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Rakennusalaa leimaa voimakas suhdannevaihtelu. Yksittdisen ra-
kennusliikkeen nakdkulmasta kestavan liiketoiminnan perustana
on tulevan kysynnan ja kannattavuuden ennakointi. Mahdollisim-
man tarkalla arviolla tulevaisuudesta varmistetaan resurssien
riittavyys, mutta valtetaan kalliin liikakapasiteetin ylla-
pito.

Tassa diplomitydssa luodaan stokastiseen neuroverkkoon pohjau-
tuva ennustemalli, joka kasvattaa ennustehorisonttia paivit-
tédmalld budjetointivaiheessa tehtya arviota tulevasta raken-
nusmarkkinasta tarjoustilanteella. Tutkimustavoitetta léahes-
tytaan tutkimuksessa kvantitatiivisesti regressioanalyysin
kautta.

Tutkimuksen perusteella tilauspohjaisessa liiketoiminnassa
liiketoiminnan tuleva laajuus ja kannattavuus riippuu vahvasti
sekd nykyisestada tulouttamattomasta tilauskannasta, sekada taméan
tulouttamattoman tilauskannan laadusta. Teoriaosuuden pohjalta
muodostunut tutkimushypoteesi tulevien tuloslaskelman tunnus-
lukujen ennustamisesta nykytilassa tiedettavan tarjouskannan
muuttujien perusteella osoittautui paikkaansa pitavaksi. Teh-
dyn tutkimuksen perusteella liiketoiminnan laajuutta ja kan-
nattavuutta voidaan estimoida tyodn lopputuloksena syntyneen
ennustemallin avulla.
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The construction industry is characterized by strong economic
fluctuations. From the perspective of an individual construc-
tion company, the foundation of sustainable business lies in
anticipating future demand and profitability. Ensuring re-
source adequacy while avoiding the maintenance of costly ex-
cess capacity is achieved through the most accurate estimation
of the future.

This thesis develops a forecasting model based on stochastic
neural networks, which extends the forecasting horizon by up-
dating the estimate made during the budgeting phase with the
current tender situation in the construction market. The re-
search objective is approached quantitatively through non-lin-
ear regression analysis.

According to the study, in order-based businesses, the future
scope and profitability of the business depend heavily on both
the current orderbook yet to be fulfilled and the quality of
this backlog. The research hypothesis formed based on the the-
oretical framework regarding predicting future financial
statement figures based on known variables of the current bid
backlog proved to be wvalid. Based on the conducted research,
the extent and profitability of the business can be estimated
using the forecasting model developed as a result of this work.
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1 Johdanto

Tuotantokapasiteetin yllapitoa ja resurssien tehokasta
tyollistamistada varten rakennusliike tarvitsee oikea-ai-
kaisia ja luotettavia ennusteita liiketoiminnan tule-
vasta laajuudesta ja odotettavissa olevasta kannattavuu-
desta. Tadssa diplomitydssd rakennetaan itsendisen tulos-
yksikdén liikevaihdon ja kayttdkatteen ennustamiseen tar-
koitettu stokastiseen neuroverkkoon pohjautuva tekoaly-
malli. Ty® on osa kohdeyrityksen laajempaa muutosohjel-

maa kohti tiedolla johdettua organisaatiota.

1.1 Tutkimuksen tausta

Osakeyhtidlain 5 § mukaan osakeyhtidn tarkoitus on tuot-
taa voittoa osakkeenomistajille. Rationaalinen osakkeen-
omistaja puolestaan pyrkii maksimoimaan omaa taloudel-
lista hyotyadéan, eli sijoittamaan hallinnoimansa paaoman
mahdollisimman alhaisella padoman menetysriskilla, mutta
korkeimmalla riskitasolle mahdollisella tuotolla (Fama

et al., 2004).

Liikejohdon nakoékulmasta yrityksen tehtavana on muuntaa
yritykseen sijoitetut tuotannontekijat suoritemarkki-
noilla myytaviksi suoritteiksi mahdollisimman kannatta-
vasti, Jjotta yritys wvoi rahoittaa tuotannontekijdiden
hankinnan ja investoinnit tulevaan kehitykseen, seka
voitonjaon korkoina lainoittajille, veroina yhteisdlle
ja osinkoina osakkeenomistajille. Liiketoiminnalle voi-
daan asettaa pitkan aikavalin tuotto-odotus, Jjoka kor-

reloi reaaliprosessista syntyvan padomanmenetysriskin



kanssa Jja on taten vadhimmaiskorvaus sijoittajan otta-
masta liiketoimintaan sitoutuneen pddoman menetysris-

kista. (Neilimo & Uusi-Rauva, 2005)

Paatoshetkelld resursseja kohdentaessa seka tuotannon-
tekijoiden hankintaan, ettd suoritteiden myyntiin liit-
tyy epavarmuutta. Taten voidaan ajatella, etta rakennus-
liike muuntaa tuotannontekijditd toimintaymparistdstaan
syntyvan informaatiovirran perusteella tekemdnsa parhaan
arvion mukaan suoritteiksi, joiden myynnilla jollain en-
nalta madraamattoémalla todennakoisyydella kasvatetaan

liikearvoa. (Neilimo & Uusi-Rauva, 2005)
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Kuva 1: Pdaoman kiertokulkumalli (Neilimo & Uusi-Rauva,
2005)

Ylatasolla liikearvoa maksimoiva yritys voi Jjakaa
tuotto-odotuksen organisaatioon tuottotavoitteena,
jossa budjetointiprosessin kautta eri liiketoiminta-alu-
eille asetetaan tavoitteet tulevasta toiminnan laajuu-
desta ja kannattavuudesta. Talloin liiketoimintatason
johtajien tehtdavadna voi maksimaalisen voiton tavoittelun

sijaan olla budjettitavoitteiden saavuttaminen, eli



tulostavoitteen tayttymisen todennakdisyyden maksi-

mointi. (Kamrad et al., 2021)

Liiketoiminnan todellinen tuotto ja arvo ovat lasketta-
vissa vasta liiketoiminnan paattymisen jalkeen, johon
saakka liiketoiminta tai omaisuuserad arvostetaan heuris-
tisella arviolla sisdltéden riskin pddoman menetykselle
(Sterling, 1975). Liiketoiminnan arvonmadaritysta Jja tu-
levan liikearvon ennustamista on yritetty esimerkiksi
ennustamalla budjetin tunnuslukuja aikasarja-analyy-
silld perinteisin tilastollisin menetelmin, neurover-
koilla ja stokastisten prosessien kautta (Kureljusic &

Karger, 2023).

Tilauspohjaisessa liiketoiminnassa kysyntda pyritdadn en-
nustamaan, Jjotta kysyntaada tyydyttdva liiketoimintayk-
sikkd voil sopeuttaa kaytdssad olevat resurssit tarjolla
olevaan tyodkantaan. Kestadvan liiketoiminnan ytimessa on
suhteessa liiketoiminnan kokoon oikein mitoitettu tuo-
tantokapasiteetti, joka kestad kysynnadn vaihtelua eri
joustomekanismien avulla. Mita tarkemman ennusteen tu-
losyksikkd pystyy muodostamaan liiketoiminnastaan, sitéa
pienemmilla puskureilla kapasiteettia voidaan resur-
soida, jolloin riski ylimitoitukselle ja kalliille 1ii-

kakapasiteetille on pienempi. (Aktepe et al., 2021)

Aikaisemmassa tutkimuksessa liikevaihtoa Jja kannatta-
vuutta on pyritty ennustamaan tunnetun tilauskirjan pe-
rusteella. Markkinakysyntdd signaloivien tarjouspyynto-
jen, sekd tehtyjen tyotarjousten wvaikutukset ovat puo-
lestaan jaaneet ennustemallien ulkopuolelle tai irral-
liseksi komponentiksi. Tassa tutkimuksessa kasvatetaan
ennustehorisonttia huomioimalla mahdollinen tuleva ky-

synta tehtyjen tarjousten muodossa.



Tyota taustoittavissa keskusteluissa on pohdittu, kuinka
tatd prosessia muutetaan objektiivisemmaksi. Ideaaliti-
lanteessa ennuste on historiatietoon pohjautuvan mallin
ja ammattilaisen kokemuspohjan yhdistelmd, jolloin hen-
kilokohtaiset ajatusvinoumat ovat pienemmassa roolissa
koko tulosyksikon taloudellisia tunnuslukuja ennustet-
taessa tai liiketoiminnalle asetettavia tavoitteita maa-

ritettaessa.

Keskusteluiden pohjalta tyd testaa ennakko-oletusta:
voiko tulosyksikkotasolla liikevaihdon ja kayttokatteen
lahitulevaisuuden ennustetta tarkentaa tekoalypohjai-
sella mallilla, joka perustuu olemassa olevaan tilaus-
kantaan, tarjouskantaan ja oletukseen markkinoiden ke-
hittymisestd huomioiden johdon ndkemys nykyisestda mark-

kinatilanteesta.

1.2 Tutkimuksen tavoite

Tutkimuksen tavoitteena on luoda stokastiseen neuroverk-
koon perustuva ennustemalli itsendisen tulosyksion ta-
loudellisten avainlukujen ennustamista wvarten. Loppu-
tuotteena syntyvaa mallia voidaan hyddyntaad tulosyksikon

ennuste- ja budjetointiprosessin yhteydessa.

Tutkimustavoitetta lahestytdan seuraavilla tutkimusky-

symyksilla:

1. Kuinka hyvin tuleva liikevaihto ja kdyttdokate ovat
ennustettavissa tunnetun tilaus- ja tarjouskannan

perusteella?

2. Kuinka nopeasti tarjous- ja tilauskannan muutokset

ndkyvadt kannattavuudessa?



3. Kuinka paljon tarkemman ennusteen malli tekee ny-

kytilanteeseen verrattuna?

1.3 Tutkimuksen rajaukset

Tutkimus lahestyy tulosyksikén taloudellista ennusta-
mista sisdisen laskentatoimen nakokulmasta, keskittyen
erityisesti pohja- Jja teollisuusrakentamisen liiketoi-
mintaan Suomessa vuosina 2022-2024. Tutkimuksessa yhdis-
tyvat tuloslaskelman analyysi ja yrityksen kilpailuym-
paristdn analyysi Porterin markkinavoimamallin avulla.
Lisdksi tydssa sivutaan paatdoksentekoteoriaa, Jjoka aut-
taa ymmartamadn tulosyksikon paatdksentekoprosesseja ja

niihin vaikuttavia tekijoita.

Tydssa tarkastellaan vyhden kilpailu-urakoitsijan nako-
kulmasta, kuinka ulkoista markkinaymparistdd signaloivat
tarjouspyynnot vaikuttavat kuukausiennusteeseen. Vaikka
tutkimus ei ota suoraan kantaa rakentamisen arvoketjuun
tai sen muihin osapuoliin, se olettaa implisiittisesti,
ettd urakoitsija on osa arvoketjua ja pyrkii toiminnal-
laan kasvattamaan asiakasarvoa esimerkiksi tarjoamalla
laadukasta rakentamispalvelua kilpailukykyiseen hin-

taan, sekd positiivisia yhteisdvaikutuksia.

1.4 Tutkimusmenetelmda ja kasiteltdva aineisto

Tutkimusasetelma muodostaa tutkimuksen perustan yhdis-
tamalla tutkimusongelman, empiirisen aineiston Jja tut-
kimusmenetelmédn. Tutkimusasetelman avulla maaritelldan
sopivat aineiston keruu- ja késittelymenetelmat, Jjotka
ovat ratkaisevia tutkimusongelman ratkaisemiseksi. Li-

saksi tutkimusasetelma sisaltad tutkimuksen teoreettisen



viitekehyksen, jonka avulla mdaritelldan keskeiset ka-

sitteet ja teoriat, joita tutkimuksessa kaytetaan.

Tarkasti maaritelty tutkimusmetodologia parantaa tutki-
muksen patevyyttada ja yleistettavyyttd sekd mahdollistaa
tutkimuksen toistettavuuden. Kun tutkimusongelma on sel-
kedsti maaritelty, se ohjaa tutkimusta kohti asetettuja
tavoitteita. Yleisella tasolla tieteellinen tutkimus
voidaan jakaa empiiriseen ja teoreettiseen tutkimukseen.

Tama tutkimus on luonteeltaan empiirinen.

Tutkimusstrategiat kvantitatiivisessa tutkimuksessa
jaetaan padasiassa kuvailevaan Jja selittavaan analyy-
siin. Kuvailevassa analyysissa pyritaan kuvailemaan ha-
vainnoitava kohde, kun taas selittdvdssa analyysissa
selvitetdaan havainnoitavan kohteen kayttaytymisen syy-
seuraussuhdetta. Tadssa tutkimuksessa selvitetdaan, voiko
tulosyksikon liikevaihtoa ja kayttokatetta ennustaa ny-

kyhetkellda tiedossa olevan tarjouskannan perusteella.

Hypoteesin muodostamiseksi ja testaamiseksi tehddan kir-
jallisuuskatsaus, Jjonka avulla voidaan perustella mah-
dollisia syy-seuraussuhteita ja maadritellad tutkimuksen
kannalta keskeiset kasitteet. Hypoteesi yhdistaa tutki-
muksen teoriaosuuden empiiriseen osioon, ja sen toden-
mukaisuutta testataan tutkimusta varten keratylla ai-
neistolla. Tama testaus auttaa arvioimaan teorian péate-
vyyttd ja mahdollisesti laajentamaan sen yleistetta-

vyytta. (Ketokivi, 2015)

Hypoteesin todenmukaisuutta voidaan testata joko eksplo-
ratiivisesti tai konfirmatorisesti riippuen tutkimusase-
telmasta ja -ongelmasta. Eksploratiivinen analyysi pyr-
kii loytamaan aineistosta latentteja ulottuvuuksia ilman

ennakko-odotuksia, kun taas konfirmatorinen analyysi



arviol teorian pohjalta maariteltyjen muuttujien seli-
tysvoimaa. Tama tutkimus pyrkii konfirmatoriseen analyy-

siin hypoteesin testaamiseksi. (Ketokivi, 2015)

Tutkimuksen taustalle rakennettu teoreettinen viitekehys
ja keskeisten kdsitteiden maarittely ovat osa tutkimus-
asetelmaa ja tutkimuksen wvaliditeetin perustelua. Tut-
kimusasetelma valitaan tutkimusongelmaan sopivaksi Jja
toisaalta tutkimusongelma on muotoiltu siten, ettada sii-
hen voidaan kaytdssa olevin keinoin vastata. Tutkimus-
asetelma asettaa tehdyn tutkimuksen oikeaan kontekstiin,

jotta tuloksia voidaan vksikasitteisesti tulkita.

Tutkimusasetelmat voidaan luokitella seka mittauskerto-
jen lukumaaran, ettd havaintoyksikoiden lukumdaran pe-
rusteella, mitda on kuvattu taulukossa 1. Tassa tutkimuk-
sessa tarkastellaan vyksittaisen tulosyksikdn useampana
mittausajankohtana syntynyttd aineistoa, eli tutkimus-
ongelmaan ja asetelmaan sopiva aineisto on tyypiltéan

aikasarja-aineisto.

Taulukko 1: Tutkimusasetelmat

Useita havainto- | Yksi havaintoyk-
yksikdita sikko
Useita mittauksia | Paneeliaineisto Aikasarja-ai-
neisto
Yksi mittaus Poikkileikkaus- Tapaustutkimus
aineisto

Aikasarja-aineisto koostuu vyhdestd havaintoyksikosta
useampana ajanhetkena tehdyistada havainnoista. Koska
tdssa tutkimuksessa tarkastellaan yhden havaintoyksikon
useampana ajanjaksona mitattua dataa, on tutkimusai-
neisto luonteeltaan aikasarja-aineisto, jonka avulla py-
ritdan kuvaamaan ilmidta regressiomenetelmin. Aineiston

analyysi on taten tyypiltdaadn konfirmatorinen, koska
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tutkimuksessa tarkastellaan luodun ennustemallin seli-

tysvoimaa.

Tutkimuksessa analysoidaan valittujen selittavien muut-
tujien vhteisvaihtelun vaikutusta selitettavaan muuttu-
jaan. Analyysin tarkoituksena ei ole laajentaa havain-
toja havaintoyksikon ulkopuolelle, mutta tilastollisen
paattelyn avulla arvioidaan tulosten vyleistettavyytta

perusjoukkoon.

Analysointimenetelmén valintaan vaikuttaa ratkaisevasti
kdsiteltavan aineiston tyyppi ja tarkasteltavien muut-
tujien mittaustaso. Taulukon 2 mukaisista vaihtoehdoista
tutkimusaineiston analyysiin sopivin menetelmda on reg-

ressiocanalyysi.

Taulukko 2: Muuttujien mittaustasot

Selitettava muuttuja
Luokittelu- Valimatka-
tai jarjestys- | tai suhdeas-
asteikko teikko
Luokit- Log-lineaari- |Varianssi-
telu- tai|set mallit analyysi
Selitettavs |JorJestys-
muuttuja a?t?lkko . . .
Valimatka- | Logistinen Regressio-
tai suh- | regressio analyysi
deasteikko

Regressioanalyysin tulosten arvioinnin kannalta kriit-
tisid kédsitteitd ovat mallin luottamusvali ja luottamus-
taso, otoskoko sekd kausaalipaattely. Luottamusvali ku-
vaa arvojoukkoa, johon perusjoukkoa kuvaava todellinen
tunnusluku kuuluu luottamustason suuruisella todennakoi-
syydella. Luottamustason kasvatus kasvattaa luottamus-

valia, eli wvarmuutta kasvatettaessa myds maalijoukko
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kasvaa. Tassa tutkimuksessa kaytetdan 5 % luottamustasoa

vertailuissa.

Toinen tutkimuksen tulosten arvioinnin kannalta keskei-
nen teema on otoskoko ja sen merkitys luottamustasoon.
Kun otoskokoa kasvatetaan, analyysin keskivirhe pienenee
tarkoittaen sita, ettada tietylld luottamustasolla luot-
tamusvali pienenee. Perusjoukon koko ei kuitenkaan vai-
kuta keskivirheeseen, eli kaytadnndssd samalla otoskoolla
voitaisiin toistaa tutkimus myds muihin havaintoyksikoi-

hin. (Tabachnick & Fidell, 2013)

Tutkimuksen lopputulokseen ja perusjoukkoon yleistetta-
vyyteen vaikuttaa keskeisesti kausaalipadattely ja sen
vaatimat erityispiirteet. Puhtaan regressioanalyysin
avulla kausaalisuutta ei voida todistaa, koska regres-
sioanalyysi perustuu muuttujien valiseen korrelaatioon.
Korrelaatio ei itsessadan ole riittava osoitus kausali-
teetista, koska mahdollisia kolmansien tekijdiden wvai-

kutuksia ei ole huomioitu. (Tabachnick & Fidell, 2013)

Kausaliteetin toteamiseksi tarkastellaan selittévien
muuttujien eksogeenisuutta tai endogeenisuutta, eli sita
onko selittdvien muuttujien vaikutus aidosti selitetta-
van muuttujan mahdollisista lopputuloksista riippuma-
tonta vai ovatko selittdvat muuttujat selitettdavan muut-
tujan suhteen wvalikoituneita. (Tabachnick & Fidell,

2013)

Teorian perusteella madritellyt mittarit pyritéaan raken-
tamaan tutkimuksessa siten, ettd selittédvien muuttujien
vaihtelu on eksogeenista, eli pyritdadan varmistumaan
siitd, etta selittavat muuttujat ovat satunnaismuuttu-
jia, joiden kokema satunnaisvaihtelu vaikuttaa selitet-

tavan muuttujan saamien arvojen todennakdisyyteen.



12

1.4 Tutkimuksen rakenne

Johdantoa seuraa tydn keskeisimpien kasitteiden maarit-
tely toisessa luvussa ja ennustemallin teoriapohjan ra-
kentaminen kolmannessa luvussa. Tyon toinen luku lahes-
tyy ennustamisprosessia suomalaisen rakennusmarkkinan
erityispiirteiden, tulostavoitteen maaraytymisen, bud-

jetoinnin ja tavoitteiden ennustamisen kautta.

Tydn neljannessa luvussa on tutkimuksen empiirinen
osuus, Jjossa tutkimusaineiston avulla testataan tilas-
tollisesti aikaisemman tutkimuksen pohjalta muodostettua
hypoteesia. Lisaksi luvussa esitelldan tutkimuskohde ja

empiirisen analyysin tulokset.

Lopuksi tutkimustuloksista tehdaan johtopaatdkset, jotka
pyrkivat vastaamaan tutkimuskysymyksiin. Lisaksi esite-
tddn jatkotutkimusaiheita ja tutkimukseen liittyvia ra-
joitteita, seka kootaan yhteen tydn keskeisimmat tulok-

set ja implikaatiot.

4 N [ N\ N\ [ N
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kuvaus \
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|| euroverkko
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Kuva 2: Tutkimuksen rakenne
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2 Rakennusala Suomessa - markkina-ase-

telma

Rakennusten ja rakennelmien arvo on suomalaisesta kan-
sallisvarallisuudesta noin 2/3. Rakennusmaan osuus Suo-
men pinta-alasta on noin 10 %, mutta maan arvosta yli
puolet on sitoutunut rakennettuun tonttimaahan. Raken-
nusala tuottaa noin 17 % bruttokansantuotteesta ja tyol-
listda 18 % maan kokonaistydllisyydesta. Suomalaisen ra-
kennusmarkkinan erityispiirre on vahva kotimarkkinave-
toisuus, jossa ulkomaisia toimijoita on wvahan. (Ahonen

et al., 2020)

2.1 Suomalaisen rakentamisen markkinadynamiikka

Rakennustoiminnassa asiakas ei osta korkeaa esivalmis-
tusteknologiaa tai rakennusprosessin hallintaa, vaan
asiakas keskittyy lopputuotteen ulkonadkddn, toiminnal-
lisiin ominaisuuksiin, aiheutuviin kustannuksiin, kayt-
toonottoaikatauluun sekd ymparistdé- ja yhteisdovaikutuk-
siin. Taten rakentamisen kayttdarvo voi maaraytya lédhes
puhtaasti asiakkaan toiminnan seurauksena riippumatta
palvelun tuottavan arvoketjun sisdisistd ominaisuuk-

sista. (Boyd & Chinyio, 2006)

Toimialan kilpailukentdn maadrittelee alalla toimivien
yritysten strategiat, rakenteet ja keskindinen kilpailu.
Toisaalta kilpailun luonne syntyy historiallisen kehi-
tyksen luomista parhaaksi koetuista liikkeenjohto- ja
organisaatiokulttuureista. Taten kun puhutaan rakennus-

alan ongelmista, on tarkoituksenmukaista tarkastella
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toimijoiden lisédksi myds markkinamekanismin toimivuutta,
markkinarakennetta ja yritysten markkinakayttaytymista.

(Ahonen et al., 2020)

Rakennushanke muodostuu tilaajan tarveselvityksessa ja
hankesuunnittelussa, joissa tilaaja sopivia suunnittelu-
ja asiantuntijapalveluita hyoddyntdaen muodostaa laatu- ja
laajuusvaatimuksiinsa sopivan hankesuunnitelman, mah-
dolliset rakennussuunnitelmat Jja wvalitsee hankkeelleen

sopivan toteuttamismuodon. (Salonen, 2020)

Suunnittelussa tehtavat arkkitehtuurilliset wvalinnat,
rakennusymparistdn rajaamat tekniset ratkaisut ja ympa-
ristondkokulmat ohjaavat materiaalivalintoja seka kay-
tettavissad olevia tyodtapoja, minka seurauksena rakennus-
hankkeen kustannukset maaraytyvat jo hankkeen wvarhai-
sessa vaiheessa. Kustannukset tasmentyvat ja toteutuvat
myohemmin rakentamisvaiheen aikana. (Linna, 2018) Han-
kevaiheita ja kustannuskertymdad havainnollistetaan alla

olevassa kuvassa 3.

Kayttoéoénotto ja
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Markkinakysynnan luonne maarittelee, miten markkinoilla
toimiva yritys on oppinut vastaanottamaan, reagoimaan ja
tyydyttaméan asiakastarpeita. Taman takia rakennusyri-
tyksillad on usein heikko uudistumiskyky, koska markkinaa
leimaa vaativan kysynnan puuttuminen. Vaativan asiakkaan
puuttuessa, yrityksilld ei ole tosiasiallista kannus-
tinta uudistua, mikd johtaa alhaiseen tuottavuuteen ja

rakentamisen laatuun. (Ahonen et al., 2020)

Kokonaisuutena rakennusalan arvoketju muodostuu raken-
nuttajista, suunnittelijoista, urakoitsijoista ja tuo-
teteollisuudesta. Poiketen teollisesta tuotannosta,
jossa markkinakysyntdan vastataan toimittajaverkos-
tolla, on rakennusalalle tyypillista, ettda jokainen han-
kinta kilpailutetaan uudelleen hankkeen alkaessa. Raken-
nuspalvelun muodostava arvoketju on pilkottu osiin use-
alla tasolla, johon luodaan vahva kilpailuasetelma tois-
tuvilla urakkatarjouskierroksilla. Padasiassa lyhytkes-
toiset yhteistydsopimukset estavat pidempiaikaisen ko-
kemuksen kertymisen ja innovatiivisuuden. (Caerteling &

Hartmann, 2010)

Rakentamista voidaan toimialana pitdad lantisessa talous-
asetelmassa kypsanad toimialana, Jjossa rakentamisen maa-
rallinen tarve on padosin tyydytetty. Toisaalta julkinen
sektori voi kasvattaa rakennusten maarallista tarvetta
investoimalla ymparistodn ja infraan. Kokonaisuutena in-
vestointien vaikutus on kuitenkin hetkellinen ja paikal-

linen. (Pitkanen, 2009)

Kilpailuperusteisissa hankkeissa tilaajana Jja rakennut-
tajana toimii lopputuotteen kayttajad tai sijoittajaomis-
taja. Tilaaja toiminnallaan luo rakennusmarkkinan 1ii-
ketoimintalogiikkaan korostetun hintaorientaation,

koska toiminnan tavoitteena on maksimoida kayttodarvoa,
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eli tayttda hankkeelle asetetut tarpeet alhaisimmalla

hinnalla. (Sexton & Barrett, 2007)

Tilaajan urakoitsijavalintaa ohjaa joko wvastuu paaoman
tehokkaasta kaytostd osakkeenomistajille tai vastuu rei-
lun Jja tasapuolisen kilpailun jarjestamisestd. Reilun
kilpailun pelisdanndét maarittelee julkinen hankintalaki,
joka asettaa julkisen toimijan vastuuseen julkisten va-
rojen tehokkaasta kaytdosta. Taten rakennuspalvelun ti-
laaja lahtokohtaisesti valitsee toteuttajaksi kokonais-
taloudellisesti edullisimman ratkaisun, jossa yhdistyvat
asiakastarvetta wvastaava suorituslaajuus, laatutaso ja

kilpailukykyinen hinta. (Linna, 2018)

Rakentaminen tapahtuu paasaantdisesti asiakkaan osoit-
tamassa paikassa asiakkaan osoittamaan aikaan, minka
seurauksena tuotantoon heijastuu korkeat suhdanne-,
vuosi- ja kausivaihtelut, koska tuotteita ei voida val-
mistaa varastoon. Korkeasuhdanteessa kapasiteetti vara-
taan nopeasti ja tarjoushinnat nousevat, mutta laskusuh-
danteessa kapasiteettia wvapautuu ja tarjoushinnat las-
kevat rajusti, koska yritykset pyrkivat minimoimaan ka-
pasiteetin vajaakaytosta aiheutuvia kustannuksia.

(Bankvall et al., 2010)

Vapaan kapasiteetin ja markkinahinnan valistd suhdetta
maaraamattomalla ajanhetkelld havainnollistetaan ku-
vassa 4, Jjossa yritys E pyrkii minimoimaan seisontaku-
luja vetden markkinahinnan omalle kannattavuusrajalleen
tehden toimialasta kannattamattoman yrityksille F, G ja
H. Pitkalla aikavalilld kannattamattomien yritysten on
joko kehitettavad kustannuskilpailukykydan tai lopetet-
tava palvelun tuottaminen, jolloin markkinoiden liika-
kapasiteetti tasapainottuu markkinakysyntdan (Coad et

al., 2021).
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Markkinakysynta Liikakapasiteetti

Kannattavuusraja

Markkinahinta

Katetuotto

Tuotantokustannus, €/yks

Kapasiteetti yks, kasvavien yksikkOkustannusten jarjestyksessa

Kuva 4: Toimialan kannattavuus vapaan kapasiteetin avulla
(Coad et al., 2021 mukaillen)

Rakennusliikkeen tarkoitus yhtidnd on tuottaa tasaista
tulosta omistajille volatiilissa markkinaymparistdssa.
Korkean suhdannevaihtelun Jja kapasiteetti-investointi-
padtodsten pitkdaikaisten vaikutusten seurauksena hin-
noitteluun ja volyymiin liittyvat paatdkset heijastuvat
korostetussa merkityksessa yrityksen liiketoiminnan

suunnitteluun. (Lim et al., 2010)

Rakennusliikkeiden kilpailukyky voidaan maaritella ly-
hyella ja pitkalla aikavalilla. Lyhyelld aikavalilla
kilpailukyky muodostuu puhtaasti halvimmasta asiakastar-
peet tyydyttavasta rakennuspalvelusta. Ensisijainen kil-
pailukyky syntyy tehokkaasta hankinnasta ja tydn tuot-
tavuudesta. Pitkalla aikavalilld korostuu tuotettu ar-

vonlisa, tydn tuottavuus ja laatu. (Kuusi et al., 2020)

Maarattyyn hankkeeseen osallistuvien yritysten hankekoh-
taiset hankinnat ovat 1lahes identtiset, eli yritysten
hankekohtainen kilpailukeino Jja alhainen tarjoushinta
muodostuu lopulta tydn tuottavuudesta. Pitkalla aikava-

11114 liiketoiminnan kasvun hakeminen maaraan
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perustuvilla alhaisen jalostusasteen tuotteilla ei ole
kannattavaa, koska kilpailun kiristymisen myodota tyodtad on
korvattava jatkuvilla investoinneilla tehokkaampaan tuo-
tantolaitteistoon, Jjolloin suhteessa sidottuun p&ddomaan

tuotot jaavat vaatimattomiksi. (Tran & Tookey, 2011)

Pitkalla aikavalilla kilpailukyky syntyy rakenteellisen
kehityksen, innovatiivisuuden Jja kansainvalisyyden
kautta. Pitkalla aikavalilla tuotantopanosten optimoitu
tai poikkeuksellinen kombinaatio ei kasvata kilpailue-
tua, vaan yrityksen kilpailukyky perustuu tuoteportfo-
lioon, jolla on asiakaskysyntdd, tuottamiseen kilpailu-

kykyiseen hintaan. (Ruddock & Ruddock, 2011)

Rakennusliikkeen tulevaisuuden kannalta keskeistda on
asiakasarvon luominen. Arvonluonnin taustalla on kyky
uudistua ja organisaation asenne uudistumista kohtaan.
Pitkalla aikavalilla kilpailijoita nopeampi kyvykkyyk-
sien uudistaminen kasvattaa kilpailukykya. Suuri koko ja
runsaat resurssit eivat takaa kyvykkyyksid ja staattiset
kyvykkyydet muodostavat kilpailukyvyn vain hetkelli-
sesti. Lisdksi yritys saattaa sijoitetun pa&adoman tehok-
kuutta osaoptimoidessaan ulkoistaa osuuttansa arvoket-
jussa, Jjolloin yrityksen tuottama arvonlisa laskee ja
rooli arvoketjussa heikkenee. (Squicciarini & Asikainen,

2011)

Aktiivisessa markkinataloudessa Schumpeterilaisen kas-
vuteorian mukaan luova tuho valikoi nakymattdéman kaden
tavoin kilpailun kautta kannattavimmat yritykset. Kay-
tanndssa markkinoilla menestyvat yritykset, Jjotka tuot-
tavat asiakkaan nakokulmasta oikealla hinta-laatusuh-
teella palveluita. Heikot Jja kannattamattomat toimijat
naivettyvat ajan kanssa Jja poistuvat markkinoilta.

(Schumpeter, 1942)
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Kokonaisuuden kannalta markkinaosuuden uudelleen jako
luovan tuhon kautta kasvattaa toimialan kokonaistuotta-
vuutta, koska alalle voi syntya uusia keskimdaaraista
tuottavampia yrityksid, korkean tuottavuuden yritykset
lisaavat kapasiteettia heikompia nopeammin kasvattaen
korkean tuottavuuden osuutta tai luonnollisen poistuman
kautta, Jjoka vahentaa heikosti kannattavien yritysten

osuutta toimialalla. (Maliranta, 2014)

2.2 Rakennusliikkeen tulostavoitteen maaraytyminen

Yrityksen strategia maarittelee vyleisen suuntalinjan
yrityksen tavalle kilpailla valitulla toimialalla. Stra-
tegia koostuu tavoitteista Jja keinoista, joilla pit-
kdnaikavalin tavoitetta kohti pyritdan. Yrityksen arvot,
vahvuudet ja heikkoudet muodostavat sisdiset rajoitteet
strategian toteuttamiselle. Ulkoiset rajat maaraytyvat
toimialan ja laajemman toimintaymparistdn perusteella.
Yrityksen strategia syntyy, kun sisdiset mahdollisuudet
ja rajoitukset suhteutetaan toimintaymparistoédn. (Por-

ter, 1985)

Liiketoiminnan EVA syntyy yrityksen luodessa kassavir-
toja, Jjotka ylittavat liiketoimintaan sidotun padoman
hinnan (Arenbo, 2023). Yrityksen ensisijainen tehtdva on
tuottaa liiketoiminnassa tehtavilla paatdksilld maksi-
maalinen taloudellinen 1lisdarvo osakkeenomistajille
(Dhankar, 2019) kestavalla odotetulla tuottotasolla
(Kamrad et al., 2021).

Kokonaisuutena yrityksen luoma EVA riippuu sijoitetun
padoman tuotosta suhteutettuna rahoituksen hajautukseen,
liikevaihdon kasvusta seka kyvysta yllapitda ajureita

arvonluonnille pitkalla aikavalilla. Keskeista
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taloudellisen lisdarvon luomiseksi on kestavan kilpai-
lukyvyn aikaansaaminen. (Arenbo, 2023) Toisaalta mark-
kinavoimat pyrkivat jatkuvasti laskemaan sijoitetun paa-
oman tuoton kohti hankitun p&ddoman hintaa, eli toimialan

niin sanottua ”“floor rate of return” (Porter, 1985).

Liikevaihdon kasvattaminen ei kuitenkaan tapahdu il-
maiseksi ja tyypillisesti kasvu tapahtuu vapaan kassa-
virran kustannuksella. Kasvu yksindadn ei riitd arvon-
luojaksi, koska sen mukana on tultava rahoituskustan-
nusta korkeampi tuotto, jonka seurauksena myds kassavir-
ran sitoutuminen kasvuun on tarked muuttuja. Mita kor-
keampi ROIC on lahtétilanteessa, sita edullisempaa kas-
vun tavoittelu on, koska nykyhetken kassavirtojen luo-

minen el vaarannu. (Arenbo, 2023)

Pelkan kasvun tavoittelu voi olla liikearvoa laimentava
tekija, koska kun olemassa olevalla markkinalla yrite-
tdadn kilpailla ilman differentioitua strategiaa, tapah-
tuu kilpailu puhtaana hintakilpailuna. Lisdksi kasvua
tavoitellessa synergiaeduista saatetaan maksaa ylihin-
taa. Varsinkin rakennusurakoinnissa, Jjossa projektikoh-
tainen liikevaihto on tiedossa toteutussopimusta alle-
kirjoitettaessa, Jjohtaa hintakilpailu helposti korotet-
tuun riskiprofiiliin, alhaisempaan tuottojen laatuun ja
kohonneen volatiliteetin seurauksena korkeampiin rahoi-

tuskustannuksiin. (Arenbo, 2023)

Rakennusliike voi asemoida itsensd markkinaymparistddn
esimerkiksi viiden markkinavoiman avulla, joiden avulla
kuvataan toimialan tai sen osan kilpailuymparistoa, kan-
nattavuutta ja houkuttelevuutta. Markkinavoimiin pohjau-
tuva analyysi perustuu siihen, ettd organisaatio tuntee

oman positionsa markkinoilla ja pyrkii voimia hyddyntéen
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strategiallaan joko suojaamaan nykyistd asemaansa tai

kasvattamaan omaa markkinaosuuttaan. (Porter, 1985)

Markkinavoimia ovat uusien kilpailijoiden uhka, toimit-
tajien ja asiakkaiden neuvotteluvoima, korvaavien tuot-
teiden tai palveluiden uhka sekad kilpailijoiden valinen
kilpailu. Markkinavoimien maarittelemaan kilpailuun ra-
kennusliike wvastaa toimialakohtaisella strategialla,
joka maarittelee suuntaviivat kilpailukeinoille. Mark-
kinavoimiin sovitettuja strategioita ovat kustannusjoh-

tajuus, differentiaatio ja fokusointi. (Porter, 1985)

Naistd esimerkiksi uusien kilpailijoiden uhka on nousu-
kaudella merkittava, kun toimialan kannattavuus paranee
ja alkuinvestointeihin on né&ennadisesti korkeamman kan-
nattavuuden takia rahoitusta saatavilla suotuisammilla
ehdoilla. Vastaavasti laskukaudella kilpailu vetada ar-
voketjun &dadrimmédisen kiredlle, koska toimijoiden on
tyollistettava hankittu kapasiteetti poistojen, lainaku-
lujen ja leasing-maksujen kattamiseksi. (Quelch & Jocz,

2009)

Tulostavoitteen madrittelemiseksi rahoitusmarkkinan na-
kbkulmasta tulee tunnistaa yrityksen riskiprofiili, joka
sisaltad arvion toimialan riskeistéd, kasvundkymistd ja
markkinoilla kilpailevan toimijan taloudellisesta ase-
masta. Tuottotavoite muodostuu riskittoma@n koron ja si-
joittajien riskipreemion yhdistelmand ja se kuvastaa si-
joittajien keskipitkalla aikavalillad odottamaa tuotto-

tasoa. (Eliasy & Przychodzen, 2020)

Klassinen tapa maarittda arvopaperin tuotto-odotus on
"Capital asset pricing”-mallilla, Jjossa tuottotavoite
madritellaan riskittdéman koron, jarjestelmédllisen riskin

ja riskipreemion kautta.
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R, =Ry + B * (Rm — Rf) (1)

Markkinariskin lisaksi tuottotavoitetta madritettdessa
tulee huomioida yrityksen pddomarakenne ja sijoitetun
oman paaoman tuotto. Oman padoman lisaksi yritys voi
rahoittaa toimintaansa liiketoiminnasta saadun tulora-
hoituksen ja vieraan pé&daoman avulla. Tuottotavoitteessa
tulee huomioida vieraan padoman korko ja yhteisovero-
kanta, jolloin yritykseen kokonaisuudessaan sidotun paa-
oman hinta voidaan maarittad padomalajien hintojen pai-

notettuna keskiarvona:
E D
WACC::;*R6+;*Rd*(1—T) (2)

Tuottotavoite maarittelee rakennusliikkeen hankkeista
tavoitteleman wvuotuisen katetason. Liikevoiton tavoit-
telua varten rakennushankkeiden tyomaakatteen on oltava
riittava, jotta rakennusliike voi tuotoilla kattaa kayt-
tokustannukset, hallinnolliset tehtavat, koneiden ja ka-
luston poistot, paaomakulut seka viimekadessa voitonjaon
osakkeenomistajille. Tédten rakennusliikkeen tulee tavoi-
tella liiketoiminnastaan WACC korkeampaa ROIC, Jjotta

toiminta on rahoituskulut huomioiden kannattavaa.
2.3 Rakennushankkeiden hinnoittelu

Rakennushankkeet poikkeavat toisistaan ominaisuuksil-
taan, laatutasoltaan, laajuudeltaan, hankeriskeiltdan ja
maantieteelliseltd sijainniltaan. Voittavan tarjoushin-
nan maarittaminen on useanmuuttujan optimointitehtava,
jossa pyritdan tasoittamaan voittamisen todennakdisvyys,
rakentamiseen sijoitetun padoman menetysriski ja tuotto.

(Laryea & Hughes, 2011)
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Markkinaymparistd voidaan Jjakaa rakennushankkeiden mo-
ninaisuuden, tarjolla olevan tiedon epasymmetrisyyden,
markkinoiden likviditeetin ja tarjousstrategioiden pe-
rusteella itsendiseen ja riippuvaan tarjousymparistoodn.
Itsendisessa tarjousympadristdssa hinnat eivat riipu toi-
sistaan Jja yksittdinen toimija voi laskea kilpailijan
tuotto-odotuksen aikaisempien tarjousten perusteella.
Markkina-analyysissa usein oletetaan, etta kilpailijat
jatkavat muuttumattomalla tarjousstrategialla, wvaikka
todellisuudessa myos kilpailijat sopeuttavat strategi-

aansa markkinatilanteeseen sopivaksi. (Liu & Zhu, 2023)

Kilpailu-urakointi perustuu suljettuun tarjouskilpailu-
asetelmaan, jossa joukko tekniset ja taloudelliset wvaa-
timukset tayttavia toimijoita tarjoaa asiakastarpeet
tyydyttavan ratkaisun parhaaksi katsomaansa hintaan.
Tarjouskilpailun voittaa kokonaistaloudellisesti edul-
lisin toimija, eli voittava tarjoushinta on kilpailu-
asetelman kautta ylhaalta padin rajoitettu. (Hinterhuber

& Liozu, 2013)

Urakkakilpailuun osallistuva toimija wvoi hinnoitella
tarjouksen Jjoko kustannusperusteisesti tai markkinape-
rusteisesti. Viimekadessa urakoitsijan hinnoittelumene-
telmallad ei kuitenkaan ole merkitysta, koska kokonais-
taloudellisesti edullisin tarjous valitaan. Ta&ten rat-
kaisevaksi nousee kummalla menetelmalla paastaan lahem-
mas voittavaa tarjousta. (Hwang et al., 2011) Tarjous-

prosessi on esitetty kuvassa 6.
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Kuva 5: Urakkatarjousprosessin vaiheet (Mikiaho, 2019)

eri tarjousstrategioita ja ndistd muodostuu joukko vaih-
toehtoja. Yhtend tavoitteena voi olla voiton maksi-
mointi, toisaalta heikossa suhdanteessa saatetaan mini-
moida kapasiteetin yllapidosta aiheutuvia tappioita Jja
tiukassa kilpailutilanteessa saatetaan puolustaa aggres-
siivisesti omaa markkinaosuutta minimoimalla kilpaili-
joiden wvoitot alhaisilla tarjoushinnoilla. Heikossa
markkinatilanteessa saatetaan myds joutua tavoittelemaan
urakkasopimusta hinnalla millad hyvansa, jotta yritys saa
kassavirtaa esimerkiksi poistojen Jja rahoituskulujen

kattamiseksi. (Friedman, 19506)

Yhtion tilanteeseen parhaiten sopiva hinnoittelustrate-
gia riippuu hankkeen kehitysvaiheesta ja markkinatilan-
teesta. Kestavan liiketoiminnan kannalta yritys valitsee
useasta vaihtoehdosta sopivimman vaihtoehdon, jonka pe-
rusteella hinnoittelupaatds tehdaadan. Alhaisimman tar-
joushinnan antaneella on kuitenkin olemassa riski, etta
hankekustannukset on arvioitu liian optimistisesti Jja
tosiasiallisesti tarjottu hanke on kassajaamaltiaan ne-

gatiivinen. (Yu & Wang, 2013)

Tarjousprosessiin liittyy keskeisesti inhimillinen te-
kijad ja ihmisen rajoitteet. Psykologisesta nédkokulmasta
tarjouksen jattava henkild toimii rajoittuneen rationaa-

lisesti valtellen tappiota tai ylioptimistisesti
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minimoidessaan kilpailun haviamisesta aiheutuvaa alen-
tunutta tilauskantaa. (Engelbrecht-Wiggans & Katok,
2008)

Rakennushankkeilla on korkeariskisen investointihank-
keen piirteitad. Pitkd@n rakennusajan, vaikeasti ennustet-
tavissa olevien palautumattomien hankekustannusten ja
tehtyjen pdatdsten peruuttamattomuuden seurauksena paa-
toksentekoa voidaan tarkastella investointihankkeen ta-
voin reaalioptioiden kautta. Hankkeen toteuttajalla on
jatkuvasti lukuisia vaihtoehtoisia toimintatapoja,
joista kokonaisuudelle kannattavimmat valitsemalla to-

teuttaja maksimoi liikearvoa. (Zhang, 2023)

Rakennushankkeista tehtavat tarjoukset voidaan mieltaa
rahoitusinstrumentin osto-optiota vastaaviksi reaaliop-
tioiksi. Urakkatarjous wvastaa urakoitsijan nakemysta
hankkeen toteutuskustannuksista, mahdollisista ris-
keista Jja toteutusratkaisun aikaansaamasta asiakasar-
vosta. Urakoitsija antaa tarjouksen [osto-optio] tilaa-
jalle tiettyyn ajanhetkeen ehdollisena siten, etta tyodn
tekeminen on urakoitsijalle ajanhetkessa liiketaloudel-
lisesti kannattavaa. Urakoitsija wvoi kuitenkin uusien
kannattavampien mahdollisuuksien ilmetessa jattaa osto-

option kayttamatta. (Biancardi et al., 2023)

Rakennushankkeet muodostavat kokonaisuutena toimialan ja
taten tietyn toimialueen rakennusmarkkinan. Markkinaan
kohdistuu aiemmissa kappaleissa kuvattujen markkinavoi-
mien seurauksena korkeaa volatiliteettia. Kun urakkatar-
jouksia ajatellaan rahoitusinstrumenttien osto-optioi-
den kaltaisina reaalioptioina, muodostuu hankkeen arvo
epavarmojen hankekustannusten ja markkinavolatiliteetin

kautta. (Liu & Zhu, 2023)
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Tyypillisesti rahoitusinstrumentteina kaytettavat op-
tiot pyritddn hinnoittelemaan Black-Scholes mallilla,
jossa optiona kadsiteltava tarjoushinta sailyy muuttumat-
tomana, markkinan kokonaisvolatiliteetti sailyy vakiona
ja urakoitsijan arvioimat hankekustannukset, eli option
toteutusarvo noudattaa geometrista Brownin liiketta

(Black & Scholes, 1973).

Black-Scholes optioiden hinnoittelumalli tekee kuitenkin
vahvan oletuksen muuttumattomasta volatiliteetista, eli
malli olettaa markkinoiden hintavaihtelun olevan vakio.
Oletus rakennusmarkkinahintojen vaihtelemattomuudesta
edes lyhyella aikavalilla on vaikeasti perusteltavissa,
koska kuten aiemmin on kuvattu rakentamiskustannukset ja
markkinahinnat wvaihtelevat rajusti suhdanteen tai suh-

danneoletuksen mukaan. (Harikae et al., 2021)

Optioiden hinnoittelua voidaan laajentaa muokkaamalla
kdsitystda markkinahintojen wvaihtelusta ja sen luon-
teesta. Hankekustannuksia, eli tarjoukseen hinnoitelta-
van osto-option arvoa voidaan estimoida Black-Scholes-
mallia taydentavallad Heston-mallilla, jossa oletetaan,
ettd arvopaperin noudattaa Ornstein-Uhlenbeck satun-
naisprosessia. (Heston, 1993) Tarjouskohteen toteutta-
misen hinta urakoitsijalle maaraytyy taten stokastisen

differentiaaliyhtalsolla:
dC, = uC.dt + o CdWE (3)

Silla hetkelld, kun urakoitsija allekirjoittaa urakka-
sopimuksen, se valitsee tarjoamansa osto-option toteu-
tettavaksi asiakkaan hyvaksym&lla hinnalla. Talldin ura-
koitsijan paatds allekirjoitusajanhetkelld on formaa-
listi Tuotto = max([(P — C,);0]). Urakoitsija valitsee 1&hto-

kohtaisesti toteutettavaksi hankkeet, joiden
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toteutuskustannukset sopimuksen allekirjoitushetkella

alittavat tarjoushinnan. (Harikae et al., 2021)

Urakkakilpailun voitto korreloi kilpailuun osallistunei-
den toimijoiden tarjousten keskihinnan kanssa. Mikali
tarjoushinta on alle keskimaardisen tarjoushinnan, on
kohonnut todenndakéisyys voitolle. Toisaalta jos hinta on
merkittdvasti keskimdardisen hinnan ylapuolella, on voi-
ton todennakéisyys alhainen. Taten urakoitsija yrittaa
maksimoida samanaikaisesti tarjouskilpailuiden voitto-
osuutta, mutta varmistaa samalla, etta tehtyjen tarjous-
ten tuotto-odotus on linjassa liiketoiminnalle asetetun

tulostavoitteen kanssa. (Liu & Zhu, 2023)

Rakennusyhtion tilauskirja Jja sitd mydden toteutunut
liikevaihto riippuu olennaisesti menestyksesta urakka-
kilpailuissa. Toisaalta kayttokate ja toiminnan kannat-
tavuus on tuntematonta lopullisten kulujen kirjautumi-
seen saakka. Ta&ten liiketoimintaan kohdistuu saman ai-
kaisesti markkinariski urakkakilpailuiden ja markkina-
osuuden sailyttamisesta, ettd kaupallinen riski tilaus-

kannassa olevan katetavoitteen kotiuttamisessa.

2.4 Budjetointiprosessi rakennusliikkeessa

Budjetointi on talousjohtamisen perusta Jja strateginen
tydkalu organisaation taloudellisten tavoitteiden aset-
tamiseen, seurantaan Jja saavuttamiseen (Becker et al.,
2016) . Budjetointi liittyy kiinteadsti yrityksen strate-
giaprosessiin, koska budjetti on joukko tulos- Jja ku-
lueria, jotka heijastavat organisaation mission, vision
ja strategian abstraktiosta konkreettisiksi tavoitteiksi

ja tunnusluvuiksi (Duan et al., 2022).
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Budjetin tehtdva on toimia operatiivisen suunnittelun
lahtokohtana ja jakaa resurssit tehokkaasti strategiassa
maariteltyihin tavoitteisiin (Shim et al., 2012). Eri
liiketoimintaskenaarioita vertaillessa voidaan simuloi-
tuja lopputuloksia verrata budjetin mukaisiin tavoittei-
siin, seka arvottaa vaihtoehtoja (Shim & Siegel, 2012).
Muita tehtavia budjetille ovat muun muassa strategian
toteutumisen seuranta, sitoutumisen tehostaminen, koor-
dinointi ja Jjohdon viestintd taloudellisista tavoit-

teista (Horngren et al., 2010).

Budjetointiprosessi on keino liikejohdolle jakaa ja koh-
dentaa rajalliset tuotannontekijat strategian mukaisesti
tavoitteiden saavuttamiseksi. Strategisten tavoitteiden
saavuttamisen kannalta budjetin toteutumista on seurat-
tava operatiivisesta toiminnasta keratyn tiedon avulla,
jotta epdvarmuus tavoitteiden saavuttamisesta vahenee

tilikauden edetessa. (Duan et al., 2022)

Budjetointiprosessi alkaa historiallisen suorituskyvyn
ja aiemman vuoden tilinpaadtdslukujen kriittiselld arvi-
oinnilla. Tamadn jalkeen toimintaymparistdoa pyritaan ar-
vioimaan mahdollisimman realistisesti kdynnissa olevien
ja tulevien rakennushankkeiden kautta, sekd arvioimaan
yrityksen strategista asemaa Jja strategian toteutumis-
astetta. Strategisten tavoitteiden toteutumisen arvioin-
nin jadlkeen muodostetaan luonnos tulevan tilikauden ta-
voitteista, Jjossa heijastuu yrityksen missio, visio Jja

strategiset tavoitteet. (Makiaho, 2019)

Alustavien budjettilukujen valmistumisen jalkeen luonnos
ldhetetdadn organisaatiossa alaspdain kommentoitavaksi Jja
liiketoimintayksikot vastaavat luonnokseen omalla nake-
mykselldan realistisista tavoitteista tulevalle tilikau-

delle. Tata iteratiivista prosessia Jjatketaan, kunnes
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tulosyksikdiden markkinandakemykseen pohjautuvalla rea-
lismilla paivitetty budjetti kohtaa johdon néakemyksen
liiketoiminnalle asetettavista tavoitteista. (Hope &
Fraser, 2003) Tilikauden aikana seurataan budjetin to-
teutumista ja raportoidaan kehityksesta. Kuvassa 6 on

esitetty budjetointiprosessin paavaiheet.

[ - ] E> [ gﬁ::ggtgg“: ] E> [ Im;:a‘;::? ] E> [ - ] E>

Kuva 6: Budjetointiprosessi (Hope & Fraser 2003)

Budjetoinnin taustalla olevaa dataa voidaan generoida
kolmella eri tavalla riippuen organisaation johtamis-
kulttuurista. Budjettiluvut saatetaan ilmoittaa ylhaalta
alas, Jjolloin ylempi Jjohto tekee kaikki budjetointiin
liittyvat ratkaisut itsendisesti. Toisaalta budjetti
voidaan muodostaa myods alhaalta ylds, jolloin organisaa-
tion toimijat maadrittelevat toiminnalleen tavoitteet,
jotka vylempi Jjohto hyvadksyy. Naiden valimaastossa on
neuvottelumenettely, Jjossa organisaatio neuvottelee it-
selleen taloudelliset tavoitteet ja luo yhteisen tavoit-

teen. (Raghunandan et al., 2012)

2.5 Tulosseuranta ja ennustaminen

Liikejohdon ja kustannusjohtamisen keskeisimpid aiheita
on taloudellisten ennusteiden Jja tilinpaatdstietojen
vertailun mahdollistaminen (Lee, 1999). Ennustamisen
tarkoituksena on luoda uskottavia skenaarioita tulevai-
suudesta tarjoten nakyméda eteenpain paatdksenteon tueksi
epavarmassa toimintaymparistdssa. Yrityksen nykytilan

voidaan ajatella olevan riippuvainen sen nakemykseen
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tulevasta kehityksestada, mika korostaa tarkkojen ennus-

teiden tarpeellisuutta (Sterling, 1975).

Strategisen suunnittelun Jja paatdksenteon dynaaminen
luonne muodostavat keskeisen haasteen liiketoiminnalle.
Ennusteen tarkkuus wvaikuttaa huomattavasti suunnittelu-
ja paatdksentekoprosessien lopputulokseen, jolloin tar-
kat ennusteet toimintaymparistdn kehityksestd ovat valt-
tamattdémia organisaation etsiessa uusia kilpailuteki-
joita tai vahvistaessaan olemassa olevaa kilpailuetua.

(Hsieh et al., 2019)

Liiketoimintayksikodn tehtdvana on yllapitad juuri sopi-
vaa kapasiteettia ja varastoa asiakaskysynnan tyydytta-
miseksi minimoiden hankinta- ja varastointikustannukset.
Taman takia tarkat kysyntdennusteet ovat ratkaisevassa
asemassa tuotteiden- ja palveluiden tuottamiseen vaadit-
tujen raaka-aineiden, tydn Jja paadoman oikea-aikaisen

hankinnan varmistamisessa. (Ahamed et al., 2023)

Tuottojen maksimoinnin kannalta kysynnan mahdollisimman
tarkka ennustaminen on tarpeen, koska useimmilla kehit-
tyneilld toimialoilla kulujen minimointi on myynnin kas-
vattamista tehokkaampaa. Markkinaosuuden ja myynnin kas-
vattaminen vaatisi merkittavia lisdinvestointeja, joiden
kannattavuuden perustelu voi muodostua haastavaksi 7Jjo
valmiiksi kilpaillulla toimialalla. Ennusteiden rooli on
ennakoida asiakaskysyntdaa, jotta liiketoimintayksiksolla
on kysynnan tyydyttamiseksi riittavasti resursseja kay-
tossdan, mutta sen ei tarvitse maksaa ylimdardisesta

tuotantokapasiteetista. (Ahamed et al., 2023)

Ennustamisen toinen tehtdva on pienentda epavarmuutta
tulevien kehityspolkujen ja vaihtoehtoisten skenaarioi-

den ymparilla. Ennusteella saatetaan ottaa kantaa
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esimerkiksi budjetoituun liikevaihtoon, liiketoiminnan
valittdmiin kustannuksiin, kayttokustannuksiin tai tuot-
teiden markkinahintoihin. Valtaosa tulevan liiketoimin-
nan ennustamisesta perustuu aikasarja-analyysiin, jossa
oletetaan, ettad selitettava muuttuja noudattaa aikaisem-
paa kehitysta, vaikka kaikkea historiatietoa ei ole kay-

tettdvissa. (Kureljusic & Karger, 2023)

Ennustamisprosessin fokuksen on oltava keskitetty tarkan
ennusteen luomiseksi ilman merkitykseltdadn vahadisempia
tekijoita. Yleisellad tasolla operatiivisen liiketoimin-
nan ennustamisprosessi alkaa kaytettavissa olevien tie-
toldhteiden arvioinnilla, jonka Jjadlkeen voidaan maari-
telld strategiset parametrit tiedon kerdamistd varten.

(Croxton et al., 2002)

2.6 Ennustemallit liiketoiminnan tavoiteluvuille

Tulevan kysynndn ja liikevaihdon ennustamiseen on kehi-
tetty aikaisemman tutkimuksen perusteella lukuisia eri
algoritmeja ja mallinnuksia. Kureljusic ja Karger koko-
sivat 2023 julkaistuun artikkeliin viime vuosikymmeniltéa
tehtyjad tutkimuksia, seka kidsiteltyjen mallien seli-
tysasteita. Paasadaantdisesti johdon laskentatoimen tut-
kimus on siirtynyt monimuuttujaregressiomenetelmista

neuroverkkoihin. (Kureljusic & Karger, 2023)

Monimuuttujamenetelmissad oletetaan selittdvien muuttu-
jien olevan keskendan korreloimattomia satunnaismuuttu-
jia, vaikka muuttujien valiset todelliset korrelaatiot
olisivat tiedossa. Taman lisdksi liiketoiminta on perus-
luonteeltaan stokastista, epédlineaarista Jja moniulot-
teista, jolloin lineaarinen regressiomalli ei pysty ku-

vaamaan asiantuntijan arvioon perustuvien selittdvien
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muuttujien avulla kdsiteltavaa ilmiota riittavan tar-
kasti, Jjotta ennusteesta olisi hydtya paatdksenteossa.

(Broomhead et al., 1992)

Neuroverkkojen hyodyntdaminen ennustamis- ja mallinnus-
tehtdvissa on havaittu toimivaksi ratkaisuksi (Bertomeu,
2020), koska neuroverkon topologia sallii epalineaaris-
ten yhtevyksien mallintamisen useammalla tasolla olevien
ldhes vapaasti maariteltdvissa olevien aktivointifunk-
tioiden avulla. On mahdollista osoittaa, ettd kokonai-
suutena neuroverkko toimii epdlineaarisena suodattimena
(Nerrand et al., 1993), jonka lisdksi lineaarisen reg-
ression nakokulmasta satunnaiselta vaikuttavaa varians-
sia voidaan tarkasti kuvata neuroverkolla (Zhang et al.,

1998) .

Neuroverkkojen merkittdvin etu on siind, ettd mallinta-
essa el tehdd& oletuksia muuttujien valisista korrelaa-
tioista, vaan neuroverkko oppii sille sydtetyn datan pe-
rusteella muuttujien latentteja yhteyksid. Naiden pii-
levien yhteyksien tunnistaminen onkin asiantuntijapoh-
jaisissa malleissa yksi heikkoa selitysastetta selittava

tekija. (Gallant, 1993)
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3 Stokastinen neuroverkko

Tassa luvussa késitelldan tyon teorian kannalta toinen
merkittava kokonaisuus - tekodly ja neuroverkot. Luvun
tarkoituksena on toisaalta perehdyttaada lukija neurover-
kon avulla suoritettavaan regressiocanalyysiin, seka toi-
mia teoreettisena viitekehyksend, jonka perusteella tyodn

empiirisessad osassa malli rakennetaan.

3.1 Tekodlyn peruskasitteet

Tekoalylla tarkoitetaan kasitteen klassisessa merkityk-
sessd ”"jos - niin”-sdantdrakenteeseen perustuvaa tieto-
konealgoritmia, jonka avulla pyritdadn kuvaamaan ihmisen
"alyksi” miellettya kykya yhdistdad ja jasennella sille
sybtettya dataa, sekda muodostaa ennusteita tulevasta ke-
hityksesta syotteiden perusteella. Moderni tekoaly hyo-
dyntdad numeerisia optimointialgoritmeja, joissa ihmisen
aivoja karrikoidusti esittavat mallit etsivéat, oppivat
ja muodostavat saantdrakenteen itsendisesti. (Boden,

1998)

Tekoaly ja koneoppiminen jakautuu kolmeen alaluokkaan:
ohjattu, ohjaamaton ja vahvistusoppiminen. Ohjattua op-
pimista voidaan hyddyntaa tilanteissa, joissa tulosmuut-
tuja on tiedossa ja sydtteiden perusteella pyritdan en-
nustamaan tulevaa kehitystd. Ohjaamattomassa oppimisessa
on tarkoituksena jasennellad sydtteiden perusteella uusia
luokkia tai faktoroida samankaltaisia sydtteitda suurem-
miksi joukoiksi. Vahvistusoppimisessa algoritmi palkit-

see virhetermin kannalta edullisia ratkaisuja Ja
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sakottaa virhetermia kasvattavista suunnista. (Sheikh et

al., 2023)

Regressioanalyysi jakautuu pé&ddosin viiteen eri tapauk-
seen, Jjoista tunnetuin on tavallinen regressiosuoran So-
vittaminen datajoukkoon. Binaarituloksia todennakoi-
syyksien perusteella voidaan mallintaa logistisella reg-
ressiolla. Lineaarisen regression yleistyksena tai jat-
keena voidaan pitaad polynomista regressiota, Jjossa n-
asteen polynomi sovitetaan datapisteisiin. Toisaalta
data voi koostua perattdisistada mittauksista, jotka muo-
dostavat aikasarjan. Viidentena vaihtoehtona on tukivek-
torikone, jossa datajoukkoon sovitetaan hypertaso, jonka

oletetaan kuvaavan datajoukkoa. (Tealab, 2018)

Aikasarjadatan perusominaisuutena on havaintojen auto-
korrelaatio, Jjoka on seurausta siita, ettda edellinen
mittaus vaikuttaa jossain maadrin seuraavaan mittaukseen.
Taman tutkimuksen kontekstissa voidaan ajatella, etta
edellisend ajanjakson aikana mitattu liikevaihto ja tar-
kasteltavan ajanjakson aikainen liikevaihto korreloivat
keskenaan, koska aikaisempana ajanhetkenada mitattu heikko
liikevaihto saa aikaan liiketoimintayksikdssa wvasteen,
jonka seurauksena tulevana ajanjaksona generoitu liike-
vaihto on korkeampi. Muita aikasarja-aineistolle ominai-
sia piirteitd ovat trendit, kausittaisuus, syklisyys ja

satunnaisvaihtelu. (Woodward et al., 2011)

Aikasarja-aineistoa voidaan koneoppimisen nakokulmasta
kdsitellda useilla eri menetelmilla, Jjoista keskeisimpia
ovat ARIMA, XGBoost, LSTM ja TF-transformerit. Keskei-
send mallin valintaan wvaikuttavana tekijand on mallin
kayttokohde ja toisaalta aikaan saadun tarkkuuden suhde
mallin kehitys- ja yllapitokustannuksiin. (Kumar et al.,

2020)
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3.2 Neuroverkot ja niiden toiminta

Keinotekoisilla neuroverkoilla tarkoitetaan ihmisen ai-
vojen toimintaa jaljittelevia tietorakenteita. Neurover-
kon voidaan ajatella koostuvan neuroneista ja niita yh-
distavistad synapseista, jotka yhteistoiminnassa saavat
koko neuroverkon kadsittelemdan valittua ongelmaa aivojen
kaltaisesti. Toistaiseksi keskeisend erona tekodlyneu-
roverkkojen ja ihmisen wv&lilla on kyky luovuuteen ja
kontekstin ulkopuolelta tapahtuvaan oppimiseen. (Boden,

1998)

Neuroverkko kédsittelee sille syOtetyn syotevektorin yh-
den tai useamman piilokerroksen muodostaman yhdistetyn
funktion avulla. Niin sanotun neuronin muodostaa summaa-
jafunktio, joka laskee sydtesynapsien arvojen summan ja
epalineaarinen aktivointifunktio. Kokonaisuutena neuro-
nista lahtevat synapsit, summaajat ja aktivaatiot mal-
linnetaan yhdistetyllad funktiolla, joka koostuu lineaa-
rikuvauksesta, vakiotermista Jja aktivointifunktiosta,
joka tekee summasta epadlineaarisen kuvauksen. (Schmid-
huber, 2015) Yksittdisen neuronin toiminta on esitetty

kuvassa 7.
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Kuva 7: Kuvaus neuronin toiminnasta (Vieira et al., 2017)
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Neuroneita voidaan Jarjestelld perakkaisiksi kerrok-
siksi, Jjotka toimivat signaalia suodattavina tasoina.
Oppimisprosessin aikana muodostuu todenndkdisyyksiin pe-
rustuva sisdinen malli sydtteen ja tuloksen valisesta
suhteesta. Neuroverkko koostuu lukuisista peradkkaisista
monimuuttujaregressiotasoista ja aktivointifunktioista,
jotka mahdollistavat kokonaisuutena selittavien muuttu-
jien epdlineaarisen suhteen selitettavaan muuttujaan ha-

vaitsemisen. (Witten et al., 2017)

Vaatimus epadlineaarisuudelle on seurausta siita, etta
summa ja yvhdistetty funktio lineaarisista funktioista on
lineaarinen, jonka seurauksena lineaarisella aktivoin-
tifunktiolla muodostuisi lineaarinen kuvaus selittavien
ja selitettavan muuttujan wvalille. Jotta neuroverkon
avulla voidaan approksimoida mallinnettavan ilmidn taus-
talla olevaa funktiota wvapaasti, malli ei voi olla 1li-
neaaristen funktioiden rajoittama, jonka seurauksena ak-
tivointifunktion on oltava epéadlineaarinen. (Witten et

al., 2017)

Edelld mainitun lisédksi aktivointifunktion tulisi olla
derivoituva, jotta neuroverkko voidaan opettaa gradient-
teihin perustuvilla menetelmilla. Aktivointifunktion
olisi myds hyva olla lahella identtista funktiota y = x,
jotta neuroverkko oppii tehokkaasti, vaikka se on alus-
tettu satunnaisluvulla. Riippuen neuroverkon ominaisuuk-
sista, voil olla toivottua, ettada aktivointifunktio on ra-
joitettu funktio, jotta funktio lédhestyy vakaasti tavoi-
teltavaa tilaa. Toisaalta rajoittamattomalla funktiolla
voidaan tehostaa oppimisprosessia, kunhan opetusnopeus
on maltillinen vakauden sd&ilyttamiseksi. (Nguyen-Thien

& Tran-Cong, 1999)
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Edelld kuvattu perustuu universaaliin approksimointilau-

seeseen, Jjonka mukaan:

Olkoon ¢ rajoitettu, kasvava ja jatkuva funktio.K C

R™ on kompakti joukko. € >0jaf:K —

R on jatkuva funktio.Talloin N € N,v;,b; € Rjaw; € R,i =
1,...,N,siten,ettd |F(x) — f(f)| < € Kaikilla x € K funktioille

m
F(x) = Z vi(p(ijXj + bk)
j=1
3.3 “Long-short term memory”-neuroverkko

Neuroverkkoon voidaan ohjelmoida ominaisuuksia, Jjotka
kaantavat verkostossa virtaavan informaation suuntaa.
Neuroverkkoja on kahta tyyppida jaoteltuna informaation
virtauksen suunnan mukaan. Informaatiota eteenpdin syot-
tavassa neuroverkossa tieto liikkuu wvain yhteen suun-
taan. Takaisinkytketyssa RNN verkossa tieto virtaa ket-
jussa osittain takaisin, eli tulevien neuronien tulokset
vaikuttavat osaan verkon aiemmista tasoista. (Dupond,

2019)

Takaisinkytkentd neuronien vadlille luo neuroverkkoon si-
sdisen muistin, joka tekee siitd tehokkaan tydkalun ai-
kasarjadatan kasittelyyn. Verkoston sisdinen riippuvuus
ottaa huomioon algoritmiin aikaisemmin sydtetyn datan ja
havaitsee aikasarja-aineiston autokorrelaation. Takai-
sinkytkennan kautta neuroverkolla on hetkellinen dynaa-
minen ominaisuus, eli neuroverkkoon syntyy hetkellisia
aikariippuvuuksia. Rajoittamaton takaisinkytketty neu-
roverkko on suunnattu syklinen graafi, Jjota ei voida

avata lineaariseksi prosessiksi. (Tealab, 2018)
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Teoriassa tavallinen takaisinkytketty neuroverkko hah-
mottaa mielivaltaisen pitkia riippuvuuksia sydtedatassa,
mutta kaytanndssa vastavirta-algoritmin laskennan kas-
vavan kompleksisuuden takia pidempiaikaiset gradientit
katoavat tai kasvavat rajatta, jolloin pitkd@n aikavalin
riippuvuuksien ennustaminen ei ole mahdollista. (Milja-

novic, 2012)

Takaisinkytketyn neuroverkon gradienttien laskentaon-
gelma on kuitenkin osittain ratkaistavissa lisaamalla
informaatiota kasitteleviin yksikoéihin portteja, Jjotka
ohjaavat informaatiovirtaa. Porttien avulla hetkellisten
aikariippuvuuksien sijaan vyksikkd oppii kasittelemédan
mielivaltaisen pitkia aikajaksoja kierrattamallada algo-
ritmin oleelliseksi kokemaa tietoa yksikOssa, eli algo-
ritmiin syntyy hetkellisen muistin lisaksi pitkd&aikainen

muisti. (Malhotra et al., 2015)

LSTM-yvksikkd muodostuu sydte—-, ulostulo- ja unohduspor-
teista, jotka paattavat tiedon etenemisestda ja turhien
signaalien suodattumisesta. Portit ma&arittavat arvon 0
jJa 1 valilla, minkd& avulla yksikko paattdaa saapuuko ver-
kostossa liikkuva signaali soluun, kuinka suuri osa saa-
puneesta tiedosta on muistamisen arvoista ja onko solun
aikaansaama tulos lopputuloksen kannalta merkittava vai
jaako tulos kiertamadn soluun odottamaan uutta informaa-
tiota, Jjoka wvoi muuttaa solun tuloksen merkityksel-
liseksi. Mikali yksikdén luoma tulos ei muodostu merkit-
tavaksi, unohdusportti poistaa tuloksen kierrosta. Port-
tien avulla yksikkd sdilyttad samanaikaisesti piilotetun
ja nykyisen tilan, mink& seurauksena useamman aikayksi-
kén yli syntyva muisti on mahdollinen. (Bengio et al.,

2003)
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LSTM-tasoilla varustettu neuroverkko voidaan kouluttaa
tavallisen informaatiota eteenpdin syodottavan neuroverkon
tavoin gradienttimenetelmallad. Yksinkertaisesta takai-
sinkytketystda neuroverkosta poiketen LSTM-yksikot opet-
televat aineiston perusteella, milloin muistaa Jja unoh-
taa informaatiota, eli virheelliset signaalit kiertavat
LSTM-vksikossa, kunnes ne unohtuvat. Virheellinen infor-
maatio ei taten hairitse gradientin laskentaa, kun tar-
keiden tapahtumien valilld on useampi aika-askel. Vir-
heellisen informaation unohtaminen sallii oikean infor-
maation perusteella lasketun gradientin lapivirtauksen
muuttumattomana, Jjolloin gradienttien katoaminen koulu-
tusprosessin aikana on pienempi ongelma. (Bengio et al.,

2003)

3.4 Stokastiset prosessit ja Bayesilainen paattely

Determinististda neuroverkkoa voidaan taydentda vastaa-
maan liiketoiminnan stokastista luonnetta muuttamalla
neuroverkon tavoitetta. Yksittdisten arvojen ennustami-
sen sijaan voidaan tulosarvojen jakaumaa pyrkiad ennus-

tamaan sydtearvojen jakauman perusteella.

Tarkastelun kohteena olevasta ilmidstad tehdyt havainnot
ovat mittaustarkkuuden rajoissa tunnettuja ja wvarmoja
tapahtumia. Kohteen nykytilasta tai tulevasta tilasta
mitatut havainnot puolestaan ovat epavarmoja, eli arvot
syntyvat mahdollisten arvojen vaihteluvalilta jollain
todennadkdisyydella. (Boumans, 2012) Bayesin teoreeman
mukaan ennakko-oletus paivitettynad uudella havaintoai-
neistosta saadulla informaatiolla muodostavat poste-

rioritodenndkdisyysjakauman. Menetelmda hyddyntaa tietoa
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aikaisemmasta (priori) Jjakaumasta Jja estimoi uutta

(posteriori) jakaumaa. (Lee, 2004)

Formaalisti prosessi maaritelldan siten, etta Jjokin
tila-avaruuden prosessi luo identtisesti jakautuneita
tapahtumia (liikevaihto ja kayttokate), mutta muuttujien
todenndkdisyysjakaumaa ei tunneta. Kun tapahtuma-avaruus
Q kuvastaa uskoa prosessin nykytilasta, 6-vektori vi-
rittda parametriavaruuden ja o on edeltavan jakauman hy-

perparametrit, voidaan muodostaa uusi jakauma:

_ [xp(exl6)
PO |E,a) = 5[0, )@l * P(O|a) (5)

tarkoittaen, ettd posterior-jakauma on suoraan verran-
nollinen tulevan tapahtuman todennakdisyyteen ja aiem-
paan tietoon Jjakaumasta, uudet todisteet huomioiden.

(Cai et al., 2009)

Joukkoa perdkkaisista Jja toisistaan riippuvista tai
riippumattomista satunnaismuuttujan havainnoista kutsu-
taan stokastiseksi prosessiksi. Todellisen dynaamisen
prosessin mallintaminen stokastisena prosessina on
eduksi tilanteissa, Jjoissa kehityksen mallintaminen
tarkkana lukuarvona ei ole mahdollista. Stokastista pro-
sessia voidaan nimittdd myds satunnaisfunktioksi funk-

ticavaruudessa. (Snyder & Miller, 2012)

Stokastinen prosessi maaraytyy edelld mainitun satun-
naismuuttujien saamien arvojen muodostaman indeksoidun
joukon perusteella. Satunnaismuuttujien arvot liittyvat
ajanhetken perusteella taustalla olevaan tila-avaruu-
teen, jota stokastisella prosessilla pyritdan mallinta-
maan. Kun datajoukon indeksointi mielletdan aikana, kut-
suaan tila-avaruutta diskreetiksi ajan suhteen. (Snyder

& Miller, 2012)
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Formaalisti stokastinen prosessi maaritellaan siten,
ettd (Q, F, P) maarittelevat todenndkdisyysavaruuden ja
I:114 € R on &aaretodn kardinaliteetti. Oletettavasti kun
jokaiselle o € I on satunnaismuuttuja X,: Q — R maari-
teltynada (Q, F, P), on funktio X: I x Q —» R maariteltyna
X (o, ) = X,(w) stokastinen prosessi X = {X,, o € I}

indeksoituna I:ssé.

Kun deterministisella neuroverkolla pyritddn estimoimaan
funktiota, jonka sydtteet ovat lahempand satunnaismuut-
tujia kuin deterministisid muuttujia neuroverkon ennus-
tekyky heikkenee, koska satunnaismuuttujien varianssi
kasvattaa minimoitavaa virhefunktiota, jonka seurauksena
neuroverkko ei opi tehokkaasti piilevada prosessia Jja
mallin ennustevoima 7ja& heikoksi. Deterministisen neu-
roverkon rajoitteena on, ettd solujen valista piilotet-
tua tilaa hallitseva funktio on tdysin deterministinen,
mikda rajoittaa neuroverkon kykya kasitella stokastisia

prosesseja. (Chung et al., 2014)

Tila-avaruusmallit tarjoavat vyhtendisen viitekehyksen
aikasarjadatan tarkempaan analysointiin. Kaytettavat me-
todit viittaavat todenndakdisyyksiin perustuviin graafi-
siin malleihin, jotka kuvaavat havaintojen ja havaitse-
mattomien latenttien muuttujien wvalista suhdetta. Suh-
teen kuvaaminen eksaktisti on mahdollista vain piilotet-
tujen Markov mallien ja lineaaristen Gaussin tila-ava-
ruusmallien avulla. Kyseiset mallit ovat kuitenkin sel-
laisenaan kykenemdttomia mallintamaan pidempiaikaisia

riippuvuuksia aikasarjadatassa. (Karl et al., 2017)

Neuroverkon ennustekykya satunnaismuuttujille voidaan
kehittaa lisdaamalla algoritmiin tila-avaruuskompo-

nentti, joka kasvattaa kykya ennustaa
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satunnaismuuttujien varianssia. LSTM-mallin solujen si-
sdinen tila muodostuu deterministisista funktioista,
jotka tunnistavat Jja késittelevat aikasarja-aineiston
pidemman aikavalin riippuvuuksia. Vastaavasti neurover-
kon epédlineaarisiin aktivointifunktioihin voidaan lisata
stokastinen tila-avaruutta estimoiva prosessi. Nailla
muutoksilla voidaan samanaikaisesti tunnistaa pitkadai-
kaisia riippuvuuksia ja mallintaa havaitsematonta tilaa.

(Seleznev et al., 2019)

Stokastinen LSTM-neuroverkko pyrkii ennustamaan yksit-
tdisen arvon sijaan kohdemuuttujien jakaumaa Jjokaisella
aika-askeleella. Toisin sanoen ennustamisen tavoitteeksi
muodostuu piilevan prosessin todenndkdisyysjakauman en-
nustaminen. Yksinkertaisimmillaan tata piilevan proses-
sin Jjakaumaa voidaan estimoida aiemmin kuvatun Bayesin
teoreeman avulla, joka mahdollistaa tulevien arvojen en-
nustamisen, kun taustaoletusta jakaumasta paivitetaan

uudella tiedolla. (Li et al., 2021)

Tavallinen deterministinen neuroverkko koulutetaan ta-
kaisinvirtausalgoritmin [backpropagation] avulla. Algo-
ritmissa lasketaan virhefunktion gradientteja kerros
kerrokselta Leibniz-ketjusaannon avulla ja paivitetaan
neuroverkon painokertoimia pienimman gradientin suuntaan
siten, ettd virhe ennusteen ja mitattujen havaintojen

valilld minimoituu. (Goodfellow et al., 2016)

Takaisinvirtausalgoritmi on kuitenkin tehoton optimointi
algoritmi, kun neuroverkkoon lisadtaan stokastisia kom-
ponentteja. Haasteet algoritmin kaytdlle liittyvat sto-
kastisen neuroverkon derivoitumattomuuteen, koska gra-
dienttien laskeminen edellyttda virhefunktiolta derivoi-
tuvuutta. Taman lisdksi stokastisuus kasvattaa virhe-

funktion kompleksisuutta, jossa esiintyy lukuisia
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paikallisia minimi, maksimi Jja satulapisteitd, Jjoiden
seurauksena algoritmi ei valttdmattda 10yda ennusteen
kannalta riittédvan globaalia minimia. (Neal & Hinton,

1998)

Stokastisen neuroverkon tavoitteena on estimoida poste-
rior-jakaumaa esimerkiksi normaalijakaumaa perustuen
priori-jakaumaan Bayes-teoreeman pohjalta. Neuroverkon
koulutusta voidaan taten lahestya ELBO-algoritmilla,

jossa maksimoidaan kaavan:

ELBO(¢) = Inpg(x) — Dy (qe(z|x)1q6 (2]x)) (6)

mukaista arvoa esimerkiksi stokastisen gradienttimene-
telmédn avulla parametrid 6 Jja estimoivaa Jjakaumaa vaih-
telemalla. Menetelmdand ELBO muodostaa Kullback-Leibler
divergenssin (KL-termi) kautta pessimistisen arvion log-
todenndkdisyydelle ja algoritmi takaa, ettda mallin so-
vitus on vahintdan tietyllad tasolla, eli todellisuudessa

sovitus voi olla myds parempi. (Neal & Hinton, 1998)

ELBO-sovitus voidaan laskentamielessa toteuttaa normaa-
lijakauman kohdalla vyksinkertaisesti MSE-mittarilla,
koska se on yhdistetyn Gaussin todenndkdisyysjakauman ja
keskiarvoparametrin kanssa sama kuin ELBO. (Kingma &

Welling, 2022)

3.5 Teoriaosuuden yhteenveto

Aikaisemman kirjallisuuden perusteella rakentaminen on
historiallisesti ollut haastava toimiala Suomessa, jota
leimaa korkeat suhdannevaihtelut ja suuret liiketoimin-
tariskit. Vahvasti kotimarkkinavetoisen toimialan rooli
on suomalaisessa yhteiskunnassa merkittdva, koska noin

joka viidennes suomalainen on tydllistynyt alalle.
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Kilpailukentta rakennusalalla maaraytyy historiallisen
kehityksen, alalla toimivien yritysten reaktioiden, 1ii-
ketoimintastrategioiden, sek& markkinamekanismien pe-
rusteella. Lyhyella aikavalillad rakennusliikkeen kilpai-
lukyky maaraytyy kustannustehokkuudesta. Pitkalla aika-
valilla kilpailukyky syntyy asiakkaille tuotetusta ar-
vonlisastad, tuottavuudesta Jja rakentamisen laadusta.
Jatkuvuuden kannalta rakennusliikkeen tulee kehittaa sa-
manaikaisesti pitkdaikaista kilpailukykyd lyhyenaikava-

1lin kustannustehokkuuden kanssa.

Kestavan liiketoiminnan Jja Jjatkuvuuden keskidssa on
asiakasarvon luominen, kyky uudistua Jja organisaation
asenne muutosta kohtaan. Pitkalld aikavalilla rakennus-
liike voi yllapitaa ja kehittad kilpailukykydédn markki-
navoimia tunnistamalla Jja asiakastarpeet tayttamalla
strategisen liiketoiminnan suunnittelun kautta. Raken-
nusliikkeen sisdisesti kilpailukykyd wvoidaan kehittaa
kohdentamalla resurssit mahdollisimman tuottavaan toi-

mintaan.

Rakennusliikkeen omistajien nakokulmasta yhtidn tulee
toimia markkinoilla kannattavasti, eli omistajien si-
joittaman paaoman tuoton tulee olla riittdva suhteessa
rahoituksen hajautukseen ja liikevaihdon kasvuun. Mark-
kinoilla tapahtuvan kilpailun kautta pitkalla aikava-
1illa menestyvat yritykset edistavat toimialan asia-
kasarvoa luovia toimintatapoja ja toisaalta lyhyelld ai-
kavalilla kustannuskilpailukykyyn keskittyneet yrityk-
set kuihtuvat pois alhaisten tuottojen aikaansaaman kan-

nattamattomuuden seurauksena.

Liiketoiminnan kestava kehittdminen perustuu rakennus-
liikkeen vahvaan taloudelliseen asemaan, koska pitkan

aikavalin kilpailukyvyn kehittaminen edellyttaa
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mahdollisuutta ottaa riski lyhyen aikavadlin kannattamat-
tomuudesta ilman riskia koko yritykseen sidotun paaoman
menetykselle konkurssin muodossa. Strategisen suunnit-
telun tukena kaytetddn tyypillisesti tilikaudelle teh-
tavaa budjettia, jossa organisaatio jakaa taloudelliset
resurssinsa strategiansa mukaisiksi panoksiksi. Budjetti
perustuu organisaation nakemykseen tulevasta kehityk-
sestd ja viimekadessad osakkeenomistajien asettaman tuot-

totavoitteeseen.

Tulevan kehityksen arviointia on aikaisemmassa tutkimuk-
sessa lahestytty organisaation historiallisen kehityksen
kautta, eli ennustemalleja on muodostettu aikaisempien
tilinpadatostietojen pohjalta indikoimaan tulevien tili-
kausien tapahtumia. Ennustemallien haasteeksi on muodos-
tunut tulevaisuuden ennustaminen aikaisemman kehityksen
pohjalta. Vaikkakin aikaisemmasta kehityksestd johdetut
indikaatiot organisaation tulevan kehityksen suunnasta
voivat olla oikeansuuntaisia, ne eivat ota huomioon
markkinoilla tapahtuvia muutoksia, jonka seurauksena ai-
kaisempien tilikausien pohjalta tehdyt ennusteet saat-
tavat muuttua aikaisessa vaiheessa kuluvaa tilikautta

merkityksettomiksi.

Tilauspohjaisessa liiketoiminnassa rakennusliikkeen tu-
leva laajuus on vahvasti sidoksissa toistaiseksi tulout-
tamattomaan tilauskantaan. Tilauskannan kehitys on kil-
pailu-urakoinnissa suoraa seurausta markkinaosuudella
korjatusta tarjouskannasta, jonka kehitykseen wvaikutta-
vat muun muassa yleinen markkinatilanne, potentiaalisten
hankkeiden siirtyminen ja peruuntuminen, sekd@ rakennus-
liikkeen markkinaosuuden muutokset. Tarjouskanta kuiten-

kin indikoi tulevaa liiketoimintapotentiaalia.
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Aikaisemmissa tutkimuksissa ennustamista on yritetty
neuroverkkopohjaisilla tekodlymalleilla, Jjotka oppivat
itsendisesti padosin deterministisesti piilevan proses-
sin tuottamia tuloksia. Tehdyn kirjallisuuskatsauksen
perusteella on kuitenkin viitteitd siita, ettd nykyhet-
kessa tarjottujen hankkeiden muodostama tarjouskanta si-
saltaa uutta informaatiota tulevasta kehityksesta. Ta-
man lisdksi hankkeiden hinnoitteluun ja arvoon liittyva
epavarmuus liittyy useimmiten epadvarmoihin toteutuskus-
tannuksiin. Tutkimusten perusteella toteutuskustannuk-
set ovat kokonaisuutena luonteeltaan satunnaisprosessin
aikaansaamia, joten my®s liiketoimintayksikdn hankeport-
folion toteutuskustannukset noudattavat todenndkoisem-
min piilevda satunnaisprosessia kuin determinististéa

prosessia.

Perustuen aikaisemman tutkimuksen 10yddksiin, wvoidaan
muodostaa empiirisessd osiossa testattava tutkimushypo-
teesi, jonka mukaan seka liiketoiminnan tuleva laajuus,
ettd kannattavuus olisivat ennustettavissa piilevaa sa-
tunnaisprosessia estimoivalla stokastisella neurover-
kolla, joka hyddyntdad muun muassa tarjouskannasta saa-
tavaa informaatiota liiketoiminnan taloudellisen ennus-

teen luomisessa.
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4 Empiirinen osio — ennustemalli

Tassa luvussa kasitelldan teorian ja kaytanndn vyhteen-
sovittavaa empiirista osiota. Luvun alussa esitelldaan
tutkimuksen kohdeyritys, seka esitelldadn tutkimuksessa
kaytettavat mittarit. Luvun keskivaiheilla esitellaan
ennustemallin rakentaminen ja koulutusprosessi. Lopussa
kdsitellddn mallin antamia tuloksia, sekd niiden luotet-

tavuutta.

4.1 YIT Infra Oy: Pohja- ja teollisuusrakentaminen

YIT Oyj on suomalainen rakennusyhti®, jonka paadtoimialat
ovat infra-, asunto- ja toimitilarakentaminen Pohjois-
maissa, Baltiassa ja Keski-Euroopassa. Rakennusliikkeenéa
YIT merkittava osa suomalaista rakennushistoriaa. Lem-
minkdisen ja YIT:n yhdistyessa vuonna 2018, muodostivat
maan kaksi vanhinta rakentajaa uniikin kombinaation roh-
keaa rakentamista, innovatiivisuutta ja vastuullisuutta.
(Tuuri, 2010; Herranen, 2012) Yhtionad YIT on Suomen suu-
rin rakennusliike ja vastasi 2,5 miljardin euron liike-

vaihdolla noin 31 % suomalaisesta rakennusmarkkinasta

(Rakennuslehti, 2024).

Tutkimuksessa tarkastellaan YIT Infra Oy:n osana toimi-
vaa pohja- ja teollisuusrakentamisen toimialaa, Jjonka
tehtdavana on vastata laajalla skaalalla haastaviin eri-
koisinsinddritydtd vaativiin hankkeisiin. Yksikdn tar-
joamia palveluita ovat muun muassa syva- Ja massastabi-
lointi-, 1lydonti- Jja porapaalutus, suihkuinjektointi-,

perustustenvahvistus-—, avolouhinta-, tukiseina- Jja
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ankkurointitydt sekad wvaativat teollisuusrakentamisen

kohteet. (YIT, 2024)

Yksikkoénd pohja- ja teollisuusrakentaminen vastaa mark-
kinaan, jossa tuotettu rakentamispalvelu on osa asiak-
kaan laajempaa kokonaisuutta. Pohjarakentamisessa poh-
jarakennuspalvelu mahdollistaa rakentamisen ja teolli-
suusrakentamispalvelu luo edellytykset tuotantolait-
teiston asentamiselle ja teollisuusyrityksen tuotteiden
valmistukselle. Tulosyksikkd palvelee haastavaa markki-
naa, jossa tavanomaisten kohteiden kilpailu on puhtaasti
hintavetoista, mutta haastavissa suurhankkeissa urakoit-

sija valitaan toiminnallisten tekijoiden kautta.

4.2 Muuttujien esittely

Tutkimuksen teoriaosuudessa on esitelty rakennusurakoit-
sijan taloudellisen ennustamisen kannalta keskeisia te-
kijoita. Aikaisemman kirjallisuuden perusteella ennus-
temalli on rakennettu markkinakysyntéda signaloivien tar-
jouspyyntdjen, urakoiden voitto-osuuden ja aikaisemmalla
tilikaudella budjetoitujen tavoitteiden kautta. Muuttu-
javalintojen seurauksena voidaan ajatella, etta aikai-
semmalla tilikaudella tehtya budjettiarviota paivitetdan
nykyisen tilikauden markkinakysyntddn Jja markkinaosuu-

teen sopivaksi.

4.2.1 Toteutunut liikevaihto raportointikaudella

Raportointikaudella toteutuneella liikevaihdolla tar-
koitetaan tulosyksikdn varsinaisesta liiketoiminnasta
syntyneista myyntituloja, joista on vahennetty avustuk-

set, arvonlisavero sekd muut myynnin madradn perustuvat
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verot. Raportointikaudella tarkoitetaan yrityksen ta-
loushallinnon maarittamad seurantajaksoa, joka on tédssa
tapauksessa 1 kuukausi. Taten toteutunut liikevaihto ra-
portointikaudella sisdltda muuttujana yksittdisen kuu-

kauden aikana laskutetun rakennuspalvelun.

Tyypiltaan muuttuja on numeerinen, jatkuvalla vadlimatka-
asteikolla maaritelty ei-negatiivisia arvoja saava muut-
tuja. Toteutunut liikevaihto maaritetadn kuukausittain
suomalaisen kirjanpitolain mukaisesti julkiselle pors-
siyvhtidlle asetettujen vaatimusten mukaisesti, eli ra-
portointikausilla kirjatun laskutuksen on tilinpaa-
toshetkella tasmattava. Taten tutkimuksen kontekstissa
toteutunut liikevaihto on virheetdn muuttuja ja toimii
kelvollisena vertailukohtana ennustemallin tarkkuutta

madritettédessa.

4.2.2 Toteutunut kayttokate raportointikaudella

Kayttokatteella (EBITDA) tarkoitetaan tulosyksikdn ope-
ratiivista tulosta, jota varten myyntituloista on vahen-
netty valittdmat valmistukseen liittyvat materiaali- ja
palkkakulut, seka liiketoiminnan Jjatkuvuuden edellytta-
mat kiinteat kulut. Kayttdkate ei ota kantaa omaisuus-
erien arvonalenemaan, vieraan paadaoman kuluihin tai si-

toumuksista valtiolle verojen muodossa.

Aikaisemmin kuvatun raportoidun liikevaihdon tavoin ra-
portoitu kayttdokate on yhtidn kayttamdllad raportointi-
aikavalilla syntynyt tekninen kassajaama. Kuukauden mit-
taisella ajanjaksolla kayttokate voi kuitenkin vaihdella
liikevaihtoa voimakkaammin eri kuluerien Jjaksotuksista

ja liiketoimintariskista johtuen.
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Liikevaihdon tavoin raportoitu kayttdokate on muuttujana
numeerinen Jja Jjatkuvalla véadlimatka-asteikolla maari-
telty, mutta liikevaihdosta poiketen muuttuja ei ole ra-
joittunut ei-negatiivisiin arvoihin. Toteutunut kaytto-
kate maadritetdadan kuukausittain suomalaisen kirjanpito-
lain julkiselle pdrssiyhtidlle asetettujen vaatimusten
mukaisesti, eli raportointikausilla kirjatun kayttokat-
teen on tilinpadatdshetkella tasmattava. Kuten raportoitu
liikevaihto on tdman tutkimuksen kontekstissa toteutunut
kayttokate virheetdn muuttuja ja sitda hyddynnetddn ver-

tailuarvona mallin ennustetarkkuutta tarkasteltaessa.

4.2.3 Edellisella raportointikaudella ennustettu

liikevaihto

Edellisella kaudella ennustettu liikevaihto kuvaa 1ii-
ketoimintayksikdn parasta arvioita tulevalla kaudella
toteutuvasta liikevaihdosta. Toteutuneesta liikevaih-
dosta poiketen ennustettu liikevaihto pitda sisallaan
riskin laskutuksen siirtymisesta Jja suorituslaajuuden
muutosten aiheuttamista laskutusmuutoksista, seka tule-

van liikevaihdon kotiuttamiseen liittyvan riskin.

Tyypiltdadan muuttuja on raportoidun liikevaihdon tapaan
numeerinen, Jjatkuvalla véalimatka-asteikolla maaritelty
ei-negatiivisia arvoja saava muuttuja. Ennustettu 1lii-
kevaihto maadritetdadan kuukausittain osana yrityksen ta-
loudellista ennustamisjarjestelmaa konservatiivisesti,
jotta ennuste liiketoiminnan kehityksestd on hieman va-
rovainen. Tutkimuksen kontekstissa ennustettu liike-
vaihto sisdltda mahdollisesti sekd systemaattista, etta
epasystemaattista virhetta. Tutkimuksen tavoitteena on

tarkentaa heuristista arviota tulevasta liikevaihdosta
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markkinasignaalien avulla, eli muuttuja toimii ennusta-

misen lahtdtasona vertailussa.

4.2.4 Edellisellada kaudella ennustettu kayttokate

Edellisella kaudella ennustettu kayttokate wvastaa 1lii-
ketoimintayksikdn parasta nakemystda liiketoiminnan kan-
nattavuudesta. Ennustettu kayttdokate muodostuu vyksit-
tdisten projektien myyntikate-ennusteista sekda tulosyk-
sikdén ennustamista kiinteista kulueristd, Jjoiden seu-
rauksena kayttdkate-ennuste on arvio tulevalla kaudella
normaalin liiketoiminnan aikaansaamista kustannuksista
sekda liiketoiminnan sisaltamista teknisistda ja kaupal-

lisista riskeista.

Muuttujana ennustettu kayttdkate on numeerinen Jja jat-
kuvalla valimatka-asteikolla maaritelty, mutta liike-
vaihtomuuttujista poiketen se ei ole rajoittunut ei-ne-
gatiivisiin arvoihin. Ennustettu kayttokate madadritetaan
kuukausittain. Ennustetta madritettadessa kukin tulosvas-
tuullinen paallikkd arvioi fyysisen valmiusasteen, ku-
lujen kirjautumisasteen seka toteutuneiden, etta toteu-
tumattomien riskien kautta projekteilta tuloutuvaa ka-
tetta ja sen varmuutta. Taman tutkimuksen kontekstissa
ennustettu kayttdkate sisdltaa sekd systemaattista, etta
epasystemaattista virhetta lukuisien epavarmuuslahteit-

ten takia.

4.2.5 Budjetoitu liikevaihto kaudelle

Tutkimuksessa budjetoidulla liikevaihdolla tarkoitetaan
aikaisemmalla tilikaudella tehtya arviota tulevan tili-

kauden liiketoiminnan laajuudesta. Budjetoitua
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liikevaihtoa madritettdessa liiketoimintayksikkd arvioi
aikaisempien tilikausien perusteella realistisen odotus-
arvon tulevalle tilikaudelle. Lisdksi laajuutta arvioi-
dessa aikaisempien tilikausien toteutuneita lukemia ver-
rataan strategisiin tavoitteisiin ja tulosyksikdn katet-

taviin kiinteisiin kustannuksiin.

Muuttujana budjetoitu liikevaihto on aikaisempien 1ii-
kevaihtoa kuvaavien muuttujien tapaan numeerinen, jat-
kuvalla valimatka-asteikolla méaritelty ei-negatiivisia
arvoja saava muuttuja. Tutkimuksen paatavoite on tarken-
taa budjetoidun liikevaihdon mukaista arviota tilikauden
aikana saatujen signaalien avulla, eli taman tutkimuksen
kontekstissa budjetoitu liikevaihto sisaltda eniten epa-
varmuutta. Epavarmuus ja muuttujan sisaltamd& virhe koos-
tuu markkinaympadriston ennakoimattomista muutoksista,
jotka saattavat hetkessd muuttaa tilikauden tavoitteita.
Tutkimuksen tavoitteena on ennustemallin avulla tarken-

taa ennustetta liikevaihdosta.

4.2.6 Budjetoitu kayttokate kaudelle

Budjetoitu kayttdokate kaudelle kuvastaa budjetointipro-
sessin yhteydessa maaritettya vahimmaistd operatiivista
kannattavuutta, jolla tulosyksikkd padsee sille asetet-
tuun EBIT tavoitteeseen, kun liiketoiminnassa tarvitta-
van omaisuuden arvonalenema ja poistot otetaan huomioon.
Budjetoitu kayttdkate madrittelee hankeportfoliossa ole-

vien urakoiden tyoOmaakatetavoitteet.

Muuttujana budjetoitu kayttokate kaudelle on muiden ai-
kaisemmin kuvattujen kayttokatemuuttujien tavoin numee-
rinen Jja Jatkuvalla véalimatka-asteikolla maaritelty

muuttuja, Jjoka voili saada myds negatiivisia arvoja.
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Budjetoidun liikevaihdon tavoin muuttuja sisdltdaa paljon
epavarmuutta, koska budjetoinnin yhteydessd tulevan ti-
likauden markkinaymparistd sisaltaa lukuisia epavarmuu-
den lahteitd, Jjoita ei taysin budjetointiprosessissa

voida mitata tarkkoina lukuarvoina.

4.2.7 Voitettujen Jja havittyjen hankkeiden véalinen
suhde kaudella

Voitettujen ja havittyjen hankkeiden valista suhdetta
kuvaava muuttuja on tassa tutkimuksessa madritelty si-
ten, ettda vyhtidn asiakkuushallintajadrjestelmdsta on
koottu tarjoustoimintaan liittyva aineisto, jossa jokai-
selle tunnistetulle urakointimahdollisuudelle on maari-
telty liikevaihtopotentiaali (tarjoushetkellad), tar-
jouskate, oletettu urakan alkamisajankohta ja oletettu
urakan kesto. Osa tavoitelluista mahdollisuuksista ete-
nee urakkaneuvotteluiden kautta sopimusvaiheeseen ja to-
teutukseen, osassa mahdollisuuksia tulosyksikkd ei ole
menestynyt kilpailussa tai osa hankkeista on keskey-
tetty, Jjonka seurauksena mahdollisuus siirtyy toiseen

tuntemattomaan ajankohtaan.

Muuttujana voitettujen Jja havittyjen urakoiden 1liike-
vaihtoennusteiden suhde on numeerinen ja jatkuvalla suh-
deasteikolla maaritelty muuttuja, joka saa kaikki arvot
0 ja 1 valilla. Muuttujaa el ole maaritelty tilanteessa,
jossa tulosyksikkd voittaa kaikki tunnistamansa mahdol-
lisuudet. Voitettujen ja havittyjen urakoiden suhde si-
saltaa lukuisia epavarmuuden lahteitd, koska hankekoot
saattavat mahdollisuuden tunnistamishetken Jja urakan
paattymisen wvalilla wvaihdella, urakoiden aloitusajan-

kohta wvoi wvaihdella merkittavastikin tarjouspyynnon
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mukaisesta, sekd asetettu katetavoite ei liiketoiminnal-

listen riskien toteutuessa valttamatta tayty.

Muuttujan rooli tutkimuksessa on kuvastaa liiketoimin-
tayksikon markkinaosuutta tunnistetusta pohja- ja teol-
lisuusrakennusmarkkinasta. Muuttujan rooli ennustemal-
lissa on indikatiivinen ja se kuvastaa kuinka suuri osuus
kaudelle tarjotuista urakoista saattaa kotiutua uutena
tydbkantana. Tunnusluku painottaa kaudelle tarjotuiden
urakoiden liikevaihtoennustetta tulosyksikon markkina-

osuudella.

4.2.8 Tarjouspyyntdjen euromadrainen arvo kaudella

Tarjouspyyntdjen euromddrdinen arvo kaudelle maaraytyy
asiakkuuksienhallintajarjestelmdan tunnistettuihin mah-
dollisuuksiin annettujen tarjousten kuukausikohtaisesta
euroilla mitatusta maarastad, eli tarjouksen arvon mukai-
sen liikevaihdon oletetaan tuloutuvan tasaisesti koko

rakennusajan yli arvioidussa toteutusajankohdassa.

Muuttujana tarjouspyyntdjen euromddrdinen arvo kaudella
on liikevaihdon kaltainen numeerinen ja Jjatkuvalla va-
limatka-asteikolla ei-negatiivisia arvoja saava muut-
tuja. Muuttuja sisaltaa epavarmuuden hankkeiden siirty-
misesta tail peruuntumisesta. Markkinaosuuteen liittyvaa
epavarmuutta muuttujassa ei kuitenkaan ole, koska kaik-
kien toteutukseen siirtyneiden hankkeiden pohja- ja te-
ollisuusrakennustarpeet taytetdadn Jjonkin markkinoilla

olevan toimijan toimesta.
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4.2.9 Yleinen suhdannetilanne

Yleista suhdannetilannetta tutkimuksessa kuvastaa tulos-
yksikon markkina-alueella aloittaneiden ja lopettaneiden
rakennusalan yritysten valinen suhde. Tutkimuksessa ole-
tetaan, ettda hyvassa suhdannetilanteessa toimiala kasvaa
ja markkinoille syntyy uusia yrityksia. Vastaavasti hei-
kossa suhdannetilanteessa toimiala kutistuu Jja markki-
nakysynta tayttyy harvemmalla joukolla yrityksia, Jjol-
loin lopettaneiden yritysten lukumé&adra kasvaa. Suhdan-
netta kuvaavana tilastona tutkimuksessa kadytetadn Tilas-
tokeskuksen yrityskannassa aloittaneiden ja lopettanei-

den kvartaalikohtaista lukumddrien valistd suhdetta.

Muuttujana yleinen suhdannetilanne on numeerinen ja jat-
kuvalla suhdeasteikolla maaritelty muuttuja, joka saa
ei-negatiivisia arvoja. Viranomaisen yllapitamaa tilas-
toa pidetédan taman tutkimuksen kontekstissa wvirheetto-
mand ja mahdollista lakkautetun yrityksen liiketoiminnan
jatkoa toisen nimen alla tai harmaana taloutena ei ole
otettu huomioon. Tutkimuksessa muuttujan rooli on indi-
katiivinen, eli se painottaa tarjouspyyntdjen euromaa-
raisen arvon perusteella syntyvaa arvoa yleisen markki-

natilanteen mukaiseen suuntaan.

4.2.10 Yleinen rakennuskate

Muuttujana yleinen rakennuskate on kahden erillisen in-
deksin aggregaatti, eli indeksissa yhdistyy Tilastokes-
kuksen Rakennuskustannusindeksi ja Haahtela Oy:n ylla-

pitdma yleinen tarjoushintaindeksi (SVT, 2023; haahtela,
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2024) . Tutkimuksessa Tarjoushintaindeksi kuvastaa ura-
koinnin yleistd tarjoushintakehitysta ja rakennushin-
taindeksi tuotantopanosten hankintakustannuksia. Indek-
sipistelukujen valinen suhde kuvastaa sitoutuvien panos-
ten suhdetta saataviin tuloihin, Jjoka toimii indikaat-
torina toimialan kannattavuudesta. Indeksien suhdeluku
ei ole suoraan rinnastettavissa kayttdokatteeseen, koska

indeksit on madritelty eri asteikoilla.

Muuttujana yleinen rakennuskate on numeerinen ja jatku-
valla suhdeasteikolla maaritelty muuttuja, joka saa ei-
negatiivisia arvoja. Indeksien lahtétiedoissa olevat
muuttujat keratdan paddosin kyselytutkimuksilla alan toi-
mijoilta, Jjonka seurauksena muuttujassa on vastausten
todenperadisyyteen liittyvaa epavarmuutta. Muuttujan teh-
tava ennustemallissa on toimia yleistd kannattavuutta

indikoivana tekijana.

4.3 Aineiston keruu ja kasittely ennen analyysia

Tutkimuksessa keratty aineisto on koottu tarkastelun
kohteena olevan tulosyksikdn kuukausittaisista kirjan-
pidosta tulostetuista raporteista, asiakkuuksienhallin-
tajarjestelmastada, taloudellisen raportoinnin ja ennus-
tamisen jarjestelmastad, sekada Tilastokeskuksen ja Haah-

tela Oy:n verkkosivuilta.

Aineisto on keratty padosin manuaalisesti taulukkomuo-
dossa ja syotetty tarkasteltavalta ajanjaksolta erilli-
seen koontitaulukkoon, joka sydtetddn ennustemallin luo-

vaan algoritmiin Microsoft Excel muodossa.

Aineistoa on kasitelty siten, ettd on tarkastettu koon-

titaulukkoon sydtettyjen arvojen muotoilun
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yhtenevaisyys, sekda on johdettu tarvittavin osin johde-
tut muuttujat ennustemallia wvarten. Aineistossa ei ole
puuttuvia tai selkedsti poikkeavia arvoja, Jjonka seu-
rauksena aineistolle ei ole tehty esikdsittelya tai ole-

tuksia puuttuvien arvojen kéasittelyyn liittyen.

4.4 Ennustemallin maarittely

Ennustemalliksi on valikoitunut stokastinen LSTM-neuro-
verkko, jonka on aikaisemman kirjallisuuden perusteella
arvioitu havaitsevan aikasarjadatasta pidempiaikaisia
riippuvuuksia sekd pystyvan tarkempaan piilevan funktion
arviointiin, koska liiketoimintaprosessi on oletettu

luonteeltaan stokastiseksi.

Neuroverkko koostuu esikadsittelijdstd ja kahdesta eril-
lisesta komponentista, joista toinen on mallin LSTM-ta-
sot, jotka edella kuvatun mukaisesti oppivat aikasarja-
aineistosta useamman aika-askeleen yli tapahtuvaa vaih-
telua. LSTM-tasoja seuraa stokastinen neuroverkko, jossa
neuronien valiset aktivointifunktiot mallintavat yksit-
tdisten parametrien sijaan kokonaisia todennakdisyysja-

kaumia.

Esikédsittelyssad huomioidaan mallin taustaoletuksen mu-
kaisesti se, ettada jokaisen kuukauden raportoidut liike-
vaihto- Jja kayttokatearvot kuuluvat tuntemattomaan sa-
tunnaisprosessiin ja ovat arvoja jostain tuntemattomasta
jakaumasta. Suurten lukujen teorian nojalla mallinnuk-
sessa oletetaan, etta lukuarvot noudattavat pitkallad ai-
kavalilla likimain normaalijakaumaa, eli kuukausittain
toteutuvien arvojen jakauma on estimoitavissa MCMC-mal-

lilla (Del Moral, 20006).
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Mallin LSTM-taso kasittelee aikasarjassa tapahtuvia
aika-askeleiden valisiad muutoksia, Jja pyrkii poimimaan
varianssista tulevien arvojen ennustamisen kannalta
olennaisen informaation. Porttimekanismin avulla yksit-
tdiset LSTM-solut kierrattavat, poistavat ja siirtavat
verkostossa eteenpdin mallin selitysasteen kannalta op-

timaalisiksi valikoituneita parametreja.

Stokastinen neuroverkko pyrkii mallintamaan aikasarja-
datasta valikoituneen informaation perusteella tunnis-
tettua satunnaisfunktioavaruuden piilevaad stokastista
funktiota. Verkoston aktivointifunktioihin lisatty sto-
kastinen ominaisuus on tutkimuksen kontekstissa ymmar-
rettdvissa paivittdisessa liiketoiminnassa operoivien
yksikdiden paatdksia mallintavana abstraktiona. Naiden
abstraktioiden summana suurten lukujen lain nojalla syn-
tyy uskottava estimaatti liiketoimintayksikdén taloudel-
lisista tunnusluvuista, vaikka yksittdisen neuronin tu-
lokset eivat ole merkitsevia. Tutkimuksessa rakennetun

ennustemallin arkkitehtuuri on esitetty karrikoiden ku-

vassa 8.
.
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Kuva 8: Neuroverkko mallin taustalla
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Ennustemalli opetetaan kasittelemdadn kuukausittaisia
sybdte- ja vastinlukupareja kahdessa vaiheessa. Ensimmai-
sessd vaiheessa malli hakee optimaalisen Jjaon hyperpa-
rametreja (LSTM-kerrosten lukumdara, LSTM-yksikoiden lu-
kumaara, neuronikerrosten lukumadra, neuroneiden luku-
maara per taso, oppimisnopeus) 150:11& eri yrityksellsd,
eli hyperparametriavaruudesta haetaan 150 eri kombinaa-
tiota satunnaisotannalla ja valitaan naistda mallin MSE

kannalta edullisin.

Koulutuksen toisessa vaiheessa opetusaineistosta tiris-
tetdadn kaikki mahdollinen ulos 800 koulutuskierroksella,
jossa algoritmi kokeilee neuroverkon eri painokertoimia
ja opettelee MSE kannalta tehokkaimman painotuksen.
Tdssada osiossa mallille sydtetdadn osia koko aikasarjasta
ja tulos validoidaan pienemmalld osaotoksella. Virhe-
funktio lahestyy koulutuksen aikana minimia ja pienimman
MSE-arvon saava funktiorakenne jaa kaytettavaksi ennus-

temallissa.

4.5 Tulokset

Ennustemallin koulutusprosessin perusteella wvalikoitu-
neiden hyperparametrien Jja painokertoimien avulla on
madritelty tutkimuksessa tarkasteltava lopullinen ennus-
temalli. Mallin kayttokelpoisuutta arvioidaan sekad tes-
taamalla selitysastetta tunnetussa datajoukossa, etta
esittamdalla sille tdysin uutta dataa, eli koulutus- ja
validointijoukon ulkopuolista tietoa. Tallad varmiste-
taan, ettei mallia ole vahingossa tai tarkoitukselli-

sesti ylisovitettu datajoukkoon. Kayttokelpoisuuden
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arviointi on toteutettu tekemdlld ennusteet tammi-,

helmi- ja maaliskuun liikevaihto- ja kayttdkateluvuista.

Mallin selitysastetta tarkastellaan tutkimuksessa mukau-
tetun R?-luvun avulla. Tunnusluku kuvaa mallin vapausas-
teilla korjattua R?-lukua. Mukautettu R? kuvaa mallin
selitysastetta tavallista suuretta tarkemmin tilan-
teissa, joissa otoskoko on pieni ja selittavia muuttujia
paljon. Selitysasteena mukautettu R? kuvastaa vaihto-
kauppaa mallin harhaisuuden ja varianssin valilla. Mita
enemman mallissa on selittdvia muuttujia, sita alhai-
sempi harhaisuus, mutta mallin varianssi on korkeampi.
Yhdessa harhaisuus ja varianssi muodostavat mallin ko-

konaisvirheen, jonka tulisi olla mahdollisimman pieni.

Ennustemallin stokastisen luonteen takia mallin ennus-
tetarkkuus vaihtelee, koska malli ennustaa yksittaisten
tunnuslukuparien sijaan todennakdisyysjakaumaa, Jjosta
tulostuu arvoja ennustemallin madadrittamien parametrien
maidraamalla tavalla. Mukautetun R?-luku on tutkimuksessa
maaritelty siten, ettd mallin tekemda ennustetta verra-

taan validointidatan mukaiseen joukkoon useita kertoja.

Mukautettu R?-luku on laskettu 5 kertaa 50 laskennan
keskiarvoista. Laskennan perusteella malli selittaa va-
lidointidatan varianssista liikevaihdon osalta keskimaa-

rin 63.8 % keskihajonnan ollessa +/- 3.2 %-yks ja kayt-

X

tokatteen osalta 52.5 % +/- 5.3 %-yks keskihajonnalla.
Tunnusluvun arvo on otoskokoon suhteutettuna korkea, eli
malli selittda validointidatan pohjalta tehtyjen ennus-
teiden perusteella suuren osan liikevaihdon ja kohtalai-

sen osan kayttokatteen todellisesta vaihtelusta.

Tutkimuksessa rakennettua neuroverkkoa tulee verrata ny-

kyisen ennustemenetelman ennustetarkkuuteen.
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Tutkimuksen vyhtend osa-alueena on, voiko ennustetark-
kuutta olennaisesti parantaa nykytilasta. Mallin seka
nykyisen kuukausittain tapahtuvan ennusteen ja budjetin
valista eroa todelliseen tilaan testataan tutkimuksessa
alhaisen otoskoon takia Studentin t-testilla, jossa 0.05
merkitsevyystasolla verrataan, ovatko vertailtavien en-

nusteiden keskiarvot samat.

Mikali nollahypoteesi muuttujien keskiarvojen yhtasuu-
ruudesta hylatdaan, on tilastollisessa mielessd poikkeama
olennainen. Kaytanndéntasolla poikkeama ja sen suuruuden
merkitsevyys riippuu muun muassa tarkkuuden parantumisen
suuruusluokasta, sekd mallin kehitykseen ja yllapitoon
sitoutuvien kustannusten ja ennusteen epatarkkuuden ai-
heuttamien kustannusten valisesta suhteesta. Tutkimuksen
kontekstissa kadytannodn merkitsevyytta ei voida objektii-
visesti arvioida, eli eroa keskiarvojen valillad arvioi-

daan puhtaasti tilastollisesta nakdkulmasta.

Tulosten pohjalta tehtyjen t-testien perusteella ennus-
temallin tekemd arvio ei poikkea tilastollisessa mie-
lessd merkitsevasti nykyisen jarjestelmdan tuottamista
ennusteista. Testin tuottama t-arvo on 1.51, mika tar-
koittaa, ettd todennakdisyys hylkaysvirheelle on 26.8 %,
eli 5 % luottamustasolla testin nollahypoteesia ei hy-

lata.

Budjetointiprosessin aikana tehtyyn liikevaihto- 7Jja
kate-ennusteeseen nédhden ennustemalli tekee merkitta-
vasti tarkemman ennusteen kauden liikevaihdosta Jja kat-
teesta. T-arvo testistd on -88.3, eli nollahypoteesi
keskiarvojen vyhtasuuruudesta voidaan hylata suurella
varmuudella. Ennustemallin tekem& arvio on huomattavasti

budjetointiprosessin mukaista tarkempi.
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4.6 Tulosten tulkinta ja suhteuttaminen aiempaan

Aikaisemmassa tutkimuksessa on kokeiltu neuroverkkojen
sovittamista yrityksen liikevaihdon ennustamisessa on-
nistuneesti ja mallien selitysasteet ovat vaihdelleet
40-60 % valilla. Ottamatta kantaa aikaisempien tutkimus-
ten mallien maarittelyyn, selittdviin muuttujiin ja toi-
mialoihin, on tdssad tutkimuksessa luodun mallin tulokset

samansuuntaisia.

Aikaisemmasta tutkimuksesta poiketen taman tutkimuksen
ennustemalli ottaa vahvasti kantaa markkinandkyman vai-
kutuksista ennustettavaan liikevaihtoon ja kayttdokattee-
seen. Tarjouskannassa tapahtuvat liikkeet ovat merkit-
tdva osa mallia ja mallin avulla budjettiluvut téasmen-
tyvat lahes liiketoimintaa tulosvastuullisina pydritta-
vien paallikdéiden arvion tasoon. Tulos on itsessdaan mer-
kittava, koska aiemmissa tutkimuksissa tulevaa kehitysta
ennustetaan aikaisempien kausien trendien tai historia-

tiedon avulla.

Toisaalta aikaisempien tutkimuksien tapaan, vaikka se-
litysaste on hyva, malli ei anna varmoja ennusteita tai
varmista tulevien kausien nakymaa. Malli rajoittaa tu-
levan epavarmuuden jollekin valille ja aikaisempien en-
nustemallien tapaan on kayttokelpoinen liiketoiminnan

riskitasoa hahmoteltaessa.

4.7 Luotettavuus ja validiteetti

Otoskoko asettaa merkittdvan rajoitteen mallin luotet-
tavuudelle. Tyypillisesti neuroverkot vaativat onnistu-

neen koulutuksen taustalle erittain laaja-alaisia
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datajoukkoja, jotta tehokkaat oppimisprosessit kaivavat
kaiken mahdollisen tiedon dataa tuottavan prosessin

taustalla olevasta funktiosta.

Tassa tutkimuksessa on rajauduttu vuosina 2022 ja 2023
kertyneeseen dataan, eli katsaus pohja- ja teollisuus-
rakentamisen ennustamiseen on varsin suppea. Malli saat-
taa toimia nykyisessa suhdanteessa tai wvallinneissa
markkinaoloissa, mutta wvarmuutta yleistettavyydestada ei
taman katsantokauden perusteella voida juuri tehda tul-
kintoja. Erityisen haastavaksi 1lyhyt katsantokausi on
markkinavolyymin muutosten vaikutus tulosyksikdn kannat-

tavuuteen.

Omassa joukossaan ennustemalli kuitenkin tekee kohtuul-
lisen tarkan ennusteen liikevaihdosta Jja kayttokat-
teesta. Kun tarkastellaan taysin uuden aineiston poh-
jalta tehtyjd ennusteita ja tuloksia, ovat ne tilastol-
lisesti merkitsevalla tasolla joko linjassa nykyisen en-
nustemenetelmdan kanssa tai tarkempia kuin budjetointi-
prosessissa maaritetyt lukemat. Lisdksi wvalidointijou-
kolla mitattu korkeahko selitysaste tukee kadsitysta tar-

kasteluajanjaksolla hyvasta validiteetista.

Yhteenvetona malli on kadyttdkelpoinen indikaattorina tu-
levasta kehityssuunnasta ja vaihteluvalista, mutta tar-
kan tai varman arvion tekeminen on pienen otoskoon poh-
jalta haastavaa. Toisaalta tutkimuksen tavoitteena on
rakentaa ja selvittdd voiko budjetointiprosessissa maa-
raytyvia lukemia tarkentaa oletuksella tulevasta mark-
kinakysynnastd. Mallin perusteella voi kohtuullisen luo-

tettavasti todeta, etta voi.
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5 Johtopaatokset

Rakentaminen on ollut ja tulee olemaan seka Suomessa,
ettd maailmalla korkean suhdannevaihtelun toimiala, paa-
osin koska tuotteita ei voi valmistaa varastoon odotta-
maan kuluttajien parantunutta ostovoimaa tai kulutetta-
vaksi toisessa paikassa toiseen aikaan. Kaytannossa inf-
ratoimialan yritys ei voi rakentaa huonossa suhdanteessa
raidelinjaa omalle varikkoalueelleen ja yhteiskunnalli-
sen tarpeen ilmetessd kuljettaa valmista suunnittelunor-
mit ja -standardit tayttavaa tuotetta mielivaltaiseen
kohteeseen. Esimerkiksi raidelinjoja rakentavan yrityk-
sen on siis ohjattava liiketoimintaansa siten, etta tar-
peen vaatiessa se voi kutsua riittdvan maaran kapasi-
teettia laajan tuotteen rakentamiseksi, mutta heikossa
suhdanteessa liikakapasiteetti ei rasita tuloslaskelmaa

kestamattomasti.

Rakennusliikkeen kannalta tuloksen ennustettavuudella on
suuri merkitys, koska omistajat odottavat yritykseen si-
joitetun pddoman tuottavan ja taten lisdavan omistajien
varallisuutta. Liiketoiminnan ohjaamiseksi toiminnan on
perustuttava mahdollisimman ennakoitaviin lopputulok-
siin, eli kukin toimija vahentda osaltaan liiketoimin-
taan Ja tuloksentekoon 1liittyvaa epavarmuutta. Yksi
keino taloudellisen epavarmuuden vahentdmiseen on vuo-
tuinen budjetointiprosessi, Jjossa yritys peilaa strate-
gisia tavoitteitaan markkinasta tunnistettuihin mahdol-
lisuuksiin ja madarittelee itselleen tavoiteluvut, joihin

tulevalla tilikaudella pyritaan.
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Liiketoiminnassa on vuotuisen budjetoinnin ja strategi-
sen epavarmuuden rajaamisen lisadaksi kaytettava aikaa ja
resursseja operatiivisten riskien hallintaan. Aikaisem-
man tutkimuksen perusteella operatiivinen epdvarmuus on
1ldhtoisin rakennushankkeiden epavarmoista toteutuskus-
tannuksista, sekd markkinamuutoksista suhdanteiden vaih-
dellessa. Matemaattisessa mielessa tulosyksikkd siis
pyrkii tunnistamaan paivittdisellad paatdksenteolla pii-
levan liiketoimintaprosessin k&danteita, sekda maksimoi-
maan tuottopotentiaalin riippumatta kdanteen suunnasta

tal suuruudesta.

Teoriatasolla yksinkertaisen tavoitteen tekee hankalaksi
satunnaisfunktiocavaruuden laajuus ja liiketoimintayksi-
kén toimintaa kuvaavan todellisen funktion piilevyys,
sekd dynaamisuus. Yksittdisen tulosyksikdén toimiala on
erittdin kompleksinen ja sisaltaa seka ennakoitavissa
olevia tapahtumia, ettd tdysin satunnaisia ka&anteita po-
sitiiviseen tai negatiiviseen. Tulosyksikdén liiketoimin-
taprosessia ja sen tuloksia voidaan kuitenkin aikaisem-
man tutkimusten perusteella mallintaa erindisin menetel-
min, sekd@ muodostaa kohtalainen kuva mahdollisesta tu-

levasta kehityksesta.

5.1 Tutkimuksen tavoite ja tutkimuskysymykset

Taman diplomitydn tarkoituksena on muodostaa liiketoi-
minnan nakdkulmasta riittavan tarkka ennustemalli tule-
van liikevaihdon ja kayttokatteen arviointiin. Alusta-
vana oletuksena tutkimusta aloitettaessa oli, etta suh-
teessa budjettilukuihin, ennustetta on mahdollista tar-
kentaa, kun huomioidaan tarjouspyyntdjen muodossa tule-

vat markkinasignaalit.
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Oletus mahdollisesta ennustettavuudesta tarkentui dip-
lomitydn teoriaosuuden aikana, Jjossa aikaisemmasta tut-
kimuksesta tunnistettiin seka mahdollisuus ennustaa tu-
loslaskelman tunnuslukuja neuroverkkojen avulla, etta
tutkimusaukko, koska harva tutkimus ottaa kantaa tulevan
ennustamiseen nykytilaan saapuvien signaalien perus-
teella. Teoriaosuuden perusteella tutkimuksen alussa
tehty oletus on tarkentunut varsinaiseksi tutkimushypo-
teesiksi siitd, ettd tulosyksikdn liikevaihto- ja kayt-
tokate-ennusteita voidaan tarkentaa huomioimalla tule-

vien tarjouspyyntdjen viestimd markkinatilanne.

Tutkimuksen tavoitteeseen vastataan seuraavien tutkimus-

kysymysten avulla:

1. Kuinka hyvin tuleva 1liikevaihto ja kdyttdkate ovat
ennustettavissa tunnetun tilaus- ja tarjouskannan pe-

rusteella?

Tutkimuksessa rakennetun stokastisen LSTM-neuroverkon
avulla tuleva liikevaihto ja kayttdkate ovat ennus-
tettavissa keskimddrin 64 % ja 53 % mukautetulla R?
mitatulla selitysasteella. Taman lisdksi tuloksia
madriteltiessd, malli kykeni ennustamaan aikaisemmin
tuntemattoman datan perusteella tilastollisesti mer-
kittavalla tasolla ladhes samoja lukemia kuin tulos-
vastuulliset paallikodét raportoivat, sekada tarkentamaan
budjetointivaiheessa tehtyjd arvioita. Analyysin pe-
rusteella malli ennustaa tutkimuksen tarkastelukauden

kaltaisissa markkinaolosuhteissa liiketoimintamie-

lessad tarkasti tulevaa kehitysta.

2. Kuinka nopeasti tarjous- ja tydékannan muutokset ndky-

vdt kannattavuudessa?
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Kun teoriaosuudessa kasitelty tilauskannan koon suora
vaikutus rakennusliikkeen tulevaan kokoon yhdistetaan
empiirisessd osiossa tehtyyn malliin, saadaan suora
viittaus tarjous- ja tilauskannan valisestada kausali-
teetista, eli korkea tarjousvolyymi indikoi korkeaa

tulevaa tydkantaa.

Tutkimuksessa tarkasteltavalla ajanjaksolla ei kui-
tenkaan ole havaittavissa selkeitd muutoksia kannat-
tavuudessa. Toisaalta tarkasteluajanjakson ollessa
pitkdikadisen 1liiketoiminnan néakokulmasta 1lyhyt, on
mahdollista, ettd tapahtuvat muutokset nakyvat Jjol-
lain aikavalillad, mutta tama aikavali on tutkimuksen
kahden vuoden tarkasteluajanjaksoa pidempi. Muutos ei
siis nykyisissa&a markkinaoloissa tapahdu erityisen
adkillisesti ja taten tutkimuksessa ei selvinnyt muu-

tosten tarkka ajallinen vaikutus.

. Kuinka paljon tarkemman ennusteen malli tekee nykyti-

lanteeseen verrattuna?

Mallin tekema ennuste kasvattaa tarkkuutta budjetoin-
tiprosessiin verrattuna merkittavasti. Tutkimuksen
perusteella, kun aikaisemman kehitykseen Jja johdon
nakemykseen tulevan tilikauden lukemista lis&taéan
tarjouspyyntdjen indikoima markkinakehitys, seka
yleisluontoisten indikaattorien suhdannekehitys, saa-
daan huomattavan tarkka ennuste tulevasta kehityk-
sestd. Mallin maarittelysta Jja luonteesta johtuen,
tulosten avulla voidaan arvioida vaihteluvali toden-
nakoisistd tunnusluvuista Jja tehda Jjohtopaatoksia
tarvittavista liikkeistad tuloksentekokyvyn sailytta-

miseksi.
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Tulosvastuullisten paadallikodiden tekemiin ennusteisiin
mallin ennustetarkkuus ei ylla. Tama on osittain seu-
rausta siitd, ettada tarjouspyyntdjen, sopimuksen alle-
kirjoituksen ja rakentamisen ajalle mahtuu lukuisia
epavarmuuden lahteitd, jotka saattavat siirtda lasku-
tusta kaudelta toiselle, aiheuttaa akillisiad heiken-
nyksid tai parannuksia kannattavuuteen. Naiden opera-
tiivisten tekijdiden huomioiminen lyhyella tarkaste-
luajanjaksolla Jja strategisella tasolla maadritellyn
mallin avulla on haastavaa. Toisaalta voidaan todeta,
ettd ennustemalli antaa hyvan vadlimalliennusteen 1ii-
ketoiminnan kehityksestd, jota voidaan vield edelleen
tarkentaa paivittain tehtdvien paatdsten vaikutusten

arvioinnin avulla.

Yhteenvetona tutkimushypoteesi jaa voimaan, koska empii-
risessd osiossa el paljastunut uutta tietoa, joka tukisi
vastahypoteesia, joten tutkimus vastaa sille asetettui-
hin tavoitteisiin. Ennustemallin avulla voidaan luotet-
tavasti arvioida nykyisen kaltaisessa markkinaymparis-
tossa tulevaa kehitysta Jja tarvittaessa tehdad enna-
koivasti korjausliikkeitd, mikali nayttaisi, ettd mark-
kinatilanne on heikkenemdssad. Toisaalta mallin antamat
tulokset saattavat lisata luottamusta esimerkiksi hin-
noittelupaatdksiin, koska mahdolliset markkinamuutokset
ja niiden wvaikutukset liiketoiminnalle ovat tunnistet-
tavissa aiemmin. Tutkimuksen hypoteesi on tulosten no-
jalla vahvistettavissa indikatiiviseksi teoriaksi, jota
tulisi kuitenkin vield testata eri tapauksissa varmuuden

kasvattamiseksi.

Tutkimuksen tuloksiin on pienen otoskoon takia suhtau-
duttava varauksella. Johtuen pienestd otoskoosta, tulos

ei ole yleistettadvissa perusjoukkoon Jja taten
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yleispadtevaa teoriaa tarjouspyyntdjen vaikutuksesta tu-
leviin tuloslaskelman tunnuslukuihin ei voida muodostaa.
Tutkimuksen valossa on kuitenkin todenndkoistad, etta
pohja- Jja teollisuusrakentamisen toimialalla budjetti-
lukemien mukaista ennustetta voidaan tarkentaa tarjous-

pyyntdjen indikoimalla markkinakysynnalla.

Suhteessa aikaisempaan tutkimukseen tassa tydssa paljas-
tui uutta tietoa tarjouskannan vaikutuksesta liiketoi-
minnan ennustamisessa. Aikaisemmissa tutkimuksissa on
arvioitu tilinpaatdslukujen tulevaa kehitystd aikaisem-
man kehityksen perusteella Jja tarkasteltu tilauskannan
kehitysta erillisenad prosessina. Tama tyd sitoo onnis-
tuneesti yhteen tuloslaskelman tunnuslukujen ja tilaus-
kannan kehityksen ennustamisen, eli tydn lopputuloksena

syntyi uutta tietoa.

5.2 Jatkotutkimusaiheet

Tutkimustuloksen varmistamiseksi mahdollisia Jjatkotut-
kimusaiheita ovat tutkimuksen toistaminen toisessa otok-
sessa, eli mahdollisesti toisessa YIT:n tulosyksikdssa,
ristiin vertailemalla kilpailevan vastaavan toimialan
yrityksen tunnuslukujen ennustettavuutta tai laajenta-
malla tarkastelua koskemaan laajemmin esimerkiksi koko

YIT Infra Oy:n liiketoimintaa.

Taman lisaksi teoriaosuudesta on tunnistettavissa mah-
dollisia tutkimussuuntauksia hankkeiden hinnoittelusta
reaalioptioina, jonka avulla olisi mahdollista tarkas-
tella erihankkeiden arvoa paatdksentekohetkella, eli ar-
vottaa objektiivisemmin useisiin eri ajankohtiin sijoit-

tuvia hankkeita.
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