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Rakennusteollisuuden tuottavuuskasvu ei ole pysynyt kokonaistalouden
tuottavuuskasvun tahdissa. Viivdstykset ja budjettien ylitykset ovat yleisid
ongelmia alalla ja suurimmiksi aiheuttajiksi on havaittu tehoton
projektisuunnittelu  ja suunnitteluvirheistd ~ johtuvat  viivdstykset.
Rakennusteollisuus on my0s toiseksi vadhiten digitalisoitunut ala, sijoittuen
ainoastaan yhdeksi alaksi lasketun maatalouden ja metsdstyksen edelle.
Tekodlyn kehitys on ottanut suuria harppauksia eteenpdin sen jidlkeen, kun
IBM:n Deep Blue voitti Garry Kasparovin shakissa vuonna 1997. Vuonna 2016
AlphaGo voitti gon 18-kertaisen maailmanmestari Lee Sedolin ja ndin osoitti
tekodlyn tehokkuuden datan ldpikdynnissd ja arvioiden tarkkuudessa. Tekoalya
hyodynnetdan jo monilla aloilla, mutta rakennusteollisuudessa kehitys- ja
tutkimusty6 on jadnyt toissijaiseen asemaan - rakennusteollisuuden tuottamista
voitoista kdytetddn ainoastaan yksi prosentti tutkimustyohon. On havaittu, ettd
yritysten kasvattaessa tekodlypatenttien madraa kymmenelld prosentilla, myos
yrityksen tuottavuus nousee viidelld prosentilla. Vaikutus on tilld hetkelld
ndhtavissd ldhinnd pienilld ja keskisuurilla yrityksilld, mika voi johtua suurien
yritysten kankeudesta sopeutua muuttuviin tilanteisiin tai haluttomuudesta
ylipddtaan lisdtd tekodlypatenttien mddrdd. Taman kirjallisuuskatsauksen
tavoitteena  on  selvittdd, kuinka  tekodlylldi = voidaan  parantaa
rakennusteollisuuden tuottavuutta. Tutkielmassa kdydaan lapi nelja tutkimusta,
joissa kdsitellddn budjettien arviointia, tuottavuuteen vaikuttavien tekijoiden
kartoittamista, tyontekijoiden tuottavuuden seuraamista ja riskienhallintaa.
Jokaisessa edellamainitussa tutkimuksessa on hyoddynnetty tekodlyd ja
tutkimusten tulokset vaikuttavat lupaavilta. Tekodlylld on havaittavissa
potentiaalia erityisesti projektisuunnittelun tehostamisessa.
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The productivity growth in the construction industry has not kept pace with the
overall economy’s productivity growth. Delays and budget overruns are com-
mon problems in the industry, and inefficient project planning and delays due to
design errors have been identified as the major causes. Additionally, the con-
struction industry ranks as the second least digitized sector, trailing only agricul-
ture and hunting. The development of artificial intelligence has taken significant
leaps forward since IBM's Deep Blue defeated Garry Kasparov in chess in 1997.
In 2016, AlphaGo defeated the 18-time world champion Lee Sedol in Go, demon-
strating the efficiency of artificial intelligence in processing data and making
evaluations. Artificial intelligence is already being utilized in many fields, but in
the construction industry, research and development have taken a secondary po-
sition - only one percent of the profits generated by the construction industry are
used for research. It has been observed that as companies increase the number of
Al patents by ten percent, their productivity also increases by five percent. The
impact is currently most visible in small and medium-sized enterprises, which
may be due to the inability of large companies to adapt to changing situations or
reluctance to increase the number of Al patents. The aim of this literature review
is to explore how artificial intelligence can improve productivity in the construc-
tion industry. The thesis reviews four studies that address budget estimation,
identifying factors affecting productivity, monitoring employee productivity,
and risk management. Artificial intelligence has been utilized in each of the stud-
ies, and the results appear promising. There is potential for artificial intelligence,
particularly in streamlining project planning.

Keywords: artificial intelligence, construction industry, productivity, project
planning
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1 JOHDANTO

Rakennusala kérsii suurista tuottavuusongelmista ja kaksi suurinta
ja suunnitteluvirheiden aiheuttamat viivdstykset (Naoum, 2016). Suurimmat
virheet tuottavuuden kannalta tehd&ddn siis jo ennen kuin varsinaiset
rakennusty6t edes aloitetaan. Changalin, Mohammadin ja van Nieuwlandin 2015
julkaiseman tutkimuksen mukaan myos padtoksenteossa ja hankintaprosesseissa
ei saavuteta vaadittua nopeutta ja lyhyen aikavilin tavoitteiden hahmottaminen
aiheuttaa haasteita. Samaisessa tutkimuksessa mainitaan myds, ettd
pddurakoitsijat  hyddyntdvdat mieluummin jo aiemmin kdyttdmidan
aliurakoitsijoita ja henkil6itd, kuin etsisivdt oikeasti parhaat vaihtoehdot
kuhunkin tyohon. Myts Naoum (2016) mainitsee tutkimuksessaan huonosti
hoidetun roolituksen, erityisesti kokemattomien rakennuttajien seka
tyonjohtajien osalta, vaikuttavan huomattavasti tyon tuottavuuteen.
Rakennusalaa piinaavat myo6s vaikeudet pysyd aikatauluissa sekd jatkuvat
budjettien ylitykset. 98 prosenttia hankkeista budjetti ylittyi yli 30 prosentilla ja
77 prosenttia hankkeista oli vahintddan 40 prosenttia mychédssd (Changali ym.,
2015). Pelkédstdan suuria rakennusprojekteja tarkastellessa budjetit ylittyivat 80
prosentilla ja ne valmistuivat vdhintdan 20 prosenttia aikataulusta jdljessd
(Agarwal ym., 2016). Kiristyviin aikatauluihin on pyritty perinteisesti
vastaamaan palkkaamalla tyomaille enemmé&n tydvoimaa sen sijaan, ettd
kehitettdisiin  parempia ja tehokkaampia menetelmid tuottavuuden
parantamiseksi (Hanna, 2010). Piittaamattomuus uuden teknologian
kayttoonotosta ja kehityksestd laskee tasaisesti urakoitsijoiden voittoja. Jos
tuottavuuden kasvu onnistuttaisiin nostamaan nykyisestd yhdestd prosentista
vastaamaan kokonaistalouden 2,8 prosentin kasvua, rakennusalan globaalin
arvon arvioidaan nousevan 1 410 miljardia euroa vuodessa. Tdma voisi tehostaa
globaalia bruttokansantuotetta kahdella prosentilla. (Barbosa ym., 2017).
Iso-Britannian rakennusalaa koskeva tutkimus paljasti, ettd suurin osa
urakoitsijoista ei seuraa tuottavuutta projektitasolla (Chan & Kaka, 2003) vaikka
tahdn on kehitetty monia tekniikoita, joista urakoitsijat voisivat valita omiin
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tarpeisiinsa parhaiten sopivat tyokalut (Lin & Huang, 2009; Zhao & Dungan,
2014). Rakennusalaa vaivaa selvdsti jonkin asteinen muutosvastarinta.
Rakennusala on toiseksi vahiten digitalisoitunut ala, jattden taakseen ainoastaan
yhdeksi alaksi lasketun maatalouden ja metsdstyksen (Khanna ym., 2016).
Rakennusalan tuottamista voitoista kdytetddn ainoastaan noin prosentin verran
tutkimukseen ja kehitystyohon (Changali ym., 2015). Tuottavuuden kasvulukuja
tarkastellessa suuremmalle rahoitukselle olisi todellakin tarvetta.

Rakennusalan tuottavuuteen liittyvit ongelmat yhdistettynd uuden teknologian
vdhdiseen hyodyntamiseen onkin syytd miettid, voisiko tekodlystd loytya
mahdollisia  ratkaisuja  tuottavuusongelman  ratkaisemiseksi. = Tama
kandidaatintutkielma on toteutettu kirjallisuuskatsauksena ja sen tavoitteena on
kartoittaa jo olemassa olevia tai kehitteilld olevia tekodlyratkaisuja rakennusalan
tuottavuusongelmiin. Tutkielman tutkimuskysymys on:

1. Kuinka tekodlylld voidaan parantaa rakennusteollisuuden
tuottavuutta?

Tutkielman ldhdekirjallisuutena on kéytetty vertaisarvioituja tieteellisid
artikkeleita, konferenssijulkaisuja, raportteja ja verkkosivuja. Suurin osa
tutkielmassa kaytetyistd artikkeleista ja konferenssijulkaisuista on JUFO-
luokitukseltaan tasoa yksi, mikd oli my6s vahimmadisvaatimus ldhdeaineiston
valinnassa. Verkkosivuilta haettua tietoa on kéytetty tilastoihin ja termien
madrittelyyn.  Lahdekirjallisuutta  hakiessa on  kdytetty  yleisimmin

”_ 2

hakusanoja ”construction”, “productivity”, ai”, ”artificial
intelligence”, “machine learning” ja ”“data mining”. Pddosin ldhteet on haettu
JYKDOKIin, Google Scholarin ja ScienceDirectin tietokannoista.

Tutkielma koostuu viidestd pddluvusta. Toisessa luvussa kisitelldan
tuottavuuden késitettd ja digitalisaation on vaikutusta siihen. Kolmannessa
luvussa tutustutaan tekodlyn historiaan, tiedonlouhintaan ja koneoppimiseen,
tekodlyn vaikutuksesta tuottavuuteen sekd tarkastellaan joitakin tekodlyn
haasteita. Neljannessd luvussa kdydddn ldpi neljd erilaista tutkimusta, joissa on
kehitetty  keinoja  tekodlyn  hyodyntdmiseksi  rakennusteollisuudessa.
Viidennessd luvussa pohditaan neljannessd luvussa esitettyjd tutkimuksia ja
niiden menetelmien hyotyjd. Lisdksi tehdddn yhteenveto ja esitellddn

jatkotutkimusaiheita.



2 TUOTTAVUUS

Tuottavuuden vditetddn olevan ehkdpd jopa tarkein taloutta ohjaava
perusmuuttuja (Tangen, 2002). Tuottavuuden kisite on ollut olemassa yli kahden
vuosisadan ajan ja yleisesti se mddritellddn tuotoksen ja panoksen vilisend
suhteena. Tuottavuutta on sovellettu monissa eri tilanteissa talousjdrjestelman
eri tasoilla. Tutkijat vaittdvit, ettd tuottavuus sivuutetaan usein toissijaiseen
asemaan, vaikka sitd pidetddn yhtend tarkeimmista tekijoistd, jotka vaikuttavat
valmistusyrityksen kilpailukykyyn. Suurin syy tdhdn uskotaan olevan siing, ettd
useat johtajat eivat valttamattd tdysin ymmadrrd, mitd tuottavuuden kasitteelld
todellisuudessa tarkoitetaan ja se sekoitetaankin usein samankaltaisiin termeihin.
(Tangen, 2002.) Té&ssd osiossa tutustutaan tuottavuuden Kkisitteeseen ja
tarkastellaan digitalisaation vaikutusta tuottavuuteen.

2.1 Tuottavuuden maédrittely

Yleisend virheend pidetdan esimerkiksi tuottavuuden kdyttamistd synonyymina
tuottavuuden mittareille, jotka viittaavat tuotetun palvelun tai tuotteen maaraan
(Tangen, 2002). Tastd syystd ihmiset usein taipuvat uskomaan, ettd lisdantynyt
tuotanto tarkoittaa lisdadntynyttd tuottavuutta. Tama ei kuitenkaan aina pida
paikkaansa, vaan on syytd muistaa, ettd tuottavuus on suhteellinen késite, jota ei
voida sanoa lisddntyvan tai vdhentyvén, ellei suoriteta vertailua joko
kilpailijoiden tai muiden standardien kanssa tietylld hetkelld tai ajan myota
tapahtuneista muutoksista. (Tangen, 2002.)

Teollisuustekniikassa tuottavuus yleisesti ottaen mddritellddn suhteena
tuotetun tuotteen ja kdytetyn resurssin vililld valmistuksen muunnosprosessissa
(Tangen, 2002). Tuottavuuteen siis vaikuttaa erittdin voimakkaasti resurssien
kaytto ja saatavuus - eli tuottavuus vidhenee, jos yrityksen resursseja ei kdyteta
asianmukaisesti tai niitd on puutteellisesti. Tuottavuus liittyy vahvasti myos
arvon luomiseen. Korkea tuottavuus saavutetaan, kun valmistusprosessissa
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kdytetyt toiminnot ja resurssit lisddvat arvoa tuotettaville tuotteille. (Tangen,
2002.)

Rakennusteollisuudessa tuottavuutta kuvaavat moninaiset kisitteet, kuten
tyosaavutus (engl. performance factor), tyomenekki (engl. production rate) ja
tyontekijatunti (engl. unit person-hour rate), eli tth (Dozzi & AbouRizk, 1993).
Rakennusteollisuudessakin tuottavuus mddritellddn perinteisesti panoksen ja
tuotoksen suhteena, eli liittyvdn resurssin panoksen suhteena todelliseen
tuotokseen, joka ilmaistaan yleensd tth:ina. Esimerkiksi voitaisiin mitata tth:ta
per juoksumetri asennettua vesijohtoa tai tth:ta per kuutiometri valettua betonia.
(Dozzi & AbouRizk, 1993.)

Tyovoiman tuottavuuden tdrkeimmaét mittarit ovat tehokkuus, jolla
tyovoimaa kdytetddn rakennusprosessissa, ja tyovoiman suhteellinen tehokkuus
suhteessa siihen, mitd sen odotetaan tekevin tietyssd aikataulussa ja paikassa
(Dozzi & AbouRizk, 1993). Esimerkkejdi ensimmdisestd mittarista ovat
tyovoimakustannukset neliometrid kohti asuinpinta-alaa tuotettaessa tai
kustannukset esimerkiksi yhden sairasvuoteen tarjoamiseksi sairaalassa.
Toisaalta voidaan tarkastella o©ljynjalostamon rakentamiseen vaaditun
tyovoiman tarvetta Oljynjalostamon  tuottamia  tynnyreitd = kohden.
Rakennusteollisuudessa ollaan kuitenkin yleensd kiinnostuneempia tyévoiman
suhteellisesta tehokkuudesta, eli esimerkiksi aiemmin mainittu tth per metri
asennettua vesijohtoa. (Dozzi & AbouRizk, 1993.)

2.2 Digitalisaation vaikutus tuottavuuteen

Monien maiden talous koki massiivisen teknologisen muutoksen 1980-luvun
jilkeen. Nopean teknologisen kehityksen on vditetty hidastaneen
tuottavuuskasvua, ja taloustieteilijat kayttdvat tdstd tilanteesta termid
“tuottavuusparadoksi”. (Krutova ym., 2021). Esimerkiksi Brynjolfsson korostaa
vuonna 1993 julkaisemassaan artikkelissa, ettd informaatioteknlogian kehitys
korreloi negatiivisesti informaatiotyontekijoiden tuottavuuden kanssa monilla
valmistus- ja  palvelualoilla. Vaikka Brynjolfsson aiemmin  vditti
informaatioteknologian nopean kehityksen heikentdvan tuottavuutta, vuonna
1996 julkaistussa tutkimuksessa Brynjolfsson ja Hitt kuitenkin havaitsivat IT-
investointien merkittdvan vaikutuksen sekd yritysten tuotantoon ettd kuluttajien
kokonaishyo6tyyn.

IT-investoinnit eivadt itsestddn lisdd tuottavuutta, mutta se on yksi
olennainen osa laajempaa organisaatiomuutosten jarjestelmésd, jonka on todettu
lisddvan tuottavuutta (Krutova ym., 2021). Teknologia on ainoastaan yksi osa
ICT-investointeja ja ndihin investointeihin sisdltyy yleensd my6s suuria
kustannuksia ~ koulutukseen, = prosessien = uudelleensuunnitteluun ja
organisaatiomuutoksiin. Vaikka tuottavuusparadoksi on kestdva argumentti
selitettdessd tuottavuuden kasvun heikkenemistd, niin monet tutkimukset
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kuitenkin osoittavat teknologisen kehityksen edistdvdn tuottavuuskasvua.
(Krutova ym., 2021).
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3 TEKOALY

Tekodly on edennyt merkittdvin harppauksin viime vuosina, ja sen
hyddyntdaminen on yleistynyt sekd arjessa ettd tyoeldmdssd. Tdssd luvussa
kdyddan ldpi tekodlyn kehityksen historiaa, datan ja informaation eroja,
tiedonlouhintaa ja koneoppimista seka tekodlyn ongelmakohtia.

3.1 Tekoilyn kehittyminen

Tekodly hyodyntaa tietokoneita jéljittelemddn ihmismielen ongelmanratkaisu-
sekd paatoksentekokykya (IBM, 2020). Alan Turing julkaisi vuonna 1950
artikkelin ”Computing Machinery and Intelligence”, missd han kuvaili kuinka
luoda dlykkaita koneita ja kuinka voidaan testata niiden dlykkyyttd. Tekodlyn
todellista alkua on kuitenkin pidetty vuonna 1956 Dartmouthissa pidettyd
konferenssia, jossa termid “tekodly” kdytettiin ensimmadisen kerran. Turing myos
ennusti tietokoneiden olevan loistavia shakinpelaajia tulevaisuudessa (Haenlein
& Kaplan, 2019).

Noin 50 vuotta mythemmin, vuonna 1997, IBM:n kehittdima
shakkitietokone Deep Blue voitti entisen maailmanmestarin Garry Kasparovin
3Y2-2Y5. Tatd on pidetty yhtend suurena virstanpylvadnd tekoalykehityksessd,
mutta myos umpikujana (Hefller, 2017). HefSlerin (2017) artikkelin mukaan Deep
Bluen voitossa ei ollut kyse niinkddn tekodlyn kehittymisestd, vaan raa’an
laskentatehon kasvusta.

Seuraava ja todellisena pidetty virstanpylvds oli, kun DeepMind
Technologiesin AlphaGo -tekodly voitti ensimmadistd kertaa tdysikokoisella
pelilaudalla ja ilman tasoitusta go-ammattilaisen vuonna 2015. Vain vuotta
mydhemmin AlphaGo voitti 18-kertaisen maailmanmestari Lee Sedolin. Taman
teki merkittdvaksi se, ettd gota on pidetty yhtend haasteellisimmista
kokonaisuuksista ihmismielen ymmarrykselle. Gon sddnnodt ovat erittdin
yksinkertaiset, mutta se vaatii paljon taktiikkaa, strategiaa ja ennakointia. (Silver
ym., 2017).
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Vaikka shakkiin ja gohon erikoistuneet tekodlyt saattavat kuulostaa
hyodylliseltd ainoastaan kyseisid lautapeleja harrastaville tai ammatikseen
pelaaville ihmisille, todistivat ne tekodlyn ylivertaisuuden oppimisessa, datan
lapikdynnissd sekd arvioiden tarkkuudessa ihmiseen ndhden. Tekodlyn
hyddyntdminen tiedonlouhinnassa ei ole suinkaan uusi keksintd, vaan siitd on
julkaistu artikkeleita jo 90-luvulla, kuten esimerkiksi Mitchellin vuonna 1999
julkaisema “Machine Learning and Data Mining”.

3.2 Data ja informaatio

Datan ja informaation vélilli on vain hiuksenhieno ero. Data on raakoja ja
organisoimattomia faktoja, osia informaatiosta, mitkd vaativat késittelya
(Australian Bureau of Statistic). Kun data tehdddn hyodylliseksi jdrjestamalld,
kasittelemadlld tai esittelemdlld se tietyssd kontekstissa, se muuttuu
informaatioksi. Esimerkiksi yrityksen jokaisen tyontekijain kuukausipalkka on
dataa ja yrityksen tyontekijoiden keskipalkka on informaatiota, jonka voi johtaa
annetusta datasta (taulukko 1). (Australian Bureau of Statistic).

TAULUKKO 1 Henkilot-, ikd-, sukupuoli- ja palkkasarakkeissa datayksikoita.
Palkkasarakkeessa alimmaisena henkil6iden keskipalkka, eli informaatiota
(Australian Bureau of Statistic).

Henkilot Ika Sukupuoli Palkka
Henkilo 1 30 m 3500
Henkilos 2 23 n 3200
Henkilo 3 18 m 2200
Henkilo 4 25 m 3000
2975

3.3 Tiedonlouhinta ja koneoppiminen

Tiedonlouhinta (engl. data mining) on joukko menetelmid, jolla pyritddn
poimimaan dataa tai aiemmin tuntemattomia datakuvioita (engl. data pattern)
suurista tietojoukoista (Javatpoint, 2011). Perinteisesti tiedonlouhinnan
menetelmdt voidaan karkeasti yleistettynd jaotella kolmeen eri joukkoon -
klusterointiin (engl. clustering), assosiaatioon (engl. association) sekd luokitteluun
(engl. classification). Alun perin tiedonlouhinnassa keskityttiin padasiassa lahinna
taulukkotietoihin (engl. tabular data), mutta nykyddn menetelmid on jalostettu
mahdollistamaan esimerkiksi tekstin, kuvien sekd graafien louhinnan. (Maggioni,
2012).

Koneoppiminen (engl. machine learning) puolestaan on yksinkertaisesti
ilmaistuna tekodlyn alahaara, mikd pyrkii datan sekd algoritmien kaytolld
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jljittelemddn ihmisten tapaa oppia parantaen véahitellen tarkkuuttaan ja lopulta
tuottamaan ihmiselle ymmarrettdvaa tietoa sekd malleja (IBM, 2020; Javatpoint,
2011). Yleisesti koneoppimisalgoritmeja kdytetddn ennusteiden tekemiseen tai
luokitteluun. Koneoppimisalgoritmin oppimissysteemi voidaan jakaa kolmeen
pddosaan.

Paatosprosessissa (engl. decision process) algoritmi tuottaa ennusteen datan
mallista syotetiejoen perusteella (Salian, 2018). Virhefunktio (engl. error function)
arvioi pddtosprosessin tuottaman ennusteen verraten sitd ennalta annettuihin
esimerkkimalleihin, jos niitd vain on saatavilla. Jos saatu arvio ja esimerkkimalli
ei tdsmdd, siirtyy algoritmi optimointiprosessiin. Tédssd kohtaa algoritmi
tarkastelee virhettd ja pdivittyy, jotta seuraavalla kerralla pddtosprosessin
antaman arvion virheen suuruus ei olisi niin iso. (Salian, 2018).

Komponenttivalmistaja Nvidia jaottelee koneoppimisen neljdan eri
tyyppiin riippuen pddsddntoisesti siitd, ettd onko ihminen vaikuttanut
kisiteltdvadn raakadataan (Salian, 2018). Ohjatussa oppimisessa (engl. supervised
learning) opetusdata on valmiiksi luokiteltua ja on jo ennalta tiedossa haluttu
lopputulos. Opetusdata on osa isompaa datakokonaisuutta, josta otetaan myos
algoritmin testaukseen kadytettdva testidata. Harjoitusdatasta koneoppimismalli
oppii tunnistamaan merkitykselliset mallit ja testidatalla, jota malli ei ole vield
ndhnyt, testataan mallin lopullista tarkkuutta (kuvio 1). (Salian, 2018).

|:> Opetusdata I::} Koneoppija
Luckiteltua dataa O

:> Testausdata :> Ennustemalli I:> Tulokset

KUVIO 1 Ohjatun oppimisen opetus ja testaus (Salian, 2018)

Ohjaamattomassa oppimisessa (engl. unsupervised learning) opetusdata on taysin
raakaa ja siitd ei tiedetd mitddn ennalta (Salian, 2018). Algoritmi tunnistaa itse
malleja ja yhteyksid datasta, ilman kayttdjdltd saatavaa apua. Osittain ohjattu
oppiminen (engl. semisupervised learning) on nimensa mukaisesti ndiden kahden
edelld mainitun tyypin yhdistelma. Osa harjoitusdatasta on valmiiksi luokiteltua
ja osa ei. Tdamd ohjaa algoritmia tekemdén itsendisid johtopdatoksid ja se oppii
samalla luokittelemaan luokittelematonta dataa. (Salian, 2018.)
Vahvistusoppimisessa (engl. reinforcement learning) tekodly oppii yrityksen
ja erehdyksen kautta (Salian, 2018). Vahvistusoppiminen muistuttaa ohjattua
oppimista, mutta algoritmia ei opeteta ennalta harjoitusdatan avulla.
Taméankaltaisessa koneoppimisessa tekodly pyrkii I6ytdaméaan optimaalisen tavan
saavuttaa haluttu tavoite, tai kehittdd itseddn tietyssd tehtdvéssd, saaden
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palkinnon jokaisesta suorittamasta askeleesta, miké vie sitd lihemmds tavoitetta.
Kaksi tdllaista tekodlyd voivat oppia pelaamaan esimerkiksi shakkia pelaamalla
ainoastaan toisiaan vastaan. (Salian, 2018.)

Syvdoppiminen (engl. deep learning) on koneoppimisen haara, jonka
selkdrankana toimivat neuroverkot ja syvdoppiminen pyrkii imitoimaan ihmisen
aivoja (Javatpoint, 2011). Neuroverkko koostuu vahintdan kolmesta kerroksesta.
Ensimmdisend on syotekerros (engl. input layer), jonka jdlkeen voi olla yksi tai
useampi piilokerros (engl. hidden layer) ja viimeisend tulee tulostekerros (engl.
output layer) (kuvio 2) (LeCun ym., 2015). Kerrokset koostuvat neuroneista, jotka
sisdltdvdat parametreja, kutsutaan usein painotukseksi (engl. weight), joita
muutetaan verkon opetuksen yhteydessd. Neuronien lukumddra kerroksissa voi
vaihdella tehtivdan haastavuuden mukaan. Esimerkiksi syotekerroksen
neuronien lukumddrddan voi vaikuttaa se, montaako ominaisuutta syottteestd
halutaan tutkia. Laskutehtdvat suoritetaan piilokerroksissa ja funktion arvo
saadaan ulostuskerroksesta. Tyypillisin syvdoppimisen harjoitustapa on ohjattu
oppiminen. (LeCun ym., 2015).

Sydtekerros Piilotetut kerrokset Tulostekerros

KUVIO 2 Neuroverkon kerrokset

Tiedonlouhinnalla ja koneoppimisella on paljon yhteistd ja ne hyodyntavat
toisiaan, mutta niiden paamarat ovat erilaiset. Koneoppimisalgoritmit pyrkivit
loytdméaan isoista aineistojoukoista sddannonmukaisuuksia ja luomaan niistd
malleja tulevien tulosten ennustamiseksi. Tiedonlouhinnalla taas pyritdaan
ainoastaan loytdmddan oleellisena pidettdvad tietoa suurista aineistojoukoista.
(Javatpoint, 2011.)
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3.4 Tekoidlyn vaikutus tuottavuuteen

Corrado, Haskel ja Jona-Lasinio tutkivat vuonna 2021 julkaisemassaan
artikkelissa miten tekodlyyn tehdyt investoinnit vaikuttavat tuottavuuteen.
Vaikka ndyttod suurista ja jatkuvista investoinneista on paljon, tuottavuus naytti
enemminkin hidastuvan kiihtymisen sijaan. Tdtd on heiddn mukaansa selitetty
yleisesti “J-kdyrd” -ilmiolld, eli tuottavuuden kehitys laskee aluksi, mutta
kadntyy sitten jyrkadsti nousuun. Sen mukaan tekodlyyn tehdyt investoinnit ovat
vadrin laskettuja, mikd véddristdd mitattua tuotantoa alhaiseksi ja saa
kokonaistekijatuottavuuden (engl. Total Factor Productivity) ndyttdimaan
laskevalta. Ajan kuluessa, kun investoinnit palaavat vakaalle tasolle, vadristyma
mitatussa tuottavuudessa katoaa, mutta sithen mennessé tekoédlyn aineettomaan
tietoon liittyvd pddoma on kasvanut, ja vddristymd mitatussa tuottavuuden
kehityksessd aiheutuu siitd, ettd jo tehtyjd investointeja aineettomaan tietoon ei
huomioida, jolloin kokonaistuottavuuden kasvu ndyttdd liilan korkealta.
(Corrado ym., 2021).

Tutkijat  loivat  viitekehyksen edelldi  mainitun  vaikutuksen
havainnollistamiseksi ja tutkivat asiaa monien maiden ja alojen useiden vuosien
tietoaineistoilla Yhdysvalloissa sekd Euroopassa. Tutkiakseen mittaamattomia
investointeja he kayttivat CHS-menettelytapaa. Tutkijoiden kdytossd olleen
datan perusteella he eivét 1oytdneet tukea J-kdyrd -selitykselle, vaan heiddn
mukaansa kdyran olisi jo pitanyt kddantyad ylospdin. Tutkijat kuitenkin painottivat
heiddn datansa rajallisuutta ja samankaltaisten tutkimuksien vahyyttd, jotta
tekodlyn vaikutuksesta tuottavuuteen voitaisiin tehdd varmoja johtopaatoksia.
(Corrado ym., 2021).

Kahdessa muussa tutkimuksessa on havaittu, ettd tekodlylld on
mahdollisesti hyvinkin positiivinen vaikutus yritysten tuottavuuteen. Yangin
vuonna 2022 julkaisemassa artikkelissa tutkittiin taiwanilaisia yrityksid, joissa
osa hyodynsi tekodlyd ja osa ei. Hdn havaitsi, ettd kun yritys kasvatti
tekodlypatenttien madrdad 10 prosentilla, yrityksen tuottavuus kasvoi myos 5
prosenttia. Hinen mukaansa tekoélyteknologialla oli my®s positiivinen vaikutus
tyollisyyteen. Tekodlya kadyttavit yritykset tyollistivdt 3,5 prosenttia enemman
tyovoimaa. (Yang, 2022).

Vuonna 2021 julkaistussa tutkimuksessa Damioli, Van Roy ja Vertesy myos
korostavat tekodlyn hyotyjd yrityksien tuottavuuteen. Heiddn otoksensa oli 5257
yritystd ympdri maailman, jotka olivat jadttaneet vé&hintddan yhden
tekodlyteknologian patenttihakemuksen vuosien 2000 ja 2016 valilla. Positiivinen
vaikutus ndkyi erityisesti palvelualoilla ja pienissd ja keskisuurissa yrityksissa.
Heiddn mukaansa tdmd viittaa siihen, ettd tekodlyn vaikutus yrityksen
tuottavuuteen riippuu suuresti yrityksen kyvystd sopeutua nopeasti muuttuviin
olosuhteisiin. Tutkimuksen perusteella suurten ja monimutkaisten yritysten
tuottavuutta edelleenkin hallitsevat monipuoliset patenttisalkut, joissa
tekodlypatentteja on vahan tai ei lainkaan. (Damioli ym., 2021).
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3.5 Tekoidlyn luomat haasteet

Tarjotessaan monia mahdollisuuksia, tekodlyyn liittyy my6s monia merkittavia
huolenaiheita sekd riskeja. Ehkd suurimpana, tai ainakin ndkyvimpang,
huolenaiheena on ollut tydpaikkojen katoaminen. McKinsey Global Instituten
(2017) arvion mukaan pahimmassa tapauksessa vuoteen 2030 mennessa jopa 800
miljoonaa tyopaikkaa on vaarassa kadota automaation takia. Tekodlyd voidaan
myos kdyttdd vddrdn tiedon ja propagandan levittamiseen. Erityisesti
syvdvddrennosteknologia (engl. deepfake), jolla voidaan luoda ihmisistd realistisia
mutta vddrennettyjd videoita, on noussut suureksi huolenaiheeksi. Myos
tekodlyn kyky kaisitelld suuria tietomddrid ja ennenndkemidton tarkkuus
analyysien luomisessa voi olla uhka ihmisten tietoturvalle ja yksityisyydelle.

Tamén tutkielman kannalta oleelliset ongelmat ovat kuitenkin sokea
luottamus automaatioon sekd huono koulutusaineisto. Seuraavaksi kdydaan lapi
kaksi todellisen maailman esimerkkitapausta, jotka Kaminski esitteli vuonna
2023 julkaisemassaan artikkelissa “Regulating the Risks of Ai”.

3.5.1 Automaation tyytyviisyys

Vuonna 2015 Uber aloitti kokeilun itseohjautuvien autojen kanssa tavoitteenaan
vdhentdd ihmistyovoiman tarvetta. Aluksi jokaisessa autossa oli kaksi ihmista
turvaoperaattoreina. Toinen henkild ilmoitti esteitd ja toinen henkilé vahvisti
kannettavalla tietokoneella, olivatko tekodlyjdrjestelmédn tekemédt havainnot
samat. Vuonna 2017 Uber muutti kdytantoddn ja vahensi operaattoreiden madran
yhteen. Yksin autossa ollessaan yksittdiset operaattorit alkoivat tuntea
tylsistymistd ja samanaikaisesti tarkkailivat puhelimiaan auton ollessa liikkeella.
(Kaminski, 2023).

Samaan aikaan kun operaattorit kokivat "automaation tyytyvdisyytta"
(engl. automation complacency), eli luottivat liikaa automaatioon, eivatka
tarkkailleet tai osallistuneet ajamiseen vaadittavalla tavalla, Uber teki padtoksen
ohittaa autojen automaattisen jarrutusjdrjestelman vilttddkseen vddrien
hilytysten aiheuttamia ongelmia. Vuonna 2018 tapahtui ensimmadinen
dokumentoitu tapaus, jossa Uberin itseohjautuva auto tappoi jalankulkijan.
Auton jdrjestelmé ei havainnut jalankulkijaa, vaikka oli kirkas ilta ja auto halytti
ongelmasta vasta 0,2 sekuntia ennen tormdystd. Oikeudessa esitetystd
videomateriaalista ndhtiin, ettd operaattorina toiminut henkilo katsoi
puhelintaan tormdyshetkelld. (Kaminski, 2023).

3.5.2 Roskaa sisidin, roskaa ulos
Suuri osa suurista yrityksistd, kuten McDonald’s, JP Morgan ja LinkedIn,

hyodyntédad tekodlytyokaluja rekrytoinneissa. Jopa 90 prosenttia Fortune 500 -
yrityksistd kadyttdd jollain tavoin automaatiota tyonhakijoiden seulontaan ja
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arviointiin.  Amazon  kehitti =~ vuonna 2014  rekrytointiohjelman
automatisoidakseen lahjakkaiden tyontekijoiden etsinndn. Ohjelma koulutettiin
kayttamalld ansioluetteloilla, jotka oli ldhetetty heille kymmenen vuoden aikana,
mutta vuonna 2015 havaittiin, ettd tekodlyjdrjestelmd suosi selvdsti miehid.
(Kaminski, 2023).

Tekodlyjarjestelmd alensi pisteytystd kaikille ansioluetteloilla, joissa
mainittiin sana “naisten”, ja rankaisi hakijoita, jotka olivat valmistuneet
ainoastaan naisille tarkoitetuista yliopistoista. Tekodlyjdrjestelmd toisti
koulutusaineistossa havaitun ennakkoluulon, jossa suurin osa menestyneista
tyonhakijoista viimeisen kymmenen vuoden aikana oli ollut miehid. (Kaminski,
2023).

Amazonin tapaus on klassinen esimerkki tilanteesta, jossa
koneoppimismallien laatu on suoraan verrannollinen niiden koulutusaineiston
laatuun. Tekodlyjdrjestelmien kéytto rekrytoinnissa kasvaa edelleen, ja yritykset,
jotka ottavat nditd jdrjestelmid kayttoon, usein vdittdvdat niiden olevan
objektiivisempia  ja = vdhemmdn = ennakkoluuloisia  kuin  ihmiset.
Rekrytointialgoritmien on kuitenkin havaittu, samoin kuin ihmistenkin,
rankaisevan hakijoita, joilla on afrikkalaisperdinen nimi, tai palkitsevan hakijoita,
joilla ansioluettelon kuvassa on silmdlasit tai kirjahylly taustalla. (Kaminski,
2023).
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4 TEKOALYN HYODYNTAMINEN RAKENNUSALLA

Kuten muillakin aloilla, myds rakennusalalla kerdtddn suuria mddrid dataa.
Datan maéérd tarjoaa yrityksille haasteita sekd mahdollisuuksia. Nykypdivana
datan  monimutkaisuus ja  mddrd  haastavat  perinteiset  datan
analysointimenetelmdt, mutta tdsmalliselld tiedonlouhinnalla yritykset voivat
saavuttaa kilpailullisia etuja ja parantaa tuottavuutta. (Ahiaga-Dagbui & Smith,
2014). Téassd luvussa kdyddan ldpi neljd tutkimusta, joissa esitellddn eri tapoja
hyodyntaa tekodlyd rakennusteollisuudessa.

4.1 Tekoily budjetin arvioinnissa

Ahiaga-Dagbuin ja Smithin artikkeli kasittelee heiddn tekemédnsa yhteistyota
suuren Iso-Britannialaisen vesi-infrastruktuuriurakoitsijan kanssa,
selvittddkseen tiedonlouhinnan ja koneoppimisen tehokkuutta
madrittelemattomien putkitéiden lopullisen hinnan arvioinnissa. Tutkimuksessa
kaytettyjen urakoiden hintahaarukka oli noin 1000 punnasta 30 miljoonaan
puntaan ja urakoiden kestot vaihtelivat 3 kuukaudesta 5 vuoteen. Projektin
alkuvaiheessa suuri osa budjettia koskevista padatoksistd joudutaan tekeméaan
ympdéristossd, jossa vallitsee suuri epdvarmuus ja tarkan arvion tekemistd
auttavaa tietoa on vdhdn saatavilla. Koneoppimisalgoritmin kouluttamisessa
kaytettiin 1600 aiemmin suoritettua projektia ja tdtd kautta tekodly oppi
erottelemaan dataan upotettua tietoa, milld pyrittiin vastaamaan tiedon
vdhyyteen ennen projektin alkua. Erilaisia tiedonlouhintamenetelmid ja
koneoppimista hyodyntden tutkijat onnistuivat kehittimdan malleja, joiden
kustannusarviot osuivat +10 % sisélle 92 prosentissa tapauksissa ja +5 % sisélle
77 prosentissa tapauksissa (taulukko 2). (Ahiaga-Dagbui & Smith, 2014). Toisessa
tutkimuksessa 800  vesi- ja  viemdriprojektin = otannassa, joiden
budjettiarvioinnissa ei hyodynnetty tekodlyd, havaittiin 60 prosentin ristiriita
budjettiarvion ja projektin todellisen hinnan vélilld (Alex ym., 2010).



19

TAULUKKO 2 Satunnainen 20 tapauksen otanta putkitéiden todellisista hinnoista seka
tekodlymallin arviot. Hinnat on ilmoitettu puntina ja tulee kertoa
tuhannella. (Ahiaga-Dagbui & Smith, 2014).

Tapaus Todellinen Mallin arvio Todellisen Absoluuttinen %
hinta hinnan ja virhe
mallin arvion
erotus
1 4 846 4990 144 2,97
2 1586 1590 4 0,25
3 24 986 23 760 1226 491
4 11143 10 934 209 1,88
5 5328 5765 437 8,20
6 3787 3723 64 1,69
7 17 346 16 967 379 2,18
8 4136 4033 103 2,49
9 3117 2994 123 3,95
10 1 000 939 61 6,10
11 1773 1674 99 5,58
12 3779 3600 179 4,74
13 209 192 17 8,13
14 3960 3810 150 3,79
15 294 300 6 2,04
16 2296 2220 76 3,31
17 2104 2038 66 3,14
18 248 247 1 0,40
19 208 192 16 7,69
20 201 197 4 1,99

Mallien tekemdt kustannusarviot olivat sadasta sille aiemmin tdysin
tuntemattomasta projektista tehtyjd ja tutkimuksessa mukana ollut alan yritys
auttoi nostamaan arvioiden luotettavuutta ja tarkkuutta. Mallien luomiseen
pddtettiin kdyttdd neuroverkkoja, koska ne pystyvidt suoriutumaan datan
epdlineaarisista suhteista sekd kategorisista muuttujista. Malleja kehitettiin
hienosddtamallda verkon parametreja ja syotteitd, kunnes hyvaksyttavit
virhearvot saavutettiin ja mallien kehitystd ei endd havaittu. (Ahiaga-Dagbui &
Smith, 2014).

Vaikka tutkimuksessa kehitetyt kustannusmallit eivdt suoraan lisdd itse
rakennustyb‘maan tuottavuutta, vihentdd se vaadittavien resurssien mairda
projektin esituotantovaiheessa. Ylldttdavillda ja ennakoimattomilla budjettien
ylityksilld voi kuitenkin olla epdsuoria vaikutuksia my6s rakennustytomaan
tuottavuuteen, kuten artikkelin julkaisuaikana YIT:n strategisen kehitysohjelman
johtajana toiminut Maarit Sddksi toteaa Rakennuslehden artikkelissa:

Riitelykulttuuria on Sddksen mielestd vahvistanut sekin, ettd perinteisessa
hankemallissa suunnittelija on valittu sen perusteella, kuka tekee tdydellisen
suunnitelman pienimmalld tuntimaaralla. Rakentajaksi on otettu se, joka tekee urakan
halvimmalla. ”Sitten tulee muutoksia, kun suunnitelmat eivit olleetkaan kunnossa.
Siitd syntyy riita. Aika menee kaikkeen toissijaiseen, eli hukkaan ja selvittelyyn.”
(Lohilahti & Molsd, 2017)
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Taytyy kuitenkin pitdd mielessd, ettd tdssd tutkimuksessa oli kyse ainoastaan
vesi-infrastruktuuriurakoista ja tutkimuksessa ei mainittu kuinka kéytetty malli
soveltuu muiden rakennusprojektin osa-alueiden tai esimerkiksi kokonaisen
kerrostalon rakentamiseen vaaditun budjetin arviointiin. Vastaavien mallien
kayttoonoton kynnyskysymykseksi nousee mahdollisesti hintakilpailu. Tarkin
budjettiarvio useimmissa tilanteissa ei luultavasti ole rakennusteollisuuden
hintakilpailuissa edullisin vaihtoehto. Jos rakennuttajat alkaisivat kuitenkin
suosimaan tarkinta budjettiarviota sen sijaan, ettd valitsisivat halvimman
tarjouksen, monilta budjetin ylityksistd johtuvilta viivastyksiltd ja ylimdardisen
ajan ja energian tuhlaamiselta kinasteluun saatettaisiin vilttya tulevaisuudessa.

4.2 Tuottavuuteen vaikuttavien tekijoiden kartoittaminen

Kaiken kattavan nikemyksen saaminen tyon tuottavuudesta on hankalaa, koska
se on yhdistelmad hallittavia seké& hallitsemattomia tekijoitd. Erityisesti yhdistetyt
epdsddnnollisyydet aiheuttavat ongelmia mallinnettaessa rakennustydn
tuottavuutta. Neuroverkkomenetelmit, jotka kayttdvdat ohjatun oppimisen
algoritmeja, ovat kuitenkin osoittautuneet mallintamisen helppouden ja
tarkkuuden osalta varteenotettaviksi vaihtoehdoiksi tdtd ongelmaa ratkaistaessa.
(Golnaraghi ym., 2019).

Tutkimuksessaan Golnaraghi, Zangenehmadar, Moselhi ja Alkass
vertailivat neljan eri neuroverkkomenetelmdn tarkkuutta ja tehokkuutta
tarkkaillessaan  yksittdisen = tyoryhmédn tyon  tuottavuutta kahdessa
rakennusprojektissa, jotka suoritettiin Montrealissa. Tutkimuksessa keskityttiin
valumuottien asentamiseen, koska ne muodostavat merkittivin osan
kokonaistyostd betonirakentamisessa. Kdytetyt menetelmét olivat vastavirta-
algoritmi (engl. backpropagation), radiaalikantafunktio-verkko (engl. radial basis
network), yleistetty regressio-neuroverkko (engl. generalized regression neural
network) ja adaptiivinen neurosumea paittelyjarjestelma (engl. adaptive neuro-
fuzzy inference system). Toinen rakennuksista oli korkeudeltaan 17 kerrosta ja
toinen 16 kerrosta ja projektien valmistumiseen kului kolme vuotta. (Golnaraghi
ym., 2019).

Tuottavuuteen vaikuttavat tekijat jaettiin sddhdn, miehistoon ja
tyotehtavadn. Ndiden katsottiin aiheuttavan vaihtelua tuottavuuteen péivittdin.
Yhdeksddan tekijddn, jotka sisdltyvdat ndihin kolmeen pddkategoriaan, oli
saatavilla dataa. Sdadhdn kuului lampdétila, ilmankosteus, tuulen nopeus ja
sademaddra. Miehisto jaettiin tydryhmén kokoon ja prosenttiosuuteen tyéryhméan
koosta, jota kdytettiin kyseiseen tyotehtdavaan. Tyotehtédva jaettiin tyon tyyppiin,
kerrokseen, jossa tyo suoritetaan ja tyomenetelmddn. Tyon tyyppi saattoi olla
muottien asentaminen laatoille, seinille tai pylvdille. Tyomenetelma jakautui joko
paikan pddlld rakentamiseen tai valmiiden muottien asentamiseen. Namdkin
valittiin niiden mahdollisista vaikutuksista pdivittdiseen tai lyhytaikaiseen



21

tuottavuuteen. Tutkimuksessa vertailluista menetelmistad tehokkuus ja tarkkuus
huomioiden parhaaksi osoittautui vastavirta-algoritmi. (Golnaraghi ym., 2019).

Vastavirta-algoritmin avulla pystyttiin myos ndkemddn, kuinka suuri
vaikutus tuottavuuteen eri tekijoilld oli valumuottien asentamisessa. Selvasti
suurin vaikutus tuottavuuteen oli lampétilalla ja kerroksella, missa tyoskentely
suoritettiin. Vaikka ndmd saattavat olla jo ennalta tiedossa, demonstroi tama
hyvin, kuinka tekodlylld voidaan selvittdd eri asioiden vilisida yhteyksia.
Tutkijoiden mukaan mallia pystytddn myods hyodyntdmddn ennustettaessa
ajanjaksoja, jolloin tuottavuus on alhaisempaa. Tamd voi olla hyodyllinen
tyokalu suunnittelussa ja aikatauluttamisessa ja sen avulla voidaan varautua
ennalta mahdollisiin sudenkuoppiin. (Golnaraghi ym., 2019).

Vaikka tutkimuksessa késiteltiin ainoastaan tuottavuutta valumuottien
asennustoissd, ei ole lainkaan mahdoton ajatus, ettd vastaavia malleja voitaisiin
kehittdd myos muille rakennustdiden vaiheille. Tutkijat my6s mainitsevat, etta
tutkimuksen rajoitteena on kerdtyn datan mééard ja tutkimuksessa huomioidut
parametrit. Kyseisen tutkimuksen ennalta-arvattavista tuloksista huolimatta se
voi edelleen toimia hyvdnd pohjana vastaaville tutkimuksille. Tamd voi
kannustaa tutkimaan muita rakennusurakoiden osa-alueita sekd analysoimaan
eri tekijoitd ja niiden keskindisid riippuvuuksia, mikd voi paljastaa ylldttavidkin
tuottavuuteen vaikuttavia tekijoitd. Kunhan kerdtdan riittdvasti laadukasta,
monipuolista ja olennaista dataa sekd suoritetaan tarkka analyysi, tdlld on
mahdollisesti suuri merkitys rakennusprojektien suunnitteluun.

4.3 Tyontekijin tuottavuuden seuraaminen

Raskas fyysinen tyo, kuten kasin tehtdvd raskaiden asioiden nostaminen sekéa
toistuvat fyysisesti vaativat tyot ovat jatkuvasti ldsnd rakennusalalla. Tama
johtaa tyovoiman sddnnolliseen vdsymiseen ja altistaa wusein myds
turvallisuusriskeille. Ndistd syistd tyontekijoiden toimintojen mittaaminen,
arvioiminen ja kehittdminen on oleellista ajan ja kustannusten hallinnan kannalta
sekd mahdollisten turvallisuusriskien havaitsemiseksi. (Sanhudo ym., 2021).
Tutkimuksessa ” Activity classification using accelerometers and machine
learning for complex construction worker activities” Sanhudo ja kumppanit
tutkivat ~ kiihtyvyysmittareiden ja ohjattujen = koneoppimisalgoritmien
arviointiin. Tdman kaltaisia tutkimuksia on tehty jo aikaisemminkin, mutta
heiddn mukaansa suurimmassa osassa ndistd tutkimuksista kasitelldan
ainoastaan pientd méadrdd toimintoja, jotka testihenkilot suorittavat opetetulla
tavalla. Tamd saattaa parantaa algoritmien tarkkuutta ja samalla myos vaaristaa
testituloksia. (Sanhudo ym., 2021).
Saadakseen aidompia tuloksia, tutkijat sisdllyttivdat tdhdn
tutkimukseen suuremman madrdn monimutkaisia rakentamiseen kuuluvia
toimintoja, joista useimmat voidaan tulkita useiden yksinkertaisempien
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tehtdvien ryppdind. Toiminnot jaettiin kolmeen ryhmddn. Ensimmdisessd
ryhmdssd olivat muuraaminen, maalaaminen ja rappaaminen. Toisessa
ryhméssé oli vasarointi, sahaaminen ja ruuvaaminen. Kolmannessa ryhmadssa oli
varusteiden pddlle laittaminen, paikallaan seisominen ja  kavely.
Yksinkertaisempia tehtdvid olivat esimerkiksi vasaran nostaminen, naulojen
nostaminen, naulojen sijoittaminen, naulojen vasarointi ja tyokalujen
tiputtaminen. Testihenkildiden ohjeistamisen sijaan tutkijat loivat kolme eri
skenaariota. Kéayttdjastd riippuvainen ja riippumaton, jossa suoritetaan kaikki
toiminnot seké kayttdjastd riippumaton, jossa suoritetaan vain osa toiminnoista.
jarjestelmalle ylimdadrdinen koulutusvaihe jokaisen uuden kdyttdjan kohdalla.
(Sanhudo ym., 2021).

Datan kerddmiseen tutkijat kéayttivat edullisia, pddlle puettavia
kiihtyvyysmittareita sekd kouluttivat 13 eri koneoppimisalgoritmia ndhdékseen,
mikd tai mitkd algoritmit antaisivat optimaalisimmat tulokset.
Kiihtyvyysmittarit puettiin molempiin ranteisiin sekd dominoivaan jalkaan.
Padtos kiihtyvyysmittareiden mddrdstd ja sijoitteluista tehtiin aiempien
tutkimuksien perusteella, jotka tosin perustuivat arkipdivdn askareiden
seuraamiseen. Toiminnot suoritettiin testihuoneessa, minne oli rakennettu
jokaista toimintoa varten suorituspisteet. Suorituspisteet suoritettiin yhtendisend
ratana kuuden testihenkilon toimesta. Saatu data lajiteltiin manuaalisesti
kdyttden apuna synkronoitua videotallennetta kéayttden. Videotallenteen
kuvannut kamera oli sijoitettu niin, ettd koko radan suorittaminen saatiin
kuvattua yhdelld otolla. (Sanhudo ym., 2021).

Kéayttdjastda riippumattomissa skenaarioissa algoritmeista parhaiten
suoriutui gradienttitehostus eli GrB (engl. gradient boosting), joka on yhdistelma
heikompia koneoppimisalgoritmeja, mutta luovat yhdessd tehokkaan mallin

riippuvaisessa skenaariossa paras algoritmi oli k-lahimmén naapurin menetelmd,
eli KNN (engl. k-nearest neighbor method), saavuttaen jopa 93,7 % tarkkuuden. Se
on yksi yksinkertaisimmista ja tehokkaimmista ohjatun oppimisen
koneoppimisalgoritmeista, joka varastoi kaiken saatavilla olevan datan ja
luokittelee uuden datan verraten sitd aiemmin luokiteltujen datapisteiden
samankaltaisuuden perusteella (Javatpoint, 2021). Kéayttdjastd riippumattomissa
skenaarioissa parhaiten selvinnyt GrB parjdsi my0s tdssd skenaariossa hyvin,
KNN:n tasolle ylsi adaptiivinen tehostus (engl. adaptive boosting), eli AdB, ja
heikoin suoriutuminen oli lineaarisella tukivektorikoneella (engl. linear support-
riippuvaista menetelmas ja jokaisen tyontekijdn tulisi suorittaa vastaavanlainen
tutkimuksessa kdytetty rata. (Sanhudo ym., 2021).
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TAULUKKO 3 Kolme parasta ja huonoiten suoriutunut algoritmi kayttajasta
riippuvaisessa skenaariossa, jossa suoritettiin kaikki toiminnot. (Sanhudo

ym., 2021).
Toimintojen KNN AdB GrB LSVM
madrd
Kaikki 0.9369 0.9357 0.9254 0.7582

Tulokset olivat siis lupaavia ja tdamén tutkimukset tekijdt aikovatkin testata
kehittam&ddnsd menetelmdd oikeassa rakennustydympdristossd useammalla
testihenkilolld testatakseen KNN -algoritmin suoriutumista tosieldmédn
tapaustutkimuksessa. He aikovat myos lisdtd toiseen jalkaan kiihtyvyysanturin
ndhddkseen, ettd onko silld vaikutusta algoritmin tarkkuuteen.

tehokas tapa havaita ongelmakohtia tyomaalla, mutta tdmankaltaiseen
seurantaan saatetaan Suomessa soveltaa lakia yksityisyyden suojasta
tyoeldmassd, joka kieltdd tietyn tai tiettyjen tyontekijoiden kameravalvonnan
valttamattomid poikkeustapauksia lukuun ottamatta tai ilman tyontekijan
suostumusta (Yksityisyyden suoja tyoeldmdssd 5:16§). Rakennustyomailla
tehdddn myos paljon esimerkiksi sdhko-, putki- ja hitsaustoitd ja pelkkien
kiihtyvyysantureiden avulla ndiden tdiden eri toiminnot on mahdollisesti
haastava tunnistaa.

4.4 Riskienhallinta

Rakennusalalla riskienhallinnalla ja -tunnistamisella voi olla merkittdva vaikutus
tuottavuuteen. Tehokkaalla riskienhallinnalla voidaan vidhentdd projektien
viivdstymisen riskid, minimoida ylimddrdisid kustannuksia, parantaa
tyoturvallisuutta ja pienentdd mahdollisuutta laatuongelmiin. Tarkeydestdan
huolimatta nykyajan menetelmit rakennushankkeiden riskienhallintaan (engl.
construction project risk management), eli CPRM, vaativat monimutkaista
suunnittelua, systemaattista arviointia sekd kattavia hallintatoimenpiteita.
CPRM -kidytdntojen kehityksestd huolimatta ne yleensd jadvit tehokkuudessan
ja tarkkuudessaan puutteellisiksi, mutta tekodlystd on arvioitu ongelmaan
pelastajaa. (Wu, Yang, Lai & Antwi-Afari, 2020; Changali ym., 2015; Nyqvist ym.,
2024).

Tutkimuksessa “Can ChatGPT exceed humans in construction project risk
management?” Nyqvist, Peltokorpi ja Seppédnen ottivat selvdd, kuinka ChatGPT
GPT-4 pdrjada rakennusalan riskienhallinnassa alan ammattilaisiin ndhden.
ChatGPT GPT-4 valittiin heidédn tutkimukseensa, koska se toimii generatiivisena
tekodlynd, joka pystyy tuottamaan tekstid kayttdjan antamien kehotteiden
perusteella. Lisdksi se oli heiddan mukaansa johtava generatiivinen
tekodlyratkaisu tutkimuksen aikana kevaalla 2023. (Nyqvist ym., 2024).
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Tutkimuksessa kdytettiin monimenetelmadistd tapaa, jossa tekoély asetettiin
vastakkain alan asiantuntijoiden kanssa. Tutkimuksessa kerittiin yhteensa 16
vastausta ihmisasiantuntijoilta ja heidét oli valittu eri rakennusalan yrityksistd
heiddn aikaisemman CPRM -kokemuksen perusteella. Osallistujien kokemus
vaihteli 4 ja 38 vuoden vililld. Osallistujat ja tekodly vastasivat joukkoon
kysymyksid liittyen riskienhallintaan simuloitua tapaushanketta varten.
Tutkimuksen osallistujat eivét tienneet tekodlyn osallisuudesta ja vastausten
saavuttua kaikki vastaukset tehtiin nimettomiksi. (Nyqvist ym., 2024).

Vastausten arviointiin osallistui 19 asiantuntijaa sekd ChatGPT GPT-4.
Jokaiselle arvioijalle annettiin kaksi satunnaisesti valittua vastausta, pois lukien
omansa, ja tekodlyn antama vastaus. Tekodly arvioi kaikki vastaukset mukaan
lukien oman vastauksensa. Jokaiselta arvioijalta pyydettiin antamaan pisteet
jokaiselle yksittdiselle kysymykselle asteikolla 1-10, kokonaispisteet ja laadullista
palautetta jokaisesta arvioidusta vastauksesta. Kyselyyn kuuluivat seuraavat
kysymyssarjat: Vastaajan tiedot, kuten “nimi”, “asema” ja “kokemusvuodet”.
Toiseksi, “tunnistakaa ja listatkaa mahdolliset riskit hankkeelle”. Kolmanneksi,
“mitkd ndistd riskeistd ovat kaikkein kriittisimpid?” “Voitteko analysoida niita?”
Neljanneksi, “kertokaa mitd teette ndiden kriittisten riskien hallitsemiseksi?”
(Nyqvist ym., 2024).

Tapausesimerkki oli tutkijoiden mukaan huolellisesti suunniteltu
jdljittelem&dn todellista tilannetta ja monimutkaisuuksia, joita CPRM:ssd kohtaa.
Esimerkki oli rdatdloity sisdltdmddn aluekohtaista tietoa ja jdljittelemddn
tilannetta, jossa paikalliset asiantuntijat saattavat olla etulyontiasemassa.
Tapausesimerkin kuvaus oli seuraava: “Olet pddurakoitsija keskikokoisen
terveykeskuksen peruskorjaushankkeessa Helsingissd. Kohde sijaitsee tihed&dn
asutulla alueella T66l6ssd. Rakennus on alun perin rakennettu 1930-luvulla,
mutta sitd on kunnostettu useita kertoja sen elinkaaren aikana. Korjattava alue
kattaa noin 4 500 neliometrin alueen. Korjaushanke on tilattu taloudellisesti
vakaalta yritykseltd, jonka kanssa sinulla on kiintedhintainen sopimus
korjausttistd. Sopimuksessa maaradtadan, ettd koko korjaustyd on suoritettava
vuonna 2024. Hankkeen erityispiirteend on, ettd osa tiloista pysyy
terveyskeskuksena hankkeen aikana.” (Nyqvist ym., 2024).

ChatGPT saavutti huomattavasti parempia arvioita kuin asiantuntijat seka
ihmisarvioijien ettd ChatGPT:n itsensd arvioinnissa. Ihmisten keskiméadrdinen
pistemddrd oli 5,7, kun taas ChatGPT:n keskimddrdinen pisteméddrd oli 8,6
ihmisten arvioinnissa ja yksikddn asiantuntijavastaajista ei ylittanyt ChatGPT:n
keskimddrdistd pistemddrdd. Osa arvioijista kehui ChatGPT:n kykyd tarjota
kattavia ja yksityiskohtaisia riskiarviointeja, mutta huolta aiheutti
riskienhallinnan tarkkuus ja kaytannollisyys. Tekodlyn vastauksia ei
ihmisarvioijien mielestd raataloity rakennushankkeen tiettyihin olosuhteisiin ja
tekodlyn laajoista vastauksista huolimatta niitd pidettiin liian yleisind ja niista
puuttuivat konkreettiset toimenpiteet. (Nyqvist ym., 2024).

Ongelmana oli myos tekodlyn ehdottamien strategioiden toteutettavuus.
Jotkut arvioijat huomauttivat, ettd ehdotetut toimenpiteet saattaisivat olla
vaikeasti toteutettavissa kadytdnnossda. Tassd tutkijoiden mukaan korostui
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tekodlyjarjestelmien kyvyttomyys ottaa huomioon kdytdnnon rajoituksia ja
esteitd. ChatGPT:n vastaukset saivat kritiikkid myos liian yksityiskohtaisesta
lahestymistavasta, joka voisi johtaa keskittymisen herpaantumiseen tai ylittdaa
hankkeen sidosryhmien kapasiteetin heikentden projektin osapuolien kykyad
hyodyntédd kaikkea saatua tietoa ja suoriutumasta parhaalla mahdollisella tavalla.
Yksi arvioija myods korosti projektin kriittisten riskien, kuten tyotilan
kaytettavyyden, tyomaalla tyoskentelevien henkildiden turvallisuuden ja
projektiin sisdltyvien ainutlaatuisten riskien huomiotta jattamista. (Nyqvist ym.,
2024).

ChatGPT:n riskienhallintasuunnitelma sai siis kiitosta sen kattavuudesta,
mutta kritiikkid kdytdnnollisyyden ja tarkkuuden puutteesta annetun
rakennusprojektin kannalta. Ihmisten vastauksia taas arvosteltiin niiden
puutteellisesta  kattavuudesta, mutta ne tarjosivat tarkempia ja
toteuttamiskelpoisempia ratkaisuja. Kukaan tutkimukseen osallistuneista ei
ilmoittanut  kdyttdneensd tekodlyd apuna vastastessaan kysymyksiin.
Tutkijoiden mukaan tekodlyn hyodyntiminen olisi saattanut nostaa
ihmisvastaajien keskimddrdisen pisteméddran ChatGPT:n yli. Heiddn mukaansa
talld hetkelld ei ole ajankohtaista miettid ihmisen korvaamista tekodlylld
rakennusteollisuuden riskienhallinnassa, vaan kayttdd tekodlyd tdydentdvana
tyokaluna parantamaan ihmisten suorituskykyd. (Nyqvist ym., 2024).

Tutkimuksessa esitelty ratkaisu vaikuttaa yksinkertaiselta toteuttaa
kaytannossd.  ChatGPT:n kdyttoonotto ei vaadi isoja investointeja tai
organisaatiomuutoksia, silld tédlld hetkelld ChatGPT GPT-3.5:td voi kayttdd
ilmaiseksi ja edullisin lisenssi GPT-4:44n maksaa 20 dollaria, jonka viestimddraa
tosin on rajoitettu. Tekodly sai kritiikkid epakaytannollisistd vastauksista ja
puutteellisesta tarkkuudesta kyseistd projektia ajatellen, sekd liian laajat
vastaukset herdttivit arvostelijoiden huolta. Ndiden ongelmien korjaamiseksi
vaaditaan ihmisen viliintuloa. Riskienhallinnan ammattilaisen tulee selvittaa
miten tekodlyn antamat epadkdytannolliset ratkaisut voidaan muuttaa
kdaytannollisemmiksi, tunnistaa projektin erityisalueet, joita tekodly ei ole
osannut huomioida ja raatadloidd vastaukset sisdltdiméddn ainoastaan olennaiset
asiat. Tutkimustuloksen perusteella ChatGPT on loistava apuvéline
rakennushankkeen riskienhallintaan.
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5 YHTEENVETO

Rakennusala on paininut jo pitkddn tuottavuusongelmien kanssa ja on yhden
prosentin  vuosittaisen  tuottavuuskasvun < myo6td kaukana  perdssa
kokonaistalouden 2,8 prosentin tuottavuuskasvusta (Barbosa ym., 2017).
Projektien viivdstymisiin pyritddn usein vastaamaan palkkaamalla lisdd
tyovoimaa, eikd suinkaan kehittelemadlld tehokkaampia menetelmid (Hanna,
2010). Rakennusteollisuus on yksi vahiten digitalisoituneista aloista ja rahaa
tutkimus- ja kehitystyohon kadytetddn hyvin niukasti (Gandhi ym., 2016;
Changali ym., 2015). Ainakin osittainen ratkaisu l6ytyy mahdollisesti
tekodlyteknologiasta, jonka kehitys on ottanut suuria harppauksia.

Digitalisaation ja tekodlyn vaikutus tuottavuuteen on kiistanalainen, mutta
tulevaisuudessa niiltd tuskin vélttyy milldan alalla. AlphaGo antoi esimakua
tekodlyn oppimiskyvystd ja arvioiden tarkkuudesta vuonna 2016 ja
tekodlykehitys ei ole suinkaan pysahtynyt (Silver ym., 2017). Vaikka tekoaly
osoittaa suurta lupausta datan ja informaation kaisittelyssd sekd arvioiden
tarkkuudessa, sitd ei tulisi kdyttdd ilman ihmisen vuorovaikutusta. Muuttuvassa
maailmassa myos tekodlyd tdytyy kouluttaa sddnnollisesti uudella ja
laadukkaalla datalla. Tekodly ei mydskddn ole erehtymdton, joten ihmisen tulee
aina tarkistaa sen antamat vastaukset ja korjata mahdolliset puutteet ja virheet.
Tekodlyn mukana tulevat mahdollisuudet ovat saaneet myds tutkijat
kiinnostumaan tekodlyn hyodyntdmisestd rakennusalalla.

Tarkemmilla budjettiarvioilla voidaan helpottaa projektisuunnittelua,
erityisesti mikédli menetelmd kehittyy pisteeseen, jossa malli kykenee
erittelemddn budjetin osatekijit. Tuottavuuteen vaikuttavien tekijoiden
tunnistaminen ja analysointi tekodlyn avulla voi merkittdvdsti parantaa
projektisuunnittelua ja vidhentdd suunnittelun aikana tapahtuvia virheita.
Tekodlyn hyoddyntdminen riskienhallinnassa oli sitd koskevan tutkimuksen
tulosten valossa selvd parannus verrattuna perinteiseen riskienhallintaan, jossa
tehtdvdt suoritetaan ilman tekodlyn tukea. Tekodlyn positiivinen vaikutus
tuottavuuteen on kuitenkin havaittu ldhinnd pienissa ja keskisuurissa yrityksissd,
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silld niilld on parempi mahdollisuus sopeutua uusiin olosuhteisiin nopeammin
kuin suurilla yrityksilld (Damioli ym., 2021), mutta ehkd tulevaisuudessa
onnistutaan kehittdmaddn menetelmid, joiden kayttoonotto ei ole niin haastavaa
myoskddn suurille yrityksille. On kiinnostava ndhdd, kuinka rohkeasti suuret
rakennusyritykset uskaltavat ldhted kehittdimé&an tekodlypatentteja.
Rakennusteollisuuden tuottavuuskasvun suurimpina kompastuskivind on
tehoton projektisuunnittelu sekd suunnitteluvirheet (Naoum, 2016). Téssa
kirjallisuuskatsauksessa kartoitettiin keinoja parantaa rakennusteollisuuden
tuottavuutta tekodlyn avulla ja esiteltiin neljd tutkimusta, joiden menetelmien
avulla on mahdollista tehostaa projektisuunnittelua ja vdahentdd suunnittelun
aikana tapahtuneita virheitd. Tekodlyn hyodyntaminen rakennusteollisuudessa
ja sithen liittyva tutkimusty© on kuitenkin vield vahdista. Jatkotutkimukselle olisi
siis kovasti tarvetta, ja olisi tarkedd tutkia, miten tekodlyd voitaisiin hyodyntada
tukena rakennusurakoiden projektinhallinnassa, kokonaisvaltaisemmin
projektisuunnittelussa ja esimerkiksi hankintaketjujen optimoinnissa. My0s
tuottavuuteen vaikuttavien tekijoiden laajempaa kartoitusta tarvittaisiin.
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