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Tama kirjallisuuskatsauksena toteutettu kandidaatinty tarkastelee, kuinka sosiaalisen me-
dian dataa voitaisiin hyddyntda johdon laskentatoimen tehtévissd koneoppimisen avulla. Ta-
voitteena on selvittdd, miten sosiaalisen median palveluista kerdttyd tekstidataa voisi hyo-
dyntéd johdon laskentatoimen eri osa-alueilla ja voiko koneoppimista hyddyntda timén da-
tan prosessoinnissa. Tyon tutkimuskysymyksiin vastattiin vertailemalla teoreettisia artikke-
leita ja yritysesimerkkejé aiheeseen liittyen.

Tutkimuksessa havaittiin, ettd sosiaalisen median dataa on mahdollista hyodyntdd teorian
perusteella kaikilla johdon laskentatoimen osa-alueilla, erityisesti budjetoinnissa ja strate-
giaseurannassa. Kiytdnnon tasolle sosiaalisen median datan hyddyntdminen johdon lasken-
tatoimen tehtédvissa ei ole vield edennyt laajasti lukuun ottamatta budjetointia ja siind myyn-
nin ennustamista, jossa sitd on jo jonkin verran hyddynnetty. Koneoppimista oli kdytetty
teoriaa tukevissa kokeellisissa tutkimuksissa sekd yhdesséd yritysesimerkissé, joissa datan
prosessoinnissa oli hyddynnetty tekstilouhintaprosessia ja koneoppimisalgoritmeja. Johto-
paétoksend voidaan todeta, ettd sosiaalisen median datan merkitys johdon laskentatoimen
tehtdavien kannalta on merkittdvd mutta hyddyntdmétonta potentiaalia on vield runsaasti. Ko-
neoppimisen rooli sosiaalisen median datan prosessoinnissa on suuri ja mahdollistaa datan
luokittelun seké analysoinnin tukemaan johdon laskentatoimen tehtévia.
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1 Johdanto

Yritykset ja organisaatiot hakevat ldhtokohtaisesti kasvua liiketoimintoihinsa, tehokkuutta
ja parempaa kannattavuutta. Johdon laskentatoimella on tdssid merkittédva rooli. Johdon las-
kentatoimen péérooleihin kuuluu kerdtyn datan prosessoimista ja analysointia yrityksen si-
sdisille sidosryhmille, erityisesti johdolle. Tuotetun tiedon padasiallinen tarkoitus on paatok-
senteossa avustaminen. (Ikdheimo, Malmi & Walde 2019, 127-128) Digitalisaation kehitys
viime vuosikymmenind on vaikuttanut merkittdvésti johdon laskentatoimen tyohon (Holt-

kemper 2020, 11).

1.1 Tyon tausta ja tavoitteet

Yksi suurimmista muutoksista johdon laskentatoimen tydssa on ollut saatavilla olevan datan
miirin eksponentiaalinen kasvu. Tdméi data on avannut uusia tapoja organisaatioille analy-
soida omaa toimintaansa seki kehittii litketoimintaa. Enéé yritykset eivét keskity talousjoh-
tamisessa pelkkddn menneisyyteen pohjautuvaan taloudelliseen dataan, kuten edellisten
vuosien tilinpdétdstietoihin, vaan nykyéén tdmén rinnalle on tullut yhd enemmaén niin sanot-
tua ei-taloudellista dataa. (Holtkemper 2020, 11) Yksi esimerkki saatavilla olevan datan
madrdn kasvusta on niin kutsuttu massadata (big data). Téssa ty0ssd kdytimme tastd englan-
ninkielistd ilmausta eli big data. Big datalla viitataan suuriin digitaalisiin tietovarantoihin,
jotka kasvavat nopealla vauhdilla (Schintler & McNeely 2022, 75). Merkittiavid big datan
ldhteitd ovat muun muassa maailmanlaajuisten tietoverkkojen kehityksen seurauksena syn-
tyneet sosiaalisen median palvelut (Oracle, 2023). Saito ja Gupta (2022) toteavat sosiaalisen
median potentiaalin yritysten kannalta olevan merkittdva, silla se tarjoaa ainutlaatuista dataa
asiakkaiden mielipiteistd ja kdytoksestd, jota yritysten itse tuottama data ei sisélld. Tastad
syystd sosiaalisesta mediasta kerdttyd dataa on mahdollista kédyttdd myos johdon laskenta-
toimen tyon apuna esimerkiksi budjetoinnin ja optimaalisen hinnoittelun tukena (Appel-

baum, Kogan, Vasarhelyi & Yan 2017, 32; Saito & Gupta 2022, 1).

Sosiaalisen median datalle ominaista on sen jdsentdméattomyys ja suuri maérd, jotka aiheut-
tavat sen, ettd merkittdvd osa datasta on hyddytontd. Suurimpana haasteena datan hyodynta-

misessd onkin prosessoida se muotoon, jossa silld on mahdollista tuottaa informatiivista



lisdarvoa yrityksille. (Goncalves & Cornelius Smith 2018, 75-76) Tdhdn apuna voidaan
kayttdd tekodlya ja sen koneoppimisen osa-aluetta (Hassan, Ahamed & Ahmad 2022, 240).

Tyon tavoitteena on selvittid, kuinka sosiaalisesta mediasta saatavaa dataa olisi mahdollista
hyodyntiéd johdon laskentatoimen tehtivissd ja voiko koneoppimista hyddyntidd datan pro-
sessoinnissa. Koska johdon laskentatoimi on kédsitteend laaja, midritellddn erikseen myos
johdon laskentatoimi ja sen osa-alueet. Datan hyodyntdmisprosessiin kuuluu olennaisena
osana myo0s datan kerdys ja prosessointi analysoitavaan muotoon (Khan, Jan & Farman
2019, 16). Tasta syysté tyossa késitellddn myos datan kerdys- ja késittelyprosessia sekd maa-
ritellddn datan ldhde eli sosiaalinen media késitteend. TyOn tavoitteeseen pyritiddn vastaa-

maan seuraavilla tutkimuskysymyksilla:
1. Minkdlaista dataa sosiaalinen media tarjoaa johdon laskentatoimeen?
2. Kuinka koneoppimista voidaan hyodyntdd datan prosessoinnissa?

3. Milld tavoin yritykset hyodyntdivdt sosiaalisen median dataa johdon laskentatoimes-

saan?

Digitalisaation ja analysoitavan datan mééran kasvun vaikutusta johdon laskentatoimen teh-
tdvissd on jo tutkittu melko kattavasti. Aiempi aiheen kaisittely oli kuitenkin melko laajaa ja
tutkimusta liittyen nimenomaan sosiaalisen median rooliin johdon laskentatoimessa ei 16y-
tynyt kattavasti, joka oli merkittdvd motiivi tdmén aitheen késittelyyn. My0s sosiaalisen me-
dian jatkuva kasvu luo siitd mielenkiintoisen datan ldhteen, jota on syyté tarkastella 1dhem-

min johdon laskentatoimen kannalta (Zachlod, Samuel, Ochsner & Werthmiiller 2022).

1.2 Tutkimusmenetelma ja aiheen rajaus

Tyo toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Kirjallisuuskatsaus tarkoittaa metodia, jossa ole-
massa olevia tutkimuksia kootaan yhteen ja luodaan ndin perustaa uudelle tutkimustulokselle
(Salminen 2011, 3). Tyd pohjautuu aiheeseen liittyvien tieteellisten artikkeleiden ja teo-
riakirjallisuuden ympdrille. Lisdksi tyOssd viitataan my6s muihin aiheeseen liittyviin nettiar-
tikkeleihin seké neljdd case-yritystd, Beyond The Arc, Zeus, Art ja Utility, koskeviin yritys-
esimerkkeihin. Case-yrityksistd Artin, Zeuksen ja Utilityn nimet oli ldhdeaineistoissa muu-
tettu luottamuksellisuuteen vedoten. Teoreettisten ldhteiden etsimisessd on hyddynnetty 14-

hinnd LUT Primo sekd Google Scholar hakupalveluita. Léhteiden etsinndssd hyodynnetyt



hakusanat liittyvit padasiassa johdon laskentatoimen, big datan, data-analytiikan ja koneop-
pimisen ympdrille ja niitd on pyritty kerddméaan mahdollisimman laajasti ympari maailmaa.
Johdon laskentatoimeen liittyvéssd teoriakirjallisuudessa on kaytetty sekd suomenkielista,
ettd englanninkielistd kirjallisuutta, jotta kdsite voidaan mairitelld mahdollisimman koko-
naisvaltaisesti. Lahteiden relevanttiuden varmistamiseksi tyohon kerdttyjen tieteellisten ar-
tikkeleiden on pyritty olemaan vuodelta 2017 tai uudempia. Tyon neljdnnen luvun teoriakir-
joitusten ja yritysesimerkkien vertailua varten toteutettiin artikkeleiden etsintdd avainsana-
pareilla "management accounting and social media data” sekd “social media data in finan-
cial management”. Haun tuloksella 10ytyi yhteensa 13 tieteellista artikkelia ja yritysesimerk-

kia, joita luvussa referoidaan.

Ty0 on rajattu kidsitteleméddn nimenomaan sosiaalista mediaa datan ldhteeni ja kuinka dataa
voisi hyodyntdéd johdon laskentatoimen tehtdvissd. Saatavilla olevasta datasta keskitytddn
tekstipohjaiseen dataan. Sosiaalinen median alustoista tydsséd késitelldén palveluita, joissa
merkittdvissd osassa on kiyttédjien sisdllon luonti tekstipohjaisesti sekd sosiaalinen verkos-

toituminen. Datan kerdys toteutetaan koneoppimista hyddyntamalla.

1.3 Tyon rakenne

Ty0 koostuu viidestéd pdédluvusta. Ensimmainen luku on johdanto, jossa luodaan pohjaa tyo-
hon alustamalla aiheen késittelyd sekd kertomalla tavoitteet, tutkimusmenetelmét, aiheen ra-
jaus jarakenne. Toinen luku kisittelee sosiaalista mediaa datan 1dhteend sekd koneoppimista.
Luvussa médritellddn sosiaalinen media sekd minkélaista informatiivista dataa se sisdltda
organisaatioiden kannalta. Luvussa mééritelliin my0ds koneoppiminen ja tuodaan esiin sen
sovellusalue, joka voisi olla datan prosessoinnin kannalta relevantti. Kolmannessa luvussa
maédritellddn johdon laskentatoimi kédsitteend ja tarkastellaan sen eri alueita organisaatioiden
toiminnan kannalta. Luku on jaettu alakappaleisiin johdon laskentatoimen eri osa-alueiden
mukaan. Neljds luku kisittelee datan hyddyntdmistd teorian ja yritysesimerkkien avulla seka
vertailee ndistd tehtyjd havaintoja. Tulokset sosiaalisen median datan hyddyntémisesté joh-
don laskentatoimen tehtdvissd kootaan taulukkoon, joka on jaoteltu johdon laskentatoimen
eri osa-alueiden perusteella. Viimeinen kappale késittda johtopaatokset, jossa vastataan paa-

tutkimuskysymyksiin ja tuodaan esiin omaa pohdintaa liittyen tehtyihin havaintoihin.



2 Sosiaalinen media ja koneoppiminen

Luvussa késitelldédn sosiaalista mediaa datan 1&hteend, sosiaalisen median data-analyysipro-
sessia sekd koneoppimista datan prosessointikeinona. Tarkoituksena on, ettd lukija ymmar-
tdd luvun luettuaan, mitd dataa sosiaalisesta mediasta on mahdollista saada, kuinka sosiaali-
sen median data-analyysiprosessi etenee, mitd koneoppiminen tarkoittaa ja kuinka sitd voi-

daan kéytinnossa hyodyntdd sosiaalisen median datan prosessoinnissa.

2.1 Data-analyysi

Sosiaalinen media tarkoittaa kokoelmaa erilaisia internetsivuja ja applikaatioita, jotka on
luotu informaation jakamista ja verkostoitumisen kehittdmisté varten digitaalisissa ymparis-
toissd (Osborne-Gowey 2014). Digitalisaation edetessd kansainvilisten tietoverkkojen
(world wide web) toisessa murrosvaiheessa eli niin sanotun web 2.0:n seurauksena verkko-
ympdristot kehittyivit aikaisempaa asiakaskeskeisiksi ja pyrkimyksena oli kehittdd uusia ta-
poja kommunikoida seki jakaa ja vaihtaa informaatiota ihmisten kesken. Tamén seurauk-
sena sosiaalisen median voidaan ymmartid syntyneen. Sosiaaliseen mediaan kuuluu useita
kategorioita kuten keskustelualustat (Skype), jakelualustat (YouTube), mikroblogit (Twit-
ter) ja sosiaaliset verkostot (Facebook ja Linkedin). (Power & Phillips-Wren 2011) Kuten jo
aikaisemmin mainittiin, tissd tyossd keskitytadn palveluihin, joissa merkittdvissd osassa on
kayttdjien sisdllon luonti tekstipohjaisesti sekd sosiaalinen verkostoituminen. Néistd suosi-

tuimpia alustoja ovat Facebook ja Twitter (Haya 2019).

Sosiaalisen median tarjoaman datan médrd on valtava ja jatkuvasti kasvava, johtuen ole-
massa olevien kdyttdjien suuresta madristad ja uusien jatkuvasta kasvusta. Vuonna 2020 so-
siaalisen median palveluissa oli yhteensa arviolta 3,6 miljardia kayttdjaa, joka on noin 46 %
koko maailman véestostd. Tdmén luvun ennakointiin edelleen kasvavan. (Zachlod et al.
2022; The World Bank 2023) Sosiaalisen median data késittdd alustojen kiyttdjien luomaa
materiaalia kuten kommentteja, tekstipostauksia ja videoita. Dataa syntyy jatkuvasti lisdi
alustoilla tapahtuvan kommunikoinnin seurauksena. Alustat edesauttavat datan méaran kas-
vua linkittdmalla kayttdjéprofiileita toisiin muun muassa samankaltaisten kiinnostuksenkoh-

teiden perusteella. (Hayat, Daud, Alshdadi, Banjar, Abbasi, Bao & Dawood 2019)



Sosiaalisen median datan voidaan kasittdd lukeutuvan niin kutsuttuun big dataan. Kuten ai-
kaisemmin mainittiin, big data on kompleksista tietoaineistoa perustuen sen ennendkemét-
tomaddn ja jarjestdytyméttomadn madrddn sekd moninaisuuteen. (Schintler & McNeely 2022,
75) Datan jérjestaytyméttomyys tarkoittaa, etté sitd ei ole jisennelty mitenkéén, jolloin ha-
lutun informaation 16ytdminen vaatii datan voimakasta muokkausta. Datan kasvusta kertoo
jotain se, ettd sen médrdn on arvioitu kaksinkertaistuvan noin kahden vuoden vilein (Oracle
2023). Datan ainutlaatuisuus ja laajuus tekee siitd organisaatioiden kannalta hyvin hankalaa
kasitelld ja saattaa lisdarvoa tuottavaan muotoon (Nakashololo & Iyamu 2019). Rajoituksista
huolimatta sen tarjoama hyoty on selked: sosiaalisesta mediasta kerdtyn datan avulla on mah-
dollista keratd kuluttajien mielipiteitd ja reaktioita, joita ei yritysten omaan toimintaan liit-
tyvéssd informaatiossa kuten asiakastilauksiin, taloudellisiin lukuihin ja tilaustietoihin pe-
rustuvassa datassa ole. Ndistd syistd datan implementoinnin tuomat mahdollisuudet ovat sel-
kedsti sen tuomia haasteita suurempia ja sosiaalisen median implementointi datan ldhteeksi

on selked potentiaalista lisdarvoa tuottava tekiji. (Saito & Gupta 2022)

Facebook on sosiaalisen median alusta, jonka tarkoituksena on helppo yhteydenpito ja tie-
don jakaminen sosiaalisten verkostojen vililld. Facebook mahdollistaa kuvien, musiikin, vi-
deoiden, artikkeleiden ja omien mielipiteiden jakamisen niin monen ihmisen kanssa kuin
tiedon jakaja vain haluaa (Webwise 2023). Facebookin potentiaali datan l&dhteend perustuu
sen yleisyyteen ja luonteeseen: ldhes kaikilla yrityksilld on Facebook-sivut, jolloin palve-
lussa toimiminen on tuttua. Facebook perustuu yksittdisten ihmisten mielipiteiden ilmaisui-
hin kommenttien ja julkaisuiden muodossa, jolloin kuluttajien aidot mielipiteet tulevat esiin.
(Hayat et al. 2019) Lisidksi palvelu on julkinen, jolloin data on helposti ladattavissa. Kom-
menttien ja julkaisujen liséksi Facebook sisdltdd muun muassa sukupuoleen, koulutukseen,
suhdestatukseen ja kdyttdjien kykyihin liittyvaa informaatiota profiilitietojen kautta. Vuonna
2023 Facebookissa oli arviolta 3 miljardia aktiivista kdyttdjaa kuukaudessa tehden siitd ndin
suosituimman sosiaalisen median alustan maailmassa. Lisédksi arviolta yli 200 miljoonaa yri-
tystd kdyttad Facebookia, joka indikoi sen potentiaalista myds yrityksille hyddyllisend kana-

vana. (Lua 2023)

Tieteellisessd keskustelussa sosiaalisen median dataa ja sen hyodyntédmisti ldhestytdin sosi-
aalisen median data-analyysin (social media data analysis) kautta. Termi “’sosiaalisen me-
dian data-analyysi” voidaan mééritelld tarkoittavan “nousevaa tieteidenvilistd tutkimusalaa,

jonka tavoitteena on yhdistdd, laajentaa ja soveltaa erilaisia metodeja sosiaalisen median



data-analyysid varten” (Zeng, Chen, Lusch & Li 2010, 14). Stieglitz, Mirbabaie, Ross ja
Neuberger (2018) kehittivdt nelivaiheisen viitekehyksen ohjaamaan sosiaalisen median data-
analyysid. Kehyksen neljd vaihetta ovat: aiheiden 16ytdminen, datan jéljitys, datan valmis-
telu ja data-analyysi. Analyysin jdlkeen datan pitdisi teorian mukaan olla sellaisessa muo-
dossa, ettd siitd on mahdollista saada hyodyllistd informaatiota (Stieglitz et al. 2018, 158).
Viitekehys on kuvattu alla:

Datan tyyppi
Tarjestdytymatdn

Iy Sosiaalinen

verkostoanalyysi

Visualisointi
Sosiaalisen
median

alustan valinta
Hadoop -
H ey Tulokset
Lahestymistapa

Etiisyysperusteinen » URL-perusteinen
dokumenttiryhmittely » Avainsanaperusteinen

) Emm) pmm) E=m)

Kuva 1. Sosiaalisen median data-analytiikan viitekehys (mukaillen Stieglitz et al. 2018)

Viitekehys méérittelee analyysin ensimmaiseksi esivaiheeksi aiheiden 16ytimisen. Tarken-
tamalla aihetta, johon kerittivin datan halutaan liittyvédn, helpottuu analyysin seuraava
vaihe, jossa madritelldén tarkemmat yksityiskohdat kaytettdville datalle. Chinnovin,
Kerschken, Mesken, Stieglitzin ja Trautmannin (2015) mukaan yksi relevantti aiheiden etsi-
mistekniikka on etdisyysperusteinen dokumenttiryhmittely. Prosessi alkaa méadrittelemalla
ensin tekstidatan aiheen sekd piirteet, joilla dataa verrataan muihin ja algoritmin, jolla ryh-
mittely toteutetaan. Yksi kiytetyimmistd ryhmittelyalgoritmeista on k-keskiarvon klusteri-
analyysi (k-means clustering), jossa aineistoja verrataan keskendin perustuen niiden kykyyn
vastata ennalta midrattyihin kysymyksiin. Algoritmi maéérittelee ensin niin monta ryhma-
keskipistettd kuin ryhmid halutaan muodostaa ja jakaa sitten havainnot ryhmiin sen mukaan,

mitd ryhmékeskipistettd 1dhimpéand ne ovat (Wu 2012, 7).



Sijoittelua voidaan havainnollistaa esimerkiksi kaksiulotteisessa koordinaatistossa, jossa x-
ja y-akselilla on kaksi eri kysymysté ja vastaushavainnot kuvaavat pisteitd koordinaatistossa.
Havainnot jakautuvat akselistolle sen mukaan, mitd mieltd yksittdiset havainnot ovat eri ak-
seleiden kysymyksistd. Perustuen havaintojen etdisyyksiin valituista ryhmédkeskipisteistd, al-
goritmi jakaa havainnot lopulta ryhmiin. Tuloksena samaan aihepiiriin liittyvé data on ryh-
mitelty erilleen muusta datasta. Aiheiden I6ytdmisvaiheessa datan ryhmittely toteutetaan
vield hyvin yleiselld tasolla ja prosessin pdétarkoitus onkin tissd vaiheessa auttaa dataldhteen
valinnassa ja 10ytda tietyn aihepiirin keskustelun yhteydessé kdytettdvid avainsanoja, joita
voidaan hyddyntéa viitekehyksen myohemmissi vaiheissa. (Pauha 2019, 7-8; Stieglitz et al.

2018, 158) K-keskiarvon klusterianalyysin perusidea on kuvattu alla:
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Kuva 2. K-keskiarvon klusterianalyysin perusperiaate (mukaillen Pauha 2019)

Datan jiljitysvaihe kisittdd datan ldhteen, kerdystavan ja tyypin valinnan. Léhteen valin-
nassa tirkeintd on huomioida, minkélaista dataa halutaan ja missd muodossa. Esimerkiksi
Twitteristd saatava data perustuu julkisiin twiitteihin, kun taas Facebook-data on julkista
vain sellaisten kirjoitusten osalta, jotka on maédritelty julkaisijan toimesta julkisiksi. Toi-

saalta Facebook-kirjoitukset eivdt ole pituutensa osalta rajoitettuja verrattuna Twitter
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twiitteihin. (Stieglitz et al. 2018) Datan kerdystavan valinnassa tirkeintd on pédattdd, milla
tavalla dataa halutaan keréti. Dataa voidaan kerdtd esimerkiksi avainsana tai -aihe perustei-
sesti. Tdma tarkoittaa sité, ettd esimerkiksi Facebook postauksia kerétdén sen perusteella,
siséltavatko ne tiettyyn aihepiiriin kuuluvia sanoja. Jotta kerdys olisi mahdollisimman teho-
kasta, avainsanojen valinnassa ja pédtettidessi, montako avainsanaa halutaan huomioida, on

oltava huolellinen (Stieglitz, Dang-Xuan, Bruns & Neuberger 2014, 94).

Vaihtoehto avainsanaperusteiselle datan kerdykselle voi olla esimerkiksi URL-perusteinen
datan kerdys. Tdma perustuu siihen, ettd datan kerdyksessi pyritddn keskittymaéin sellaisiin
sosiaalisen median kirjoituksiin, jotka sisédltdvit hyperlinkkeja, jolloin data-analyysissi huo-
mioidaan myds URL-linkkien takana olevaa dataa. Tamaé voi olla erittdin hyddyllinen datan
kerdystapa lisddmaélld potentiaalisen hyddynnettdvan tiedon méérad entisestdin ja mahdolli-
sesti avaamalla ajatuksia sosiaalisen median kirjoitusten taustalla aikaisempaa yksityiskoh-
taisemmin. (Stieglitz et al. 2014) Datatyypin valinta liittyy sithen, minkd muotoista dataa
halutaan hyddyntéda. Sosiaalisen median data koostuu niin sanotuista jarjestdytyneesti ja jér-
jestdytyméttoméasta datasta. Jarjestdytynyt data on tarkempaa ja koostuu esimerkiksi kaytta-
jatilastoista seké tykkaysten, katselukertojen ja klikkausten maérésti. Jarjestiytyméton data
koostuu jo aikaisemmin mainituista kdyttdjien luomista kirjoituksista. (Kirwan 2022) Dataa
voidaan muuntaa tiettyyn formaattiin ja varastoida tietokantoihin. Tyypillisesti datasta on
my0s mahdollista jéljittdd, kuka sen on julkaissut ja milloin sekd minka tyyppistd se on (oma

julkaisu tai kommentti toiseen julkaisuun) (Hayat et al. 2019, 36959-36961).

Datan valmisteluvaiheessa kerdttyd dataa visualisoidaan havainnollisempaan muotoon.
Datan visualisointi on tirked vaihe, koska paidtoksenteko on usein nopeaa, joten datan on
oltavan selkedd ja siséltidd vain tarvittavaa informaatiota, jotta se loisi todellista hyotya paa-
toksenteon tueksi (Anouncia, Gohel & Vairamuthu 2020, 7). Tédssd vaiheessa suurimman
haasteen luo erityisesti sosiaalisen median datan suuri miérd ja vaihtelevuus: datan méarén
kasvaessa sen késittely vaikeutuu ja asettaa entistd suurempia vaatimuksia datatyokaluille
(Anouncia et al. 2020, 17). My0s sosiaalisen median datan suuri vaihtelevuus perinteisesti
tekstidatasta esimerkiksi sijaintitietoihin, vaikeuttaa sen visualisoimista merkittivisti (Za-
hedi & Costas 2018). Yksi keino suurten datamiérien késittelyyn on niin kutsuttu Hadoop-
viitekehys. Hadoop on Apache Software Foundationin kehittiméi avoimen lahdekoodin oh-
jelmisto, joka on kehitetty suurien hajautettujen tietoméérien kéasittelyyn. Mallin etuna on,

ettd se kykenee skaalautumaan yksittéisisti palvelimista useisiin tietokoneisiin ja hyodyntdd
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ndin niiden laskentatehoa samaan aikaan. Ndin luodulla useiden palvelimien verkostolla
suurten datamédrien kisittely yhtdaikaisesti on tehokasta. Hadoop hyddyntdd MapReduce-
menetelmad, jonka idea pohjautuu siihen, ettd kerdtty data pilkotaan osiin ja tieto prosessoi-
daan pienissd ryhmissd samanaikaisesti. Saadut tulokset kootaan myéhemmin yhteen kerit-

taviksi. (Turkington, Deshpande & Karanth 2016, 11-13)

Verrattuna perinteisiin tietokantoihin, jotka edellyttidvat tarkkaan maéériteltya ja jéarjestiyty-
nyttd dataa, Hadoop ja MapReduce toimivat parhaiten jirjestdytyméttoméin datan késitte-
lyssé, silld ne eivét vaadi, ettd datan pitdisi olla rakenteeltaan tietynlaista. Sosiaalisen median
datan sovellusalueella tdtd menetelmédd hyodyntdmalld suuresta médristd jarjestdytymitonta
dataa voidaan suodattaa pois merkityksettomat asiat ja syottdd merkityksellinen tieto avain-
arvo-pareina analysoitavaksi. (Turkington et al. 2016, 13—15) Avain-arvo-parit tarkoittavat
tapaa varastoida dataa, jossa dataa voi jarjestelld ja lajitella avainsetteind ja néille avainse-
teille voidaan mairittdd arvoja. Esimerkkind kiy tekstidata, jossa siind esiintyvét sanat ovat
avaimia ja tiettyjen sanojen esiintymismaarit toimivat ndiden avaimien arvoina (Turkington

et al. 2016, 53-54).

Kun data on kerétty ja prosessoitu, on vuorossa viitekehyksen viimeinen vaihe eli data-ana-
lyysi, jossa muokatusta datasta pyritddn saamaan merkityksellisid havaintoja (Stieglitz et al.
2014, 94). Viitekehys tarjoaa erilaisia ndkokulmia analyysid varten. Erds teoriapohjainen
ndkokulma on mielipide/tunneanalyysi (opinion-based/sentiment analysis). Nékokulman
perustana on se, ettd datan kerdyksen tarkoituksena on saada muodostettua kuvaa sosiaalisen
median kayttdjien mielipiteistd johonkin tiettyyn aiheeseen liittyen (Pozzi, F. & Pozzi, F.A.,
2017). Analyysi voidaan toteuttaa esimerkiksi kerddmalla tiettyyn aihepiiriin kuuluvia teks-
tejd sosiaalisesta mediasta ja tilastoida, kuinka paljon negatiivisia ja positiivisia ilmauksia
teksteissd esiintyy. Télld tavalla voidaan pyrkid luomaan tilastollisia havaintoja suurten kéyt-
tdjdjoukkojen suhtautumisesta eri aiheisiin. Kdytdnnossd mielipideanalyysin toteuttaminen
suuresta datamadristd vaatii erilaisia sovelluksia datan kerddmiseksi ja kokoamiseksi. Yksi
mahdollisuus on kéyttdd koneoppimisperusteista algoritmia, joka opetetaan luokittelemaan
aineistoa negatiiviseen, positiiviseen ja neutraaliin ryhméan (Younis 2015, 45). Tietyn aihe-
piirin tekstien kerddmisessd voidaan hyodyntdd esimerkiksi koneoppimiseen perustuvaa oh-
jattua tekstiluokittelua (Stieglitzt & Dang-Xuan 2013, 1295-1297). Koneoppimiseen pala-

taan tarkemmin seuraavassa luvussa.
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Toinen ndkokulma data-analyysiin on sosiaalinen verkostoanalyysi (social network ana-
lysis), jossa ldhtokohtana on tunnistaa datan avulla erilaisia sosiaalisia ryhmia (Stieglitzt &
Dang-Xuan 2013, 1298-1299). Ryhmien tunnistaminen voi olla hyddyllisté erityisesti sosi-
aalisen median valtavassa kentéssa, jossa tiettyyn ryhméén kuuluvat yksilot usein ajattelevat
samalla tavalla, jolloin dataa voi olla jarkevampi tutkia kayttdjakohtaisuuden sijaan ryhmai-
kohtaisesti ja ndin vdhentdéd data-analyysin monimutkaisuutta (Bedi & Sharma 2016, 115).
Muun muassa aikaisemmin mainittu k-keskiarvon klusterianalyysi on mahdollinen metodi
eri ryhmien tunnistamiseen. Yhdistdmalld sosiaalisesta mediasta kerittya jarjestdytynytté ja
jarjestaytymitontd dataa, voidaan datan ldhteet, eli palvelun kéyttdjat, tunnistaa ja luokitella
heidit ryhmiin joidenkin valittujen tekijoiden kuten iédn, poliittisen mielipiteen tai sosiaalisen
aseman perusteella. (Bedi & Sharma 2016, 122—123) Tunnistamalla erilaisia sosiaalisia ryh-
mid, voitaisiin analyysiin yhdistdd myos mielipide- ja aiheanalyysi, ja nédin pyrkid tilastoi-
maan eri ryhmien mielipiteitd valittuihin aiheisiin. Yritysten ndkokulmasta tdmé analysoin-
titapa voisi olla potentiaalinen keino eri asiakasryhmien ja heidén tarpeidensa méérittelemi-

sessd.

2.2 Koneoppiminen analyysin tukena

Kun puhutaan perinteisestd tietokoneohjelmoinnista, algoritmikidsite on keskidssid. Algo-
ritmi on tarkka kuvaus tehtdvin prosessin suorittamisesta, joka koostuu yksittdisistd jirjes-
tyksessd olevista tehtévisti, joilla ennalta mééritetty sydte saadaan vietyéd haluttuun loppu-
tulokseen. Algoritmien avulla olemme pystyneet helpottamaan jokapdiviistd eldimddmme
hyodyntdmalld niiden tarjoamia mahdollisuuksia monien eri tehtdvien hoidossa. (Alpaydin
2020, 1-2) On kuitenkin tehtivii, joita algoritmille on hankalaa, jopa mahdotonta, mééaritella
suoraan. Voimme kayttdd esimerkkind kuluttajakayttdytymistd: on mahdotonta méaarittad yk-
sioikoista kaavaa sille, miten ihmiset tekevit ostopéddatoksidan. Tieddmme, ettd tiysin satun-
naista se ei ole, vaan sithen voivat vaikuttaa esimerkiksi vuodenaika, maantieteellinen si-
jainti ja muut ostokset, joiden avulla on mahdollista tunnistaa joitain johdonmukaisuuksia
ostokdyttdytymiseen liittyen. Tdmai ei valttdmatta riitd yksityiskohtaisen prosessin tunnista-
miseen mutta nditd johdonmukaisuuksia ja kaavoja tunnistamalla on mahdollista kuitenkin
luoda jonkintasoinen approksimaatio. (Alpaydin 2020, 2—-3) Téssé esiin astuu koneoppimi-

nen (Rebala, Ravi & Churiwala 2019, 1-2).
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Koneoppiminen on osa tekodlyéd, jonka perusideana on kehittdd ohjelmiston toimintaa en-
nakkotiedon ja ohjelmiston kdyttdjdn toiminnan perusteella. Perusideana on ldhted liikkeelle
hyvin yleisluontoisesta mallista, jossa ohjelmalle on méaéritetty paljon muuttujia ja muuttu-
jien jérjestystd muuttamalla ohjelma voi teoriassa tehdé lukuisia eri toimintoja. Oppimisen
kautta ohjelma muokkaa arvoja néille muuttujille niin, ettd ne mukautuvat mahdollisimman
hyvin oppimisprosessissa kdytetylle datalle. Tdimén perusteella muuttujat paédtyvit tiettyihin
arvioihin ja syntyy lopulta algoritmi, jossa alkuparametrit ovat saaneet tarkemman maééritte-
lyn perustuen kaytettyyn dataan. Tadssd ilmenee my0s se, miksi koneoppiminen liittyy niin
vahvasti tekodlyyn. Ollakseen &dlykds, muuttuvassa tilassa olevan systeemin tulee pystya
muuttumaan. Muutoskykyisyys vaatii sitd, ettd ohjelman on suunniteltu tarjoamaan ratkai-
suja lukuisiin eri skenaarioihin. (Alpaydin 2020, 2—-3) Koneoppimisessa algoritmit siis ke-
hittavit itseddn etsimilld tietomassoista korrelaatioita sekd kaavoja, luovat niiden pohjalta
ennusteita siitd, kuinka prosessin kuuluisi edeti ja muokkaavat sitten toimintaansa nididen

mukaan (IBM 2023).

Koneoppimisen sovellusten avulla sosiaalisen median datankerdyksen haasteet liittyen datan
suureen médrddn ja arvokkaan datan tunnistamiseen on mahdollista ratkaista (T.K., An-
navarpu & Bablani 2021, 1). Keskeinen koneoppimisen sovellus tdhén liittyen on teksti-
louhinta (Hassani, Beneki, Unger, Mazinani & Yeganegi 2020). Tekstilouhinta tarkoittaa
automatisoitua prosessia, jonka ideana on tunnistaa ja kerdtd jarjestdytymitontd tekstidataa
perustuen sen sisdisten vuorovaikutussuhteiden tunnistamiseen sekd muokata tatd jarjestay-
tyneeseen muotoon hyddyllisen informaation tunnistamiseksi. Perinteisen hakusanaperus-
teisen tekstietsinnén sijaan, tekstilouhinnassa ideana on tunnistaa datan sisdistd, vield tun-
nistamatonta, informaatiota algoritmeja hyddyntdmalla. (Younis 2015, 44—45) Tekstilouhin-

nan ymmartdmiseksi, se voidaan esittdd prosessina, joka on kuvattu alla:
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Raaka
tekstidata

Esiprosessointi

Suodatettu
tekstidata
« Harjoitteluvail
Tekstiluokittelu aujorttetvathe
» Testausvaihe
Luokiteltu
tekstidata

Kuva 4. Tekstilouhintaprosessin eteneminen (mukaillen Younis 2015)

Prosessin alussa on suuri médré jarjestaytymitonta tekstidataa esimerkiksi kdyttdjien kom-
mentteja Facebookista. Ensin dataa prosessoidaan poistamalla vilimerkit ja turhat sanat ku-
ten virkkeiden lopetukset sekd muut yleisesti kdytetyt sanat kuten partikkelit (Younis 2015,
44-45). Kun data on putsattu, on seuraavaksi l0ydettivi soveltuva malli tekstin esittdmiselle.
Erds yleinen malli on esittdd tekstid ominaisuusvektorien muodossa, jossa jokainen vektori
esittdd havaintoaineiston osaa, kuten tekstikappaletta, sanastoina, jossa jokainen sana saa
numeroarvon, jolla se yksildllistetddn muista sanoista (Hassani et al. 2020, 6). Erds yksin-
kertainen vektorimalli on niin kutsuttu sanapussimalli (bag-of-words model), jossa havain-
not esitetddn vektorimuodossa, joka sisdltdd kussakin kappaleessa esiintyvien sanojen tun-
nistamisarvot ja niiden esiintymismaérit. (Zhao & Mao 2018) Sanapussimalli on hyvin yk-
sinkertainen eikd tunnista esimerkiksi eri sijamuotoja samaksi sanaksi. Téstd syystd, mallin
kayttokelpoisuuden parantamiseksi, havaintoaineistolle on suositeltavaa tehdéd esiproses-
sointia, jossa turhat sanat ja merkit poistetaan sekd sanat esitetddan perusmuodoissa pienelld
kirjoitettuna (Great Learning 2022). Sanapussimallin rakennetta on havainnollistettu alla

olevassa kuvassa:
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Raaka data Esiprosessointi Sanapussivektori
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Kuva 3. Sanapussivektori tekstidatan esittAmiseksi (mukaillen Balodi 2019).

Kun tekstidatalle on 16ydetty sopiva esittimismalli, on seuraavana vuorossa luokittelu. Luo-
kittelua varten on 10ydettava jokin tekstissé esiintyva piirre ja luokittelufunktio, jolla luokit-
telu on mahdollista toteuttaa (Younis 2015, 45). Kéytdnnon sovelluksena voidaan kéyttda
esimerkiksi koneoppimispohjaista tekstiluokittelua. Tekstiluokittelu koostuu kahdesta vai-
heesta: harjoittelu- ja testausvaiheesta. Harjoitteluvaiheessa algoritmille mééritetddn manu-
aalisesti loogisia sddntdjd, joita hyodyntdmaélld se oppii luokittelemaan tekstid. Algoritmille
voidaan syo6ttdd ensin dataa, joka on valmiiksi luokiteltu esimerkiksi perustuen sithen, mihin
athepiiriin se liittyy. Yritysten nikokulmasta luokittelu voisi perustua yrityksen eri tuottei-
siin ja palveluihin. Manuaalisesti luokitellun aineiston perusteella algoritmi oppii datan si-
sdisten vuorovaikutussuhteiden kautta mallin, jonka avulla tekstid luokitellaan. (Hassan et
al. 2022) Se mihin algoritmi luokittelunsa perustaa, riippuu valitusta koneoppimisen teknii-

kasta.

Yksi mahdollisuus algoritmin rakentamisessa on kéyttdd tukivektorikonemallia (support
vector machine). Malli luokittelee tekstivektoreita muodostamalla aineistoon pédédtdsrajan
kohtaan, jossa jakotason ja sen molemmilla puolilla olevien marginaalitasojen vdlimatka on
mahdollisimman suuri. Yksikddn ndyte ei saa jdddd marginaalitasojen viliin. Toisella puo-
lella olevat vektorit eivét kuuluu haluttuun ryhméén ja toisella puolella olevat kuuluvat.
(Kadhim 2019, 279-280) Kun algoritmi on maédrittinyt paidtosrajan aihekategorialle, jota
halutaan analysoida, tarvitsee haluttu tekstidata vain muuntaa vektorimuotoon ja tarkistaa,

kummalle puolelle rajaa se kuuluu (Kadhim 2019, 279).

Tekstiluokittelun testausvaiheessa tdtd oppimisalgoritmin muodostamaa luokittelumallia
testataan luokittelemattomaan dataan. Ensin valitaan avainsanat luokittelua varten. Sitten

mallia harjoitetaan syottamélld sithen dataa, joka luokitellaan manuaalisesti. Tdmédn
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perusteella tukivektorikoneen algoritmi oppii, miten luokittelua halutaan toteuttaa ja hyo-
dyntda tdtd uuden datan luokittelussa. Oppimisvaiheen jilkeen algoritmin pitdisi itse pystyéd
analysoimaan syotettyd tekstid ja arvioimaan, mihin annetuista aiheista data eniten liittyy ja
kuinka suurella todennédkoisyydelld. Algoritmin toimivuus on vahvasti sidoksissa oppi-
misdatan madrddn: mitd enemmén oppimista harjoitetaan, sitd enemmaén skenaarioita algo-
ritmi oppii liittyen tekstiluokitteluun, jolloin algoritmin kyky tunnistaa dataa entistd parem-
min kasvaa. (MonkeyLearn 2023) Kun data on luokiteltu, se visualisoidaan esimerkiksi sa-
napilven avulla. Sanapilvi on graafinen esitys kerétyistd avainsanoista, jossa enemmaén kéy-
tetyt sanat nikyvét suurempina kuin vihemmaén kéytetyt (Younis 2015, 46). Kaytdnnossa
jokainen madritelty sanaluokka voidaan esittid omana sanapilveniin, jolloin voidaan kéte-

visti visualisoida, mitkd sanat ovat esiintyneet eniten eri luokissa.
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3 Johdon laskentatoimi organisaatioissa

Luvussa kasitelladn johdon laskentatoimen kisitettd seké johdon laskentatoimen roolia or-
ganisaatioiden toiminnan kannalta. Luvun luettuaan lukijan tulisi ymmartdd, mitd johdon

laskentatoimi késitteend tarkoittaa sekd mika rooli silld on organisaatioiden toiminnassa.
3.1 Lahestymistapoja johdon laskentatoimeen

Yritykset ja organisaatiot toimivat usein hyvin yksildllisesti ja padtoksentekotilanteet ovat
monimutkaisia. Ndma lainalaisuudet ovat luoneet tarpeen laskentatoimen alalle. Laskenta-
toimen (accounting) ideana onkin tuottaa luotettavaa numeromédriistd informaatiota orga-
nisaatiolle toiminnan tueksi (Ikdheimo et al. 2019, 12). Ikdheimo et al. (2019) luonnehtivat
laskentatoimea prosessiksi seké jarjestelméksi, jonka tarkoituksena on keritd, mitata, tallen-
taa ja kommunikoida informaatiota organisaation toiminnan ja paatoksenteon tueksi. Maa-
rittelyssd painotetaan erityisesti kirjanpidon roolia taloudellisten tapahtumien tallentami-
sessa ja luokittelussa. Laskentatoimea voidaan ldhestyd jakamalla se kahteen osa-alueeseen:
rahoittajien laskentatoimeen ja johdon laskentatoimeen. Schuster, Heinemann ja Cleary
(2021, 2) madrittelevit rahoittajien laskentatoimen (financial accounting) keskittyvin ul-
koisten sidosryhmien, kuten sijoittajien, rahoittajien ja yritysten asiakkaiden palvelemiseen.
Sen tarkoituksena on antaa oikea ja riittdvé kuva yrityksen taloudellisesta asemasta ja tulok-
sesta lakien ja méirdysten velvoittamalla tavalla. Ikdheimo et al. (2019, 13) ovat omassa
madritelméassddn hyvin samoilla linjoilla ja korostavat sisdisten ja ulkoisten sidosryhmien

palvelemista sekd lakisdéteisen taloudellisen tiedon tuottamista yrityksen toiminnasta.

Johdon laskentatoimi (management accounting) liittyy informaation tuottamiseen yrityksen
sisdiseen kdyttoon. Verrattuna rahoittajien laskentatoimeen, johdon laskentatoimea eivit
sadtele ulkoiset normit, vaan keskidssd on tuotettavan informaation merkityksellisyys ja
hyodyllisyys yritysjohdolle tuomaan lisdarvoa paitoksentekotilanteisiin. (Ikdheimo et al.
2019, 13—14) Ikdheimo et al. (2019, 130) kuvailevat johdon laskentatoimea kokonaisuu-
deksi, joka siséltdd tiedon kokoamista, hallitsemista ja analysointia sekd tdmén prosessoidun
tiedon viestimistd relevantille kohderyhmaille yrityksen sisédlld, merkittdvimmissd méérin

juuri johdolle. Tieto voi olla rahaméérdisen lisdksi my0ds ei-rahamiiréisti sekd historiaan
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perustuvaa tai ennustettua. Rahamiéréiseen informaatioon kuuluu esimerkiksi valmistuksen
juoksevat kulut, jakelukulut, hallintokulut ja liikevaihto. Ei-rahamaéardiseen tietoon kuuluu
esimerkiksi asiakasdata, tuotantoprosessin laatu seké oikea-aikaisuus kysyntiddn nédhden ja
tieto liittyen tyOntekijoiden pysyvyyteen. (Ikédheimo et al. 2019, 131) Dahal (2019) méérit-
telee johdon laskentatoimen alaksi, jonka tehtdviin kuuluu paitoksentekoon osallistuminen
sekd taloudellinen raportointi ja neuvonta. Ndiden tehtidvien tarkoituksena on tukea yritys-

johtoa organisaation strategian suunnittelussa ja toteuttamisessa.

Ikdheimo et al. (2019, 131) kuvaavat johdon laskentatoimen roolin jakautuvan kolmeen osa-
alueeseen: kustannus- ja kannattavuuslaskentaan, ohjaukseen ja paitoksentekoon. Kustan-
nus- ja kannattavuuslaskenta liittyy tuottojen ja kulujen kohdistamiseen yrityksen tuotteille,
palveluille, asiakkaille ja muille relevanteille sidosryhmille. Sitd kuvataan johdon laskenta-
toimen perustana. Ohjaus liittyy paitoksenteon tukemiseen ja tdhdn kuuluu muun muassa
strategiasuunnittelu ja budjetointi. P4ddtoksenteossa johdon laskentatoimen rooli kuvataan
korostuvan erityisesti hinnoittelu- ja investointipditoksissa (Ikdheimo et al. 2019, 131-133).
Atkinson, Kaplan, Matsumura ja Young (2012, 26-27) kuvaavat johdon laskentatoimea pro-
sessiksi, jossa tuotettua relevanttia tietoa hyddynnetddn yrityksissa niin paatoksenteossa, re-
surssien jakamisessa kuin myo0s toteutetuista paatoksistd seuranneiden tulosten valvonnassa
ja arvioinneissa huomioimatta my9skéan hyvistd suorituksista palkitsemista. Ndiden proses-
sien kautta pyritdén edistiméddn yrityksen strategian toteutumista kehittimalld operatiivista
toimintaa sekd tekemailld paédtoksia liittyen esimerkiksi uusiin tuotteisiin ja asiakkaisiin sekd

motivoimalla tyontekijoitd (Atkinson et al. 2012, 34).

Myo6s Schuster et al. (2021) korostavat méadrittelyssddn johdon laskentatoimea informaation
lahteend johdon péédtoksenteossa. He painottavat sité, ettd padtoksenteossa avustaminen on
relevanttia erityisesti lyhyelld aikavililld ja merkittivin tieto on rahamaaréistd, kiytdnnossa
siis litkketoiminnan kuluihin ja menoihin liittyvaa (Schuster et al. 2021, 3—4). Maéritelmés-
sddn Schuster et al. (2021) jakavat johdon laskentatoimen tyon kahteen paitarkoitukseen:
padtoksentekoon ja padtoksiin vaikuttamiseen. Sen lisdksi, ettd johdon laskentatoimen tar-
koitus on tukea péaatoksentekoa tarjoamalla tarvittavan informaation johdolle, jotta paatok-
senteko ylipddtdnsd on mahdollista, on silld myds rooli vaikuttaa muiden tekemiin paitoksiin
tilanteessa, jossa padtoksentekijoitd on useita, osa padtoksistd on siirretty muille tehtdvaksi

esimerkiksi ajan puutteen vuoksi ja eri pddtdksentekijoilld on erilaisia tavoitteita, jotka
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saattavat ohjata heidan péaatoksentekoaan epédedulliseen suuntaan koko organisaation niko-

kulmasta (Schuster et al. 2021, 3-5)

Lambert ja Sponem (2012, 571-572) ldhestyvit johdon laskentatoimen médrittelyé tapaus-
tutkimuksen kautta tunnistaen neljd tyylid johdon laskentatoimen toiminnalle organisaa-
tioissa kdytannossa seka riskeja, joita kukin vaihtoehto mahdollisesti voi tuoda. Erittelevissi
tyylissd johdon laskentatoimi on organisoitu erillisend tietoldhteend suhteessa operatiiviseen
johtoon, jolloin johto ei tukeudu pelkistdéin sithen vaan sdilyttdd my0s oman ajattelun paa-
toksissddn vahvana. Ongelmana esitetdén riski sisdisen kontrollin puutteesta. Suojelevassa
tyylisséd johdon laskentatoimi on suunniteltu vélietapiksi tulevien operatiivisten johtajien
uralla, jotta he oppisivat paremmin johdon laskentatoimen informaation merkityksesti pda-
toksenteossa, jota he tulevaisuudessa tulevat tekemédan. Yhteistyokeskeisessé tyylisséd joh-
don laskentatoimi on organisoitu tydskentelemién tiiviissa yhteistydsséd operatiivisen johdon
kanssa organisaation tavoitteiden saavuttamiseksi. Riskind tdssi esitetdéin operatiivisen joh-
don omien intressien ajamista heidin paédstessd vahvemmin mukaan johdon laskentatoimen
tyohon. Itsevaltaisessa tyylissd johdon laskentatoimen padrooli on keskittd valta yrityksessa
ylimmiélle johdolle. Riskina tdssi jirjestelyssi esitetddn kasvavaa kuilua kdytdnnon toimin-
nan ja lopullisen péétoksenteon vililld. (Lambert & Sponem 2012, 572—-584) Appelbaum et
al. (2017, 32) tiivistivét johdon laskentatoimen roolin pyrkimykseen vastata kysymyksiin:
mitd on tapahtunut, mitd tulee tapahtumaan ja miké on optimaalisin ratkaisu. Tutkimuksessa
tuodaan esiin, kuinka datan saatavuuden ja ajankohtaisuuden kasvaessa johdon laskentatoi-
men rooli tulee siirtyméidn enemmaén tulevaisuuden ennakointiin pelkén historiatiedon tar-

kastelun sijaan (Appelbaum et al. 2017, 29).

Tulevissa alaluvuissa késittelemme ohjaukseen ja péadtdksentekoon liittyvid sisdltojd. Kus-
tannus- ja kannattavuuslaskennan teknisten yksityiskohtien kéasittelyn sivuutamme, koska ne
eivit kuulu olennaisena osana tyon ndkokulmaan. Vaihtoehtoinen argumentti kustannus- ja
kannattavuuslaskennan sivuuttamiselle on myos johdon laskentatoimen tyon muutos: digi-
talisaation aiheuttama tietojarjestelmien kehittyminen 1900-luvun lopulta 2000-luvulle siir-
ryttdessd on muokannut johdon laskentatoimen roolia huomattavasti. Kun aikaisemmin kes-
kiossd oli tiedon kerddminen, nykyédn pdédroolissa on kyky analysoida ja jalostaa suuria tie-
tomassoja raportoitavaan muotoon. Tdmén takia esimerkiksi kustannuslaskennan rooli on
nykyéddn ennemmin muuta ty6td tukevaa eikd enédd johdon laskentatoimen ytimessa. (Dahal

2019) Merkittavissd roolissa ovat olleet yritysten sisdiset tiedonkeruujarjestelmét, kuten



20

ERP (entrerprise resource planning systems), jotka ovat mahdollistaneet tarkemman, tehok-
kaamman, ajantasaisemman ja kokonaisvaltaisemman datankerdyksen sekéd sisdisen rapor-
toinnin (Pervan & Dropulic 2019). Johdon laskentatoimen osa-alueet on havainnollistettu

alla olevaan kuvaan:

———— = informaatiovirta

Johdon laskentatoimen Kustannus- ja Ohjaus Piitoksenteko
informaatio kannattavuuslaskenta * Strategiasuunnittelu- ja

* Hinnoittelu
seuranta

* Investoinnit
* Muut
paiatoksentekotilanteet

» Rahamiiriinen * Budjetointi
* Ei-rahamiardinen « Suorituksen arviointi,
palkitseminen

Kuva 5. Johdon laskentatoimen osa-alueet

Téssd tyossd keskitytddn johdon laskentatoimen osa-alueista ohjauksen ja pdédtoksenteon alle
kuuluviin strategiasuunnitteluun ja -seurantaan, budjetointiin, hinnoitteluun seké investoin-
teihin. Osa-alueet, joita ty0ssé ei kdsitelld on merkattu ylld olevaan kuvaan keltaisella. Ku-
vassa esitetty osa-aluejako perustuu Ikdheimo et al. (2019) mééritelméaén johdon laskenta-

toimesta.

3.2 Ohjaus

Merkittava osa yrityksen pitkdntdhtdimen ohjausta on strategiasuunnittelu. Strategia kuvas-
taa toimenpiteitd, joilla organisaation resurssit ja toimintaympdristd sovitetaan yhteen toi-
menpiteiksi parhaalla mahdollisella tavalla tavoitteiden saavuttamista varten. Strategian kes-
kiOssd ovat padtokset siitd, mihin markkinoille yrityksen tulisi keskittyé ja miten. (Atkinson
etal. 2012, 29) Johdon laskentatoimen rooli on tiedon tuottamisessa strategian toteutumisen
seurannassa. Kustannus- ja kannattavuuslaskennan avulla saadaan tietoa, mitkd toiminnot
tuottavat parhaiten ja miten kustannukset jakautuvat. Titi tietoa yritys voi hyddyntda strate-
gisessa paatoksenteossa liittyen esimerkiksi joidenkin toimintojen lakkauttamiseen tai uusiin
liikketoimintoihin investoimiseen. (Ikdheimo et al. 2019, 148—154) Frezatti, Aguiar, Guer-

reiro ja Gouvea (2011) korostavat johdon laskentatoimen tuottaman tiedon merkitysta
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strategian laatimisen kannalta. Strategiasuunnittelun kuvataan liian usein olevan etdisté or-
ganisaation todelliseen toimintaan verrattuna, koska strategiasuunnittelijat nojaavat liikaa
pelkkéén tietojarjestelmien tuottamaan informaatioon. Tdma johtaa todenndkdisemmin huo-
noon strategiaan, joka ei edesauta haluttuihin tavoitteisiin padsya. Tutkimuksen keskeinen
havainto oli, ettd merkittdva syy huonolle strategialle oli juuri johdon laskentatoimen riitta-
maton implementointi suunnitteluprosessiin. (Frezatti et al. 2011, 249) Johdon laskentatoi-
men tuottaman taloudellisen ja ei-taloudellisen informaation avulla, liittyen yrityksen sisii-
seen toimintaan mutta myos operatiiviseen ympéristoon, strategiassa voidaan huomioida pa-
remmin operatiiviset rajoitteet sekd mahdollisuudet ja ndin parantaa sen laatua (Atkinson et

al. 2012, 29).

Kun strategia on valmis, luodaan tdméin pohjalta toiminnallinen suunnitelma strategian jal-
kauttamiseksi kdytdntoon. Budjetti on tdssd merkittdvassi roolissa. Budjetti on johdon las-
kentatoimen tirked tyokalu, jonka avulla kustannuksia ja tuottoja pyritdin jakamaan organi-
saation eri tasoille niin tarkasti kuin mahdollista (Ikdheimo et al. 2019, 162—163). Pervan ja
Dropulic (2019) korostavat budjetointia johdon laskentatoimen perinteisimpéna tehtévina,
josta on ajansaatossa laajennuttu tuottamaan informaatiota myds laajemmin organisaation
sisélld. On tavallista, ettd organisaatioiden toiminnassa hyddynnetddn useita eri budjetteja.
Usein budjetoidaan esimerkiksi myyntimérid ja -hintoja, valmistusta, kustannuksia seké in-
vestointeja. Namé niin kutsutut osabudjetit kootaan yhteen tulos-, tase- ja rahoitusbudje-
teiksi, ja ndin pyritddn ennustamaan yrityksen operatiivisen toiminnan vaikutusta yrityksen
taloudelliseen tulokseen sekd tekeméddn mahdollisia muutoksia osabudjetteihin, jos niyttad
siltd, ettd menot ja tulot eivit kohtaa halutulla tavalla (Schuster et al. 2021, 227). Budjetteja
laatiessa on tavallista asettaa jokin taloudellinen ja toiminnallinen tavoite, jotka budjettia
laatiessa halutaan tdyttyvin. Taloudellinen tavoite voi liittyd esimerkiksi haluttuun oman
pddoman tuottoon ja toiminnallinen tavoite tiettyyn tuotantoméérdédn (Ikdheimo et al. 2019,

163).

Budjetin asettamiseen liittyy myds haasteita. Endenich ja Trapp (2020) kuvaavat yhdeksi
suurimmista ongelmista 10ysén budjetoinnin. Tyontekijdt yliarvioivat helposti kuluja ja ali-
arvioivat tuottoja budjetoinnissa varmistaakseen helpomman tavoitteisiin pédsyn ja sitd
kautta tistd saatavien palkkioiden maksimoinnin (Endenich & Trap 2020, 318-320). Johdon
laskentatoimella on tdssd merkittdva vaikutus, koska sen tuottaman kokonaisvaltaisen ja or-

ganisatorisen tiedon avulla, budjetointiprosessin vastuuhenkil6t voivat hallita prosessia
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omaksi edukseen entistd paremmin. Tdmé luo yritysjohdolle vastuun 16ysén budjetoinnin

hillitsemiseen. (Namazi & Rezaei 2023)

3.3 Paatdoksenteko

Hudson (2015) esittéé, ettd rationaalisen paatoksenteon toteutumiseksi organisaatioiden liik-
keenjohdossa, padtoksentekijoiden on pakko huomioida statistinen informaatio eri 1ahteiden,
kuten tilinpdétdsten, analyyttisten indikaattoreiden ja ennusteiden kautta. Tdssd prosessissa

johdon laskentatoimen rooli informaation 1dhteend on merkittiva.

Yhtend tirkeimmistd padtoksentekomuodoista on hinnoittelu. Hinnoittelu on usein laaja-
alaista ja siséltdd padtoksid liittyen yleiseen hintatasoon eri asiakasryhmille, mahdollisiin
mairdalennuksiin tietyille asiakkaille ja organisaation sisdisiin siirtohintoihin (Ikdheimo et
al. 2019, 195). Hinnoittelun roolia organisaatioiden toiminnassa kuvastaa hyvin siihen liit-
tyvit tavoitteet. Sunarni ja Ambarriani (2019) tarkastelevat tapaustutkimuksessaan 52 teol-
lisuusyrityksen hinnoitteluprosessia Yogyakartan alueella Indonesiassa. Tutkimuksen mu-
kaan yrityksilld oli monta tavoitetta hinnoitteluun liittyen, joista tirkeimmait olivat mark-
kina-aseman sdilyttiminen pitkilld tdhtdimelld ja tavoitellun tuloksen saavuttaminen lyhy-
emmadlla tdhtdimelld. Perinteisesti hinnoittelu on perustunut kustannusinformaatioon. Mo-
nissa taloustieteen malleissa liittyen optimaalisen hinnan méérittimiseen juuri kustannukset
ovat kriittisin tekiji. Tétd kutsutaan kustannusperusteiseksi hinnoitteluksi, jossa hinnoittelun
perustana kdytetdén tuotteen tai palvelun aiheuttamia tuotantokustannuksia. (Ikdheimo et al.
2019, 196-197) Tamin lisdksi kokonaisvaltaisen hinnoittelun saavuttamiseksi on paatok-
sissd tdrked huomioida my0s ulkoiset tekijat kuten asiakaskdyttdytyminen, kilpailijoiden

hinnoittelu sekd lakien muodostamat rajoitteet (Schuster et al. 2021, 61).

Laaja-alaisen tiedon hyddyntdminen hinnoittelussa ei ole kuitenkaan helppoa. Thrane, Jar-
matz, Fetahi Laursen ja Kornmaaler (2019) lahestyvit titd haastetta kahdesta ndkdkulmasta:
kirjanpidollisesta ja markkinaldhtoisestd. Kirjanpidollisessa ndkokulmassa tuodaan esiin
kuinka liiallinen kustannuksiin keskittyminen hinnoittelussa voi johtaa todennidkdisemmin
hinnoittelun epdonnistumiseen, jos tilloin unohdetaan markkinoiden tarjoama tieto, kuten
kilpailijoiden hinnoittelu, ja mahdollisuus oppia siitd. Ndkokulmassa keskustellaan myos
myyntiyksikon roolista hinnoittelussa. Vaikka heilld on todenndkoisesti runsaasti arvokasta

tictoa asiakkaista hinnoittelun tueksi, saattavat heiddn omat intressinsd olla eridvit
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strategisista tavoitteista ja ndin heidédn voimakas integraationsa hinnoitteluprosessiin pitéisi
kyseenalaistaa. Markkinandkokulma keskittyy ulkoisen informaation hyodyntdmiseen ja sen
tuomiin haasteisiin. Esimerkiksi asiakasperusteinen tieto on usein vaillinaista ja epdvarmaa
johtuen muun muassa siitd, ettd kuluttajat ovat harvoin valmiita kertomaan todellista mak-
suvalmiuttaan. (Thrane et al. 2019, 117-119) Kuluttajapohjainen tieto on kuitenkin hinnoit-
telussa erittdin tirkedd ja hyvin prosessoituna silld on suurta hyGtypotentiaalia. (Ingenbleek

& Van Der Lans 2013).

Toinen merkittdvid osa organisaatioiden péitoksentekoa ovat investointipadtokset. Inves-
tointi tarkoittaa jonkin yritystoimintaan liittyvdn hyodykkeen kuten tehtaan, laitteen, kiin-
teiston, teknisen jirjestelmén tai uuden toimintatavan hankkimista tulevaisuuden tuottojen
varmistamiseksi. Investointien valinnan merkitystd kuvaavat niiden pitké kesto, suuri oman
pddoman sitoutuminen ja kannattavuuden epavarmuus. Investoinnit ovat merkittavid pitkin
ajan satsauksia, jotka voivat luoda hyvinkin tarkat tulevaisuuden raamit yrityksen liiketoi-
minnan suuntaviivojen kannalta. (Ikdheimo et al. 2019, 202—-204) Suuri pddoman sitoutunei-
suus korostaa investointipdédtdsten huolellista valmistelua: epdonnistuessaan, ne muuttuvat
helposti pelkdksi rasitteeksi. Epdvarmuus liittyy hankalaan tulevaisuuden ennakointiin:
Koska investoinnit suuntautuvat pitkélle tulevaisuuteen ja tulevaisuuden tapahtumat ovat
epdvarmoja, on investoinnin lopullisten vaikutusten tarkka ennustaminen hyvin haasteel-
lista. (Ikdheimo et al. 2019, 204-205) Tédhén liittyy erityisesti tulevaisuuden tuottojen en-
nustaminen. Koska investointien vaikutus organisaatioon on suuri, on niiden valinta hyvin
monivaiheinen prosessi, joka sisélti eri vaihtoehtojen etsimisté, esittdmisti ja analysointia

ennen lopullista valintaa (Schuster et al. 2021, 10).

Kun lopullista investointipdétdsti pohditaan, on informaatiolla keskeinen rooli. Johdon las-
kentatoimen kirjallisuus korostaa erityisesti investointilaskelmien merkitysti investointipéa-
tosprosessin kannalta. Investointilaskelmat koostuvat investoinnin alkupddomasta, vuotui-
sista tuloista ja menoista, jddnndsarvosta sekd investoinnin ajallisesta pituudesta. Tdman
avulla taloudellinen nékokulma tuodaan mukaan paitoksentekoon. (Ikdheimo et al. 2019,
208) Myo0s ei-rahaméérdiselld informaatiolla on rooli eri investointivaihtoehtoja arvioita-
essa. Esimerkiksi tulevaisuuden tuottoja arvioitaessa, informaatio ulkoisesta toimintaympa-
ristostd kuten asiakkaiden kulutuspreferenssien muutoksista, kilpailijoiden toiminnasta ja

yleisen taloustilanteen kehittymisestd ovat merkityksellisid (Epstein & Lee 2006, 98).
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4  Sosiaalisen median data ja johdon laskentatoimi

Luvussa késitellddn, kuinka sosiaalisen median datan hyodyntdmisestéd on kirjoitettu tieteel-
lisissd artikkeleissa ja minkélaisia yritysesimerkkejd aiheeseen liittyen 10ytyy. Teorian ja

yritysesimerkkien tulokset tuodaan lopuksi yhteen ja kootaan taulukkoon.

4.1 Teoreettinen viitekehys

Arnaboldi, Busco ja Cuganesan (2017b) tutkivat sosiaalisen median suhdetta rahoituksen ja
johdon laskentatoimeen seké jakoivat tutkimuksensa perusteella aiheen kolmeen nakdkul-
maan. Ensimmaéisessd nidkokulmassa sosiaalinen media on datan 1dhde, jonka tuomalla in-
formaatiolla on mahdollista luoda uusia tehokkuusindikaattoreita laskentatoimen ty6hon.
Agostinon ja Sidrovan (2016) mukaan tehokkuusindikaattorit voivat olla esimerkiksi talou-
dellisia (financial), tunteisiin perustuvia (sentimental) tai sisillollisid (content). Tutkimus
lahtee liikkeelle asetelmasta, jossa sosiaalisen median vaikutuksia organisaatioiden toimin-
taan mitataan tilanteessa, jossa organisaatiot kiyttavit sosiaalista mediaa liiketoiminnallisiin

tarkoituksiin.

Taloudelliset indikaattorit liittyvét sosiaaliseen mediaan investoimisen tuomiin taloudellisiin
hyotyihin. Esimerkkind kéytettiin sosiaalisen median markkinointiin investoidun pddoman
tuottoastetta. Tunteisiin perustuvat indikaattorit méadrittelevét sosiaalisen median keskuste-
lujen sdvyn (positiivinen vai negatiivinen) vaikutusta tiettyyn tahoon. Esimerkkimittarina
kéytettiin suhdelukua, joka kertoo positiivis- ja negatiivissidvytteisten twiittien mairdn kes-
kindisen suhteen. Sisélldlliset indikaattorit puolestaan médrittelevit sosiaalisen median kes-
kustelujen aiheita. Tutkimuksessa maéritettiin yhdeksi mittariksi tietyn sanan tai lauseen ai-
nutlaatuisuus. Mittaus voidaan toteuttaa esittimélld sosiaalisen median viesteja sanavekto-
reina ja mittaamalla, mitkd sanat esiintyvit kirjoituksissa useimmiten ja ndin paitelld kirjoi-
tusten aiheita. (Agostino & Sidrova 2016, 41-42) Vaikutusten mittaaminen on tédrkeda,
koska sosiaalisen median data ndhddén organisaatioiden kannalta arvokkaana tehokkuuden
arvioimisessa, liikketoiminnan kasvattamisen tukemisessa sekéd kannattavuuden parantami-
sessa (Agostino & Sidrova 2016, 39). Toinen nidkokulma kisittelee, kuinka sosiaalisen me-

dian tarjoaman datan informaatiota voidaan suojata. On tdrkedd pystyd hallitsemaan
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sosiaalisesta mediasta kerdttyé tietoa ja varmistaa, ettd se on suojattu kilpailevilta toimijoilta
riittdvan hyvin mutta samalla mahdollistaa sen jakaminen relevanttien sidosryhmien kesken
niin organisaation sisdlld kuin sen ulkopuolellakin (Arnaboldi et al. 2017b, 768). Kolmas,
eli viimeinen, ndkdkulma keskittyy siihen, kuinka sosiaalisen median data luo perinteisté
poikkeavan tietoldhteen ja vaikuttaa padtoksentekoprosessiin toisaalta parantamalla ratio-
naalista padtoksentekoa uutta tietoa tarjoamalla mutta samalla aiheuttamalla myds kasvavaa
epdvarmuutta datan suuren madrin ja sen sisdltimén ei-relevantin tiedon takia (Arnaboldi et

al. 2017b, 769).

Arnaboldi, Azzone ja Sidorova (2017a) keskustelevat artikkelissaan sosiaalisen median da-
tan tuovan potentiaalista hyotyd organisaatioiden eri toimijoille tarjoamalla informaatiota
liittyen asiakkaisiin ja kilpailijoihin. Nakemysti avataan rajaobjektiteorian kautta (boundary
objects theory), jonka ideana on yhdistda organisaation eri toimijoita yhteen luomalla mo-
lemminpuolista hy6tya rajaobjektin avulla. Esimerkkind kaytettiin markkinoinnin ja viestin-
nin yksikkojé, jotka ovat perinteisesti hyddyntdneet sosiaalisen median informaatiota: kun
organisaation sisélld on ndin jo luodut tydkalut ja toimintatavat datan kerddmiseen, on mui-
den sisdisten tahojen mahdollista hyddyntdd niitd valmiita rakenteita ja toimintatapoja
omassa tyOssdin ja ndin nopeuttaa uuden tietoldhteen implementointia verrattuna tilantee-
seen, jossa ldhdettiisiin litkkeelle tyhjédstd (Arnaboldi et al. 2017a, 821-823). Tutkimuksen
mukaan kiinnostus muiden organisaation sisdisten toimijoiden kesken liittyen sosiaalisen
median dataan on kasvanut. Johdon laskentatoimen kuvattiin olevan osa néitd toimijoita,
mutta tietoa liittyen kdytdnnontason hyddyntdmiseen johdon laskentatoimessa on vield va-

hin ja uutta tutkimusta tarvitaan lisdd (Arnaboldi et al. 2017a, 825).

Bhimani (2020) mainitsee artikkelissaan sosiaalisen median datan kuuluvan niin sanottuun
jaljitysdataan (trace data), joka voi liittyd esimerkiksi klikkausten méaréén ja kayttdjien kir-
joituksiin sosiaalisen median alustoilla. Talld ei ndhdé olevan suoraa linkitystd taloudellisiin
vaikutuksiin, sen sijaan roolin ndhdddn olevan ennemminkin perinteisté taloudellista dataa
tukeva. (Bhimani 2020, 15) Johdon laskentatoimen kannalta sosiaalisen median datan avulla
pyritddn kerddmaién tietoa alustojen kayttéjisté jéljittimalla heidin kommunikointiaan ja ta-
paa, jolla he palvelua kéyttidvit. Taémén datan avulla pyritdén varmistamaan, onko operatii-
viseen toimintaan liittyneen datan perusteella tehdyt johtopédatokset ja linjat padtoksenteossa

oikeat vai pitdisiko suuntaa muuttaa. Talld tavalla voidaan vahvistaa kokonaiskuvaa liittyen
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sithen, ollaanko menossa oikeaan suuntaan organisaation suurien tavoitteiden ndkokulmasta

(Bhimani 2020, 16).

Appelbaum et al. (2017) esittavét artikkelissaan sosiaalisen median datan tehtdvéksi johdon
laskentatoimen kannalta ohjailla padtoksentekoa parantamalla ennusteita ja helpottamalla
valintojen tekemistd. Sosiaalista mediaa voidaan kéyttdd esimerkiksi optimaalisen markki-
nointibudjetin méérittelemisessd sekd ehkdiseméaén riskid resurssien suuntaamisesta vaarille
markkinasegmenteille (Appelbaum et al. 2017, 32). Artikkeli kuvaa sosiaalisen median tie-
don mahdollistavan esimerkiksi litketoimintaympériston ja taloudellisten olosuhteiden muu-
toksiin perustuvien mallien uudelleen arvioimisen. Artikkelissa tuodaan myds esiin niko-
kulma sosiaalisen median datan roolista raaka-ainetoimittajien valintaan liittyen. Monet te-
ollisuusyritykset kohtaavat haasteita raaka-ainetoimittajan 10ytdmiseksi hyvalla hinta-laatu-
suhteella. Hyodyntamailla sosiaalisen median dataa tésséd prosessissa, voidaan valintaa hel-
pottaa (Applebaum et al. 2017, 36). Artikkeli ei suoraan avannut syitd tdhidn mutta nékisin
sosiaalisen median datan mahdollistavan tiedon kerddmisen toimittajien laadusta ja mai-
neesta, joita vertaamalla heiddn hinnoitteluunsa, on mahdollista suorittaa kokonaisvaltai-
sempaa vertailua toimittajien kesken ja tehdd niin luotettavampia, tietoon perustuvia, paa-
toksid.

Myos Jeong, Yoon ja Lee (2019) demonstroivat sosiaalisen median datan roolin tarkeytta
organisaatioiden paatoksenteon kannalta. Tutkimuksessa keréttiin arvosteluja liittyen Sam-
sung - merkkiseen puhelimeen sosiaalisen median keskustelualusta Redditistd. Luokittele-
malla havaintoaineistoa, tutkimuksessa onnistuttiin kerddmain kdyttdjien palautetta liittyen
puhelimen huonoon akunkestoon, kosketuksen tunnistamiseen sekd muun muassa kameraan.
Liséksi tutkimuksessa mitattiin kdyttdjien yleistd tyytyvdisyyttd liittyen puhelimen eri omi-
naisuuksiin sekd niiden tarkeyteen kayttdjien ndkdkulmasta hyddyntdmailld mielipideanalyy-
sid ja mahdollisuusalgoritmia (opportunity algoritm). Mahdollisuusalgoritmin avulla mééri-
tettiin, missd maérin tuotteen eri ominaisuuksilla oli kédyttdjien ndkdkulmasta, asteikolla 1—
10, parantamisen varaa. (Jeong et al. 2019, 283—-287) Edelld mainitulla informaatiolla on
mielestidni mahdollista tukea esimerkiksi yrityksen budjetointia: kun tiedetéén, mitkd omi-
naisuudet tuotteessa ovat asiakkaiden mielestd tirkeitd, mutta eivit tarpeeksi hyvélla tasolla,

on luonnollista suunnata budjettia ndiden ominaisuuksien kehittdmiseen tuotekehityksessa.

Jeong et al. (2019) tutkimuksessa hyddynnettiin sosiaalisen median data-analyysin viiteke-

hyksen vaiheita seki tekstilouhintaprosessia. Aluksi valittiin datan l&dhde ja tyyppi. Tamén
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jalkeen raakadataa kerdttiin avainsanaperusteisesti tekstilouhintaa hyddyntdmélld. Dataa
luokiteltiin tunnistamalla aiheita ja niiden térkeytti, joista puhelimen ominaisuuksiin liittyen
keskusteltiin sosiaalisessa mediassa. Tédssd hyddynnettiin tunneanalyysid. Kerdttyd dataa
analysoitiin lopuksi edelld mainitun mahdollisuusalgoritmin avulla ja saadut tulokset pistey-
tettiin. (Jeong et al. 2019, 282-283) My0s Uyar (2021) mainitsee artikkelissaan sosiaalisen
median datan merkityksesti budjetoinnissa, koska sitd hyodyntdmélld on mahdollista vihen-
té4 riskid resurssien allokoinnista véérille markkinasegmenteille. Sosiaalisen median datan
avulla on my6s mahdollista saada tietoa kuluttajien kulutustottumusten muutoksista ja mark-
kinoiden uusista trendeisti, joita hyddyntdmaéll4 johdon laskentatoimen on mahdollista tehda
realistisempia analyysejd niin liiketoiminnan suunnitteluun kuin kustannusten hallintaan liit-

tyen (Uyar 2021, 375).

Askar, Aboutabl ja Galal (2022) kisittelevét artikkelissaan sosiaalisen median datan hyo-
dyntdmistd pankkialan yritysten ndkokulmasta. Artikkelissa tuodaan esiin, kuinka sosiaali-
sen median datasta on mahdollista saada hyodyllistd tietoa strategiasuunnitteluun. Keraa-
malld keskusteluja liittyen muiden kilpailevien pankkien tarjoamiin palveluihin ja tuottei-
siin, on mahdollista saada yksityiskohtaista tietoa siitd, mitd mieltd potentiaaliset asiakkaat
ovat kilpailijoiden tarjonnasta ja mitd ndistd kannattaisi implementoida omaan toimintaan
parantaakseen asiakastyytyvadisyyttd ja asemaa markkinoilla. Artikkelissa painotetaan myos
sitd, kuinka siirtymé kohti sosiaalisen median datan hyddyntdmisti vaatii uusia analytiikka-
tyOkaluja, jotta suuria médrid dataa eri ldhteistd ja eri muodoissa on mahdollista keriti ja

analysoida (Askar et al. 2022, 409, 412).

Saito ja Gupta (2022) tutkivat artikkelissaan kolmea erilaista talousjohtamisessa hyddynnet-
tdvaa teoreettista mallia ja pohtivat, tuoko sosiaalisen median datan lisddminen nédihin mal-
leihin lisdarvoa. Ensimmadinen teoreettinen malli oli tuottojohtamismalli (revenue manage-
ment model) hotelliliiketoiminnan ndkdkulmasta. Mallin ideana on, ettd hotellien piivittdistd
litkkevaihtoa arvioidaan perustuen historialliseen varausdataan, jonka perusteella huoneelle
pyritdin asettamaan mahdollisimman optimaalinen pdivén hinta tuottojen maksimoimiseksi.
Tutkimuksen mukaan sosiaalisen median muuttujan arvon parantuessa, esimerkiksi positii-
visten sanojen madrin kasvaessa yritykseen liittyvissd sosiaalisen median postauksissa, to-
denndkdisyys huonevarausten tekemiseen seka siksi myds odotetun myynnin méaaré kasvaa.
Niéin sosiaalisen median datan mukaan ottaminen liitkevaihdon hallintamalliin nihtiin kan-

nattavaksi ja sosiaalisen median muuttujan arvoja mittamaalla, voitiin arvioida paremmin
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optimaalista huonehintaa (Saito & Gupta 2022, 4—6). Toisena mallina tutkimus esitteli kor-
kotasomallin (interest rate model), jonka ideana oli arvioida markkinakorkoja kerddmalla
talousaiheisia uutisia ja niistd saatua tietoa tulevaisuuden talousndkymista (pessimistisia tai
optimistisia). Mallia kerrottiin voivan hyddyntdd esimerkiksi padomasijoitusyhtidissd, joi-
den toimintaan markkinakorot vaikuttavat merkittidvasti: tdllaiset organisaatiot sijoittavat
usein esimerkiksi valtionlainoihin, joiden hinta on vahvasti sidoksissa yleisiin markkinakor-
koihin, joten niissd esiintyviat muutokset ovat tirked ottaa huomioon arvioitaessa sijoitus-
strategioita (Saito & Gupta 2022, 8). Tutkimuksessa todettiin, ettd perinteisten talousuutisten
liséksi sosiaalisen median alustat, erityisesti Twitter, ovat yleisid talouskeskustelun alustoja
ja muun taloudellisen informaation julkistuspaikkoja, joten my0s niiden huomioiminen on

yleistd korkotasoa arvioitaessa tirkedd (Saito & Gupta 2022, 10).

Viimeisend mallina tutkimus esitteli ultranopean kaupankdynnin mallin rahoitusmarkki-
noilla (high-frequency trading equity market model). Ultranopea kaupankdynti tarkoittaa ra-
hoitusinstrumenteilla kdytavia kauppaa, jossa kaupankéynti toteutetaan tietokoneohjelmien
avulla automaattisesti hyvin nopeissa, jopa sekunnin kymmenesosien, sykleissd (Chen
2021). Yleensd tdma on osa suuret resurssit omaavien sijoittajien, kuten sijoituspankkien ja
institutionaalisten sijoittajien, sijoituskenttid ja suuressa roolissa heiddn litketoiminnassaan.
Perinteinen malli pyrkii arvioimaan kaupankéynnin kohteena olevien osakkeiden hintoja pe-
rustuen lainsddddnnon muutoksiin ja sen aiheuttamiin vaikutuksiin sijoituskéyttaytymisessi
markkinoilla. (Saito & Gupta 2022, 11-12) Saito ja Gupta (2022) mukaan my0s sosiaalisen
median dataa voidaan kayttidd sijoituskdyttdytymisen arvioinnissa. Esimerkiksi sijoittajien
postaukset liittyen tulevaisuuden ndkymiin voivat olla merkityksellisid arvioidessa sijoitus-
kayttaytymistd ultranopeassa kaupankdynnissé ja sen vaikutuksia osakkeiden hintaan. Polii-
tikkojen ilmoitukset ja sosiaalisen median verkostovaikutukset ddnestyskdyttdytymisessi
voivat muuttaa paikallista poliittista linjaa ja ndin vaikuttaa sijoittamisen sddnndksiin. Siksi
tutkimus korostaa sosiaalisen median datan implementoimisen merkitysti institutionaalisten
sijoittajien talousjohtamiseen arvioitaessa osakkeiden hinnan muutoksia ultranopeassa kau-

pankdynnissd ja sopivien sijoitusstrategioiden 16ytdmista. (Saito & Gupta 2022, 11)

Duan, Vasarhelyi, Codesso ja Alzamil (2023) kisittelevit tutkimuksessaan sosiaalisen me-
dian datan hyddyntdmistd valtion laskentatoimen informaatiojérjestelmissd. Tutkimuksen
tarkoituksena oli kerdtd dataa Facebookista ja Twitteristd liittyen New Yorkin siisteyteen.

Twitteristd kerdttiin paikkatietoja sisdltavid twiittejd ja Facebookista postauksia sekid
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kommentteja New Yorkin eri asukasyhteisdjen ryhmistd. Ensin dataa karsittiin poistamalla
turhat tiytesanat kuten pisteet ja vélimerkit. Datan kerdyksesséd kiytettiin méaéritteind pos-
tausten ajankohtaa, kdyttdjien tunnistenumeroa, seuraajien mairdd seka tykkaysten maarid
postauksissa. Merkityksettomén datan poistamiseksi madritettiin avainsanoja, joiden perus-
teella karsittiin. Datan prosessointi toteutettiin hyodyntdmalla koneoppimisalgoritmeja, joi-
den avulla datasta saatiin karsittua vield paremmin tutkimuksen aiheeseen liittyméttomaét
postaukset. Varsinainen analyysi toteutettiin tunneanalyysin avulla. (Duan et al. 2023, 5-8)
Tutkimuksen tulos oli, ettd kerdtyn datan yleisin sévy oli negatiivinen. Yksityiskohtaisem-
man tiedon tuottamiseksi, kerétyt datasetit jaettiin neljddn ryhméén perustuen kaupungin
siisteyttd tarkasteleviin osa-alueisiin: kadut, metro, kodittomat ja parkkeeraus. Kodittomat
viittasivat tdssd New Yorkin kodittomiin asukkaisiin, jotka aiheuttavat artikkelin mukaan
siisteysongelmia kaupungissa. Valtaosa datasta liittyi katujen siisteyteen. (Duan et al. 2023,

9-11)

Tutkimuksen perusteella sosiaalisen median dataa voidaan hyddyntdd kuntien reaaliaikai-
sessa raportoinnissa ja kulujen seki resurssien allokoinnissa budjetointia varten. Artikkelin
mukaan moni kunta perustaa budjetointipddtdksensa juuri tuottamiensa palveluiden laadun
ja tehokkuuden maksimointiin, jolloin on tirkedd tunnistaa kohteet, jotka vaativat panosta-
mista (Duan et al. 2023, 13). Duan et al. (2023) tutkimuksessa hyddynnettiin tekstilouhinta-
prosessia ja sosiaalisen median data-analyysin viitekehystd. Koska tutkimusasetelma oli tie-
dossa, oli datan ldhde valmiiksi annettu. Lihestymistapana datan kerdyksessd kaytettiin
paikkatietoinformaatiota ja kerdtty data oli jarjestiytymatontd. Aluksi dataa karsittiin edelld
kuvatulla tavalla, jonka jilkeen sitd luokiteltiin koneoppimisen avulla. Lopuksi dataa analy-

soitiin hyddyntdmalld tunneanalyysid. (Duan et al. 2023, 5-7)

Cui, Gallino, Moreno ja Zhang (2018) suorittivat teoreettisen tutkimuksen, jonka avulla de-
monstroitiin, kuinka hyddyntdmailld Facebook-dataa pdivittdisen myynnin ennustamisessa,
voidaan merkittdvésti vahentdd ennusteen suhteellista virheprosenttia ja ndin parantaa bud-
jetointia. Tutkimuksessa perinteisen operatiivisen datan rinnalle kerittiin sosiaalisen median
tekstidataa postauksien ja kommenttien muodossa yhteistyOyrityksen Facebook-sivuilta. Ke-
ritystéd datasta analysoitiin sen informatiivisuutta méérittelemalld, paljonko uniikkeja sanoja
datasetit sisdlsivét. Data jaettiin my0s ryhmiin sen mukaan, oliko tekstin sdvy positiivinen,
neutraali vai negatiivinen. (Cui et al. 2018, 1753—1754) Datan kerddmisen ja analyysin jal-

keen tutkimuksessa toteutettiin vertailuennusteet myyntiin liittyen, joista toisessa
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hy6dynnettiin vain perinteisté operatiivista dataa ja toisessa myds sosiaalisen median dataa.
Perinteiseen operatiiviseen dataan pohjautuva ennuste perustui matemaattiseen kaavaan,
joissa tietyn pdivdn myyntimaarat olivat edellisviikon toteutuneiden myyntien, promootioi-
den ja mainonnan funktioita. Sosiaalisen median dataa hyodyntévissd ennusteessa alkupe-
rdiseen malliin lisdttiin sosiaalisen median muuttuja esimerkiksi kommenttien keskimaérai-
nen sdvy tai esiintyvien sanojen méérd. Lopullisten ennustustulosten muodostamiseksi tut-
kimuksessa sovellettiin koneoppimisalgoritmeja, joissa hyddynnettiin muun muassa tuki-
vektorimallia. Alkuperdisid matemaattisia pohjamalleja sovellettiin néihin algoritmeihin,

joiden avulla lopulliset myyntiennusteet muodostettiin.

(Cui et al. 2018, 1754—1758) Tutkimuksen perusteella lisdamalld sosiaalisen median muut-
tuja malliin, myyntiennusteen tarkkuus kasvoi merkittivisti. Tutkimuksen johtopaitoksissa
syiné tdhén esitettiin muun muassa seuraavaa: kun kéyttdja kommentoi yrityksen Facebook-
sivulle, kommentti ndkyy myds kyseisen kayttdjan ystdvien Facebook-sivulla. Jos kom-
mentti on positiivinen, voi kommentin nikeminen saada muut kéyttdjit kiinnostumaan yri-
tyksestd sekd sen tuotteista ja ndin johtaa lisddntyneeseen myyntiin. Toisaalta negatiivinen

kommentointi voi aiheuttaa piinvastaisen reaktion. (Cui et al. 2018, 1759-1760)

4.2 Case-esimerkkeji

Demonstroidakseen tekstianalyysin mahdollisuuksia asiakasdatan kerddmisen kannalta,
Beyond The Arc (2011), yritysjohtamisen konsulttiyritys, kerdsi sosiaalisen median palve-
luista, Facebookista ja Twitteristd, kommentteja Bank of America - nimiseen yhdysvaltalai-
seen pankkiin liittyen. Casessa onnistuttiin kerddmééin yhteensd 41 000 kommenttia, jotka
karsittiin 9000 uniikkiin kommenttiin, joista 88 % olivat lyhyitd, tunteisiin perustuvia twiit-
tejé ja loput 12 % pidempid Facebook-kommentteja. Hyodyntdmailla tekstilouhintaprosessia
ja rahoitusalan tuntemusta, konsulttiyritys onnistui 16ytdméédn keskeisid teemoja, jotka liit-
tyivit asiakkaiden huoliin pankin palvelutasosta. Yksi merkittdvimmistd teemoista oli asi-
akkaiden valitukset teknisiin ongelmiin liittyen kuten ongelmat uusien pankkikorttien ldhet-
tamisissd edellisten vanhennuttua, rahaliikenteen viivistykset sekéd virheelliset tuplaveloi-
tukset. Ndiden kuvattiin aiheuttavan negatiivisuutta asiakkaissa ja lisdédvén todenndkoisyytta

pankin vaihtoon (Beyond the Arc, 2011).
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Johdon laskentatoimen kannalta tédllaisen informaation kerddminen voisi olla merkityksel-
listd erityisesti budjetoinnin kannalta ja indikoisi, ettd varoja tdytyisi suunnata enemmaén jar-
jestelmien kehittdmiseen ja ylldpitoon, jotta ne toimisivat moitteettomasti suurellakin kuor-
mituksella ja mahdolliset hdiridt voitaisiin korjata nopeasti ilman, ettd asiakkaille koituisi
tastd kohtuutonta haittaa. My®os tilastoimalla saadun palautteen méarén jakautumista positii-
viseen ja negatiiviseen palautteeseen esimerkiksi tunneanalyysin avulla sekd vertaamalla
tétd toteutuneeseen asiakaspoistumaan, voisi olla mahdollista luoda ennustetta asiakkaiden
madrdn kehittymisestd sosiaalisen median kommentointia seuraamalla. Tatdkin voisi hyo-
dyntii budjetoinnissa, kun arvioidaan, paljonko keskimiirdisesti yksi asiakas tuottaa pan-

kille rahaa tietylld aikavalilla.

Agostino ja Sidrova (2017) toivat esiin laskentatoimen kirjallisuuden artikkelissaan yritys-
esimerkkind tietoliikennepalveluita tarjoavan Zeus-nimisen yrityksen. Esimerkki késitteli
sosiaalisen median datan hyddyntdmistd johdon laskentatoimessa. Vuonna 2014 Zeus péétti
avata uuden organisaatioyksikon, jonka tarkoituksena oli hyddyntda sosiaalisen median da-
taa aikaisempaa laajemmin yrityksen toiminnassa. Yksikko oli pyhitetty pelkin sosiaalisen
median datan analysointiin. Yksikolld oli oma valvontakeskus, joka koostui ndytdisti, joissa
esitettiin sosiaalisen median dataa Twitteristd ja Facebookista sekd mittareita, joiden tarkoi-
tus oli tuoda dataa helpommin seurattavaan muotoon. Sosiaalisesta mediasta kerdtty data
koostui yksittdisistd keskusteluista yrityksen Facebook-sivuilta, Twitter-sivun seurannasta,
merkittavistd paikallisuutisista ja kilpailija-analyysistd liittyen heidédn omiin postauksiinsa ja
asiakkaiden kommentteihin. Seurattavia mittareita oli yhteensd nelja: verkkotunnuksen si-
joitus (domain ranking), tunnearvosana (sentiment score), tavoitettavuus (reach) ja sitoutu-
vuus (engagement). Verkkotunnuksen sijoitus listasi aiheita, joista keskusteltiin eniten sosi-
aalisessa mediassa. Tunnearvosana jakoi jokaisen kommentin sdvyltdén, joko neutraaliin,
positiiviseen tai negatiiviseen ryhmain. Tavoitettavuusmittari indikoi ihmisten mééraa, jotka
olivat ndhneet postauksia sosiaalisessa mediassa ja sitoutuvuus méidritti, kuinka paljon huo-
miota ndma postaukset olivat saaneet (kommenttien méaéra Facebook postauksissa ja Twitter
twiittien uudelleenjakoméérit). (Agostino & Sidrova 2017, 784) Niiden mittareiden avulla
Zeus analysoi sosiaalisen median keskusteluja ymmartddkseen lisdd asiakkaista ja heiddn
tarpeistaan sekd luodakseen ennusteita ja ennakoidakseen trendejd (Agostino & Sidrova

2017, 785).
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Zeuksen edustajan mukaan erityisen tirkedd oli tehdd ennusteita siitd, milloin asiakkaat ovat
valmiita uuteen tarjoukseen seki analysoida kilpailijoiden vastatarjouksia. Suurimman haas-
teen yritykselle toi datan kerddminen ja analysointi sosiaalisesta mediasta, silld kasiteltava
data sisélsi my0s paljon merkityksetontd dataa. (Agostino ja Sidrova 2017, 785) Asiakkaiden
tarpeisiin ja mielipiteisiin perustuva data voisi Zeuksen tapauksessa parhaiten tuoda lisdar-
voa strategiasuunnittelussa, kun mietitddn toimintatapoja tarjousten ldhettdmissykleistd niin
olemassa oleville kuin my06s potentiaalisille asiakkaille. Kerddmélla tietoa kilpailijoiden tar-
jouksista seuraamalla heiddn postauksiaan sosiaalisessa mediassa, voidaan kerdttyd infor-
maatiota hyddyntdd myos omien tarjouksien sisdltdd ja hintaa arvioitaessa. Toisaalta edelld
mainittuja sosiaalisen median seurantamittareita voisi mahdollisesti hyddyntd4 myds strate-
gian toteutumisen arvioinnissa analysoitaessa asiakastyytyviisyyttd organisaation tarjoa-

mista tuotteista ja palveluista.

Arnaboldi et al. (2017a) toivat artikkelissaan osana laskentatoimen tiedejulkaisuja esiin ta-
paustutkimukset kahdesta organisaatiosta, jotka hyddyntivét sosiaalista mediaa sisdisesti eri
osastojen kesken. Ensimmaéisessd esimerkissa késiteltiin voittoa tuottamatonta jérjestod ni-
meltd Art, joka tuottaa taidetta suuressa italialaisessa kaupungissa. Art oli perustanut sosi-
aalisen median tilit Facebookiin, Twitteriin ja YouTubeen jo 2010 - luvun taitteessa mutta
aluksi sosiaalisen median hyddyntimiseen ei kiinnitetty suurta huomiota. Vasta my6hemmin
sosiaalisen median potentiaalinen positiivinen vaikutus organisaation toiminnan kannalta
huomattiin, jonka seurauksena yritys paitti investoida valvontajérjestelmiin, jolla seurattiin
Artin sosiaalisen median sivujen kommenttien ja tykkdysten méérid sekd keskustelun tunne-

tasoa (Arnaboldi et al. 2017a, 830).

Sosiaalisesta mediasta keréttyéd dataa hyodynnettiin erityisesti tukemaan suunnittelua: Artilla
oli kdytossd digitaalinen suunnitteludokumentti, joka sisélsi kahden vuoden suunnitelmat
sen toimintaan liittyen. Téhén kuuluivat ennusteet tulevasta liikevaihdosta ja myytyjen lip-
pujen madristd sekd ndiden lopulliset toteumat, joita kaikkia oli mahdollista vertailla graafi-
sesti keskenddn. Artin julkaisemat postaukset sosiaalisessa mediassa esitettiin samalla kar-
talla, jossa kuvattiin myds toteutuneiden myyntien méardd maantieteellisesti tarkoituksena
seurata sosiaalisen median kampanjoiden vaikutusta toteutuneeseen myyntiin ja parantaa en-
nustettavuutta. Télld haluttiin tutkia, minkédlaista materiaalia Artin kannattaisi julkaista sosi-
aaliseen mediaan edistddkseen silld myyntid. Uuden sosiaalisen median valvontatydkalun

avulla saatiin esimerkiksi linkitettyd ostettujen lippujen madrd maksettuihin
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kampanjapostauksiin perinteisen sosiaalisen median aktiivisuuden seurannan liséksi (Arna-
boldi et al. 2017a, 832). Tamin valvontatydkalun kehittdmisen tavoitteena oli mahdollistaa
sosiaalisen median datan hyddyntdminen laajemmin organisaation sisélld pelkdn markki-
noinnin lisdksi esimerkiksi budjetoinnissa: datan avulla pyrittiin arvioimaan eri lipputyyp-
pien myyntid ja ndin parantamaan tulevien tuottojen ennustettavuutta (Arnaboldi et al.

2017a, 833).

Toinen esimerkki késitteli italialaista energia-alan yritystd nimeltd Utility. Yritykseen pe-
rustettiin sisdinen tiimi, jonka yhtend tarkoituksena oli hallita yrityksen uusia sosiaalisen
median tilejé eri alustoilla kuten Facebookissa ja Twitterissad (Arnaboldi et al. 2017a, 834).
Toisena tavoitteena tiimilla oli hallita ja kerétd informaatiota sosiaalisesta mediasta liiketoi-
minnallisiin tarkoituksiin. Kuten Artin tapauksessa, myds Utilityssd hankittiin, automaati-
oita hyodyntévi, sosiaalisen median valvontatydkalu, jolla pystyttiin kerddmaién ja analysoi-
maan sosiaalisen median dataa, kuten tekstid, linkittdmalld se tiettyyn kdyttdjaan, sekd muut-
tamaan dataa tehokkuusmittareiksi. (Arnaboldi et al. 2017a, 835). Néistd mittareista tuotet-
tiin raportteja, joita jaettiin yrityksen eri osastoille kuten henkildstohallintoon, tutkimukseen
ja kehitykseen seké taloushallintoon aina tarpeen mukaan. Raporttien arvo tuli esiin erityi-
sesti niiden tarjoamassa konkreettisessa ja jdljitettdvassa tiedossa: jokaiselle kerdtylle kom-
mentille oli mahdollista 10ytdd julkaisija ja kerdtd heistd my0s lisétietoa julkisten profiilien
siséltdmén tiedon avulla. Tdmd mahdollisti tarkemman analysoinnin, kun saatiin dataa ko-
konaisvaltaisempaa tietoa asiakkaiden mielipiteistd verrattuna esimerkiksi anonyymeihin
kyselyihin (Arnaboldi et al. 2017a, 835). Sosiaalisen median analysointi koottujen raporttien
ja seurantamittareiden avulla voisi tuoda johdon laskentatoimen tehtévissd eniten lisdarvoa
juuri strategiaseurannassa, kun analysoidaan yrityksen toiminnan laatua asiakasndkokul-

masta.

4.3 Havaintoja teoriasta ja caseista

Relevantteja artikkeleita teoriaksi ja yritysesimerkeiksi 10ytyi yhteensé 13 kappaletta. Néisté
seitsemén oli vuodelta 2018 tai vanhempia, loput titd uudempia. Kerityisté 1dhteistd viidessa
tutkimusmenetelména oli kdytetty kirjallisuuskatsausta, neljdssa tapaustutkimusta, kahdessa

kokeellista tutkimusta ja yhdessé haastattelua. Yksi kdytetyista ldhteistd oli blogi.
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Artikkeleiden haun perusteella, sosiaalisen median data johdon laskentatoimen tydssd on
aitheena vield suhteellisen tuore ja tieteellisié kirjoituksia tdhén liittyen on rajattu maira saa-
tavilla. Loydettyjen artikkeleiden perusteella on kuitenkin todettava, ettd sosiaalinen media
on tietoldhteend relevantti myds johdon laskentatoimen tyon kannalta. Sosiaalisen median
datalla ndhdaén selked tukeva rooli perinteisen organisaation toimintaan liittyvén taloudelli-
sen datan rinnalla tuomalla uutta tietoa kilpailijoista ja asiakkaista sekd parantamalla néin
toiminnan onnistumisen mitattavuutta ja paatoksenteon laadukkuutta. Mahdollisuus verrata
uutta dataa sosiaalisesta mediasta perinteiseen johdon laskentatoimessa kdytettyyn talousda-
taan avaa mahdollisuuden uusien vuorovaikutussuhteiden 19ytamiselle ja ndin myds parem-

malle liiketoiminnan ennustettavuudelle.

Koneoppimisen ja sosiaalisen median data-analyysin hyddyntdminen tuli esiin vaihtelevasti
teoreettisissa artikkeleissa ja yritysesimerkeissd. Teoreettisissa artikkeleissa, joissa oli tehty
kokeellista tutkimusta, datan kerdys ja prosessointi seurasi kohtuullisen tarkasti sosiaalisen
median data-analyysin viitekehystd. Niissé tutkimuksissa datan prosessoinnissa oli hyddyn-
netty melko yleisesti my0s tekstilouhintaprosessia ja vain valitut koneoppimisalgoritmit
vaihtelivat. Artikkeleissa, joissa puhuttiin sosiaalisen median datan hyodyntamisesti tiysin
teoreettisesti, ilman kokeellista tutkimusta, ei juuri ndistd mainittu. Kerétyissé yritysesimer-
keissd koneoppimista ja sosiaalisen median data-analyysid ei késitelty suoraan lukuun otta-
matta yhtd esimerkkid, jossa datan kerddamisté oli toteutettu tekstilouhinnan avulla. Muissa
esimerkeissd datan kerdyksessd mainittiin hyddynnettineen automatisoituja jarjestelmid, jo-
ten voisi olettaa, ettd sosiaalisen median datan luonteen vuoksi, myods ndma jérjestelmét hyo-

dyntéisivit koneoppimispohjaisia algoritmeja, vaikka niistd ei suoraan mainittukaan.

Kokonaisuutena voidaan todeta, ettd koneoppimispohjaisten algoritmien hyddyntdminen on
kéayttokelpoinen tapa kasitelld sosiaalisen median dataa analysoitavaan muotoon. Tété tukee
erityisesti se, etté teoreettisissa tutkimuksissa sosiaalisen median datan kerdys ja prosessointi
oli ldhes varauksetta toteutettu koneoppimista hyodyntamailld. Sosiaalisen median data-ana-
lyysin viitekehys ja tekstilouhintaprosessi soveltuvat erinomaisesti teoreettiseksi tueksi da-
tan prosessointiin. Tutkitusta aineistosta tehdyt havainnot on koottu alapuolella olevaan tau-
lukkoon ja avattu tarkemmin sen jélkeen. Taulukossa késitellyt johdon laskentatoimen osa-
alueet on jirjestetty suurimmasta paitostasosta pienimpéén: strategia ja investointipdétokset

voivat olla ajalliselta kestoltaan jopa usean vuoden pituisia, kun taas hinnoittelua voidaan
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parhaimmassa tapauksessa tehdé jopa piivitasolla. Budjetointi on puolestaan ndiden vélilla

ja sitd tarkastellaan yleensd joitain kertoja vuodessa. (Ikdheimo et al. 2019, 203, 162, 150)

Taulukko 1. Sosiaalisen median datan hydodyntiminen johdon laskentatoimessa teoreettisen viitekehyk-

sen ja yritysesimerkkien perusteella.

Johdon
laskentatoimen osa-
alueet (joita Kisitelty

tiissi tyossi)

Strategiasuunnittelu ja
-seuranta

Investointipéatosten-
teko

Budjetointi

Hinnoittelu

Sosiaalisen median datan
hyddyntiminen
teoreettisen
viitekehyksen perusteella

« Tietoa
asiakaskéyttaytymises-
té ja kilpailijoista oman
toiminnan
suunnittelemiseksi

* Seurantamittareiden
muodostus tukemaan
strategian toteutumisen
seurantaa

* Sijoitusinvestointipda-
toksien tukeminen
arvioimalla yleisid
talousnakymid

* Asiakkaiden
preferenssitresurssien
oikeaan
kohdentamiseen.

* Tiedon kerddmisté
asiakassegmenttien ja
markkinointibudjetin
madrittamiseen ja
kohdentamiseen.

* Tuottojen budjetointi
myyntid ennustamalla

* Sosiaalisen median
datan hydodyntdminen
optimaalisen hinnan
madrittelyssd
seuraamalla
keskusteluja

Sosiaalisen median datan | Koneoppimisen
hyédyntiminen hyddyntiminen
yritysesimerkkien datan
perusteella prosessoinnissa
teoreettisen
viitekehyksen
perusteella
+ Tietoa * Ei mainittu
asiakaskdyttaytymisesti
jakilpailijoista oman
toiminnan
suunnittelemiseksi

+ Seurantamittareiden
muodostus tukemaan
strategian toteutumisen
seurantaa

+ Ei mainittu * Ei mainittu

* Asiakkaiden preferenssit * Koneoppimis-
resurssien oikeaan pohjaiset
kohdentamiseen algoritmit datan

+ Tuottojen budjetointi luokittelussa ja
myyntid sekd analysoinnissa
asiakasmaéarien

muutoksia ennustamalla

+ Kilpailijoiden tarjousten < Ei mainittu
arviointi ja huomiointi
omassa hinnoittelussa

Koneoppimisen
hyodyntiminen datan
prosessoinnissa
yritysesimerkkien
perusteella

* Ei mainittu suoraan
(mainittiin yleisesti
vain automatisoidut
jérjestelmit)

* Ei mainittu

* Koneoppimispoh-
jaiset algoritmit
datan luokittelussa
ja analysoinnissa

* Ei mainittu

Tassd tydssd madritettiin aikaisemmin johdon laskentatoimen osa-alueiden jakautuvan kus-

tannus- ja kannattavuuslaskentaan, ohjaukseen seki pddtoksentekoon. Naistd keskityttiin eri-

tyisesti johdon laskentatoimen rooliin organisaatioissa ohjauksen ja paitdksenteon alle kuu-

luvissa budjetoinnissa, hinnoittelussa, investointipdédtostenteossa sekd strategiasuunnitte-

lussa ja -seurannassa. Téhdn jakoon peilaten, teoreettiset artikkelit painottavat datan roolia

erityisesti budjetoinnin osalta. Artikkeleissa painotettiin kuluttajien mielipiteiden kerddmista

liittyen olemassa oleviin tuotteisiin ja palveluihin sekd kehitysehdotuksiin mietittdessi,
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mihin tuotteisiin ja niiden ominaisuuksien kehittdmiseen halutaan suunnata resursseja. Sosi-
aalisesta mediasta kerétyilld kommenteilla kuvattiin olevan myods mahdollista ennustaa pa-
remmin myyntid. Asiakkaista kerdtyn tiedon avulla kerrottiin voitavan maarittda tarkemmin
asiakassegmentit seké saada parempi ymmaérrys ihmisten timéanhetkisesté tietdmyksesta yri-
tykseen liittyen ja ndin arvioida paremmin markkinointibudjetin suuruuden tarpeellisuutta

sekd parasta mahdollista kohdentamista eri kuluttajaryhmien valilla.

Teoreettisten kirjoitusten mukaan, kiyttokelpoinen kohde sosiaalisen median datalle johdon
laskentatoimen kannalta oli myds strategiasuunnittelu ja -seuranta. Artikkeleissa mainittiin
muun muassa sosiaalisen median datan roolista organisaatioiden toimintaan liittyvien seu-
rantamittareiden muodostamisessa asiakastyytyvaisyyttd mitattaessa. Pitkén tdhtdimen stra-
tegiasuunnittelun kannalta sosiaalisen median mainittiin tarjoavan myds kulutustottumusten
muutoksiin liittyvaé tietoa sekd mahdollistavan liiketoimintaympériston ja taloudellisten
olosuhteiden muutoksiin liittyvien mallien parantamisen. Lyhyen tdhtdimen strategiasuun-
nitelman eli toimintasuunnitelman kannalta artikkeleissa mainittiin kilpailijoista kerétyn tie-
don merkitys sekd tieto siitd, miltd osin potentiaaliset asiakkaat pitdvét kilpailijoiden tuot-
teita parempina. Néiden tietojen merkitys néhtiin erityisesti oman toiminnan suunnittelussa.
My®6s hinnoittelusta mainittiin muutamissa artikkeleissa, erityisesti hotelliliiketoimintaan
liittyvdssd esimerkissd, jossa optimaalisen huonehinnan médarittimistd pystyttiin tukemaan
seuraamalla kéyttdjien kirjoituksia sosiaalisessa mediassa. Investointipadtdstenteosta artik-
keleissa mainittiin suoraan sosiaalisen median datan hyo6ty institutionaalisten sijoittajien si-
joitusinvestointipadtoksissd, silld sosiaalisen median postausten avulla oli mahdollista arvi-

oida yleisid talousndkymié ja niiden vaikutuksia yleiseen korkotasoon.

Yritysesimerkeissd painotettiin, johdon laskentatoimen osa-alueisiin peilaten, asiakasperus-
teisen datan hyodyntidmisti erityisesti budjetoinnissa arvioitaessa tulevaisuuden myyntituot-
toja lipunmyyntid sekd asiakasméddrien muutoksia ennustamalla ja resurssien allokoimista
asiakaspalautteen perusteella. Sosiaalisen median datan arvo tuli esiin myos strategiasuun-
nittelussa arvioitaessa kuluttajien valmiuksia vastaanottaa uusia tarjouksia sekd seuraamalla
kilpailijoiden postauksia sosiaalisessa mediassa. Esimerkeissd mainittiin my0s sosiaalisen
median datan hyddyntdminen tehokkuusmittareiden muodostamisessa organisaatioiden si-
sdiseen raportointiin seka kilpailijoiden tarjouksien arvioinnissa, joiden perusteella voidaan
todeta, ettd dataa on myos hyddynnetty strategian toteutumisen seurannassa sekd hinnoitte-

lussa.
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5 Johtopéitokset

Kirjallisuuskatsauksena laaditun kandityon tarkoituksena oli selvittdé, kuinka sosiaalisesta
mediasta saatavaa dataa on mahdollista hyddyntédé johdon laskentatoimen tehtdvissa ja voiko
koneoppimista hyodyntidd datan prosessoinnissa. Aihetta ldhestyttiin avaamalla sosiaalisen
median késitettd seké tutkimalla sosiaalisen median datan hyodyntédmistd data-analyysimal-
lin avulla. Tdmaén liséksi tyossé kasiteltiin koneoppimisen késitettd ja tuotiin esimerkkini
tekstilouhintaprosessi. Ty0ssd mairitettiin myds johdon laskentatoimi osa-alueineen. Artik-
keleiden ja muiden sdhkoisten 1dhteiden perusteella tutkittiin, miten sosiaalisen median da-
tan hyodyntidmisti johdon laskentatoimen kannalta on késitelty teoreettisen viitekehyksen ja
yritysesimerkkien perusteella seké vertailtiin ndisté tehtyja havaintoja. Tyodssa vastattiin kol-

meen tutkimuskysymykseen, joista ensimmaéinen oli:
1. Minkidlaista dataa sosiaalinen media tarjoaa johdon laskentatoimeen?

Tyon alussa méadritettiin, ettd sosiaalisen median datasta keskitytd4dn nimenomaan tekstipoh-
jaiseen dataan, koska se nihtiin johdon laskentatoimen kannalta kaikista hyddyllisimmaéksi.
Myos aiheen rajauksen kannalta téllainen jako oli jarkevidd tehdd. Kasitellessd sosiaalisen
median datan hyddyntdmistd johdon laskentatoimessa, korostui erityisesti kdyttdjien pos-
tausten ja kommenttien merkitys, jotka liittyvit kédyttdjien mielipiteisiin tietyn organisaation
toiminnasta. Myos kiyttdjien profiilitiedot sekd kommenttien sijainti- ja aikatiedot voivat
olla hyddyllisid tarkempaa analyysié tehdessi eri asiakasryhmisti. Sosiaalinen media sisél-
td4 runsaasti tekstipohjaista dataa, josta relevantin sisdllon l0ytdminen ilman datan kisittelya

el ole mahdollista.

Teoriaosiossa tarkasteltiin koneoppimisen teoriaa ja kuinka sitd voisi hydodyntdd nimen-
omaan tekstidatan prosessointiin, joka oli tyon kannalta relevanttia. Toisena tutkimuskysy-

myksena oli:
2. Kuinka koneoppimista voidaan hyodyntdd datan prosessoinnissa?

Koneoppimisen rooli tulee esiin erityisesti datan prosessointi- ja analysointivaiheessa. Ko-
neoppimista hyddyntévien algoritmien avulla tekstidataa on mahdollista luokitella aihepe-
rusteisesti ja ndin karsia pois turhat sanat. Teoriaosiossa esimerkkini tuotiin koneoppimista

hyodyntiva tukivektorikonemalli, jolla luokittelua on mahdollista toteuttaa. Aiheluokittelun
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jélkeen dataa voisi jatkojalostaa luokittelemalla sitd tunneperusteisesti. Sosiaalisen median
data-analytiikkaa kisittelevéssd kappaleessa mainittiin tunneanalyysi, jota on mahdollista
toteuttaa koneoppimisen avulla. Teoreettisia artikkeleita ja yritysesimerkkejd kerdtessa so-
siaalisen median datan hyddyntdmisestd johdon laskentatoimen ty6hon liittyen, datan mer-
kittdvin arvo néhtiin sen potentiaalissa tuoda uutta lisdtietoa asiakkaiden mielipiteistd liittyen
omaan yritykseen seka kilpailijoihin. Koneoppimisen avulla toteutettu tekstiluokittelu ja tun-
neanalyysi mahdollistavat sosiaalisen median kiyttdjien kommenttien kerddmisen ja luokit-
telun tiettyyn organisaatioon liittyen ja datan tunnetason analysoinnin, jotka nostavat datan
informatiivisuutta seki kayttokelpoisuutta ja mahdollistavat ndin sen hyddyntdmisen myos

johdon laskentatoimessa paatoksenteon tukena.

Artikkeleiden kerdysosiossa vertailtiin, kuinka teorian mukaan sosiaalisen median dataa
voisi hyddyntdd johdon laskentatoimen tehtdvissé ja kuinka yritykset titd ovat jo hyodynté-

neet. Viimeisend eli kolmantena tutkimuskysymyksené oli:

3. Milld tavoin yritykset hyodyntdvit sosiaalisen median dataa johdon laskentatoimes-

saan?

Kokonaisuudessaan artikkelit painottivat sosiaalisen median datan tukevaa roolia organisaa-
tioiden litketoiminnallisen datan rinnalla, jota johdon laskentatoimen tydssd on perinteisesti
hyddynnetty. Teoreettisten artikkeleiden perusteella sosiaalisen median datalla on mahdol-
lista tukea kaikkia johdon laskentatoimen osa-alueita, eniten artikkeleissa mainittiin datan
potentiaali budjetin médrittdmisessd sekd strategiaseurannassa ja vihiten investointipaatok-
sissd, joista sivuttiin ainoastaan sijoitusinvestointeja. Yritysesimerkeissd mainittiin sosiaali-
sen median datan hyodyntdminen erityisesti budjetoinnissa mutta tdimén lisiksi my0ds hin-
noittelussa seki strategiasuunnittelussa ja -seurannassa. Huomionarvoista johtopdétoksissa
oli yritysesimerkkien vdhyys verrattuna teoreettisiin kirjoituksiin: kerdtyistd 13 ldhteestd

kolme soveltui yritysesimerkeiksi ja loput kisittelivit teoreettista viitekehysta.

Ristiriita teoreettisten artikkeleiden runsauden ja yritysesimerkkien vihyyden vililld kuvas-
taa hyvin sitd, kuinka aihetta on kisitelty. Sosiaalisen median datan hy6dyntédmisesti johdon
laskentatoimessa on kirjoitettu jo kohtuullisesti teoreettisella tasolla, mutta kdytdnnon tason
toimintaan se ei vield yhtd laajasti jalkautunut. Loydetyt yritysesimerkit painottivat budje-
tointia ja siind erityisesti myynnin ennustamista, joten voidaan todeta, ettd tiltd osin kéytin-

toon jalkautumista on jo jonkin verran havaittavissa. Kuten teoreettiset esimerkit osoittavat,
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sosiaalisen median datalla on kuitenkin paljon hyodyntimétonta potentiaalia tukea johdon
laskentatoimen tyotd tarjoamalla uuden informaatiolédhteen organisaatioiden toiminnan ke-

hittamiseksi.

Syitéd sithen, miksi sosiaalisen median dataa johdon laskentatoimessa ei ole vield laajasti
hyddynnetty voi johtua monesta asiasta mutta nikisin yhdeksi merkittavéksi syyksi perintei-
sissd toimintatavoissa pysymisen, joka nostaa kynnysti uusien ratkaisuiden implementoin-
tiin. Arnaboldi et al. (2017a) kuvasivat hyvin titd ongelmaa tutkimuksensa johtopaatoksissa,
joissa mainittiin, kuinka taloushallinnon ammattilaiset ovat melko vastahakoisia sosiaalisen
median suhteen omassa tydssddn ja pitdvit sitd ennemminkin vain markkinoinnin ja viestin-
nin kannalta merkityksellisind, keskittyen siksi yleensd vain perinteiseen taloudelliseen da-

taan (Arnaboldi et al. 2017a, 822, 843).

Kun mietitidin, kuinka kaytdnndssi sosiaalisen median data voisi parhaiten tukea perinteista
talousdataa johdon laskentatoimen tydssé, nékisin ndiden keskindisen integraation merkityk-
sen suureksi. Muuttamalla sosiaalisen median tekstidataa numeerisiksi mittareiksi, joilla
seurataan esimerkiksi keskustelujen tunnetasoa sekd merkittavimpié esiintyvid aiheita ja lin-
kittamalld ndma perinteiseen talousdataan kuten toteutuneeseen myyntiin, voitaisiin parem-
min analysoida, 10ytyyko eri datojen vililld uusia johdonmukaisuuksia kuten muuttuuko
myynnin laskiessa jokin sosiaalisen median mittarin arvo tiettyyn suuntaan. Talld tavalla
voitaisiin madrittad, 10ytyyko sosiaalisen median aktiivisuutta seuraavista mittareista joitain
indikaattoreita, joita tilastoimalla voitaisiin ennustaa tulevaisuuden myyntid perustuen seu-
rantamittareiden arvoihin. Toinen ndkokulma voisi olla esimerkiksi optimaalisen hinnan
madrittdiminen dynaamisesti seuraamalla sosiaalisen median mittareiden arvoja ja hyodyn-
tdmalla keréttyd tietoa niiden vaikutuksesta myyntiin, jotta voitaisiin paremmin ymmartai
asiakkaiden reaaliaikainen maksuvalmius ja suhteuttaa hinta tdhédn. Téat4 ndkokulmaa sivut-

tiinkin jo teoreettisessa viitekehyksessa (Saito ja Gupta 2022, 4—6).

Tyon péételmien perusteella, sosiaalisen median datan hyddyntdmistd johdon laskentatoi-
men tehtdvissé tulisi tutkia vield lisdd. Jatkotutkimuksissa voitaisiin selvittdd haastattele-
malla eri alan yritysten talousosastoja, ovatko he hyodyntidneet sosiaalisen median dataa ja
miten tai jos eivét niin mikd tdhdn on syyna. Koska ty06 toteutettiin kirjallisuuskatsauksena
ja perustui julkisten 1dhteiden varaan, on mahdollista, etti haastatteluiden avulla 16ytyisi uu-
sia yritysesimerkkejd, joissa sosiaalisen median dataa on hyddynnetty johdon laskentatoi-

messa enemmaén kuin tyon havainnot osoittavat.
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