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Kassavirta ja sen ennustaminen ovat tärkeässä roolissa yritysten talousraportoinnissa. 

Taloushallinnon digitalisoituminen ja digitalisten työkalujen kehittyminen ovat 

mahdollistaneet myös kirjanpitodatan hyödyntämisen kassavirran ennustamisessa. Kasvava 

tarve kassavirtaennusteille ja kassavirran raportoinnille aiheuttavat sen, että kohdeyrityksen 

täytyy kehittää ja parantaa nykyistä ennusteprosessiaan. Työn tavoitteena on tutkia, kuinka 

kirjanpitodatan avulla voidaan parantaa nykyistä ennustusprosessia. Keskeinen tutkimusalue 

on eri mallien ennustuskyky ja kassavirtaerien käyttäytyminen kassavirran ennustamisessa.  

 

Työ toteutetaan tapaustutkimuksena, joka hyödyntää konstruktiivista tutkimusmenetelmää. 

Työ koostuu kahdesta osasta, joista ensimmäinen on kirjallisuuskatsaus kassavirtaan ja sen 

ennustamisen tutkimuksiin. Aikaisempi kirjallisuus luo pohjan työn toisessa osassa 

tehtävään empiiriseen tutkimukseen, jossa kuvataan kohdeyrityksen kassavirtaennustamisen 

nykytilaa sekä analysoidaan kirjanpitodataa tilastollisten menetelmien avulla. 

Tutkimuksessa käytettävä kirjanpitodata muokataan kassavirtaeriin, joista muodostetaan 

testattavat mallit. Kuukausi- ja kvartaalitason mallien avulla analysoidaan ennustemallien 

toimivuutta ja vertaillaan saatuja tuloksia aiemmin tehtyyn tutkimukseen. 

 

Työn tuloksista havaitaan, että kirjapitodatasta laadittua suoraa kassavirtamallia voidaan 

hyödyntää kassavirran ennustamisessa. Aikaisempiin tutkimuksiin verraten sekä kvartaali- 

että kuukausitasolla päästään merkittäviin selitysasteisiin. Merkittävimmiksi 

kassavirtaeriksi nousevat ostoihin, velkoihin, myynteihin ja investointeihin liittyvät 

rahavirrat. Lisäksi huomataan, että pääasialliset haasteet kirjanpitodatan hyödyntämisessä 

liittyvät itsessään kirjanpitodataan ja tarvittavaan tietotaitoon. Työssä luotu datan 

muokkausmalli on helposti muunneltavissa, mikä mahdollistaa joustavan jatkokehityksen. 

Koko ennustusprosessin muutos vaatii kuitenkin tarkempaa analysointia eri mallien ja 

kirjanpitojärjestelmien toimivuudesta. Työn tulosten pohjalta yrityksen ennustusprosessin 

kehittäminen 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 

Tämä diplomityö käsittelee kassavirran hallintaa ja ennustettavuutta kirjanpitojärjestelmästä 

saatavan datan avulla. Digitalisaation ja digitaalisten työkalujen kehitys ovat johtaneet 

siihen, että kassavirtaa pystytään analysoimaan joustavammin riippumatta yrityksestä tai 

käytettävistä resursseista. Myös viime vuosien makrotaloudelliset haasteet, kuten 

koronapandemia, ovat osaltaan vaikuttaneet yritysten tarpeeseen käsitellä kassavarojaan ja 

näiden ennustamista osana talousraportointia. Tutkimuksen avulla pyritään tuottamaan 

lisätietoa kohdeyrityksen nykyiseen raportointiprosessiin ja vastaamaan asiakasyritysten 

kasvavaan tarpeeseen tehdä  kassavirtaennusteita ja raportoida kassavaroja ja näiden 

muutoksia sisäisille ja ulkoisille sidosryhmille.  

 

1.1 Työn tausta 

Pitääkseen liiketoimintansa toimintakykyisenä, käyttöpääomaa tulee hallita 

menestyksekkäästi, seuraten samalla kassavirtojen liikettä. Päästäkseen tähän yritysten 

täytyy ennustaa kassavirtaa tarkasti. (Baas & Schrooten 2006, s. 127-130) Kassavarat ovat 

yritysten elinehto. Sillä vaikka yritys pystyy selviämään ilman kannattavaa tulosta jonkin 

aikaa, ilman kassavaroja yritys voi joutua luottokelvottomaksi ja ajautua konkurssiin. 

(Tangsucheeva & Prabhu 2014, s. 65) Vaikka kassavarojen ja tuloksen välillä on selvä 

yhteys erityisesti pitkällä aikavälillä, eivät yritykset ole ajautuneet konkurssiin huonon 

tuloksen seurauksena, vaan rahavarojen loppumisen myötä. (Singh & Lokanathan 1992, s. 

5)  

 

Yrityksen kassavirtaa seurataan niin yrityksen sisältä kuin monen ulkoisen toimijan 

puolesta. Strategiset päätökset ovat erittäin riippuvaisia talousraportoinnin tuottamasta 

informaatiosta, erityisesti kassavirrasta ja operatiivisesta tuloksesta. Operatiivisen 

kassavirran avulla voidaan arvioida yrityksen toiminnan jatkuvuuden näkymiä, maksukykyä 

ja suorituskykyä. (IASB, 2001) Yritystoiminnassa kassa eli yrityksen rahavarat nähdään 

arvokkaana resurssina ja liiketoiminnan välttämättömänä tekijänä niin lyhyellä kuin pitkällä 

aikavälillä. Tämän vuoksi yritystoiminnassa seurataan tarkasti kassavarojen muutoksia ja 
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pyritään varautumaan eri toimenpiteisiin kassavarojen muutosten seurauksena. (Coyle 2000, 

s. 1-2) Kassavarojen seurannan ja analysoinnin takana on myös lakien ja asetusten 

velvoittama raportointi. Lakisääteinen raportointi ei kuitenkaan anna yritykselle suoraan 

tietoa tulevasta kassavarojen kehittymisestä, minkä vuoksi monet yritykset laativatkin lisäksi 

kassavirtaennusteita.  

 

Kassavirtaennusteet ovat tulleet laajasti mahdollisiksi kirjanpito- ja 

taloudenhallintajärjestelmien sähköistyessä (Yoo & Pae 2011, s. 215). Samaan aikaan myös 

sijoittajien ja analyytikoiden kiinnostus kassavirtaennusteita kohtaan on kasvanut 

huomattavasti. (DeFond & Hung 2013; Pae, Wang & Yoo 2007; Givoly, Hayn & Lehavy 

2009) Tämän myötä kassavirtaennusteiden tarve yrityksen koosta tai toimialasta riippuen on 

kasvanut. Kassavirtaennusteet on tyypillisesti tehty ihmisten toimesta, jotka omaavat 

erilaiset taustat, ajatustavat sekä prosessit ennusteen tekemiseen liittyen. Tämä on johtanut 

siihen, että ennusteet ovat saaneet vaikutteita ja vääristyneet ihmisten poliittisten ja 

käyttäytymiseen perustuvien tapojen seurauksena. Tämä on osaltaan vähentänyt 

kassavirtaennusteiden tarkkuutta. (Blanc & Setzer 2014, s. 1004) Ennusteiden tarkkuuteen 

vaikuttavat merkittävästi myös yritysten erilaiset liike- ja rahoitustapahtumat sekä 

kirjanpidolliset erovaisuudet. Tämä näkyy esimerkiksi Noury et al. (2020, s. 3) 

tutkimuksessa, jossa he koostavat aiempien tutkimusten erilaisia tuloksia ja eroavaisuuksia 

kassavirran ja tuloksen kyvystä ennustaa tulevaa kassavirtaa. Ennustamismalleja täytyykin 

kyetä muokkaamaan tarpeen ja datan mukaan, jotta ennusteesta saadaan luotettava eikä se 

vaikuta negatiivisesti yrityksen liiketoiminnan suorituskykyyn.  

 

Kassavirtaennusteiden kohonnut tarve ja helpommin saatavilla oleva data ennusteiden 

tekemiseen ovat osaltaan johtaneet siihen, että myös kohdeyrityksen asiakaskunnassa 

kassavirtaennusteiden tarve ja käyttö 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 pääasiassa talousrapotointiin 

kirjanpitodatan ympärille. Kassavirran analysointi onkin ollut merkittävässä roolissa 

yrityksen asiakkaiden taloudellisen tilan ennustamisessa ja raportoinnissa. Greenstep on 
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pyrkinyt vastaamaan tähän tarpeeseen tuottamalla asiakkailleen erilaisia työkaluja ja 

palveluita kassavirran raportointiin ja ennustamiseen. Kassavirtaennusteiden tukena on 

käytetty erilaisia skenaariotyökaluja nykyisen kassavirran pohjalta, mutta myös laadittu 

kassavirtaennusteita eri menetelmillä asiakkaiden tarpeista riippuen. Usein lähtökohtana on 

ollut yrityksen tulosennuste sekä taseen käyttöpääomaerien ennusteet. Tämän vuoksi 

kassavirtaennusteen tarkkuus on ollut suoraan riippuvainen laaditun tulosennusteen ja tase-

erien ennusteiden tarkkuudesta.  

 

On kuitenkin huomattu, että kassavirran ennustamisprosessi on työlästä nykyisillä 

menetelmillä. Koska data kassavirtaennusteiden taustalla pohjautuu kirjanpitoon ja tätä 

koskevat tietyt säännönmukaisuudet, olisi työntekoprosessia mahdollista osittain 

automatisoida ja muokata skaalautuvammaksi asiakkaasta riippumatta. Isommassa kuvassa 

ennustamisprosessin ja kassavirtaennusteiden parantaminen vaikuttaakin koko 

kohdeyrityksen ympärillä olevaan arvoketjuun. Liebl et al. (2016) mainitsee talousalan 

yrityksien ja instituutioiden palveluiden olevan merkittävässä roolissa, katsottaessa ja 

ratkaistaessa arvoketjun taloudellisia haasteita.  Myös Lind (2019, s. 84) tukee ajatusta 

tutkiessaan arvoketjuja käyttöpääoman hallitsemisen ympärillä. Hän painottaakin, että 

yhteistyö arvoketjussa olevien yritysten välillä ennustamisen, käyttöpääoman hallinnan ja 

optimoinnin suhteen voi olla merkittävä kilpailuedun lähde koko arvoketjulle. 

Arvoketjuajattelu ja kassavirran huomioiminen näkyy osaltaan myös toimittajarahoitukseen 

(SCF) liittyvässä tutkimuksissa.  Tässä keskenään kauppaa käyvät yritykset pyrkivät 

toimittajarahoituksen ja kommunikoinnin avulla parantamaan näkyvyyttä käyttöpääomansa 

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

 

Tämän vuoksi kohdeyritys haluaakin tutkia miten kassavirran ennustusprosessia voidaan 

uudistaa skaalautuvampaan malliin, joka mahdollistaisi samalla tarkemman ja tekijästä 

riippumattoman mallin kohdeyrityksen asiakkaille. 

 

1.2 Tavoitteet ja rajaus 

Tämän työn tavoitteena on tutkia, miten hyvin kassavirtaa pystytään ennustamaan 

kirjanpitodatan perusteella yrityksien aikaisempiin kassavirtoihin pohjautuen. Työ rajoittuu 

kohdeyrityksen tuottamaan aineistoon, minkä vuoksi työn tuloksia analysoidessa 
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huomioidaan annetusta datasta johtuvat rajoitteet. Tässä työssä kassavirta käsittää kaiken 

rahaliikenteen yrityksen pankkitilien läpi ja tarkastelussa keskitytään kassavirran 

analysointiin yritysten sisäisestä näkökulmasta. Tulosten avulla yritys pystyy kehittämään ja 

tukemaan kassavirtaennustemallin kehittämistä eri asiakasyrityksille. Seuraavien 

tutkimuskysymysten avulla tullaan vastaamaan työn tutkimusongelmaan. Kysymykset 

esitetään Taulukossa 1, kysymysten sisällön kanssa. 

 

Taulukko 1. Työn tutkimuskysymykset 

Kysymys Sisältö 

1. Mitä haasteita kirjanpitodatasta tai sen 

muokkauksesta huomataan, jotka 

vaikuttavat kohdeyrityksen 

ennustamisprosessin kehittämiseen? 

Kuvailla datan muokkausprosessin 

haasteet ja rajoitteet, joita kohdeyrityksen 

täytyy ottaa huomioon 

ennustamisprosessin myöhemmässä 

kehityksessä. 

2. Minkälaiseen tulevan kassavirran 

selitystarkkuuteen päästään kirjanpitodatan 

pohjalta johdetun suoran 

kassavirtalaskelman avulla? 

Vertailla eri mallien käyttäytymistä ja 

toimivuutta selitysasteiden avulla.  

3. Miten eri kassavirran komponentit 

vaikuttavat ennustustarkkuuteen? 

Analysoida työssä johdettuja kassavirran 

komponentteja ja näiden käyttäytymistä eri 

mallien avulla.  

 

 

Ensimmäisen tutkimuskysymyksen avulla tutkitaan työssä hyödynnettävää datan 

muokkausprosessia, jonka avulla eri yritysten analysoitava data on laadittu. Tässä pyritään 

tunnistamaan erityisesti rajoitteet, jotka kohdeyrityksen täytyy ottaa huomioon, mikäli 

samaa mallia hyödynnetään myöhemmässä vaiheessa kassavirran ennustamisen tukena eri 

asiakasyrityksille. Kysymys ei keskity pelkästään itse datan muokkausprosessiin, vaan sen 

tarkoituksena on avata myös taustaprosesseista tai kirjanpidollisista tavoista johtuvia 

puutteita tai rajoitteita.  

 

Toisen tutkimuskysymyksen avulla analysoidaan kirjanpidosta johdettua dataa, joka on 

luokiteltu eri kassavirtaeriin. Tämän avulla pyritään selvittämään minkälaiseen 
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selitystarkkuuteen päästään suoraan eli maksuperusteiseen kassavirtalaskelmaan 

pohjautuvalla datalla. Eri malleja vertailemalla pyritään tunnistamaan mallit, joita 

kohdeyrityksen kannattaa tulevaisuudessa hyödyntää.  

 

Kolmannen tutkimuskysymyksen avulla pyritään havaitsemaan, löytyykö mallista 

kassavirtaeriä, joiden merkitys käytettävissä malleissa ei ole yhtä merkityksellinen 

verrattaessa muihin kassavirtaeriin. Näin ollen saadaan kuva myös siitä minkä erien 

ennustaminen vaikuttaa tulevaan kassavirtaan eniten. Syitä mahdollisiin eroavaisuuksiin 

pyritään päättelemään niin lähtödataan kuin aikaisempiin tutkimuksiin peilaten. 

Kysymyksen kautta pyritään myös saamaan kuva siitä, onko työssä käytettävää mallia 

lähtödatan tuottamiseen syytä muuttaa kohdeyrityksen tulevia malleja ajatellen.  

 

Työ rajoittuu yhden kirjanpitojärjestelmän tuottamaan dataan, mutta kohdeyrityksen 

tavoitteena on myöhemmin hyödyntää samanlaista prosessia myös muiden 

kirjanpitojärjestelmien kanssa.  Esimerkiksi eri kirjanpitojärjestelmien eroavaisuudet 

lähtödatan osalta tulevat vaikuttamaan kirjanpitodatan muokattavuuteen ja 

käyttökelpoisuuteen ja näin mallin hyödynnettävyyteen laajassa mittakaavassa eri 

asiakasyrityksille.  

 

1.3 Tutkimusmenetelmät ja data 

Työn tutkimusmenetelmänä toimii konstruktiivinen tutkimus, joka mielletään myös 

tapaustutkimusmenetelmän alakäsitteenä. (Lukka, 1999) Konstruktiivisella tutkimuksella 

tarkoitetaan esimerkiksi eri mallien tai algoritmien suunnittelua, toteuttamista ja testaamista 

reaalielämän ongelmien parissa. Samaan aikaan teoreettinen viitekehys tukee ratkaisun 

löytämistä tutkimusongelmaan, jonka vuoksi löydetyt ratkaisut ovat kytköksissä 

aikaisempiin teorioihin ja löydettyjä tuloksia voidaan vertailla aiempiin tutkimuksiin. 

(Lukka 2003, s. 83-85) Konstruktiivinen tutkimus lähtee menetelmänä liikkeelle käytännön 

ongelman ymmärtämisellä ja määrittelyllä. Ratkaisua tutkimusongelmaan etsitään 

kehittämällä ja muodostamalla erilaisia ratkaisuja, joita analysoimalla ja aikaisempiin 

teorioihin vertaamalla, määritellään näiden käytettävyys ja toimivuus. (Oyegoke 2011, s. 

574-576) Lehtiranta et al. (2015, s. 95) tiivistävätkin, että konstruktiivisen tutkimuksen 

tarkoituksena on yhdistää käytännön ongelmanratkaisu ja akateemisesti kelpaava 
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teoreettinen viitekehys. Tämän vuoksi tutkimuksen voidaan sanoa tuottavan tuloksia, joilla 

on sekä käytännöllinen, että teoreettinen merkitsevyys.  

 

Työssä rakennettava konstruktio on uusi malli, jonka avulla kirjanpitodataa voidaan 

hyödyntää kassavirran ennustamisessa. Työn tapaustutkimuksena voidaan mieltää 

kohdeyrityksen kassavirran ennustusmallin kehittäminen ja kirjanpitodatan käyttö 

konstruktion rakentamisessa ja analysoinnissa. Työn kvantitatiivista osuutta, eli tilastollisten 

menetelmien avulla tapahtuvaa analysointia ja testausta, käytetään konstruktion 

testaamiseen ja vertailuun aiempiin tutkimuksiin nähden. 

 

Työssä seurataan konstruktiivisen tapaustutkimuksen prosessia, jossa voidaan katsoa olevan 

erilaisia vaiheita. Ensimmäinen vaihe keskittyy tutkimusongelman löytämiseen, 

määrittelyyn ja rajaukseen. Toisessa vaiheessa muodostetaan teoreettinen taustatyö 

ratkaistavalle ongelmalle. Kolmannessa vaiheessa innovoidaan ratkaisumalli ja kehitetään 

näin uusi konstruktio kyseiselle ongelmalle. Neljännessä vaiheessa toteutetaan konstruktion 

käytännössä ja testataan sen toimintaa. Viimeisessä vaiheessa pohditaan esitetyn ratkaisun 

soveltamista ja reflektoidaan kuinka tutkimustulokset ja prosessin eri vaiheet näyttäytyvät 

aiempaan teoriaan peilaten. (Lukka, 2003) Kuvassa 1 näytetään miten tämän työn vaiheet 

liittyvät aiemmin kuvattuun tutkimusmenetelmään ja muodostavat rungon 

tutkimusprosessille.  
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Kuva 1. Tutkimuksen prosessi. 

 

Tutkimusongelmaksi muodostuu kassavirran ennustaminen ja ennustamisprosessin 

uudistaminen kohdeyrityksen näkökulmasta. Tutkimuksen tavoite muokkautui yhdessä 

kohdeyrityksen kanssa käydystä keskustelusta ja saatavilla olevan datan perusteella. 

Kirjallisuuskatsauksessa vahvistetaan aihealueen tuntemista ja aiempien teorioiden 

vaikutusta tähän tutkimukseen. Empiirisen osan avulla tutkitaan kohdeyrityksen nykyisiä 

prosesseja tutkimusongelman ympärillä, jonka jälkeen muodostetaan työn konstruktio 

aikaisempaan teoriaan ja menetelmiin pohjautuen. Konstruktioksi muodostuvat eri 

kassavirran ennustamismallit ja näiden vertailu.   

 

Data koostuu usean eri yrityksen kirjanpitodatasta, minkä vuoksi analysointi keskittyy 

mallien vertailuun isossa mittakaavassa eikä siihen, että pyrittäisiin löytämään 

yksiselitteinen ja toimiva malli yksittäiselle yritykselle. Analysointimenetelmänä 

hyödynnetään tilastollisia menetelmiä, joista työn kannalta oleellisimmat esitetään 

kappaleessa 3.4.  Analysointi tehdään regressiomallien avulla sekä kuukausi- että 

kvartaalitasolla. Tämän vuoksi voidaan tutkia myös samanlaisten mallien käyttäytymistä eri 
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analysoitavilla ajanjaksoilla. Aineiston aikarajauksesta johtuen työn analysoinnissa 

keskitytään lyhyen aikavälin kassavirran ennustettavuuteen. Samalla vertaillaan mallien 

tuloksia aikaisempiin tutkimuksiin ja pohditaan mahdollisia syitä samankaltaisuuksiin ja 

eroavaisuuksiin.  

 

1.4 Raportin rakenne 

Tutkimus koostuu neljästä pääkappaleesta. Ensimmäisenä on työn johdanto, jossa kuvataan 

työn tausta, tutkimusongelma, työtä koskevat rajoitteet ja työn tutkimuskysymykset. Lisäksi 

kappaleessa kuvataan työssä käytettävä tutkimusmenetelmä ja tutkimusprosessi. Toinen 

kappale käsittelee työssä käytettävää teoriaa. Kappaleessa esitetään työn kannalta 

tärkeimmät teoriat liittyen kassavirtaan, sen hallintaan ja kassavirran ennustamiseen. 

Kappaleen tarkoitus on antaa lukijalle kuva, miten kassavirta, kassavirtalaskelma ja sen 

ennustaminen linkittyvät toisiinsa. Samalla lukija ymmärtää kassavirtaennustamisen eri 

muodot ja mitä yritykset pyrkivät ennustamisella ja kassavirran seuraamisella saavuttamaan. 

Kappaleessa kolme esitetään työn empiirinen osuus. Kappale alkaa yritysesittelyllä ja 

tutkimusongelman kuvaamisella kohdeyrityksen kannalta. Tämän jälkeen esitetään, kuinka 

kirjanpitodatasta saadaan muodostettua haluttu aineisto, mitä rajoitteita datan 

muokkaamisprosessissa huomataan, sekä esitetään lopullisen aineiston kuvaus. Kappale 

jatkuu aineiston ympärille tehdyillä tilastollisilla tutkimuksilla ja tulosten läpikäynnillä. 

Kappale neljä on työn viimeinen kappale, jossa kootaan vastaukset tutkimuskysymyksiin 

sekä johtopäätökset tulosten pohjalta. Kappale päättyy jatkotutkimusehdotusten läpikäyntiin 

tehdyn tutkimuksen pohjalta.  

 

Työn rakenne etenee seuraavasti: kirjallisuuskatsaus esittelee olennaiset teoriat ja antaa 

lukijalle riittävän pohjan empiiriseen osaan. Tämän jälkeen lukija pystyy yhdistämään 

teorian kohdeyritykseen ja tutkimusongelmaan. Empiirisessä osassa hyödynnetään tuotettua 

teoriaa, jonka avulla luodaan malleja ja analysoidaan käytännössä teorian esittämiä 

viitekehyksiä. Taulukossa 2 esitetään työn input/output -kaavio, joka kuvailee työn 

rakennetta.    
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Taulukko 2. Työn rakenne 
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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 lainsäädännön kehittyessä myös kassavirran raportointi on 

monipuolistunut ja tullut keskeisempään rooliin eri yritysten toiminnassa. Raportoinnin 

rinnalla hyödynnetään kassavirran avulla laskettavia mittareita, kuten vapaa kassavirta (Free 

Cash Flow), pääomakate-% (Funds Flow Coverage) ja pääoman kustannus (Capital 

Expenditure Ratio). (Mills & Yamamura 1998, s. 53-58) Näiden mittareiden avulla yritykset 

pyrkivät analysoimaan niin rahojen riittävyyttä kuin niiden käyttöä. Kassavirtalaskelmista 

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

 

 

2.1 Kassavirran asema yrityksessä 

Kassavirta ja kassavirtaennusteet ohjaavat yritysten päivittäistä toimintaa ja antavat kuvan 

siitä mikä on yrityksen tulevien ja lähtevien rahavirtojen summa. Kassavirran perusteella 

voidaan määrittää yrityksen arvo ja tutkia arvon kehittymistä. Myös laki määrittelee 

yrityksen kassavirran seurantaa, sillä kassa- eli rahoituslaskelma on laadittava 

tilinpäätökseen jos kirjanpitovelvollinen on suuryritys tai yleisen edun kannalta merkittävä 

yhteisö (KPL 2015, 3 luku, §1). Huolimatta kirjanpitolakia koskevasta velvollisuudesta, 

monet yritykset ja organisaatiot laativat kassavirtalaskelman ja ennustavat eri menetelmiä 

käyttäen tulevia rahavirtoja liiketoimintansa jatkuvuuden takaamiseksi. Nour (2012, s. 234) 

esittääkin sisään ja ulosvirtaavan kassavirran määrittelevän yrityksen maksukyvyn ja näin 

yrityksen toiminnan edellytyksen ja jatkuvuuden.  

 

Kassavirtaan pohjautuvia mittareita pidetään kestävinä ja ne antavat yritykselle tietoa 

käytettävistä resursseista, joiden avulla pystytään panostamaan investointeihin, lainojen 

takaisinmaksuun, osakkeiden takaisinostoon ja osinkojen jakamiseen. Lisäksi sijoittajat, 

analyytikot sekä luotonantajat pitävät kassavirtaan perustuvia mittareita luotettavampina 

verrattuna tulospohjautuviin mittareihin. Nykyisten kirjanpitoperiaatteiden puitteissa on 

helpompi manipuloida tulosta, kun taas kassavirta nähdään realistisempana ja sitä on 
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vaikeampi muunnella yrityksen sisä- tai ulkopuolisilla parametreilla kirjanpitoasetusten 

rajoissa. Yrityksen tilintarkastajat pystyvät myös varmentamaan kassavarat helposti 

pankkiliikenteen avulla, minkä vuoksi yritykset eivät edes ajattele raportoivansa 

kassavarojansa väärin. (Mulford & Comiskey 2005, s. 1-2) Samaan aikaan Mulford ja 

Comiskey (2005, s. 305) kuitenkin myös huomauttavat, ettei kassavirtaan voi suhtautua 

sokeasti, sillä yrityksen johto voi vääristää kassavirtaa hetkellisesti esimerkiksi 

kertaluontoisilla rahan lähteillä, minkä vuoksi tarkempi analyysi on usein tarpeen 

analysoidessa yrityksen kassavirtaa.  

 

Yrityksen taloudellista tilaa analysoidessa keskitytään yleensä neljään suuren 

kokonaisuuteen, jotka ovat kannattavuus, kasvu, vakavaraisuus ja maksuvalmius. Yritykset 

joutuvatkin tasapainottelemaan näiden välillä pysyäkseen elinvoimaisena myös pitkällä 

aikavälillä. Kassavirta on yleisesti mielletty erityisen tärkeäksi etenkin yrityksen 

maksuvalmiutta arvioitaessa. Staubus (1989, s. 161-163) määrittelee kassavirran hallinnan 

ja analysoinnin olevan keskiössä yrityksen maksuvalmiutta mitattaessa. Hän toteaa 

kassavirran kertovan yrityksen nykytilan maksuvalmiuden lisäksi myös tulevasta 

maksuvalmiudesta. Aikaisempaan kassavirtaan pohjatuen yritykset pystyvät rakentamaan 

ennusteita tulevasta kassavirrasta ja kyvystä suoriutua taloudellisista velvoitteistaan myös 

tulevaisuudessa. Tunnistetut trendit yrityksen maksuvalmiuden tilassa tekevät mahdolliseksi 

hyödyntää mennyttä ja nykyistä informaatiota maksuvalmiuden analysoinnissa (Nour 2012, 

s. 231). 

 

Kassavirran avulla voidaan katsoa monia eri ajanjaksoja, ja sen tuottama informaatio antaa 

tietoa yrityksen menneisyydestä, nykytilasta ja tulevaisuudesta. Tietyn ajanjakson tulos 

kertoo yrityksen suorituskyvystä kyseisellä ajanjaksolla, mutta se ei anna suoraa kuvaa siitä, 

miten yrityksen kassavirta on muuttunut kyseisellä ajanjaksolla. Tämän vuoksi yritysten 

täytyy myös ymmärtää ja analysoida kassavirran muutosta ja vaikutusta kyseisellä ja 

tulevilla ajanjaksoilla. (Barth, Clinch & Israeli 2016, s. 769) Yleensä kassavirran analysointi 

keskittyy kuitenkin nykytilan ja tulevaisuuden ennakointiin ja kassavirtaan keskittyvät 

mittarit ovatkin usein painottuneet yrityksen tulevan arvon määrittämiseen.  

 

Kassavirran analysointi ja analyysien käyttö ovat hyvin riippuvaisia kohderyhmästä. 

Yleisesti kassavirran analysointi voidaan jakaa sisäiseen ja ulkoiseen tarkasteluun. 
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Sisäisessä tarkastelussa kassavirta-analyyseissä keskiössä on yrityksen päätöksenteko, kun 

taas ulkoisessa tarkastelussa kassavirran vaikutusta ajatellaan ulkoisten kohderyhmien, 

kuten sijoittajien, asiakkaiden ja yhteistyökumppaneiden kannalta. Tässä tutkimuksessa 

paneudutaan erityisesti sisäiseen tarkasteluun.  

 

2.2 Kassavirta yrityksen sisäisestä näkökulmasta 

Yrityksen sisäisessä analyysissä kassavirtaa voidaan lähteä tutkimaan yrityksen 

maksuvalmiuden eli likviditeetin näkökulmasta. Nour et al. (2012, s. 231) nostaakin esille, 

että yritysten halu ymmärtää maksuvalmiuttaan ja tulevia rahavirtoja on kasvanut viime 

vuosien aikana nousseiden konkurssitapausten myötä.  Myös Salmi (2020) myötäilee 

kassavirran antamaa informaatiota yrityksen talouden hallinnassa. Hänen mukaansa 

tuloslaskelman ja taseen antama informaatio on rajallista kuvaamaan rahavirtoja yrityksessä, 

minkä vuoksi kassavirran analysointi on keskeistä yrityksen toiminnan ja sen jatkuvuuden 

takaamiseksi. Kassa on yrityksen toiminnan kannalta elintärkeä varallisuuserä, mitä ilman 

yritys ei voi toimia edes lyhyellä aikavälillä. Johdolle kassavirta antaakin hyvän kuvan 

yrityksen tilasta kyseisellä hetkellä verrattuna tuloslaskelmaan ja taseeseen, jotka kuvaavat 

tilinpäätöksen tekohetken tilannetta yrityksessä.  

 

Maksuvalmiuden takaaminen ja sen ylläpito vaativat yritykseltä osaamista rahan hallinnan 

suhteen. Yleisesti ottaen yritykset pystyvät vaikuttamaan maksuvalmiuteensa esimerkiksi 

myynti- ja ostolaskujen maksuajoilla. Hedmanin (1992, s. 13) mukaan maksuvalmiuden 

nostaminen vaatii yritykseltä nopeaa myyntisaamisten kiertoaikaa ja pitkää ostovelkojen 

kiertoaikaa, jotta raha säilyy yrityksessä mahdollisimman pitkään. Samalla rahan tuotto pitää 

maksimoida sen ollessa yrityksen käytettävissä. Li (2021, s. 2635) tiivistää tutkimuksessaan 

saman ajatuksen toteamalla kassavarojen olevan tärkeä lähde maksuvalmiuden ylläpitoon, 

mutta samalla rahavarojen säilyttäminen aiheuttaa kustannuksia.  

 

Maksuvalmiutta voidaan arvioida erilaisilla mittareilla ja niiden valinta ja käyttö on 

riippuvainen yrityksen toiminnasta. Tavoitteet maksuvalmiuden arvioinnissa ovat kuitenkin 

yleensä samat; hahmottaa yrityksen käytettävissä olevat resurssit ja niiden riittävyys 

vastamaan yrityksen rahaa vaativia velvoitteita. (Nour 2012, s. 238) Gitman, Loses & White 

(1979) kiteyttävätkin, että tehokas kassavirran hallinta johtaa parempaan maksuvalmiuteen, 
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joka taas aikaisempien tutkimusten mukaan on suoraan yhteydessä parempaan taloudelliseen 

suorituskykyyn. Kohonnut maksuvalmius tarkoittaa yritykselle yleensä halvempia lainoja, 

pienempää konkurssiriskiä ja mahdollisuutta rahoittaa yrityksen toimintaa itsenäisesti. 

(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 tekijä yritysten strategisille tavoitteille. Tämän 

seurauksena on syntynyt myös monia kassavirtaan pohjautuvia mittareita ja analyyseja. 

Kassavirran analysointi eri mittareilla ja aktuaalisena muutoksena pitemmällä aikavälillä 

antaa tärkeää tietoa yrityksen johdolle arvosta ja sen muuttumisesta ja tätä seuraavista 

vaikutuksista.  

 

Yleisesti tunnetuimpia mittareita ovat vapaa kassavirta ja operatiivinen kassavirta. 

Operatiivinen kassavirta kuvastaa jäljelle jäävää rahasummaa yrityksen ydinliiketoimintaan 

liittyvien tuottojen ja kulujen jälkeen. Jakamalla operatiivinen kassavirta lyhytaikaisilla 

veloilla saadaan muodostettua maksuvalmiutta kuvaava tunnusluku, joka kertoo riittääkö 

yrityksen liiketoiminnan rahavirta lyhytaikaisten velkojen takaisinmaksuun. (Carlson, 2021) 

Operatiivista kassavirtaa pidetään erityisen tärkeänä, koska se on luonteeltaan jatkuvaa ja 

rahavirta saadaan ydinliiketoiminnan kautta eli yrityksen asiakkailta.  

 

Vapaa kassavirta kuvastaa jäljelle jäävää rahavirtaa, kun huomioon otetaan liiketoiminnan 

rahavirran lisäksi myös investointien rahavirrat, eli paljonko rahaa jää näiden erien jälkeen 

maksettavaksi esimerkiksi sijoittajille. Näin ollen vapaa kassavirta on myös yleinen 

yrityksen arvonmäärityksen mittari, sillä se kuvastaa sijoittajille kuuluvaa rahavirtaa. 

(Knüper & Puttonen 2018, s. 245) Vapaan kassavirran avulla voidaan myös tarkkailla, 

kuinka kestävällä pohjalla yrityksen kannattavuus on. Voidaan esimerkiksi havaita, jos 

yritys on käyttänyt kirjanpidon joustokohtia, kuten tuotekehitysmenojen aktivointeja 

tuloksensa parantamiseen (Erkkilä, 2021). Kassavirtaan perustuvilla mittareilla pyritään 

usein saamaan kuva joko yrityksen nykyisestä arvosta tai arvioimaan sen tulevaa arvoa. 

Monet näistä mittareista pohjautuvat tiettyihin kassavirtalaskelman eriin ja luokiteltuihin 

rahavirtoihin.  
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2.3 Kassavirtalaskelma 

Kassavirtalaskelman pääasiallinen tarkoitus on antaa tietoa yrityksen kassaan ja kassasta 

maksuista tietyn ajanjakson aikana. Kassavirtalaskelman tuottama informaatio yhdessä 

muun yrityksen tuottaman taloudellisen informaation kanssa pitäisi auttaa yrityksen 

sidosryhmiä arvioimaan ja analysoimaan yrityksen kykyä tuottaa positiivista kassavirtaa 

tulevaisuudessa, kykyä vastata rahoitusinstrumenttien velvoitteisiin, kykyä maksaa osinkoja, 

määritellä tarvetta ulkoiselle rahoitukselle sekä arvioida syitä yrityksen nettotuloksen ja 

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

 

Kassavirta voidaan pilkkoa kolmeen pääasialliseen rahavirtaan; liiketoiminnan, 

investointien ja rahoituksen rahavirtaan, joiden mukaan myös yrityksen rahoituslaskelma 

laaditaan. Rahavirtojen luokittelua ohjaa näiden luonne liiketoiminnan näkökulmasta 

katsottuna. (Salmi 2020) Rahoituslaskelman perusteella voidaan arvioida miten yritys on 

saanut aikaan kassaan tulevia rahavirtoja ja mihin rahan käyttö on ohjautunut. 

Rahoituslaskelmassa eliminoidaan kirjanpidon jaksotusten vaikutukset minkä vuoksi sitä 

pystytään käyttämään hyvin myös vertailuun eri yritysten välillä. (Leppiniemi & Kaisanlahti 

2021) Kansainvälinen tilinpäätösstandardi IAS 7 määrittelee virallisen rahavirtalaskelman 

antavan tietoa siitä, kuinka liiketoiminta tuottaa rahaa ja miten tämä käytetään, kykyä 

selviytyä lyhytaikaisista taloudellisista velvoitteistaan ja kykyä rahoittaa liiketoimintaa 

sisäisesti (Paolone 2020, s. 7) Kuvassa 2 esitetään kassavaikutteisten liiketapahtumien 

luokittelu rahoituslaskelmassa oleviin ryhmiin.  

 



 

 

21 

 

 

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 myös vähemmistönä kaikki muut kassavirrat, 

joita ei voida luokitella rahoituksen tai investointien kassavirtoihin vaikka nämä 

muodostuisivat ei-operatiivisista aktiviteeteistä, kuten liiketoiminnan muista tuotoista. 

(Paolone 2020, s. 9) Liiketoiminnan kassavirta muodostuu siis varsinaisen liiketoiminnan 

kassatulojen ja kassamenojen erotuksena ja sitä pidetään yrityksen taloudellisen terveyden 

perustana.  Varsinaisesta liiketoiminnasta saatua kassavirtaa käytetään yrityksen 

toimintaedellytyksen säilyttämiseksi ja omasta ja vieraasta pääomasta aiheutuviin 

maksuihin. (Salmi 2020) Kirjanpitolautakunnan yleisohjeen mukaan liiketoiminnan 

kassavirta kuvastaa miten hyvin yritys on pystynyt tuottamaan rahavirtaa 

toimintaedellytyksensä säilyttämiseen, tuoton maksamiseen oman pääoman sijoittajille, 
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velkojen takaisinmaksuihin sekä uusien investointien tekemiseen. (Leppiniemi & 

Kaisanlahti 2021, s. 170) 

 

Liiketoiminnan kassavirta voidaan esittää rahoituslaskelmassa, joko suoraa tai epäsuoraa 

menetelmää käyttäen. Suorassa menetelmässä liiketoiminnan kassavirta esitetään 

bruttomääräisinä perustuen liiketoiminnasta saatuihin ja suoritettuihin maksuihin. Suoraa 

menetelmää pidetään yleensä informatiivisempana verrattuna epäsuoraan menetelmään, sillä 

se tuottaa uutta informaatiota todellisista kassatapahtumista. Suorassa menetelmässä 

luokitellaan rahavirrat pääasiallisten liiketapahtumien perusteella, kuten kuinka paljon rahaa 

on saatu asiakkailta ja kuinka paljon rahaa on maksettu asiakkaille. (Lessambo 2018, s. 200; 

Salmi 2020)  

 

Epäsuorassa menetelmässä hyödynnetään tuloslaskelman suoriteperusteisiä eriä, jotka 

oikaistaan maksuperusteiseksi ottamalla huomioon vain kassavaikutteiset erät. Oikaisu 

saadaan poistamalla nettotuloksesta erät, jotka eivät ole aktuaalista rahavirtaa, kuten poistot, 

käyttöpääoman muutos, pakolliset varaukset ja osuus osakkuusyhtiön tuloksesta. (Salmi 

2020) Investointien ja rahoituksen rahavirrat eivät eroa toisistaan suorassa ja epäsuorassa 

menetelmässä.  

 

Epäsuora menetelmä on käytetympi menetelmä yritysmaailmassa sen yksinkertaisuuden 

vuoksi. Bradbury (2011, s. 128) kuitenkin toteaa, että suoran menetelmän käyttö johtaa 

parempaan ennustettavuuteen yrityksen tulevasta kassavirrasta verratessa epäsuoraan 

menetelmään.  Myös Hassan & Christopher (2007, s. 142) toteavat suoran menetelmän 

olevan hyödyllisempi ennustettaessa tulevaa kassavirtaa ja antavan laajemman kuvan 

kassavirrasta.  Epäsuoran menetelmän etuna nähdään yksinkertaisuuden lisäksi myös 

helposti havaittava ero nettotuoton ja liiketoiminnan nettorahavirran välillä sekä kyky 

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

 

2.3.2 Investointien kassavirta  

Investointien kassavirta koostuu aktiviteeteista, jotka kohdistuvat pitkäaikaisten varojen 

hankintaan ja myyntiin, eivätkä kuulu rahavaroihin. Investointien rahavirtojen erikseen 

esittäminen on tarpeen, jotta havaitaan, miten yritys tai yhteisö on käyttänyt nykyisiä 



 

 

23 

rahavarojansa tulevien rahavarojen saamiseksi pitkällä aikavälillä. Nämä erät esiintyvät 

taseen pysyvissä vastaavissa ja näihin aktiviteetteihin kuuluu esimerkiksi aineettoman 

omaisuuden, koneiden ja laitteiden, rakennusten ja muun omaan pääomaan liittyvän 

omaisuuden hankinta ja myynti. (Paolone 2020, s. 9). Lessambo (2018, s. 197-198) 

tiivistääkin teoksessaan investointien kassavirran keskittyvän toimintaan, jonka on tarkoitus 

tuottaa tuloa ja kassavirtaa tulevaisuudessa ja liittyvän pitkäaikaisen omaisuuden hankitaan 

ja myyntiin. Nurnberg (2015, s. 3) kuitenkin täsmentää, että investointien kassavirtaan 

liittyvän kulun pitää olla taseessa kirjattua omaisuutta, jotta tämä voidaan luokitella 

investointien rahavirtaan. Esimerkiksi kulut liittyen tutkimukseen, tuotekehitykseen, 

henkilöstön koulutukseen ja mainostamiseen tuottavat tuloa usein myös tulevaisuudessa ja 

ovat näin pitkäaikaisia investointeja. Kuitenkin, jos näitä kuluja ei aktivoida taseeseen, 

kuuluvat nämä kulut silloin operatiiviseen kassavirtaan investointien kassavirran sijasta.  

 

2.3.3 Rahoituksen kassavirta 

Rahoituksen kassavirtaan liittyvät rahavirrat liittyvät toimintaan osakkeenomistajien ja 

velkojien kanssa, eli nämä rahavirrat kuvaavat oman ja vieraan pääoman muutoksia 

tarkastelujaksolla. Tuottojen osalta rahoituksen kassavirtaan kuuluu esimerkiksi oman 

pääoman ehtoisten rahoitusinstrumenttien liikkeellelasku, joukkovelkakirjojen ja muiden 

pitkä- 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 kyseessä on 

finanssialan yritys nämä kuuluvat yleensä operatiiviseen kassavirtaan, mutta muiden alojen 

yrityksillä ei ole jaottelulle selkeää luokittelua. Taulukossa 3 esitetään yksinkertainen 

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

 

 
 

 

Rahoituslaskelmasta nähdään helposti, mistä rahavirroista yrityksen nettorahavirta on 

ajanjakson aikana koostunut. Näin voidaan vertailla ja tulkita miten esimerkiksi 

liiketoiminnasta 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 näkökulmasta. Kassavirran ennustamisen avulla pystytään 

tukemaan sekä strategisia että operatiivisia päätöksiä ja auttamaan yrityksen talouden 

suunnittelua ja ohjausta. Myös erilaiset skenaarioanalyysit tulevasta kassavirrasta auttavat 

yrityksiä pohtimaan, kuinka ja millaisilla rahavaroilla yritys selviää vaihtelevissa 

taloudellisissa suhdanteissa. Kassavirran ennustamisessa pyritään ennustamaan sisään ja 

ulosvirtaava rahavirta tietyn ajanjakson aikana. Voidaankin yksinkertaistaa, että 

kassavirtaennustaminen on tulevien rahavirtojen ennakointia ja päätöksentekoa ennusteen 

tuottaman informaation pohjalta.  

 

Kassavirran ennustamisen suosio on kasvanut niin yritysten sisäisistä kuin ulkoisten 

toimijoiden vaatimuksista. Tähän on vaikuttanut keskeisesti kassavirrasta saatavissa olevan 

tiedon määrä ja analysointityökalujen kehittyminen. Esimerkiksi I/B/E/S Detail -

tietokannassa olevien yritysten osuus, joilla on vähintään 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 

hyödyllisiä yrityksen tuloksen tulkinnassa sekä yrityksen elinkelpoisuuden arvioinnissa. 

Ertimur ja Stubben (2006, s. 1) toteavat taas, että ennusteeseen vaikuttavilla ominaisuuksilla, 

kuten aikaisempien ennusteiden tarkkuudella, yrityksen koolla ja tulosennusteiden syklillä 

on vaikutusta analyytikoiden taipumukseen laatia kassavirtaennusteita.  Heidän 

tutkimuksessaan nousee esille myös se, että kokemattomammat analyytikot pienemmissä 

yrityksissä keskittyvät enemmän tulosennusteisiin ja epätodennäköisemmin laativat 

kassavirtaennustetta, johtuen lisäkustannuksista ja kasvavasta työmäärästä 

kassavirtaennusteen laatimisessa.  

 

Fight (2006, s. 2) kuitenkin huomauttaa, ettei kassavirtaennusteiden tarkoitus ole tehdä 

monimutkaisia matemaattisia malleja ja ennustaa tulevaisuutta, vaan tuoda esiin esimerkiksi 

mahdolliset luottoriskit ja heikkoudet velan takaisinmaksussa. Myös Jury (2012, s. 158) 

allekirjoittaa kassavirtaennusteiden kompleksisuuden. Hänen mukaansa ennusteessa 

käytettävän tiedon ja mallin tarkkuus on avainasemassa ennusteen onnistumisen kannalta. 

Liian monimutkaiset mallit tekevät ennustamisprosessista vaikean ja aikaa vievän, kun taas 

liian yksinkertaiset mallit ja lähtötiedot voivat korostaa syy- ja seuraussuhteita ja altistaa 

mallin ylioppimiselle. Hyvä ennustusmalli pystyy saamaan lähtötiedoista tarpeellisen tiedon 

ja käyttämään tietoa ilman monimutkaista prosessointia. Kassavirta-analyysi tutkiikin eri 

kirjanpidon kassavaikutteisia eriä, kuten myyntisaamisia, ostovelkoja ja varastoa, joita 

analysoimalla yritys pystyy havaitsemaan mahdolliset ongelmat maksukyvyssä ja 

parantamaan maksukykyä. (Nour 2012, s. 234)  

 

DeFond ja Hung (2003, s. 74) tuovat esille tutkimuksessaan, että kassavirtaennusteet ovat 

tärkeitä erityisesti, kun yrityksen tulos menee tappiolliseksi. Yrityksen arvon määrittäminen 

voikin olla helpompaa kassavirtaennusteen avulla kuin nojautuen tuloslukuihin, tuloksen 

ollessa tappiollinen. Myös Ertimur ja Stubben (2006, s. 2) tukevat tätä ajatusta toteamalla 

kassavirta- ja tulosennusteiden olevan tarpeellisia silloin, kuin tulos on tappiollinen, 

vaihtelee paljon tai sisältää suuria jaksotuksia.  

 

Kassavirtaennusteen avulla yritys pystyy ennakoimaan ja tekemään korjaavia toimenpiteitä 

ennen luottovaikeuksia, sillä rahavarat ovat yleisin lainojen takaisimaksun lähde. 
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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 yhdeksi tärkeimmäksi keinoiksi tutkiessaan yritysten 

menetelmiä selviytyä COVID-19 pandemian aiheuttamasta epävarmuudesta. He nostavat 

esille lyhyen aikavälin kassavirtaennusteet, joilla yritykset pystyvät testaamaan eri 

skenaarioita maksuvalmiutensa suhteen. Riskien havainnoinnin lisäksi kassavirta toimii 

kasvun mittarina. Positiivinen kassavirta mahdollistaa yrityksen panostamisen 

investointeihin ja kasvuun. Kassavirtaennusteet ovat tärkeitä jokaisella toimialalla, jossa 

johto joutuu arvioimaan erilaisia lyhyen ja pitkän aikavälin päätöksiä liiketoimintansa 

puitteissa. Ilman ennustettavaa kassavirtaa, arviointi ja harkinta sekä oikean päätöksen 

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

 

Tyypilliset motiivit kassavirran ennustamiselle löytyvät suoraan kassavirran tuottamasta 

informaatiosta ja täten yrityksen nykytilanteen päätöksenteon tukemisesta. Jury erittelee 

(2012, s. 259) tyypillisimpiä syitä, jotka saavat yritykset laatimaan kassavirtaennusteita.  

 

• Onko riittävästi rahaa liiketoiminnan toteuttamiseen seuraavana vuonna, kvartaalina, 

kuukautena tai viikkona?  

• Onko riittävästi rahaa tehdä investointi X? 

• Milloin ajatellaan, että asiakkaamme maksavat meille? 

• Onko varaa maksaa omaisuudesta X? 

• Kuinka maksetaan omaisuudesta X? 

• Kuinka paljon pitäisi investoida projektiin X? 

• Miten arvokkaana pidetään liiketoimintaa X? 

 

Näiden päätösten tueksi yritykset laativat kassavirtaennusteita ja näiden eri skenaarioita 

voidakseen tehdä oikeita päätöksiä ja takaamaan liiketoimintansa kannattavuuden ja 

jatkuvuuden. Jury (2012, s. 258) huomauttaa erään tärkeimmistä ja ensimmäisistä 

päätöksistä olevan kassavirtaennusteen aikarajauksen valinnan. Kassavirtaennusteiden 

aikahorisontti voi vaihdella yrityksen tarpeiden ja liiketoiminnan mukaan, minkä vuoksi 

kassavirtaennusteet eroavatkin yritysten välillä toisistaan merkittävästi. De Caux (2005, s. 

105-110) jakaa ennusteet lyhyeen, keskipitkään ja pitkään ennusteeseen, joita hän kuvailee 
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tavoitteiltaan erilaisiksi. Hän kuvaa lyhyen aikavälin ennusteita operatiivisiksi, keskipitkän 

aikavälin ennusteita taktisiksi ja pitkän aikavälin ennusteita strategisiksi ennusteiksi.  

 

Kassavirran ennustamisessa täytyy ottaa huomioon myös tehdyt oletukset itse 

ennustamisprosessissa. Yleensä ennustamisprosessissa joudutaan tekemään oletuksia, jotka 

yksinkertaistavat tai manipuloivat alkuperäistä dataa ja sen hierarkiaa. Tämän vuoksi 

tuloksia ja malleja analyoidessa täytyy myös huomioida datan muokkaukset ja mahdolliset 

virheet itse lähtödatassa. Vaikkakin talous- ja kirjanpitodata on usein auditoitua myös 

organisaation ulkopuolelta ja kirjanpitojärjestelmien toimesta, on riski virheelliseen dataan 

olemassa. (Jury 2012, s. 255-257) 

 

2.5 Kassavirran ennustamisessa käytetyt menetelmät 

Kassavirtaa voidaan tyypillisesti ennustaa kolmella eri tavalla; kassavirtaperusteinen 

ennustaminen, taseperusteinen ennustaminen ja tulosperusteinen ennustaminen (Coyle 

2000, s. 21) Tästä voidaan edelleen johtaa kaksi eri prosessia tulevan kassavirran 

ennustamiseen yhdistämällä 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 tekijäksi ja ennusteen 

tarkkuuden yhdeksi osatekijäksi arvioida ja identifioida ennustamisen pohjalla käytettävät 

lähteet ja menetelmät. Hänen mukaansa lähteitä on monia ja ne vaihtelevat hyvin paljon 

riippuen yrityksestä ja toimintatavoista. Kassavirtaennusteen pohjana voi olla esimerkiksi 

myyntiennuste, osto- ja investointisuunnitelmat tai ostovelkojen ja myyntisaamisten kasvu 

tai väheneminen.  

 

Fight (2006, s. 81-82) käsittelee tutkimuksessaan kassavirtaennusteen tekoa tulos- ja tase-

ennusteiden pohjalta. Hän toteaa, että tässä mallissa kassavirtaennusteen tekeminen on 

itsessään manuaalinen prosessi, sillä ennustustyö tehdään laatiessa tulos- ja tase-ennusteet 

halutulle ajanjaksolle. Hän lähtee liikkeelle ennustusprosessissa tarkastelemalla historiallisia 

tulos-, tase- ja kassavirtalaskelmia, jotka antavat tietoa yrityksen perustasosta arvioitaessa 

tulevaa suorituskykyä. Vaikka historiatieto toistaisi itseään selvästi Fight haluaa korostaa 
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kassavirtaennusteen olevan hyvin riippuvainen tehdyistä oletuksista itse 

ennustamisprosessissa. Hän huomauttaa, että esimerkiksi jos tuloslaskelmaa ennustetaan 

historialliseen myyntiin perustuen, eikä tätä oletusta huomioida kassavirtaennustetta 

tulkittaessa, on kassavirtaennuste tällöin hyödytön.    

 

Lessambo (2018, s. 255) taas toteaa jokaisen kassavirtaennusteen lähtevän liikkeelle tulevan 

myyntiennusteen hahmottamisesta. Hänen teoriansa myötäilee Fightin tapaa ennustaa tulos- 

ja taselaskelman pohjalta kassavirtaa, mutta hän ei koosta näitä, vaan jaottelee ennustettavat 

rahavirrat kassavirtalaskelman pääeriin. Hänen mukaansa liiketoiminnan kassavirran 

ennustamisessa voi hyödyntää historiatietoa operatiivisten kustannusten osuutta 

liikevaihdosta, jotta saadaan operatiivisen toiminnan kustannukset selville. Investointien ja 

rahoituksen kassavirrat hän perustaa suoraan ennustettuihin tulos ja taselaskelmiin kuten 

Fight. Vaikka monet yritykset tekevätkin kassavirtaennusteen tulos- ja tase-ennusteiden 

pohjalta, ei näillä voida suoraan korvata analyytikon laatimaa kassavirtaennustetta. Pae ja 

Yoon (2012, s. 124) toteavatkin etteivät kassavirtaennusteet ole yksinkertaisia yleistyksiä 

tulosennusteista. Samalla he korostavat kokemuksen ja säännöllisesti kassavirtaennusteita 

laativien analyytikoiden pääsevän tarkempiin ennusteisiin. 

 

Aikaisempaan kassavirtaan perustuvat ennustusmenetelmät voidaan jakaa vielä joko 

epäsuoraa rahoituslaskelmaa tai suoraa rahoituslaskelmaa hyödyntäviin malleihin. Suoraa 

rahoituslaskelmaa hyödynnettäessä ennuste pohjautuu suoraan kassan läpi kulkevista 

transaktioista tehtyyn rahoituslaskelmaan, kun taas epäsuorassa menetelmässä käytetään 

epäsuoran rahoituslaskelman jaksotuksia.  

 

Krishnan & Largay (2000, s. 215-220) tutkivat suoran ja epäsuoran kassavirtalaskelman 

ennustettavuutta liiketoiminnan kassavirran näkökulmasta. Heidän tutkimuksensa osoittaa, 

että suoran kassavirtalaskelman avulla kassavirtaa voidaan ennustaa tarkemmin verrattuna 

epäsuoraan kassavirtalaskelmaan.  Suoran kassavirtalaskelman eriä ei kuitenkaan suoraan 

saada julkisesta tilinpäätösinformaatiosta, ellei yritys käytä suoraa kassavirtalaskelmaa 

virallisessa rahoituslaskelmassaan. Tästä johtuen suoran kassavirtalaskelman 

muodostaminen ja analysointi yrityksen ulkopuolelta käsin on haasteellista.  
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Myös Orpurt & Zang (2009, s. 893-895) allekirjoittavat suoran kassavirtamallin 

paremmuuden verrattaessa epäsuoraan kassavirtalaskelmaan liiketoiminnan kassavirtaa 

ennustettaessa. Samalla he myös toteavat yritysten kyvyttömyyden käsitellä suoran 

kassavirtalaskelman tuottamaa informaatiota ja tuottaa tarkkoja ennusteita tämän 

perusteella. Syynä tähän voidaan pitää suoran kassavirtalaskelman käytön vähyyttä 

verrattuna epäsuoraan kassavirtalaskelmaan. Esimerkiksi CFA Institute (2007, s. 58) toteaa 

suoran kassavirtalaskelman käyttämisen olevan yksi kahdestatoista tarpeellisesta 

parannuksesta talousraportoinnissa. Heidän mukaansa epäsuora kassavirtalaskelma ei 

monen yrityksen kohdalla ole riittävän informatiivinen kuvaamaan kassan sisään ja 

ulossuuntautuvia rahavirtoja. Tämän seurauksena yrityksen ulkopuoliset ihmiset eivät 

kykene havaitsemaan kuinka tehokkaasti yritys hyödyntää rahavarojaan. Huolimatta siitä, 

että monet instituutiot (CFA Institute, IASB, FASB) suosittelevat suoran 

kassavirtalaskelman käyttöä, epäsuoran kassavirtalaskelman käyttö on selvästi suositumpaa 

yritysten keskuudessa ja näin ollen sitä hyödynnetään myös kassavirran ennustamisessa. 

(Orpurt & Zang 2009, s. 894) 

 

Epäsuoran kassavirtalaskelman käyttöä tulevan kassavirran ennustamisessa onkin tutkittu 

monen eri tutkijan osalta Dechow, Kothari & Watts (1998), Barth, Cram & Nelson (2001), 

Yoder (2007) ja Francis & Olsen (2011). Epäsuoran kassavirtalaskelman suosiota selittääkin 

osaltaan se, että sen erät ovat johdettavissa suoraan tilinpäätöstiedoista, minkä vuoksi 

menetelmän analysointi ja siihen käytettävä materiaali ovat olleet helposti saatavilla. 

Epäsuoran kassavirtalaskelman käyttäminen kassavirran ennustamisessa ei ole kuitenkaan 

yksiselitteistä, vaikka tutkimusta ja materiaalia ennustusmallien kehittämiseen on ollut 

saatavilla. Tutkijat ovat olleet eri mieltä esimerkiksi epäsuoran 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, että jaettaessa tulos kassavirtaan ja jaksotuksien 

pääkomponentteihin parantaa tämä kassavirran ennustettavuutta. Samalla he osoittavat, että 

jokainen jaksotuskomponentti vaikuttaa eri tavalla tulevaan kassavirtaan, minkä vuoksi 

aggregoidut jaksotukset peittävät tätä informaatiota. He myös ehdottavat että, operatiivisen 

kassavirran jakaminen suoran kassavirtalaskelman komponentteihin voi edelleen parantaa 
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heidän malliensa kykyä ennustaa tulevaa kassavirtaa, mikäli nämä komponentit; rahaa saatu 

asiakkailta, rahaa maksettu toimittajille ja työntekijöille, rahaa maksettu koroista ja rahaa 

maksettu veroista omaavat eri tasoisen pysyvyyden tulevasta liiketoiminnan kassavirrasta. 

Myös Yoder (2007) myötäilee samoja johtopäätöksiä kuin Barth et al. (2001) laajentaessaan 

heidän kehittämäänsä malliaan ottamalla huomioon yrityksen kasvutekijän 

kassavirtaennusteessa. Hän tiivistääkin jaksotuksien pitävän sisällään merkittävää tietoa 

tulevasta kassavirrasta, jota selittää tuleva myynti.  

 

Näiden kassavirtalaskelmaan perustuvien mallien lisäksi monet yritykset käyttävät 

kevyempiä menetelmiä ennustaessaan tulevaa kassavirtaa. Monet lyhyen aikavälin 

ennustamiseen käytetyt menetelmät ovat variaatioita kahdesta päämenetelmästä; sisään ja 

ulosmenevän rahan ennustaminen sekä tilastollinen analyysi. (WWCP 2012, s. 2) Riippuen 

yrityksen tarpeesta, voi olla perusteltua ennustaa pelkästään sisään ja ulossuuntautuvia 

rahavirtoja. Tämä seuraa suoraan kassavirtalaskelmaan perustuvaa menetelmää, mutta 

esimerkiksi projektiliiketoiminnassa voidaan keskittyä pelkästään tietyn projektin 

kassavarojen seuraamiseen. Näin yritys pystyy kartoittamaan itselleen tuottavat ja 

epäedulliset projektit toisistaan. Rehman (2022) tuokin esille, ettei kassavirran 

ennustaminen ole pelkästään rahan hallintaa, vaan yritykset pystyvät sen avulla hallitsemaan 

myös eri liiketoiminta-alueitaan. Yritykset voivat ennusteiden pohjalta esimerkiksi seurata 

miten liiketoimintayksiköt kääntävät tuloksensa rahavaroikseen ja keskittyä näin 

hallitsemaan rahavirtaansa paremmin. Näin kassavirtaennusteiden avulla voidaan myös 

tarkastella missä yrityksen heikkoudet ja vahvuudet sijaitsevat ja mahdollistetaan päätökset 

niin, että ne ovat taloudellisesti järkeviä ja antavat tilaa kehittyä toiminnassa (The European 

Business Review 2021) 

 

Teknologian ja tietotaidon kehittyminen on tuonut perinteisten kassavirran 

ennustusmenetelmien ja mallien rinnalle myös 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 menetelmät nähdään edelleen hyödylliseksi 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 mieltää tietointensiivisenä yrityksenä, 

jonka liiketoiminta keskittyy yrityksen tietotaidon ympärille. Tällaisissa yrityksissä tieto, 

informaatio ja kokemus ovat yrityksen kilpailukyvyn kannalta merkittävimmät resurssit 

(Roberts 1999; Stewart 1997) Tietotaitoon perustuvien yritysten toiminta on keskittynyt 

tuottamaan palveluita eri asiakasyritykselle, sillä asiakkaiden vaatimukset kääntyvät 

palveluita tuottavalle yritykselle ja edelleen yrityksen työntekijöille, joilla on kokemusta 

asiakasyritysten ongelmien ratkaisuista (Lovendal & Revang 1999). Alvesson (2004) 

määritteleekin tietointensiiviset yritykset organisaatioina, jotka tarjoavat tietotaitoon 

perustuvia tuotteita tai suoraan työntekijöiden osaamistaan asiakasyrityksille.    

 

Greenstepin vuosittainen liikevaihto on yli 40 miljoonaa euroa työllistäen tällä hetkellä noin 

450 henkilöä. Yritys on kasvanut viime vuosina orgaanisesti ja kehittänyt liiketoimintaansa 

toimintaympäristön muuttuessa. Toimintaympäristö on muuttunut erityisesti digitalisaation 

ja taloushallinnon automatisoinnin seurauksena, mutta myös asiakaskunnan laajentuminen 

niin Suomessa kuin ulkomaillakin on vaikuttanut yrityksen toimintaan keskeisesti. Nykyään 

yritys toimii aktiivisesti Suomen lisäksi Ruotsissa ja Virossa, kattaen yli 3000 eri asiakasta 

palveluillaan. Kasvun myötä yrityksen palvelutarjonta on laajentunut asiakkaiden tarpeiden 

ja vaatimusten mukaiseksi. Kasvun keskeisinä mahdollistajina ovat olleet esimerkiksi 

erilaisten manuaalisten toimintojen ja työvaiheiden automatisointi sekä uusien työtä 

helpottavien digitaalisten työkalujen käyttöönotot ja kehittäminen. Kuvassa 3 on nähtävissä 

yrityksen tämänhetkiset liiketoimintayksiköt.  
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Kuva 3. Greenstep Oy liiketoimintayksiköt 2021. 

 

Palvelut kattavat monipuolisesti eri taloushallinnon osa-alueita, kuten yritysten kirjanpidon, 

palkanlaskennan, HR-palvelut, CFO-palvelut, yritysjärjestelyt, rahoituspalvelut ja 

analytiikkapalvelut. Palvelut tukevatkin keskeisesti toisiaan ja asiakastyö onkin usein 

moniulotteista eri liiketoimintayksikköjen välillä. Tämä on osaltaan johtanut myös sisäisten 

prosessien automatisointiin ja tukemiseen eri yksiköiden tietotaidon avulla. 

Analytiikkapalvelut ovat olleet tässä keskeisessä roolissa tukien muiden 

liiketoimintayksiköiden työtä erilaisissa datan hallintaan ja analysointiin liittyvissä 

ongelmissa. Asiakasympäristön digitalisoituminen ja eri järjestelmien luomat 

mahdollisuudet datan käsittelyyn, analysointiin ja visualisointiin ovat vieneet yrityksen 

toimintakulttuuria vahvasti kohti dataohjautuvaa päätöksentekoa. Tämä on osaltaan johtanut 

myös tämän diplomityön aiheen kehittymiseen ja prosessin kehittämiseen eri 

liiketoimintayksiköiden välillä.  

 

3.2 Nykyprosessi ja sen haasteet kassavirran ennustamisessa  

Kassavirran ennustaminen on monelle kohdeyrityksen asiakkaista keskeinen asia 

liiketoiminnan ohjauksen ja suunnittelun näkökulmasta. Kassavirran ennustaminen koetaan 

kuitenkin usein haasteelliseksi, johtuen pääasiassa tietotaidon puutteesta 

Greenstep Oy

Kirjanpito

Palkanlaskenta

HR

CFO

Analytiikka

Vastuullisuus
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ennustusmenetelmiä kohtaan tai ennusteen tekemiseen tarvittavan ajan puutteen vuoksi. 

Nämä ovatkin keskeisimmät syyt minkä vuoksi asiakkaat kääntyvät kohdeyrityksen puoleen 

kassavirtaennusteeseen liittyen. Usein asiakas ei suoraan lähesty kohdeyritystä pelkästään 

kassavirtaennusteeseen liittyen, vaan tämä osakokonaisuus tulee ilmi osana laajempaa 

palvelutarjontaa.  

 

Nykyinen ennustusprosessi lähteekin liikkeelle tarpeen tunnistamisesta 

kassavirranennustamiselle ja tämä onkin keskeisessä roolissa koko prosessin kannalta. 

Tarpeen kassavirran ennustamiselle käynnistää usein nykyisen ennustusprosessin puutteet, 

liiketoiminnan äkillinen muuttuminen tai yrityksen henkilöstömuutokset.  

 

Nykyprosessin puutteiksi on tunnistettu esimerkiksi ennustusmallin yksinkertaisuus tai 

monimutkaisuus, sen kyvyttömyys vastata liiketoiminnan todellisiin rahavirtoihin tai 

puutteellinen ennustamisen aikahorisontti yrityksen liiketoiminnan näkökulmasta. 

Liiketoiminnan muuttuminen on selvästi yleisin syy kassavirtaennusteen tarpeeseen 

johtavista syistä. Kyseessä voi olla esimerkiksi tilanne, jossa asiakasyritys suunnittelee 

liiketoiminnan laajentamista ja haluaa arvioida vaadittavien investointien ja tuottojen 

suhdetta tai vertailla erilaisia rahoitusvaihtoehtoja. Myös liiketoiminnan tulovirran 

heikentyminen johtaa usein kassavirran ennustamiseen, sillä yritys siirtyy vakaasta 

toimintaympäristöstä tilanteeseen, jossa sen pitää arvioida kulurakennettaan ja kykyä 

pyörittää liiketoimintaa tulevaisuudessa. Myös makrotalouden liikkeet vaikuttavat 

keskeisesti yritysten liiketoimintaympäristöihin ja osaltaan yrityksen rahavirtoihin ja näin 

myös tulevan toiminnan suunnitteluun. Henkilöstömuutoksista johtuva tarve kassavirran 

ennustamiselle on lähtöisin usein ihmisten erilaisista lähtökohdista liiketoiminnan 

ohjaukseen ja aikaisempaan kokemukseen liiketoiminnan suunnittelusta 

kassavirtaennusteiden avulla.  

 

Seuraava vaihe ennustusprosessissa on nykytilan ja tulevan tarpeen yhteensovittaminen. 

Tämä vaihe edellyttää yhteistyötä asiakkaan kanssa ja tavoitteena onkin yleensä nykyisen 

kassavirtalaskelman laatiminen ja muokkaaminen ennustamista tukevaan muotoon. 

Tavoitteena on tunnistaa ja luokitella nykyiset rahavirrat siten, että ne tukevat myös 

kassavirran ennustamista asiakkaan näkökulmasta. Monella yrityksellä virallisen 

rahavirtalaskelman laadinta on lakiin perustuva velvollisuus tilinpäätöksessä ja useat 
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kirjanpitojärjestelemät tuottavatkin tämän informaation suoraan kirjanpitojärjestelmissä 

tehtyjen kirjausten perusteella.  Tämä kuitenkin kuvastaa yleensä yrityksen nykytilaa tai 

menneisyyttä, eikä varsinaista toiminnallisuutta näiden järjestelmien avulla ennustamiselle 

ole.  

 

Ennusteen laadinnassa käytettävä työkalu on tällä hetkellä taulukkolaskentatyökalu MS 

Excel. Ennusteen tekeminen on tällä hetkellä hyvin riippuvainen asiakkaasta ja vaatii paljon 

manuaalista työtä Excelissä. Tämä on tunnistettu keskeiseksi haasteeksi nykyisessä 

prosessissa, sillä työtä ei ole vielä pystytty standardoimaan. Ennustusprosessissa 

hyödynnetään historiatietoa rahavirtojen osalta sekä tiettyjä tuloslaskelman ja taseen eriä. 

Tämän vuoksi datan tuonti historian osalta Exceliin joudutaan tekemään jokaisen yrityksen 

kohdalla käsin. Vasta tämän jälkeen tulevaa ennustetta päästään laatimaan. Ennusteen 

muodostamisen jälkeen halutaan usein myös visualisoida taulukkomuodossa oleva data 

luettavammaksi graafeiksi tai kuvaajaksi. Näin ollen laadittu ennuste voidaan viedä vielä 

erilliseen BI-työkaluun, jonka avulla ennuste saadaan samaan paikkaan yrityksen muun 

talousraportoinnin kanssa.  

 

Tämän jälkeen ennustetta myös ylläpidetään ja päivitetään.  Tämä lisää manuaalisen työn 

määrää, sillä ennusteeseen tarvitaan myös uutta kirjanpitodataa. Tämän vuoksi data pitää 

hakea tehtyyn ennustepohjaan uudestaan, jotta luvut voidaan päivittää ajan tasalle. Riippuen 

ennustettavasta aikajaksosta ja käytetystä ennustusmenetelmästä voi prosessia joutua 

toistamaan joka kuukausi ajantasaisen ja luotettavan ennusteen saamiseksi. Vaikkakin 

ennustaminen tehdään usein hyvin asiakaskohtaisesti, on laajan asiakaskunnan myötä 

prosessia mahdollista osittain automatisoida ja kehittää. Kuvassa 4 esitetään nykyinen 

prosessi kassavirtaennusteen laadinnassa.  
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Kuva 4. Nykyinen prosessi kassavirran ennustamiselle.  

 

 

Nykyprosessin suurimmiksi haasteiksi on havaittu ennen kaikkea suuri manuaalisen työn 

osuus ja tähän tarvittava aika. Myös järjestelmästä toiseen tapahtuva tiedonsiirto hidastaa 

prosessia olennaisesti ja vaatii työntekijöiltä moniulotteista osaamista eri järjestelmien 

ympärillä. Kohdeyrityksen näkökulmasta on myös havaittu kasvavaa tarvetta 

kassavirtaennusteille asiakaskunnan joukossa. Osaltaan tähän on johtanut asiakasmäärän 

kasvu, mutta toisena suurena osatekijänä nähdään digitalisoitumisen ja raportoinnin 

automatisoinnin kasvavat hyödyt.  

 

Kohdeyrityksen analytiikkapalveluiden keskittyessä erityisesti talousraportointiin eri 

kirjanpitojärjestelmien tuottaman datan päälle, on myös kassavirran raportointi keskeisessä 

roolissa analytiikkapalveluiden tarjoamassa palvelukokonaisuudessa. Varsinainen 

kassavirran ennustaminen ei kuitenkaan tällä hetkellä kuulu analytiikkatiimin työnkuvaan, 

vaan analytiikkapalveluiden puolesta on rakennettu erilaisia työkaluja nykyisen ja menneen 

kassavirran raportointiin. Kassavirran raportoinnissa on hyödynnetty pankkitileille 

kohdistuvia kirjauksia, joiden avulla on saatu laskettua kassavirta halutulla ajanjaksolla. 

Kassavirta on edelleen jaettu tulo- ja menovirtoihin. Raportoinnissa on ollut myös käytössä 

skenaariotyökalu, jonka avulla on voitu analysoida miten tietyt muutokset rahavirtoihin 

vaikuttavat pankkitilien saldoon. Varsinaiset kassavirtaennusteet on kuitenkin poikkeuksetta 

tehty Excelissä ja BI-työkalua on käytetty ainoastaan ennusteen visualisointiin eri tavoin. 
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3.3 Muokattavan aineiston kuvaus ja esikäsittely 

Työssä käytettävä aineisto koostuu kohdeyrityksen asiakasyritysten kirjanpitodatasta. 

Kirjanpitodata on taulukkomuotoista ja pitää sisällään koko asiakasyrityksen pääkirjan 

haetulta ajanjaksolta. Pääkirjalla tarkoitetaan kirjanpitokirjaa, jossa liiketapahtumat eli 

kirjaukset on järjestelty tileittäin, joka mahdollistaa eri tileille suoritettujen rahan lisäyksien 

ja vähennyksien seurannan (Taloushallintoliitto 2009). Pääkirjalta aineiston käsittely 

pystytään tekemään tositetasolla, sillä kirjanpitolain mukaan kirjausten on perustuttava 

yksilöityyn tositteeseen, joka todentaa tehdyn liiketapahtuman. (KPL 2015, 2. luku §5) 

 

Aineistoon on koottu 160 yrityksen kirjanpidon pääkirjat aikaväliltä. 1.6.2020-31.9.2021. 

Aikarajaus on tehty kohdeyrityksen toimesta ja tähän on vaikuttanut saatavilla olevan 

kirjanpitodatan lisäksi aineiston muodostamiseen käytettävissä olevat resurssit ja aika. 

Aineiston eli kohdeyrityksen toimittamaan raakadatan yritysrajaukseen on vaikuttanut 

keskeisesti yrityksen käyttämä kirjanpitojärjestelmä ja yrityksen tietojen saatavuus. 

Raakadata koostuu samaa kirjanpitojärjestelmää käyttävistä yrityksistä. Tämä rajaus on 

tehty aineiston myöhemmän käsittelyn mahdollistamiseksi halutulla tavalla. Aineiston 

käsittelyssä ja analysoinnissa hyödynnetään Python ohjelmointikieltä Microsoftin Visual 

Studio Code -ohjelmassa. Python ohjelmointikieli perustuu avoimeen lähdekoodiin ja se on 

vuonna 2021 suosituin ohjelmointikieli PYPL-indeksillä mitattuna. PYPL-indeksi perustuu 

Google Trend -palvelun tilastoon, joka kertoo kuinka paljon ohjelmointikieleen liittyviä 

hakuja on tehty hakukoneessa. (PYPL 2021) Python soveltuu hyvin myös vaativaan ja 

tieteelliseen laskentaan, minkä vuoksi se on valittu analysointityökaluksi myös tähän työhön.  

 

Aineiston käsittely aloitetaan datan tuonnilla järjestelmään, jossa se luetaan tabulaarisen 

muotoon Pythonin Pandas kirjaston dataframeen. Dataframella voidaan säilöä dataa 

taulukkomuodossa, joka mahdollistaa datan analysoinnin rivien ja sarakkeiden perusteella. 

Taulukossa 4 havainnollistetaan raakadatassa esiintyvät sarakkeet.   
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Taulukko 4. Raakadatassa esiintyvät sarakkeet. 

 

 

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 kirjanpitoaineiston tuontiin eri kirjanpitojärjestelmästä 

aikarajauksen aikana. Eri järjestelmistä tuodut kirjaukset ovat tilikohtaisia saldoja, minkä 

seurauksena näiden yritysten data olisi aggregoitu eri tarkkuudelle verrattaessa muiden 

yritysten dataan. Lisäksi tositelaji on kriittinen tekijä datan muokkaamisessa myöhemmissä 

vaiheissa, eikä tällä tositelajilla muokkausta pystytty tekemään samalla tavalla verrattaessa 

muihin kirjaustositteiden tositelajityyppeihin. Lisäksi analysoinnin aikana huomattiin 

kahden yrityksen kohdalla ohjelman funktioiden käyttämän muistin loppuminen, minkä 

seurauksena nämä yritykset jouduttiin jättämään analysoinnin ulkopuolelle. Lopulliseen 

analysointiin päätyi aineiston muodostamisessa havaittujen välttämättömien rajausten 

jälkeen 155 yritystä.  

 

Aikaisempaan teoriaan pohjautuen tulevaa kassavirtaa ja tämän ennustettavuutta päätettiin 

lähteä analysoimaan aiemman kassavirran avulla. Osaltaan analysointitavan valintaan 

vaikuttivat myös yrityksen tarpeet ja toiveet talousraportoinnin kehittämisessä. Kassavirran 

ennustamisen suosio on kasvamassa yrityksen analytiikkapalvelujen asiakkaiden 

keskuudessa, minkä vuoksi kohdeyritys pyrkii skaalautuviin ratkaisuihin myös tässä 

palvelukokonaisuudessa. Tulos ja tasepohjaisen ennustamisen heikkoutena on tunnistettu 

asiakkaiden erilaiset tavat raportoida ennusteitaan, joka olisi osaltaan johtanut manuaalisen 

työn jatkumiseen ennustamisprosessissa. Kassavirtamalliksi valittiin suora- eli 

maksuperusteinen kassavirtalaskelma sen antaman lisäinformaation vuoksi verrattuna 

epäsuoraan eli suoriteperusteiseen kassavirtalaskelmaan. Suoran kassavirtalaskelman avulla 

saadaan parempi kuva mihin ja mistä liiketapahtumista kassavirta on tietyllä ajanjaksolla 

koostunut.  Tätä tukee myös esimerkiksi Kojiman (2012) tutkimus, jossa hän toteaa suoran 

kassavirtalaskelman antavan tarkemman lähtökohdan tunnuslukujen ja analyysien pohjaksi 

kuin epäsuora kassavirtalaskelma.  
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Tätä varten raakadataa lähdetään muokkaamaan pääkirjasta kohti suoraa 

kassavirtalaskelmaa. Rahavirta tietyllä ajanjaksolla saadaan suodattamalla pääkirjasta kaikki 

raha- ja pankkitilien kirjaukset. Maksuperusteista kassavirtalaskelmaa varten halutaan 

selvittääkin, mistä kirjauksista eli liiketapahtumista rahavirtaliikenne on pankkitilien läpi 

aiheutunut. Kahdenkertaisessa kirjanpidossa rahan lähde ja käyttö saadaan selville, koska 

kirjaukset tehdään aina vähintään kahdelle tilille. Rahan käyttö merkataan aina tilin debet-

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

 

Varsinaisten liiketapahtumien selvittämiseksi kassatileille tehdyille kirjauksille tarvitaan siis 

näiden kirjausten vastakirjaukset. Nämä saadaan hakemalla alkuperäisestä pääkirjasta 

samalle tositteelle tehdyt muut kirjaukset. Kuitenkin osto – ja myyntilaskujen kirjaukset 

eroavat muista pankkitilille kohdistuvista kirjauksista, koska nämä ovat kirjattu 

suoriteperusteen mukaan. Kirjanpitolain (KPL) 2. luvun 3. pykälässä määritellään 

suoriteperusteisuus siten että menon kirjaamisperusteena on tuotannontekijän 

vastaanottaminen ja tulon kirjaamisperusteena suoritteen luovuttaminen (KPL 2. luku §3). 

Suoriteperusteisessa kirjanpidossa kulut ja menot kirjataan yleensä laskupäivän mukaan, 

minkä vuoksi kulut kirjataan ostovelkatilin ja myynnit myyntisaamistilin kautta. Kun oston 

kassastamaksu tehdään pankkitililtä, kirjataan tämä samalla pois ostoveloista ja kun taas 

asiakas maksaa myynnin pankkitilille kirjataan kyseinen myynti pois myyntisaamisista.     

 

Tämän seurauksena kaikille pankkitilille kirjatuille kirjauksille, jotka ovat kirjanpidossa 

kirjattu ostovelka- tai myyntisaamistilien kautta, pitää hakea alkuperäiset kirjaukset 

suoriteperusteen mukaan kirjatulta tositteelta. Näin kirjausketjussa ohitetaan ostovelka- ja 

myyntisaamistilit ja saadaan haettua alkuperäiset tilit, joille liiketapahtuma on kirjattu 

suoriteperusteen mukaan. Tämän jälkeen pääkirjalta on saatu suodatettua valitun ajanjakson 

pankkitilille tehtyjen kirjausten vastakirjaukset. Tässä kuitenkin huomattiin, ettei 

alkuperäinen rahavirran muutos täsmännyt vastakirjauksilta laskettua summaa osamaksuista 

johtuen. Tiedonhakuun tehdyn aikarajauksen vuoksi, erottavien laskujen osto- tai 

myyntilaskujen kirjauksista, laskettiin edelleen vain tarkasteltavan aikavälin kassavirran 

muutokseen vaikuttavat kirjaukset. Taulukossa 5 esitetään data lopullisessa muodossa 

muokkausten ja tarpeettomien sarakkeiden poistamisen jälkeen.  
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Taulukko 5. Raakadata tarpeettomien sarakkeiden poistamisen jälkeen 

 

 

 

Tämän jälkeen pääkirjalle pystyttiin tilinumeroiden perusteella liittämään haluttu jaottelu 

kassavirtalaskelman erien luokitteluun. Luokittelussa hyödynnettiin kirjanpitojärjestelmän 

oletustilikarttaa. Kassavirtalaskelman luokitteluun valittiin seuraavat erät: SALES, COGS, 

OPEX, FINANDTAX, LIABILITIES, RECEIVABLES, INVESTMENTS ja EQUITY. 

Nämä erät liitettiin pääkirjaan tilinumeroiden perusteella, jonka jälkeen tositetasolla oleva 

data pystyttiin aggregoimaan valittujen kassavirtaerien mukaan. Tämän lisäksi lopulliseen 

dataan summattiin kassanmuutos kassatileiltä suodatettuna, jotta voitiin varmistaa 

vastakirjausten koostuvan ainoastaan kassatilin läpi kulkevista kirjauksista. Taulukossa 6 

näytetään datan lopullinen muoto kassavirtalaskelma erien liittämisen jälkeen.  
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Taulukko 6. Data kassavirtaerien liittämisen jälkeen. 

 

 

3.4  Tilastollisten menetelmien kuvaus  

Tässä tutkimuksessa pyritään saamaan kuva, miten hyvin ja minkälaisella mallilla tulevaa 

kassavirtaa pystytään selittämään aikaisemman ajanjakson kassavirran perusteella. 

Vastauksia tutkimusongelmien kysymyksiin tutkitaan tilastollisten menetelmien avulla. 

Lähtökohtana tilastollisissa menetelmissä on data, jota kutsutaan myös aineistoksi tai 

otokseksi. Tilastollisten menetelmien avulla voidaan analysoida, kuvata ja mallintaa erilaisia 

mittaustuloksia datasta. (Spokoiny & Dickhaus 2015, s. 1)  Ne sopivat hyvin aineiston 

tiivistämiseen ja kuvailuun, lisäksi näiden avulla voidaan tehdä päätelmiä ja rakentaa 

matemaattisia malleja. Tilastollisten menetelmiä on useita ja niiden käyttö on riippuvaista 

käsiteltävästä aineistosta. (Nummenmaa 2009, s. 14–18) 

 

Analysointitavoiksi tähän tutkimukseen on valittu aikaisempien tutkimusten perusteella 

tilastolliset menetelmät regressioanalyysin liittyen. Analysoinnin runkona hyödynnetään 

Barth et al. (2001) ja Farshadfar & Monem (2012) tutkimuksia, joissa regressioanalyysien 

avulla pyrittiin arvioimaan eri mallien kykyä selittää tulevaa liiketoiminnan kassavirtaa 

aikaisemman ajanjakson liiketoiminnan kassavirran avulla. Samoja analysointitapoja ovat 

käyttäneet myös esimerkiksi Orpurt & Yang (2009) ja Noury et al. (2020). 

Regressioanalyysin lisäksi pohdittiin eri aikasarjamallien, kuten liukuvan keskiarvon ja 
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eksponentiaalisen tasoituksen käyttöä analysoinnissa. Regressioanalyysiin käyttöön 

päädyttiin, koska haluttiin tutkia erityisesti selittävien muuttujien eli kassavirtaerien suhdetta 

selitettävään muuttujaan eli tulevaan kassavirtaan nähden.  

 

Regressioanalyysiä käytetään, kun halutaan tutkia eri selittävien muuttujien vaikutusta 

tutkittavaan muuttujaan. Regressioanalyysissä muuttujien riippuvuussuhteita kuvataan 

mallilla tai lausekkeella, joka yhdistää selitettävän muuttujan yhteen tai useampaan 

selittävään muuttujaan. (Chatterjee & Price 1977, s. 1) Yan ja Su (2019, s. 4) jakavat 

regressioanalyysin kolmeen osaan, joiden tarkoitukset ovat: 

 

1. Tunnistaa kausaalisia riippuvuussuhteita selitettävän ja selittävien muuttujien välillä 

2. Ennustaa selittävä muuttuja selittävien muuttujien avulla 

3. Vertailla selittäviä muuttujia ja analysoida selittävistä muuttujista tärkeimmät, kun 

arvioidaan niiden riippuvuussuhdetta selitettävään muuttujaan, jotta kausaalinen 

riippuvuussuhde pystytään määrittelemään tarkemmin.   

 

Yleisesti ottaen regressioanalyysi alkaa ongelman määrittelystä ja ymmärtämisestä, jonka 

jälkeen voidaan arvioida, käykö regressiomalli ongelman analysointiin.  Ongelman 

arvioinnin ja ymmärtämisen jälkeen voidaan määritellä käytettävä regressiomalli ja 

tarvittavat muuttujat. (Yan & Su 2019, s. 5; Kahane 2008, s. 2) Yleisesti regression analyysiä 

voidaan kuvata seuraavalla lausekkeella: 

 

   

𝑌 = 𝑓( 𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑝)  +  𝜀 (1) 

 

 

missä Y kuvastaa selitettävää muuttujaa 𝑋1, 𝑋2, …, 𝑋𝑝 selittäviä muuttujia, jossa p kuvastaa 

muuttujien määrää ja ε satunnaisvirhettä, joka muodostuu epäjohdonmukaisesta mallista.  

 

Regressioanalyysin etu on erityisesti se, että sen avulla voidaan analysoida samanaikaisesti 

monta eri muuttujaa ja niiden suhdetta selitettävään muuttujaan. Analyysin avulla saadaan 

selville, miten yksittäinen muuttuja vaikuttaa selitettävään muuttujaan, kun kaikki mallin 

muut muuttujat on otettu huomioon. (Chatterjee & Price 1977, s. 1-2) Myös Ketokivi (2015) 
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toteaa regressioanalyysin kiinnostavaksi puoleksi erityisesti selittävien muuttujien yhteydet 

y-muuttujaan ja näiden selitysasteen, eli miten hyvin y-muuttujan vaihtelua pystytään 

selittämään tätä selittävillä muuttujilla. Mitä lähempänä käytetyn mallin selitysaste on sataa 

prosenttia, sitä paremmin selittävät muuttujat kuvastavat selitettävän muuttujan vaihtelua.  

 

Lineaarisessa regressiomallissa oletetaan selittävien muuttujien korreloivan lineaarisesti 

selitettävään muuttujaan Y. Lineaarista regressiomallia kuvataan yleisesti seuraavalla 

yhtälöllä:  

 

  

𝑌 = 𝛽0  +  𝛽1X1  + 𝛽2𝑋2, . . . , 𝛽𝑝X𝑝  +  ε  (2) 

 

 

jossa 𝑋𝑖 -termit kuvastavat yhtälön muuttujia ja 𝛽𝑖 -termit muuttujien kertoimia ja ε 

satunnaisvirhettä. (Dunn & Smyth 2018, s. 12-14) Lineaarinen regressio on yksi yleisimmin 

käytetyistä regressiomallien sovelluksista ja siinä tarkastellaan selittävien muuttujien 

osakorrelaatioita y-muuttujan suhteen. Tarkasteltaessa esimerkiksi muuttujan 𝑋2 vaikutusta 

y-muuttujaan, on muuttujan 𝑋1 vaikutus otettu huomioon tarkastelussa (Ketokivi 2015, s. 

14)   

 

Tässä tutkimuksessa hyödynnämme lineaarista regressiomallia saadaksemme kuvan siitä, 

mitkä ovat olennaisimmat tekijät kassavirran ennustamisessa. Eri yritysten dataa 

analysoimalla pyritään selvittämään tärkeimmät komponentit ja yhteydet, jotka vaikuttavat 

keskeisesti kassavirran ennustamiseen. Regressioanalyysin avulla pyritään saamaan selvyys 

siitä, miten hyvin käytettävä malli pystyy kuvaamaan selitettävän muuttujan eli tulevan 

kassavirran vaihtelua. Koska regressioanalyysi pyrkii selittämään sitä, miten hyvin malli 

pystyy toistamaan alkuperäiset havaintoarvot, on mallin tarkastelussa otettava huomioon 

mallin sopivuus, selitysaste ja selittävien muuttujien sopivuus malliin.  

 

Ennen varsinaisten regressiokertoimien tulkintaa testataan jokaisen selittävän muuttujan 

osalta näiden tilastollinen merkitsevyys eli ovatko nämä merkittävästi yhteydessä 

selitettävään muuttujaan. Tilastollinen merkitsevyystestaus kertoo, millaisella varmuudella 

muuttujien katsotaan koskevan myös perusjoukon alkiota tai jäseniä. (Valli 2005) 
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Aikaisempiin tutkimuksiin perustuen (Cheng & Hollie 2007; Barth et al. 2001) työssä 

testausmenetelmänä hyödynnetään t-testiä, jossa jokaiselle selittävälle muuttujalle lasketaan 

t-arvo, jonka suuruus määrää sen, voidaanko muuttujan kerrointa pitää tilastollisesti 

merkittävänä halutulla luottamustasolla. Yleisesti tilastollisten menetelmien käytössä olevan 

95 % luottamustason mukaan muuttujat ovat tilastollisesti merkittäviä, jos näiden p-arvot 

ovat pienempää kuin 0.05. (Kaakinen & Ellonen 2021) 

 

Regressioanalyysiä tehdessä on myös syytä tarkistaa selittävien muuttujien väliset 

korrelaatiokertoimet. Valli (2015) määrittelee korrelaatiokertoimen kuvastavan muuttujien 

välisen yhteyden voimakkuutta. Yleisemmin käytettynä korrelaatiokertoimena pidetään 

Pearsonin tulomomenttikerrointa, joka sopii hyvin välimatka ja suhdeasteikkoisille 

muuttujille. Korrelaatiokertoimen arvo vaihtelee alueella -1…1, jossa korkea lähellä yhtä 

oleva arvo tarkoittaa positiivista korrelaatiota muuttujien välillä. Mitä voimakkaampi on 

muuttujien välinen yhteys, sitä lähemmäksi ääripäitä korrelaatiokertoimen lukuarvo nousee.  

 

Usean muuttujan regressioanalyyseissä on syytä myös tarkastella selittävien muuttujien 

välistä korrelaatiota. Laatimalla esimerkiksi Pearsonin tulomomenttikorrelaatiomatriisi 

kaikkien muuttujien välille voidaan saada viitteitä mahdollisesta multikollineaarisuudesta 

selittävien muuttujien välillä. Multikollineaarisuus tarkoittaa sitä, että selittävät muuttujat 

korreloivat vahvasti toistensa kanssa. On luonnollista, että selittävät muuttujat korreloivat 

toistensa kanssa regressioanalyysissä. Jos selittävien muuttujien välinen korrelaatio on 

riittävän suuri voi tämä johtaa regressioanalyysin tulosten vääristymiseen. (Alin 2010, s. 

370; Curto & Pinto 2007, s. 114-115) Näissä tilanteissa onkin yleistä, että toinen muuttuja 

selittää toisen muuttujan vaihtelun täysin. Yleisesti multikollineaarisuusongelmia ei synny, 

jos muuttujien välinen korrelaatio ei ole yli 0.9. (Yan & Su 2009, s. 81-85) 

Multikollineaarisuutta ei voi kuitenkaan havaita pelkästään korrelaatiokertoimia tutkimilla. 

Tämän vuoksi multikollineaarisuuden mittaamiseen on kehitetty erilaisia mittareita, kuten 

muuttujien varianssien inflaation mittaamiseen käytetty VIF-mittari (Variance inflation 

factor). 

 

Regressioanalyysissä mallin selitysvoimaa kuvataan usein 𝑅2-luvulla ja F-testillä. 𝑅2-luku 

kertoo miten suuri osa mallin vaihtelusta, pystytään kuvaamaan regressioanalyysin 

selittävien muuttujien vaihtelulla. Tämä luku voi saada arvoja nollan ja yhden väliltä ja se 
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lasketaan jakamalla selittävien muuttujien jäännöstermien vaihtelu selitettävän mallin 

kokonaisvaihtelulla. Usein kuitenkin käytetään korjattua 𝑅2-lukua (adj. 𝑅2), joka huomioi 

myös regressiomallissa olevien muuttujien määrän. Tätä lukua käytetäänkin esimerkiksi 

silloin, kun halutaan verrata kahden eri regressiomallin tuloksia keskenään. (Kaakinen & 

Ellonen 2021) F-testi kertoo, pystytäänkö regressioanalyysissä olevilla muuttujilla 

ylipäätään kuvaaman selitettävän muuttujan vaihtelua. Mitä suuremman luvun F-testi antaa, 

sitä paremmin kyseinen malli pystyy selittämään käsiteltävää ongelmaa. F-testi kuvastaa 

aina muuttujien yhteisvaikutusta, minkä vuoksi tällä voidaan verrata myös eri malleja 

keskenään, vaihtamalla muuttujien määrää. (Nummenmaa 2009, s. 320; Glen 2021)  

 

3.5 Varsinaisen aineiston analysointi kuukausitasolla 

Lopullisen aineiston data koostuu yrityksille ajetusta kassavirtalaskelmasta. Työssä 

käytettävässä analysoinnissa seurataan Farshadfar & Monem (2012) tutkimuksen runkoa, 

huomioiden kuitenkin erot tutkimuksessa käytettävissä olevassa datassa ja lähtökohdissa. 

Tässä tutkimuksessa data on johdettu suoraan kirjanpitodatasta kassavirtalaskelmaan, kun 

taas Farshadfar & Monem (2012) käyttävät tutkimuksessaan Aspect Financial Analysis -

tietovarastoa. Heidän analyysiinsä keskittyy myös pelkästään liiketoiminnan kassavirran 

ennustamiseen, kun tässä tutkimuksessa analysoidaan koko yrityksen rahavirtaa tietyllä 

ajanhetkellä. Myös aikarajaus käytettävässä datassa eroaa tutkimusten välillä. He 

analysoivat liiketoiminnan kassavirtaa vuoden jaksoissa, kun tässä tutkimuksessa dataa 

käsitellään kuukauden ja kvartaaleiden tarkkuudella.  

 

Käytettävien mallien perusajatus seuraa aiempia tutkimuksia: 

 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝐶𝐹𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡 (3) 

 

jossa t määrittelee käytettävän ajanjakson ja i yrityksen. Jakamalla ajanjakson t aggregoitu 

kassavirta edelleen kassavirran komponentteihin päästään seuraavaan malliin: 
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𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  +  𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 + 𝑏3𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 + 𝑏4𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+ 𝑏5𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏6𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏7𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏8𝐸𝑄𝑈𝐼𝑇𝑌𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡 

 

(4) 

 

jossa i ja t määrittelevät yrityksen ja ajanjakson. SALES kuvastaa myyntituotoista ja 

liiketoiminnan muista tuotoista aiheutuvaa rahavirtaa, COGS myytyjen tuotteiden ja 

palveluiden suorista kustannuksista aiheutuvaa rahavirtaa, OPEX liiketoiminnan muista 

kuluista aiheutuvaa rahavirtaa, FINANDTAX koroista ja veroista aiheutuvaa rahavirtaa, 

LIABILITIES vieraaseen pääomaan liittyvää rahavirtaa, RECEIVABLES saamisiin liittyvää 

rahavirtaa, INVESTMENTS investointeihin liittyvää rahavirtaa ja EQUITY omaan pääomaan 

liittyvää rahavirtaa. Jokainen kassavirran komponentti kuvastaa nettorahavirtaa ajanjakson 

aikana ja kaikki komponentit on johdettu kirjanpidon pääkirjasta.  

 

Koska analysoitava data on haettu kuukasitasolla, muodostui koko haetusta aineistosta 150 

yrityksellä ja 15 kuukaudella 2250 analysoitavaa riviä. Ainestoa tarkastellessa huomattiin 

oman pääomaan liittyviä kuukausia olevan ainoastaan 102, minkä vuoksi aineistosta 

päätettiin suodattaa kyseisten yritysten rivit. Tämän seurauksena myös käytettävä malli 

muokattiin seuraavaan muotoon:  

 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  +  𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 +  𝑏3𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 + 𝑏4𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+ 𝑏5𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏6𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏7𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡 

(5) 

 

Farshadfar & Monem (2012, s. 8) tutkimusta mukaillen päätettiin rajata aineistoa edelleen, 

niin, että jokaisella komponentilla täytyy olla arvo ajanjakson aikana. Tämän rajauksen 

myötä pystytään kontrolloimaan kaikissa komponenteissa tapahtuvia muutoksia ajanjakson 

aikana. Kuitenkin tämä rajaus vaikuttaa analysoitavan aineiston kokoon ja suosii aineiston 

suurimpia yrityksiä, joilla todennäköisimmin kirjauksia on muodostunut kaikkiin 

komponentteihin. Aineiston pienuuden vuoksi päätettiin olla seuraamatta esimerkiksi Barth 

et al. (2001) ja Cheng & Hollie (2007) tutkimuksia, joissa aineistoista rajattiin pois yrityksiä 

vuosittaisen liikevaihdon perusteella. Sen sijaan Farshadfar & Monem (2012) pitivät 

tutkimuksessaan kaikki yritykset riippumatta näiden liikevaihdon suuruudesta. Rivien, jotka 
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sisältävät tyhjiä arvoja missä tahansa muuttujassa, poistamisen jälkeen ensimmäiseen 

analysoitavaan otokseen jäi 235 analysoitavaa yritys / kuukausi riviä.  

 

Regressiomalliin sovellettavan aineiston käsittely aloitetaan analysoimalla mallin muuttujia 

kuvailevia tilastollisia arvoja, jotka esitetään Taulukossa 7.   

 

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

 

 

Taulukosta huomataan, että keskimääräinen nettokassavirta kuukaudessa (-114,7 t€) on 

valitussa otoksessa negatiivinen, eli keskimäärin aineiston yrityksillä on ollut enemmän 

kassastamaksuja kuin kassaanmaksuja. Selittävien muuttujien kohdalla havaitaan, että 

OPEX (-128,7 t€), Liabilities (-20,3 t€), COGS (-204,1 t€) ja Investments (-20,4 t€) ovat 

keskiarvoiltaan negatiivisia, kertoen näiden erien sisältävän pääosin kassavirtaa vähentäviä 

kirjauksia. Receivables (6,6 t€) SALES (396,2 t€) ja Finandtax (4,7 t€) puolestaan koostuvat 

pääosin kassavirtaa lisääviä kirjauksia.  

 

Keskihajontoja vertaamalla nähdään selitettävän muuttujan eli nettokassavirran 

keskihajonnan olevan 1084,0 t€. Selittävien muuttujien keskihajonnat vaihtelevat 110,0 t€ 

ja 1487,4 t€ välillä pienimmän arvon ollessa Finandtax erällä ja suurimman erän ollessa 

Receivables.  
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Seuraavassa vaiheessa tarkastellaan muuttujien välisiä korrelaatioita Pearsonin 

tulomomenttikorrelaation avulla. Muuttujien väliset korrelaatiokertoimet esitetään 

Taulukossa 8. 

 

Taulukko 8. Pearsonin korrelaatiokertoimet muuttujien välillä. 

 

 

Muuttujien välistä korrelaatiokertoimia on syytä tutkia, jotta voidaan puuttua mahdollisiin 

multikollineaarisuusongelmiin, jotka voivat aiheuttaa virhettä regressionmallin 

kokonaisuutta tarkastellessa. Tämä voi johtaa siihen, ettei yksittäisen selittävän muuttujan 

vaikutusta mallin kokonaisuuteen pystytä luotettavasti todentamaan, koska muuttuja voi olla 

riippuvainen toisen muuttujan vaihtelusta. Yleensä multikollinearisuutta ei kuitenkaan 

synny, jollei selittävien muuttujien välillä korrelaatiokerroin ei ole yli 0,9. (Kaakinen & 

Ellonen 2021) Multikollineaarisuus voi johtaa myös muuttujan t-arvon vääristymiseen ja 

johtaa näin nollahypoteesin hylkäämiseen väärinperustein. (Cheng & Hollie 2007, s.38)  

 

Taulukosta huomataan, ettei selittävien muuttujien välillä korrelaatiokertoimet ylitä 0.9 

yksikön raja-arvoa. Suurin korrelaatiokerroin (-0,8432) havaitaan SALES ja COGS 

muuttujien välillä. Tämä on kuitenkin linjassa aikaisempien tutkimusten kanssa. Esimerkiksi 

Cheng & Hollie (2007) raportoivat mallissaan -0.935 korrelaatiokertoimen SALES ja COGS 

muuttujien välillä, kun taas Arthur & Cheng (2010) raportoivat -0,9 korrelaatiokertoimen 

CORE_RECEIPTS ja CORE_PAYMENTS muuttujien välillä. Tämän korrelaation 

voidaankin olevan luonnollinen näiden muuttujien välillä, sillä korkeampi myynti johtaa 

myös korkeampiin kustannuksiin myytyjen tuotteiden tai palveluiden osalta. Tämän 

perusteella voidaan myös todeta, että aineiston yrityksien kyky maksaa toimittajilleen 

riippuu vahvasti siitä, kuinka paljon rahaa saadaan asiakkailta.   
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Seuraavaksi korkeimmat korrelaatiokertoimet (-0,8366; 0,7615) havaitaan Investments ja 

COGS sekä Investments ja SALES komponenttien välillä. Suoraa syytä korkealle 

korrelaatiokertoimelle ei kuitenkaan pystytä määrittelemään, sillä vaikka investoinnit 

vaikuttavat keskeisesti myynnin ja kustannusten kasvuun, kuukauden aikavälillä korrelaatio 

vaikuttaa poikkeuksellisen vahvalle.  

 

Regressionmallin selittävien muuttujien multikollineaarisuutta analysoidaan vielä 

muuttujien varianssin inflaatiotekijän avulla. Mikäli selittävän muuttujan inflaatiotekijän 

arvo on yli 10 voi mallin selittävien muuttujien välillä ilmetä multikollineaarisuutta (Yan & 

Su 2009, s. 85-87) Tämän vuoksi selittävälle muuttujille lasketaan otoksesta VIF-arvot, jotka 

esitetään Taulukossa 9. Taulukosta huomataan, ettei minkään muuttujan arvo ylitä 

kymmentä. Suurimpana nähdään odotetusti SALES ja COGS arvoilla 4,955 ja 6,756. 

Arvojen perusteella voidaan kuitenkin tehdä päätelmä, ettei muuttujien välillä esiinny 

multikollineaarisuutta, joka haittaisi regressiomallin tulkintaa.  

 

Taulukko 9. Selittävien muuttujien VIF-arvot. 

 

 

Regressiomalliksi valitaan OLS (Ordinary Least Squares) eli pienimmän neliösumman 

menetelmä. OLS-regressiossa pyritään minimoimaan jäännös eli virhetermien neliöiden 

summa ja näin löytämään paras arvio toteutettavalle mallille. Regressiomalli on toteutettu 

Pythonin statsmodels kirjaston avulla. Ensimmäisessä vaiheessa regressiomalli laaditaan 

Kaavan 5 yhtälölle ja regressiomallin tulokset esitetään Kuvassa 5.  
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Kuva 5. Regressiomallin tulokset Kaavan 5 yhtälölle. 

 

Mallissa käytetyssä datassa tutkitaan miten nykyisen kuukauden kassavirran komponentit 

selittävät tulevan kuukauden nettokassavirtaa.  Taulukon korjatusta selitysasteesta nähdään, 

että malli kykenee kokonaisuudessaan selittämään mallin selittävien muuttujien avulla 39,2 

%:ia tulevan kuukauden nettokassavirrasta. Samalla nähdään myös, että F-testi antaa mallille 

luvun 22,56 ja todennäköisyys siihen, että selittävien muuttujien kokonaisvaikutus malliin 

on 0, on erittäin pieni (4,43-e23).  

 

Seuraavaksi tarkastellaan selittävien muuttujien merkitsevyyttä Kuvan 5 alemmasta 

taulukosta. Coef-sarake määrittelee muuttujan regressiokertoimen mallissa käytetyssä 

yhtälössä. Tämä kertoo miten yksittäinen muuttuja vaikuttaa selitettävään muuttujaan 

muiden muuttujien pysyessä samoina. Seuraavasta sarakkeesta (std err) nähdään 

regressiokertoimen arvioitu keskihajonta. Alhainen keskihajonta yhdistettynä suureen 

regressiokertoimeen tuottaa suuren t-arvon ja indikoi muuttujan korkeampaa merkitsevyyttä 

mallin kannalta. Taulukon p-arvot (P>| t |) kertovat mikä on todennäköisyys siihen, että 

muuttujan regressiokerroin on mitattu sattuman avulla. Taulukosta nähdään, että kaikkien 

muiden muuttujien paitsi Investments arvot ovat pienempää kuin 0,05. Tästä voidaankin 

päätellä, ettei investointien regressiokerroin ole mallin kannalta tilastollisesti merkitsevä 95 
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%:in luottamustasolla, vaan on 53,9 %:in todennäköisyys siihen, ettei sillä ole vaikutusta 

mallissa selitettävään muuttujaan eli nettokassavirtaan.  

 

Voidaankin todeta, ettei nykyisen kuukauden investointien rahavirralla ole merkittävää 

vaikutusta tulevan kuukauden nettokassavirtaan. Tämä voi johtua esimerkiksi siitä, että 

aineiston investointien rahavirrat liittyvät pidempiaikaisiin investointeihin, eikä näiden 

vaikutusta nähdä vielä seuraavan kuukauden nettokassavirrassa. Tämän vuoksi päätetään 

vertailla mallin toimivuutta ilman Investments komponenttia. Kaavassa 6 esitetään malli 

seuraavalle regressioyhtälölle, jonka tulokset esitetään Kuvassa 6. 

 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  +  𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 + 𝑏3𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 + 𝑏4𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+ 𝑏5𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏6𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝜀𝑖𝑡 

(6) 

 

  

 

 
Kuva 6. Regressiomallin tulokset Kaavan 6 yhtälölle. 

 

 

Tuloksista havaitaan, että mallin korjattu selitysaste paranee marginaalisesti 39,4 %:iin 

aiemman mallin 39,2 %:in korjatusta selitysasteesta. Mallin kyky selittää seuraavan 

kuukauden nettokassavirtaa on siis parempi ilman investointien rahavirtaa. Samaa indikoi 
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myös F-luvun nousu   26,33 (P = 9,88 e-24) aiemman mallin 22,56 arvosta. Selittäviä 

muuttujia tarkastellessa huomataan, että kaikkien muuttujien p-arvot ovat vähemmän kuin 

raja-arvona tutkimuksessa käytetty 0,05. Tämän vuoksi voidaan todeta, että tässä mallissa 

kaikkien muuttujien regressiokertoimet ovat tilastollisesti merkittäviä ja näin eroavat 

nollasta yli 95 %:in todennäköisyydellä.  

 

Tarkempaa analysointia varten ajetaan muuttujille vielä standardoitu regressiokerroin (Std 

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

 

Taulukko 10. Selittävien muuttujien standardoidut regressiokertoimet. 

  

 

Huomataan että suurin standardoitu regressiokerroin on edelleen COGS komponentilla, 

joten voidaankin todeta tämän ryhmän vaikuttavan analysoitavassa aineistossa eniten 

tulevan kuukauden kassavirtaan kuukausitasolla tarkasteltuna. Seuraavaksi eniten 

vaikuttavat Liabilities ja SALES. Huomionarvoista on se, että myyntituottojen merkitys 

vaikuttaa olevan pienempi kuin aikaisemmissa tutkimuksissa. Yleensä myyntituottojen ja 

näihin perustuvilla kustannuksilla (SALES & COGS) on ollut hyvin samanlaiset 

regressiokertoimet näiden suuresta riippuvuudesta johtuen. Vaikuttaa kuitenkin sille, että 

kustannusten hallinta edesauttaa aineiston yrityksiä merkittävämmin kassavirran hallinnassa 

kuin myyntituottojen hallinta.  

 

3.6 Varsinaisen aineiston analysointi kvartaalisolla 

Seuraavaksi analysoidaan dataa kvartaalitasolla. Pitemmän aikavälin tarkastelulla pyritään 

huomaamaan mahdolliset erot kuukausitason mallin välillä, sekä vertaamaan tuloksia 

aiempiin tutkimuksiin, jotka on tehty yleensä vuositasolla. Näin voidaan arvioida myös, 
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miten mallin selitysaste peilautuu aikaisempiin tutkimuksiin. Kvartaalitason analyysi ei 

myöskään ole niin herkkä yksittäisen kuukauden toimenpiteille ja seuraa näin paremmin 

yritysten operatiivista sykliä.  

  

Kuukausitason data on muodostettu samalla mallilla kuin kuukausitason datakin. Nyt dataa 

ajettiin kuukausitason sijaan kvartaaleittain ajanjaksolle 1.6.2020 – 31.9.2021. Näin 

analysointiin saatiin neljä kvartaalia, joiden avulla testataan mallin toimivuutta tulevan 

kvartaalin kassavirran ennustamisessa. Myös kvartaalitasolla päätettiin suodattaa omaan 

pääomaan liittyvät rivit näiden vähyyden vuoksi. Tämän rajauksen jälkeen aineistoon jäi 780 

yritys / kvartaali riviä. Analysointi aloitettiin Kaavan 5 lausekkeen mukaisella yhtälöllä. Kun 

aineistosta oli poistettu rivit, jotka eivät saaneet mitään arvoja Kaavan 5 muuttujille jäi 

lopulliseen analysoitavaan aineistoon 129 yritys / kvartaali riviä. Taulukossa 11 esitetään 

aineistoa kuvailevat tilastolliset arvot.  

 

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

 

 

Taulukosta huomataan, että toisin kuin kuukausitasolla, kvartaalitason aineiston 

nettokassavirta on positiivinen, eli keskimäärin aineiston yrityksien rahavarat ovat kasvaneet 

tarkastelujaksolla. Selittävien muuttujien kohdalla havaitaan, että OPEX (-378,6 t€), COGS 

(-704,6 t€), Receivables (-849,8 t€) ja Liabilities (-135,7 t€) ovat keskimäärin sisältäneet 

enemmän kassavirtaa vähentäviä kirjauksia. Investments (11,8 t€), Finandtax (38,6 t€) ja 

SALES (1162,3 t€) ovat taas keskimäärin tuoneet rahaa aineiston yrityksien kassavaroihin. 

Nettokassavirran keskihajonta 2299,5 t€ kun taas selittävien muuttujien keskihajonnat 

vaihtelevat 568,3 t€ ja 6180,9 t€ välillä. Suurin keskihajonta on edelleen Receivables 
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komponentilla ja pienin Finandtax erällä. Kuten huomataan, aineistossa on eroja muutenkin 

kuin suuruusluokan kasvaminen kuukausitasolta. Tämä johtuu siitä että, analysoitavasta 

aineistosta on suodatettu rivejä, jotka eivät saa arvoa kaikille kassavirran komponenteille. 

Näin on myös loogista, että kvartaalitasolla mukaan päätyy rivejä, jotka kuukausitasolla on 

suodatettu pois.    

 

Seuraavaksi kvartaalitason datalle laaditaan Pearsonin tulomomenttikorrelaatioiden 

kerroinmatriisi, joka esitetään Taulukossa 12. 

 

Taulukko 12. Pearsonin korrelaatiokertoimet muuttujien välillä 

 
 

 

Taulukosta huomataan hyvin samanlaisia ilmiöitä kuin kuukausitason datastakin. Jälleen 

SALES ja COGS korreloivat negatiivisesti (-0,8700) toistensa kanssa, omaten aineiston 

suurimman kertoimen muuttujien välillä. Seuraavaksi suurin arvo (0,6724) löytyy 

investointien ja nettokassavirran väliltä. Tämä vahva positiivinen korrelaatio antaa viitteitä 

siitä, että kvartaalitasolla investointien rahavirta on ollut merkittävässä roolissa yritysten 

nettokassavirran muodostumisessa. Tämä eroaa kuukausitason analyysistä, sillä SALES ja 

COGS korreloivat voimakkaimmin aiemmassa analyysissä. Investoinnit korreloivat myös 

merkittävästi SALES (0,5786) ja COGS (-0,6571) komponenttien kanssa, joten on syytä 

tarkastaa muuttujien VIF-arvot (Taulukko 13) mahdollisten multikollineaarisuusongelmien 

havaitsemiseksi. 
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Taulukko 13. Selittävien muuttujien VIF-arvot 

 
 

Huomataan, että kaikki arvot pysyttelevät alle Yan & Su (2009, s. 85-87) määrittelemän raja-

arvon 10. Näin voidaan todeta, ettei selittävien muuttujien välillä ole regressiomallin 

kannalta tuloksia vääristävää multikollineaarisuutta ja kaikki muuttujat voidaan pitää 

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

selittävistä muuttujista. Suurista Pearsonin tulomomenttikorrelaatiokertoimen arvoista 

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

pienimmän neliösumman menetelmää ja se toteutetaan samoin menetelmin kuin 

kuukausitason tiedoille kappaleessa 3.5. Regressionmallin tulokset esitetään Kuvassa 7. 

 

 
Kuva 7. Regressiomallin tulokset Kaavan 5 yhtälölle kvartaaleittain. 

 



 

 

55 

Ensimmäisenä huomataan, että regressiomallin korjattu selitysaste kasvaa kvartaaleittain 

tarkasteltuna 61,5 %:iin. Tulosta voidaan pitää merkittävänä parannuksena verrattaessa tätä 

samalla yhtälöllä tehtyyn kuukausitason mallinnukseen, jolloin arvoksi saatiin 39,2 %:ia. 

Täten voidaan todeta, että kvartaalitason kirjanpitodatalla regressiomalli pystyy selittämään 

tulevaa kassavirtaa paremmin kuin kuukausitasolla tarkasteltuna. Tämä on loogista, sillä 

kuukauden ajanjakso on yrityksen näkökulmasta lyhyt aikaväli ennustaa tulevan kuukauden 

kassavirtaa aikaisemman kuukauden perusteella. Kvartaalitasolla on taas mahdollista ottaa 

huomioon pitemmän aikavälin trendi tulevan kvartaalin kassavirran suhteen. Myös F-testin 

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

 

Alemmasta taulukosta, huomataan että SALES (0,027), Receivables (0,020), COGS (0,000), 

Liabilities (0,000) ja Investments (0,000) ovat tilastollisesti merkittäviä 0.95 % 

luottamustasolla p-arvojen ollessa alle 0,05. Tällä kertaa OPEX (0,354) ja Finandtax (0,482) 

komponenttien regressiokertoimet eivät ole mallin kannalta tilastollisesti merkittäviä 

käytetyllä luottamustasolla. Verrattuna kuukausitasolla tehtyyn analysointiin tulokset 

viittaavat vahvasti siihen, että investointien kassavirta on merkittävässä roolissa pitemmän 

ajan kassavirtaa ennustettaessa. Tämän lisäksi myös COGS ja Liabilities vaikuttavan olevan 

regressiokertoimien perusteella muita eriä suuremmassa roolissa tulevan kvartaalin 

kassavirtaa ennustettaessa.  

 

Analyysin perusteella päätetään mallista poistaa OPEX ja Finandtax komponentit, sillä 

näillä ei kyseissä aineistossa ole vaikutusta tulevan kvartaalin nettokassavirtaan. Kaavassa 7 

esitetään malli seuraavalle regressioanalyysille, jonka tulokset esitetään Kuvassa 8. 

 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  +  𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 + 𝑏3𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏4𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏5𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡 

(7) 
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Kuva 8. Regressiomallin tulokset Kaavalle 7. 

 

Kuvasta havaitaan, että nyt kaikki kassavirran komponentit ovat tilastollisesti merkittäviä ja 

näin voidaan pitää loput kassavirtaerät regressiomallissa.  Mallin korjattu selitysaste nousee 

jälleen marginaalisesti 61,5 %:sta 61,7 %:iin. F-testi taas nousee jopa 42,27 yksikköön (P = 

3,71 e-25), mitä voidaan kaikkien neljän analyysin perusteella parhaimpana tuloksena. 

Regressiokertoimien vertailua varten muodostetaan jäljellä oleville muuttujille 

standardoidut regressiokertoimet Taulukkoon 14.  

 

Taulukko 14. Selittävien muuttujien standardoidut regressiokertoimet mallissa 7 

 

 

Huomataan, että investoinnit vaikuttavat eniten tulevan kvartaalin kassavirtaan. Tämän 

jälkeen seuraavaksi suurimman kertoimen saa COGS (0,4917) ja (0,4628). Käytetyssä 

mallissa myyntituotot jäävät verrattain pieneen rooliin verrattuna aikaisempiin tutkimuksiin. 
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Täytyy kuitenkin huomioida, että pääasiassa aikaisemmat tutkimukset ovat kohdentuneet 

liiketoiminnan kassavirran analysointiin, minkä vuoksi esimerkiksi investointien rahavirran 

vaikutuksesta kokonaisuuteen ei ole vertailtavia tuloksia.  

 

3.7 Tulosten analysointi ja vertailu  

Tutkimus osoittaa, että samalla prosessilla voidaan helposti vertailla erilaisia malleja saman 

datan ympärillä. Työssä luodulla datan muokkausprosessilla kirjanpidon pääkirjan päälle 

päästään vertailemaan kassatilien läpi kulkevia kirjauksia tilitasolla. Tämän vuoksi eri 

mallien muodostamiseen tarvittava tieto liittyykin eri tilien ryhmittelyyn kassavirtaa 

kuvaaviin komponentteihin. Koska kirjanpidossa käytettävät tilit on ryhmitelty jo valmiiksi 

tiettyihin ryhmiin, voidaan näiden perusteella johtaa erilaisia malleja myös kassavirran 

luokitteluun. Keskeinen päätettävä asia tilien ryhmittelyssä eri kassavirtaeriin on se, millä 

tasolla kassavirtaa halutaan käsitellä. Esimerkiksi ostot ryhmitellään usein tyypistä riippuen 

eri kirjanpidon tiliryhmiin, kuten materiaaliostoihin ja palveluostoihin. Tämän vuoksi näitä 

pystyttäisiin seuraamaan kassavirta-analyysissäkin eri komponentteihin eroteltuna. Myös 

myynti voitaisiin erotella esimerkiksi varsinaiseen myyntiin ja liiketoiminnan muihin 

tuottoihin.  

 

Tässä tutkimuksessa päädyttiin käyttämään oletustilikarttaan perustuvaa ryhmittelyä. Tähän 

päädyttiin, koska haluttiin analysoida tuloksia usean yrityksen datalla ja vertailla erityisesti 

luokiteltuja kassavirtaryhmiä keskenään. Näin ryhmien luokittelu pidettiin karkealla tasolla, 

mutta kuitenkin sopivana jokaiselle analysoitavalle yritykselle. Toisaalta taustatekijänä oli 

myös kohdeyrityksen päämäärä kehittää runko kassavirtaennustemalliin, jossa tultaisiin 

hyödyntämään osittain valmista luokittelua eri kassavirtatilien läpi kulkeville kirjauksille.  

Tämän vuoksi analysoitavan datan luokittelussa käytettiin kappaleessa 3.5 esitettyä 

luokittelua.  

 

Tulosten vertailussa tutkimuksen eri mallien välillä on siis keskeistä huomioida, että 

analysoinnin lähtödata on ollut samassa muodossa ja samalla tasolle aggregoitua. Tämä 

mahdollistaakin työssä käytetyn vertailun eri ajanjaksojen suhteen. Toisaalta työ eroaa 

esimerkiksi Barth et al. (2001) tutkimuksesta, jossa juuri kassavirtaerien luokittelun 

tarkkuutta muokattiin eri mallien vertailussa. Täytyy kuitenkin huomioida, että 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, minkä vuoksi 

heidän mallien analysointimahdollisuudet rajoittuvat julkisesta aineistosta johdettavissa 

olevaan tarkkuuteen. Näin esimerkiksi tilitason näkyvyys ja datan ryhmittelyn 

muokkaaminen on ollut aineiston rahoituslaskelmasta, tuloslaskelmasta tai taseesta 

riippuvaista, joista tutkimusten datat on johdettu.  

 

Huolimatta siitä, että aiemmat tutkimukset eroavat tästä työstä niin datan kuin tutkimusten 

lähtökohtien suhteen, on tutkimuksissa havaittavissa samanlaisia tuloksia. Vertailtavien 

tutkimusten lähtökohtana on kuitenkin ollut sama lähestymistapa, jossa kassavirtaerien 

avulla pyritään selittämään tulevaa kassavirtaa. Tutkimuksissa on myös voitu vertailla 

tuloksen tai jaksotusten vaikutusta tulevan kassavirran ennustamisessa (Barth et al. 2001). 

Tässäkin tutkimuksessa huomataan vahva korrelaatio myynnin ja ostoerien välillä, joka 

havaitaan myös muissa tutkimuksissa, joissa data on esitetty samalla tasolla. Koska ostojen 

ja myyntien korrelaatio vahva korrelaatio havaittiin molemmissa analyyseissä, päätettiin 

mallien selityskykyä testata vielä kuukausi ja kvartaalitason malleissa ilman SALES tai 

COGS komponenttia. Analysoinnin tulokset ja mallit esitetään Taulukossa 15.  

 

Taulukko 15. Mallien selitysasteet ilman SALES tai COGS erää 

Malli Korjattu 

selitysaste 

Ajanjakso & 

poistettava 

muuttuja 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 + 𝑏2𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 +  𝑏3𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+  𝑏4𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝑏5𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝜀𝑖𝑡  
36,4 % 

Kuukausi, SALES 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝑏2𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 +  𝑏3𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+  𝑏4𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝑏5𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝜀𝑖𝑡  
26,3 % 

Kuukausi, COGS 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡 +  𝑏2𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝑏3𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡

+  𝑏4𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡  
59,7 % Kvartaali, SALES 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1 = 𝑎0  +  𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝑏2𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡 +  𝑏3𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡

+  𝑏4𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡  +  𝜀𝑖𝑡  
57,8 % 

Kvartaali, COGS 

 

 

Tuloksista havaitaan, etteivät mallien korjatut selitysasteet tipu huomattavasti poistamalla 

analysoinnista toinen komponenteista. Kuukausitasolla ilman SALES komponenttia mallin 



 

 

59 

korjattu selitysaste tippuu 39,4 %:sta 36,4 %:iin kun taas kvartaalitasolla pudotus on 2,0 

prosenttiyksikköä 61,7 %:sta 59,7 %:iin. Ilman COGS erää mallien selitysasteen pudotus 

suurempi. Kuukausitasolla 39,4 %:sta 26,3 %:iin ja kvartaalitasolla 61,7 %:sta 57,8 %:iin. 

Analyysin perusteella voidaankin todeta, että kyseisessä aineistossa ja käytetyissä malleissa 

myynti ei ole yhtä merkittävä tekijä verrattuna COGS erään. Ostojen ja myynnin vahva 

vaikutus kassavirtaan on todennettavissa monesta eri tutkimuksesta ja sama tulos nähdään 

tässäkin tutkimuksessa. Tämän työn keskeiset tulokset eri mallien välillä esitetään 

Taulukossa 16. 

 

Taulukko 16. Työn tulosten koonti 

Mallissa käytettävä 

aika ja aikaväli 

Kuukausi, 1.6.2020 – 

31.9.2021 

Kvartaali, 1.6.2020 – 

31.9.2021 

Lopullinen mallin 

muoto 

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1

= 𝑎0  + 𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  + 𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏3𝑂𝑃𝐸𝑋𝑖𝑡 + 𝑏4𝐹𝐼𝑁𝐴𝑁𝐷𝑇𝐴𝑋𝑖𝑡

+ 𝑏5𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏6𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡 + 𝜀𝑖𝑡  

𝐶𝐹𝑖𝑡 + 1

= 𝑎0  + 𝑏1𝑆𝐴𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡  + 𝑏2𝐶𝑂𝐺𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏3𝐿𝐼𝐴𝐵𝐼𝐿𝐼𝑇𝐼𝐸𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏4𝑅𝐸𝐶𝐸𝐼𝑉𝐴𝐵𝐿𝐸𝑆𝑖𝑡

+ 𝑏5𝐼𝑁𝑉𝐸𝑆𝑇𝑀𝐸𝑁𝑇𝑆𝑖𝑡  + 𝜀𝑖𝑡  

Aineiston koko 

(analysoitavat rivit) 
235 129 

Tilastollisesti 

merkittävät 

komponentit 

SALES, COGS, OPEX, 

FINANDTAX, 

LIABILITIES, 

RECEIVABLES 

SALES, COGS, 

LIABILITIES, 

RECEIVABLES, 

INVESTMENTS 

Ei tilastollisesti 

merkittävät 

komponentit 

INVESTMENTS OPEX, FINANDTAX 

Korjattu selitysaste ; 

F-testi 
39,4 % ; 26,44 61,7 % ; 42,27 

Merkittävimmät 

komponentit 

COGS, LIABILITIES, 

SALES 

INVESTMENTS, COGS, 

LIABILITIES 

 

 

Tuloksista huomataan, että saman aineiston ja saman perusajatuksen perusteella voidaan 

päästä hyvinkin erilaisiin tuloksiin pelkästään aika-aggregaatiota muokkaamalla. 
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Voidaankin todeta, että käytetyn aineiston yrityksillä kvartaalitason kassavirta selittää 

tulevan kassavirran muutoksia paremmin kuin kuukausitason data. Tämä havaitaan suoraan 

mallien selitysasteita vertaamalla, mutta myös F-testin lukuarvon nousu puoltaa samaa 

havaintoa. Suoraa vertailua ei voida tämän suhteen tekemään aikaisempiin tutkimuksiin, 

sillä näissä ei ole analysoitu kuukausitason dataa monen yrityksen perusteella. 

Kvartaalitasolla erityisesti Lorek (2014) on tutkinut eri mallien toimivuutta ja näkeekin 

keskeisenä ongelmana datan vähyyden verrattaessa vuositasolla tehtyihin tutkimuksiin.  

 

Voidaan kuitenkin päätellä, että kuukausi- ja kvartaalitason mallien erot johtuvat myös 

yritysten toimintasyklistä. Kuukausitasolla vaihtelu voi eri kassavirtaerien suhteen olla 

suurempaa, kun taas kvartaalitasolla yksittäisten kuukausien erot tasoittuvat ja trendiä 

kvartaalien välillä voidaan alkaa havaitsemaan. Toisaalta tulosten eroavaisuutta voidaan 

pohtia myös käytettävien mallien perusteella. Kuukausitasolla huomattiin, etteivät 

investoinnit vaikuttaneet tulevan kuukauden kassavirtaan merkittävästi.  Kvartaalitasolla 

taas huomattiin, että investointien rahavirta nousi merkittävimmäksi eräksi tulevan 

kvartaalin kassavirtaa ennustettaessa. Voidaankin päätellä, että aineiston yrityksien 

joukossa, investointeihin käytetyllä tai saadulla rahalla ei ole merkitystä tulevan kuukauden 

rahavirtojen liikkeeseen. Kuitenkin kvartaalitasolla investointien rahavirta nousee 

merkitsevimmäksi eräksi vertailtaessa eri kassavirran komponentteja keskenään. 

Investointeihin käytettävän ja saatavan rahan suhde seuraa tutkimusten yritysten joukossa 

kuukautta pitempää aikajaksoa.  Rodríques, Muiño ja Lamas (2012) toteavatkin 

investointien kassavirran pitävän sisällään merkittävää informaatiota tulevan kassavirran 

arvioinnissa. Vaikka heidän tutkimuksensa testaa investointien kassavirran merkitystä 

yhden, kahden ja kolmen vuoden ajanjaksoilla, pitävät he investointien kassavirran 

sisältämää tietoa merkittävänä tekijänä kaikissa malleissaan tulevan kassavirran selittäjänä.   

 

Kuitenkin Ertugrul (2020, s. 611) näkee investointien kassavirran vaikutuksen 

liiketoiminnan kassavirtaan vasta kolmen vuoden kuluessa, eikä näe ensimmäisen ja toisen 

vuoden aikana merkittävää vaikutusta. Investointien kassavirran vaikutusta tutkiessa täytyy 

kuitenkin huomioida, etteivät kaikki investoinnit kulje kassatilien läpi, jolloin investointien 

kokonaisvaikutusta ei pystytä mittaamaan suoraan kassavirtalaskelmassa olevan 

investointien rahavirran avulla.  
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Tämän vuoksi tuloksia arvioidessa täytyy huomioida, että investointien vaikutus ylitse 

muiden kassavirtaan vaikuttavien erien, voi johtua myös aineiston aikarajauksesta tai 

analysoitavista yrityksistä. Tämä aihealue jää kuitenkin tämän tutkimuksen rajauksen 

ulkopuolelle, minkä vuoksi asian tarkempi analysointi jätetään tulevien tutkimusten 

tehtäväksi.  

 

Tuloksia vertailtaessa huomataan myös, että Finandtax erällä ei ole vaikutusta kvartaalitason 

kassavirtaa analysoidessa. Tämän erän alle menevät kaikki ajanjaksolla kassatilin läpi 

kulkeneet kirjaukset liittyen veroihin sekä rahoitustuottoihin ja kuluihin. Tämän perusteella 

voidaan sanoa, ettei näiden erien osuus ole ollut merkittävää vaikutusta kassavirtaan 

aineiston yritysten liiketoiminnassa. Kvartaalitasolla myös OPEX erä todettiin 

merkityksettömäksi. Tämä havainnon vahvistaminen vaatisi tarkempaa tutkimusta, sillä 

aikaisemmissa tutkimuksissa ei ole analysoitu rahavirtaa samalla tarkkuudella. OPEX erä 

sisältää kassatilien läpi kulkevat kirjaukset liittyen esimerkiksi henkilöstölle maksettaviin 

palkkoihin ja muihin operatiivisiin kustannuksiin. Palkkojen ja muiden 

henkilöstösivukulujen voidaan katsoa olevan merkittävä menoerä yritysten liiketoiminnassa. 

Täytyy kuitenkin huomioida, että esimerkiksi suoraan palveluiden ja tuotteiden 

valmistamiseen liittyvät palkkakustannukset merkitään kirjanpidossa COGS erän alle. 

(Investopedia 2021) Näin ollen OPEX erä sisältää vain muuttuviin palkkoihin liittyvät 

kirjaukset, jotka eivät suoraan liity yrityksen myytyihin palveluihin tai materiaaleihin. 

Myöskin tämä havainto vaatisi tarkempaa analysointia, kuten tarkempaa segmentointia 

analysoitavan aineiston yrityksistä.  

 

Aikaisempiin tutkimuksiin (Clinch, Sidu & Sin 2002; Farshadfar & Monem 2012) peilaten 

on syytä huomioida, että työntekijöille maksettavat palkat on sisällytetty COGS erän kanssa 

yhteen CASHPD (rahaa maksettu asiakkaille) erään, joka on todettu merkittäväksi eräksi 

tulevaa kassavirtaa ennustettaessa. Epäsuorassa kassavirtalaskelmassa palkkoja ei pystytä 

myöskään erittelemään, sillä erä sisältyy tällöin suoraan nettokassavirtaan operatiivisesta 

kassavirrasta ja käyttöpääomaerien muutoksiin.  

 

Kassavirran komponentteja vertaillessa merkittävimmiksi eriksi nousevat COGS ja 

LIABILITIES molemmissa malleissa sekä SALES kuukausitasolla ja INVESTMENT 

kvartaalitasolla. Huomioitavaa on erityisesti se, että velkoihin liittyvät rahan muutokset 
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nousevat molemmissa malleissa esille tulevan kassavirran selittäjänä. Tämä tuo esille myös 

potentiaalisen syyn erotella LIABILITIES ryhmä tarkemmin pitkäaikaisiin 

rahoituslaitoksilta otettuihin velkoihin ja operatiivisen toiminnan siirtovelkoihin.   

 

Verrattaessa selitysasteita aikaisempiin tutkimuksiin huomataan, että tutkimuksessa 

päästään molemmilla malleilla merkittävästi korkeampiin selitysasteisiin. Taulukossa 17 

verrataan tämän tutkimuksen ja muiden suoran kassavirtalaskelman eriä hyödyntävien erien 

selitysasteita. Huomioitavaa on kuitenkin, että muiden tutkimusten malleissa on ennustettu 

pelkästään liiketoiminnan kassavirtaa vuositasolla eikä koko kassavirtaa lyhyemmällä 

aikajänteellä kuten tässä tutkimuksessa.  

 

Taulukko 17. Tulosten vertailu aiempiin tutkimuksiin. 

Tutkimus  Maa ja 

Aineisto 

Kassavirta Aikaväli Korjattu 

selitysaste 

Clinch, Sidu & 

Sin (2002) 

Australia 

listatut 

yritykset 

Liiketoiminnan 

kassavirta 

1992-1997 17,1 % 

Farshadfar & 

Monem (2012) 

Australia 

listatut 

yritykset 

Liiketoiminnan 

kassavirta 

1992-2001 60 % 

Cheng & Hollie 

(2007) 

Compustat Liiketoiminnan 

kassavirta 

1988-2004 39,8 % 

Tämä tutkimus 

(kuukausi & 

kvartaali) 

Tutkimuksen 

data 

Koko kassavirta 1.6.2020 – 1.9.2020 39,4 % ja 

61,7% 

 

Vertailusta nähdään, että tutkimuksessa päästään merkittäviin selitysasteisiin verrattaessa 

näitä aiempiin tutkimuksiin. Kvartaalitason ennusteella malli selittää tulevaa kassavirtaa 

paremmin kuin aikaisemmat tutkimukset ja kuukausitasollakin päästään samanlaisiin 

selitysasteisiin kuin aiemmissa tutkimuksissakin. Tämän perusteella voidaan todeta, että 

suoraan kirjanpitodatan pohjalta tehdyllä kassavirtamallilla pystytään ennustamaan tulevan 

kassavirran muutoksia.  
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4 Johtopäätökset ja yhteenveto 

Digitalisaation ja tietojärjestelmien kehityksen myötä mahdollisuudet erilaisen datan 

hyödyntämiseen kasvavat taloushallinnon alalla. Nykyisten ennustamisprosessien 

muokkaus ja data-analytiikan hyödyntäminen antaa yrityksille mahdollisuuden tehdä 

parempia ja perustellumpia päätöksiä ja saavuttaa näin kilpailuetua markkinoilla. 

Kassavirran ennustaminen ei yksin auta yrityksiä tekemään parempia päätöksiä, mutta 

yhdessä muun talousinformaation kanssa se tuottaa yrityksille arvokasta informaatiota 

tulevaisuuden tilasta. Vaikka yritykset ovatkin tottuneet luomaan ja käsittelemään 

tulosennusteita, koetaan kassavirran ennustaminen yhä haasteelliseksi monen yrityksen 

näkökulmasta. Yksinkertaisesti kassavirta koostuu kassavarojen muutoksista, johon erilaiset 

suoritukset yrityksen liiketoiminnassa ovat johtaneet. Tämän seurauksen kassavirta on 

johdettavissa myös suoraan yritysten kirjanpitodatasta. Tutkimuksen tarkoituksena olikin 

tutkia kirjanpitodatan mahdollisuuksia kassavirtaennusteiden perustana. Kohdeyritys on 

lisäksi huomannut, että kysyntä kassavirtaennusteita kohtaan on noussut selvästi viimeisten 

vuosien aikana.  

 

4.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin 

Tutkimuksen tavoitteena oli selvittää, kuinka hyvin kirjanpitodatasta johdetulla 

kassavirtalaskelmalla voidaan ennustaa tulevaa kassavirtaa. Tutkimuksen tavoitteen 

täyttämiseksi työn alussa on laadittu kolme tutkimuskysymystä, joiden avulla lähestytään 

käsiteltävää ongelmaa. Perustuen esitettyyn teoriaan sekä tutkimuksessa tehtyihin 

havaintoihin, vastataan seuraavassa vaiheessa esitettyihin tutkimuskysymyksiin.  

 

Tutkimuskysymys 1. Mitä haasteita kirjanpitodatasta tai sen muokkauksesta huomataan, 

jotka vaikuttavat kohdeyrityksen ennustamisprosessin kehittämiseen? 

 

Aikaisempaan teoriaan pohjautuen on huomattu, että suoran kassavirtalaskelman avulla on 

päästy parempiin ennustetarkkuuksiin kuin epäsuoran kassavirtalaskelman perusteella. 

Tämän vuoksi suora kassavirtalaskelma valitaan kassavirran esitysmuodoksi ja analyysien 
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pohjaksi. Koska kirjanpito tehdään lähes poikkeuksetta suoriteperusteen mukaan, täytyy 

kirjanpitodata muokata maksuperusteiseksi, jotta sitä voidaan käyttää suoran eli 

maksuperusteisen kassavirtalaskelman muodostamisessa. 

 

Datan muokkauksessa huomataan, että kirjanpitojärjestelmän vaihtuminen analysoitavalla 

ajanjaksolla estää kassavirtalaskelman muodostamisen kuvatulla prosessilla. Myös yrityksen 

tilikartan tunteminen kassatilien läpi kulkeville kirjauksille on välttämätöntä, jotta data 

voidaan muokata oikeaan muotoon. Tilikartan mukaan tilikohtaiset muutokset 

kassavaikutteisissa kirjauksissa ryhmiteltiin myös lopulliseen kassavirtalaskelmaan. Tämän 

takia on myös kriittistä ymmärtää eri tilien merkitys, jotta ryhmittely haluttuihin 

kassavirtaeriin saadaan tehtyä oikein. Kriittiseksi tekijäksi datassa ja sen käsittelyssä 

muodostui myös tieto siitä, miten hakea osto- ja myyntilaskuille kirjaukset ohi ostovelka- ja 

myyntisaamistilien.  

 

Voidaankin todeta, että kirjanpitoaineisto itsessään luo yllä olevia haasteita. Lisäksi 

tietotaidon omaaminen kirjanpidosta ja kassavirrasta on välttämätöntä, jotta datan 

muokkausta voidaan tehdä. Työssä käytetyt työkalut datan muokkaamisessa eivät 

rajoittaneet muokkausprosessia eikä saadut tulokset olleet riippuvaisia näistä. Kun 

huomioiden kohdeyrityksen tavoitteet ennustamisprosessin kehittämisessä, tärkeimmiksi 

tekijöiksi nähdään riittävä tietotaito datan muokkaamiseen sekä datasta saatavissa oleva 

tieto.  

 

Tutkimuskysymys 2. Minkälaiseen tulevan kassavirran selitystarkkuuteen päästään 

kirjanpitodatan pohjalta johdetun suoran kassavirtalaskelman avulla? 

 

Toisen tutkimuskysymyksen avulla ja aikaisempiin tutkimuksiin pohjautuen vertaillaan ja 

analysoidaan ensimmäisessä vaiheessa muokattua dataa. Aikaisempiin tutkimuksiin 

pohjautuen hyödynnetään analysoinnissa tilastollisia menetelmiä. Käytettäväksi malliksi 

valikoituu regressioanalyysi, jonka avulla dataa vertaillaan kuukauden ja kvartaalin 

aikaväleillä. Analysoinnissa huomataan, että kuukausitasolla päästään 39 %:in 

selitystarkkuuteen, mitä voidaan pitää hyvänä ottaen huomioon aiemmat tutkimukset usean 

yrityksen datalla. Kvartaalitasolla päästään 61 %:in selitystarkkuuteen, joten pidemmällä 

aikavälillä kirjanpitodatasta on paremmin ennustettavissa tulevat kassavirran muutokset. 
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Huolimatta siitä, että kyseessä on usean yrityksen dataa, joka johtaa väistämättä erilaisiin 

säännönmukaisuuksiin lähtödatassa, pääsevät käytetyt mallit verrattain korkeisiin 

selitysasteisiin. Voidaankin päätellä, että kirjanpitodatan avulla johdetun suoran 

kassavirtamallin avulla on mahdollista ennustaa kassavirtaa luotettavasti. Malli on lisäksi 

helposti muokattavissa, mikä mahdollistaa analyysien jatkokehityksen ja testauksen.  

 

Tutkimuskysymys 3. Miten eri kassavirran komponentit vaikuttavat ennustustarkkuuteen? 

 

Datan alkukäsittelyssä määritellään myös työssä analysoitavan kassavirran jako eri 

kassavirran komponentteihin. Onkin huomioitavaa, että kirjanpitodata mahdollistaa 

huomattavasti tarkemman analysoinnin verrattuna esimerkiksi epäsuoran 

kassavirtalaskelman eriin. Myöskään tuloslaskelmasta ja taseesta ei ole mahdollista saada 

dataa samalla tarkkuudella, minkä vuoksi yleisesti käytetyt kassavirran 

ennustamismenetelmät tulos ja tase-ennusteiden pohjalta eivät pääse samaan 

analysointitarkkuuteen kassavirran komponenttien suhteen.  

 

Analysoinnissa huomataan, että ydintoimintaan liittyvät rahavirrat, kuten materiaali- ja 

palvelusostot ovat merkittäviä tulevan kassavirran ennustamisessa. Aikaisemmissa 

tutkimuksissa myynnin rahavirta on todettu myös suuresti kassavirtaan vaikuttaneeksi 

tekijäksi. Kuitenkin tässä tutkimuksessa myynti korostuu kuukausitason analyysissä, mutta 

ei kvartaalitasolla. Kvartaalitasolla investointien rahavirran vaikutus korostuu 

analysoitavien yritysten joukossa. Tutkimus osoittaakin myös sen, että käytettävä aikarajaus 

ennusteen tekemisessä vaikuttaa olennaisesti saataviin tuloksiin ja eri komponenttien 

merkitsevyyteen kassavirtaa ennustettaessa.  

 

Tutkimus osoittaa, että kohdeyrityksen on mahdollista kehittää kassavirran 

ennustamisprosessia niin, että ennustamisessa hyödynnetään suoraan kirjanpitodataa. 

Nykyistä ennustamisprosessia analysoimalla haasteiksi havaittiin erityisesti työvaiheiden 

manuaalisen ja yksilöidyn osuuden vaatima aika, joka korostuu erityisesti ennusteiden 

ylläpidossa. Nikkinen ja Sahlström (2004) toteavat tutkimuksessaan, ettei kassavirran 

ennustusmalleja analysoidessa sovi unohtaa ympäristöä, jossa kirjanpito on toteutettu. Tämä 

kohdeyrityksen täytyy huomioida erityisesti kehittäessään ennusteita eri maissa ja eri 

kirjanpitojärjestelmiä käyttäville yrityksille.  
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Ennustamisprosessin kehittäminen kohdeyrityksessä mahdollistaa ennen kaikkea paremman 

läpinäkyvyyden kassavirtaan kohdeyrityksen asiakkaille. Tarkoituksena on pystyä tukemaan 

asiakkaita erilaisissa taloudellisissa tilanteissa tarkkojen kassavirtaennusteiden myötä. 

Työssä luotu datan muokkausprosessi on myös joustavasti muokattavissa eri 

analysointitarkkuudelle.  Tämä tarkoittaa sitä, että yritys voi tilikartastaan riippuen ennustaa 

kassavirtaa myös todella tarkalla tasolla, kuten eri myyntiryhmien suhteen. Kohdeyrityksen 

täytyy kuitenkin vielä testata ja jatkokehittää luotua mallia tarkempien ennusteiden 

saavuttamiseksi yritystasolla.  Tutkimus on linjassa aiempien tutkimusten kanssa ja osoittaa, 

että kirjanpitodatasta johdettu suora kassavirtalaskelma antaa hyvät lähtökohdat tulevan 

kassavirran ennustamiselle. 

 

4.2 Jatkotutkimusehdotukset 

Tutkimuksessa keskityttiin kirjanpitodatan hyödyntämiseen ja testaukseen usean yrityksen 

datalla. Tutkimuksessa ei kuitenkaan testattu vielä, kuinka mallia voisi parantaa yksittäisen 

yrityksen näkökulmasta. Kirjanpitodata mahdollistaa datan käsittelyn tarkalla tasolla, minkä 

vuoksi yksittäisen yrityksen analysoinnissa voitaisiin keskittyä myös yritykselle ominaisiin 

kassavirtaeriin, kuten tarkempaan myynnin jaotteluun liiketoiminnan mukaan. Myös 

toimialoittain tehtävällä analysoinneilla päästäisiin todennäköisesti hyvin erilaisiin tuloksiin 

kuin nyt tehdyllä tutkimuksella. Datan aikarajauksen laajentaminen tai testaaminen ennen 

koronavirus pandemiaa vahvistaisi myös sen, ettei tulokset ole riippuvaisia poikkeusolojen 

asettamista rajoitteista. 

 

Myös erilaisten mallien testaus kirjanpitodatan päälle on potentiaalinen jatkotutkimusaihe. 

Nyt analysoinnissa keskityttiin ainoastaan lineaariseen regressiomalliin, mutta muiden 

kassavirtaennustemallien testaus jäi tutkimuksen ulkopuolelle. Kassavirran ennustamisessa 

on perinteisesti hyödynnetty erilaisia aikasarjamalleja, kuten liukuvaa keskiarvoa tai 

eksponentiaalista tasoitusta. Myös erilaiset koneoppimismallit ja näiden hyödyntäminen 

kirjanpitodatan analysoinnissa vaikuttanee kassavirtaennustemenetelmien kehittymiseen 

jatkossa. Samalla pystyttäisiin huomioimaan ja testaamaan pitemmän aikavälin muutosten 

vaikutuksia ennustettaviin kassavirtaeriin.  
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Myös investointien rahavirran tarkemmalla tutkimuksella saataisiin parempi ymmärrys 

saatuihin tuloksiin. Tässä olisi oleellista myös tutkia esimerkiksi koronapandemian 

vaikutusta investointien rahavirtaan ja investointien tekemiseen. Työssä keskityttiin nyt 

yksittäisiin yhtiöihin, mutta mallin toimivuutta ja jatkokehityksessä tulisi ottaa huomioon 

myös konserniasiakkaat. Vaikka konserni koostuukin useasta eri yhtiöstä, joiden kassavirta 

voidaan nykyisellä mallilla saada, täytyisi tässä ottaa huomioon myös konsernin sisäisten 

erien vaikutukset ja näiden eliminointi kassavirtaennustetta muodostaessa. 
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