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Kassavirta ja sen ennustaminen ovat tdrkedssa roolissa yritysten talousraportoinnissa.
Taloushallinnon  digitalisoituminen ja digitalisten tydkalujen kehittyminen ovat
mahdollistaneet myos kirjanpitodatan hyédyntdmisen kassavirran ennustamisessa. Kasvava
tarve kassavirtaennusteille ja kassavirran raportoinnille aiheuttavat sen, ettd kohdeyrityksen
taytyy kehittda ja parantaa nykyista ennusteprosessiaan. Tyon tavoitteena on tutkia, kuinka
kirjanpitodatan avulla voidaan parantaa nykyista ennustusprosessia. Keskeinen tutkimusalue
on eri mallien ennustuskyky ja kassavirtaerien kéyttdytyminen kassavirran ennustamisessa.

Tyo0 toteutetaan tapaustutkimuksena, joka hyédyntéa konstruktiivista tutkimusmenetelmaa.
Ty0 koostuu kahdesta osasta, joista ensimmainen on Kirjallisuuskatsaus kassavirtaan ja sen
ennustamisen tutkimuksiin. Aikaisempi Kirjallisuus luo pohjan tydn toisessa 0sassa
tehtavaan empiiriseen tutkimukseen, jossa kuvataan kohdeyrityksen kassavirtaennustamisen
nykytilaa sek& analysoidaan Kirjanpitodataa tilastollisten menetelmien avulla.
Tutkimuksessa kaytettavd kirjanpitodata muokataan kassavirtaeriin, joista muodostetaan
testattavat mallit. Kuukausi- ja kvartaalitason mallien avulla analysoidaan ennustemallien
toimivuutta ja vertaillaan saatuja tuloksia aiemmin tehtyyn tutkimukseen.

Tyon tuloksista havaitaan, ettd Kirjapitodatasta laadittua suoraa kassavirtamallia voidaan
hyodyntéé kassavirran ennustamisessa. Aikaisempiin tutkimuksiin verraten seka kvartaali-
ettd  kuukausitasolla  pdaastddn  merkittaviin  selitysasteisiin.  Merkittavimmiksi
kassavirtaeriksi nousevat ostoihin, velkoihin, myynteihin ja investointeihin liittyvat
rahavirrat. Lisdksi huomataan, ettd paaasialliset haasteet kirjanpitodatan hyddyntamisessa
liittyvat itsessédan Kirjanpitodataan ja tarvittavaan tietotaitoon. Tydsséd luotu datan
muokkausmalli on helposti muunneltavissa, mika mahdollistaa joustavan jatkokehityksen.
Koko ennustusprosessin muutos vaatii kuitenkin tarkempaa analysointia eri mallien ja
Kirjanpitojarjestelmien toimivuudesta. Tyon tulosten pohjalta yrityksen ennustusprosessin
kehittdminen on aloitettu.
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Cash flow and its prediction play a remarkable role in corporate financial reporting. The
digitalization of financial management and evolution of digital tools have also made it
possible to utilize accounting in cash flow prediction. The increasing needs for cash flow
forecasts and reporting means that the target company must improve its current forecasting
process. The scope of this research is to investigate how the current forecasting process can
be improved by using accounting data. A key area of research is to observe the prediction
power of different models and cash flow items in cash flow forecasting.

The thesis is a case study that utilizes a constructive research method. It consists of two parts.
The first part is a literature review on cash flow and its prediction theories. The previous
research provides the basis for an empirical study in the second part of the thesis, which
describes the current state of the target company's cash flow prediction process and analyzes
accounting data using statistical methods. The accounting data used in the study is modified
into direct cash flow statement to form a testable model. Monthly and quarterly models are
used to analyze the performance of the forecast models and to compare the results with
previous research.

The results show that the direct cash flow model prepared from the accounting data can be
utilized in forecasting cash flow. Compared to previous studies, significant explanatory
levels are reached at both the quarterly and monthly levels. The most significant cash flow
items are cash flows related to purchases, liabilities, sales, and investments. Furthermore, it
is noted that the main challenges in utilizing accounting data are related to accounting data
itself and the knowledge required for its use. The created model can be easily modified,
which enables flexible further development. However, the change in the whole forecasting
process requires a more detailed analysis of the performance of different models and
accounting systems. Based on the results, the development of company’s forecasting process
has already begun.
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1 Johdanto

Tama diplomityo kasittelee kassavirran hallintaa ja ennustettavuutta kirjanpitojarjestelmasta
saatavan datan avulla. Digitalisaation ja digitaalisten tyokalujen kehitys ovat johtaneet
siihen, ettd kassavirtaa pystytddn analysoimaan joustavammin riippumatta yrityksesta tai
kaytettavista resursseista. Myo6s viime vuosien makrotaloudelliset haasteet, kuten
koronapandemia, ovat osaltaan vaikuttaneet yritysten tarpeeseen késitella kassavarojaan ja
naiden ennustamista osana talousraportointia. Tutkimuksen avulla pyritdédn tuottamaan
lisatietoa kohdeyrityksen nykyiseen raportointiprosessiin ja vastaamaan asiakasyritysten
kasvavaan tarpeeseen tehdd kassavirtaennusteita ja raportoida kassavaroja ja néiden

muutoksia siséisille ja ulkoisille sidosryhmille.

1.1 TyoOn tausta

Pitddkseen  liiketoimintansa  toimintakykyisend,  kayttopddomaa  tulee  hallita
menestyksekkaasti, seuraten samalla kassavirtojen liikettd. Paéstdkseen tahén yritysten
taytyy ennustaa kassavirtaa tarkasti. (Baas & Schrooten 2006, s. 127-130) Kassavarat ovat
yritysten elinehto. Silla vaikka yritys pystyy selvidmaan ilman kannattavaa tulosta jonkin
aikaa, ilman kassavaroja yritys voi joutua luottokelvottomaksi ja ajautua konkurssiin.
(Tangsucheeva & Prabhu 2014, s. 65) Vaikka kassavarojen ja tuloksen vélilla on selva
yhteys erityisesti pitkédlla aikavalilla, eivat yritykset ole ajautuneet konkurssiin huonon
tuloksen seurauksena, vaan rahavarojen loppumisen myota. (Singh & Lokanathan 1992, s.
5)

Yrityksen kassavirtaa seurataan niin yrityksen siséltda kuin monen ulkoisen toimijan
puolesta. Strategiset paatokset ovat erittdin riippuvaisia talousraportoinnin tuottamasta
informaatiosta, erityisesti kassavirrasta ja operatiivisesta tuloksesta. Operatiivisen
kassavirran avulla voidaan arvioida yrityksen toiminnan jatkuvuuden ndkymia, maksukykya
ja suorituskykya. (IASB, 2001) Yritystoiminnassa kassa eli yrityksen rahavarat nahdaan
arvokkaana resurssina ja liiketoiminnan valttdmattomana tekijana niin lyhyella kuin pitkalla

aikavalilla. Taman vuoksi yritystoiminnassa seurataan tarkasti kassavarojen muutoksia ja



pyritddn varautumaan eri toimenpiteisiin kassavarojen muutosten seurauksena. (Coyle 2000,
s. 1-2) Kassavarojen seurannan ja analysoinnin takana on myos lakien ja asetusten
velvoittama raportointi. Lakisadteinen raportointi ei kuitenkaan anna yritykselle suoraan
tietoa tulevasta kassavarojen kehittymisestd, minkd vuoksi monet yritykset laativatkin lisaksi

kassavirtaennusteita.

Kassavirtaennusteet ovat tulleet laajasti mahdollisiksi Kirjanpito- ja
taloudenhallintajarjestelmien séhkdistyessé (Yoo & Pae 2011, s. 215). Samaan aikaan myds
sijoittajien ja analyytikoiden Kkiinnostus kassavirtaennusteita kohtaan on kasvanut
huomattavasti. (DeFond & Hung 2013; Pae, Wang & Yoo 2007; Givoly, Hayn & Lehavy
2009) Taman myota kassavirtaennusteiden tarve yrityksen koosta tai toimialasta riippuen on
kasvanut. Kassavirtaennusteet on tyypillisesti tehty ihmisten toimesta, jotka omaavat
erilaiset taustat, ajatustavat seka prosessit ennusteen tekemiseen liittyen. T&mé on johtanut
siihen, ettd ennusteet ovat saaneet vaikutteita ja véaristyneet ihmisten poliittisten ja
kayttdytymiseen perustuvien tapojen seurauksena. Ta&md on osaltaan véhentanyt
kassavirtaennusteiden tarkkuutta. (Blanc & Setzer 2014, s. 1004) Ennusteiden tarkkuuteen
vaikuttavat merkittavasti myods yritysten erilaiset liike- ja rahoitustapahtumat seka
kirjanpidolliset erovaisuudet. Tdéma nakyy esimerkiksi Noury et al. (2020, s. 3)
tutkimuksessa, jossa he koostavat aiempien tutkimusten erilaisia tuloksia ja eroavaisuuksia
kassavirran ja tuloksen kyvysta ennustaa tulevaa kassavirtaa. Ennustamismalleja taytyykin
kyetd muokkaamaan tarpeen ja datan mukaan, jotta ennusteesta saadaan luotettava eika se

vaikuta negatiivisesti yrityksen liiketoiminnan suorituskykyyn.

Kassavirtaennusteiden kohonnut tarve ja helpommin saatavilla oleva data ennusteiden
tekemiseen ovat osaltaan johtaneet siihen, ettd myods kohdeyrityksen asiakaskunnassa
kassavirtaennusteiden tarve ja kdyttd on yleistynyt viimeisten vuosien aikana. Kohdeyritys
Greenstep Oy (Greenstep) tarjoaa asiakkailleen erilaisia konsultointipalveluja, joihin
kuuluvat esimerkiksi: yrityksen kirjanpito, palkanlaskenta, hr-palvelut, analytiikkapalvelut,

liikkeenjohdon konsultointi, vastuullisuusraportointi ja talousjohdon palvelut.

Analytiikkapalveluiden puolella toiminta on keskittynyt pé&asiassa talousrapotointiin
kirjanpitodatan ympérille. Kassavirran analysointi onkin ollut merkittdvassa roolissa

yrityksen asiakkaiden taloudellisen tilan ennustamisessa ja raportoinnissa. Greenstep on



pyrkinyt vastaamaan téhdn tarpeeseen tuottamalla asiakkailleen erilaisia tyokaluja ja
palveluita kassavirran raportointiin ja ennustamiseen. Kassavirtaennusteiden tukena on
kaytetty erilaisia skenaariotyOkaluja nykyisen kassavirran pohjalta, mutta myds laadittu
kassavirtaennusteita eri menetelmilld asiakkaiden tarpeista riippuen. Usein lahtdkohtana on
ollut yrityksen tulosennuste sekd taseen kayttpadomaerien ennusteet. Tamén vuoksi
kassavirtaennusteen tarkkuus on ollut suoraan riippuvainen laaditun tulosennusteen ja tase-

erien ennusteiden tarkkuudesta.

On kuitenkin huomattu, ettd kassavirran ennustamisprosessi on ty6lastd nykyisilla
menetelmilla. Koska data kassavirtaennusteiden taustalla pohjautuu Kirjanpitoon ja tata
koskevat tietyt s&annénmukaisuudet, olisi tydntekoprosessia mahdollista osittain
automatisoida ja muokata skaalautuvammaksi asiakkaasta riippumatta. Isommassa kuvassa
ennustamisprosessin ~ ja  kassavirtaennusteiden  parantaminen  vaikuttaakin  koko
kohdeyrityksen ympérilla olevaan arvoketjuun. Liebl et al. (2016) mainitsee talousalan
yrityksien ja instituutioiden palveluiden olevan merkittdvassa roolissa, katsottaessa ja
ratkaistaessa arvoketjun taloudellisia haasteita. My0ds Lind (2019, s. 84) tukee ajatusta
tutkiessaan arvoketjuja kéyttopddoman hallitsemisen ymparilld&. Han painottaakin, etta
yhteisty6 arvoketjussa olevien yritysten vélilla ennustamisen, kayttopadoman hallinnan ja
optimoinnin suhteen voi olla merkittava kilpailuedun I&hde koko arvoketjulle.
Arvoketjuajattelu ja kassavirran huomioiminen nakyy osaltaan myos toimittajarahoitukseen
(SCF) liittyvasséd tutkimuksissa. Tasséd keskenddn kauppaa kayvat yritykset pyrkivéat
toimittajarahoituksen ja kommunikoinnin avulla parantamaan nakyvyytta kéyttopadomansa

kiertoon ja tdman ennustettavuuteen. (Hofmann & Belin 2011, s. 16-17)

Taméan vuoksi kohdeyritys haluaakin tutkia miten kassavirran ennustusprosessia voidaan
uudistaa skaalautuvampaan malliin, joka mahdollistaisi samalla tarkemman ja tekijésta

riippumattoman mallin kohdeyrityksen asiakkaille.

1.2 Tavoitteet ja rajaus

Taman tyon tavoitteena on tutkia, miten hyvin kassavirtaa pystytddn ennustamaan
kirjanpitodatan perusteella yrityksien aikaisempiin kassavirtoihin pohjautuen. Ty0 rajoittuu

kohdeyrityksen tuottamaan aineistoon, mink& vuoksi tyon tuloksia analysoidessa
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huomioidaan annetusta datasta johtuvat rajoitteet. Tassa tydsséd kassavirta kasittaa kaiken
rahaliikenteen yrityksen pankkitilien lapi ja tarkastelussa keskitytadn kassavirran
analysointiin yritysten sisdisesta ndkokulmasta. Tulosten avulla yritys pystyy kehittdmaan ja
tukemaan kassavirtaennustemallin  kehittdmistd eri  asiakasyrityksille. Seuraavien
tutkimuskysymysten avulla tullaan vastaamaan tyon tutkimusongelmaan. Kysymykset

esitetddn Taulukossa 1, kysymysten sisallon kanssa.

Taulukko 1. Tyon tutkimuskysymykset

Kysymys

Sisalto

1. Mit4 haasteita Kirjanpitodatasta tai sen
muokkauksesta huomataan, jotka
vaikuttavat kohdeyrityksen

ennustamisprosessin kehittdmiseen?

Kuvailla datan muokkausprosessin
haasteet ja rajoitteet, joita kohdeyrityksen
taytyy ottaa huomioon
ennustamisprosessin myohemméssa

kehityksessa.

2. Minkélaiseen tulevan kassavirran

selitystarkkuuteen péastéan kirjanpitodatan

Vertailla eri mallien kéyttaytymista ja

toimivuutta selitysasteiden avulla.

pohjalta johdetun suoran

kassavirtalaskelman avulla?

3. Miten eri kassavirran komponentit Analysoida tydssa johdettuja kassavirran

vaikuttavat ennustustarkkuuteen? komponentteja ja ndiden kayttdytymista eri

mallien avulla.

Ensimmadisen tutkimuskysymyksen avulla tutkitaan tydssa hyodynnettdvdd datan
muokkausprosessia, jonka avulla eri yritysten analysoitava data on laadittu. Téssa pyritdén
tunnistamaan erityisesti rajoitteet, jotka kohdeyrityksen taytyy ottaa huomioon, mikaéli
samaa mallia hyddynnetddn mydhemmassa vaiheessa kassavirran ennustamisen tukena eri
asiakasyrityksille. Kysymys ei keskity pelkastaan itse datan muokkausprosessiin, vaan sen
tarkoituksena on avata myo6s taustaprosesseista tai Kirjanpidollisista tavoista johtuvia

puutteita tai rajoitteita.

Toisen tutkimuskysymyksen avulla analysoidaan Kirjanpidosta johdettua dataa, joka on

luokiteltu eri kassavirtaeriin. Taman avulla pyritddn selvittdm&&dn minké&laiseen
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selitystarkkuuteen péastddn suoraan eli maksuperusteiseen kassavirtalaskelmaan
pohjautuvalla datalla. Eri malleja vertailemalla pyritddn tunnistamaan mallit, joita

kohdeyrityksen kannattaa tulevaisuudessa hyddyntaa.

Kolmannen tutkimuskysymyksen avulla pyritddn havaitsemaan, 10ytyykdé mallista
kassavirtaerid, joiden merkitys kaytettdvissa malleissa ei ole yhtd merkityksellinen
verrattaessa muihin kassavirtaeriin. N&in ollen saadaan kuva myds siitd minka erien
ennustaminen vaikuttaa tulevaan kassavirtaan eniten. Syitd mahdollisiin eroavaisuuksiin
pyritddn pdadttelemaan niin l4htddataan kuin aikaisempiin tutkimuksiin peilaten.
Kysymyksen kautta pyritddn my6s saamaan kuva siitd, onko tyossa kaytettdvad mallia

lahtbdatan tuottamiseen syytd muuttaa kohdeyrityksen tulevia malleja ajatellen.

Ty0 rajoittuu yhden Kkirjanpitojérjestelmén tuottamaan dataan, mutta kohdeyrityksen
tavoitteena on myohemmin hyoddyntdd samanlaista prosessia my6s muiden
kirjanpitojarjestelmien kanssa.  Esimerkiksi eri Kkirjanpitojérjestelmien eroavaisuudet
lahtodatan  osalta tulevat vaikuttamaan Kirjanpitodatan = muokattavuuteen ja
kayttokelpoisuuteen ja ndin mallin hyddynnettdvyyteen laajassa mittakaavassa eri
asiakasyrityksille.

1.3 Tutkimusmenetelmat ja data

Tyon tutkimusmenetelmdnd toimii konstruktiivinen tutkimus, joka mielletddn myos
tapaustutkimusmenetelmén alakasitteend. (Lukka, 1999) Konstruktiivisella tutkimuksella
tarkoitetaan esimerkiksi eri mallien tai algoritmien suunnittelua, toteuttamista ja testaamista
reaalielaman ongelmien parissa. Samaan aikaan teoreettinen viitekehys tukee ratkaisun
I0ytdmistd tutkimusongelmaan, jonka wvuoksi l0ydetyt ratkaisut ovat kytkoksissa
aikaisempiin teorioihin ja loydettyja tuloksia voidaan vertailla aiempiin tutkimuksiin.
(Lukka 2003, s. 83-85) Konstruktiivinen tutkimus ldhtee menetelména liikkeelle kdytdnnon
ongelman ymmartdmisella ja maéérittelylld. Ratkaisua tutkimusongelmaan etsitaan
kehittamalla ja muodostamalla erilaisia ratkaisuja, joita analysoimalla ja aikaisempiin
teorioihin vertaamalla, maaritelladn nadiden kaytettavyys ja toimivuus. (Oyegoke 2011, s.
574-576) Lehtiranta et al. (2015, s. 95) tiivistavatkin, ettd konstruktiivisen tutkimuksen

tarkoituksena on yhdistad kéytanndn ongelmanratkaisu ja akateemisesti kelpaava
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teoreettinen viitekehys. Tamén vuoksi tutkimuksen voidaan sanoa tuottavan tuloksia, joilla

on sekd kaytannollinen, ettd teoreettinen merkitsevyys.

TyoOssa rakennettava konstruktio on uusi malli, jonka avulla Kirjanpitodataa voidaan
hyodyntdd kassavirran ennustamisessa. TyOn tapaustutkimuksena voidaan mielt&da
kohdeyrityksen kassavirran ennustusmallin kehittdminen ja Kirjanpitodatan kéytto
konstruktion rakentamisessa ja analysoinnissa. Tyon kvantitatiivista osuutta, eli tilastollisten
menetelmien avulla tapahtuvaa analysointia ja testausta, kaytetddn konstruktion

testaamiseen ja vertailuun aiempiin tutkimuksiin ndhden.

Ty0ssé seurataan konstruktiivisen tapaustutkimuksen prosessia, jossa voidaan katsoa olevan
erilaisia vaiheita. Ensimmdinen vaihe Kkeskittyy tutkimusongelman l6ytamiseen,
madrittelyyn ja rajaukseen. Toisessa vaiheessa muodostetaan teoreettinen taustatyo
ratkaistavalle ongelmalle. Kolmannessa vaiheessa innovoidaan ratkaisumalli ja kehitetddn
nain uusi konstruktio kyseiselle ongelmalle. Neljdnnessa vaiheessa toteutetaan konstruktion
kaytdnnossa ja testataan sen toimintaa. Viimeisessa vaiheessa pohditaan esitetyn ratkaisun
soveltamista ja reflektoidaan kuinka tutkimustulokset ja prosessin eri vaiheet nayttaytyvét
aiempaan teoriaan peilaten. (Lukka, 2003) Kuvassa 1 ndytetddn miten tdméan tyon vaiheet
liittyvat aiemmin  kuvattuun  tutkimusmenetelmdidn ja  muodostavat rungon

tutkimusprosessille.
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Empiirinen tutkimus

=S e P R S e S B |

Kuva 1. Tutkimuksen prosessi.

Tutkimusongelmaksi muodostuu  kassavirran ennustaminen ja ennustamisprosessin
uudistaminen kohdeyrityksen n&kokulmasta. Tutkimuksen tavoite muokkautui yhdessé
kohdeyrityksen kanssa kaydystd keskustelusta ja saatavilla olevan datan perusteella.
Kirjallisuuskatsauksessa vahvistetaan aihealueen tuntemista ja aiempien teorioiden
vaikutusta tdhén tutkimukseen. Empiirisen osan avulla tutkitaan kohdeyrityksen nykyisia
prosesseja tutkimusongelman ympaérilld, jonka jalkeen muodostetaan tyon konstruktio
aikaisempaan teoriaan ja menetelmiin pohjautuen. Konstruktioksi muodostuvat eri

kassavirran ennustamismallit ja ndiden vertailu.

Data koostuu usean eri yrityksen Kirjanpitodatasta, minka vuoksi analysointi keskittyy
mallien vertailuun isossa mittakaavassa eikd siihen, ettd pyrittaisiin  10ytdmaan
yksiselitteinen ja toimiva malli yksittdiselle yritykselle. Analysointimenetelména
hyodynnetddn tilastollisia menetelmid, joista tyon kannalta oleellisimmat esitetddn
kappaleessa 3.4.  Analysointi tehddan regressiomallien avulla seka kuukausi- etta

kvartaalitasolla. Tdman vuoksi voidaan tutkia myds samanlaisten mallien kayttaytymista eri
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analysoitavilla ajanjaksoilla. Aineiston aikarajauksesta johtuen tydn analysoinnissa
keskitytadn lyhyen aikavélin kassavirran ennustettavuuteen. Samalla vertaillaan mallien
tuloksia aikaisempiin tutkimuksiin ja pohditaan mahdollisia syitd samankaltaisuuksiin ja

eroavaisuuksiin.

1.4 Raportin rakenne

Tutkimus koostuu neljastd paékappaleesta. Ensimmaisend on tyon johdanto, jossa kuvataan
tyon tausta, tutkimusongelma, tyota koskevat rajoitteet ja tyon tutkimuskysymykset. Lisaksi
kappaleessa kuvataan tydssd kadytettdva tutkimusmenetelméd ja tutkimusprosessi. Toinen
kappale késittelee tyossd kéaytettdvad teoriaa. Kappaleessa esitetddn tyon kannalta
tarkeimmat teoriat liittyen kassavirtaan, sen hallintaan ja kassavirran ennustamiseen.
Kappaleen tarkoitus on antaa lukijalle kuva, miten kassavirta, kassavirtalaskelma ja sen
ennustaminen linkittyvat toisiinsa. Samalla lukija ymmartad kassavirtaennustamisen eri
muodot ja mitd yritykset pyrkivat ennustamisella ja kassavirran seuraamisella saavuttamaan.
Kappaleessa kolme esitetdan tyén empiirinen osuus. Kappale alkaa yritysesittelylla ja
tutkimusongelman kuvaamisella kohdeyrityksen kannalta. Taman jélkeen esitetddn, kuinka
Kirjanpitodatasta saadaan muodostettua haluttu aineisto, mitd rajoitteita datan
muokkaamisprosessissa huomataan, sek& esitetddn lopullisen aineiston kuvaus. Kappale
jatkuu aineiston ympérille tehdyilla tilastollisilla tutkimuksilla ja tulosten lapikdynnilla.
Kappale nelja on tyon viimeinen kappale, jossa kootaan vastaukset tutkimuskysymyksiin
sekd johtopééatokset tulosten pohjalta. Kappale pééattyy jatkotutkimusehdotusten lapikayntiin
tehdyn tutkimuksen pohjalta.

Tyon rakenne etenee seuraavasti: kirjallisuuskatsaus esittelee olennaiset teoriat ja antaa
lukijalle riittdv&n pohjan empiiriseen osaan. Taman jalkeen lukija pystyy yhdistdmaan
teorian kohdeyritykseen ja tutkimusongelmaan. Empiirisessa osassa hyodynnetaan tuotettua
teoriaa, jonka avulla luodaan malleja ja analysoidaan k&ytdnndssd teorian esittdmia
viitekehyksid. Taulukossa 2 esitetddn tyon input/output -kaavio, joka kuvailee tyon

rakennetta.
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Input

Kappale

Output

Tyon yleinen informaatio ja

tutkimusmenetelmi

Johdanto

Tyon tausta, tutkimuskysy-
mykset, rajoitteet, tavoitteet

sekd rakenne

Kirjallisuus kassavirrasta,
sen hallinnasta ja ennusta-
misesta. Termien ja aiheko-

konaisuuksien maérittely.

Kassavirta ja kassavirran

ennustaminen

Ymmarrys kassavirrasta ja
sen ennustamisesta yritys-

ten sisdisestd nakokulmasta.

Kirjallisuuskatsauksen tu-
lokset seki data kohdeyri-

tyksen tietokannasta.

Case-analyysi

Datan muokkausprosessin
kuvaus, eri kassavirran en-
nustusmallien tulokset ja
tulosten analysointi kirjalli-
suuteen ja ldhtédataan poh-

jautuen.

Kirjallisuuden ja aineiston

analysoinnin tulokset

Johtopéitokset ja yhteen-

veto

Vastaukset kolmeen tutki-
muskysymykseen, tyon joh-
topéétokset seka jatkotutki-

musehdotukset
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2 Kassavirta ja kassavirran ennustaminen

Kassavirtaa on tutkittu vuosikymmenten ajan monien eri tutkijoiden ja instituutioiden
toimesta. Uusien tutkimusten (Tangsucheeva & Prabhu 2014; Li 2021; Lessambo 2018;
Kroes & Manikas 2014) ja lainsaddannon kehittyessda myos kassavirran raportointi on
monipuolistunut ja tullut keskeisemp&&an rooliin eri yritysten toiminnassa. Raportoinnin
rinnalla hyddynnetéan kassavirran avulla laskettavia mittareita, kuten vapaa kassavirta (Free
Cash Flow), padomakate-% (Funds Flow Coverage) ja padoman kustannus (Capital
Expenditure Ratio). (Mills & Yamamura 1998, s. 53-58) Naiden mittareiden avulla yritykset
pyrkivét analysoimaan niin rahojen riittavyytté kuin niiden kayttoa. Kassavirtalaskelmista

on muodostunut osa yritysten normaalia talousraportointia tulos- ja taseraportoinnin rinnalle.

2.1 Kassavirran asema yrityksessé

Kassavirta ja kassavirtaennusteet ohjaavat yritysten péivittdista toimintaa ja antavat kuvan
siitd mik& on yrityksen tulevien ja ldhtevien rahavirtojen summa. Kassavirran perusteella
voidaan madrittdad yrityksen arvo ja tutkia arvon kehittymistd. Myds laki méarittelee
yrityksen kassavirran seurantaa, silla kassa- eli rahoituslaskelma on laadittava
tilinp&atdkseen jos kirjanpitovelvollinen on suuryritys tai yleisen edun kannalta merkittava
yhteis0 (KPL 2015, 3 luku, 81). Huolimatta Kirjanpitolakia koskevasta velvollisuudesta,
monet yritykset ja organisaatiot laativat kassavirtalaskelman ja ennustavat eri menetelmia
kayttéen tulevia rahavirtoja liiketoimintansa jatkuvuuden takaamiseksi. Nour (2012, s. 234)
esittadkin sisadn ja ulosvirtaavan kassavirran madrittelevén yrityksen maksukyvyn ja néin

yrityksen toiminnan edellytyksen ja jatkuvuuden.

Kassavirtaan pohjautuvia mittareita pidetddn kestdvind ja ne antavat yritykselle tietoa
kaytettavista resursseista, joiden avulla pystytddn panostamaan investointeihin, lainojen
takaisinmaksuun, osakkeiden takaisinostoon ja osinkojen jakamiseen. Lisédksi sijoittajat,
analyytikot sek& luotonantajat pitavét kassavirtaan perustuvia mittareita luotettavampina
verrattuna tulospohjautuviin mittareihin. NyKkyisten Kirjanpitoperiaatteiden puitteissa on

helpompi manipuloida tulosta, kun taas kassavirta nahd&an realistisempana ja sitd on
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vaikeampi muunnella yrityksen sisé- tai ulkopuolisilla parametreilla kirjanpitoasetusten
rajoissa. Yrityksen tilintarkastajat pystyvat myos varmentamaan kassavarat helposti
pankkiliikenteen avulla, minkd vuoksi yritykset eivat edes ajattele raportoivansa
kassavarojansa vaarin. (Mulford & Comiskey 2005, s. 1-2) Samaan aikaan Mulford ja
Comiskey (2005, s. 305) kuitenkin myds huomauttavat, ettei kassavirtaan voi suhtautua
sokeasti, silla yrityksen johto voi vadristdd kassavirtaa hetkellisesti esimerkiksi
kertaluontoisilla rahan lahteilld, minkd wvuoksi tarkempi analyysi on usein tarpeen

analysoidessa yrityksen kassavirtaa.

Yrityksen taloudellista tilaa analysoidessa keskitytddn yleensd neljdan suuren
kokonaisuuteen, jotka ovat kannattavuus, kasvu, vakavaraisuus ja maksuvalmius. Yritykset
joutuvatkin tasapainottelemaan naiden vélilld pysyékseen elinvoimaisena myds pitkélla
aikavélilla. Kassavirta on vyleisesti mielletty erityisen tarkedksi etenkin yrityksen
maksuvalmiutta arvioitaessa. Staubus (1989, s. 161-163) maarittelee kassavirran hallinnan
ja analysoinnin olevan keskidssd yrityksen maksuvalmiutta mitattaessa. Hén toteaa
kassavirran kertovan yrityksen nykytilan maksuvalmiuden liséksi myds tulevasta
maksuvalmiudesta. Aikaisempaan kassavirtaan pohjatuen yritykset pystyvat rakentamaan
ennusteita tulevasta kassavirrasta ja kyvysta suoriutua taloudellisista velvoitteistaan myds
tulevaisuudessa. Tunnistetut trendit yrityksen maksuvalmiuden tilassa tekevat mahdolliseksi
hyodyntad mennytté ja nykyistd informaatiota maksuvalmiuden analysoinnissa (Nour 2012,
s. 231).

Kassavirran avulla voidaan katsoa monia eri ajanjaksoja, ja sen tuottama informaatio antaa
tietoa yrityksen menneisyydestd, nykytilasta ja tulevaisuudesta. Tietyn ajanjakson tulos
kertoo yrityksen suorituskyvysta kyseisell& ajanjaksolla, mutta se ei anna suoraa kuvaa siité,
miten yrityksen kassavirta on muuttunut kyseiselld ajanjaksolla. Tdamén vuoksi yritysten
taytyy myods ymmartédd ja analysoida kassavirran muutosta ja vaikutusta kyseiselld ja
tulevilla ajanjaksoilla. (Barth, Clinch & Israeli 2016, s. 769) Y leensé kassavirran analysointi
keskittyy kuitenkin nykytilan ja tulevaisuuden ennakointiin ja kassavirtaan keskittyvat

mittarit ovatkin usein painottuneet yrityksen tulevan arvon méaérittamiseen.

Kassavirran analysointi ja analyysien k&yttd ovat hyvin riippuvaisia kohderyhmésta.

Yleisesti kassavirran analysointi voidaan jakaa sisdiseen ja ulkoiseen tarkasteluun.
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Siséisessa tarkastelussa kassavirta-analyyseissa keskiossa on yrityksen paatoksenteko, kun
taas ulkoisessa tarkastelussa kassavirran vaikutusta ajatellaan ulkoisten kohderyhmien,
kuten sijoittajien, asiakkaiden ja yhteistyokumppaneiden kannalta. Téassa tutkimuksessa

paneudutaan erityisesti sisaiseen tarkasteluun.

2.2 Kassavirta yrityksen siséisesta nakokulmasta

Yrityksen sisdisessd analyysissa kassavirtaa voidaan léhted tutkimaan yrityksen
maksuvalmiuden eli likviditeetin ndkokulmasta. Nour et al. (2012, s. 231) nostaakin esille,
etta yritysten halu ymmartdd maksuvalmiuttaan ja tulevia rahavirtoja on kasvanut viime
vuosien aikana nousseiden konkurssitapausten myotd. Myos Salmi (2020) myotéilee
kassavirran antamaa informaatiota yrityksen talouden hallinnassa. Hanen mukaansa
tuloslaskelman ja taseen antama informaatio on rajallista kuvaamaan rahavirtoja yrityksessa,
minka vuoksi kassavirran analysointi on keskeisté yrityksen toiminnan ja sen jatkuvuuden
takaamiseksi. Kassa on yrityksen toiminnan kannalta elintarked varallisuuserd, mit4 ilman
yritys ei voi toimia edes lyhyelld aikavélill&. Johdolle kassavirta antaakin hyvan kuvan
yrityksen tilasta kyseiselld hetkelld verrattuna tuloslaskelmaan ja taseeseen, jotka kuvaavat

tilinp&4toksen tekohetken tilannetta yrityksessa.

Maksuvalmiuden takaaminen ja sen yllapito vaativat yritykseltd osaamista rahan hallinnan
suhteen. Yleisesti ottaen yritykset pystyvat vaikuttamaan maksuvalmiuteensa esimerkiksi
myynti- ja ostolaskujen maksuajoilla. Hedmanin (1992, s. 13) mukaan maksuvalmiuden
nostaminen vaatii yritykseltd nopeaa myyntisaamisten Kiertoaikaa ja pitkaa ostovelkojen
kiertoaikaa, jotta raha séilyy yrityksessa mahdollisimman pitk&an. Samalla rahan tuotto pitdé
maksimoida sen ollessa yrityksen kaytettavissa. Li (2021, s. 2635) tiivistaa tutkimuksessaan
saman ajatuksen toteamalla kassavarojen olevan térked lahde maksuvalmiuden yll&pitoon,

mutta samalla rahavarojen séilyttdminen aiheuttaa kustannuksia.

Maksuvalmiutta voidaan arvioida erilaisilla mittareilla ja niiden valinta ja kéaytté on
riippuvainen yrityksen toiminnasta. Tavoitteet maksuvalmiuden arvioinnissa ovat kuitenkin
yleensd samat; hahmottaa yrityksen kaytettavissa olevat resurssit ja niiden riittavyys
vastamaan yrityksen rahaa vaativia velvoitteita. (Nour 2012, s. 238) Gitman, Loses & White

(1979) kiteyttavatkin, ettd tehokas kassavirran hallinta johtaa parempaan maksuvalmiuteen,
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joka taas aikaisempien tutkimusten mukaan on suoraan yhteydesséa parempaan taloudelliseen
suorituskykyyn. Kohonnut maksuvalmius tarkoittaa yritykselle yleensa halvempia lainoja,
pienempaa konkurssiriskid ja mahdollisuutta rahoittaa yrityksen toimintaa itsendisesti.
(Churchill & Mullins 2001, s. 135-142)

Kroes ja Manikas (2014, s. 37) toteavat tutkimuksessaan kassavirran hallinnasta tulleen
kriittinen osa monien yritysten operatiivisiin strategioihin. Kassavirrasta on muodostunut
niin tavoitteellinen kuin mahdollistava tekija yritysten strategisille tavoitteille. Tdéman
seurauksena on syntynyt myds monia kassavirtaan pohjautuvia mittareita ja analyyseja.
Kassavirran analysointi eri mittareilla ja aktuaalisena muutoksena pitemmalla aikavalilla
antaa tarkedd tietoa yrityksen johdolle arvosta ja sen muuttumisesta ja tatd seuraavista

vaikutuksista.

Yleisesti tunnetuimpia mittareita ovat vapaa kassavirta ja operatiivinen kassavirta.
Operatiivinen kassavirta kuvastaa jéljelle jadvaa rahasummaa yrityksen ydinliiketoimintaan
liittyvien tuottojen ja kulujen jalkeen. Jakamalla operatiivinen kassavirta lyhytaikaisilla
veloilla saadaan muodostettua maksuvalmiutta kuvaava tunnusluku, joka kertoo riittdako
yrityksen liiketoiminnan rahavirta lyhytaikaisten velkojen takaisinmaksuun. (Carlson, 2021)
Operatiivista kassavirtaa pidetdan erityisen tarkednd, koska se on luonteeltaan jatkuvaa ja

rahavirta saadaan ydinliiketoiminnan kautta eli yrityksen asiakkailta.

Vapaa kassavirta kuvastaa jaljelle jadvaa rahavirtaa, kun huomioon otetaan liiketoiminnan
rahavirran lisaksi myos investointien rahavirrat, eli paljonko rahaa j&& naiden erien jalkeen
maksettavaksi esimerkiksi sijoittajille. N&in ollen vapaa kassavirta on myds yleinen
yrityksen arvonmadrityksen mittari, silld se kuvastaa sijoittajille kuuluvaa rahavirtaa.
(Kniiper & Puttonen 2018, s. 245) Vapaan kassavirran avulla voidaan my0s tarkkailla,
kuinka kestavélla pohjalla yrityksen kannattavuus on. Voidaan esimerkiksi havaita, jos
yritys on kayttanyt kirjanpidon joustokohtia, kuten tuotekehitysmenojen aktivointeja
tuloksensa parantamiseen (Erkkild, 2021). Kassavirtaan perustuvilla mittareilla pyritdan
usein saamaan kuva joko yrityksen nykyisesta arvosta tai arvioimaan sen tulevaa arvoa.
Monet néistd mittareista pohjautuvat tiettyihin kassavirtalaskelman eriin ja luokiteltuihin

rahavirtoihin.
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2.3 Kassavirtalaskelma

Kassavirtalaskelman péadasiallinen tarkoitus on antaa tietoa yrityksen kassaan ja kassasta
maksuista tietyn ajanjakson aikana. Kassavirtalaskelman tuottama informaatio yhdessa
muun yrityksen tuottaman taloudellisen informaation kanssa pitdisi auttaa yrityksen
sidosryhmid arvioimaan ja analysoimaan yrityksen kykyé tuottaa positiivista kassavirtaa
tulevaisuudessa, kykya vastata rahoitusinstrumenttien velvoitteisiin, kykyd maksaa osinkoja,
maadritelld tarvetta ulkoiselle rahoitukselle sek& arvioida syita yrityksen nettotuloksen ja

kassavirran muutoksen takana. (Lessambo 2018, s. 195-196)

Kassavirta voidaan pilkkoa kolmeen padasialliseen rahavirtaan; liiketoiminnan,
investointien ja rahoituksen rahavirtaan, joiden mukaan myos yrityksen rahoituslaskelma
laaditaan. Rahavirtojen luokittelua ohjaa ndiden luonne liiketoiminnan nakdkulmasta
katsottuna. (Salmi 2020) Rahoituslaskelman perusteella voidaan arvioida miten yritys on
saanut aikaan kassaan tulevia rahavirtoja ja mihin rahan kayttd on ohjautunut.
Rahoituslaskelmassa eliminoidaan kirjanpidon jaksotusten vaikutukset minka vuoksi sité
pystytéan kayttdmaan hyvin myds vertailuun eri yritysten vélilla. (Leppiniemi & Kaisanlahti
2021) Kansainvalinen tilinpaatosstandardi IAS 7 madrittelee virallisen rahavirtalaskelman
antavan tietoa siitd, kuinka liiketoiminta tuottaa rahaa ja miten tdma kéytetaan, kykya
selviytyd lyhytaikaisista taloudellisista velvoitteistaan ja kykyé rahoittaa liiketoimintaa
sisdisesti (Paolone 2020, s. 7) Kuvassa 2 esitetddn kassavaikutteisten liiketapahtumien

luokittelu rahoituslaskelmassa oleviin ryhmiin.
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Kuva 2. Liiketapahtumien kassavirrat. (mukaillen Salmi 2020)

2.3.1 Liiketoiminnan kassavirta

Operatiivinen eli liiketoiminnan kassavirta kuvastaa rahavirtoja, jotka muodostuvat
operatiiviseen toimintaan eli yrityksen liikevaihdon muodostumiseen liittyviin toimintoihin.
Kuitenkin liiketoiminnan kassavirtaan luetaan myds vahemmistona kaikki muut kassavirrat,
joita ei voida luokitella rahoituksen tai investointien kassavirtoihin vaikka nama
muodostuisivat ei-operatiivisista aktiviteeteistd, kuten liiketoiminnan muista tuotoista.
(Paolone 2020, s. 9) Liiketoiminnan kassavirta muodostuu siis varsinaisen liiketoiminnan
kassatulojen ja kassamenojen erotuksena ja sitd pidetdan yrityksen taloudellisen terveyden
perustana.  Varsinaisesta liiketoiminnasta saatua kassavirtaa kdaytetddn yrityksen
toimintaedellytyksen sdilyttdmiseksi ja omasta ja vieraasta padomasta aiheutuviin
maksuihin. (Salmi 2020) Kirjanpitolautakunnan yleisohjeen mukaan liiketoiminnan
kassavirta kuvastaa miten hyvin yritys on pystynyt tuottamaan rahavirtaa

toimintaedellytyksensa sailyttamiseen, tuoton maksamiseen oman padoman sijoittajille,
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velkojen takaisinmaksuihin seka uusien investointien tekemiseen. (Leppiniemi &
Kaisanlahti 2021, s. 170)

Liiketoiminnan kassavirta voidaan esittdd rahoituslaskelmassa, joko suoraa tai epdasuoraa
menetelmdd kayttden. Suorassa menetelméssa liiketoiminnan kassavirta esitetdén
bruttomadréisind perustuen liiketoiminnasta saatuihin ja suoritettuihin maksuihin. Suoraa
menetelmaé pidetaan yleensa informatiivisempana verrattuna epasuoraan menetelmaan, silla
se tuottaa uutta informaatiota todellisista kassatapahtumista. Suorassa menetelméssa
luokitellaan rahavirrat paaasiallisten liiketapahtumien perusteella, kuten kuinka paljon rahaa
on saatu asiakkailta ja kuinka paljon rahaa on maksettu asiakkaille. (Lessambo 2018, s. 200;
Salmi 2020)

Epédsuorassa menetelmdsséd hyoddynnetddn tuloslaskelman suoriteperusteisid erid, jotka
oikaistaan maksuperusteiseksi ottamalla huomioon vain kassavaikutteiset erdt. Oikaisu
saadaan poistamalla nettotuloksesta erat, jotka eivét ole aktuaalista rahavirtaa, kuten poistot,
kayttdpadoman muutos, pakolliset varaukset ja osuus osakkuusyhtion tuloksesta. (Salmi
2020) Investointien ja rahoituksen rahavirrat eivét eroa toisistaan suorassa ja epasuorassa

menetelmassa.

Epasuora menetelma on kaytetympi menetelmd yritysmaailmassa sen yksinkertaisuuden
vuoksi. Bradbury (2011, s. 128) kuitenkin toteaa, ettd suoran menetelmén kayttd johtaa
parempaan ennustettavuuteen yrityksen tulevasta kassavirrasta verratessa epasuoraan
menetelmdén. Myo6s Hassan & Christopher (2007, s. 142) toteavat suoran menetelmén
olevan hyddyllisempi ennustettaessa tulevaa kassavirtaa ja antavan laajemman kuvan
kassavirrasta. Epdsuoran menetelmén etuna n&hd&én yksinkertaisuuden lisdksi myds
helposti havaittava ero nettotuoton ja liiketoiminnan nettorahavirran valilla seka kyky

korostaa kayttopddomatilien muutoksia. (Krishnan & Largay 2000, s. 219)

2.3.2 Investointien kassavirta

Investointien kassavirta koostuu aktiviteeteista, jotka kohdistuvat pitkdaikaisten varojen
hankintaan ja myyntiin, eivatkd kuulu rahavaroihin. Investointien rahavirtojen erikseen

esittdminen on tarpeen, jotta havaitaan, miten yritys tai yhteisd on kayttanyt nykyisiéd
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rahavarojansa tulevien rahavarojen saamiseksi pitkalla aikavalilla. Naméa erét esiintyvat
taseen pysyvissa vastaavissa ja néihin aktiviteetteihin kuuluu esimerkiksi aineettoman
omaisuuden, koneiden ja laitteiden, rakennusten ja muun omaan p&iomaan liittyvén
omaisuuden hankinta ja myynti. (Paolone 2020, s. 9). Lessambo (2018, s. 197-198)
tilvistaakin teoksessaan investointien kassavirran keskittyvan toimintaan, jonka on tarkoitus
tuottaa tuloa ja kassavirtaa tulevaisuudessa ja liittyvan pitkdaikaisen omaisuuden hankitaan
ja myyntiin. Nurnberg (2015, s. 3) kuitenkin tdsmentad, ettd investointien kassavirtaan
liittyvan kulun pitdd olla taseessa kirjattua omaisuutta, jotta tdmé& voidaan luokitella
investointien rahavirtaan. Esimerkiksi kulut liittyen tutkimukseen, tuotekehitykseen,
henkildston koulutukseen ja mainostamiseen tuottavat tuloa usein myds tulevaisuudessa ja
ovat néin pitkdaikaisia investointeja. Kuitenkin, jos naitd kuluja ei aktivoida taseeseen,

kuuluvat namaé kulut silloin operatiiviseen kassavirtaan investointien kassavirran sijasta.

2.3.3 Rahoituksen kassavirta

Rahoituksen kassavirtaan liittyvét rahavirrat liittyvat toimintaan osakkeenomistajien ja
velkojien kanssa, eli ndmd& rahavirrat kuvaavat oman ja vieraan padoman muutoksia
tarkastelujaksolla. Tuottojen osalta rahoituksen kassavirtaan kuuluu esimerkiksi oman
padédoman ehtoisten rahoitusinstrumenttien liikkeellelasku, joukkovelkakirjojen ja muiden
pitka- tai lyhytaikaisten lainojen liikkeeseen laskemisesta. Ulossuuntautuvia rahavirtoja ovat
taas esimerkiksi osinkojen tai muun voiton jako omistajille, lainojen takaisinmaksut tai
omien osakkeiden osto. (Paolone 2020, s. 9 & Lessambo 2018, s. 198)

Korkojen maksusta ja saaduista koroista ja osingoista johtuvat rahavirrat jaotellaan niiden
luonteesta riippuen joko rahoituksen tai liiketoiminnan kassavirtaan. Jos kyseessa on
finanssialan yritys ndmé kuuluvat yleensa operatiiviseen kassavirtaan, mutta muiden alojen
yrityksilla ei ole jaottelulle selkedad luokittelua. Taulukossa 3 esitetddn yksinkertainen

rahavirtalaskelma, jossa rahavirtalaskelman erét on koottu taulukkomuotoon.
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Taulukko 3. Yksinkertainen rahavirtalaskelma.

RAHAVIRTALASKELMA 1/2021 (€) 2/2021 (€) 3/2021 (€)

(A) Liiketoiminnan rahavirrat 1550 580 1300
(B) Investointien rahavirrat -1840 -440 -1459
(C) Rahoituksen rahavirrat 160 80 -21
(D) Nettorahavirta (A+B £+ C) -130 220 -180
(E) RAHAVARAT TARKASTELUJAKSON ALUSSA 1000 870 1090
(F) RAHAVARAT TARKASTELUJAKSON LOPUSSA (D £ E) 870 1090 910

Rahoituslaskelmasta nahd&an helposti, mistd rahavirroista yrityksen nettorahavirta on
ajanjakson aikana koostunut. N&in voidaan vertailla ja tulkita miten esimerkiksi
lilketoiminnasta saatu rahavirta kattaa investointeihin tarvittavan rahavirran. (Platt 2010, s.
115-116)

2.4 Kassavirran ennustamisen motiivit

Kassavirran ennustaminen on monelle yritykselle keskeinen toiminto niin liiketoiminnan
suunnittelun kuin johtamisenkin nakdkulmasta. Kassavirran ennustamisen avulla pystytaén
tukemaan sekd strategisia ettd operatiivisia paatoksid ja auttamaan yrityksen talouden
suunnittelua ja ohjausta. My0s erilaiset skenaarioanalyysit tulevasta kassavirrasta auttavat
yrityksid pohtimaan, kuinka ja millaisilla rahavaroilla yritys selvidd vaihtelevissa
taloudellisissa suhdanteissa. Kassavirran ennustamisessa pyritddn ennustamaan siséén ja
ulosvirtaava rahavirta tietyn ajanjakson aikana. Voidaankin yksinkertaistaa, ettéa
kassavirtaennustaminen on tulevien rahavirtojen ennakointia ja paatoksentekoa ennusteen

tuottaman informaation pohjalta.

Kassavirran ennustamisen suosio on kasvanut niin yritysten sisaisistd kuin ulkoisten
toimijoiden vaatimuksista. Téh&n on vaikuttanut keskeisesti kassavirrasta saatavissa olevan
tiedon maara ja analysointitydkalujen kehittyminen. Esimerkiksi I/B/E/S Detail -
tietokannassa olevien yritysten osuus, joilla on véhintddn yksi analyytikko laatimassa
kassavirtaennusteita, on noussut 3,7 prosentista vuodesta 1993 53,5 prosenttiin vuonna 2005
ja kassavirtaennusteita laativien analyytikkojen osuus on kasvanut 1,6 prosentista vuodesta
1993 22,2 prosenttiin vuonna 2005. (Pae et al. 2007)
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Yritysten motiivit kassavirtaennusteiden laadintaan vaihtelevat tapauskohtaisesti. DeFond ja
Hung (2003) havaitsevat analyytikoiden laativan kassavirtaennusteita, kun ne ovat
hyodyllisia yrityksen tuloksen tulkinnassa seka yrityksen elinkelpoisuuden arvioinnissa.
Ertimur ja Stubben (2006, s. 1) toteavat taas, ettd ennusteeseen vaikuttavilla ominaisuuksilla,
kuten aikaisempien ennusteiden tarkkuudella, yrityksen koolla ja tulosennusteiden syklilla
on vaikutusta analyytikoiden taipumukseen laatia kassavirtaennusteita. Heidan
tutkimuksessaan nousee esille myos se, ettd kokemattomammat analyytikot pienemmissé
yrityksissa keskittyvat enemmaén tulosennusteisiin ja epatodenndkdisemmin laativat
kassavirtaennustetta,  johtuen  lisdkustannuksista ja  kasvavasta  tyOméaarasta

kassavirtaennusteen laatimisessa.

Fight (2006, s. 2) kuitenkin huomauttaa, ettei kassavirtaennusteiden tarkoitus ole tehda
monimutkaisia matemaattisia malleja ja ennustaa tulevaisuutta, vaan tuoda esiin esimerkiksi
mahdolliset luottoriskit ja heikkoudet velan takaisinmaksussa. Myds Jury (2012, s. 158)
allekirjoittaa kassavirtaennusteiden kompleksisuuden. H&nen mukaansa ennusteessa
kaytettavan tiedon ja mallin tarkkuus on avainasemassa ennusteen onnistumisen kannalta.
Liian monimutkaiset mallit tekevat ennustamisprosessista vaikean ja aikaa vievan, kun taas
lilan yksinkertaiset mallit ja l&ht6tiedot voivat korostaa syy- ja seuraussuhteita ja altistaa
mallin ylioppimiselle. Hyva ennustusmalli pystyy saamaan lahtttiedoista tarpeellisen tiedon
ja kayttdmaan tietoa ilman monimutkaista prosessointia. Kassavirta-analyysi tutkiikin eri
kirjanpidon kassavaikutteisia erid, kuten myyntisaamisia, ostovelkoja ja varastoa, joita
analysoimalla yritys pystyy havaitsemaan mahdolliset ongelmat maksukyvyssa ja

parantamaan maksukykyé. (Nour 2012, s. 234)

DeFond ja Hung (2003, s. 74) tuovat esille tutkimuksessaan, etta kassavirtaennusteet ovat
tarkeitd erityisesti, kun yrityksen tulos menee tappiolliseksi. Yrityksen arvon maarittdminen
voikin olla helpompaa kassavirtaennusteen avulla kuin nojautuen tuloslukuihin, tuloksen
ollessa tappiollinen. Myds Ertimur ja Stubben (2006, s. 2) tukevat taté ajatusta toteamalla
kassavirta- ja tulosennusteiden olevan tarpeellisia silloin, kuin tulos on tappiollinen,

vaihtelee paljon tai siséltaa suuria jaksotuksia.

Kassavirtaennusteen avulla yritys pystyy ennakoimaan ja tekemaén korjaavia toimenpiteita

ennen luottovaikeuksia, sillda rahavarat ovat yleisin lainojen takaisimaksun lahde.
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Koronavirus pandemiasta aiheutuneet liiketoimintojen rajoitteet ja sulkemiset ovat
vaikuttaneet negatiivisesti niin yritysten tuloksiin kuin kassavirtoihinkin. (Shen et al. 2020)
Esimerkiksi Alao ja Gbolagade (2020, s. 115) nostavat kassavirtaennusteet ja
maksuvalmiuden seurannan Yyhdeksi tarkeimmaksi keinoiksi tutkiessaan yritysten
menetelmid selviytyd COVID-19 pandemian aiheuttamasta epdvarmuudesta. He nostavat
esille lyhyen aikavélin kassavirtaennusteet, joilla yritykset pystyvat testaamaan eri
skenaarioita maksuvalmiutensa suhteen. Riskien havainnoinnin liséksi kassavirta toimii
kasvun mittarina.  Positiivinen kassavirta mahdollistaa yrityksen panostamisen
investointeihin ja kasvuun. Kassavirtaennusteet ovat térkeitd jokaisella toimialalla, jossa
johto joutuu arvioimaan erilaisia lyhyen ja pitkan aikavalin péaatoksia liiketoimintansa
puitteissa. llman ennustettavaa kassavirtaa, arviointi ja harkinta sekd oikean p&&toksen

tekeminen ei ole mahdollista. (Sarraf 2020, s. 25)

Tyypilliset motiivit kassavirran ennustamiselle 16ytyvét suoraan kassavirran tuottamasta
informaatiosta ja taten yrityksen nykytilanteen paatoksenteon tukemisesta. Jury erittelee

(2012, s. 259) tyypillisimpia syitd, jotka saavat yritykset laatimaan kassavirtaennusteita.

e Onko riittdvéasti rahaa liiketoiminnan toteuttamiseen seuraavana vuonna, kvartaalina,
kuukautena tai viikkona?

e Onko riittdvésti rahaa tehdé investointi X?

¢ Milloin ajatellaan, ettd asiakkaamme maksavat meille?

e Onko varaa maksaa omaisuudesta X?

e Kuinka maksetaan omaisuudesta X?

e Kuinka paljon pitéisi investoida projektiin X?

e Miten arvokkaana pidetaan liiketoimintaa X?

Naiden paatosten tueksi yritykset laativat kassavirtaennusteita ja néiden eri skenaarioita
voidakseen tehda oikeita paatoksia ja takaamaan liiketoimintansa kannattavuuden ja
jatkuvuuden. Jury (2012, s. 258) huomauttaa erdan tarkeimmistd ja ensimmaisista
paatoksistd olevan kassavirtaennusteen aikarajauksen valinnan. Kassavirtaennusteiden
aikahorisontti voi vaihdella yrityksen tarpeiden ja liiketoiminnan mukaan, minka vuoksi
kassavirtaennusteet eroavatkin yritysten vélill4 toisistaan merkittavasti. De Caux (2005, s.

105-110) jakaa ennusteet lyhyeen, keskipitkaan ja pitkaan ennusteeseen, joita han kuvailee
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tavoitteiltaan erilaisiksi. Han kuvaa lyhyen aikavalin ennusteita operatiivisiksi, keskipitkan

aikavalin ennusteita taktisiksi ja pitké&n aikavélin ennusteita strategisiksi ennusteiksi.

Kassavirran ennustamisessa tdytyy ottaa huomioon my6s tehdyt oletukset itse
ennustamisprosessissa. Yleensd ennustamisprosessissa joudutaan tekeméén oletuksia, jotka
yksinkertaistavat tai manipuloivat alkuperdistd dataa ja sen hierarkiaa. Tamén vuoksi
tuloksia ja malleja analyoidessa tdytyy myds huomioida datan muokkaukset ja mahdolliset
virheet itse l&dhtddatassa. Vaikkakin talous- ja Kirjanpitodata on usein auditoitua myos
organisaation ulkopuolelta ja kirjanpitojarjestelmien toimesta, on riski virheelliseen dataan
olemassa. (Jury 2012, s. 255-257)

2.5 Kassavirran ennustamisessa kaytetyt menetelmét

Kassavirtaa voidaan tyypillisesti ennustaa kolmella eri tavalla; kassavirtaperusteinen
ennustaminen, taseperusteinen ennustaminen ja tulosperusteinen ennustaminen (Coyle
2000, s. 21) Tastd voidaan edelleen johtaa kaksi eri prosessia tulevan kassavirran
ennustamiseen yhdistaméalld tulos- ja taseperusteinen ennustaminen; kassavirran
ennustamiseen aikaisemman kassavirran perusteella ja kassavirran ennustamiseen tulos- ja

tase-ennusteiden perusteella.

De Caux (2005, s. 107) toteaa kassavirran ennustamisessa Kriittiseksi tekijéksi ja ennusteen
tarkkuuden yhdeksi osatekijéksi arvioida ja identifioida ennustamisen pohjalla kaytettévat
lahteet ja menetelmat. Hanen mukaansa l&hteitd on monia ja ne vaihtelevat hyvin paljon
riippuen yrityksesté ja toimintatavoista. Kassavirtaennusteen pohjana voi olla esimerkiksi
myyntiennuste, osto- ja investointisuunnitelmat tai ostovelkojen ja myyntisaamisten kasvu

tai vaheneminen.

Fight (2006, s. 81-82) kasittelee tutkimuksessaan kassavirtaennusteen tekoa tulos- ja tase-
ennusteiden pohjalta. Han toteaa, ettd tadssd mallissa kassavirtaennusteen tekeminen on
itsessddn manuaalinen prosessi, sill4 ennustusty0 tehd&an laatiessa tulos- ja tase-ennusteet
halutulle ajanjaksolle. Han lahtee liikkeelle ennustusprosessissa tarkastelemalla historiallisia
tulos-, tase- ja kassavirtalaskelmia, jotka antavat tietoa yrityksen perustasosta arvioitaessa

tulevaa suorituskykyd. Vaikka historiatieto toistaisi itseddn selvasti Fight haluaa korostaa
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kassavirtaennusteen  olevan  hyvin  riippuvainen  tehdyistd  oletuksista itse
ennustamisprosessissa. Han huomauttaa, ettd esimerkiksi jos tuloslaskelmaa ennustetaan
historialliseen myyntiin perustuen, eikd tatd oletusta huomioida kassavirtaennustetta

tulkittaessa, on kassavirtaennuste talléin hyddyton.

Lessambo (2018, s. 255) taas toteaa jokaisen kassavirtaennusteen lahtevan liikkeelle tulevan
myyntiennusteen hahmottamisesta. Hanen teoriansa myotéilee Fightin tapaa ennustaa tulos-
ja taselaskelman pohjalta kassavirtaa, mutta han ei koosta nditd, vaan jaottelee ennustettavat
rahavirrat kassavirtalaskelman péé&eriin. Hénen mukaansa liiketoiminnan kassavirran
ennustamisessa voi hyodyntdd historiatietoa operatiivisten kustannusten osuutta
lilkevaihdosta, jotta saadaan operatiivisen toiminnan kustannukset selville. Investointien ja
rahoituksen kassavirrat han perustaa suoraan ennustettuihin tulos ja taselaskelmiin kuten
Fight. Vaikka monet yritykset tekevatkin kassavirtaennusteen tulos- ja tase-ennusteiden
pohjalta, ei ndilla voida suoraan korvata analyytikon laatimaa kassavirtaennustetta. Pae ja
Yoon (2012, s. 124) toteavatkin etteivat kassavirtaennusteet ole yksinkertaisia yleistyksié
tulosennusteista. Samalla he korostavat kokemuksen ja sdénnollisesti kassavirtaennusteita

laativien analyytikoiden paasevan tarkempiin ennusteisiin.

Aikaisempaan kassavirtaan perustuvat ennustusmenetelmét voidaan jakaa vield joko
epésuoraa rahoituslaskelmaa tai suoraa rahoituslaskelmaa hyodyntaviin malleihin. Suoraa
rahoituslaskelmaa hyddynnettdesséd ennuste pohjautuu suoraan kassan lapi kulkevista
transaktioista tehtyyn rahoituslaskelmaan, kun taas epédsuorassa menetelmassa kaytetaan

epésuoran rahoituslaskelman jaksotuksia.

Krishnan & Largay (2000, s. 215-220) tutkivat suoran ja epasuoran kassavirtalaskelman
ennustettavuutta liiketoiminnan kassavirran ndkokulmasta. Heidéan tutkimuksensa osoittaa,
ettd suoran kassavirtalaskelman avulla kassavirtaa voidaan ennustaa tarkemmin verrattuna
epésuoraan kassavirtalaskelmaan. Suoran kassavirtalaskelman erié ei kuitenkaan suoraan
saada julkisesta tilinpaatosinformaatiosta, ellei yritys kdytd suoraa kassavirtalaskelmaa
virallisessa  rahoituslaskelmassaan.  Tastd johtuen suoran kassavirtalaskelman

muodostaminen ja analysointi yrityksen ulkopuolelta kasin on haasteellista.
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Myo6s Orpurt & Zang (2009, s. 893-895) allekirjoittavat suoran kassavirtamallin
paremmuuden verrattaessa epdsuoraan kassavirtalaskelmaan liiketoiminnan kassavirtaa
ennustettaessa. Samalla he myds toteavat yritysten kyvyttémyyden kasitellda suoran
kassavirtalaskelman tuottamaa informaatiota ja tuottaa tarkkoja ennusteita td&man
perusteella. Syynd tédhdn voidaan pitdd suoran kassavirtalaskelman kéyton vahyytta
verrattuna epasuoraan kassavirtalaskelmaan. Esimerkiksi CFA Institute (2007, s. 58) toteaa
suoran kassavirtalaskelman kéyttamisen olevan yksi kahdestatoista tarpeellisesta
parannuksesta talousraportoinnissa. Heiddan mukaansa epésuora kassavirtalaskelma ei
monen yrityksen kohdalla ole riittdvan informatiivinen kuvaamaan kassan sisédén ja
ulossuuntautuvia rahavirtoja. Taman seurauksena yrityksen ulkopuoliset ihmiset eivat
kykene havaitsemaan kuinka tehokkaasti yritys hyddyntad rahavarojaan. Huolimatta siité,
ettd monet instituutiot (CFA Institute, IASB, FASB) suosittelevat suoran
kassavirtalaskelman kayttod, epasuoran kassavirtalaskelman kayttoé on selvésti suositumpaa
yritysten keskuudessa ja ndin ollen sitd hyddynnetddn myos kassavirran ennustamisessa.
(Orpurt & Zang 2009, s. 894)

Epésuoran kassavirtalaskelman kéytt6a tulevan kassavirran ennustamisessa onkin tutkittu
monen eri tutkijan osalta Dechow, Kothari & Watts (1998), Barth, Cram & Nelson (2001),
Yoder (2007) ja Francis & Olsen (2011). Epasuoran kassavirtalaskelman suosiota selittdékin
osaltaan se, ettd sen erdt ovat johdettavissa suoraan tilinpaatostiedoista, mink& vuoksi
menetelmadn analysointi ja siihen k&ytettdvd materiaali ovat olleet helposti saatavilla.
Epdsuoran kassavirtalaskelman kayttdminen kassavirran ennustamisessa ei ole kuitenkaan
yksiselitteistd, vaikka tutkimusta ja materiaalia ennustusmallien kehittdmiseen on ollut
saatavilla. Tutkijat ovat olleet eri mieltd esimerkiksi epasuoran kassavirtalaskelman

jaksotusten vaikutuksesta kassavirtaennusteen tarkkuuteen (Fransis & Eason 2012, s. 227)

Barth et al. (2001, s. 27-29) tutkivat erityisesti jaksotusten ja niiden komponenttien
vaikutusta ennustettaessa tulevaa kassavirtaa. He vertailevat kassavirran ennustettavuutta
eri malleilla ja osoittavat, ettd jaettaessa tulos kassavirtaan ja jaksotuksien
paakomponentteihin parantaa tdmé kassavirran ennustettavuutta. Samalla he osoittavat, etta
jokainen jaksotuskomponentti vaikuttaa eri tavalla tulevaan kassavirtaan, mink& vuoksi
aggregoidut jaksotukset peittavat tatd informaatiota. He myds ehdottavat ettd, operatiivisen

kassavirran jakaminen suoran kassavirtalaskelman komponentteihin voi edelleen parantaa
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heiddn malliensa kykya ennustaa tulevaa kassavirtaa, mikali nama komponentit; rahaa saatu
asiakkailta, rahaa maksettu toimittajille ja tyontekijoille, rahaa maksettu koroista ja rahaa
maksettu veroista omaavat eri tasoisen pysyvyyden tulevasta liiketoiminnan kassavirrasta.
Myds Yoder (2007) myotdilee samoja johtopéatoksia kuin Barth et al. (2001) laajentaessaan
heidan  kehittdm&adnsd malliaan  ottamalla  huomioon yrityksen  kasvutekijan
kassavirtaennusteessa. Han tiivistaakin jaksotuksien pitdvan sisalladn merkittdvas tietoa

tulevasta kassavirrasta, jota selittdé tuleva myynti.

Néiden kassavirtalaskelmaan perustuvien mallien lisdksi monet yritykset kayttavat
kevyempid menetelmid ennustaessaan tulevaa kassavirtaa. Monet lyhyen aikavélin
ennustamiseen kaytetyt menetelmat ovat variaatioita kahdesta pdamenetelmastd; siséan ja
ulosmenevan rahan ennustaminen seka tilastollinen analyysi. (WWCP 2012, s. 2) Riippuen
yrityksen tarpeesta, voi olla perusteltua ennustaa pelkastdén sisdan ja ulossuuntautuvia
rahavirtoja. Tdma seuraa suoraan kassavirtalaskelmaan perustuvaa menetelméd, mutta
esimerkiksi projektiliiketoiminnassa voidaan keskittyd pelkastddn tietyn projektin
kassavarojen seuraamiseen. N&in yritys pystyy Kkartoittamaan itselleen tuottavat ja
epéedulliset projektit toisistaan. Rehman (2022) tuokin esille, ettei kassavirran
ennustaminen ole pelkastaan rahan hallintaa, vaan yritykset pystyvét sen avulla hallitsemaan
my0s eri liiketoiminta-alueitaan. Yritykset voivat ennusteiden pohjalta esimerkiksi seurata
miten liiketoimintayksikot kaantdvat tuloksensa rahavaroikseen ja keskittyd néin
hallitsemaan rahavirtaansa paremmin. Nain kassavirtaennusteiden avulla voidaan myos
tarkastella missa yrityksen heikkoudet ja vahvuudet sijaitsevat ja mahdollistetaan paatokset
niin, etti ne ovat taloudellisesti jarkevié ja antavat tilaa kehittyd toiminnassa (The European

Business Review 2021)

Teknologian ja tietotaidon kehittyminen on tuonut perinteisten kassavirran
ennustusmenetelmien ja mallien rinnalle my6s koneoppimiseen ja algoritmeihin pohjautuvia
ratkaisuja. Weytjens, Lohmann ja Kleinsteuber (2021) huomaavatkin koneoppimismallien
toimivan tarkemmin ja olevan joustavampia verrattuna perinteiseen liukuvan keskiarvon
aikasarjamalliin, testatessaan eri malleja suuri volyymisen transaktiodatan avulla. Kuitenkin
perinteisten menetelmét nahdaan edelleen hyodylliseksi ennen kaikkea helppouden ja

tekemiseen vaadittavien resurssien vuoksi.
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3 Case-analyysi

3.1 Kohdeyrityksen kuvaus

Kohdeyritys Greenstep Oy on vuonna 2010 perustettu yritys, joka tuottaa asiakkailleen
erilaisia konsultointipalveluja. Greenstep voidaan mieltdd tietointensiivisend yrityksena,
jonka liiketoiminta keskittyy yrityksen tietotaidon ymparille. Tallaisissa yrityksissa tieto,
informaatio ja kokemus ovat yrityksen Kilpailukyvyn kannalta merkittdvimmat resurssit
(Roberts 1999; Stewart 1997) Tietotaitoon perustuvien yritysten toiminta on keskittynyt
tuottamaan palveluita eri asiakasyritykselle, silla asiakkaiden vaatimukset kaantyvat
palveluita tuottavalle yritykselle ja edelleen yrityksen tyontekijoille, joilla on kokemusta
asiakasyritysten ongelmien ratkaisuista (Lovendal & Revang 1999). Alvesson (2004)
madritteleekin tietointensiiviset yritykset organisaatioina, jotka tarjoavat tietotaitoon

perustuvia tuotteita tai suoraan tyontekijoiden osaamistaan asiakasyrityksille.

Greenstepin vuosittainen liikevaihto on yli 40 miljoonaa euroa ty6llistéen talla hetkella noin
450 henkil6d. Yritys on kasvanut viime vuosina orgaanisesti ja kehittanyt liiketoimintaansa
toimintaympadristén muuttuessa. Toimintaymparistd on muuttunut erityisesti digitalisaation
ja taloushallinnon automatisoinnin seurauksena, mutta myos asiakaskunnan laajentuminen
niin Suomessa kuin ulkomaillakin on vaikuttanut yrityksen toimintaan keskeisesti. Nykyaan
yritys toimii aktiivisesti Suomen liséksi Ruotsissa ja Virossa, kattaen yli 3000 eri asiakasta
palveluillaan. Kasvun my0ta yrityksen palvelutarjonta on laajentunut asiakkaiden tarpeiden
ja vaatimusten mukaiseksi. Kasvun keskeisind mahdollistajina ovat olleet esimerkiksi
erilaisten manuaalisten toimintojen ja ty®vaiheiden automatisointi sek& uusien tyota
helpottavien digitaalisten tyokalujen kayttdonotot ja kehittdminen. Kuvassa 3 on nahtévissa

yrityksen tdmanhetkiset liiketoimintayksikot.
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Greenstep Oy

Kirjanpito Analytiikka

Palkanlaskenta Vastuullisuus

Kuva 3. Greenstep Oy liiketoimintayksikot 2021.

Palvelut kattavat monipuolisesti eri taloushallinnon osa-alueita, kuten yritysten kirjanpidon,
palkanlaskennan, HR-palvelut, CFO-palvelut, yritysjérjestelyt, rahoituspalvelut ja
analytiikkapalvelut. Palvelut tukevatkin keskeisesti toisiaan ja asiakastyd onkin usein
moniulotteista eri liiketoimintayksikkojen valilla. Tdma on osaltaan johtanut myds sisaisten
prosessien automatisointiin  ja tukemiseen eri yksikdiden tietotaidon avulla.
Analytiikkapalvelut ovat olleet tissd keskeisessa roolissa tukien  muiden
lilketoimintayksikoiden ty6ta erilaisissa datan hallintaan ja analysointiin liittyvissa
ongelmissa.  Asiakasympdriston digitalisoituminen ja eri jérjestelmien luomat
mahdollisuudet datan kasittelyyn, analysointiin ja visualisointiin ovat vieneet yrityksen
toimintakulttuuria vahvasti kohti dataohjautuvaa paatoksentekoa. Tdméa on osaltaan johtanut
my6s taman diplomityén aiheen kehittymiseen ja prosessin kehittdmiseen eri

lilketoimintayksikoiden valilla.

3.2 Nykyprosessi ja sen haasteet kassavirran ennustamisessa

Kassavirran ennustaminen on monelle kohdeyrityksen asiakkaista keskeinen asia
litketoiminnan ohjauksen ja suunnittelun ndkokulmasta. Kassavirran ennustaminen koetaan

kuitenkin ~ usein  haasteelliseksi,  johtuen  péadasiassa tietotaidon  puutteesta
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ennustusmenetelmid kohtaan tai ennusteen tekemiseen tarvittavan ajan puutteen vuoksi.
N&maé ovatkin keskeisimmat syyt minka vuoksi asiakkaat kaantyvéat kohdeyrityksen puoleen
kassavirtaennusteeseen liittyen. Usein asiakas ei suoraan lahesty kohdeyritystd pelkastaan
kassavirtaennusteeseen liittyen, vaan tdmé osakokonaisuus tulee ilmi osana laajempaa

palvelutarjontaa.

Nykyinen ennustusprosessi l&hteekin liikkeelle tarpeen tunnistamisesta
kassavirranennustamiselle ja tdmé& onkin keskeisessé roolissa koko prosessin kannalta.
Tarpeen kassavirran ennustamiselle kdynnistédé usein nykyisen ennustusprosessin puutteet,

lilketoiminnan dkillinen muuttuminen tai yrityksen henkiléstomuutokset.

Nykyprosessin puutteiksi on tunnistettu esimerkiksi ennustusmallin yksinkertaisuus tai
monimutkaisuus, sen kyvyttomyys vastata liiketoiminnan todellisiin rahavirtoihin tai
puutteellinen ennustamisen aikahorisontti yrityksen liiketoiminnan nakdkulmasta.
Liiketoiminnan muuttuminen on selvasti yleisin syy kassavirtaennusteen tarpeeseen
johtavista syistd. Kyseessd voi olla esimerkiksi tilanne, jossa asiakasyritys suunnittelee
liiketoiminnan laajentamista ja haluaa arvioida vaadittavien investointien ja tuottojen
suhdetta tai vertailla erilaisia rahoitusvaihtoehtoja. Myds liiketoiminnan tulovirran
heikentyminen johtaa usein kassavirran ennustamiseen, silla yritys siirtyy vakaasta
toimintaymparistostd tilanteeseen, jossa sen pitdd arvioida kulurakennettaan ja kykya
pyorittdd liiketoimintaa tulevaisuudessa. Myds makrotalouden liikkeet vaikuttavat
keskeisesti yritysten liiketoimintaympéristoihin ja osaltaan yrityksen rahavirtoihin ja ndin
my0s tulevan toiminnan suunnitteluun. Henkiléstomuutoksista johtuva tarve kassavirran
ennustamiselle on l&htdisin usein ihmisten erilaisista l&htokohdista liiketoiminnan
ohjaukseen  ja  aikaisempaan kokemukseen liiketoiminnan suunnittelusta

kassavirtaennusteiden avulla.

Seuraava vaihe ennustusprosessissa on nykytilan ja tulevan tarpeen yhteensovittaminen.
Tamé vaihe edellyttdd yhteisty6ta asiakkaan kanssa ja tavoitteena onkin yleenséd nykyisen
kassavirtalaskelman laatiminen ja muokkaaminen ennustamista tukevaan muotoon.
Tavoitteena on tunnistaa ja luokitella nykyiset rahavirrat siten, ettd ne tukevat myos
kassavirran ennustamista asiakkaan ndkokulmasta. Monella yritykselld virallisen

rahavirtalaskelman laadinta on lakiin perustuva velvollisuus tilinpdatoksessa ja useat
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Kirjanpitojarjestelemat tuottavatkin tdmén informaation suoraan Kirjanpitojérjestelmissa
tehtyjen kirjausten perusteella. Tama kuitenkin kuvastaa yleensa yrityksen nykytilaa tai
menneisyyttd, eika varsinaista toiminnallisuutta ndiden jarjestelmien avulla ennustamiselle

ole.

Ennusteen laadinnassa kaytettavé tyOkalu on talla hetkelld taulukkolaskentatytkalu MS
Excel. Ennusteen tekeminen on talla hetkelld hyvin riippuvainen asiakkaasta ja vaatii paljon
manuaalista tyotd Excelissd. Tama on tunnistettu keskeiseksi haasteeksi nykyisessé
prosessissa, silla tyotd ei ole vield pystytty standardoimaan. Ennustusprosessissa
hyodynnetdédn historiatietoa rahavirtojen osalta seké tiettyja tuloslaskelman ja taseen eria.
Taman vuoksi datan tuonti historian osalta Exceliin joudutaan tekemdan jokaisen yrityksen
kohdalla kasin. Vasta tdamén jalkeen tulevaa ennustetta péaastaan laatimaan. Ennusteen
muodostamisen jalkeen halutaan usein myo6s visualisoida taulukkomuodossa oleva data
luettavammaksi graafeiksi tai kuvaajaksi. Ndin ollen laadittu ennuste voidaan vieda viela
erilliseen Bl-tyokaluun, jonka avulla ennuste saadaan samaan paikkaan yrityksen muun

talousraportoinnin kanssa.

Taman jalkeen ennustetta myos yll&pidetaan ja pdivitetddn. Tama lisad manuaalisen tyon
maaréd, silla ennusteeseen tarvitaan my0ds uutta kirjanpitodataa. T&man vuoksi data pitéa
hakea tehtyyn ennustepohjaan uudestaan, jotta luvut voidaan paivittaa ajan tasalle. Riippuen
ennustettavasta aikajaksosta ja kdytetystd ennustusmenetelmdstd voi prosessia joutua
toistamaan joka kuukausi ajantasaisen ja luotettavan ennusteen saamiseksi. Vaikkakin
ennustaminen tehddan usein hyvin asiakaskohtaisesti, on laajan asiakaskunnan myota
prosessia mahdollista osittain automatisoida ja kehittdd. Kuvassa 4 esitetddn nykyinen

prosessi kassavirtaennusteen laadinnassa.
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Ennusteen yllépito

Ennusteen péivitys

Kuva 4. Nykyinen prosessi kassavirran ennustamiselle.

Nykyprosessin suurimmiksi haasteiksi on havaittu ennen kaikkea suuri manuaalisen tyon
osuus ja téhén tarvittava aika. My0s jarjestelmasta toiseen tapahtuva tiedonsiirto hidastaa
prosessia olennaisesti ja vaatii tyontekijoiltd moniulotteista osaamista eri jarjestelmien
ymparilla. Kohdeyrityksen nékokulmasta on myds havaittu kasvavaa tarvetta
kassavirtaennusteille asiakaskunnan joukossa. Osaltaan td4hén on johtanut asiakasm&&ran
kasvu, mutta toisena suurena osatekijdna nahdaan digitalisoitumisen ja raportoinnin

automatisoinnin kasvavat hyddyt.

Kohdeyrityksen analytiikkapalveluiden keskittyessa erityisesti talousraportointiin eri
Kirjanpitojarjestelmien tuottaman datan paalle, on myos kassavirran raportointi keskeisessé
roolissa  analytiikkapalveluiden tarjoamassa palvelukokonaisuudessa. Varsinainen
kassavirran ennustaminen ei kuitenkaan talla hetkella kuulu analytiikkatiimin tyonkuvaan,
vaan analytiikkapalveluiden puolesta on rakennettu erilaisia tyokaluja nykyisen ja menneen
kassavirran raportointiin. Kassavirran raportoinnissa on hyddynnetty pankKitileille
kohdistuvia kirjauksia, joiden avulla on saatu laskettua kassavirta halutulla ajanjaksolla.
Kassavirta on edelleen jaettu tulo- ja menovirtoihin. Raportoinnissa on ollut myo6s kaytdssa
skenaariotyOkalu, jonka avulla on voitu analysoida miten tietyt muutokset rahavirtoihin
vaikuttavat pankkitilien saldoon. Varsinaiset kassavirtaennusteet on kuitenkin poikkeuksetta

tehty Excelissé ja Bl-tyokalua on kaytetty ainoastaan ennusteen visualisointiin eri tavoin.
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3.3 Muokattavan aineiston kuvaus ja esikasittely

Tyossa kaytettdva aineisto koostuu kohdeyrityksen asiakasyritysten Kkirjanpitodatasta.
Kirjanpitodata on taulukkomuotoista ja pitdd sisalladn koko asiakasyrityksen paékirjan
haetulta ajanjaksolta. Paakirjalla tarkoitetaan Kirjanpitokirjaa, jossa liiketapahtumat eli
Kirjaukset on jarjestelty tileittdin, joka mahdollistaa eri tileille suoritettujen rahan lisdyksien
ja vahennyksien seurannan (Taloushallintoliitto 2009). P&&kirjalta aineiston kasittely
pystytdan tekemé&an tositetasolla, silld kirjanpitolain mukaan kirjausten on perustuttava

yksiloityyn tositteeseen, joka todentaa tehdyn liiketapahtuman. (KPL 2015, 2. luku 85)

Aineistoon on koottu 160 yrityksen kirjanpidon péakirjat aikavéliltd. 1.6.2020-31.9.2021.
Aikarajaus on tehty kohdeyrityksen toimesta ja td4hdn on vaikuttanut saatavilla olevan
Kirjanpitodatan lisdksi aineiston muodostamiseen kaytettavissa olevat resurssit ja aika.
Aineiston eli kohdeyrityksen toimittamaan raakadatan yritysrajaukseen on vaikuttanut
keskeisesti yrityksen kéyttaméa Kirjanpitojarjestelméd ja yrityksen tietojen saatavuus.
Raakadata koostuu samaa Kirjanpitojarjestelmad kayttavista yrityksistd. Tadma rajaus on
tehty aineiston myéhemman kasittelyn mahdollistamiseksi halutulla tavalla. Aineiston
késittelyssa ja analysoinnissa hyddynnetdédn Python ohjelmointikieltd Microsoftin Visual
Studio Code -ohjelmassa. Python ohjelmointikieli perustuu avoimeen lahdekoodiin ja se on
vuonna 2021 suosituin ohjelmointikieli PYPL-indeksill& mitattuna. PYPL-indeksi perustuu
Google Trend -palvelun tilastoon, joka kertoo kuinka paljon ohjelmointikieleen liittyvia
hakuja on tehty hakukoneessa. (PYPL 2021) Python soveltuu hyvin mygs vaativaan ja

tieteelliseen laskentaan, minka vuoksi se on valittu analysointitydkaluksi myds tdhan tyohon.

Aineiston késittely aloitetaan datan tuonnilla jéarjestelmaan, jossa se luetaan tabulaarisen
muotoon Pythonin Pandas kirjaston dataframeen. Dataframella voidaan séiloa dataa
taulukkomuodossa, joka mahdollistaa datan analysoinnin rivien ja sarakkeiden perusteella.

Taulukossa 4 havainnollistetaan raakadatassa esiintyvét sarakkeet.
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Taulukko 4. Raakadatassa esiintyvat sarakkeet.

Yritystunnus Tosite Nro Kirjaus Pvim Tositelaji Summa Tilinumero Laskutunnus Rivitunnus

123456-7 10 1.1.2021 Ostolasku -1000 4300 44 10043
123456-7 11 1.1.2021 Myyntilasku 34943 3001 40 10046
123456-7 12 1.1.2021 Palkat -2500 1901 10050
123456-7 13 1.1.2021 Myyntilasku 14,67 3005 49 10051
123456-7 14 1.1.2021 Myyntisuoritus 18 1900 60 10078

Ennen varsinaista raakadatan muokkaamista analysointia varten on datasta poistettu
yritykset, joiden data ei kata koko analysointikautta 1.6.2020-31.9.2021 tai yritysten
kirjausten tositelaji viittaa Kkirjanpitoaineiston tuontiin eri Kirjanpitojarjestelmasta
aikarajauksen aikana. Eri jarjestelmistd tuodut Kirjaukset ovat tilikohtaisia saldoja, minka
seurauksena ndiden yritysten data olisi aggregoitu eri tarkkuudelle verrattaessa muiden
yritysten dataan. Liséksi tositelaji on Kkriittinen tekija datan muokkaamisessa myéhemmissa
vaiheissa, eiké talla tositelajilla muokkausta pystytty tekemaan samalla tavalla verrattaessa
muihin Kirjaustositteiden tositelajityyppeihin. Liséksi analysoinnin aikana huomattiin
kahden yrityksen kohdalla ohjelman funktioiden ké&yttdmé&n muistin loppuminen, minka
seurauksena nama yritykset jouduttiin jattdmaan analysoinnin ulkopuolelle. Lopulliseen
analysointiin paatyi aineiston muodostamisessa havaittujen valttamattomien rajausten

jalkeen 155 yritysta.

Aikaisempaan teoriaan pohjautuen tulevaa kassavirtaa ja timan ennustettavuutta pééatettiin
ldhted analysoimaan aiemman kassavirran avulla. Osaltaan analysointitavan valintaan
vaikuttivat myos yrityksen tarpeet ja toiveet talousraportoinnin kehittdmisessa. Kassavirran
ennustamisen suosio on kasvamassa Yyrityksen analytiikkapalvelujen asiakkaiden
keskuudessa, minka vuoksi kohdeyritys pyrkii skaalautuviin ratkaisuihin myods tdssé
palvelukokonaisuudessa. Tulos ja tasepohjaisen ennustamisen heikkoutena on tunnistettu
asiakkaiden erilaiset tavat raportoida ennusteitaan, joka olisi osaltaan johtanut manuaalisen
tyon jatkumiseen ennustamisprosessissa. Kassavirtamalliksi  valittiin - suora- eli
maksuperusteinen kassavirtalaskelma sen antaman lisdinformaation vuoksi verrattuna
epasuoraan eli suoriteperusteiseen kassavirtalaskelmaan. Suoran kassavirtalaskelman avulla
saadaan parempi kuva mihin ja misté liiketapahtumista kassavirta on tietylla ajanjaksolla
koostunut. Tata tukee myds esimerkiksi Kojiman (2012) tutkimus, jossa hén toteaa suoran
kassavirtalaskelman antavan tarkemman ldhtékohdan tunnuslukujen ja analyysien pohjaksi

kuin epésuora kassavirtalaskelma.
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Tatd varten raakadataa lahdetddn muokkaamaan péakirjasta kohti  suoraa
kassavirtalaskelmaa. Rahavirta tietylla ajanjaksolla saadaan suodattamalla padkirjasta kaikki
raha- ja pankkitilien Kirjaukset. Maksuperusteista kassavirtalaskelmaa varten halutaan
selvittadakin, misté Kirjauksista eli liiketapahtumista rahavirtaliikenne on pankkitilien l&pi
aiheutunut. Kahdenkertaisessa kirjanpidossa rahan lahde ja kayttd saadaan selville, koska
kirjaukset tehd&én aina vahintaan kahdelle tilille. Rahan kayttd0 merkataan aina tilin debet-

puolelle ja rahan lahde aina tilin kredit-puolelle (Salin 2008, s. 22-23).

Varsinaisten liiketapahtumien selvittamiseksi kassatileille tehdyille kirjauksille tarvitaan siis
naiden Kirjausten vastakirjaukset. Naméa saadaan hakemalla alkuperdisestd péaakirjasta
samalle tositteelle tehdyt muut Kirjaukset. Kuitenkin osto — ja myyntilaskujen Kirjaukset
eroavat muista pankkitilille kohdistuvista kirjauksista, koska nama ovat Kirjattu
suoriteperusteen mukaan. Kirjanpitolain (KPL) 2. luvun 3. pykaladssd maééritellaén
suoriteperusteisuus  siten ettd menon Kirjaamisperusteena on tuotannontekijan
vastaanottaminen ja tulon kirjaamisperusteena suoritteen luovuttaminen (KPL 2. luku §3).
Suoriteperusteisessa Kirjanpidossa kulut ja menot Kirjataan yleensé laskupaivan mukaan,
minka vuoksi kulut kirjataan ostovelkatilin ja myynnit myyntisaamistilin kautta. Kun oston
kassastamaksu tehdaan pankkitililta, kirjataan tdmé samalla pois ostoveloista ja kun taas

asiakas maksaa myynnin pankkitilille kirjataan kyseinen myynti pois myyntisaamisista.

Taman seurauksena kaikille pankkitilille kirjatuille kirjauksille, jotka ovat kirjanpidossa
Kirjattu ostovelka- tai myyntisaamistilien kautta, pitdd hakea alkuperdiset Kirjaukset
suoriteperusteen mukaan kirjatulta tositteelta. N&in kirjausketjussa ohitetaan ostovelka- ja
myyntisaamistilit ja saadaan haettua alkuperdiset tilit, joille liiketapahtuma on kirjattu
suoriteperusteen mukaan. Tamén jalkeen paakirjalta on saatu suodatettua valitun ajanjakson
pankkitilille tehtyjen kirjausten vastakirjaukset. T&ssd kuitenkin huomattiin, ettei
alkuperéinen rahavirran muutos tdsmannyt vastakirjauksilta laskettua summaa osamaksuista
johtuen. Tiedonhakuun tehdyn aikarajauksen wvuoksi, erottavien laskujen osto- tai
myyntilaskujen kirjauksista, laskettiin edelleen vain tarkasteltavan aikavélin kassavirran
muutokseen vaikuttavat kirjaukset. Taulukossa 5 esitetddn data lopullisessa muodossa

muokkausten ja tarpeettomien sarakkeiden poistamisen jélkeen.
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Taulukko 5. Raakadata tarpeettomien sarakkeiden poistamisen jalkeen

Kirjaus Pvm Summa Tilinumero

1.5.2021 20,94 7660
1.7.2021 0,47 9620
1.1.2021 -5,03 2939
1.1.2021 5,03 1763
1.5.2021 135,00 7050
1.7.2021 32,40 1763
1.1.2021 65,00 4490
1.1.2021 100,00 4490
1.5.2021 350,00 4490
1.7.2021 123,60 1763
1.1.2021 18,00 1900

Taman jalkeen péakirjalle pystyttiin tilinumeroiden perusteella liittimaan haluttu jaottelu
kassavirtalaskelman erien luokitteluun. Luokittelussa hyddynnettiin kirjanpitojéarjestelmén
oletustilikarttaa. Kassavirtalaskelman luokitteluun valittiin seuraavat erat: SALES, COGS,
OPEX, FINANDTAX, LIABILITIES, RECEIVABLES, INVESTMENTS ja EQUITY.
N&ma erét liitettiin paakirjaan tilinumeroiden perusteella, jonka jélkeen tositetasolla oleva
data pystyttiin aggregoimaan valittujen kassavirtaerien mukaan. Taman liséksi lopulliseen
dataan summattiin kassanmuutos kassatileiltd suodatettuna, jotta voitiin varmistaa
vastakirjausten koostuvan ainoastaan kassatilin 1api kulkevista kirjauksista. Taulukossa 6

naytetdan datan lopullinen muoto kassavirtalaskelma erien liittdmisen jalkeen.
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Taulukko 6. Data kassavirtaerien liittdmisen jalkeen.

Tunnus Muutos

SALES 209243,00
COGS -21645,50
Finandtax -3162,46
Liabilities -7029,20
OPEX -13903,40
Receivables -6180,71
Investments 15000,00
Kassatili: 172321,73

3.4 Tilastollisten menetelmien kuvaus

Tassa tutkimuksessa pyritddn saamaan kuva, miten hyvin ja minké&laisella mallilla tulevaa
kassavirtaa pystytdan selittdmain aikaisemman ajanjakson kassavirran perusteella.
Vastauksia tutkimusongelmien kysymyksiin tutkitaan tilastollisten menetelmien avulla.
Lahtokohtana tilastollisissa menetelmissa on data, jota kutsutaan myods aineistoksi tai
otokseksi. Tilastollisten menetelmien avulla voidaan analysoida, kuvata ja mallintaa erilaisia
mittaustuloksia datasta. (Spokoiny & Dickhaus 2015, s. 1) Ne sopivat hyvin aineiston
tilvistamiseen ja kuvailuun, lisdksi ndiden avulla voidaan tehdd péatelmid ja rakentaa
matemaattisia malleja. Tilastollisten menetelmid on useita ja niiden kayttd on riippuvaista

kasiteltavasta aineistosta. (Nummenmaa 2009, s. 14-18)

Analysointitavoiksi tahan tutkimukseen on valittu aikaisempien tutkimusten perusteella
tilastolliset menetelmé&t regressioanalyysin liittyen. Analysoinnin runkona hyddynnet&én
Barth et al. (2001) ja Farshadfar & Monem (2012) tutkimuksia, joissa regressioanalyysien
avulla pyrittiin arvioimaan eri mallien kykyé selittdd tulevaa liiketoiminnan kassavirtaa
aikaisemman ajanjakson liiketoiminnan kassavirran avulla. Samoja analysointitapoja ovat
kayttaneet my0s esimerkiksi Orpurt & Yang (2009) ja Noury et al. (2020).

Regressioanalyysin lisdksi pohdittiin eri aikasarjamallien, kuten liukuvan keskiarvon ja
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eksponentiaalisen tasoituksen kéyttéa analysoinnissa. Regressioanalyysiin kayttoon
paadyttiin, koska haluttiin tutkia erityisesti selittdvien muuttujien eli kassavirtaerien suhdetta

selitettdvadn muuttujaan eli tulevaan kassavirtaan nahden.

Regressioanalyysid kaytetddn, kun halutaan tutkia eri selittdvien muuttujien vaikutusta
tutkittavaan muuttujaan. Regressioanalyysissd muuttujien riippuvuussuhteita kuvataan
mallilla tai lausekkeella, joka yhdistaa selitettdvan muuttujan yhteen tai useampaan
selittdvadn muuttujaan. (Chatterjee & Price 1977, s. 1) Yan ja Su (2019, s. 4) jakavat
regressioanalyysin kolmeen osaan, joiden tarkoitukset ovat:

1. Tunnistaa kausaalisia riippuvuussuhteita selitettavan ja selittavien muuttujien valilla

2. Ennustaa selittdvd muuttuja selittdvien muuttujien avulla

3. Vertailla selittavid muuttujia ja analysoida selittdvistd muuttujista tdrkeimmét, kun
arvioidaan niiden riippuvuussuhdetta selitettdvadn muuttujaan, jotta kausaalinen

riippuvuussuhde pystytadn méaarittelemaan tarkemmin.

Yleisesti ottaen regressioanalyysi alkaa ongelman maarittelystad ja ymmartamisestd, jonka
jalkeen voidaan arvioida, kayko regressiomalli ongelman analysointiin.  Ongelman
arvioinnin ja ymmartamisen jalkeen voidaan maééritelld kaytettdva regressiomalli ja
tarvittavat muuttujat. (Yan & Su 2019, s. 5; Kahane 2008, s. 2) Y leisesti regression analyysia

voidaan kuvata seuraavalla lausekkeella:

Y = f( X1, Xq, 00, Xp) + € 1)

missa Y kuvastaa selitettavad muuttujaa X, X», ..., X, selittdvida muuttujia, jossa p kuvastaa

muuttujien maaraa ja e satunnaisvirhettd, joka muodostuu epdjohdonmukaisesta mallista.

Regressioanalyysin etu on erityisesti se, ettd sen avulla voidaan analysoida samanaikaisesti
monta eri muuttujaa ja niiden suhdetta selitettdvd&dn muuttujaan. Analyysin avulla saadaan
selville, miten yksittdinen muuttuja vaikuttaa selitettdvadn muuttujaan, kun kaikki mallin
muut muuttujat on otettu huomioon. (Chatterjee & Price 1977, s. 1-2) Myos Ketokivi (2015)
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toteaa regressioanalyysin kiinnostavaksi puoleksi erityisesti selittdvien muuttujien yhteydet
y-muuttujaan ja ndiden selitysasteen, eli miten hyvin y-muuttujan vaihtelua pystytaan
selittdmaan tata selittavilla muuttujilla. Mitéd ldhempana kaytetyn mallin selitysaste on sataa

prosenttia, sitd paremmin selittdvat muuttujat kuvastavat selitettdvan muuttujan vaihtelua.

Lineaarisessa regressiomallissa oletetaan selittdvien muuttujien korreloivan lineaarisesti
selitettdvddn muuttujaan Y. Lineaarista regressiomallia kuvataan yleisesti seuraavalla

yhtalolla:

Y=ﬁ0 + B]_X]_ +ﬁ2X2,,ﬁpo + € (2)

jossa X; -termit kuvastavat yhtadlon muuttujia ja S; -termit muuttujien kertoimia ja €
satunnaisvirhettd. (Dunn & Smyth 2018, s. 12-14) Lineaarinen regressio on yksi yleisimmin
kéytetyista regressiomallien sovelluksista ja siind tarkastellaan selittdvien muuttujien
osakorrelaatioita y-muuttujan suhteen. Tarkasteltaessa esimerkiksi muuttujan X, vaikutusta
y-muuttujaan, on muuttujan X, vaikutus otettu huomioon tarkastelussa (Ketokivi 2015, s.
14)

Tassa tutkimuksessa hyddynnamme lineaarista regressiomallia saadaksemme kuvan siita,
mitkd ovat olennaisimmat tekijat kassavirran ennustamisessa. Eri yritysten dataa
analysoimalla pyritaan selvittdméan tarkeimmat komponentit ja yhteydet, jotka vaikuttavat
keskeisesti kassavirran ennustamiseen. Regressioanalyysin avulla pyritdédn saamaan selvyys
siitd, miten hyvin kaytettdvd malli pystyy kuvaamaan selitettdvan muuttujan eli tulevan
kassavirran vaihtelua. Koska regressioanalyysi pyrkii selittdmaan sitd, miten hyvin malli
pystyy toistamaan alkuperdiset havaintoarvot, on mallin tarkastelussa otettava huomioon

mallin sopivuus, selitysaste ja selittdvien muuttujien sopivuus malliin.

Ennen varsinaisten regressiokertoimien tulkintaa testataan jokaisen selittdvdn muuttujan
osalta ndiden tilastollinen merkitsevyys eli ovatko namé& merkittdvasti yhteydessa
selitettdvédan muuttujaan. Tilastollinen merkitsevyystestaus kertoo, millaisella varmuudella

muuttujien katsotaan koskevan myo6s perusjoukon alkiota tai jasenid. (Valli 2005)
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Aikaisempiin tutkimuksiin perustuen (Cheng & Hollie 2007; Barth et al. 2001) tydssa
testausmenetelmand hyodynnetéén t-testid, jossa jokaiselle selittavalle muuttujalle lasketaan
t-arvo, jonka suuruus maardd sen, voidaanko muuttujan kerrointa pitda tilastollisesti
merkittavana halutulla luottamustasolla. Y leisesti tilastollisten menetelmien kaytossa olevan
95 % luottamustason mukaan muuttujat ovat tilastollisesti merkittévié, jos naiden p-arvot

ovat pienempad kuin 0.05. (Kaakinen & Ellonen 2021)

Regressioanalyysid tehdessa on my0ds syytd tarkistaa selittdvien muuttujien valiset
korrelaatiokertoimet. Valli (2015) madrittelee korrelaatiokertoimen kuvastavan muuttujien
valisen yhteyden voimakkuutta. Yleisemmin kaytettynd korrelaatiokertoimena pidetéan
Pearsonin tulomomenttikerrointa, joka sopii hyvin vdlimatka ja suhdeasteikkoisille
muuttujille. Korrelaatiokertoimen arvo vaihtelee alueella -1...1, jossa korkea lahelld yht&
oleva arvo tarkoittaa positiivista korrelaatiota muuttujien vélilla&. Mit4 voimakkaampi on

muuttujien valinen yhteys, sitd lahemmaéksi déripéita korrelaatiokertoimen lukuarvo nousee.

Usean muuttujan regressioanalyyseissa on syytd myos tarkastella selittdvien muuttujien
vélistd korrelaatiota. Laatimalla esimerkiksi Pearsonin tulomomenttikorrelaatiomatriisi
kaikkien muuttujien valille voidaan saada viitteitd mahdollisesta multikollineaarisuudesta
selittdvien muuttujien valilla. Multikollineaarisuus tarkoittaa sitg, etta selittdvat muuttujat
korreloivat vahvasti toistensa kanssa. On luonnollista, etté selittdvat muuttujat korreloivat
toistensa kanssa regressioanalyysissa. Jos selittdvien muuttujien valinen korrelaatio on
riittdvan suuri voi tdmé johtaa regressioanalyysin tulosten véaristymiseen. (Alin 2010, s.
370; Curto & Pinto 2007, s. 114-115) Naissa tilanteissa onkin yleistd, ettd toinen muuttuja
selittdd toisen muuttujan vaihtelun taysin. Yleisesti multikollineaarisuusongelmia ei synny,
jos muuttujien vélinen korrelaatio ei ole yli 0.9. (Yan & Su 2009, s. 81-85)
Multikollineaarisuutta ei voi kuitenkaan havaita pelkéstédan korrelaatiokertoimia tutkimilla.
Taméan vuoksi multikollineaarisuuden mittaamiseen on kehitetty erilaisia mittareita, kuten
muuttujien varianssien inflaation mittaamiseen kaytetty VIF-mittari (Variance inflation

factor).

Regressioanalyysissa mallin selitysvoimaa kuvataan usein R%-luvulla ja F-testilld. R%-luku
kertoo miten suuri osa mallin vaihtelusta, pystytddn kuvaamaan regressioanalyysin

selittdvien muuttujien vaihtelulla. TAma luku voi saada arvoja nollan ja yhden valilta ja se
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lasketaan jakamalla selittdvien muuttujien jaannéstermien vaihtelu selitettdvan mallin
kokonaisvaihtelulla. Usein kuitenkin kéaytetaan korjattua R?-lukua (adj. R?), joka huomioi
my0s regressiomallissa olevien muuttujien mééran. Tatd lukua kaytetdankin esimerkiksi
silloin, kun halutaan verrata kahden eri regressiomallin tuloksia keskendan. (Kaakinen &
Ellonen 2021) F-testi kertoo, pystytddnkd regressioanalyysissd olevilla muuttujilla
ylipaataan kuvaaman selitettdvan muuttujan vaihtelua. Mit4 suuremman luvun F-testi antaa,
sitd paremmin kyseinen malli pystyy selittdmaan kasiteltdvaa ongelmaa. F-testi kuvastaa
aina muuttujien yhteisvaikutusta, mink& vuoksi talla voidaan verrata my6s eri malleja

kesken&an, vaihtamalla muuttujien méaérad. (Nummenmaa 2009, s. 320; Glen 2021)

3.5 Varsinaisen aineiston analysointi kuukausitasolla

Lopullisen aineiston data koostuu yrityksille ajetusta kassavirtalaskelmasta. Tydssa
kaytettdvassa analysoinnissa seurataan Farshadfar & Monem (2012) tutkimuksen runkoa,
huomioiden kuitenkin erot tutkimuksessa kaytettavissd olevassa datassa ja ldhtokohdissa.
Tassa tutkimuksessa data on johdettu suoraan Kirjanpitodatasta kassavirtalaskelmaan, kun
taas Farshadfar & Monem (2012) kayttavat tutkimuksessaan Aspect Financial Analysis -
tietovarastoa. Heidan analyysiinsd keskittyy myos pelkéstdan liiketoiminnan kassavirran
ennustamiseen, kun t&ssd tutkimuksessa analysoidaan koko yrityksen rahavirtaa tietylla
ajanhetkelld. Myo6s aikarajaus kaytettdvassa datassa eroaa tutkimusten valilla. He
analysoivat liiketoiminnan kassavirtaa vuoden jaksoissa, kun tassa tutkimuksessa dataa

kéasitellaan kuukauden ja kvartaaleiden tarkkuudella.

Kéytettdvien mallien perusajatus seuraa aiempia tutkimuksia:

CFity1=a9 + b1CFy + & (3)

jossa t méarittelee kaytettavan ajanjakson ja i yrityksen. Jakamalla ajanjakson t aggregoitu

kassavirta edelleen kassavirran komponentteihin padstaan seuraavaan malliin:
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CFy,1 =ay, + b,SALES;, + b,COGS;, + b;OPEX,, + b,FINANDTAX;, (4)
+ bsLIABILITIES;, + bsRECEIVABLES; + b,INVESTMENTS;,
+ bgEQUITY;, + &

jossa i ja t médrittelevat yrityksen ja ajanjakson. SALES kuvastaa myyntituotoista ja
lilketoiminnan muista tuotoista aiheutuvaa rahavirtaa, COGS myytyjen tuotteiden ja
palveluiden suorista kustannuksista aiheutuvaa rahavirtaa, OPEX liiketoiminnan muista
kuluista aiheutuvaa rahavirtaa, FINANDTAX Kkoroista ja veroista aiheutuvaa rahavirtaa,
LIABILITIES vieraaseen pdaomaan liittyvéa rahavirtaa, RECEIVABLES saamisiin liittyvaa
rahavirtaa, INVESTMENTS investointeihin liittyvéa rahavirtaa ja EQUITY omaan pddomaan
liittyvaa rahavirtaa. Jokainen kassavirran komponentti kuvastaa nettorahavirtaa ajanjakson
aikana ja kaikki komponentit on johdettu Kirjanpidon péakirjasta.

Koska analysoitava data on haettu kuukasitasolla, muodostui koko haetusta aineistosta 150
yritykselld ja 15 kuukaudella 2250 analysoitavaa rivid. Ainestoa tarkastellessa huomattiin
oman padomaan liittyvid kuukausia olevan ainoastaan 102, mink& vuoksi aineistosta
paatettiin suodattaa kyseisten yritysten rivit. Tamén seurauksena myods kaytettava malli

muokattiin seuraavaan muotoon:

CFy+1=ao + b,SALES; + b,COGS;, + bsOPEX;, + b,FINANDTAX,, (5)
+ bsLIABILITIES;, + bsRECEIVABLES,,
+ b,INVESTMENTS;, + &;

Farshadfar & Monem (2012, s. 8) tutkimusta mukaillen paatettiin rajata aineistoa edelleen,
niin, ettd jokaisella komponentilla taytyy olla arvo ajanjakson aikana. Taméan rajauksen
myota pystytddn kontrolloimaan kaikissa komponenteissa tapahtuvia muutoksia ajanjakson
aikana. Kuitenkin tdma rajaus vaikuttaa analysoitavan aineiston kokoon ja suosii aineiston
suurimpia yrityksid, joilla todenn&kdisimmin kirjauksia on muodostunut kaikkiin
komponentteihin. Aineiston pienuuden vuoksi paatettiin olla seuraamatta esimerkiksi Barth
et al. (2001) ja Cheng & Hollie (2007) tutkimuksia, joissa aineistoista rajattiin pois yrityksia
vuosittaisen liikevaihdon perusteella. Sen sijaan Farshadfar & Monem (2012) pitivét

tutkimuksessaan kaikki yritykset riippumatta néiden liikevaihdon suuruudesta. Rivien, jotka
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sisaltavat tyhjida arvoja missa tahansa muuttujassa, poistamisen jalkeen ensimmaéiseen

analysoitavaan otokseen jai 235 analysoitavaa yritys / kuukausi rivié.

Regressiomalliin sovellettavan aineiston kasittely aloitetaan analysoimalla mallin muuttujia

kuvailevia tilastollisia arvoja, jotka esitetdédn Taulukossa 7.

Taulukko 7. Mallin muuttujia kuvaavat tilastolliset arvot. N = 235, t€

N  Keskiarvo Keskihajonta Minimi Maksimi

Net Cash Flow 235 -114,7 1084,0 -9936,0 1719,3
OPEX 235 -128,7 232,2 -1488,1 1,2
Liabilities 235 -20,3 752,8 -6076,5 3626,4
Receivables 235 6,6 1487,4 -5271,8 20976,4
COGS 235 -204,1 815,6 -11588,7 7,0
SALES 235 396,2 909,1 -339,1 12117,6
Finandtax 235 4,7 110,0 -135,2 1281,3
Investments 235 -20,0 981,2 -4474,2 13657,1

Taulukosta huomataan, ettd keskiméardinen nettokassavirta kuukaudessa (-114,7 t€) on
valitussa otoksessa negatiivinen, eli keskimaarin aineiston yrityksilla on ollut enemmaén
kassastamaksuja kuin kassaanmaksuja. Selittdvien muuttujien kohdalla havaitaan, etta
OPEX (-128,7 t€), Liabilities (-20,3 t€), COGS (-204,1 t€) ja Investments (-20,4 t€) ovat
keskiarvoiltaan negatiivisia, kertoen néiden erien siséltdvan paéosin kassavirtaa vahentavia
kirjauksia. Receivables (6,6 t€) SALES (396,2 t€) ja Finandtax (4,7 t€) puolestaan koostuvat

padosin kassavirtaa liséavia kirjauksia.

Keskihajontoja vertaamalla n&hddin selitettdvan muuttujan eli  nettokassavirran
keskihajonnan olevan 1084,0 t€. Selittavien muuttujien keskihajonnat vaihtelevat 110,0 t€
ja 14874 t€ vililld pienimmén arvon ollessa Finandtax erdlld ja suurimman erén ollessa

Receivables.



47

Seuraavassa Vvaiheessa tarkastellaan muuttujien valisia korrelaatioita Pearsonin
tulomomenttikorrelaation avulla. Muuttujien valiset Kkorrelaatiokertoimet esitetdén

Taulukossa 8.

Taulukko 8. Pearsonin korrelaatiokertoimet muuttujien vélilla.

OPEX Net Cash Flow Liabilities Receivables COGS SALES Finandtax Investments

OPEX 1,0000 0,0791 -0,4492 -0,1912 0.1386 -0,1365  0,0524 0,0250
Net Cash Flow 0,0791 1,0000 0.1760 0,1192 0,5337 -0,4487 -0.2176 -0.4236
Liabilities -0,4492 0,1760 1,0000 0,1812 -0,1546 -0,0569  -0,3124 0,0744
Receivables  -0,1912 0,1192 0,1812 1,0000 -0,0162 -0,0084  -0.0071 0,0163
COGS 0,1386 0,5337 -0,1546 -0,0162 1,0000 -0.8423  -0.0077 -0,8366
SALES -0,1365 -0,4487 -0,0569 -0,0084 -0.8423 1,0000  -0.0238 0,7615
Finandtax 0,0524 -0.2176 -0,3124 -0,0071 -0.0077 -0,0238 1.0000 -0.1530
Investments  0,0250 -0.4236 0.0744 0,0163 -0.8366 0.7615 -0.1530 1,0000

Muuttujien valista korrelaatiokertoimia on syyta tutkia, jotta voidaan puuttua mahdollisiin
multikollineaarisuusongelmiin, jotka voivat aiheuttaa virhettd regressionmallin
kokonaisuutta tarkastellessa. Tdma voi johtaa siihen, ettei yksittdisen selittdvan muuttujan
vaikutusta mallin kokonaisuuteen pystyta luotettavasti todentamaan, koska muuttuja voi olla
riippuvainen toisen muuttujan vaihtelusta. Yleensd multikollinearisuutta ei kuitenkaan
synny, jollei selittavien muuttujien valilla korrelaatiokerroin ei ole yli 0,9. (Kaakinen &
Ellonen 2021) Multikollineaarisuus voi johtaa myds muuttujan t-arvon vaaristymiseen ja

johtaa néin nollahypoteesin hylkddmiseen véarinperustein. (Cheng & Hollie 2007, s.38)

Taulukosta huomataan, ettei selittdvien muuttujien valilld korrelaatiokertoimet ylita 0.9
yksikon raja-arvoa. Suurin korrelaatiokerroin (-0,8432) havaitaan SALES ja COGS
muuttujien valilla. Tdma on kuitenkin linjassa aikaisempien tutkimusten kanssa. Esimerkiksi
Cheng & Hollie (2007) raportoivat mallissaan -0.935 korrelaatiokertoimen SALES ja COGS
muuttujien valill4, kun taas Arthur & Cheng (2010) raportoivat -0,9 korrelaatiokertoimen
CORE_RECEIPTS ja CORE_PAYMENTS muuttujien vélilla. Taméan Kkorrelaation
voidaankin olevan luonnollinen ndiden muuttujien valilla, silld korkeampi myynti johtaa
my06s korkeampiin kustannuksiin myytyjen tuotteiden tai palveluiden osalta. Té&man
perusteella voidaan myds todeta, ettd aineiston yrityksien kyky maksaa toimittajilleen

riippuu vahvasti siitd, kuinka paljon rahaa saadaan asiakkailta.
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Seuraavaksi korkeimmat korrelaatiokertoimet (-0,8366; 0,7615) havaitaan Investments ja
COGS sekd Investments ja SALES komponenttien valilla. Suoraa syyta korkealle
korrelaatiokertoimelle ei kuitenkaan pystytd méaérittelemaan, silla vaikka investoinnit
vaikuttavat keskeisesti myynnin ja kustannusten kasvuun, kuukauden aikavalill& korrelaatio

vaikuttaa poikkeuksellisen vahvalle.

Regressionmallin  selittdvien muuttujien multikollineaarisuutta analysoidaan viela
muuttujien varianssin inflaatiotekijan avulla. Mikali selittdvan muuttujan inflaatiotekijan
arvo on yli 10 voi mallin selittdvien muuttujien valill& ilmet& multikollineaarisuutta (Yan &
Su 2009, s. 85-87) Taméan vuoksi selittavélle muuttujille lasketaan otoksesta VIF-arvot, jotka
esitetddn Taulukossa 9. Taulukosta huomataan, ettei minkddn muuttujan arvo ylita
kymmentd. Suurimpana néhd&an odotetusti SALES ja COGS arvoilla 4,955 ja 6,756.
Arvojen perusteella voidaan kuitenkin tehda paatelmd, ettei muuttujien valilla esiinny

multikollineaarisuutta, joka haittaisi regressiomallin tulkintaa.

Taulukko 9. Selittdvien muuttujien VIF-arvot.

Variable VIF

SALES 4.954896
COGS 6.756053
OPEX 1.743793

Liabilities  1.779123
Receivables 1.057767
Finandtax  1.292488
Investments 3.818838

Regressiomalliksi valitaan OLS (Ordinary Least Squares) eli pienimméan neliGsumman
menetelmd. OLS-regressiossa pyritddn minimoimaan jaannds eli virhetermien nelididen
summa ja ndin l6ytamaan paras arvio toteutettavalle mallille. Regressiomalli on toteutettu
Pythonin statsmodels kirjaston avulla. Ensimmaisessd vaiheessa regressiomalli laaditaan

Kaavan 5 yhtélélle ja regressiomallin tulokset esitetddn Kuvassa 5.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: NetCashFlow  R-squared: 0.41@
Model: OLS  Adj. R-squared: 8.392
Method: Least Squares  F-statistic: 22.56
Date: Fri, @7 Jan 2022 Prob (F-statistic): 4.43e-23
Time: 14:23:41  Log-Likelihood: -3536.5
No. Observations: 235  AIC: 7089,
Df Residuals: 227 BIC: 7117.
Df Model: 7
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.025 0.975]
Intercept 9.295e+04  7.14e+04 1.302 9.194  -4.77e+04 2.34e+05
SALES 0.2836 8.129 2.202 8.029 0.030 8.537
OPEX 0.8942 0.29 3.087 0.002 0.323 1.465
Receivables Q.a797 0.838 2,085 8.0938 0,004 8,155
COGS 0.9384 0.171 5.481 0.000 0.601 1.276
Finandtax -1.2012 8.572 -2.1e1 8,937 -2.328 -0.a75
Liabilities @.4775 0.899 4.843 0.000 0.283 0.672
Investments -0.0767 0.115 -9.615 9.539 -0.297 0.156

Kuva 5. Regressiomallin tulokset Kaavan 5 yhtaldlle.

Mallissa kédytetyssa datassa tutkitaan miten nykyisen kuukauden kassavirran komponentit
selittdvat tulevan kuukauden nettokassavirtaa. Taulukon korjatusta selitysasteesta nahdaan,
ettd malli kykenee kokonaisuudessaan selittdma&n mallin selittdvien muuttujien avulla 39,2
%:ia tulevan kuukauden nettokassavirrasta. Samalla nahdaén myads, etta F-testi antaa mallille
luvun 22,56 ja todennékdisyys siihen, etta selittdvien muuttujien kokonaisvaikutus malliin

on 0, on erittdin pieni (4,43-e23).

Seuraavaksi tarkastellaan selittdvien muuttujien merkitsevyyttd Kuvan 5 alemmasta
taulukosta. Coef-sarake madrittelee muuttujan regressiokertoimen mallissa kéytetyssé
yhtélossa. Tama kertoo miten yksittdinen muuttuja vaikuttaa selitettdvaan muuttujaan
muiden muuttujien pysyessd samoina. Seuraavasta sarakkeesta (std err) n&hdaan
regressiokertoimen arvioitu keskihajonta. Alhainen keskihajonta yhdistettynd suureen
regressiokertoimeen tuottaa suuren t-arvon ja indikoi muuttujan korkeampaa merkitsevyytta
mallin kannalta. Taulukon p-arvot (P>| t |) kertovat mika on todennakdisyys siihen, etta
muuttujan regressiokerroin on mitattu sattuman avulla. Taulukosta ndhd&an, ettd kaikkien
muiden muuttujien paitsi Investments arvot ovat pienempéé kuin 0,05. Téstd voidaankin

paatella, ettei investointien regressiokerroin ole mallin kannalta tilastollisesti merkitsevé 95
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%:in luottamustasolla, vaan on 53,9 %:in todennékdisyys siihen, ettei silla ole vaikutusta

mallissa selitettdvadn muuttujaan eli nettokassavirtaan.

Voidaankin todeta, ettei nykyisen kuukauden investointien rahavirralla ole merkittavaa
vaikutusta tulevan kuukauden nettokassavirtaan. Tdma voi johtua esimerkiksi siitd, etta
aineiston investointien rahavirrat liittyvat pidempiaikaisiin investointeihin, eikd ndiden
vaikutusta nahdé vield seuraavan kuukauden nettokassavirrassa. Tdman vuoksi paatetaan
vertailla mallin toimivuutta ilman Investments komponenttia. Kaavassa 6 esitetddn malli

seuraavalle regressioyhtaldlle, jonka tulokset esitetddn Kuvassa 6.

CFy+1 = ag + b,SALES;, + b,COGS;, + b;OPEX; + b,FINANDTAX;,  (6)
+ bsLIABILITIES;, + bsRECEIVABLES;, + €

OLS Regression Results

Dep. Variable: NetCashFlow R-squared: 0.409
Model: OLS Adj. R-squared: 9.394
Method: Least Squares  F-statistic: 26.33
Date: Sun, @9 Jan 2822 Prob (F-statistic): 9.88e-24
Time: 12:04:26  Log-Likelihood: -3536.7
No. Observations: 235 AIC: 7087.
Df Residuals: 228 BIC: 7112,
Df Model: 6
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>|t| [@.025 0.975]
Intercept 1.856e+05 6.83e+84 1.548 9,123 -2.88e+04 2.4e+05
SALES 8.2695 8.127 2.13@ 9.834 8.820 @.519
OPEX 8.8468 08.279 3.036 0.083 @.297 1.39%6
Receivables 8.8779 ©.038 2.848 ©.042 @.003 2.153
coGs 8.9985 8.141 7.185 0,008 @.722 1.275
Finandtax -1.8967 8.545 -2.011 9.845 -2.171 -8.822
Liabilities B.4786 0.098 4,861 0,008 0,285 B8.673

Kuva 6. Regressiomallin tulokset Kaavan 6 yhtéldlle.

Tuloksista havaitaan, ettd mallin korjattu selitysaste paranee marginaalisesti 39,4 %:iin
aiemman mallin 39,2 %:in Korjatusta selitysasteesta. Mallin kyky selittdd seuraavan

kuukauden nettokassavirtaa on siis parempi ilman investointien rahavirtaa. Samaa indikoi
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myo6s F-luvun nousu 26,33 (P = 9,88 e-24) aiemman mallin 22,56 arvosta. Selittavia
muuttujia tarkastellessa huomataan, etté kaikkien muuttujien p-arvot ovat vahemmaén kuin
raja-arvona tutkimuksessa kaytetty 0,05. Tdman vuoksi voidaan todeta, ettd tdssa mallissa
kaikkien muuttujien regressiokertoimet ovat tilastollisesti merkittdvid ja ndin eroavat

nollasta yli 95 %:in todennakdisyydella.

Tarkempaa analysointia varten ajetaan muuttujille vield standardoitu regressiokerroin (Std

Beta), joka ottaa tarkastelussa huomioon myés muuttujan keskihajonnan (Taulukko 10).

Taulukko 10. Selittdvien muuttujien standardoidut regressiokertoimet.

Muuttuja Std Beta
SALES 0,2260
OPEX 0,1814
Receivables 0,1069
COGS 0,7512
Finandtax -0,1113
Liabilities 0,3323

Huomataan ettd suurin standardoitu regressiokerroin on edelleen COGS komponentilla,
joten voidaankin todeta tdman ryhmén vaikuttavan analysoitavassa aineistossa eniten
tulevan kuukauden kassavirtaan kuukausitasolla tarkasteltuna. Seuraavaksi eniten
vaikuttavat Liabilities ja SALES. Huomionarvoista on se, ettd myyntituottojen merkitys
vaikuttaa olevan pienempi kuin aikaisemmissa tutkimuksissa. Yleensd myyntituottojen ja
néihin perustuvilla kustannuksilla (SALES & COGS) on ollut hyvin samanlaiset
regressiokertoimet néiden suuresta riippuvuudesta johtuen. Vaikuttaa kuitenkin sille, etta
kustannusten hallinta edesauttaa aineiston yrityksia merkittdvammin kassavirran hallinnassa

kuin myyntituottojen hallinta.

3.6 Varsinaisen aineiston analysointi kvartaalisolla

Seuraavaksi analysoidaan dataa kvartaalitasolla. Pitemman aikavalin tarkastelulla pyritaan
huomaamaan mahdolliset erot kuukausitason mallin vélilla, sekd vertaamaan tuloksia

aiempiin tutkimuksiin, jotka on tehty yleensa vuositasolla. N&in voidaan arvioida myos,
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miten mallin selitysaste peilautuu aikaisempiin tutkimuksiin. Kvartaalitason analyysi ei
my0dskéan ole niin herkké yksittdisen kuukauden toimenpiteille ja seuraa nain paremmin

yritysten operatiivista syklia.

Kuukausitason data on muodostettu samalla mallilla kuin kuukausitason datakin. Nyt dataa
ajettiin  kuukausitason sijaan kvartaaleittain ajanjaksolle 1.6.2020 — 31.9.2021. Nain
analysointiin saatiin nelja kvartaalia, joiden avulla testataan mallin toimivuutta tulevan
kvartaalin kassavirran ennustamisessa. Myds kvartaalitasolla paatettiin suodattaa omaan
padomaan liittyvat rivit ndiden vahyyden vuoksi. Taman rajauksen jélkeen aineistoon jai 780
yritys / kvartaali rivia. Analysointi aloitettiin Kaavan 5 lausekkeen mukaisella yhtaléll1a. Kun
aineistosta oli poistettu rivit, jotka eivat saaneet mitddn arvoja Kaavan 5 muuttujille jai
lopulliseen analysoitavaan aineistoon 129 yritys / kvartaali rivid. Taulukossa 11 esitetdén

aineistoa kuvailevat tilastolliset arvot.

Taulukko 11. Mallin muuttujia kuvaavat tilastolliset arvot. N = 129, t€

N Keskiarvo Keskihajonta Minimi Maksimi

Net Cash Flow 129 31,3 2299,5 -17304,8 14749,5
Liabilities 129 -135,7 2018,4 -13583,4  7499,6
Receivables 129 -849.8 6180,9 -56725,0 7262,8
COoGS 129 -704,6 22453 -21345,1 0,0
SALES 129 1162,3 2657,5 -795,8 2452438
Finandtax 129 38,6 568,3 -2272,0 4728,8
Investments 129 11,8 1461,9 -5085,2 13657,1
OPEX 129 -378,6 712,6 -4474,9 0,0

Taulukosta huomataan, ettd toisin kuin kuukausitasolla, kvartaalitason aineiston
nettokassavirta on positiivinen, eli keskimaarin aineiston yrityksien rahavarat ovat kasvaneet
tarkastelujaksolla. Selittdvien muuttujien kohdalla havaitaan, ettd OPEX (-378,6 t€), COGS
(-704,6 t€), Receivables (-849,8 t€) ja Liabilities (-135,7 t€) ovat keskimaérin sisiltdnect
enemman kassavirtaa vahentavia kirjauksia. Investments (11,8 t€), Finandtax (38,6 t€) ja
SALES (1162,3 t€) ovat taas keskimaérin tuoneet rahaa aineiston yrityksien kassavaroihin.
Nettokassavirran keskihajonta 2299,5 t€ kun taas selittdvien muuttujien keskihajonnat

vaihtelevat 568,3 t€ ja 6180,9 t€ vélilld. Suurin keskihajonta on edelleen Receivables
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komponentilla ja pienin Finandtax erédlld. Kuten huomataan, aineistossa on eroja muutenkin
kuin suuruusluokan kasvaminen kuukausitasolta. Tdma johtuu siitd ettd, analysoitavasta
aineistosta on suodatettu rivejd, jotka eivét saa arvoa kaikille kassavirran komponenteille.
Na&in on my0s loogista, ettd kvartaalitasolla mukaan paatyy rivejd, jotka kuukausitasolla on

suodatettu pois.

Seuraavaksi kvartaalitason datalle laaditaan Pearsonin tulomomenttikorrelaatioiden

kerroinmatriisi, joka esitetdén Taulukossa 12.

Taulukko 12. Pearsonin korrelaatiokertoimet muuttujien vélilla

Net Cash Flow Liabilities Receivables COGS SALES Finandtax Investments OPEX

Net Cashy Flow 1.0000 0.3800 0.0962 -0.3152 0.2529  -0.1418 0.6724 0.0290
Liabilities 0,3800 1.0000 -0.3634  -0.1931 -0.0313 -0.3060 0.1079 -0.3314
Receivables 0,0962 -0.3634 1.0000 0.1124 -0.0747  -0.0575 0.0622 0.5315
COGS -0.3152 -0.1931 0.1124 1.0000 -0.8700  0.1968 -0.6571 0.1386
S4LES 0.2529 -0,0313 -0.0747  -0.8700 1,0000  -0.2111 0.5786 -0,1159
Finandtax -0.1418 -0.3060 -0,0575 0.1968 -0.2111 1.0000 -0.0826 0.0105
Investments 0.6724 0.1079 0.0622 -0.6571 0.5786  -0.0826 1.0000 0.0101
OPEX 0,0290 -0.3314 0.5315 0.1386 -0.1159  0.0105 0.0101 1.0000

Taulukosta huomataan hyvin samanlaisia ilmi6itd kuin kuukausitason datastakin. Jélleen
SALES ja COGS korreloivat negatiivisesti (-0,8700) toistensa kanssa, omaten aineiston
suurimman kertoimen muuttujien valilld. Seuraavaksi suurin arvo (0,6724) Ioytyy
investointien ja nettokassavirran valiltd. Taméa vahva positiivinen korrelaatio antaa viitteita
siita, ettd kvartaalitasolla investointien rahavirta on ollut merkittavéssé roolissa yritysten
nettokassavirran muodostumisessa. Tdmé eroaa kuukausitason analyysistd, silla SALES ja
COGS korreloivat voimakkaimmin aiemmassa analyysissa. Investoinnit korreloivat myos
merkittavasti SALES (0,5786) ja COGS (-0,6571) komponenttien kanssa, joten on syyta
tarkastaa muuttujien VIF-arvot (Taulukko 13) mahdollisten multikollineaarisuusongelmien

havaitsemiseksi.



Taulukko 13. Selittdvien muuttujien VIF-arvot

Muuttuja VIF

SALES 6.186930
COGS 6.555065
OPEX 1.581702
Liabilities 1.808621
Receivables 1.567260
Finandtax  1.264067

Investments 1.789536
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Huomataan, etté kaikki arvot pysyttelevat alle Yan & Su (2009, s. 85-87) madritteleméan raja-

arvon 10. Nain voidaan todeta, ettei selittdvien muuttujien vélilla ole regressiomallin

kannalta tuloksia vadristdvdd multikollineaarisuutta ja kaikki muuttujat voidaan pitéé

mallissa sellaisenaan. SALES ja COGS (6,1869 ja 6,5551) omaavat jalleen suurimmat arvot

selittdvistd muuttujista. Suurista Pearsonin tulomomenttikorrelaatiokertoimen arvoista

huolimatta, Investment saa VIF-arvokseen vain 1,7895. Regressiomallina kéytetaan edelleen

pienimmén nelibsumman menetelmé& ja se toteutetaan samoin menetelmin Kkuin

kuukausitason tiedoille kappaleessa 3.5. Regressionmallin tulokset esitetd&dn Kuvassa 7.

OLS Regression Results

Dep. Variable: NetCashFlow  R-squared: 0.636
Model: OLS  Adj. R-squared: 8.615
Method: Least Squares  F-statistic: 308.21
Date: sat, 15 Jan 2022 Prob (F-statistic): 8.45e-24
Time: 18:22:15  Log-Likelihood: -2007.9
No. Observations: 129  AIC: 4030,
Df Residuals: 121 BIC: 4053,
Df Model: 7
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.025 0.975]
Intercept 2.923e+05  1,58e+85 1.841 0.868 -2,19%+e4 6.03e+@5
SALES @,.2483 8,111 2,240 0,027 8.029 @.468
OPEX @.,1997 8,214 8.931 @,354 -8.225 @.624
Receivables Q.,0602 0.026 2,354 0,020 0.el1e 2,111
CoGs @.5187 8.137 3.781 0,000 0,247 @.79a
Finandtax @.1768 8,251 a.785 0,482 -8.320 @.673
Liabilities @.5646 0,084 6.728 0,000 @,398 @.731
Investments 1,2248 8,117 10,424 0,000 8,992 1.457

Kuva 7. Regressiomallin tulokset Kaavan 5 yhtéldlle kvartaaleittain.
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Ensimmaisend huomataan, ettd regressiomallin korjattu selitysaste kasvaa kvartaaleittain
tarkasteltuna 61,5 %:iin. Tulosta voidaan pitd4 merkittdvana parannuksena verrattaessa tata
samalla yhtélolla tehtyyn kuukausitason mallinnukseen, jolloin arvoksi saatiin 39,2 %:ia.
Taten voidaan todeta, ettd kvartaalitason kirjanpitodatalla regressiomalli pystyy selittdmaan
tulevaa kassavirtaa paremmin kuin kuukausitasolla tarkasteltuna. Tdma on loogista, silla
kuukauden ajanjakso on yrityksen nakokulmasta lyhyt aikavali ennustaa tulevan kuukauden
kassavirtaa aikaisemman kuukauden perusteella. Kvartaalitasolla on taas mahdollista ottaa
huomioon pitemman aikavélin trendi tulevan kvartaalin kassavirran suhteen. Myos F-testin

tulos kasvaa kuukausitason analyysiin (22,56) verrattuna 30,21 (8,45 e-24) yksikkoon.

Alemmasta taulukosta, huomataan ettd SALES (0,027), Receivables (0,020), COGS (0,000),
Liabilities (0,000) ja Investments (0,000) ovat tilastollisesti merkittavia 0.95 %
luottamustasolla p-arvojen ollessa alle 0,05. Tall4 kertaa OPEX (0,354) ja Finandtax (0,482)
komponenttien regressiokertoimet eivat ole mallin kannalta tilastollisesti merkittavia
kaytetylla luottamustasolla. Verrattuna kuukausitasolla tehtyyn analysointiin tulokset
viittaavat vahvasti siihen, ettd investointien kassavirta on merkittavéssa roolissa pitemmaén
ajan kassavirtaa ennustettaessa. Tamaén liséksi myds COGS ja Liabilities vaikuttavan olevan
regressiokertoimien perusteella muita eria suuremmassa roolissa tulevan kvartaalin

kassavirtaa ennustettaessa.

Analyysin perusteella paatetddn mallista poistaa OPEX ja Finandtax komponentit, silla
nailla ei kyseissa aineistossa ole vaikutusta tulevan kvartaalin nettokassavirtaan. Kaavassa 7

esitetddn malli seuraavalle regressioanalyysille, jonka tulokset esitetddn Kuvassa 8.

+ b,RECEIVABLES;, + bsINVESTMENTS;, + &,
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OLS Regression Results

Dep. Variable: NetCashFlow  R-sqguared: 0.632
Model: OLS  Adj. R-squared: 8.617
Method: Least Squares F-statistic: 42,27
Date: Ssat, 15 Jan 2822 Prob (F-statistic): 3.71e-25
Time: 18:54:27  Log-Likelihood: -2007.7
No. Observations: 129  AIC: 4827 .
Df Residuals: 123  BIC: 4044,
Df Model: 5
Covariance Type: nonrobust

coef std err t P>t [@.025 9.975]
Intercept 2.,459e+05  1.42e+05 1.728 @.086 -3.57e+04 5.28e+05
SALES 9.2182 @.1e6 2,858 @.842 9.0e8 0.428
Receivables 0.0665 0.022 2,971 0.004 0.022 8.111
coGs 9.5035 ©.136 3.708 @,000 @.235 0.772
Liabilities @.5273 0.a75 7.839 .60 8.379 0.676
Investments 1.2483 8.116 10.675 @.000 1.018 1.47@

Kuva 8. Regressiomallin tulokset Kaavalle 7.

Kuvasta havaitaan, ettd nyt kaikki kassavirran komponentit ovat tilastollisesti merkittavia ja
nain voidaan pitaa loput kassavirtaerat regressiomallissa. Mallin korjattu selitysaste nousee
jalleen marginaalisesti 61,5 %:sta 61,7 %:iin. F-testi taas nousee jopa 42,27 yksikkdon (P =
3,71 e-25), mita voidaan kaikkien neljan analyysin perusteella parhaimpana tuloksena.
Regressiokertoimien vertailua varten muodostetaan jéljelld oleville muuttujille

standardoidut regressiokertoimet Taulukkoon 14.

Taulukko 14. Selittdvien muuttujien standardoidut regressiokertoimet mallissa 7

Muuttuja Std Beta
SALES 0,2522
Receivables 0,1789
COGS 0,4917
Investements 0,7885
Liabilities 0,4628

Huomataan, ettd investoinnit vaikuttavat eniten tulevan kvartaalin kassavirtaan. Tdéman
jalkeen seuraavaksi suurimman kertoimen saa COGS (0,4917) ja (0,4628). Kéaytetyssa

mallissa myyntituotot ja&vat verrattain pieneen rooliin verrattuna aikaisempiin tutkimuksiin.
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Taytyy kuitenkin huomioida, ettd padasiassa aikaisemmat tutkimukset ovat kohdentuneet
litketoiminnan kassavirran analysointiin, mink& vuoksi esimerkiksi investointien rahavirran

vaikutuksesta kokonaisuuteen ei ole vertailtavia tuloksia.

3.7 Tulosten analysointi ja vertailu

Tutkimus osoittaa, ettd samalla prosessilla voidaan helposti vertailla erilaisia malleja saman
datan ymparilla. Tyossd luodulla datan muokkausprosessilla kirjanpidon paakirjan paélle
paastadn vertailemaan kassatilien lapi kulkevia kirjauksia tilitasolla. Tdmén vuoksi eri
mallien muodostamiseen tarvittava tieto liittyykin eri tilien ryhmittelyyn kassavirtaa
kuvaaviin komponentteihin. Koska kirjanpidossa kaytettavat tilit on ryhmitelty jo valmiiksi
tiettyihin ryhmiin, voidaan ndiden perusteella johtaa erilaisia malleja my6s kassavirran
luokitteluun. Keskeinen péatettava asia tilien ryhmittelyssa eri kassavirtaeriin on se, milla
tasolla kassavirtaa halutaan kasitella. Esimerkiksi ostot ryhmitelld&n usein tyypista riippuen
eri kirjanpidon tiliryhmiin, kuten materiaaliostoihin ja palveluostoihin. Taman vuoksi néité
pystyttéisiin seuraamaan kassavirta-analyysissakin eri komponentteihin eroteltuna. Myos
myynti voitaisiin erotella esimerkiksi varsinaiseen myyntiin ja litketoiminnan muihin

tuottoihin.

Tassa tutkimuksessa paadyttiin kayttdmaan oletustilikarttaan perustuvaa ryhmittelya. Tahén
paadyttiin, koska haluttiin analysoida tuloksia usean yrityksen datalla ja vertailla erityisesti
luokiteltuja kassavirtaryhmia keskendan. Ndin ryhmien luokittelu pidettiin karkealla tasolla,
mutta kuitenkin sopivana jokaiselle analysoitavalle yritykselle. Toisaalta taustatekijana oli
my06s kohdeyrityksen padaméara kehittdd runko kassavirtaennustemalliin, jossa tultaisiin
hyodyntdmaan osittain valmista luokittelua eri kassavirtatilien lapi kulkeville kirjauksille.
Taman vuoksi analysoitavan datan luokittelussa kaytettiin kappaleessa 3.5 esitettyé

luokittelua.

Tulosten vertailussa tutkimuksen eri mallien valilld on siis keskeistd huomioida, ettd
analysoinnin l&dhtodata on ollut samassa muodossa ja samalla tasolle aggregoitua. Tdma
mahdollistaakin tydssa kéytetyn vertailun eri ajanjaksojen suhteen. Toisaalta tyd eroaa
esimerkiksi Barth et al. (2001) tutkimuksesta, jossa juuri kassavirtaerien luokittelun

tarkkuutta muokattiin eri mallien vertailussa. Taytyy kuitenkin huomioida, ettd aiempien
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tutkimusten (Barth et al. 2001; Arthur & Cheng 2010; Farshadfar & Monem 2012) tulokset
ovat keskittyneet eri mallien muokkaukseen datan luokittelun suhteen eri tarkkuudelle. He
ovat kuitenkin olleet riippuvaisia julkisen tietokannan tuottamasta aineistosta, minka vuoksi
heiddan mallien analysointimahdollisuudet rajoittuvat julkisesta aineistosta johdettavissa
olevaan tarkkuuteen. Na&in esimerkiksi tilitason ndkyvyys ja datan ryhmittelyn
muokkaaminen on ollut aineiston rahoituslaskelmasta, tuloslaskelmasta tai taseesta

riippuvaista, joista tutkimusten datat on johdettu.

Huolimatta siitd, ettd aiemmat tutkimukset eroavat tasta tyosta niin datan kuin tutkimusten
l&htokohtien suhteen, on tutkimuksissa havaittavissa samanlaisia tuloksia. Vertailtavien
tutkimusten lahtokohtana on kuitenkin ollut sama l&hestymistapa, jossa kassavirtaerien
avulla pyritdan selittdiméaédn tulevaa kassavirtaa. Tutkimuksissa on myds voitu vertailla
tuloksen tai jaksotusten vaikutusta tulevan kassavirran ennustamisessa (Barth et al. 2001).
Tassakin tutkimuksessa huomataan vahva korrelaatio myynnin ja ostoerien vélilla, joka
havaitaan myds muissa tutkimuksissa, joissa data on esitetty samalla tasolla. Koska ostojen
ja myyntien korrelaatio vahva korrelaatio havaittiin molemmissa analyyseissd, paatettiin
mallien selityskykya testata vield kuukausi ja kvartaalitason malleissa ilman SALES tai

COGS komponenttia. Analysoinnin tulokset ja mallit esitetd&dn Taulukossa 15.

Taulukko 15. Mallien selitysasteet ilman SALES tai COGS eréa

Malli Korjattu Ajanjakso &
selitysaste poistettava
muuttuja

CFiyt+1=ao + b,COGS; + b,OPEX;, + b;FINANDTAX;
+ b,LIABILITIES;, + bsRECEIVABLES; + &

CFy +1=ao + bySALES;, + b,0PEX;, + b;FINANDTAX;, 26.3% Kuukausi, COGS
+ byLIABILITIES;, + bsRECEIVABLES; + &

CFy +1=ag + biCOGS; + b,LIABILITIES;, + b;RECEIVABLES;, 59,7 % Kvartaali, SALES
+ by, INVESTMENTS;, + &;

CFiyt+1=ao + bySALES; + b,LIABILITIES; + bsRECEIVABLES; 57,8 % Kvartaali, COGS
+ byINVESTMENTS; + &

36.4 % Kuukausi, SALES

Tuloksista havaitaan, etteivat mallien korjatut selitysasteet tipu huomattavasti poistamalla

analysoinnista toinen komponenteista. Kuukausitasolla ilman SALES komponenttia mallin
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korjattu selitysaste tippuu 39,4 %:sta 36,4 %:iin kun taas kvartaalitasolla pudotus on 2,0
prosenttiyksikkoa 61,7 %:sta 59,7 %:iin. llman COGS erad mallien selitysasteen pudotus
suurempi. Kuukausitasolla 39,4 %:sta 26,3 %:iin ja kvartaalitasolla 61,7 %:sta 57,8 %:iin.
Analyysin perusteella voidaankin todeta, ettd kyseisessa aineistossa ja kéaytetyissa malleissa
myynti ei ole yhtd merkittavé tekija verrattuna COGS erdén. Ostojen ja myynnin vahva
vaikutus kassavirtaan on todennettavissa monesta eri tutkimuksesta ja sama tulos nahdaan

tassakin tutkimuksessa. Taman tyon keskeiset tulokset eri mallien valilld esitetdan

Taulukossa 16.

Taulukko 16. Tyon tulosten koonti

Mallissa kaytettava

aika ja aikavali

Kuukausi, 1.6.2020 —
31.9.2021

Kvartaali, 1.6.2020 —
31.9.2021

Lopullinen mallin

muoto

CFit 11

=ay + b,SALES;, + b,COGS,,
+ bsOPEXy + by,FINANDTAX,,
+ bsLIABILITIES,

+ bgRECEIVABLES; + &

CFit 11

= ay + b,SALES; + b,COGS;
+ bsLIABILITIES,,

+ b RECEIVABLES;,

+ bsINVESTMENTS; + &

Aineiston koko

(analysoitavat rivit) 23 129
Tilastollisesti SALES, COGS, OPEX, SALES, COGS,
merkittavat FINANDTAX, LIABILITIES,
komponentit LIABILITIES, RECEIVABLES,
RECEIVABLES INVESTMENTS

Ei tilastollisesti
merkittavat

komponentit

INVESTMENTS

OPEX, FINANDTAX

Korjattu selitysaste ;
F-testi

39,4 % ; 26,44

61,7 % ; 42,27

Merkittavimmat

komponentit

COGS, LIABILITIES,
SALES

INVESTMENTS, COGS,
LIABILITIES

Tuloksista huomataan, ettd saman aineiston ja saman perusajatuksen perusteella voidaan

paasta hyvinkin erilaisiin

tuloksiin  pelkéastddn aika-aggregaatiota muokkaamalla.
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Voidaankin todeta, ettd kaytetyn aineiston yrityksilld kvartaalitason kassavirta selittaa
tulevan kassavirran muutoksia paremmin kuin kuukausitason data. Tama havaitaan suoraan
mallien selitysasteita vertaamalla, mutta myds F-testin lukuarvon nousu puoltaa samaa
havaintoa. Suoraa vertailua ei voida tdmén suhteen tekemé&én aikaisempiin tutkimuksiin,
silla ndissd ei ole analysoitu kuukausitason dataa monen yrityksen perusteella.
Kvartaalitasolla erityisesti Lorek (2014) on tutkinut eri mallien toimivuutta ja ndkeekin

keskeisena ongelmana datan vahyyden verrattaessa vuositasolla tehtyihin tutkimuksiin.

Voidaan kuitenkin pééatelld, ettd kuukausi- ja kvartaalitason mallien erot johtuvat myds
yritysten toimintasyklistd. Kuukausitasolla vaihtelu voi eri kassavirtaerien suhteen olla
suurempaa, kun taas kvartaalitasolla yksittaisten kuukausien erot tasoittuvat ja trendié
kvartaalien valilla voidaan alkaa havaitsemaan. Toisaalta tulosten eroavaisuutta voidaan
pohtia my0s kaytettdvien mallien perusteella. Kuukausitasolla huomattiin, etteivéat
investoinnit vaikuttaneet tulevan kuukauden kassavirtaan merkittdvasti. Kvartaalitasolla
taas huomattiin, ettd investointien rahavirta nousi merkittdvimmaksi eraksi tulevan
kvartaalin kassavirtaa ennustettaessa. Voidaankin paatelld, ettd aineiston yrityksien
joukossa, investointeihin kaytetylla tai saadulla rahalla ei ole merkitysta tulevan kuukauden
rahavirtojen liikkeeseen. Kuitenkin kvartaalitasolla investointien rahavirta nousee
merkitsevimmaéksi erdksi vertailtaessa eri kassavirran komponentteja kesken&an.
Investointeihin kédytettdvan ja saatavan rahan suhde seuraa tutkimusten yritysten joukossa
kuukautta pitempédéd aikajaksoa.  Rodriques, Muifio ja Lamas (2012) toteavatkin
investointien kassavirran pitdvan sisélladn merkittdvaa informaatiota tulevan kassavirran
arvioinnissa. Vaikka heidan tutkimuksensa testaa investointien kassavirran merkitysta
yhden, kahden ja kolmen vuoden ajanjaksoilla, pitdvat he investointien kassavirran

sisaltdmaé tietoa merkittdvana tekijana kaikissa malleissaan tulevan kassavirran selittdjana.

Kuitenkin Ertugrul (2020, s. 611) nadkee investointien kassavirran vaikutuksen
lilketoiminnan kassavirtaan vasta kolmen vuoden kuluessa, eikd nde ensimmadisen ja toisen
vuoden aikana merkittavaa vaikutusta. Investointien kassavirran vaikutusta tutkiessa taytyy
kuitenkin huomioida, etteivéat kaikki investoinnit kulje kassatilien I&pi, jolloin investointien
kokonaisvaikutusta ei pystytd mittaamaan suoraan kassavirtalaskelmassa olevan

investointien rahavirran avulla.
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Taman vuoksi tuloksia arvioidessa tdytyy huomioida, ettd investointien vaikutus ylitse
muiden kassavirtaan vaikuttavien erien, voi johtua myos aineiston aikarajauksesta tai
analysoitavista yrityksistd. Taméa aihealue jaa kuitenkin tdman tutkimuksen rajauksen
ulkopuolelle, minkd& vuoksi asian tarkempi analysointi jatetd&n tulevien tutkimusten

tehtavaksi.

Tuloksia vertailtaessa huomataan myds, ettd Finandtax eréll& ei ole vaikutusta kvartaalitason
kassavirtaa analysoidessa. Tamén erén alle menevét kaikki ajanjaksolla kassatilin 14pi
kulkeneet kirjaukset liittyen veroihin seka rahoitustuottoihin ja kuluihin. Tdmén perusteella
voidaan sanoa, ettei ndiden erien osuus ole ollut merkittdvéd vaikutusta kassavirtaan
aineiston yritysten liiketoiminnassa. Kvartaalitasolla my6és OPEX erd todettiin
merkityksettomaksi. Tamé havainnon vahvistaminen vaatisi tarkempaa tutkimusta, silla
aikaisemmissa tutkimuksissa ei ole analysoitu rahavirtaa samalla tarkkuudella. OPEX er&
sisaltdad kassatilien lapi kulkevat kirjaukset liittyen esimerkiksi henkilostolle maksettaviin
palkkoihin  ja  muihin  operatiivisiin ~ kustannuksiin.  Palkkojen ja  muiden
henkiléstosivukulujen voidaan katsoa olevan merkittdva menoeré yritysten liiketoiminnassa.
Taytyy kuitenkin huomioida, ettd esimerkiksi suoraan palveluiden ja tuotteiden
valmistamiseen liittyvét palkkakustannukset merkitddn Kirjanpidossa COGS erédn alle.
(Investopedia 2021) Né&in ollen OPEX era sisaltdd vain muuttuviin palkkoihin liittyvéat
Kirjaukset, jotka eivét suoraan liity yrityksen myytyihin palveluihin tai materiaaleihin.
Myoskin tdmd havainto vaatisi tarkempaa analysointia, kuten tarkempaa segmentointia

analysoitavan aineiston yrityksista.

Aikaisempiin tutkimuksiin (Clinch, Sidu & Sin 2002; Farshadfar & Monem 2012) peilaten
on syytd huomioida, ettd tyontekijoille maksettavat palkat on sisallytetty COGS eran kanssa
yhteen CASHPD (rahaa maksettu asiakkaille) erdan, joka on todettu merkittavaksi eréksi
tulevaa kassavirtaa ennustettaessa. Epéasuorassa kassavirtalaskelmassa palkkoja ei pystyta
myoskaan erittelemaan, silla erd sisaltyy talloin suoraan nettokassavirtaan operatiivisesta

kassavirrasta ja kayttopadomaerien muutoksiin.

Kassavirran komponentteja vertaillessa merkittdvimmiksi eriksi nousevat COGS ja
LIABILITIES molemmissa malleissa sekd SALES kuukausitasolla ja INVESTMENT

kvartaalitasolla. Huomioitavaa on erityisesti se, ettd velkoihin liittyvat rahan muutokset



62

nousevat molemmissa malleissa esille tulevan kassavirran selittdjana. Tama tuo esille myds
syyn LIABILITIES

rahoituslaitoksilta otettuihin velkoihin ja operatiivisen toiminnan siirtovelkoihin.

potentiaalisen erotella rynma tarkemmin  pitk&aikaisiin

Verrattaessa selitysasteita aikaisempiin tutkimuksiin huomataan, ettd tutkimuksessa
paastadan molemmilla malleilla merkittavasti korkeampiin selitysasteisiin. Taulukossa 17
verrataan tdman tutkimuksen ja muiden suoran kassavirtalaskelman eria hyddyntavien erien
selitysasteita. Huomioitavaa on kuitenkin, ettd muiden tutkimusten malleissa on ennustettu
pelkéstdan liiketoiminnan kassavirtaa vuositasolla eikd koko kassavirtaa lyhyemmall&

aikajanteelld kuten téssé tutkimuksessa.

Taulukko 17. Tulosten vertailu aiempiin tutkimuksiin.

Tutkimus Maa ja Kassavirta Aikavali Korjattu
Aineisto selitysaste
Clinch, Sidu & | Australia Liiketoiminnan | 1992-1997 17,1 %
Sin (2002) listatut kassavirta
yritykset
Farshadfar & | Australia Liiketoiminnan | 1992-2001 60 %
Monem (2012) | listatut kassavirta
yritykset
Cheng & Hollie | Compustat Liiketoiminnan | 1988-2004 39,8 %
(2007) kassavirta
Tama tutkimus | Tutkimuksen Koko kassavirta | 1.6.2020 —1.9.2020 | 39,4 % ja
(kuukausi & | data 61,7%
kvartaali)

Vertailusta ndhdaan, ettd tutkimuksessa péaastddn merkittaviin selitysasteisiin verrattaessa
néitd aiempiin tutkimuksiin. Kvartaalitason ennusteella malli selittda tulevaa kassavirtaa
paremmin Kkuin aikaisemmat tutkimukset ja kuukausitasollakin pa&astddn samanlaisiin
selitysasteisiin kuin aiemmissa tutkimuksissakin. Taman perusteella voidaan todeta, ettd
suoraan kirjanpitodatan pohjalta tehdyll& kassavirtamallilla pystytddn ennustamaan tulevan

kassavirran muutoksia.
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4 Johtopaatokset ja yhteenveto

Digitalisaation ja tietojarjestelmien kehityksen myo6ta mahdollisuudet erilaisen datan
hyodyntdmiseen kasvavat taloushallinnon alalla. Nykyisten ennustamisprosessien
muokkaus ja data-analytiikan hyddyntaminen antaa yrityksille mahdollisuuden tehda
parempia ja perustellumpia paatoksid ja saavuttaa ndin kilpailuetua markkinoilla.
Kassavirran ennustaminen ei yksin auta yrityksid tekemé&an parempia paatoksia, mutta
yhdessd muun talousinformaation kanssa se tuottaa yrityksille arvokasta informaatiota
tulevaisuuden tilasta. Vaikka yritykset ovatkin tottuneet luomaan ja kasitteleméaan
tulosennusteita, koetaan kassavirran ennustaminen yha haasteelliseksi monen yrityksen
nakokulmasta. Yksinkertaisesti kassavirta koostuu kassavarojen muutoksista, johon erilaiset
suoritukset yrityksen liiketoiminnassa ovat johtaneet. Taman seurauksen kassavirta on
johdettavissa my6s suoraan yritysten kirjanpitodatasta. Tutkimuksen tarkoituksena olikin
tutkia kirjanpitodatan mahdollisuuksia kassavirtaennusteiden perustana. Kohdeyritys on
lisdksi huomannut, ettd kysynté kassavirtaennusteita kohtaan on noussut selvésti viimeisten

vuosien aikana.
4.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittdad, kuinka hyvin kirjanpitodatasta johdetulla
kassavirtalaskelmalla voidaan ennustaa tulevaa kassavirtaa. Tutkimuksen tavoitteen
tayttamiseksi tyon alussa on laadittu kolme tutkimuskysymystd, joiden avulla l&hestytédén
késiteltdvdd ongelmaa. Perustuen esitettyyn teoriaan sekd tutkimuksessa tehtyihin

havaintoihin, vastataan seuraavassa vaiheessa esitettyihin tutkimuskysymyksiin.

Tutkimuskysymys 1. Mita haasteita kirjanpitodatasta tai sen muokkauksesta huomataan,

jotka vaikuttavat kohdeyrityksen ennustamisprosessin kehittamiseen?

Aikaisempaan teoriaan pohjautuen on huomattu, etta suoran kassavirtalaskelman avulla on
paasty parempiin ennustetarkkuuksiin kuin epésuoran kassavirtalaskelman perusteella.

Tamaéan vuoksi suora kassavirtalaskelma valitaan kassavirran esitysmuodoksi ja analyysien
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pohjaksi. Koska kirjanpito tehdaan lahes poikkeuksetta suoriteperusteen mukaan, taytyy
Kkirjanpitodata muokata maksuperusteiseksi, jotta sitd voidaan k&yttdd suoran eli

maksuperusteisen kassavirtalaskelman muodostamisessa.

Datan muokkauksessa huomataan, ettd kirjanpitojarjestelman vaihtuminen analysoitavalla
ajanjaksolla est&a kassavirtalaskelman muodostamisen kuvatulla prosessilla. Myds yrityksen
tilikartan tunteminen kassatilien lapi kulkeville Kirjauksille on vélttdméatontd, jotta data
voidaan muokata oikeaan muotoon. Tilikartan mukaan tilikohtaiset muutokset
kassavaikutteisissa Kirjauksissa ryhmiteltiin myds lopulliseen kassavirtalaskelmaan. Taémén
takia on myods kriittistd ymmartad eri tilien merkitys, jotta ryhmittely haluttuihin
kassavirtaeriin saadaan tehtyda oikein. Kriittiseksi tekijaksi datassa ja sen kaésittelyssé
muodostui myos tieto siitd, miten hakea osto- ja myyntilaskuille kirjaukset ohi ostovelka- ja

myyntisaamistilien.

Voidaankin todeta, ettd Kirjanpitoaineisto itsessdan luo yll& olevia haasteita. Lisaksi
tietotaidon omaaminen Kkirjanpidosta ja kassavirrasta on valttdmatonta, jotta datan
muokkausta voidaan tehdd. Tyotssa kéytetyt tyokalut datan muokkaamisessa eivat
rajoittaneet muokkausprosessia eikd saadut tulokset olleet riippuvaisia naistd. Kun
huomioiden kohdeyrityksen tavoitteet ennustamisprosessin kehittdmisessd, tarkeimmiksi
tekijoiksi nahdaan riittava tietotaito datan muokkaamiseen sekd datasta saatavissa oleva

tieto.

Tutkimuskysymys 2. Minkéalaiseen tulevan kassavirran selitystarkkuuteen paastaan

kirjanpitodatan pohjalta johdetun suoran kassavirtalaskelman avulla?

Toisen tutkimuskysymyksen avulla ja aikaisempiin tutkimuksiin pohjautuen vertaillaan ja
analysoidaan ensimmaisessd vaiheessa muokattua dataa. Aikaisempiin tutkimuksiin
pohjautuen hyddynnetddn analysoinnissa tilastollisia menetelmid. Kaytettavéksi malliksi
valikoituu regressioanalyysi, jonka avulla dataa vertaillaan kuukauden ja kvartaalin
aikavaleilla. Analysoinnissa huomataan, ettd kuukausitasolla p&&stdan 39 %:in
selitystarkkuuteen, mit4 voidaan pitdd hyvana ottaen huomioon aiemmat tutkimukset usean
yrityksen datalla. Kvartaalitasolla paéstdéan 61 %:in selitystarkkuuteen, joten pidemmalla

aikavdlilla kirjanpitodatasta on paremmin ennustettavissa tulevat kassavirran muutokset.
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Huolimatta siitd, ettd kyseessé on usean yrityksen dataa, joka johtaa vaistamatta erilaisiin
sddnnonmukaisuuksiin  ldhtodatassa, padsevat kdytetyt mallit verrattain  korkeisiin
selitysasteisiin. Voidaankin pééatelld, ettd Kirjanpitodatan avulla johdetun suoran
kassavirtamallin avulla on mahdollista ennustaa kassavirtaa luotettavasti. Malli on lis&ksi

helposti muokattavissa, mika mahdollistaa analyysien jatkokehityksen ja testauksen.

Tutkimuskysymys 3. Miten eri kassavirran komponentit vaikuttavat ennustustarkkuuteen?

Datan alkukasittelyssa maéritellddn my0ds tydssa analysoitavan kassavirran jako eri
kassavirran komponentteihin. Onkin huomioitavaa, ettd kirjanpitodata mahdollistaa
huomattavasti ~ tarkemman  analysoinnin  verrattuna  esimerkiksi  ep&suoran
kassavirtalaskelman eriin. Myoskaan tuloslaskelmasta ja taseesta ei ole mahdollista saada
dataa samalla  tarkkuudella, mink& wvuoksi vyleisesti kaytetyt kassavirran
ennustamismenetelmat tulos ja tase-ennusteiden pohjalta eivat padse samaan

analysointitarkkuuteen kassavirran komponenttien suhteen.

Analysoinnissa huomataan, ettd ydintoimintaan liittyvat rahavirrat, kuten materiaali- ja
palvelusostot ovat merkittdvia tulevan kassavirran ennustamisessa. Aikaisemmissa
tutkimuksissa myynnin rahavirta on todettu myo6s suuresti kassavirtaan vaikuttaneeksi
tekijaksi. Kuitenkin tassa tutkimuksessa myynti korostuu kuukausitason analyysissd, mutta
ei kvartaalitasolla. Kvartaalitasolla investointien rahavirran vaikutus korostuu
analysoitavien yritysten joukossa. Tutkimus osoittaakin myds sen, ettd kéytettava aikarajaus
ennusteen tekemisessé vaikuttaa olennaisesti saataviin tuloksiin ja eri komponenttien

merkitsevyyteen kassavirtaa ennustettaessa.

Tutkimus osoittaa, ettd kohdeyrityksen on mahdollista kehittdd kassavirran
ennustamisprosessia niin, ettd ennustamisessa hyoddynnetddn suoraan Kirjanpitodataa.
Nykyistd ennustamisprosessia analysoimalla haasteiksi havaittiin erityisesti tyovaiheiden
manuaalisen ja yksiloidyn osuuden vaatima aika, joka korostuu erityisesti ennusteiden
yllapidossa. Nikkinen ja Sahlstrom (2004) toteavat tutkimuksessaan, ettei kassavirran
ennustusmalleja analysoidessa sovi unohtaa ymparist64, jossa kirjanpito on toteutettu. Tama
kohdeyrityksen tdytyy huomioida erityisesti kehittdessadn ennusteita eri maissa ja eri

Kirjanpitojarjestelmia kayttaville yrityksille.
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Ennustamisprosessin kehittaminen kohdeyrityksessa mahdollistaa ennen kaikkea paremman
lapindkyvyyden kassavirtaan kohdeyrityksen asiakkaille. Tarkoituksena on pystya tukemaan
asiakkaita erilaisissa taloudellisissa tilanteissa tarkkojen kassavirtaennusteiden myota.
Ty0Ossé luotu datan muokkausprosessi on myds joustavasti muokattavissa eri
analysointitarkkuudelle. Tama tarkoittaa sit4, etté yritys voi tilikartastaan riippuen ennustaa
kassavirtaa myos todella tarkalla tasolla, kuten eri myyntiryhmien suhteen. Kohdeyrityksen
taytyy kuitenkin vield testata ja jatkokehittdd luotua mallia tarkempien ennusteiden
saavuttamiseksi yritystasolla. Tutkimus on linjassa aiempien tutkimusten kanssa ja osoittaa,
etta kirjanpitodatasta johdettu suora kassavirtalaskelma antaa hyvat lahtokohdat tulevan

kassavirran ennustamiselle.

4.2 Jatkotutkimusehdotukset

Tutkimuksessa keskityttiin kirjanpitodatan hyodyntdmiseen ja testaukseen usean yrityksen
datalla. Tutkimuksessa ei kuitenkaan testattu vield, kuinka mallia voisi parantaa yksittaisen
yrityksen ndkokulmasta. Kirjanpitodata mahdollistaa datan késittelyn tarkalla tasolla, minka
vuoksi yksittéisen yrityksen analysoinnissa voitaisiin keskittyd myds yritykselle ominaisiin
kassavirtaeriin, kuten tarkempaan myynnin jaotteluun liiketoiminnan mukaan. My0s
toimialoittain tehtavalla analysoinneilla paastaisiin todennékoisesti hyvin erilaisiin tuloksiin
kuin nyt tehdylla tutkimuksella. Datan aikarajauksen laajentaminen tai testaaminen ennen
koronavirus pandemiaa vahvistaisi myds sen, ettei tulokset ole riippuvaisia poikkeusolojen

asettamista rajoitteista.

Myaos erilaisten mallien testaus Kirjanpitodatan péaélle on potentiaalinen jatkotutkimusaihe.
Nyt analysoinnissa keskityttiin ainoastaan lineaariseen regressiomalliin, mutta muiden
kassavirtaennustemallien testaus jai tutkimuksen ulkopuolelle. Kassavirran ennustamisessa
on perinteisesti hyodynnetty erilaisia aikasarjamalleja, kuten liukuvaa keskiarvoa tai
eksponentiaalista tasoitusta. Myds erilaiset koneoppimismallit ja naiden hyddyntdminen
kirjanpitodatan analysoinnissa vaikuttanee kassavirtaennustemenetelmien kehittymiseen
jatkossa. Samalla pystyttéisiin huomioimaan ja testaamaan pitemmaén aikavalin muutosten

vaikutuksia ennustettaviin kassavirtaeriin.
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Myos investointien rahavirran tarkemmalla tutkimuksella saataisiin parempi ymmarrys
saatuihin tuloksiin. Tassa olisi oleellista my0ds tutkia esimerkiksi koronapandemian
vaikutusta investointien rahavirtaan ja investointien tekemiseen. Tydssa keskityttiin nyt
yksittaisiin yhtidihin, mutta mallin toimivuutta ja jatkokehityksessé tulisi ottaa huomioon
my0s konserniasiakkaat. Vaikka konserni koostuukin useasta eri yhtiostd, joiden kassavirta
voidaan nykyiselld mallilla saada, tdytyisi tdssa ottaa huomioon myds konsernin sisaisten

erien vaikutukset ja ndiden eliminointi kassavirtaennustetta muodostaessa.
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