestelmdit ei toimikaan, niin sittenhdn se koko juttu
hajoaa sit tdysin kdsiin tietysti, et siind on se riski. Koko populaation testaaminen ei
sindllddn Idhtokohtaisesti taas vdlttdmdttd aiheuta tommosta. Ei siis siind mielessd,
kuitenkin toimitaan niin olennaisuusrajojen sisdlld, ettd jos sielld on paljon pienid
virheitd, niin todenndkéisesti niille saattaa olla useammalle sama selitys, jota pystyy
kdyttdmdcdn, tai sitten jos ne on alle olennaisuuden rajojen, jotain tosi tosi pienid
virheellisyyksid, sittenhdn niitd ei tarvi huomioida siis ollenkaan. Et se, et sieltd poimii
ne isoimmat.”

(Haastatateltava 1, associate)

Edelld kdydyn mukaisesti haastateltavat tilintarkastajat kertovat data-analytiikan olevan
vastaus olennaisen tiedon l0ytdmiseen suuresta datamééristd. Seuraavasta vastauksesta
kuitenkin ilmenee, miten erittdin suurten tietomddrien kohtaaminen aiheuttaa
pahimmillaan tilintarkastajassa  turhautuneisuutta  ja  mahdollisesti ~ myds
lamaantuneisuutta. Raskas informaatioylikuorma voi erdéin haastateltavan mukaan johtaa
nimittdin jopa sithen, ettei data-analytiikkaakaan pystytd hyddyntdmidn suuren
tietomddrdn analysoinnissa parhaalla mahdollisella tavalla. Tdmé on ilmeistd varsinkin

silloin, kun tilintarkastajan oma osaaminen tdmén analytiikan hyddyntdmisen suhteen ei
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ole tarpeeksi riittdvdd. Tastd voidaan tulkita Big Data-analytiikan olevan tilintarkastajan
kannalta stressaava tekija, mikdli hinen oma osaamisensa ei ole riittdvaa
tarkastustoimenpiteessd vaaditun analyyttisen tyokalun hyddyntdmiseen. Télloin
tilintarkastajan kokema stressi on kohonnut Choo (1986, 25) tutkimusta mukaillen niin
korkealle tasolle, ettd hdnen tyoOsuorituksensa data-analytiikan mukaan ottamisesta
hyotyvédssd tyOtehtdvdssd laskee olennaisesti data-analytitkan jdddessd pois
toimenpiteestd. Tamdn voidaan tulkita johtavan tilintarkastustoimenpiteen laadun

alenemiseen.

"Kylldihdn se (kuormittavan suuri tietoméaérd) saattaa aiheuttaa turhautuneisuutta ja
loppupeleissd sitten sitd, ettd niitd hyotyjd mitd analytiikalla voidaan saavuttaa, niin niitd
ei osata tuoda esiin tai siind vaiheessa, jos se, vaikka joku tyékalu, niin jos me ei osata
sitd kdyttdd, niin hyvin helposti saattaa analytiikka jdddd meiddin dokumentaation
ulkopuolelle ja sinne poytdilaatikkoon, kun niitd toimintatapoja ei ole.”

(Haastateltava 6, manager)

Kuten jo timén tutkielman teoreettisesta osiosta ilmenee, tilintarkastusstandardit eivét ole
juuri pysyneet dataympériston muutoksessa mukana (Krahel & Titera 2015, 416 —417).
Tdmédn i1lmion vaikutuksista tilintarkastajan tyOkuormaan ilmaisee huolensa myds
haastateltava 3. My0s haastateltava 1. korostaa tilintarkastusstandardeihin vastaamisen
olevan tirkeda siitdkin huolimatta, ettd ne ovat aikaansa jiljessd. Mikili standardit ovat
luotu pienempid otoksia silmilld pitden, voi samoihin standardeihin vastaaminen
suuremman dataméérdn kanssa olla hyvinkin ty6ldstd. Tdméan voidaan todeta aiheuttavan

informaatioylikuormaa.

"No periaatteessahan tdssd, kun tehokkuutta tulee lisdd niin totta kai se
standardivaatimuksesta riippuu enemmdn se tyon kuormitus kuin siitd ettd mitd
tyovilinettd kdytetddn ettd missd mddrin voidaan luottaa ndihin ja mikd sitten katsotaan
riittaviksi.”

(Haastateltava 3, senior)

“Tdlld alalla on semmonen vallitseva trendi. Kaikki; tilinpdditos, tilintarkastusstandardit
Jja kaikki tdammoset on laadittu ennen Big Data -aikaa. Ne standardit pitdd silti, ne kaikki

standardit pitdd edelleen tyydyttdd ja niitd noudattaa.’

(Haastateltava 1, associate)
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4.5 Big Datan ja Big Data-analytiikan vaikutukset tilintarkastajan
kognitiiviseen tyoskentelyyn ja tilintarkastukseen — empiiristen
tulosten pohdinta ja synteesi teoriaa vasten

Tilintarkastusstandardit I
T

Big Datan madritelma;
Haastateltavien méaaritelmissa vaihtelua

Koko Kas\\avat Datamaarat
populaation \
testaaminen
Kasvava maara
Jatkuva tilintarkastus ja oikkeuksia ‘Ammatillinen skeptismi muutoksessa
Audit by Exception datassa Big Datan taustatekijoiden ymmartiminen
Big Datan verifionnin térkeys ja puuttuva data

/

Ammatillinen skeptisyys

Kognitiiviset vinoumat

N

Tilintarkastus ei automatisoidu
kokonaan

Tilintarkastaja ja hdnen kognitiivinen

tyoskentelyns3

Tilintarkastajan kogni-
tiivinen tyoskentely korostuu

Big Data-
analytiikka

Tilintarkastajalta vaaditaan karkeampaa tiedon

epadselvyyden sietamisen tasoa

v

Valtavat tietomé&drat haastavat tilintarkastajaa
haastaminen parantaa tilintarkastuksen laatua
Big Data analytiikka muuttaa vain kuormi-
tuksen ldhteiden muotoja

Informaatio
Stressi ylikuorma

Olennaisuuden
hahmottaminen

Epdvarmuuden ja
epamaaraisyyden
sietdminen

Olennaisuuden hahmottamisen taito korostuu.

Relevantin
tiedon
paikantaminen

¥— Data-analyyttinen ajattelutapa

Tilintarkastaja altistuu kahta kautta laimennusvai-
kutukselle Big Dataa kdsitellessaan.

Aineistodhtdisen analyysin ndakdkulma nousee tarkeammaksi Tilintarkastajalta vaaditaan korkeaa tiedon epaselvyyden
yli ongelmaldhtdisen analyysin nakdkulman sietdmisen tasoa

Ylla olevan kokonaisuuden vaikutus tilintarkastukselle; tilintarkastustyosta tulee yha laadukkaampaa

Kuvio 9: Tdmén tutkielman tulosten yhteenveto

Téssd alaluvussa tehddén pohdinnallinen yhteenveto ja tulkinta teoriaa vasten timén
tutkielman empiirisistd tuloksista, joiden tarkoituksena on tuoda lisdarvoa luvussa 3.11
esitellylle tdmén tutkielman tutkimusaukolle. Palatkaamme siis luvussa 3.11 esiteltyyn
tdmén tutkielman tutkimusongelman viitekehykseen, mutta télld kertaa luvun 4
tarjoamien empiiristen tulosten kanssa ylld olevan, lievésti kaoottisen ndkdisen kuvion
johdattelemana.

Téssd alaluvussa tehty pohdinta perustuu edellisessé alaluvussa esitettyihin empiriaa

varten haastateltujen haastateltavien kommenteille, joita myos hyddynnetdén paikoin
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suoraan tdmén alaluvun pohdintoja tukemassa. Haastatteluaineistosta otettuja lainauksia
ei ole tdssd alaluvussa kuitenkaan kohdennettu endi erikseen kullekin haastateltavalle,
silld ndma kohdennukset ovat jo tehty edellisissé alaluvuissa, joissa varsinaiset empiiriset
tulokset on kdyty yksiloidysti ldpi haastateltavittain. Tdmadn vuoksi tdssd alaluvussa
haastateltavista kiaytetddn esimerkiksi nimityksid “erds haastateltava” tai “muuan
haastateltava”. Téssd alaluvussa tédrkeintd onkin tutkielman tekijan suorittama
haastattelujen luomien tulosten pohdinta ja niiden peilaaminen teoreettista viitekehysta
vasten, kuin haastatteluaineiston tulosten yksildinti haastateltavittain.

Big Datalla ei ole olemassa olevan kirjallisuuden valossa yksiselitteistd maaritelmaa
(Labrinidis & Jagadish 2012, 2032). Tdmén tutkielman kirjallisuuskatsauksesta ilmenee
Big Datan saavan useita mééritelmia, joista tyypillisimmét ovat erindisen lukuméairian V-
kirjaimia sisdltdvit Big Datan mééritelmit. Téllainen médritelmi on esimerkiksi EY
(2015a) mééritelmd, jonka mukaan Big Datan ominaisuudet ovat; volyymi, variaatio,
totuudenmukaisuus (engl. “veracity”), nopeus (engl. “velocity ), ja vaihtelevuus (engl.
“variability”’). Tdmén tutkielman empiirinen aineisto tdydentéd kirjallisuuskatsauksessa
ilmenevidd vakiintumatonta Big Datan maéritelmaa tilintarkastuksen konseptissa. Erés
haastateltavista rajasi tilintarkastuksessa hyodynnettdvin Big Datan ainoastaan ldhinni
asiakkaan padkirjadataan. Osalle haastateltavista Big Data tarkoittaa kuitenkin
tilintarkastuksen konseptissa hyvinkin laajaa datan méaritelméa, johon lukeutuvat myos
asiakkaan kirjanpidon ulkopuoliset datan ldhteet. Tdma laajempi Big Datan médritelma
mukailee Chen ym. (2013, 157) méaéaritelmid, jonka mukaan Big Dataan sisaltyvit kaikki
tavanomaisten nykyaikaisten tietojdrjestelmien varastointi- ja kisittelykapasiteetin
ylittdvit dataméérdt. Erdén haastateltavan vastaus mukailee hyvin pitkille edelld kuvattua
Chen ym. (2013, 157) laajaa Big Datan mééritelméa; ~Oikeestaa se yks mddrittely on, se
on isoo, se ei vilttimdttd oo kauheen jdrjestelmdllistd, sitd on niin sanotusti saatavilla
helposti ja enemmdn semmonen tietovarasto, joka ei oo sillai niin aidattu ™.

Vaikka haastateltavat vaikuttavat olevan padsdantoisesti erittdin selvilla Big Datan eri
lahteistd, huomion arvoista kuitenkin on, ettei yhdessdkddn haastattelussa tuotu
kuitenkaan esille IoT-dataa. [oT-data on Brown-Liburd & Vasarhelyi (2015, 3) mukaan
hyvin uusi ja vield suuntaansa hakeva Big Datan muoto.

Tédmin tutkielman empiirinen aineisto tukee Richins ym. (2017, 72) késitystd siiti,
ettei tilintarkastajan tyd ole katoamassa automatisaation myo6té, vaan sen voidaan todeta
olevan enemminkin jatkuvassa muutoksessa kognitiivisesti haastavampaan suuntaan.
Kuten Elbannan (2006, 484) kuvailee laskentatoimen raporttien olevan loppujen lopuksi
ihmisten ajattelutyon tuotteita, myds tdmin tutkielman empiiriset tulokset viittaavat
tilintarkastajaa tarvittavan vield pitkdan tarkastamaan inhimillisille virheille alttiita
laskentatoimen ja kirjanpidon raportteja. My0ds esimerkiksi muuan haastateltavan vastaus
kiteyttad, miten koneet eivit kykene korvaamaan Richins ym. (2017, 72 — 73) mukaisesti

tilintarkastajalle kuuluvia sosiaalista dlykkyyttd vaativia tehtdvid; “Ei sitd tulla ikind
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kokonaan automatisoimaan. Siis se on ihan mahotonta, koska se, miten sd nddt kaikki
riskit siind asiakkaas, koska joka erdlle mddritellddn oma riski, onko se korkeempi riski
vai matalampi riski ja se taas liittyy siihen asiakkaiden, ihmisten tuntemiseen, onks he
pdtevii vai eiks he oo pdtevii. Mitd pdtevimpi on, sitd vihemmdn virheitd on
todenndkosesti”. Edellisestd vastauksesta on tulkittavissa tilintarkastajan kognitiivisten
ja henkisten valmiuksien nostavan tiarkeyttddn Big Data-aikakauden tilintarkastustydssa.

Empiirinen aineisto tdydentdd kirjallisuuskatsauksessa ldpi kdytyd teoriaa sen osalta,
ettd tilintarkastajat todella kokevat tdlld ajanhetkelld EY (2015b) maéérittelemén data-
analyyttisen ajattelutavan nostavan tarkeyttddn tilintarkastuksessa Big Datan mydta.
Tamin tutkielman empiirisen aineiston perusteella on kuitenkin havaittavissa
vanhakantaisiin, pienempiin dataméériin suunnattujen tilintarkastusstandardeihin
vastaamisen rajoittavan data-analyyttisen ajattelutavan kehittymisti tilintarkastuksessa.
Muuan haastateltavista mainitsee tilintarkastusta sditelevien ISA-standardien
madrittdvan melko tarkasti mitd tilintarkastajan tulee tyossdén tehdd. Nédin ISA-standardit
luovat samalla osaltaan raamit tilintarkastajan ajatustavalle. Timéa on uudentyyppinen, ja
tdmidn tutkielman tarkoituksen kannalta merkittdvd tulkinta olemassa olevaa
tilintarkastajan data-analyyttisti ajattelutapaa kisittelevdd teoriaa tidydentdmaén.
Whithouse (2014, 28 — 29) mukaisesti empiirinen aineisto kuitenkin tukee edelliselld
tavalla teorian kisitystd olemassa olevien tilintarkastusstandardien vanhanaikaisuudesta
Big Datan tydstdminen silmélla pitden.

Big Dataa tyossddn kisittelevin tilintarkastajan tulisi tdmén tutkielman empiirisen
aineiston perusteella olla teknisesti osaava ja kiinnostunut siitd, mitd kaikkea suurella,
epaselkedlld ja vaihtelevalla datamiérdlld voidaan saada aikaan. Hénen tulisi sietdd
suurtakin tiedon epéselkeyden aiheuttamaa epdvarmuutta (kuten. Brown-Liburd ym.
2015, 458), silld Big Data siséltdd relevantin tiedon ohella myds erittdin paljon
irrelevanttia tietoa. Tétd kuvaa erddn haastateltavan kommentista viestittyvd epdvarmuus
ja tilintarkastajalta selvisti vaadittava epavarmuuden sietokyky Big Datan sisdltiméin
tiedon epérelevanttiutta kohtaan; ”Totta kai ensimmdisend tulee mieleen se, ettd mitd jos
on liian paljon aineistoa, niin sit ei osaa loytdd sieltd mikd niistd on se relevantti tieto”,
-sekd ”Et kun tietdd mitd haluaa, niin sitte. Vaatii tietysti ammattitaitoa siind mielessd, et
jos asiakas tyrkyttdd vihdn kaikenlaista aineistoa, niin sit osaa sanoa mikd on oikeaa ja

P2

mikd ei oo oikeaa aineistoo”.” Haastatteluista ilmenee myds Big Datalta toivottavan
kuitenkin riittdvad tarkkuutta. Liian epétarkalla datalla ei erddn haastateltavan mukaan tee
juurikaan mitéén.

Tdmidn tutkielman tutkimusaukkoa Kkésittelevdssd alaluvussa 3.11 todetaan
tilintarkastajan kokemaa informaatioylikuormaa ja sithen liittyvid tekijoitd olevan syyti
tutkia lisdd empiirisen tutkimuksen kautta Big Datan ja Big Data-analytiikan
ndkokulmista. Seuraavaksi esitetddn tdtd tdydentdmédn kaksi mielenkiintoista tdmén

tutkielman empiriasta ilmenevdid tilintarkastajan kokemaan informaatioylikuormaan
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liittyvdd tutkimustulosta, joista toinen liittyy olemassa oleviin tilintarkastusstandardeihin
vastaamiseen Big Datan avulla ja toinen Big Dataa prosessoivan analytiikan
hyodyntdmiseen.

Olemassa olevat vanhanaikaiset tilintarkastusstandardit ovat tdmdn tutkielman
empiiristen tulosten valossa informaatioylikuorman ldhde, mikdli niihin pyritddn
vastaamaan Big Datan avulla. Empiirinen aineisto tuo téssd kysymyksessd lisdarvoa
olemassa olevalle teorialle (esim. Whithouse 2014, 28 — 29) sen suhteen, ettd pieniin
otoskokokoihin suunnattujen tilintarkastusstandardien hyodyntdminen néyttda ilmenevén
Big Dataa tyostdvian tilintarkastajan kognitiivisessa tyOskentelyssd pahimmillaan
informaatioylikuorman ldhteend. Erds haastateltavista toteaakin tyon kuormituksen
olevan riippuvainen enemmaén standardivaatimuksesta kuin siitd mitd tyovélinettd
tilintarkastuksessa hyodynnetddn. Nykyaikaisten standardien on edellisen mukaisesti
suoraviivaista tulkita tdten lisddvin tilintarkastajan kokemaa Big Datan aiheuttamaa
kuormitusta. Nykyaikaiset tilintarkastusstandardit eivdt huomioi millddan tavalla Big
Datan laajuutta.

Teorian pohjalta on mahdollista olettaa Big Dataa prosessoivan data-analytiikan
helpottavan kaikkia Big Datan luomia tilintarkastajan kognitiivisen tydskentelyn
haasteita. Esimerkiksi Appelbaum (2016, 17) mukaan tilintarkastajat ovat kiinnostuneita
suuria tietomddrid prosessoivasta data-analytiikasta, silli tdmén oletetaan tehostavan
tilintarkastajan omaa ty6td. Kuitenkin empiirisen aineiston perusteella Big Data-
analytiikan luomat tehokkaat datayhteenvedot pikemminkin kuormittavat tilintarkastajaa
kognitiivisesti. Tamé tapahtuu erityisesti hdnen perehtyessd useampiin suuria
lyhyen aikaperiodin sisélld. Tama viittaa Big Dataa prosessoivan data-analytiikan luovan
tilintarkastajalle aivan uudentyyppisen informaatioylikuorman ldhteen. Tulos on
jokseenkin yhtenevd my0s Issa & Kogan (2014, 209) pohdinnan kanssa, jonka mukaisesti
analyyttisten tyokalujen tuottaman datan analyysi ja tulkinta voivat olla toisinaan
hankalia tehtdvid tilintarkastajille Big Datan suurivolyymisyyden vuoksi.

Edelld mainittu tulos kuitenkin my0s jossain méiérin kyseenalaistaa Appelbaum (2016,
17) esittdmén vditteen tilintarkastajien halusta tehostaa omaa tyotddan data-analyyttisten
menetelmien kautta, mikili tilintarkastaja tulee niiden hyddyntdmisestd hyvin
kuormittuneeksi informaatioylikuorman kautta. Mahdollisesti Big dataa prosessoiva
analytiikka ei siis kuitenkaan tee tilintarkastajaa tdysin autuaaksi hdnen yrittdessddn
tamén avulla helpottaa tiedon analysointia. Téstd huolimatta empiiristd aineistoa varten
haastatellut tilintarkastajat korostavat myds teorian (esim. Cao ym. 2015, 424) kanssa
yhteneviisesti data-analyyttisten menetelmien tarjoamaa suurten dataméaérien tyostamisti
helpottavaa vaikutusta Big Dataan perustuvassa tilintarkastustyossa.

Tadmidn tutkielman empiiristen tulosten perusteella Big Datan késittely aiheuttaa

tilintarkastajilla informaatioylikuorman kautta turhautumista ja mahdollisesti jopa
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lamaantuneisuutta. Vastaavasti teorian valossa informaatioylikuorma aiheuttaa
tyosuoritusten kokonaislaadun kérsimistd (Casey 1980, 36; Lopez & Peters 2012, 141 —
142 & 162). Empiiristen tulosten valossa informaatioylikuorma saattaa tilintarkastajan
pahimmillaan niinkin kuormittuneeksi ja turhautuneeksi, ettei hidn kykene enda
hyodyntdmadn edes kehittynyttd analytiikkaakaan suuren datamiirdn tarkastamisessa.
Tamai on ilmeistd varsinkin tilanteessa, jossa hdnen taitonsa hyodyntda titd analytiikkaa
on vidhdidnkddn puutteellinen. Tamd tulos tukee teoriaa, jonka mukaisesti
informaatioylikuorma aiheuttaa tydsuorituksiin kdytetyn ajan pitenemista (Jacoby, 1984,
435) ja kognitiivisiin tyosuorituksiin liittyvien johtopdatosten epdjohdonmukaistumista
ja lopullisen yhteisymmarryksen kérsimistd tyon lopputulemaa kohtaan (Chewning &
Harrell 1990, 527).

Edelld kuvatussa tilanteessa data-analytiikka on myos tilintarkastajalle ldhinnd
yliméérdisen stressin ldhde. Liika stressaavuus saa pahimmillaan tilintarkastajan
jattdmadn analytitkan hyddyntdmisen kokonaan pois tarkastustoimenpiteistdén. Tdmén
voidaan tulkita johtavan tyOsuorituksen laadun alenemiseen, mikéli tilintarkastaja
kuitenkin suorittaa annetun tehtidvén tavalla tai toisella ilman toimenpidetti tehostavaa
analytiikkaa. Edelld kuvailtu tapahtumaketju on yhtenevi teorian kanssa; Choo (1986,
25-26) tutkimuksen mukaisesti tilintarkastajan tydsuorituksen laatu laskee, mikéli hinen
kokemansa tydperdinen stressi kasvaa liian suureksi. Edellinen tulos vastaa myds osaltaan
tdmain tutkielman tutkimusaukkoa kisittelevissé alaluvussa 3.11 esitettyyn kysymykseen
siitd, miten Big Data ja Big Dataa prosessoiva analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan
kokemaan tyon stressaavuuteen.

Teoriakirjallisuuden mukaisesti esimerkiksi O’Donnell & Perkins (2011, 274) toteavat
tilintarkastajan kykenevédisyyden erottaa olennaisia kuvioita tarkastelupopulaatiosta
tarkedksi tilintarkastajan ominaisuudeksi. Empiirisen aineiston perusteella tdmd on
erityisen tirked ominaisuus my®0s tilintarkastajan tarkastellessa suuria tietoméérid. Erds
haastateltavista nimittdin toteaa suuren méérin irrelevanttia dataa siséltdvin tyotehtavin
kohtaamisen voivan olevan stressaava tilanne tilintarkastajalle, jolloin tilintarkastajalla
tulisi olla kirkkaana mielessd mihin kyseiselld datalla pyritddn antamaan vastaus. Tadma
tulos viittaa siithen, ettd tilintarkastajan kehittynyt olennaisuuden hahmottamisen kyky
auttaa hinti selviytymiin kohtaamastaan Big Datan luomasta informaatioylikuormasta.
Haastateltavan toteama tilintarkastajan kokema stressi suuren irrelevantin datamdirén
parissa myOs tidydentdd Svanstrom (2016, 49) tutkimusta, jonka mukaan
informaatioylikuorma lisé tilintarkastajan kokemaa stressia.

Muuan haastateltava mainitsee hyviksi keinoksi suuresta irrelevantista dataméaarista
selviytymiseen tdmédn pilkkomisen pienempiin osiin. Tdméi mukailee Eppler & Mengis
(2004, 335) ndkemystd, jonka mukaan suuren dataméirdn luokittelu on toimiva tapa

selvitd suuren datamédrin aiheuttamasta informaatioylikuormasta.
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Huomionarvoinen, ja tdmdn tutkielman tarkoituksen kannalta merkittdvd tulos on
erddn haastateltavan kommentti tilintarkastuksen laadun paranemisesta suurten
dataméérien analysoimisen aiheuttaman kognitiivisen haastavuuden kautta. Tdmé on
samassa linjassa Rasso (2015, 44 — 45) tutkimustulosten kanssa, jonka perusteella
haasteellisempi ja itsendisempi ajattelutapa on lopulta tilintarkastuksen lopputulemalle
hedelmaillinen. Sivuhuomiona edelliseen, mikédli tdméa haastateltavan mainitsema
kognitiivinen haastavuus ilmenee lievéna stressind, tdydentdd tdma tulos Choo (1986, 25
— 26) tutkimusta, jonka mukaisesti lievd tyOstressi parantaa tilintarkastajan tyossa
suoriutumista.

Empiiristen tulosten mukaan tilintarkastuksen laatu paranee muutoinkin data-
analytiikkan myotd. Erds haastateltava korostaa jatkuvan tilintarkastuksen parantavan
tilintarkastuksen laatua, silld poikkeamiin kyetdén télldin reagoimaan Vasarlehyi ja Haper
(1991, 114) tutkimusta mukaillen oikea-aikaisesti.

Empiirinen aineisto ja teoria ovat samassa linjassa sen suhteen, ettd tilintarkastajalla
on selva riski altistua Knapp ja Knapp (2012, 41 — 42) ja Jacka (2018, 67) kuvailemille
kognitiivisille vinoumille hinen tydstidessdin Big Dataa. Erddn haastateltavan mukaan
tilintarkastajalla tuleekin olla vastaanottavainen asenne ja halu ymmartdd kaikki datan
sisdltimét syy-seuraussuhteet, jotta suuresta datamairésti saataisiin kaikki tarkastuksen
kannalta tarvittava evidenssi oikealla tavalla hyddynnetyksi. Téll4 voidaan tulkita olevan
kognitiivisia vinoumia vaimentava vaikutus. Erds haastateltavista kritisoikin rivien
vélistd” tilintarkastajien ajattelutapojen jamihtineisyyttd alkavalla Big Data-
aikakaudella; et sd haluut ymmdrtdd sen koko datan ja ne kaikki syy-seuraussuhteet
sielld, sen sijaan et sd katot vaan yksittdisii tapahtumii, niin ehkd se koko
ajattelumaailma, mikd tdllda alalla on ollu, niin sen tdytyy muuttuu.” Edellinen muuan
haastateltavan =~ kommentti  viittaa  vahvasti tilintarkastajalta ~ vaadittavan
mukautuvaisempaa ajattelumaailmaa Big Datan parissa tyoskennellessdén. Jacka (2018,
67) mukaan kognitiiviset vinoumat johtuvat nimenomaan yksilolle tyypillisestéd
taipuvaisuudesta painottaa ja hahmottaa tulkintoja henkil6kohtaisesti ominaisella tyylilla
ja perusteella. Tdmid voi johtaa virhearvioihin, mikili tehtdvad olisi pitdnyt ldhestyd
toisenlaisesta ndkokulmasta késin

Tiedollisesti ennalta arvaamattomampaa ja laajaa Big Dataa Kkisittelevén
tilintarkastajan analyysin nédkokulman tulisi myos empiiristen tulosten perusteella laajeta
vahvasti kohti Richins ym. (2017, 65) kuvailemaa ennakkohypoteeseja asettamatonta
aineistoldhtdisen analyysin nikokulmaa. Tdméd ilmenee varsinkin seuraavasta muuan
haastateltavan johtopédatoksestd, jonka mukaan datan muodot saavat uusia muotoja
nykypdivin laajenevassa dataympéristdssd nopeaan tahtiin ja tilintarkastajan tulisi olla
kykenevidinen kohtaamaan tidmén datan; “Tulis pitdd silmdt auki, et koko ajan tulee
kuitenkin uudenlaisia jdrjestelmid ja jdrjestelmdt muuttuu asiakkailla, niin sielld saattaa

vhtikkid tulla uusia mahollisuuksia saada uudenlaista dataa sieltd ulos”. Edellisen
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kommentin mukaiseen tilanteeseen vastaaminen vaatii viistamatta
tilintarkastusndkokulman  muuttumista  hyvinkin  aineistoperusteiseksi.  Talloin
tilintarkastaja  vastaanottaa  kiinnostuksella ilman ennakkokésityksid ennalta
arvaamattomankin datapopulaation tarjoaman kaiken mahdollisen tiedon.

Empiiristen tulosten perusteella tilintarkastajan ammatillinen skeptisyys on
muutoksessa Big Data-aikakaudella. Tatd ilmentdvét haastateltavien ilmaisemat
vaihtelevat ndkemykset siitd, onko ammatillinen skeptisyys védhenemaissd vaiko
lisddntymdssd Big Datan myo6td. Empiirinen aineisto tdydentdd ensinndkin teoriaa sen
suhteen, ettd Big Datan suuri méérd ja sen ldvitseen luotaava totuudenmukaisuuden
luonne todistetusti haastavat Mc Kinney Jr ym. (2017, 68) ja Hurtt ym. (2013, 59 ja 72)
mukaisesti tilintarkastajan kykyéd yllapitdd tilintarkastustyotd leimaavaa ammatillista
skeptisyyttd. Tatd ammatillista skeptisyyttd vahentdvii luottamusta kuvaa seuraava erdén
haastateltavan kommentti; "Mut ite md ldhtékohtasesti luottaisin enemmdn siihen Big
Dataan tietylld tavalla. Tietysti yksittdisid laskuja on jotenkin helpompi ujuttaa jonnekin
isoon massaan sekaan, ja jos aattelee sitten kuitenkin otospohjaista tarkastusta, niin se
ei todenndkoisesti tuu sieltd esille. Big dataa, tai isoja populaatioita -totta kai sinnekin
on helppo ujuttaa jotain. Mutta sitd dataa on ehkd vaikeempi vddristelld”. Vastakohtana
edelliseen, muuan toinen haastateltava kuvaa erityisesti datan verifioinnin tirkeyteen
liittyvien  kysymysten pikemminkin lisddntyvdn puhuttaessa tilintarkastajan
ammatillisesta skeptisyydestd Big Data-aikakaudella; ” Kylld md uskon, ettd se skeptismi
ei ainakaa vihene. Kylld se enemmdnkin lisddntyy. Dataa mitd saadaa pitdd edellee
verifioida. Toki se haaste tulee myos siind, kun sitd dataa on enemmdn, niin ehkd niitd
nikokulmiakin on, ettd miten niitd verifioidaa”. Kolmas haastateltava ei totea
ammatillisen skeptisyyden vihenevin eikd lisdéntyvian Big Datan myo6td, vaan olevan
pikemminkin muutoksessa kohti kokonaisvaltaisempaa datamassakokonaisuuksia
koskevaa skeptisyyttd; “Se skeptisyyvden kohde on vaihtumassa, ettd nyt meiddn tdytyy
olla hyvin tarkkoja siind, ettd mitd se, ensinndkin mitd se data meille kertoo. Kertooko se
oikeita asioita”. Edelliseen skeptisyyden kohteen muutokseen liittyy samaisen
haastateltavan mukaan myds lisddntynyt skeptisyys siitd, puuttuuko tdydelliseksi
oletetusta Big Datasta vield jotain olennaista tietoa.

Tiedon epdselvyyden aiheuttama laimennusvaikutus ndyttdd tdmén tutkielman
empiirisen aineiston perusteella ilmenevin tilintarkastajassa Big Dataa tyostettidessd
kahdella tavalla. Ensinnédkin laimennusvaikutus ilmenee Waller ja Zimbelman (2003,
254) mukaisesti relevantin tiedon loytdmisen hankaluutena suuresta tietomiérdsta.
Tédmidn tutkielman empiiristen tulosten valossa Big Datan luoma aivan uudenlainen
ndkokulma tiedon epéselvyyden aiheuttamaan laimennusvaikutukseen piilee kuitenkin
siind, ettd vastaavanlaista laimennusvaikutusta ilmenee myds Big Datan sisdltimin
relevantin tiedon runsauden vuoksi. Tétd tilannetta kuvaa seuraava erddn haastateltavan

kommentti; “Seki on tietenki yks, mikd pitid monesti miettid, ettd vaikka data on
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relevanttia, mutta jos sitd on torkeen paljon, mikd vie paljon aikaa ja resursseja siitd, ettd
sitd pystys analysoimaa, ni seki vois siind mielessd haaste, ettd ehkd sitd jdd jopa
kéyttimdttdkin”. Edelld kuvatussa tilanteessa tilintarkastajan pohdittavaksi jadkin, mika
tieto jo relevantin tiedon sisdlld on kaikista relevanteinta meneillddn olevan
tarkastustoimenpiteen kannalta. Mikdli tilintarkastaja onnistuu tdssd, on hénelld
mahdollisesti hallussaan kaikista relevantein tieto tarkastustoimenpiteensé suorittamista

varten.
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S TUTKIELMAN LOPUKSI

5.1 Johtopaitokset

Johtopéétdsosion tarkoituksena on vastata timén tutkielman alaluvussa 1.2 esitettyihin
tutkimuskysymyksiin, joista ensimmainen edustaa tdméan tutkielman
padtutkimuskysymysta ja jdlkimmainen tdmén tutkielman alatutkimuskysymystd. Tdmén
tutkielman péétutkimuskysymys on; “Miten Big Datan ominaisuudet ja Big Data-
analytiikka vaikuttavat tilintarkastajan kdytinnén tyohon tilintarkastajan kognitiivisesta
ndkokulmasta tarkasteltuna?” Tamén tutkielman alatutkimuskysymys on; ”Miten Big
Datan ja Big Data-analytiikan vaikutukset tilintarkastajan kognitiivisessa tyossd
heijastuvat  tilintarkastukseen  kokonaisuutena?”  Seuraavaksi esitetddn ndihin
kysymyksiin pohjustavat vastaukset ja jdljempéand todetaan suorat johtopdatokset timén
tutkielman pai -ja alatutkimuskysymyksiin.

Tilintarkastajan  tyonkuva on kehittyneemmin analytiikan seurauksena
muuttumassa Richins ym. (2017, 72 — 74) tutkimustulosten kanssa yhteneviisesti
mekaanisten tyotehtdvien suorittajasta yhd voimakkaammin kognitiivisesti haastavaa
tyotd tekevid asiakkaansa ja asiakkaansa litketoiminnan ymmértdjan roolia kohti, joka on
kykenevd ndkemidn koko suureen datapopulaatioon liittyvdt olennaiset asiat. Erids
haastateltavista toteaa timén lisddntyneen haastavuuden parantavan tilintarkastuksen
laatua, mikd on tdmén tutkielman kannalta merkitsevéd tutkimustulos. Tilintarkastajan
kognitiivisen tydskentelyn merkitys onnistuneessa tilintarkastustydssd korostumassa,
eikd tilintarkastus suinkaan ole automatisoitumassa kuten Frey ja Osborne (2013, 69)
esittavit.

Tilintarkastajalta vaaditaan lisddntynyttd kiinnostusta datan syvillistd ymmaérrysté ja
data-analyyttisid tyokaluja kohtaan. Tamé viittaa EY (2015b) kuvaileman data-
analyyttisen  ajattelutavan  tdrkeyden  korostumiseen  Big  Data-aikakauden
tilintarkastustydssd. Vanhakantaisiin tilintarkastusstandardeihin vastaaminen kuitenkin
rajoittaa tdlld hetkelld data-analyyttisen ajattelutavan kehittymistd tilintarkastuksessa.
Tilintarkastajalla tulee olla halu ymmaértdd koko data ja kaikki sen sisédltamét
olennaisimmat syy-seuraussuhteet, mikd viittaa Richins ym. (2017, 65) kuvaileman
aineistoldhtdisen  analyysindkOkulman korostumiseen Big Dataa  tyostivilla
tilintarkastajalla. Tdmi vaatii tilintarkastajalta my0s korkeampaa epidselvdn tiedon
sietdmisen taitoa, silld Big Data on muodoltaan usein vaihteleva elementti. Big Datan
vaihtelevaluonteisuus viestittyy jo haastateltavien antamista Big Datan méaéritelmisti
tilintarkastuksen konseptissa, jotka eivit ole yhtenevii toisiinsa ndhden.

Tilintarkastaja altistuu Big Dataa kisitellessddn Jacka (2018, 67) sekd Knapp ja Knapp

(2012, 41 — 42) kuvailemille kognitiivisille vinoumille, mikdli hdn ei ole valmis
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muuttamaan asennettaan uudentyyppiselle datalle vastaanottavaisemmaksi. Hénen tulee
my6s ymmartdd suuren datamddrdn taakse kdtkeytyvid syy-seuraussuhteita ja datan
siséltdmid sanoma.

Tilintarkastajan ammatillinen skeptisyys on muutoksessa Big Datan myota.
Ammatillinen skeptisyys on muuttamassa Big Datan ja Big Data-analytiikan johdosta
muotoaan siten, ettd Big Datan sanoman verifioinnin tirkeys ja mahdollinen Big Datasta
puuttuva tieto ovat nousemassa ensisijaisiksi skeptisyyden kohteiksi. Big Datan
verifioinnin tirkeys lisdd ammatillista skeptisyyttd. Toisaalta empiiristen tulosten
perusteella Big Dataa kohtaan ilmenee myds skeptisyyttd vihentdvid luottamusta timén
lavitseen luotaavan totuudenmukaisuutensa vuoksi Hurtt ym. (2013, 59 ja 72)
tutkimustulosten mukaisesti.

Tilintarkastaja altistuu tiedon laimennusvaikutukselle Big Datan ja Big Data
analytiikan kautta kahta reittid; ensinnidkin Waller ja Zimbelman (2003, 254) mukaillen
relevantin informaation paikantamisen hankaluudesta suuresta tietomddrdstd. Toiseksi
sitd aitheutuu my0s suuren relevantin tietoméérédn ylijidmasta tilanteessa, jossa pelkastidn
relevanttia tietoa on jo tarjolla liikaa.

Tutkielman empiirisen aineiston tarjoamat tulokset ovat kiistatta yhtenevid Saxena ja
Lamest (2018, 290 — 291, 295) tutkimuksen kanssa siitd, ettdi Big Data on
informaatioylikuorman ldhde tdtd prosessoivalle tilintarkastajalle. Kuitenkin tdmén
tutkielman empiiristen tulosten perusteella myds Big Dataa hyddyntidvéd analytiikka
muodostaa oman informaatioylikuorman ldhteensd. Big Dataa hyddyntidvén analytiikan
tehokkuuden seurauksena informaatioylikuorman juurisyy vain vaihtuu. Mikili
tilintarkastaja siirtdd huomionsa useaan kertaan saman tydpidivan aikana eri asiakkaiden
koko populaatioita kisitteleviin analyyseihin, rasittuvat hdnen aivonsa tdstd tiedon
paljoudesta hdnen joutuessaan jokaisella kerralla syventymédn kunkin analyysin

Vanhanaikaisiin tilintarkastusstandardeihin vastaamiseen pyrkiminen n#hddén
varteenotettavana informaatioylikuormaa lisdévina tekijind Big Dataa hyddynnettiessi
tilintarkastustoimenpiteissd. Kuten esimerkiksi Whithouse (2014, 28 — 29) esittéd,
olemassa olevat tilintarkastusstandardit ovat ldhtokohtaisesti suunnattu Big Dataa
huomattavasti pienemmille tarkastettaville datamaiérille.

Empiiristen tulosten mukaan Big Datan aiheuttama informaatioylikuorma on myos
Svanstrom (2016, 49) tutkimustulosten kanssa yhtenevéisesti stressid aiheuttava tekijé
tilintarkastajilla. Varsinkin Big Datan aiheuttamasta informaatioylikuormasta
ylitsepadsemiseksi tilintarkastajalla tulee olla kirkkaana mielessd, millaiseen ongelmaan
datalla pyritdén 10ytdmdén vastaus. Hyvin olennaisuuden hahmottamisen kyvyn myoté
myOs Big Datan mahdollisesti siséltimén irrelevantin datan ja toisaalta myds osan

relevantista datasta sivuuttaminen helpottuu.
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Big Dataa prosessoiva data-analytiikkakaan ei kuitenkaan auta juuri lainkaan tiedon
paljoudesta ylikuormittunutta tilintarkastajaa hdnen tyossdén, mikéli hdnen kykynsa
hyodyntdd tai tulkita titd analytiikkaa on puutteellinen. Télldin vaatimukset data-
analytitkan hyddyntdmisestd tietyssd tarkastustoimenpiteesséd aiheuttaa tilintarkastajalle
erittdin paljon ylimdardistd kognitiivista stressid, jolloin tarkastukselle lisdarvoa tuonut
analytitkka jd4 helposti pois koko tarkastustoimenpiteestd. Téssd tilanteessa
tilintarkastajan tyosuorituksen laatu laskee hidnen kokemansa stressin vuoksi. Tdméa on
ilmiond yhteneva Choo (1986, 25-26) tutkimustulosten kanssa.

Johtopéitoksend tdmdn tutkielman padtutkimuskysymykseen voidaan sekd tdmin
tutkielman teoriaan ettd empiiriseen aineistoon vedoten todeta Big Datan ja Big Data-
analytiikan haastavan tilintarkastajaa kognitiivisesti uusin tavoin. Big Datan analysoinnin
voidaan todeta muokkaavan tilintarkastajassa ilmenevid kognitiivisia ilmioitd, kuten
ammatillista skeptisyyttd ja tiedon laimennusvaikutusta uudenlaisiin uomiin. Lisdksi Big
Data muokkaa tilintarkastajan kokeman informaatioylikuorman léhteitd. Big Data-
analytiikka ei suinkaan tiysin poista tilintarkastajan kohtaamia kognitiivisia haasteita,
vaan jopa luo osaltaan omat kognitiiviset haasteensa informaatioylikuorman ja toisinaan
myds ylimddrdisen stressin ldhteend. Big Datan analysointi haastaa tilintarkastajaa
kognitiivisesti myds pieniin otoksiin laadittujen vanhanaikaisten tilintarkastusstandardien
kautta. Tulokset viestittdvit Big Datan parissa tyOskenteleviltid tilintarkastajalta
vaadittavan uudentyyppistd laajaa-alaisempaa data-analyyttistd ajattelutapaa, sekd
laajempaa, aineistoldhtdisempédd analyysin nédkokulmaa. Tilintarkastajan tulee olla
kykenevdinen hahmottamaan Big Datasta oleelliset tekijdt ja sietdd voimakkaasti
vaihtelevan ja moninaisen datan sisdltimdd tiedon epdselkeyttd. Hénen tulee olla
kykenevidinen sivuuttamaan Big Datasta irrelevantti tieto, mutta toisinaan myods osa
relevantista tiedosta Big Datan sisdltimin tiedon runsauden vuoksi. Edellisessd
onnistuessaan tilintarkastajalla on hallussaan kaikista relevantein tieto.

Johtopédtoksend tdmin tutkielman alatutkimuskysymykseen tilintarkastuksen laatu
kuitenkin kokonaisuutena paranee Big Datan prosessoinnin aiheuttaman lisdéntyneen
kognitiivisen haastavuuden kautta. Tdmd tapahtuu tilintarkastajan perehtyessd
asiakkaansa dataan ja liiketoiminnan mekanismeihin entistd syvemmailld tasolla Big

Dataa prosessoivia data-analyyttisid menetelmid hyodyntiessddn.

5.2 Tutkielman reliabiliteetti, validiteetti ja yleistettavyys

Laadullista tutkimusta, jota myds tdméd tutkielma edustaa, voidaan arvioida sen
reliabiliteetin ja validiteetin kautta. Reliaabeli tutkimus on toistettavassa uudelleen
samankaltaisin tuloksin. Tutkimuksen reliabiliteetti tarkoittaa siis, ettd tehdyn

tutkimuksen tulokset eivdt ole sattumanvaraisia. Validiteetilla sen sijaan viitataan
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tutkimusmenetelmén oikeaan valintaan huomioon ottaen tutkittava kohde. (Hirsijirvi,
Remes & Sajavaara 2007, 226.)

Taméan tutkielman voidaan todeta olevan varsin reliaabeli. Haastattelujen
jakautuminen eri tilintarkastusyhteisoihin ja eri ranking-tason tilintarkastajille voidaan
ndhdé reliabiliteettia lisddvand tekijand aineiston ollessa hajautettua ja laadullisesti
monipuolista. Mikili tdmén tutkielman sisdltimd empiirinen tutkimus toistettaisiin
uudelleen samoille henkildille, vastausten lopullinen sanoma tuskin eroaisi merkittdvasti
tdssd tutkielmassa ilmenneestd sanomasta. Tulokset olisivat todenndkdisesti myos
enimmaékseen samankaltaisia, mikili haastateltaisiin eri henkil6itd samoista tyotehtévista.
Mikali tdima tutkimus toistettaisiin muutaman vuoden kuluttua, saattaisivat tulokset olla
edelleen samankaltaisia mutta entistd tarkempia.

Tdmén tutkielman validiteetti on hyvd. Tdma tutkielma perustuu ldhtokohtaisesti
haastateltavien henkilokohtaisille kokemuksille tyostd, ja validein menetelmd tidmén
mittaukseen on haastattelututkimus. Tdmén tutkielman validiteettia lisddvad tdssd
tutkielmassa on tutkijan valmistautuminen haastatteluun monipuolisin kysymyksin,
joiden avulla haastatteluista on saatu mahdollisimman perusteellisia. Liséksi
haastateltavan on annettu kertoa vapaasti mielipiteitddn haastattelukysymyksiin,
haastattelijan mukautuessa haastateltavan johtamaan keskusteluun. Haastattelurunkoa
rakentaessa on lisdksi kiinnitetty huomiota siithen, ettei se varsinaisesti johdattelisi
haastateltavien vastauksia tiettyyn suuntaan.

Laadullinen tutkimus ei pohjaudu tilastolliseen yleistettivyyteen (Lukka, 1991, 170).
Téstd huolimatta tdmin tutkielman tavoitteena on kuitenkin paikantaa tutkittavista
ilmidistd elementtejd, joita olisi mahdollista havaita edelleen, mikéli samankaltainen
tutkimus toistettaisiin uudelleen. Témén johdosta tatd tutkielmaa varten on haastateltu

vain sellaisia henkil6itd, joilta 16ytyy aitoa asiantuntijuutta tutkielman aihepiirid kohtaan.

5.3 Tutkielman luoma lisiiarvo ja tutkielman rajoitteet

Mikéd on tdmédn tutkielman tiedollinen lisdarvo Big Dataa, Big Data-analyysejd sekd
tilintarkastusta kasittelevélle tutkimukselle? Entd millaisia rajoitteita timén tutkielman
tuloksiin liittyy? Néitd kahta asiaa on tdrkedd tarkastella tdmén tutkielman péatteeksi.
Témin tutkielman empiiristen tulosten voidaan todeta tuottavan lisdarvoa uudenlaisten
nikemystensé kautta tutkielman tutkimuskysymyksiin. Empiirisisté tuloksista viestittyvit
varsinkin Big Datan ja Big Data-analytiikan tilintarkastajalle aiheuttamien uudenlaisten
informaatioylikuorman, kognitiivisen stressaavuuden sekd laimennusvaikutuksen,
tilintarkastajalta vaaditun ajattelutavan ja ammatillisen skeptisyyden ldhteiden
muutokset. Ndmad ovat Big Datasta puhuttaessa ajankohtaisia ja uusia ilmidita.

Tutkielman tulokset tukevat my0s uusilla tavoilla kognitiivisen ndkdkulman kautta
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olemassa olevia lukuisia toteamuksia tilintarkastusstandardien vanhanaikaisuudesta
vastata Big Datan tydstdmisen luomiin vaatimuksiin. Tiedollisesti merkittava tulos on
myos erddn haastateltavan toteama Big Data-analytiikan aiheuttaman kognitiivisen
haastavuuden luoma tilintarkastuksen laadun paraneminen. Tutkielman tuottama tieto on
arvokasta  esimerkiksi tilintarkastusyhteisoille uutta analyyttistdi teknologiaa
implementoitaessa osaksi tilintarkastusta.

Tamin tutkielman tuloksia on kuitenkin tarpeellista ldhestyd kriittisesti empiriaa
varten haastateltujen tilintarkastajien otoksen pienen koon vuoksi. Tdmén tutkielman
lisdarvona voidaankin 1dhinnd nédhda syntynyt tarve laajemman tutkimuksen teettdmiselle
samasta aihepiiristd. Otoksen pienuuden aiheuttamia rajoitteita tdmin tutkielman
tuloksiin tarkastellaan seuraavana vield tarkemmin tdmédn tutkielman rajoitteiden
tarkastelun yhteydessé.

Tadmaén tutkielman rajoitteista olennaisimmat ovat haastateltavien otoksen pienuus ja
haastatteluihin varattu aika. Tutkielman rajoitteita on syytd tarkastella, jotta tiedetddn
paremmin mitkd rajoittavat taustatekijat ovat mahdollisesti vaikuttaneet tutkielman
empiirisen tutkimuksen lopputulemaan. Haastateltavia on valikoitunut timén tutkielman
empiiriseen aineistoon vain kuusi, mikd on tdmin tutkielman tulosten tulkitsemisen
kannalta rajoittava tekiji. Haastateltavien antamat vastaukset ovat toisiinsa ndhden
osittain erilaisia, joten tutkielman empiria voisi olla kattavampi esimerkiksi yli
viidentoista haastateltavan aineistolla. T&lloin haastatteluiden perusteella pystyisi
mahdollisesti havaitsemaan jo tutkimustuloksissa saturaatiota, eli toistoa. Tdmén kautta
empiriasta olisi mahdollista kyetd luomaan kattavampia yleistyksid. Kuuden
haastateltavan populaatiolla on mahdollista saada aikaan kuitenkin jo vaihtelevuutta ja
erityyppisid ndkokulmia vastauksina tutkimuskysymyksiin. Mahdolliset tdmén
tutkielman teemaa jatkavat tutkimukset olisivatkin syytd toteuttaa suuremmilla
populaatioilla. Haastatteluihin varattu aika on toinen tdmén tutkielman tuloksiin
vaikuttava rajoittava tekijd. Useimmat haastatteluihin osallistuneet tilintarkastajat olivat
sangen kiireisid ja haastatteluihin saatiin tavallisesti varattua aikaa puolesta tunnista
tuntiin. Mikali haastateltavilla olisi ollut enemmén aikaa pohtia tutkimuskysymyksii,
olisivat vastaukset saattaneet olla syvillisempid. Mahdollisissa timén tutkielman teemaa
jatkavissa tutkimuksissa olisi haastateltavien tiukat aikataulut huomioidakseen hyvi
keskittyd vain laadukkaisiin haastattelukysymyksiin, jolloin alun johdatteleville

kysymyksille jétettdisiin mahdollisesti vihemmaén sijaa.
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LIITTEET

Haastattelujen pohjana kiytetty haastattelulomake;

10.

Haastattelija;

Antti Bister, Turun kauppakorkeakoulu, Porin yksikks

Haastattelurunko

-Ammattinimike ja tydtehtdvien sisaltd paapiirteittdin

- Koulutustausta, miten kauan tdisza alalla?

-Miten Big Data ja data-analyysit liittyvat tydnkuvaan tai koskettavat sinua?

Haastattelukysymys sarja 1. — Miten Big Data ja Big Data Analytiikka, sekd niiden tuottama informaatio
valkuttavat tilintarkastukseen?

Miten madarittelet Big Datan?

Miten Big Dataa ja Big Data-analytiikkaa hyddynnetddn talla hetkella tilintarkastuksessa? Mikd ajaa
tilintarkastusta Big Datan hytdyntamisen ja Big Data analytiikkan pariin?

Millaisia Big Data analytiikan menetelmis on talld hetkella otettu kiyttdan tilintarkastuksessa?
Miksi juuri ndma menetelmat? Millaisia haasteita ja mahdollisuuksia ndiden menetelmien
hyddyntaminen luo tilintarkastajan tyéhan?

Big Datan ominaisuudet; Yolyymi, Variaatio, Veracity (totuudenmukaisuus), Velocity (nopeus) ja
vaihtelevuus (Variability) luovat haasteita ja mahdollisuuksia téllaiset ominaisuudet sisaltdvan
datan parissa tyoskenteleville henkilGille. Millaisia?

Miten Big Datan hyddyntdminen tilintarkastuksessa helpottaa vaarinkaytosten havaitsemista ja
asiakkaan riskien arviointia?

Big Data analytiikkaan ja siihen liittyvaan koko populaation testaamiseen liittyy enemman tai
vahemman tilintarkastuksen automatisaatio. Voiko tilintarkastusta tai tilintarkastajan
padtdksentekoa automatisoida taysin? Milta osin voi ja milté osin ei voi?

Miten koko populaation testaamiseen siirtyminen vaikuttaa tilintarkastajan tydnkuvaan? Millaisia
etuja koko populaation testaamiseen liittyy? Mitd haasteita koko populaation testaamiseen liittyy?
Miten koko populaation testaamiseen liittyvit False- positive — havainnot mahdollisesti vaikuttavat
tilintarkastzjan paatéksentekoon ja tyohdn, sekd miten tilintarkastaja voi toimia niiden parissa?
Miten jatkuva tilintarkastus muuttaa tilintarkastajan tydta? Miten jatkuva tilintarkastus vaikuttaa
tilintarkastusprosessiin? Mikali tilintarkastuksessa siirrytdan enemman kohti audit by exception-
nakokulmaa, millaisia haasteita ja hyotyja tdma toisi tilintarkastukselle? Millaisia kysymyksia audit-
by exception tyyppinen tilintarkastus ylipdataan herattia?

Milla tavoin Big Dataa voidaan hyddyntad nyt ja tulevaisuudessa tilintarkastusevidenssing? Millaista
lisdarvoa Big Data tuo perinteiselle tilintarkastusevidenssille, ja missa maarin perinteistd evidenssia
on mahdollista korvata Big Datalla? Miten Big Dataa on mahdollista integroida perinteisen
evidenssin kanssa?

Miten tilintarkastaja voi varmistua asiakkaaseen nahden ulkoisen evidenssin
totuudenmukaisuudesta ja relevanttiudesta?
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11. Big Data analytiikkaan siirtymiseen tilintarkastuksessa liittyy myds tilintarkastuksen siirtyminen syy-
seuraussuhteista korrelaatioihin ja runsaampien tilastollisten menetelmien hy@dyntamiseen, silld
Big Data pohjainen evidenssi on perinteista evidenssid stokastisempaa ja todenndkdisyyspohjaan
perustuvampaa. Missd maarin tilintarkastajan péatoksenteko ja johtopdatokset voivat olla
todennakdisyyspohjaisia tai masrallisia?

12. Missa@ madrin tilintarkastusstandardit tukevat télla hetkelld Big Datan ja Big Data analytitkan
hyddyntamista tilintarkastuksessa? Milld tavoin standardien tulisi muuttua nykyisesta?

Kysymyssarja 2 — Tilintarkastajan ajattelu, toiminta ja Big Datan prosessointi

1. Tulisiko yliopistojen ja ammattikorkeakoulujen liketalouden ja kauppatieteiden
opintosuunnitelmia muokata nykyisestd enemman Data analytiikan ja Big Datan parissa
tyoskentelyn vaatimukset silmallapitden? Millaisia kursseja tai osaamista tulisi painottaa
nykyisesta?

2. Millaisia uusia ominaisuuksia tai tydskentelytapoja tulevaisuuden tilintarkastajalla tulisi olla,
kun perinteisesta tilintarkastuksesta siirrytaan jatkuvaan tilintarkastukseen ja Big Datan
hyddyntamiseen? Tulisiko tilintarkastajan ajattelutavan jollain tapaa mukauta uudella tavalla
Big Data aikakaudelle?

3. Mita vaikutuksia Big Datalla ja Big Data analytiikan hy@dyntamiselld on tai tulisi olla
tilintarkastajan ammatilliselle skeptisyydelle? Mitkd piirteet Big Datassa erityisesti vaikuttavat
ammatilliseen skeptisyyteen?

4. Miten Big Datan suuri volyymi vaikuttaa tilintarkastajan pdatoksentekoon? Ovatko
tilintarkastajat entistd alttiimpia tiedon ylikuormitukselle (information overload) Big Datan
johdosta? Kuinka tilintarkastaja voi selviytyd suuren datam&aran parissa tydskennellessdan?
Helpottaako Big Data analytiikka mahdollisesti tata tillannetta?

5. Kuvioiden hahmottaminen (Pattern recognition) liitetaan tilintarkastajalle erityisen tarkedksi
ominaisuudeksi. Miten Big Data ja Big Data analytiikka haastavat tai luovat mahdollisuuksia
tilintarkastajan kuvioiden hahmottamiselle?

6. Miten tilintarkastajan pddtoksenteko ja tydskentely ylipdataédn mahtavat muuttua mikali
hidnelle annetaan tyostettdvakseen poikkeuksellisen suuren maaran irrelevanttia tietoa (kuten
erinaistd Big Dataa) sisaltdva tapaus?”

7. Vaikka jasentymattéman (unstructured) datan kuten sosiaalisesta mediasta louhittavan datan
helppo saatavuus on jossain maarin Big Data analytiikan etu, kuitenkin suuri kysymys on
edelleen millaisia ovat relevantille datalle asetetut kriteerit. Vaikeutuuko/helpottuuko
relevantin tiedo kerdaminen ja hyddyntdminen Big Data analytiikan avulla?

8. lasentymé&tonta Big Dataa leimaa sen epdmadrdinen, epaselva, heterogeeninen niin
ominaisuuksiltaan kuin l3hteiltdan oleva luonne ja alkupera. Miten tdma voi vaikuttaa
tilintarkastajan tyoskentelyyn ja paatoksentekoon?

9. Miltd tilanne tilintarkastuksessa ja Big Data analytiikan hyddyntamisessa tilintarkastuksessa
nédyttda 10-vuoden kuluttua?
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