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Digitalisaation my6ta teknologian kaytto liiketoiminnassa on yleistynyt, ja tekodly nykypaivéan
johtavana teknologiana luo jatkuvasti uusia mahdollisuuksia. Tekodly on tehnyt l&pimurtonsa
viimeisten vuosien aikana, koska big datan lisddntyminen ja sitd myota kiinnostus tekoélya
kohtaan on mahdollistanut tekodlyteknologioiden nopealle kehitykselle. Kehityksen myota
tekodlyn mahdolliset kdyttokohteet ovat nousseet puheenaiheeksi.

Budjetointi on yrityksen taloushallinnon merkittdvimpié tehtavia, ja se ohjaa koko yrityksen
toimintaa. Perinteinen budjetointi on kuitenkin saanut osakseen paljon kritiikkid sen
toimivuudesta nykyajan epévarmoissa ymparistdissd, ja sen rinnalle on syntynyt uudempia
budjetointitapoja. Etenkin rullaava budjetointi on yleistynyt perinteisen budjetoinnin kritiikin
myd&ta joustavampana ja paremmin epavarmoihin ymparistoihin sopeutuvana menetelméana.

Teknologian hyddyntaminen rullaavassa budjetoinnissa on nykypaivana vélttaméatonta, silla
ihminen ei voi enaa kilpailla konetta vastaan. Tekodly nykypdivan johtavana teknologiana voi
tarjota helpotusta yritysten rullaavan budjetoinnin ennustamiseen nopeuttamalla ja tarkentamalla
ennusteita.

Tutkimus toteutettiin kirjallisuuskatsauksena. Tutkimuksessa kéasitellaan tekodlyn ja budjetoinnin
teoriaa Kirjallisuuden pohjalta ennen kuin lahdetddn tarkastelemaan tekoélyn kayttéa rullaavan
budjetoinnin ennusteissa. Tarkasteltu kirjallisuus on alan tutkijoiden tuottamaa, ja kirjallisuutena
on kéytetty tieteellisid artikkeleita seka kirjoja. Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdd, miten
tekoalyd ja etenkin sen olennaisia teknologioita koneoppimista ja Ssyvaoppimista voidaan
hyddyntéé rullaavan budjetoinnin ennusteissa.

Tekodlyn mahdollisuudet tutkielman perusteella liittyvat padosin péétoksenteon tarkkuuden
parantamiseen rullaavan budjetoinnin ennusteissa, rullaavien ennusteiden laatimisen
nopeuttamiseen ja helpottumiseen sekd datan systemaattiseen ja tehokkaaseen lapikdyntiin
ennustuksia laadittaessa. Koneoppimista voidaan etenkin hyoddyntdd jasennellyn datan
jarjestelemisessd ja uusien yhteyksien l0ytamisessd datasta, jos yritys haluaa sdilyttaa
ennustuspaatokset ihmisen laatimina. Syvéoppimisen todetaan olevan toimiva automatisoituna
ennustusmenetelmand, kun kyseessa on laajoja jasentdméattOmia datamaaria.

Tekodlya on késitelty kirjallisuudessa paljon, mutta tekodlyn kéyttda budjetoinnissa vain vahan,
eikd kirjallisuutta ole l&hes ollenkaan tekodlysté rullaavassa budjetoinnissa. Kirjallisuutta I0ytyy
kuitenkin tekoélyn avulla ennustamisesta. Tutkielmassa on siis tarkasteltu eri tutkimuksia ja tehty
niiden pohjalta johtopaatoksid tekodlyn mahdollisesta kaytdsta rullaavan budjetoinnin
ennusteissa, mutta empiiristd tutkimusta sen kaytostd ei vield ole. Tutkielma kannustaa
lisdtutkimukselle koska tekoaly kehittyy jatkuvasti ja tarvitaan empiiristd tutkimusta tekodlyn
kaytosta juuri rullaavan budjetoinnin ennusteiden ndkékulmasta.

Avainsanat: rullaava budjetointi, tekodly, koneoppiminen, syvdoppiminen, ennustaminen
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1 Johdanto

1.1 Tutkielman tausta ja motivaatio

Tekodlysta (engl. Artificial Intelligence, Al) on viimeisten vuosikymmenten aikana tullut
yksi maailman johtavista teknologioista, ja sen mahdollisuuksista kaydaan paljon
keskustelua. Tekodlyn tutkimus aloitettiin kuitenkin varsinaisesti jo vuonna 1956, kun
Dartmouthin yliopistossa jarjestettiin tutkimus, jossa pyrittiin selvittdmain koneen
mahdollisuutta matkia alya (McCarthy ym. 2006). Tekoélya on siis alettu kehittdmaan jo

Iahes 70 vuotta sitten.

Tekodlyn kehitys on Kkiihtynyt viimeisten vuosikymmenten aikana, mika on
mahdollistanut tekoélysovellusten laajemman kayttdonoton, esimerkiksi suuren suosion
saaneen ChatGPT:n. Duanin ym. (2019, 63) mukaan viimevuosina kasvanutta tekoalyn
suosiota selittdd tietokoneiden laskentatehon sekd big datan eli suurten datamaarien
lisdédntyminen, jonka ansiosta tekodly on kasvanut nopeasti. Dwivedi ym. (2021, 2)
mukaan lisdksi eri tekoalyteknologioiden kuten koneoppimisen ja syvaoppimisen
kehittyminen on mahdollistanut uusille tekoédlya hyddyntaville jarjestelmille, ja sen
vaikutukset voivat olla merkittavia monilla aloilla. Koneoppiminen ja syvaoppiminen
ovat yleisia tekodlyteknologioita, jotka hyodyntavét toiminnassaan algoritmejal ja
kykenevét datan tehokkaaseen prosessointiin. (Kufel ym. 2023, 1-2). Tekoalyn tuomien
hyotyjen rinnalla se on myd6s yksi Kiistellyimmistd aiheista, ja ymmarrys tekoalyn ja

ihmisalyn eroista ja yhtélaisyyksista on vield heikko (Korteling ym. 2021, 1).

Monet yritysten manuaaliset tehtdvat pystyttiin korvaamaan koneilla jo teollisen
vallankumouksen aikana. Nykypéivéna tekodly tarjoaa vastaavan mahdollisuuden, silla
tekodlyn avulla voidaan korvata ihmisten suorittamia monimutkaisempia alyllisia
tehtdvid. (Dwivedi ym. 2021, 2.) Tekodlyn nousua muiden uusien teknologien rinnalla on
kutsuttu jopa neljanneksi teolliseksi vallankumoukseksi (Syam & Sharma 2018, 135).
Ensimmainen teollinen vallankumous muutti ihmisten tekemén fyysisen liukuhihnatyon
tehokkaammaksi teknologian avulla. Uuden tekodlyn mahdollistaman vallankumouksen
myo6td liiketoiminnan haastavammatkin tehtdvat voidaan yksinkertaistaa tai jopa

automatisoida kokonaan. Tekoalyn kehitys nakyy jo esimerkiksi asiakaspalvelurobottien

! Algoritmi on annettu ohjausrakenne, joka toteuttaa tietyn tarkoituksen tietyin edellytyksin. (Hill 2016,
47)



lisdantymisend, ja sen mahdollisuudet voivat olla merkittavid myds muilla liiketoiminnan

osa-alueilla kuten taloushallinnossa.

Yrityksen taloushallinnon tavoitteena on saada yritys toimimaan mahdollisimman
kannattavasti. Budjetointi on taloushallinnon keskeisimpid tehtévia, ja sen avulla voidaan
seurata yrityksen toiminnan kannattavuutta. (Pellinen 2017, 69.) Perinteinen budjetointi
on ollut kuitenkin kiistanalaisena sen saaman kritiikin myota (Asogwa & Etim 2017).
Kritiikki& perinteinen budjetointi on saanut muun muassa prosessin hitaudesta, liian
harvoin tehdystd budjetoinnista seka siitd, ettd perinteinen budjetointi rajoittaa
reagointikykyé ja mahdollisuuksia muutokselle. Kritiikin my6té sen rinnalle on syntynyt
uusia budjetointitapoja, joista yleisin on rullaava budjetointi (engl. rolling budget).
Rullaavassa budjetoinnissa budjettiennusteita tehdaén jatkuvasti, eikd vain kerran

vuodessa, jolloin reagointi muutoksille on nopeampaa ja tarkempaa. (Neely ym. 2003.)

Rullaavien budjettien laatiminen vaatii jatkuvaa ennustamista, ja teknologian
hyddyntaminen on vélttamatonta rullaavan budjetoinnin ennusteissa (Akerberg 2017,
102). Tekoaly taas on nykypdivan johtavia teknologioita (Chen ym. 2023). Taémaén takia
tekodlyn hyodyntaminen rullaavassa budjetoinnissa ja etenkin sen ennusteissa on
hyddyllinen tutkimuskohde. Teko&lyn tutkimus on ajankohtaista, silld on tarke&, ettd
ymmarrys tekodlystd kasvaa, ja sen potentiaaliset kayttdmahdollisuudet otetaan
huomioon. Tekodlyn kayttd juuri rullaavan budjetoinnin ennusteissa on valittu
tutkimuskohteeksi, koska rullaava budjetointi on yleistyvd budjetointikdytantd ja
budjetointi on taloushallinnon tarkeimpia tehtavié.

1.2 Tutkielman tavoite, rajaukset ja rakenne

Tutkielman tavoitteena on selvittdd tekoalyn kayttomahdollisuuksia rullaavan
budjetoinnin ennusteissa ennustusmenetelmé@nd ja osana ennustamista. Tutkielmassa
tarkastelun pa&kohteena ovat ennusteissa kaytettavéat tekodlyteknologiat koneoppiminen
ja syvaoppiminen. Tutkielmassa rullaavaa budjetointia tarkastellaan perinteisen

budjetoinnin ja sen saaman Kritiikin pohjalta.

Tutkielman tutkimuskysymykset ovat jaettu paakysymykseen, ja sitd téydentdviin
alakysymyksiin.  Alakysymysten avulla pyritddn vastaamaan paakysymykseen.

Tutkielman tutkimuskysymykset ovat:

1. Miten tekodlya voidaan hyddyntaa rullaavan budjetoinnin ennusteissa?



a. Mitka ovat tekoalyn kayttoonoton edellytykset?

b. Mitka ovat koneoppivan ja syvaoppivan jarjestelman hyotyjen keskeiset

erot rullaavan budjetoinnin ennusteissa?

Tutkielma toteutetaan Kkirjallisuuskatsauksena. Tutkielmassa hyoddynnetddn alan
tieteellisia artikkeleita, kirjoja ja tutkimuksia. Tutkielmassa kasitelld&n tekoélyn osa-
alueita seké& big dataa, koska niitd voidaan pitdd oleellisena tekoédlyn toiminnan ja
maailman teknologisen kehityksen kannalta. 2010-luvulla tekodly on noussut suosioon
yleiskésitteend, silla tekoélyn eri osa-alueiden ymmartdminen ja selittdminen on tullut
haastavaksi, ellei jopa mahdottomaksi (Duan ym. 2019, 66). Tutkielmassa tekoalyn
tarkastelu rullaavien budjettien ennusteissa rajataan koneoppimisen ja syvaoppimisen
teknologioihin, vaikka aihetta késittelevassa Kirjallisuudessa ja tutkimuksissa
tekodlyteknologioita ei aina erotella vaan esimerkiksi tutkimuksissa, jotka kasittelevéat
tekoalyn kaytt6d budjetoinnissa on kéytetty yleisk&sitettd tekodly. Tutkimuksissa, jotka
kasittelevat  tekoalyteknologioita  ennustusmenetelmind on  kaytetty erikseen

koneoppimisen ja syvaoppimisen késitteita.

Kirjallisuudessa kasitellddn usein rullaavaa budjetointia ja rullaavaa ennustamista
synonyymeind. Bhimani ym. (2018, 308) jaottelee kuitenkin rullaavan ennustamisen
olevan keskeisten arvojen ennustamista, joita ei valttamatta liitetd budjettiin, mutta
rullaavassa budjetoinnissa nama ennustetut suunnitelmat liitetddn budjettiin.
Tutkielmassa tarkastellaan rullaavaa budjetointia nimenomaan budjettia paivittavana
toimenpiteend ja keskitytddn rullaavan budjetoinnin ennustusvaiheeseen, silla se on

olennaisin osa rullaavaa budjetointia, jossa tekoaly voi olla apuna.

Muutamia tieteellisia tutkimuksia on tehty tekodlyn kéytén mahdollisuuksista
budjetoinnissa, mutta rullaavaa budjetointia ei ole vield tutkittu. Tassé tutkielmassa
tehdaén siis paatelmié eri artikkeleiden pohjalta ja sovelletaan niitd koneoppimisen ja
syvaoppimien kayttdmiseen rullaavissa ennusteissa. Rhanoui ym. (2019, 320) toteaa, etta
koneoppimisen ja syvdoppimisen kdyttamistd budjetoinnissa ja ennustamisessa ei ole
tutkittu lahes lainkaan, koska asiaankuuluvia datakokonaisuuksia on vaikea saada ja data
on luonteeltaan epdvakaata. Tutkielmassa tutkitaan siis tekodlyn mahdollista kayttoa
rullaavan budjetoinnin ennusteissa, sill& tutkimuksia ei ole tehty niiden konkreettisesta

kayttdmisestd. Tutkielma vaatisi enemmén tutkimuksia tekodlyn kayttamisestd, jotta
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voitaisiin ~ ké&sitelld sen kayttdmistda konkreettisesti  pelkkien oletuksien ja
mahdollisuuksien sijasta.

Tutkielma koostuu viidesta padluvusta. Johdannossa esitelldén tutkielman aihe, aiheen
rajaukset ja motivaatio tutkielman taustalla. Lisdksi johdannossa esitellaan
tutkimuskysymykset ja tutkielman rakenne. Toisessa péaédluvussa késitellddn tekoélya
kasitteend ja avataan sen eri luokitteluja. Liséksi kéydaan lapi tarkemmin tutkielman
kannalta tarkeimmat tekodlyteknologiat koneoppiminen ja syvdoppiminen. Kolmannessa
paaluvussa kasitelladn yritysten budjetointia ja budjetointiprosessia seka tarkastellaan
perinteisen budjetoinnin saamaa kritiikkid. Liséksi luvussa kasitellaan kritiikin myo6téa
syntyneitd budjetointitapoja, joista paatarkastelun kohteena on rullaava budjetointi.
Neljdnnessé padluvussa vastataan tutkimuskysymyksiin. Luvussa tarkastellaan tekoélyn
kayttoonoton edellytyksia sekd erikseen koneoppimisen ja syvdoppimisen hyotyja
rullaavan budjetoinnin ennusteissa. Lopuksi tutkielmassa on yhteenveto ja
johtopaatokset, jossa kerrataan tutkielman tarkoitus ja mité tutkielmasta opittiin. Lisaksi
siind tuodaan esille tutkielman tarkeimmat paatelméat tekoalyn kaytostd rullaavan

budjetoinnin ennusteissa.
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2 Johdatus tekoalyyn

Tassa luvussa késitelladn tekodlyn maaritelméd, sen luokittelua ja tdman tutkielman
kannalta tarkeimpid tekodlyteknologioita. Ensimmaisessa alaluvussa kasitellaan tekoélyn
madritelmid ja mitd haasteita sen méaérittelemiseen liittyy. Toisessa alaluvussa tekoalyé
luokitellaan kapeaan, yleiseen ja superdlyyn sekd analyyttiseen, ihmisesta
inspiroituneeseen ja ihmistyneeseen tekodlyyn. Kolmannessa alaluvussa tarkastellaan
laajemmin koneopppimista ja syvdoppimista sekd siihen liittyvida neuroverkkoja

tekodlyteknologiana.
2.1 Tekoalyn maaritelma ja sen haasteita

Tekodlylle ei ole yhtéd sovittua maaritelmaa, ja kirjallisuudessa sille on ehdotettu monia
madritelmid. Yksi yleisimpia madritelmid on Kaplanin ja Haenleinin (2019a, 15)
madritelma tekodalystéd jarjestelmén kykynd tulkita ulkoista tietoa oikein, oppia tasta
tiedosta ja kdyttdd oppimaansa tiettyjen tavoitteiden saavuttamiseksi ja tehtdvien
hoitamiseksi joustavan mukauttamisen avulla. Duan ym. (2019, 63) maarittelee tekoalyn
koneen kyvyksi oppia kokemuksesta, sopeutua uusiin syoétteisiin ja suorittaa ihmisen
suorittamien tehtdvien kaltaisia tehtdvid. Kumar ym. (2019, 136) taas maéarittelee
tekoalyn tyokaluna, jolla on loputtomasti valintoja ja informaatiota, jotka voidaan rajata
yksil6llisiin tarpeisiin. Euroopan parlamentti (2023) méarittelee tekoélyn koneen kyvyksi
osoittaa ihmisen kaltaisia kykyja, kuten paattelyd, oppimista ja suunnittelua. Tekoélylle
annetut méaaritelmat ovat keskendén eri laajuisia, mutta padpiirteittdin ne kuitenkin

muistuttavat toisiaan.

Tekodlyn maéérittelemiseen ja ymmartamiseen liittyy monia haasteita, ja ymmarrys
tekodlyn ja ihmisalyn eroista ja yhtalaisyyksista on viel& varsin heikkoa (Korteling ym.
2021, 1). Tekodly ei esimerkiksi ole pelkké jaljitelma ihmisen alysta, vaikka karkeasti se
voidaankin mééritella sellaiseksi. Suurin havaittava ero ihmisen élyn ja tekodlyn valilla
on luovuus. Tekodly perustuu mallien tunnistamiseen ja on epatodennakaista, etté tekoaly
Voisi suorittaa mitdén oikeasti luovia tehtavia. (Kaplan & Haenlein 2020, 40.) Tekoéalyll&
voidaan siis jaljitella ihmisen alyn teknologista puolta (Cho ym. 2020), mutta se toimii
vain matemaattisten laskelmien pohjalta, eika tekoélyll& ole omaa tietoisuutta (Fulop ym.
2023, 390).
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Haastetta madrittelemiselle tuo myo6s tekodlyteknologioiden kompleksisuus ja
vaikeaselkoisuus. Tekodly -kasitteen alle lasketaan usein monia sen sovelluksia ja
tekniikoita (Jarrahi 2018; Bakarich & O’Brien 2021, 28). Monimutkaiset
tekodlyteknologiat siséllytetdan tekodly -kasitteen alle, silld naiden teknologioiden
ymmaértdminen ja selittdminen on tullut haastavaksi, ellei jopa mahdottomaksi (Duan ym.
2019, 66).

Lisdhaastetta maérittelemiseen tuo liséksi se, ettd jo pelkdstdan ihmisen &lyn
maéaritteleminen on haastavaa, joten kun alyyn pitéisi yhdistaa viel& koneita, on se entisté
haastavampaa. Kun totutaan siihen, ettd koneet suorittavat monimutkaisia ja vaativia
tehtdvid, saatetaan lakata pitamaésté niitd alykkaing, koska tehtdvat koetaan tavallisiksi
eika alyllisiksi koneen suorittamiksi tehtdviksi. Tdma vaikeuttaa tekoalyn madarittelya.
(Kaplan & Haenlein 2020, 39.)

2.2 Tekoalyn luokittelua

Tekodlylla on monia tasoja kapeasta alysta yleiseen alyyn ja viela superélyyn. (Kaplan
& Haenlein 2020, 39). Kapea tekoély (engl. Artificial Narrow Intelligence) on heikkoa
tekodlya, joka pystyy tiettyyn sille opetettuun tehtavaan, mutta ei kykene automaattisesti
muihin tehtaviin. Esimerkki kapeasta tekoalystd on Applen puheentunnistusjarjestelméa
Siri, joka kykenee tunnistamaan puhetta, mutta ei kykene suorittamaan muita tehtavia,
esimerkiksi ajamaan autoa. Tassa tietyssé tehtévéssé se kuitenkin voi olla parempi kuin
ihminen. (Kaplan & Haenlein 2019a, 16.)

Yleinen tekodly (engl. Artificial General Intelligence) taas pystyy automaattisesti
ratkaisemaan monia ongelmia ja on ihmistd parempi monilla osa-alueilla. Esimerkiksi
yleista tekodlyd on se, jos Siri muuttuisi ihmisen kaltaiseksi robotiksi, joka kykenisi
puheentunnistuksen liséksi keittdm&an kahvia ja kirjoittamaan paperille. (Kaplan &
Haenlein 20193, 16.)

Superdly (engl. Artificial Super Intelligence) taas on kaikin puolin ihmista parempi ja
kykenee ratkaisemaan hetkessé kaikenlaiset ongelmat. Yksi esimerkki superalysta olisi,
jos Siri omistaisi superihmisen kyvyt ja kykenisi silménrapayksessa monimutkaisten
matemaattisten ongelmien ratkaisemiseen ja palkitun romaanin kirjoittamiseen. (Kaplan

& Haenlein 20193, 16.) Lahes kaikki tekodlyjarjestelmat ovat kuitenkin kapeaa tekoélya



13

(Saha ym. 2021, 2). Nykypdivan tekodly ei siis kykene tietoiseen ongelmanratkaisuun ja
suorittaa yleensa vain yhté sille méarattya tehtavaa.

Tekoalya voi luokitella edella mainitun luokittelun lisdksi analyyttiseen, ihmisesta
inspiroituneeseen ja ihmistyneeseen tekoalyyn. Analyyttiselld tekoalylla (engl. Analytical
Al) on vain kognitiivisen alyn ominaisuuksia eli se kadyttaa aiempiin kokemuksiin
perustuvaa oppimista tulevien péatosten tekemiseen. Analyyttinen tekodly on yleisin
yritysten kéytossa oleva tekodly. Se on esimerkiksi jarjestelmé, jota kdytetddn petosten
havaitsemiseen tai itseohjautuviin autoihin. Ihmisestéd inspiroituneella tekoalylla (engl.
Human-Inspired Al) on piirteitd seka kognitiivisesta- ettd tunneélystd. Téllaiset
jarjestelmat voivat kognitiivisten piirteiden lisaksi ymmartaa ihmisten tunteita ja ottaa ne
huomioon paatoksenteossa. Esimerkiksi ihmisestd inspiroitunut tekoalyjarjestelmé voi
tunnistaa tunteita samalla tasolla tai jopa paremmin kuin ihmiset. Kaikista kehittynein
ihmistynyt tekodly (engl. Humanized Al) kykenee kognitiiviseen, emotionaaliseen ja
sosiaaliseen alykkyyteen. Esimerkiksi ihmistynyt tekoalyjarjestelma kykenisi olemaan
itsetietoinen vuorovaikutuksessa muiden kanssa. Ihmistynytta tekoalya ei kuitenkaan ole
viel& kehitetty ja jos se joskus kehitet&dén, se tapahtuu vasta kaukaisessa tulevaisuudessa.
(Kaplan & Haenlein, 2019a, 18-19.)

2.3 Tekoalyteknologioita

Tekodlyn menestyksekas kéyttéonotto organisaatioissa edellyttdd viimeisten vuosien
aikana kehittynyttd nopeaa ja skaalautuvaa laskentatehoinfrastruktuuria seka runsasta
tietoaineistoa. Liséksi se vaatii algoritmeja, jotka toimivat koneoppimisen tai
syvaoppimisen ja siind hyddynnettavien neuroverkkojen avulla. (Wamba-Taguimdje ym.
2020, 1911.) Juuri syvéoppiminen ja sen neuroverkot muodostavat perustan useimmille
sovelluksille, jotka tunnetaan tekodlynd (Kaplan & Haenlein 2019b, 8). Vaikka
tekodlyteknologioita on monia ja niilla on eri kayttotarkoituksia, tutkielmassa keskitytaan
késittelem&an seuraavissa alaluvuissa tarkemmin koneoppimista ja syvaoppimista, sill&
naitd teknologioita hyddynnetddn tutkielman tutkimuskysymyksiin  vastatessa.
Koneoppiminen ja syvaoppiminen liittyvat toisiinsa, mutta niilla on omat merkityksensa,

ja niiden tarkastelu erilldan on olennaista (Kufel ym. 2023, 1).
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2.3.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen (engl. machine learning) on kapeaa tekodlya ja se méaritellaan kyvyksi,
jolla algoritmi voi oppia ja kehittyd sen kokemusten ja sille sy6tetyn datan perusteella
(Goodfellow ym. 2016, 2-3). Koneoppimisalgoritmien toiminta on siis automatisoitua
sellaisten mallien avulla, joita ei ole manuaalisesti ohjelmoitu vaan opetettu datalla (Kufel
ym. 2023, 3). Koneoppiminen kayttdd algoritmisen mallin rakentamiseksi ensin
koulutusdataa, jolla se koulutetaan ja sitten sen toimivuutta testataan erilliselld testidatalla
(Cho ym. 2020, 1).

Jotta koneoppimisalgoritmi oppii ja kehittyy itsendisesti sen kokemuksien perusteella,
tarvitaan valtava maard koulutusdataa. Jos uusi algoritmi osoittautuu testausprosessin
aikana paremmaksi, koneoppimisalgoritmi hylkaa alkuperaisen algoritmin ja alkaa toimia
uuden algoritmin tavoin. (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 5-6.) Esimerkki yksinkertaisesta
koneoppimisjarjestelmastd on algoritmi, joka voi erottaa roskapostiviestit oikeista

séhkdposteista (Goodfellow ym. 2016, 3).

Kreutzer ja Sirrenberg (2020, 6-7) jakavat koneoppimisen kolmeen oppimisen muotoon,
jotka ovat valvottu oppiminen, valvomaton oppiminen ja vahvistava oppiminen. Valvottu
oppiminen (engl. supervised learning) on oppimisprosessi, jossa koneoppimisjarjestelma
tietdd valmiiksi oikeat vastaukset, ja sen tavoitteena on muokata algoritmit niin, etta
vastaukset ~ voidaan  johtaa  mahdollisimman  tarkasti olemassa  olevasta
datakokonaisuudesta. Valvotussa oppimisessa ihminen maérittd4 algoritmille syotetyn
datan ja halutun vastauksen, jolloin algoritmin saavutettua riittavé tarkkuus sité voidaan
soveltaa uusiin tietoihin. (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 6-7.) Esimerkiksi valvottua
oppimista on se, kun koneoppimisjarjestelmalle annetaan datakokonaisuutena
kasinkirjoitettuja merkkejd, ja sen tehtdvd on verrata néitd merkkeja tietokoneelta
printattuihin vastineisiin ja oppia yhdistdmaan ne (Kufel ym. 2023, 4).

Valvomattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) koneoppimisjarjestelmalle
ei ole ennalta mé&arattyd tavoitelopputulosta, vaan sen on tunnistettava itsenéisesti
samankaltaisuuksia datasta. Valvomattomassa oppimisessa algoritmi my6s vastaanottaa
ennalta maarittelematontd dataa, josta algoritmin tulisi oppia tunnistamaan erilaisia
dataryhmig, joilla on samanlaiset ominaisuudet. (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 6-7.)
Valvomaton oppiminen voi olla klusterointia (engl. clustering) eli tietojen ryhmittelya

samankaltaisuuksien ja erojen perusteella, jossa jarjestelma esimerkiksi jakaa eldimet
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ryhmiin niiden visuaalisten ominaisuuksien perusteella, jotka ovat mé&aritelty mallin
avulla. Valvomaton oppiminen voi olla myds assosiaatiota (engl. association) eli
datakokonaisuuden tietojen valisien suhteiden analysointia, jossa jarjestelma esimerkiksi
yhdistaa tiettyd tuotetta ostavat ihmiset sellaisten ihmisten kanssa, jotka ostavat toista

téhan tiettyyn tuotteeseen liittyvaa tuotetta. (Kufel ym. 2023, 4.)

Vahvistavassa oppimisessa (engl. reinforcement learning) ei ole ennalta maarattya
optimitulosta ~ vaan  algoritmi  oppii  kokeilemalla ja  epdonnistumalla.
Koneoppimisalgoritmia palkitaan hyvista ja rangaistaan huonoista ratkaisuista, jolloin se
kehittyy. Vahvistavaa oppimista kdytetddn, kun saatavilla olevaa dataa on vahan, ja

haluttu lopputulos on epéselva. (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 6-7.)

Koneoppimisen ansiosta tietokoneet voivat ratkaista ongelmia maailmassa olevan oikean
datan perusteella, ja ndin ne my0ds vaikuttavat subjektiivisilta. Se, miten
koneoppimisjarjestelmé toimii riippuu tdysin siitd, minkéalaista dataa ja missd muodossa
tdma data sille annetaan. Monet tekodlytehtavat voidaan ratkaista suunnittelemalla oikeat
ominaisuudet kyseistd tehtdvda varten ja antamalla ndma& ominaisuudet
koneoppimisalgoritmille. (Goodfellow ym. 2016, 3.) Koneoppimisalgoritmien avulla
koneet pystyvét oppimaan saatavilla olevasta datasta ja toimimaan uusissa ympéristoissa
usein jopa ilman ihmisen véliintuloa (Wamba-Taguimdje ym. 2020, 1894, 1902).

2.3.2 Syvaoppiminen

Syvéoppiminen (engl. deep learning) on koneoppimisen erikoisteknologia, jota
koulutetaan neuroverkkojen (engl. neural networks) avulla. Syvé&oppiminen toimii
muutoin koneoppimisen tavoin, mutta on usein koneoppimista tarkempi seka
monimutkaisempi teknologia. (Goodfellow ym. 2016, 5, 8.) Syvéoppimisjarjestelméa
kykenee prosessoimaan laajempia dataresursseja, ja se vaatii vdhemmén ihmisen
suorittamaa tietojen esikésittelyd (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 8). Kuva 1 mallintaa
tekodlyd, jonka alle lukeutuu koneoppiminen yhtena tekoalyteknologiana, ja jonka alle

taas lukeutuu syvaoppiminen koneoppimisen erikoisteknologia.
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Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuva 1 Havainnekuva koneoppimisesta ja syvaoppimisesta tekoalyteknologioina (tekijan itse
tekema kuva)

Syvdoppimisessa kaytettdvat neuroverkot ovat saaneet nimensd neurotieteistd, ja ne
mukailevat ihmisaivojen neuroneiden toimintaa. Neuroverkot muodostuvat monista
kerroksista, joita ovat syotekerros (engl. input layer), piilotetut kerrokset (engl. hidden
layer) ja tuotoskerros (engl. output layer). (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 4-5.)
Neuroverkkojen kerrokset rakentuvat monista toisiinsa sidonnaisista yksinkertaisista
solmuista (engl. nodes), jotka kayttaytyvat ihmisaivojen neuroneiden tapaan eli valittavat
ja prosessoivat saatua tietoa (Zhang ym. 1998, 37). Yksinkertaisen neuroverkon eri
kerroksia mallinnetaan kuvassa 2, jossa jokaisen kerroksen ympyréat kuvaavat

neuroverkon solmuja.
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Kuva 2 Malli yksinkertaisesta neuroverkosta (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 5)
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Syotekerros ja sen solmut vastaanottavat sille syotetyn raa’an datan. Piilotetut kerrokset
ja sen solmut prosessoivat dataa, jonka saavat edellisen Kkerroksen prosessoinnin
tuloksena. Seuraava kerros ei siis prosessoi samaa dataa kuin edellinen vaan se prosessoi
edellisen kerroksen antamaa tulosta. Jokaisella kerroksella on oma osaamisalueensa, ja
ne toimivat koneoppimisen avulla, jolloin jérjestelméan on tarkoitus koko ajan oppia
tiedon siirtyessd kerrokselta toiselle. Viimeinen kerros on tuotoskerros, jossa
syvéaoppimisjarjestelmé tuottaa lopullisen tuloksen. (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 4-5.)

Sana ’syva” viittaa syvdoppimisalgoritmeille luotujen neuroverkkojen moniin kerroksiin,
jotka voivat vastaanottaa suuria maaria dataa (Goodfellow ym. 2016, 5; Kreutzer &
Sirrenberg 2020, 8). Kehittyneet syvéoppimisalgoritmit k&yttavat takaisinkytkettyja
neuroverkkoja (engl. recurrent neural network, RNN) sekd niistd kehittyneitd
pitkakestoisia lyhytkestomuisti -neuroverkkoja (engl. Long short-term memory neural
network, LSTM), jotka kykenevat muistamaan tavallista neuroverkkoa paremmin jo
kasiteltyd dataa ja ovat siksi olennaisia myds ennustamisessa ja paatoksenteossa. RNN:t
ovat erittdin syvia neuroverkkoja, jotka pystyvét kayttdmaan sisdista muistia syotteiden
kasittelemiseen. Ne voivat jokaisella piilotetulla kerroksella pé&attad, mitkd tiedot
unohdetaan ja mitka halutaan séilyttdad. Niiden ongelmana on kuitenkin, ettid ne eivét
séilyta tietoa pitkaan, jolloin niiden on vaikea oppia mitaan pitkéaikaisia riippuvuuksia.
LSTM-neuroverkot ovat syntyneet RNN:ien rinnalle, koska niiden avulla
syvéoppimisalgoritmit kykenevdt muistamaan tietoja pidempaan. LSTM-neuroverkot
oppivat ajan kuluessa, miké tieto on tarkeéda, ja minka voi hylatd. (Rhanoui ym. 2019,
319.)

Syvdoppimisalgoritmi osaa jakaa sille syotetyn datan viela pienempiin osiin
tunnistamalla siitd paremmin tiettyja osia, joissa koneoppimisalgoritmi saattaa menna
pieleen. Syvdoppimisjarjestelmat ymmartavat koneoppimisjarjestelmia haastavampia ja
monimutkaisempia kasitteitd, niiden monitasoisen datankasittelyprosessin ansiosta.
Koneoppimisessa koulutusdatasta tarkeimpien piirteiden valinta tehdédan manuaalisesti ja
algoritmimalli on yksinkertainen, kun taas syvédoppimisessa algoritmit oppivat
automaattisesti ja tarkastelevat dataa kerroksittain monimutkaisten neuroverkkojen
avulla. (Goodfellow ym. 2016, 6-8.)

Kompleksiset syvaoppimisjarjestelmat ja niiden k&yttdméat monitasoiset neuroverkot ovat

yksi péasyy sille, miksi tekoalystd on tullut kaytetty ylakasite Kkaikille sen
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alateknologioille, koska niiden ymmartdminen on tullut haastavaksi. Etenkin piilotettujen
kerrosten toimintaa neuroverkoissa on vaikea ymmartaa. (Duan ym. 2019, 66.)

Tassa luvussa kaytiin 1api tekodlyn méaritelmid, madrittelyn haasteita seké sen luokittelua
niin kapeaan-, yleiseen- ja superdlyyn kuin analyyttiseen-, ihmisesta inspiroituneeseen-
ja ihmistyneeseen tekoalyyn. Lisaksi avattiin tarkemmin, mitka ovat tutkielman kannalta
olennaisimmat tekoalyteknologiat. Syvaoppiminen on syntynyt koneoppimisen rinnalle
ja luetaan osaksi koneoppimista. Erona néailla kahdella on kuitenkin syvaoppimisen
monimutkaisempi rakenne, koska syvdoppiminen kayttdd monitasoisia neuroverkkoja
datan  prosessointiin, koneoppimisen yksinkertaisempien algoritmien sijasta.
Koneoppimista jaotellaan kolmeen oppimisen muotoon, jotka ovat valvottu, valvomaton
ja vahvistava oppiminen. Naitd hyoddynnetd&n riippuen siitd, mihin tarkoitukseen
koneoppimisalgoritmia halutaan kéyttdaa. Kehittynyt syvédoppimisalgoritmi kayttaa
RNN:id sek&d LSTM-neuroverkkoja, koska néilla on kyky séilyttaa muistissa jo kasiteltya
dataa, ja etenkin LSTM-neuroverkot pystyvat késittelemadn myds pitkaaikaisia

riippuvuuksia datasta, joka on hyddyllista ennustamisen kannalta.
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3 Budjetointi

Tassa luvussa kasitelladn perinteistd budjetointia ja sen saamaa Kritiikkid seka
perinteisten budjetoinnin rinnalle syntyneitd budjetointitapoja, joista tarkemmin
kasitellaan rullaavaa budjetointia. Ensimmaisessa alaluvussa méaéritelladn budjetointi ja
budjetti sekéd tarkastellaan budjetoinnin tehtdvid. Toisessa alaluvussa kéydaan lapi,
minkalaista Kritiikkid perinteinen budjetointi on saanut ja kolmannessa alaluvussa
lyhyesti mitd vaihtoehtoisia tapoja sen tilalle on muodostunut. Viimeisesséa alaluvussa
keskitytaan tarkastelemaan rullaavaa budjetointia, koska se on suosituin budjetointitapa

perinteisen budjetoinnin rinnalla.
3.1 Budjetoinnin maaritelma ja sen tehtavat

Perinteinen budjetti on yritykselle ennuste ja suunnitelma seuraavalle vuodelle tai
mahdollisesti jopa kahdelle, kolmelle tai viidelle vuodelle. Budjetti rakentuu ennusteiden
varaan, joita laaditaan budjetoinnin avulla yleisten olettamien ja kerdtyn markkinatiedon
pohjalta. (Wallander 1999, 410.) Bhimani ym. (2019, 425) madrittelee budjetin yrityksen
talousjohdon maaralliseksi tavaksi ilmaista strategia tietylle tulevaisuuden aikaperiodille,
ja se on apuna yrityksen toimintasuunnitelman koordinoimisessa ja implementoinnissa.
Neilimo ja Uusi-Rauva (2005, 230-231) taas méérittelevéat budjetin rahamittaiseksi
toiminnan ohjausvalineeksi, joka luo yksityiskohtaisen kuvan yrityksen toiminnan
tavoitteista ja resursseista kyseiselle tarkasteluajanjaksolle seka yhdistaa yrityksen eri
toimintoja ja luo niistd yhteisen kokonaisuuden. Budjetti voi kattaa sek& taloudelliset ettéd
ei-taloudelliset ndkokulmat (Bhimani ym. 2019, 425). Budjettia voidaan kutsua myds

talousarvioksi tai tavoitelaskelmaksi riippuen organisaatiosta (Ikdheimo ym. 2019, 154).

Budjetointi tarkoittaa yleisesti organisaatioissa budjetin laatimista. Budjetointi voi olla
esimerkiksi ennustamista, suunnittelua, koordinointia, tarkkailua ja valvontaa,
motivointia ja suorituksen arviointia varten tai sitten se voi toimia lupana kaytt&a
johonkin rahaa. (Ik&heimo ym. 2019, 155-156.) Budjetoinnissa otetaan huomioon muun
muassa kysyntd, kustannukset, hinnat, vaihtokurssit sek& palkat (Wallander 1999, 410).

Budjetointiprosessi koostuu padpiirteittdin budjetin suunnittelusta eli ennusteiden ja
suunnitelmien tekemisestd, toteutuksesta eli itse budjettien konkreettisesta laatimisesta ja
tarkkailusta eli budjetissa pysyvyyden seuraamisesta. On téarke&d, ettd budjetoinnin

suunnitteluvaiheessa otetaan huomioon yrityksen menneisyyden kehitys ja sitd arvioidaan
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suunniteltavien budjettitavoitteiden kannalta. Lisdksi suunnitteluvaiheessa paatetddn
seuraavan budjettikauden tavoitteista ja hahmotellaan toimintaympériston mahdollisia
muutoksia, joita tulee budjetissa ottaa huomioon. Yrityksen budjettisuunnitelman ollessa
valmis budjetit laaditaan ja niita ryhdytdén noudattamaan paatettyna ajankohtana. Liséksi
taytyy vield kohdistaa yhteiset budjettitavoitteet niille kuuluville osastoille, esimerkiksi
myyntibudjetin tiedot myyntipaallikolle. (Neilimo & Uusi-Rauva 2005, 234.) Budjetteja
tarkkaillaan varianssianalyysin avulla. Varianssianalyysin avulla vertaillaan budjetoitua
tavoitelukua toteutuneeseen lukuun. Saadun varianssin pohjalta tehd&an johtopaatoksia
toiminnassa onnistumisesta ja tehd4én selvityksid mahdollisista poikkeamista. (Akerberg
2017, 37-38.)

Budjetoinnilla ndhd&an olevan yrityksille monia hyo6tyjad. Budjetti on vuositasolla
talousjohdon tarkeimpia ohjauksen valineitd (Neilimo & Uusi-Rauva 2005, 230), ja se on
yksi maailmanlaajuisesti kaytetyin menetelmé& kontrolloida ja suunnitella yritysten
toimintaa. Sen avulla talousjohto voi seurata vuositasolla yrityksen resursseja ja
toiminnan kehitysté sek& suunnitella tulevaisuutta. (Bhimani ym. 2019, 424.) Perinteinen
vuositasoinen budjetti on usein sidoksissa myds johdon palkitsemisjarjestelméaan, joka
lisdd motivaatiota budjettitavoitteiden saavuttamiseen. Perinteiset budjetit siis motivoivat
yrityksia suunnittelemaan taloudellista toimintaansa ainakin kerran vuodessa. (Ikdheimo
ym. 2019, 155-156.) Perinteinen budjetti maarittd4 johtamisen vastuualueet ja voi toimia
organisaation selkeyttdjana seka pitkén aikavalin tavoitteiden tdsmentgjana (Neilimo &
Uusi-Rauva, 2005, 235).

3.2 Perinteisen budjetoinnin kritiikki

Vaikka perinteiselld budjetoinnilla on myds etuja, sen toimivuutta on kyseenalaistettu, ja
sithen kohdistuvaa kritiikki&d on esitetty laajasti. Perinteinen budjetointi on kehitetty
taysin erilaiseen ymparistoon nykypaivan maailmaan verrattuna, silla sen kehittdmisen
aikaan kysyntéaa oli aina enemman kuin tarjontaa, ja kilpailijoiden toimia oli kohtalaisen
helppo ennakoida. Nykypdivan toimintaymparistd on usein nopeiden muutosten alla
esimerkiksi kansainvalisten Kriisien tai energian ja raaka-aineiden hintamuutosten
vallitessa. (Akerberg 2017, 37, 50.)

Perinteinen budjetointi on hyvin aikaavievdd, ja se on jo valmistuessaan osittain
vanhentunut. Perinteisen budjetoinnin suunnitteluprosessi vie resursseja ja tuhansia

tyotunteja koko organisaatiolta. (Ikdheimo ym. 2019, 162.) Nykypdivand useimmissa
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yrityksissd  budjetointisuunnittelussa  ennustusten tekeminen on tarkein o0sa
budjetointiprosessia. Ennusteet tehddén epévarmuuden vallitessa, ja jotta tavoiteltavat
luvut saavutettaisiin, saatetaan ne laatia tarkoituksellisesti matalammiksi. Sen liséksi, ett&
ennusteiden tekeminen on pitkélle aikavélille aikaavievaa se on myos vaikeaa. Ennusteet
ovatkin usein vanhentuneita heti niiden voimaantullessa, silld markkinatilanne voi
muuttua nykypaivanéd &killisesti. Talloin ennusteet eivéat ole budjettikaudella end&
ajankohtaisia ja luotettavia. (Akerberg 2017, 39-40.)

Budjettien tulisi olla linkitetty yrityksen strategiaan, jolloin ne voisivat ohjata yritysta
strategian mukaisiin tavoitteisiin. Tama harvoin kuitenkaan perinteisen budjetoinnin
kohdalla toteutuu, sill& budjettien suurena ongelmana on se, ettd pyritd&dn seuraamaan
vain asetettuja lukuja, eik& oteta huomioon liiketoimintastrategiaa ja arvonluomista.
(Neely ym. 2003, 23.) Budjetoinnissa otetaan siis strategisten tavoitteiden tai ulkoisten
muutosten sijasta huomioon usein vain edellisten vuosien budjetit, joiden pohjalta

ennusteita muodostetaan (Ikaheimo ym. 2019, 162).

Perinteinen budjetointi on liséksi usein innovaatioiden ja kilpailuedun saavuttamisen
tielld, silla budjetointi on usein hyvin kontrolloitua ja taten estd4 luovan innovoinnin ja
oppimisen (Frow ym. 2010, 445). Kun budjetointia kontrolloidaan vahvasti, eika kerran
maaratyista luvuista jousteta, on mahdollisuus, ettd yrityksen liiketoiminta kérsii
menetetyistd mahdollisuuksista, joita budjetointirajoitteet aiheuttavat. Akerbergin (2017,
99) mukaan perinteiselld budjetoinnilla on ”sementoiva” vaikutus, eli kun se kerran
pitk&ssd prosessissa on laadittu, ei sitd helposti lahdetd endd muokkaamaan. Jo
budjetoiduista luvuista muodostuu usein siis raamit sille, minkalaista tuottoa tavoitellaan
ja minkalaiset kustannukset ovat hyvaksyttavia (Akerberg 2017, 47). Esimerkiksi
tallainen tilanne voi olla, kun kesken budjettivuoden halutaan tehdéd mieleké&s investointi,
jota ei ole tajuttu siséllyttda budjettiin. Talloin investointi ja& mahdollisesti tekematta,

koska budjettia ei voida ldhted muuttamaan tai ylittdmaan. (Ikdheimo ym. 2019, 162.)

Perinteinen budjetointi voi altistaa myds sisdiselle pelaamiselle, silla usein
organisaatioissa ajatellaan, ett4d budjettivuoden loppupuolella tehd&d&n huomatuista
budjettirajoitteista johtuen kiristyksid. Kaytdnnossa tdma tarkoittaa sitd, ettd eri osastot
mahdollisesti pyrkivat saamaan budjettiinsa enemmaén rahaa kuin oikeasti tarvitsisivat
vuoden ajaksi, jotta tuotantoa olisi mahdollista jatkaa entiseen malliin huolimatta

budjettivuoden lopun Kiristyksistd. Toisaalta pelaaminen voi ndkyd myo6s koko
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budjettivarojen kayttdmisend siind toivossa, ettd seuraavana vuonna budjettiin saadaan
taas sama méaaré rahaa, eiké leikattaisi tietyn osaston rahoista. Tallainen pelaaminen

muodostaa vaaristymia budjettiin. (Ikdheimo ym. 2019, 162.)

Monet Kriitikot ovat vaittaneet, ettd perinteinen budjetointi taytyy korvata jollain
joustavammalla budjetointitavalla. Perinteinen budjetointi ei toimi tilanteissa, joissa on
suurta epavarmuutta esimerkiksi muuttuvan teknologian, globaalien markkinoiden,
valtion saantelyn, kilpailun tai uuden tiedon lisd&dntymisen takia. (Ekholm & Wallin 2011,
145.) Neely ym. (2003, 22) mukaan budjettiuudistus on monien tutkimusten mukaan
rahoitusjohtajien paaprioriteettina, silla jopa 80 prosenttia yrityksista ovat tyytymattomia

suunnittelu- ja budjetointiprosesseihinsa.
3.3 Vaihtoehtoisia budjetointitapoja

Kuvassa 3 on kuvattu erilaisia budjetointitapoja verrattuna kiintedén vuosibudjettiin, joita
on syntynyt perinteisen budjetoinnin rinnalle tarjoamaan ratkaisuja sen kohtaamaan

kritiikkiin ja ratkaisemaan nykypéivéna siihen liittyvia ongelmia.

Kiinted Vuosibudjetti

|

Joustava budjetti

Rullaava budjetti

|

Kuva 3 FErilaisia budjetointitapoja (Pellinen 2017, 69)

Kuvassa 3 Pellinen (2017, 73) jakaa erilaiset budjetit Kkiinteddn perinteiseen
vuosibudjettiin, joustavaan budjettiin ja rullaavaan budjettiin. Kiintedn vuosibudjetin ja
joustavan budjetin palkit kuvassa kuvaavat yhtd vuotta. Kiinted vuosibudjetti on
ajallisesti siis vuoden mittainen, ja se valmistellaan edeltdvanéd vuonna syksyn aikana,
jonka jalkeen sitd seurataan vuoden ja valmistellaan sitten seuraavalle vuodelle uusi

budjetti. Joustavassa budjetoinnissa yritys tekee useampia vaihtoehtoisia budjetteja, jotka
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eroavat toisistaan eri muuttujien suhteen. Ne tehddan kuitenkin samalle maaratylle
aikaperiodille esimerkiksi vuodelle kuten kuvassa 3 on havainnollistettu. Rullaava
budjetointi taas ovat erinomainen budjetointitapa epdvarmalle toimintaympéristolle, jossa
on nopeita muutoksia, silla suunnitelmat tarkentuvat tietyin véliajoin, ja budjetointia
tehdaan jatkuvasti. Rullaavat budjetit eivat siis kuvan palkin mukaisesti sijoitu vuodelle
vaan aina edellisen aikaperiodin loppuessa tehd&an uusia ennusteita sovitun ajan paéhan.
(Pellinen 2017, 73.) Rullaava budjetti on néisté esitetyista tavoista ainoa, joka ei asetu
ajallisesti tietyn mittaiseksi vaan sitd luodaan jatkuvasti, jolloin se on myds joustavampi

ja sopii paremmin muuttuviin ympaéristoihin.
3.4 Rullaava budjetointi

Rullaava budjetti on suunnitelma, joka on aina avoinna tietylle tulevaisuuden
aikaperiodille ja jonka perdén lisataan aina uusi kuukausi, vuosineljannes tai vuosi, kun
juuri meneill&dan ollut kuukausi, vuosineljannes tai vuosi paattyy (Bhimani ym. 2019,
430). Tulevaisuuden aikaperiodi, jonka ajalle ennusteet tehdaan, pysyy siis vakiona, silla
paivitys budjettiin tehdaan aina, kun edellinen aikaperiodi péattyy (Bhimani ym. 2018,
308). Neilimon ja Uusi-Rauvan (2005, 243) esimerkissa rullaavassa budjetoinnissa
yrityksen budjettikausi pidetddn aina saman mittaisena, esimerkiksi kun vuoden
tarkastelujakson ensimmainen vuosineljannes 1.1.-31.3. on kulunut, lisdtd4&n vuoden
tarkastelujakson loppuun heti uusi vuosineljannes alkamaan 31.12 jalkeen. Téassa
esimerkissa budjetointia tehdaan siis neljd kertaa vuodessa tekemélld aina uusi
neljannesvuosibudjetti alkamaan seuraavan kolmen neljannesvuoden jalkeen, jolloin

tarkastelujakso pysyy kokoajan vuoden mittaisena.

Rullaavaan budjetointiin siirtyessa halutaan usein ennakoida paremmin vuositulosta,
parantaa reagointikykya, siirtya kalenterivuoteen sidotusta suunnittelusta jatkuviin
suunnitelmiin, parantaa kassavirtojen hallintaa tai véhentdd turhaa vanhentuvista
ennusteista johtuvaa tyotd. Ennusteiden s&anndllisella paivittamiselld tavoitellaan
ensisijaisesti kykyé reagoida paremmin asiakassuhteiden, kassavirtojen, kilpailukyvyn tai
muiden tekijoiden turvaamiseksi. Rullaavalla budjetoinnilla ei pyritd ainoastaan
ennustamaan tarkemmin tulevaisuutta vaan my0s herattdmddn tarvittaviin

toimenpiteisiin, joita ilmenneet muutokset edellyttavat. (Akerberg 2017, 104.)

Ennustaminen kuuluu laheisesti rullaavaan budjetointiin, ja ennusteet ovat usein péaasyy

sille, miksi budjetointia ryhdytaan tekemaan useammin kuin perinteisesti kerran vuodessa
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(Akerberg 2017, 103). Akerberg (2017, 98-99) jakaa ennusteet kolmeen kategoriaan:
l&hitulevaisuuden, liiketoiminnan kehityksen ja pitkan aikavalin strategian ennustaminen.
Lahitulevaisuuden ennusteiden avulla ei ehditd tekemdan merkittdvia muutoksia
yrityksen kehityksen muuttamiseksi, minka takia tarkeinta olisi keskittya liiketoiminnan
kehityksen ennustamiseen. Liiketoiminnan Kkehityksen ennustaminen on otollisin
ennustusmuoto rullaavassa budjetoinnissa, silla sen aikahorisontti on pidempi, ja sen
avulla resursseja allokoimalla voidaan saavuttaa asetetut strategiset tavoitteet. (Akerberg
2017, 98-99.) Rullaava budjetointi korjaa perinteisen budjetoinnin ennusteiden
vanhenemisongelman, koska budjettia pdivitetddn aina tarpeen tullen jokaisella
budjetointikerralla verrattuna kerran vuodessa tehtdvaan perinteiseen budjetointiin.

Perinteisen budjetoinnin saaman kritiikin my6td monet asiantuntijat vaittavat, ettd se
tulisi korvata rullaavilla budjeteilla ja ennusteilla niiden joustavuuden takia (Ekholm &
Wallin 2011, 145). Rullaava budjetointi ratkaisee vuosittain tapahtuvan perinteisen
budjetin monet ongelmat ja siten johtaa myos tarkempiin ennusteisiin. Se reagoi
paremmin muuttuviin olosuhteisiin, mutta vaatii pysyvia resursseja hallinnointiin. (Neely
ym. 2003.) Rullaava budjetointi sopii liséksi porssinoteerattujen yritysten kayttoon myos
siitd syysta, ettd porssinoteerattujen yritysten tulee antaa tulosvaroitus mahdollisista
odottamattomista muutoksista, jotka huomataan tekemélld rullaavaa budjetointia
(Ik&heimo ym. 2019, 161).

Rullaava  budjetointi  luo  mahdollisuuden  korjata  virheet  esimerkiksi
valmistusprosessissa, koska useammin tehty budjetointi mahdollistaa virheiden
huomaamisen nopeammin. Esimerkiksi jos uuden tuotteen julkaisussa ilmenee ongelmia
ja menekki ei vastaakaan odotettua, voidaan rullaavan budjetoinnin avulla muuttaa
suunnitelmia, tehdd uusia investointeja ja allokoida resursseja uudestaan strategisten
tavoitteiden saavuttamiseksi. (Frow ym. 2010, 445.) Rullaava budjetointi linkittyy tall6in
paremmin strategiaan kuin perinteinen budjetointi, ja se kannustaa innovaatioihin ja
uusiin investointeihin, silld budjetoidut luvut ovat joustavampia, kun niita paivitetaan
useita kertoja vuodessa. Budjettien saanndllinen péivittdminen voi véhentdd myos halua
siséiselle pelaamiselle, koska rullaava budjetointi ratkaisee perinteisen budjetoinnin
loppuvuoden ongelman (Neely ym. 2003, 24), jolloin Kiristyksia yleensd budjetteihin

tehd&&n huomattujen budjettirajoitusten takia.
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Rullaava budjetointi on laajalti k&ytetty, mutta monet yritykset kayttavat sitd perinteisen
budjetoinnin rinnalla eik& sen sijasta (Bhimani ym. 2018, 319). Frow ym. (2010, 459)
painottavat, ettei perinteisen budjetoinnin hylkdaminen kokonaan valttamétta ole paras
vaihtoehto. Ikdaheimo ym. (2019, 161) toteavat rullaavan budjetoinnin sopivan erityisesti
muuttuvien kustannusten ja myynnin ennustamiseen, mutta Kkiinteiden kustannusten
ennustamista voidaan tehdd harvemmin, kuten kerran kuudessa kuukaudessa tai
vuositasolla. Kihnin (2023) tutkimuksessa erilaisten budjettityyppien kaytosta
organisaatioissa todetaan, ettd budjettityyppien kokeilu johti perinteisen budjetoinnin
jatkumiseen seké rullaavan budjetoinnin implementointiin, koska perinteista budjetointia
pidetdén vield tarkednd esimerkiksi resurssien suunnittelun ja pitk&aikaisten tavoitteiden

asettamisen kannalta.

Perinteinen budjetointi méaarittdd organisaation tavoitteen, kun rullaava budjetointi taas
antaa realistisen ja tarkan kuvan tulevaisuudesta (Ikaheimo ym. 2019, 161). Ikdheimo ym.
(2019, 162) painottavat, etta jos yritys luopuu perinteisestd budjetoinnista kokonaan, se
kayttdd usein jotain muuta mekanismia tavoitteiden asettamiseen ja suorituksen
arviointiin rullaavan budjetoinnin rinnalla. Vaikka rullaava budjetointi on joustavaa,
johtajien kannalta se on usein vaikeasti ymmarrettavisséd nopeiden muutosten takia. Se
saattaa siis tuoda mukanaan myds epavarmuutta organisaation johdolle. (Asogwa & Etim
2017, 117.)

Tassa luvussa kaytiin l&pi budjetointia, perinteisen budjetoinnin Kritiikkid ja siitd
syntyneitd uudempia budjetointitapoja, tarkemmin rullaavaa budjetointia. Perinteinen
budjetointi on toimintaa, jossa laaditaan budjetti monivaiheisen budjetointiprosessin
avulla tietylle ajanjaksolle, yleensd vuodelle. Sen saaman kritiikin myota etenkin rullaava
budjetointi on yleistynyt. Rullaava budjetointi on todettu toimivaksi monissa
organisaatioissa, ja se ratkaisee perinteisen budjetoinnin kohtaamia ongelmia sen
joustavuuden ja s&&nnollisesti péivitettyjen budjettien ansiosta. Etenkin ennustaminen ja
ennusteiden laatiminen on syyné rullaavaan budjetointiin siirtymiselle. Perinteista
budjetointia kéytetddn usein kuitenkin vielda rullaavan budjetoinnin rinnalla, silld
perinteinen budjetointi toimii paremmin pitkan aikavalin tavoitteiden asettajana, kun

rullaavaa budjetointia kdytetadan tarkan kuvan antamiseen lahitulevaisuudesta.
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4 Tekoalyn kaytto rullaavan budjetoinnin ennusteissa

Tassa luvussa kasitellddn tekodlyn sekd tarkemmin rajaten koneoppimisen ja
syvaoppimisen mahdollisuuksia rullaavan budjetoinnin ennusteissa. Liséksi luvussa
avataan tekodlyn kayttdonoton mahdollistavia tekijoité ja toisaalta sitd, mit4 pitad ottaa
huomioon tekodlyn onnistuneessa kéyttoonotossa organisaatioissa. Ensimmaisessé
alaluvussa tarkastellaan, miké& on mahdollistanut tekoalyn k&yttéonoton ja mité tulee ottaa
huomioon, kun tekodlya aletaan hytdyntdmaan. Toisessa alaluvussa keskitytaan
tarkastelemaan ennustamista rullaavassa budjetoinnissa ja tutkitaan tarkemmin
koneoppimisen ja syvdoppimisen vahvuuksia rullaavan budjetoinnin ennusteissa sek&

vertaillaan niitd ennustusmenetelmina.
4.1 Tekodalyn kayttéonoton edellytyksia

Viimevuosina  tietotekniikkaa  (IT) on kaytetty lagjalti yrityksissé.
Tietotekniikkaosaamista on kehitetty, koska se auttaa yrityksid ratkaisemaan
resurssirajoitteista johtuvien pullonkaulojen haasteita seké helpottaa erilaisten resurssien
tehokasta kohdentamista ja hyddyntdmistda organisaatioissa seka niiden ulkopuolella
kilpailuetujen  luomiseksi. (Wang 2022, 609.) Tekodly on nykypdivana
tietotekniikkakentédn johtavia teknologioita, ja sen ymmartdminen ja hyddyntdminen

auttaa ratkaisemaan monia organisaatioiden kohtaamia ongelmia.

Tekodlyn kehityksen on mahdollistanut big datan lisdantyminen, joka mahdollistaa
tekoalyn tarkemman koulutuksen ja kayttdmisen. Big datalle on myds tekodlyn tavoin
monia maéaritelmid. Euroopan komissio (2022) maérittelee big datan suuriksi maariksi
dataa, joka on tuotettu nopeasti useista eri l&hteistd, ja se voi olla joko ihmisten tai
koneiden tuottamaa. Tekodlyn avulla big data voidaan kerata ja luokitella tehokkaammin.
Tama tarkoittaa sité, ettd suuria tietoméaaria voidaan kasitella paljon lyhyemmassé ajassa
ja sitten arvioida ja jasentdd uudelleen tarvittavien vastausten etsimistd varten. Tamé
shéstdd aikaa ja resursseja sekd tarjoaa nopeampia ratkaisuja erilaisiin péaatoksiin.
(Bakarich & O’Brien 2021.) Tekodlyn mahdollisuudet ovat siis kasvaneet big datan
myo6td. Myo6s koneoppiminen ja etenkin sen erikoisteknologia syvéoppiminen

hyddyntdvat toiminnassaan big dataa.

Tekodlyn kehitys on ollut nopeaa viimeisten vuosikymmenten aikana, mutta sen jatkuvan

nopean Kkehityksen uskotaan tulevan paédtokseen tai hidastuvan merkittavasti
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tietoteknisten fyysisten rajoitteiden takia. Taméa tarkoittaa sitd, ettd nykypaivan
tietokoneiden laskentateho ei voi enda kehittyd samaa tahtia. Tekoélyn kehitys riippuu
saatavilla olevan tiedon lisddntymisestd, joten luultavasti tekodlyn kehityskin hidastuu
tulevaisuudessa, kun tietokoneet eivat voi prosessoida tiettyd maardd enempaa tietoa.
Tekodlyjarjestelmien suorituskyky voi kasvaa, mutta ne eivat voi ikind tuottaa enemmén
tietoa kuin mité niille on syotetty. (Kaplan & Haenlein 2020, 40.) Voidaan todeta, etté
tdman takia myoskaan aikaisemmin tarkasteltujen superdlyn tai ihmistyneen alyn

saavuttaminen ei ole todennakdisté ainakaan lahitulevaisuudessa.

Tekodlyjarjestelmien avulla organisaatioissa voidaan saada markkinoilla olevista
hajanaisista datamassoista poimittua systemaattisesti kaikista tarkeimmat asiat seka
hyddynnettya keréatty data litketoimintapa&toksissa. Tama helpottaa
paatdksentekoprosessia monilla liiketoiminnan osa-alueilla, koska tekodalyjarjestelman
avulla voidaan keréta ainoastaan paatoksenteon kannalta hyodyllinen tieto, jolloin sadstyy
myOs aikaa ja vaivaa. (Sestino & De Mauro 2022.) Tekodly helpottaa
paatoksentekoprosessia litketoiminnassa siis myos esimerkiksi rullaavassa budjetoinnissa
sen ennusteita tehdessa. Koneoppiminen ja syvdoppiminen ovat keskeisessd roolissa

tekoalya hyddyntavan paatoksenteon taustalla.

Tekodlyn kaytosta liiketoiminnassa on tehty monia tutkimuksia. Chenin ym. (2023)
Kiinassa toteutetussa kyselytutkimuksessa tutkittiin johtajien kasityksia tekodlyn
kaytostd litketoiminnassa tehokkaiden toimintojen toteuttamiseksi COVID-19
pandemian aikana. Tutkimuksen tulokset osoittavat, ettd tekodlyn kaytolla
toimitusketjujen  hallinnassa,  varastonhallinnassa, liiketoimintamalleissa  ja
budjetoinnissa on merkittdvan positiivinen yhteys johtajien tyytyvaisyyteen. Tekoélyn
rooli on todettu tarke&ksi monella liiketoiminnan osa-alueella ja varsinkin epavarmojen
olosuhteiden vallitessa tekodlyn kéyttd on véalttamatontd kilpailukyvyn séilyttdmisen
kannalta. (Chen ym. 2023.)

Taulukossa 1 on esitetty, mitd on otettava huomioon organisaatiossa, jotta tekodly

voidaan implementoida tehokkaasti ja onnistuneesti.
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Sisédinen Ulkoinen

Luottamus Johtajien on osoitettava luottamusta Kuluttajien on luotettava organisaation
tyontekijoitddn kohtaan nopeasti tekodlyjarjestelmien kykyihin ja
muuttuvassa tyoympéristossi suosituksiin

Muutos Tyontekijoiden on jatkuvasti Kilpailijoita on tarkkailtava sekd on

mukauduttava muuttuviin tehtdviin ja  |pystyttdvi kilpailemaan paremman
kehittad taitojaan jatkuvalla laitteiston ja tiedon avulla
oppimisella

Kontrolli Koneita on ohjattava autonomisten Valtioiden on valvottava johtajien,
péitosten ja koneiden vinoutumien tyontekijoiden, koneiden, kuluttajien ja
valttamiseksi kilpailijoiden ekosysteemid

Taulukko 1 Raamit tekodlyn onnistuneeseen implementointiin organisaatioissa (Kaplan &
Haenlein 2019a, 20)

Taulukon 1 mukaan tekodlyn tehokas kaytto liiketoiminnassa l&dhtee sekd organisaation
sisaltd ettd myos ulkoa. Tarvitaan sekéd johdon, tyontekijéiden ettd asiakkaiden panos
tukemaan tekodlysiirtymad. Luottamus ja jatkuvan oppimisen tarkeys korostuu, silla
tekodly-ympéristd on nopeasti muuttuvaa ja sen kdyttamiseen taytyy I0ytya luottamusta
ja osaamista. Liséksi taulukosta 1 nahd&én, etta tekodlyn kéyttd vaatii myos sen
kontrollointia niin organisaation sisalla kuin myds valtion tasolla. Tésta voidaan péatelld,
ettd tekoalyn kayttdonotto liiketoiminnassa vaatii monia muutoksia ja prosessiin liittyy
monia huomioonotettavia asioita. Tekodlyteknologian kayttd liiketoiminnassa
mahdollistaa kuitenkin tehokkaammat prosessit, ja tekodlyn avulla voidaan parantaa

monia liiketoiminnan osa-alueita kuten taloushallinnon tuottamaa rullaavaa budjetointia.
4.2 Tekoalyn mahdollisuudet rullaavan budjetoinnin ennusteissa

Yrityksen markkinakysyntédé ei voida tietdd etukateen ja siksi tuotteiden tulevaisuuden
kysyntd rakentuu pééasiassa yrityksen myyntitietoihin datan ennustusmenetelmié
kayttamalla. Ennustusvalmiudet ovat tulleet yritykselle erityisen tarkeaksi paatoksenteon
tueksi epdvarmojen ympdristojen yleistyttyd. Yrityksille on erityisen térkedd pystya
vastaamaan markkinoiden kysynndn muutoksiin, silld se vaikuttaa muun muassa
yrityksen varastonhallintaan, tuotanto- ja myyntiriskeihin sek& parantaa asiakaspalvelua
ja kilpailukykyé. (Wang ym. 2021, 2.)
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Wangin (2022) toteuttamassa kyselytutkimuksessa tarkastellaan tekodlyd hyddyntévén
tietotekniikan ja budjetoinnin sekd organisaation suorituskyvyn vélistd suhdetta
huipputeknologiayrityksissa (engl. high-tech enterprise). Tutkimuksessa todettiin, ettd
tietotekniset peruskyvykkyydet ja valmiudet vaikuttavat myonteisesti budjetoinnin
tehokkuuteen ja tarkkuuteen. Lisaksi todettiin, ettd tekoélylla tehostetut budjettikéytannot
voivat parantaa merkittavasti organisaation suorituskykya. Tutkimuksessa korostetaan
tekodlyn  merkitystd  budjetointiprosessissa  parempien  organisaatiotulosten
saavuttamiseksi. Mitd korkeammalla tasolla tekodlyd kaytetddn budjetoinnissa, sita

tarkempi ja tehokkaampi budjetointiprosessi on (Wang 2022, 616).

Tekodly on todettu hyodylliseksi vélineeksi budjetoinnissa ja etenkin ennustamisen
tarkeys korostuu epavarmoissa ymparistoisséd. Ennustusmenetelmia on tutkittu paljon, ja
niiti on sekd laskennallisia ettd laadullisia menetelmid, mistd uusimpina ja
potentiaalisimpina ovat dataméérien kasvaessa syntyneet tekodlypohjaiset menetelmat
(Wang ym. 2021, 3). Akerberg (2017, 102) korostaa, etta esimerkiksi sddennusteet ovat
tarkentuneet huomattavasti tehokkaan teknologian k&yttéonoton myété, jonka takia myos
rullaavan budjetoinnin ennusteissa taytyy hyddyntaa teknologiaa.

Rullaavaan budjetointiin liittyy merkittavasti toistettavat prosessit, koska uusia ennusteita
tehdaan jatkuvasti edellisen kuukauden tai neljannesvuoden paattyessa. Tekoaly on lahes
valttamaton apukeino toistettavissa prosesseissa, koska se kykenee tekemdan ne
tarkemmin ja nopeammin kuin ihminen (Cho ym. 2020, 1). Rullaavaa budjetointia
rakennetaan jatkuvasti, joten on tdrkedd, ettd k&ytettdvissd on paljon dataa, jonka
perusteella jatkuvasti uusia ennusteita voidaan tehdd ja niistd voidaan hyotyé.
Tietokoneiden laskentatehon ja big datan kasvun myo6ta datan kasittelykustannukset ovat
laskeneet, ja sen lapikdyminen on nopeampaa, jolloin tekodlyn avulla suuria mééria dataa
voidaan reaaliaikaisesti luokitella, jérjestellda ja prosessoida (Cho ym. 2020, 1-3.)
Keratystd datasta voidaan tekodlyn avulla tehda paatoksia ja vertailla niitd yrityksen
omiin kirjanpitolukuihin. (Wang 2022.) Tekoalyn mahdollisuudet rullaavan budjetoinnin

ennusteissa voidaan siis jakaa datan jarjestelemiseen ja ennustuspéatoksentekoon.

Data voidaan jakaa jasenneltyyn (engl. structured) ja jasentdmattoméaan (engl.
unstructured). Jasennelty data on jarjestelmallisessdé muodossa, kun taas jasentdmaton
data on epdjarjestelmallisessd muodossa, jolloin sen analysointi on vaikeampaa. (Malviya

& Malmgren 2018, 17-21.) J&senneltyd dataa on esimerkiksi yrityksen siséiset
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datakokonaisuudet kuten kirjanpitotiedot (Ranta ym. 2023, 622). Jasentdmatonté dataa
taas on suurin osa big datasta eli esimerkiksi kirjat, &anitiedostot, videot, kuvat,

sosiaalisen median julkaisut ja nettisivut (Malviya & Malmgren 2018, 21).

Koska koneoppiminen ja syvaoppiminen liittyvét laheisesti toisiinsa, jaetaan tutkielmassa
koneoppimisen ja syvdoppimisen kayttdmahdollisuudet rullaavan budjetoinnin
ennusteissa sen perusteella, kuinka laajasti yritys haluaa kayttaa tekoélyé ja kuinka paljon
dataa yritykselld on kaytettavana.

4.2.1 Koneoppiminen

Jos yrityksen tavoitteena on hyodyntdd tekodlyd rullaavan budjetoinnin ennusteissa,
mutta sailyttda silti taloushallinnon ihmisten asema vahvana, koneoppimisen
hyodyntdminen on mielekéstd, sill& se toimii hyvin jasennellyn datan jarjestelijana. Koska
koneoppimisalgoritmia koulutetaan tietylla maarétylla datalla (Cho ym. 2020, 1, 4), ja
valvomattomassa oppimisessa se kykenee loytaméaan yhteyksia tietysté sille annetusta
datasta (Kreutzer & Sirrenberg 2020, 6-7), koneoppimisalgoritmi sopii etenkin sellaisten
yritysten rullaavan budjetoinnin ennustamiseen, jotka haluavat kayttdd vain tiettyd

madrattya dataa rullaavan budjetoinnin ennusteissa.

Koska budjetointi on saanut kritiikkia siitd, ettd ennusteet perustuvat usein vain edeltaviin
budjetteihin (Ikdheimo ym. 2019, 162), rullaavassa budjetoinnissa on tarkeéd, etteivat
ennusteet perustu ainoastaan niihin, vaan huomioidaan my6s muu mahdollinen yrityksen
sisdinen sekd markkinoilta saatava data. Olennaisin data rullaavan budjetoinnin
ennustamisessa tulee kuitenkin yrityksen sisaltd, ja yrityksen sisdiset datakokonaisuudet
ovat laskentatoimen kentélla usein selkeésti jasenneltyja. Koneoppimisalgoritmi kykenee
kéasittelemaan dataa, joka on esimerkiksi yrityksen siséisia tekstimuotoisia dokumentteja
tai  laskettavassa =~ muodossa  olevaa  dataa,  kuten liikevaihtotilastoja.
Koneoppimisalgoritmit ovat etenkin tallaisen datan késittelyssd parempia kuin

syvaoppimisessa kaytettavat neuroverkot. (Ranta ym. 2023, 622).

Koneoppiminen nopeuttaa datan l&pikdymista ja jarjestelyd. Koneoppimisen avulla
pystytaan nopeasti kerddmaan ja jarjestelemaan sille annettua dataa, jolloin ihmiset voivat
tehokkaammin hyddyntéé kerattya tietoa ennustuspaatoksissa (Jarrahi 2018, 580). Koska

rullaava budjetointi mahdollistaa budjettiennusteiden paivittdmisen tarvittavan usein,
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pystytddn myds ajoissa muuttamaan suunnitelmia ja tekem&@an uusia investointeja

tavoitteiden saavuttamiseksi (Frow ym. 2010).

Koneoppimisalgoritmin avulla voidaan datasta 10ytdd uusia yhtélaisyyksia tai syy-
seuraussuhteita, joita ihmispaatoksenteossa ei olla osattu ottaa huomioon. Vlilla data on
kuitenkin monitulkintaista tai ennustuksia joudutaan tekemé&én tilanteista, joista ei ole
ailempaa nayttod, jolloin koneoppimisalgoritmin toimintaa tulee tarkastella kriittisesti.
(Jarrahi ym. 2018, 580.) Nykypéivan tekodly ei ole vield ihmistynyttd tekoaly4, jolloin se
ei kykene viela esimerkiksi sosiaalisten tekijoiden huomioimiseen (Kaplan & Haenlein
2019a, 18-19). Voi siis olla olennaista joissain tilanteissa tarkastella
koneoppimisalgoritmin  tuottamia tuloksia kriittisesti, etenkin jos data on

monitulkintaista.

Vaikka koneoppimisalgoritmien avulla tekodly voi 10ytdd uusia yhteyksid datasta,
edellytyksend on kuitenkin se, etté tulevaisuutta voidaan ennustaa melko hyvin olemassa
olevien tietojen perusteella (Shrestha ym. 2019, 67). Lisédksi talousjohdolla saattaa olla
tulevaisuuteen suuntautuvaa tietoa, joita koneoppimisalgoritmit eivat kykene
hyodyntdamaan (Ranta ym. 2023, 622). Jarrahi ym. (2018, 581) toteavat jarkevaksi
tekodalyn tehtdvaksi datan l&pikaynnin ja jarjestelyn sen nopeuden takia, kun taas ihmisen
tehtdvaksi datan kokonaisvaltaisemman tarkastelun ihmisen intuitiivisen arvostelukyvyn
janakemyksen takia. Ranta ym. (2023, 622) korostaa koneoppimisalgoritmien kykenevan
kayttdmaan suuria dataméaéria systemaattisemmin ja loogisemmin kuin talousjohtajat,

jolloin niiden luomat arviot ovat potentiaalisempia kuin talousjohtajien.
4.2.2 Syvaoppiminen

Jos yrityksen tavoitteena on automatisoida ennusteiden laatimista, Syvaoppiminen
kykenee tarkempaan péatoksentekoon kuin koneoppiminen. Syvaoppimisen hyétyné
koneoppimiseen verrattuna on etenkin se, ettd se kykenee automaattisesti prosessoimaan
raakaa dataa niin, ettei ihmisen tarvitse osallistua algoritmin toimintaan syottamalla sille
tiettyd dataa (Ranta ym. 2023, 608). Nykypaivand syvéoppimisalgoritmit kykenevat
prosessoimaan entistd suurempia mééria dataa, joita ihminen ei kykene kasitteleméaéan,
jolloin syvaoppimisalgoritmien paatoksentekotarkkuus paranee entisestdén verrattuna
ihmisen pdaatoksentekoon (Jarrahi ym. 2018, 581). Voidaan péaéatella, ettd
syvaoppimisalgoritmi kykenee siis tekemaan rullaavan budjetoinnin ennusteita varten

tarkempia paatoksia esimerkiksi tulevaisuuden myynnisté kuin ihminen.



32

Liséksi koska syvaoppiminen on koneoppimista kehittyneempi teknologia, se kykenee
neuroverkkojen avulla prosessoimaan paremmin jasentamatonté ja epalineaarista dataa,
eli dataa, jonka vélilla ei ole suoria yhteyksid (Rhanoui 2019, 319). Syvéoppimista
voidaan hyddyntaa jasentamattoman datan jarjestelemiseen, niin, ettd se on helpommin
ymmarrettdvassé ja laskettavassa muodossa. Syvéaoppimisalgoritmi oppii tunnistamaan
yhtéléaisyyksia monimutkaisesta datasta, esimerkiksi Kkuluttajien kayttaytymisesta
kertovasta datasta sosiaalisen median keskustelukanavilta tai videoista, joita voidaan
hyodyntéé ennusteita tehdessa. (Ranta ym. 2023, 609, 615.)

Ihminen ajattelee usein hyveiden, sdéntdjen ja normien avulla, kun taas tekoélylla on
valmius késitella erittdin monimutkaistakin dataa ja tehda pa&toksia rationaalisesti.
Tekodlyjarjestelmat ovat johdonmukaisempia kuin ihmiset, eikd niilld ole stressid,
tunteita tai taipumusta ajaa omaa etua, jotka saattavat vaikuttaa paatoksentekoon. Lisaksi
tekodlyn kyky sdil6a tietoa on paljon parempi kuin ihmismuistilla. (Korteling ym. 2021,
7.) Syvéoppiminen etenkin hyodyntamalla LSTM-neuroverkkoja kykenee sailyttdmaén
“muistissa” prosessoitua dataa pitkdén (Rhanoui ym. 2019, 319). Syvidoppimisalgoritmi
ottaa ennustuspaatoksissd huomioon vain datan, eikd sen paatoksentekoon vaikuta
ulkoiset tekijat, jolloin se on rationaalisempi paatoksentekija. Kuitenkin esimerkiksi
normien, aineettomien poliittisten intressien ja muiden monimutkaisten sosiaalisten
tekijoiden huomioiminen usein kannattaa ennusteita tehdessd, ja ihminen kykenee
tallaisten asioiden huomioimiseen syvdoppimisalgoritmia paremmin. (Jarrahi ym. 2018,
580).

Syvaoppimisalgoritmi voittaa useat muut ennustusmenetelmét siind, ettd se kykenee
oppimaan samankaltaisia rakenteita datasta ja kykenee tunnistamaan naita sitten uudesta
datasta, josta on vain vahén tai ei lainkaan historiallista tietoa. Syvadoppimisalgoritmi
kykenee my6s oppimaan datan kausiluonteisen kéyttdytymisen, jolloin se ei vaadi
manuaalista puuttumista datan madrittelemiseen (Salinas ym. 2022, 1182).
Kausiluonteisuus liittyy myos rullaavaan budjetointiin, silld ennusteita tehddan useampia
kertoja vuodessa, jolloin syvdoppimisen avulla opitaan tunnistamaan kausiluonteisia

toistuvuuksia datasta ennusteita varten.
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Koneoppimisalgoritmien ja etenkin syvéoppimisalgoritmien menestyksekas kayttdonotto
riippuu Kkuitenkin suuresti sille maaritetyistd muuttujista eli parametreista?, jotka
vaikuttavat siihen, minkd ennustamiseen kyseinen syvaoppimisalgoritmi erikoistuu.
Parametrien  madrittdiminen on tarkedd sekd& koneoppimisalgoritmin  ettd
syvéoppimisalgoritmin toiminnassa tarkkojen ja haluttujen tulosten saamiksesi.
Syvéoppimisalgoritmissa parametreja kutsutaan hyperparametreiksi®, ja niitd on
huomattavasti enemman kuin koneoppimisalgoritmissa ja siksi niiden mééarittdminen vie

my06s enemman aikaa ja voi olla haastavaa. (Makridakis ym. 2022.)

Edes syvaoppimisalgoritmin kayttdé rullaavan budjetoinnin ennusteissa ei ole sen
kayttdonottovaiheessa taysin automatisoitua, silld sen halutun toiminnan varmistamiseksi
tulee madrittdd hyperparametrit oikein. Hyperparametrien madrittelyn jalkeen
syvaoppimisalgoritmi kykenee kuitenkin automatisoituun itsendiseen toimintaan, eika
sille tarvitse maarata tiettyd dataa niin  kuin  koneoppimisalgoritmille.
Syvaoppimisalgoritmit ovat hyvin tehokkaita ja tarkkoja ennustusvélineita ja useita
syvéoppimisalgoritmeja yhdistelemélld tarkkuus paranee entisestaan. (Makridakis ym.
2022, 853.)

Syvéoppimisalgoritmien onnistuneen kayttéonottovaiheen jalkeen se voi véhentdi
huomattavasti taloushallinnon tyévoimakustannuksia prosessin automatisoinnin ansiosta.
Wangin (2022, 610) mukaan tekoélyteknologian kayttdminen voi korvata suurimman
osan manuaalisesta tydstd, jolloin henkilty6tunnit véhenevat 5 prosenttiin nykyisesta ja
lisdksi ennusteiden virheprosentti on lahes 0. Tekodly ei siis ainoastaan paranna
ennusteiden tarkkuutta rullaavassa budjetoinnissa, vaan se vapauttaa myos

tydvoimakustannuksia, jolloin ne voidaan kayttaa hyodyllisemmin (Wang 2022, 610).

Makridakis ym. (2022) toteavat syvéoppimisalgoritmien olevan tarkempia
ennustusmenetelmid kuin koneoppimisalgoritmit tai perinteisemmat ennustusmenetelmat
etenkin kuukausittaisessa ennustamisessa. Bhimani ym. (2018) on todennut kuukausittain
rullaavan budjetoinnin ennusteita laativien yritysten seuraavan budjettia suuremmalla
intensiteetilld, ja kuukausittain tehtdvien ennusteiden sopivan paremmin epévarmoihin

ymparistoihin kuin esimerkiksi neljinnesvuosittain tehtavat ennusteet. Syvaoppiminen

2 parametri voi olla esimerkiksi algoritmissa differenssien tai liukuvien keskiarvojen lukumaara (Rhanoui
2019, 2)

3 Hyperparametri voi olla esimerkiksi neuroverkon kerrosten tai solmujen maara (Makridakis ym. 2022,
842)
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sopii ennustusmenetelméné siis hyvin kuukausittain tehtavaéan rullaavan budjetoinnin

ennustamiseen.

Sopivien ja kayttajaystavéllisten syvaoppimisalgoritmien sekd riittdvan tietokoneiden
laskentatehon puute on vaikuttanut merkittavasti siihen, ettei syvaoppimisalgoritmeja ole
kaytetty ennustusmenetelména. Nykypdaivana kuitenkin valmiita algoritmeja sisaltavét
syvéoppimismallit ovat yleistyneet, jolloin my6s niiden kayttd ennustusmenetelména
yleistyy, silld niitd ei tarvitse rakentaa kokonaan itse. RIittd4, ettd valmiita
syvéoppimisalgoritmeja muokkaa tietylle kéyttajéalle sopivaksi ennustusmenetelmaksi

maarittamalla hyperparametrit. (Makridakis ym. 2022, 841.)

On hyva kuitenkin huomioida, ettd vaikka syvdoppimisalgoritmien ennustukset ovat
todettu tarkoiksi, niiden toimintaa kutsutaan usein mustaksi laatikoksi (engl. black box).
Tama tarkoittaa sitg, ettd ennusteiden kayttdja ei voi suoraan ymmartad, miten ennusteet
on tehty, ja olisivatko ne olleet erilaisia, jos jotain hyperparametria olisi muutettu.
(Makridakis ym. 2022, 854.) Syvaoppimisalgoritmien kéyttdmien neuroverkkojen
monimutkaisen ja lapindkymattéman toiminnan takia niiden toiminta on vaikeasti
ymmarrettdvad, eikd sitd siksi myoskaan koeta aina luotettavaksi (Duan ym. 2019, 66).
Tekoalyn implementointi yrityksen toimintoihin voi vaatia merkittdvid investointeja ja
ty6tapojen muuttamista (Dwivedi ym. 2021, 5). Etenkin syvaoppimisen kdyttoonotto voi
olla yritykselle suuri investointi, jos sitd hyddynnetadn koko rullaavan budjetoinnin

ennustamisen automatisointiin.

4.2.3 Koneoppivan ja syvaoppivan ennustusmenetelman vertailu kahden
tutkimuksen kautta

Rhanouin ym. (2019) tutkimuksessa vertaillaan koneoppimisalgoritmin ja
syvaoppimisalgoritmin toimintaa budjettiennusteiden laatimisessa. Tutkimuksessa
rakennettiin koneoppimisalgoritmi ja syvéoppimisalgoritmi, joiden avulla budjettien
ennustaminen toteutettiin. Tutkimuksessa kéaytettiin ennustamiseen organisaation
kayttamid todellisia vuosibudjetteja vuosilta 1976-2016. Tutkimuksessa testattiin
koneoppimisalgoritmin tarkkuutta kayttdmalld Box-jenkins mallia, joka rakentuu
aikasarjadatan tunnistusvaiheesta, estimointivaiheesta ja lopuksi diagnoosivaiheesta.
Syvéoppimisalgoritmin tarkkuutta testattiin LSTM-neuroverkkojen avulla, koska ne
kykenevét séilyttdmadn prosessoitua tietoa pisimpaan. Tutkimuksessa LSTM-

neuroverkko rakennettiin niin, ettd syotekerroksessa on vain yksi solmu eli se saa yhden
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syotteen ja tuotoskerroksella on vain yksi solmu eli se tuottaa yhden tuloksen, mutta

piilotettujen kerrosten maaréd mukailtiin.

Wangin ym, (2021) tutkimuksessa vertaillaan  koneoppimisalgoritmin  ja
syvéoppimisalgoritmin  toimintaa rullaavissa  kysyntdennusteissa  epévarmassa
ymparistossd. Tutkimuksen kohdeyritys on materiaalintoimittaja, joka kamppailee
varastonhallinnan ongelmista, kuten tuotteiden kysynnan epévakaudesta ja tuotteiden
laajan valikoiman hallinnoimisesta epavarmassa ymparistossa. Tutkimuksessa kaytettiin
ennustamiseen yrityksen dataa myyntivolyymeistd vuosilta 2017-2019. Tutkimuksessa
kaytettiin  Box-jenkins mallia koneoppimisalgoritmiin ja syvaoppimisalgoritmiin
vastaavaa LSTM-neuroverkkoa ennustamisen toteuttamiseen, kuten Rhanouin ym.
(2019) tutkimuksessa.

Rhanouin ym. (2019) tutkimuksen tulokseksi saatiin, ettd LSTM-neuroverkkojen avulla
syvaoppimisalgoritmin ennustus oli tarkempi kuin koneoppimisalgoritmin ennustus.
Tutkimuksessa todetaan, ettd LSTM-neuroverkoilla on suurta potentiaalia aikasarjojen
mallinnuksessa ja ennustamisessa, kuten budjetoinnissa. LSTM-neuroverkkojen avulla
voidaan asettaa lukuisia parametreja, joiden avulla voidaan ennustaa optimaalisia
tuloksia. Niiden haittapuolena on se, ettd tdytyy osata valita oikeat hyperparametrit
tietylle mallille. Koneoppimisalgoritmi on helppo méaérittad, mutta senkin maarittamiseen
tarvitaan muutama matemaattinen parametri. Koneoppimisalgoritmi kéayttad véhemmaén

dataa, kun taas syvaoppimisalgoritmi kdyttad enemman.

Myo6s Wangin ym, (2021) tutkimuksessa paastiin tulokseen, ettd syvaoppimisalgoritmi
LSTM-neuroverkkojen avulla on sopivampi kohdeyrityksen ennustamisjérjestelméksi
kuin koneoppimisalgoritmi, koska silla oli pienin ennustusvirhe lyhyen aikavalin
rullaavissa ennusteissa. Tutkimuksessa korostetaan sitd, ettd koneoppimisalgoritmimalli
on vyksinkertainen, ja se vaatii vdhemmdan muuttujia, mutta data taytyy
koneoppimisalgoritmimallia varten jérjestad tiettyyn muotoon, eli esimerkiksi datan
taytyy olla jarjestely kolumneihin ja riveihin tasaisesti. Liséksi koneoppimisalgoritmi
huomioi vain datan lineaariset suhteet eikd epdlineaarisia toisin  kuin
syvaoppimisalgoritmi. Syvéoppimisalgoritmi tdydentda koneoppimisalgoritmin haittoja,
mutta sen haittapuolena taas on hyperparametrien asettamisen monimutkaisuus, kuten

Rhanouin ym. (2019) tutkimuksessakin todettiin.



36

Rhanouin ym. (2019) tutkimuksessa todetaan, ett4 optimaalisen budjetointiennnusteita
tekevan mallin méadrittdminen on haastavaa, koska data on usein epdlineaarista ja omaa
suuren volatiliteetin eli keskindisen vaihtelun. Yhtena vuonna myynti on siis voinut olla
esimerkiksi todella suurta ja toisena taas todella pientd, joka tekee datasta vaikeammin
ennustettavaa.  Vaikka  tutkimuksessa  saatiin  tyydyttdvid tuloksia = myds
koneoppimisalgoritmin ~ avulla,  syvdoppimisalgoritmi ~ kykeni  ennustamaan

koneoppimisalgoritmia huomattavasti tarkemmin.

Nama tutkimukset tukevat tutkielmassa tehtyja havaintoja, silla syvaoppimisalgoritmit
kykenevit koneoppimista paremmin kdymaan lapi epélineaarista ja jasentamatonta dataa
jatoimivat juuri ennustamispéaatoksenteossa paremmin, kun taas koneoppimisalgoritmilla
voi olla enemméan hyotyja jasennellyn datan jérjestelemisessd riippuen yrityksen
tavoitteista hyddyntaa tekoalya rullaavan budjetoinnin ennusteissa. Voidaan olettaa, etta
naiden tutkimusten tulokset soveltuvat myés rullaavan budjetoinnin ennusteisiin, vaikka
ne eivat suoraan tutki rullaavan budjetoinnin ennusteita, mutta tutkivat koneoppimista ja

syvéoppimista dataa kayttavind ennustusmenetelmina.

On kuitenkin térkedd, ettd tutkimuksia tehddédn enemmaén rullaavan budjetoinnin osalta,
koska rullaaviin budjetteihin otetaan usein huomioon esimerkiksi monia muuttuvia
kustannuksia, kun taas Wangin ym. (2021) tutkimus tutki ainoastaan
kysyntdennustamista myyntidatasta ja Rhanouin ym. (2019) tutkimus tutki
vuosibudjettien ennustamista. Taytyy myos tiedostaa, ettd tutkimukset muodostettiin
vertaamalla tekodlylld tehtyjd ennusteita toteutuneisiin lukuihin, mutta eivat olleet

esimerkki tekodlyn kéayttamisestd budjettien ennusteissa oikeiden yritysten toiminnassa.

Tassa luvussa tarkasteltiin tekijoitd, jotka ovat edellytyksena sille, ettd tekoalyé voidaan
hyodyntéa yrityksissé seka tekijoitd, joita tulee ottaa huomioon tekodlyn kéayttoonotossa.
Tekodlyn kayttdonoton ja nopean kehityksen on mahdollistanut big datan lisdantyminen
seké tietotekniikkaosaamisen kehittyminen, vaikka nopea kehitys tuleekin hidastumaan
tietoteknisten fyysisten rajoitteiden takia. Tekoalyn kaytt6 on valttdmatonta kilpailuedun
sdilyttdmiseksi epdvarmoissa ymparistoissd sen tarkan padtoksenteko- ja datan
prosessointikyvyn  takia.  Tekodlyn  k&ytt6onotto  organisaatioissa  vaatii

muutoksensietokykya sekd joustavuutta niin johdossa, tyontekijoissa kuin asiakkaissa.

Luvussa keskityttiin etsimaén vastauksia tutkimuskysymyksiin tutkimalla tekoélyn

hyodyntamisté rullaavan budjetoinnin ennusteissa. Tarkastelu toteutettiin koneoppimisen
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ja syvaoppimisen tekodlyteknologioiden kautta tarkastellen ndita siitd n&dkokulmasta,
missa roolissa yritys haluaa kdyttaa tekodlya osana rullaavan budjetoinnin ennustamista
ja kuinka paljon dataa yrityksella on kadytettavana. Jos yrityksessé talousjohto haluaa
kayttdd tekoalya osana rullaavan budjetoinnin ennusteita, mutta haluaa silti sailyttada
asemansa mukana péaatoksentekoa, koneoppiminen on hyodyllinen jasennellyn datan
tehokkaassa lapikdymisessa ja sen jérjestelemisessd, jonka pohjalta ihminen kykenee
tekemaan tehokkaammin ennusteita. Jos talousjohto taas haluaa antaa tekoélylle
enemman valtaa ennustamisessa, monimutkaisemmat syvaoppimisalgoritmit kykenevat
parempaan ennustustarkkuuteen ja itsendisempddn toimintaan niiden mé&éritys- ja
kayttoonottovaiheen jalkeen. Liséksi syvaoppimisalgoritmi on parempi jasentaméattoman
datan lapikdymisessa. Kahden esitetyn tutkimuksen perusteella voidaan myds todeta
syvaoppimisalgoritmin kykenevén tarkempien ennusteiden laatimiseen rullaavassa

budjetoinnissa.



38

5 Yhteenveto jajohtopaatdkset

Tutkielman tarkoituksena oli tutkia tekoédlyn kayttoa rullaavan budjetoinnin ennusteissa
keskittyen erityisesti koneoppimiseen ja syvdoppimiseen, jotka ovat ennustamisen
kannalta olennaisimmat tekoé&lyteknologiat. Tavoitteena oli jakaa koneoppimisen ja
syvéaoppimisen kayttomahdollisuuksia yrityksen preferenssien ja kaytettavissa olevan

datan perusteella rullaavan budjetoinnin ennusteissa.

Tutkielmassa hyddynnettiin aiheen tarkastelemiseen alan kirjallisuutta ja sovellettiin jo
aikaisemmin toteutettuja tutkimuksia. Aikaisemmat tutkimukset ovat tarkastelleet
tekodlyn  kayttba  perinteisessa  budjetoinnissa  tai  teko&lyteknologioita
ennustamismenetelmind, joten tassé tutkielmassa on sovellettu aikaisempia tutkimuksia
sopimaan rullaavan budjetoinnin ennustamiseen. Yhteneva nakemys kirjallisuuden ja
tutkimusten pohjalta on, etta tekodlyn kayt6lla on potentiaalia ennustamisessa seké datan

jarjestelemisessd, mutta tutkimusta ja konkreettista toteutusta tarvitaan vield lisaa.
Tutkielman tavoitetta selvitettiin seuraavien tutkimuskysymysten kautta:
1. Miten tekodlya voidaan hyddyntaa rullaavan budjetoinnin ennusteissa?
a. Mitka ovat tekodlyn kayttéonoton edellytykset?

b. Mitkéd ovat koneoppivan ja syvaoppivan jarjestelmén hyotyjen keskeiset

erot rullaavan budjetoinnin ennusteiden kannalta?

Tutkielmassa todettiin, ettd tekoalyn kayttoonottoon edellytyksend voidaan pitéda seka
yrityksen sisdista ettd ulkoista luottamusta, muutosta ja kontrollia. Yrityksen johdolla
taytyy olla luottamus tyontekijoitd kohtaan muuttuvassa ympaéristossa, ja kuluttajilla
taytyy olla luottamus organisaation tekoélyjarjestelman kykyihin. Tyodntekijoiden taytyy
jatkuvasti mukautua uusiin tehtaviin ja kehittdd taitojaan jatkuvalla oppimisella.
Kilpailijoita tulee pystyé tarkkailemaan seka kilpailemaan paremman laitteiston ja tiedon
avulla. Sisdisesti on kyettdva valvomaan tekoélykoneita, jotta valtetddn niiden vinoumat
sekd kyettdvéa ohjaamaan niitd autonomiseen toimintaan. Ulkoisesti on valtioiden tehtdva
valvoa johtajien, tydntekijoiden, koneiden, kuluttajien ja kilpailijoiden ekosysteemié.
(Kaplan & Haenlein 2019a, 20.) Tekodlyn kayttéonoton edellytyksind voidaan pitad myos
tarvittavaa méaérad dataa, jotta se voidaan kouluttaa seka riittdvad laskentateho

infrastruktuuria kaytettavissa koneissa (Duan ym. 2019, 63).
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Tutkielman mukaan koneoppimisen kdyttdmiselle rullaavan budjetoinnin ennusteissa on
hyotya silloin, kun yritys haluaa sdilyttdd aseman paatoksenteossa, eikd automatisoida
ennustamista kokonaan tekoalya kayttdmalla. Eniten hyotya koneoppimisalgoritmista on
jasennellyn datan prosessoinnissa, koska se kykenee syvéoppimisalgoritmia paremmin
prosessoimaan jasenneltyd dataa. Tarkein rullaavan budjetoinnin ennusteissa kaytettava
data on suurimmilta osin yrityksen siséisid datakokonaisuuksia, jotka ovat jasennellyssa
muodossa. (Ranta ym. 2023, 622). Koneoppimisen avulla pystytdan kaymaan lapi
nopeasti dataa ja poimimaan sieltd tarkeimpid yhteyksid, joita ihmiset voivat kayttaa
tehokkaasti ennustuspaatoksissd (Jarrahi 2018, 581). Rullaava budjetointi taas
mahdollistaa ennusteiden paivittamisen tarvittavan usein (Frow ym. 2010).
Koneoppimisen avulla saéstetdén siis aikaa rullaavan budjetoinnin ennustamisessa, silla
ihmiset voivat keskittya kayttdmaan koneoppimisalgoritmin jérjestelemaa dataa

jatkuvissa ennustuspaétoksissa.

Koneoppimisalgoritmi  ei  kuitenkaan  kykene toimimaan yhtd tarkkana
ennustusmenetelmand kuin syvdoppimisalgoritmi (Wang 2021; Rhanoui ym. 2019).
Syvdoppimisalgoritmin vahvuudeksi osoittautuikin tutkielman perusteella sen kyky
kasitella suuria méaaria jasentaméatontd dataa ja toimia tarkkana ennustusmenetelména.
Syvaoppimisen hydtyna on etenkin se, ettd se kykenee automaattisesti prosessoimaan
raakaa dataa niin, ettei ihmisen tarvitse osallistua algoritmin toimintaan syottamalla sille
tiettya dataa (Ranta ym. 2023, 608). Se kykenee myos késittelemadn suurempia méaéaria
dataa kuin ihminen, jolloin syvaoppimisavusteiseen ennustamiseen otetaan huomioon

enemman dataa kuin ihmisen tekemaan ennustamiseen (Jarrahi ym. 2018).

Syvaoppimisalgoritmin kayttamat LSTM-neuroverkot ovat ennustamiseen soveltuvia,
koska niiden avulla prosessoitua dataa voidaan sdilyttda ikdan kuin muistissa (Rhanoui
ym. 2019, 319). Lisdksi syvaoppimisalgoritmin avulla voidaan oppia samankaltaisia
rakenteita datasta, jolloin myds sellaisten asioiden ennustaminen helpottuu, joista ei ole
ennalta historiallista tietoa. (Salinas ym. 2022, 1182). Syvéoppimisalgoritmin avulla
rullaavan budjetoinnin ennustamisprosessi voidaan automatisoida, ja ennustuksissa
voidaan kayttdd myos jasentdmatontd dataa, jolloin tekodly ylittdd ihmisen

ennustamiskyvyn.

Tutkielman perusteella tekodlyn mahdollisuudet rullaavan budjetoinnin ennusteissa ovat

kiteytetysti datan l&pikdymisen ja jarjestelyn nopeutuminen, uusien syy-seuraussuhteiden
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ja yhteyksien l6ytaminen datasta seka tarkkojen ennusteiden laatiminen. Tekoélyn avulla
koko rullaavan budjetoinnin ennustaminen voidaan tarvittaessa automatisoida, jolloin
ihmisen tyoksi ja& ainoastaan kaytetyn tekodlyjarjestelman muokkaaminen yritykselle
siihen tehtavaan sopivaksi. Koneoppimisalgoritmin parametrit ja syvéoppimialgoritmin
hyperparametrit tdytyy madrittdd ennen niiden kdyttoonottoa, mutta méaarityksen jalkeen
ihmisen ei tarvitse puuttua tekodlyn toimintaan, ja rullaavan ennustamisen jatkuva

ennustusty6 voidaan automatisoida (Makridakis ym. 2022).

Rullaavan budjetoinnin ennustamisessa on tarkeaa, etta kaytetaan paljon saatavilla olevaa
dataa. Tekodlyn avulla big dataa voidaan hyodyntéé tehokkaasti (Wang 2022), jolloin se
paihittdd ihmisen kyvyn prosessoida dataa. Tekodlyn avulla voidaan tehdd myos
jarjestelmallisempid paatoksié, koska tekodlyn tekemiin paatoksiin ei vaikuta esimerkiksi
tunteet tai stressi (Korteling ym. 2021, 7). Taytyy kuitenkin ottaa huomioon, etta
nykypaivéan tekoaly ei ole vielda ihmistynyttd tekoalyd eli se ei kykene sosiaalisten
tekijoiden huomioimiseen (Kaplan & Haenlein 2019a, 18-19), eikéd tekoalylla ole
valttamatta saatavilla kaikkea ennustamisessa huomioonotettavaa tietoa (Ranta ym. 2023,
622).

Tutkielmasta on hyotya yrityksille, jotka haluavat kayttaa tekoélya rullaavan budjetoinnin
ennusteissa yrityksen preferenssien mukaisesti. Tama tutkielma osoittaa, ettéa tekoalylla

on potentiaalia datan tehokkaassa prosessoinnissa ja tarkkana ennustamismenetelméana.

Tutkielman aiheesta ei 16ytynyt kirjallisuudesta suoraa tutkimuksia, joten aihetta tulee
tutkia vielda enemman tarkempien tulosten saamiseksi. Tulevaisuudessa rullaavan
budjetoinnin  mahdollisesti yleistyessd entistd enemman, tekodlyda saatetaan
implementoida juuri rullaavan budjetoinnin prosesseihin ja osaksi ennustamista. Tekoaly
nayttdd kasvavan teknologiana ja voi olla, ettd tulevaisuudessa sitd kaytetddn monien
yrityksen liiketoimintaprosessien tukena. Mahdolliseksi haasteeksi voi koitua kuitenkin
tekodlyd koskeva sadntely, joka on vasta kehitysvaiheessa. Tutkielma kannustaa
jatkotutkimukselle, silld aihetta on tutkittu hyvin vahan ja empiiristé tutkimusta tekoalyn
kéytosta rullaavan budjetoinnin ennusteissa ei vield ole. Liséksi jatkotutkimukset voisivat

tutkia mahdollisia haasteita, joita tekodlyn kéyttdonottoon ja kayttamiseen liittyy.
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