G Lt
) University

TEKOALYPOHJAINEN TYOMAARAARVIOINTI
ARKKITEHTISUUNNITTELUN PROJEKTILIIKETOIMINNASSA

Lappeenrannan—Lahden teknillinen yliopisto LUT
Tuotantotalouden diplomityd

2025

Henrik Kaasinen

Tarkastajat: Professori Janne Huiskonen

Tutkijaopettaja Petri Niemi



TIIVISTELMA

Lappeenrannan—Lahden teknillinen yliopisto LUT
LUT Teknis-luonnontieteellinen

Tuotantotalous

Henrik Kaasinen

Tekoilypohjainen tyoméariarviointi arkkitehtisuunnittelun projektiliiketoiminnassa

Tuotantotalouden diplomityd
2025
81 sivua, 26 kuvaa, 1 taulukko ja 1 liite

Tarkastajat: Professori Janne Huiskonen ja Tutkijaopettaja Petri Niemi

Avainsanat:  arkkitehtisuunnittelu, koneoppiminen, projektiliiketoiminta, tekodly,
tyOmédradarviointi

Diplomityon tavoitteena on kehittdd tekodlypohjainen tyoméérdarvioinnin malli
arkkitehtisuunnitteluprojektien ennustamiseen. Tutkimuksen kohdeyrityksend toimii Arco
Architecture Company Oy. Tavoitteena on parantaa etenkin kiintedhintaisten
suunnitteluprojektien kannattavuutta, parantaa tarjouslaskennan tarkkuutta ja pienentdd
projektikannattavuuteen liittyvad taloudellista riskia.

Tutkimus on toteutettu kehittimistutkimuksena. HyoOdynnetty teoria  koostuu
projektiliiketoiminnan ja tekodlyn teoriasta. Tutkimuksen empiirinen osuus perustuu
yrityksen toiminnanohjausjirjestelmén historialliseen projektidataan, jota hyddyntiden on
rakennettu satunnaismetsdalgoritmiin perustuva koneoppimismalli. Malli kehitettiin
padasiassa Excelid ja Pythonia hyodyntien.

Tulokset osoittavat, ettd koneoppimiseen perustuva malli pystyy tuottamaan luotettavia
arvioita suunnitteluprojektien tyomédrastd. Malli ennustaa projektin tuntimddrén ja hinnan
kayttdjan syottdmén suunnittelukohteen pinta-alan ja maantieteellisen sijainnin perusteella
hyddyntéen historiallista projektidataa. Lihtodatan laatu ja kattavuus osoittautui keskeiseksi
tekijdksi ennusteen luotettavuuden ndkokulmasta. TyoOmaéddrdarviointimalli tarjoaa
helppokiyttdisen ja systemaattisen pohjan tarjouslaskennan tueksi.

Koneoppiminen tuo selkedd hyotyéd arkkitehtisuunnitteluprojektien tyoméddrén arviointiin,
etenkin kiintedhintaisissa suunnitteluprojekteissa. Tekodlypohjainen ennustemalli vihentda
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The objective of this master’s thesis is to develop an Al-based workload estimation model
for architectural design projects. The case company is Arco Architecture Company Oy. The
goal is to improve the profitability of fixed-price design projects, to improve the accuracy of
cost estimation and to reduce the financial risk related to project profitability.

The study follows the design science research method. The theoretical framework consists
of the literature of project business and artificial intelligence. The empirical part of the
research is based on historical project data from the company’s ERP system. This data has
been utilized to build a machine learning model based on a random forest algorithm. The
model was developed mainly using Excel and Python.

The results show that the machine learning model can produce reliable estimates of the
workload of architectural design projects. The model predicts the number of hours and price
of a project based on the entered building area and geographical location, utilizing historical
project data. The quality and comprehensiveness of the input data proved to be a key factor
in the reliability of the forecast. The quality of the input data proved to be a critical factor or
reliable predictions. The model offers a systematic and user-friendly approach to support the
tender process.

Machine learning brings clear benefits to the estimation of the workload of architectural
design projects, especially in fixed-price design projects. An Al-based forecasting model
reduces subjectivity and speeds up the tender calculation process. The implementation of the
model also creates a foundation for a broader utilization of artificial intelligence in
architectural design business processes.
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1 Johdanto

1.1 Tyoén tausta

Diplomity6é késittelee arkkitehtisuunnitteluprojektien kannattavuutta ja on toteutettu
yhteistydssd Arco Architecture Company Oy:n kanssa. Arco on Suomen merkittdvimpid
arkkitehtisuunnittelun toimialan yrityksid. Yrityksen liikevaihto vuonna 2024 oli 15,7 M€ ja
henkilosté 144 hlo. Yritykselld on toimipisteet Helsingissd, Tampereella, Turussa ja

Oulussa.

Aihe on muodostunut kohdeyrityksen tarpeesta kehittdd kiintedhintaisten projektien
kannattavuutta hyodyntdmalléd tekodlypohjaisia ratkaisuja. Taustalla on havainto siitd, ettid
erityisesti kiintedhintaisissa projekteissa tarjousvaiheessa tehtyjen tydoméérdarvioiden
epidvarmuus voi heikentdé projektikohtaista kannattavuutta ja kasvattaa taloudellista riskia.
Arkkitehtisuunnittelu on projektiliiketoimintaa ja yrityksen kannattavuus muodostuu lopulta

toimitettujen suunnitteluprojektien kannattavuudesta.

Rakennusala on herkkd reagoimaan talouden suhdanteisiin ja projektiluontoinen
litketoiminta tuo myos mukanaan omat haasteensa yrityksen talouden ennakoitavuuden
nikokulmasta. Rakentaminen on ollut Suomessa viime vuodet laskusuhdanteessa, joka on
johtanut myds rakennussuunnittelun mairdn vihenemiseen. Asuntorakentaminen on ollut
erityisen alhaisella tasolla. Heikentynyt volyymi on luonut painetta suunnittelupuolelle ja

vaikeuttanut arkkitehtitoimistojen katteiden ylldpitdmista.

Diplomity6 jatkaa aiempaa samassa kohdeyrityksessé tehtyd toimitusketjun projektityota,
jossa Kkartoitettiin haastatteluin projektikannattavuuden nykytilaa ja sithen vaikuttavia
tekijoitd projektin eri vaiheissa. Diplomity6 syventdd projektity0ssd tehtyjd havaintoja ja
kytkeytyy osaksi yrityksen laajempaan tavoitetta hyddyntdéd projektidataa litketoiminnassa

ja paitoksenteon tukena.

Kehittamisndkdkulmasta diplomityd tuo parannusta tarjouslaskennan toimintamalleihin
kehittamalla yksinkertaisen ja helppokéyttdisen historiallisen projektidataan perustuvan
tyomadrdarviomallin, jonka avulla voidaan lisétd tydméédrdennusteiden luotettavuutta, tukea

tarjoushinnoittelua ja edistdd projektikatteiden toteutumista.



1.2 Tavoitteet ja rajaus

Diplomityon pédtavoitteena on kehittdd oppiva ja dynaaminen tekoédlypohjainen
tyomédrélaskentamalli arkkitehtisuunnitteluprojektien tarjouslaskentaa varten. Aineisto
rajataan asuntosuunnitteluprojekteihin ja tarkoituksena on parantaa asuntosuunnittelun
tyOméérdarvioinnin tarkkuutta hyddyntden toiminnanohjausjirjestelméstd (Visma Severa)

saatavaa toteutunutta projektidataa.

Liiketoimintanidkokulmasta tavoitteena on tukea entisti tarkempaa ja tietoon perustuvaa
tarjoushinnoittelua, jotta erityisesti kiintedhintaisissa projekteissa voidaan vihenti riskii ja
saavuttaa parempi kannattavuus suunnitteluty6hon tarvittavan tyOmééran realistisemman
arvioinnin avulla. Diplomity6lld on yksi paédtutkimuskysymys, joka on jaettu useampaan

alakysymykseen.
Péaitutkimuskysymys:

1. Kuinka tekodlyn ja projektidatan avulla voidaan kehittda arkkitehtisuunnittelu-

projektien tydmairdarviointia ja tukea kannattavampaa tarjouslaskentaa?
Alakysymykset:

1.1 Mitka tekijat vaikuttavat tydmaardn ennustamiseen arkkitehtisuunnittelu-

projekteissa?

1.2 Miten kohdeyrityksen historiallisen projektidatan analytiikkaa voidaan hyodyntia

ennustemallin rakentamisessa?

1.3 Millaisia mahdollisuuksia ja rajoitteita tekoédlypohjaiset tydkalut tarjoavat

tarjouslaskennan kehittdmisessa ja litketoiminnan kannattavuuden tukemisessa?

Diplomityé on rajattu koskemaan kiintedhintaisia asuntosuunnitteluprojekteja ja siind
keskitytddn ensisijaisesti tarjouslaskennan tyoméérdarviontiin, ei muihin tarjousprosessin
osa-alueisiin, kuten laadullisiin vaikuttimiin tai sopimustekniikkaan. Empiirisessd osassa
kehitetddn toimiva konsepti koneoppimiseen perustuvasta tyOmddrdlaskentamallista.
Tavoitteena on rakentaa ensisijaisesti kohdeorganisaation tarpeisiin vastaava ratkaisu.
Kehitetyn mallin laajamittainen kdyttdonotto organisaatiossa ei sisdlly timédn diplomityon

laajuuteen.



1.3  Tutkimuksen toteutustapa

Diplomityd koostuu teoreettisesta ja empiirisestd osuudesta. Teoriaosassa muodostetaan
kirjallisuuskatsauksen avulla kokonaiskuva tutkimuksen kannalta tirkeistd aihealueista.
Hyddynnetty tutkimus ja kirjallisuus jakautuu kahteen suurempaan kokonaisuuteen:
projektiliikketoiminnan teoriaan ja tekodlyn teoriaan. Naiistd aihealueista pyritddn
muodostamaan kokonaiskuva wuseita toisiaan tdydentdvid teoreettisia ndkokulmia
yhdistelemilld ja sitomalla timi teoriatausta yhteen rakennetun tyomadardarviointimallin

muodossa.

Projektinhallinnan ja kustannuslaskennan teoriaa hyddynnetdin erityisesti ymmartimaan
projektiliiketoimintaan liittyvad tarjouslaskentaprosessia ja tyomaiidrdarviointia. Keskeisid
teemoja ovat mm. projektin johtaminen, tyovaiheiden resursointi, riskienhallinta, hinnoittelu
ja kannattavuuden johtaminen. Tekoélyn teoriaa hyddynnetdédn erityisesti ymmartdmain
niiden tausta ja soveltuvuus mallin rakentamiseen ja projektidatan analytiikkaan
arkkitehtiliiketoiminnan kontekstissa. Tédssd osassa keskeisid teemoja ovat mm. suuret

kielimallit, koneoppiminen, syvdoppiminen ja generatiivinen tekoély.

Tutkimus tehdédédn kehittdmistutkimuksena (Kananen 2012; van Aken 2007), jossa ongelmaa
jasennelldén kidytdnnonldheisistd ldhtokohdista ja ratkaisu muodostetaan osana
tutkimusprosessia. Diplomityon prosessi on kuvattu alla hyddyntiden Peffers et al. (2020)
kehittdmistutkimuksen tutkimusprosessimallia (Design Science Research Process).
Lahtokohtana tutkimuksen teolle on ollut tavoitekeskeinen ratkaisu, josta suunniteltu

ratkaisu on johdettu.

Diplomityon lopputuloksena rakennettu tyoméérdarvioinnin malli on kehitetty mainittua
kehittamistutkimuksen prosessia hyddyntden ja sen kiytettdvyyttd arvioidaan samasta
ndkokulmasta. Ennustemalli toteutetaan konseptitasoisena ja kéytdnndssd toimivana

mallina.
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Kuva 1. Diplomityd kehittamistutkimusprosessina (mukaillen Peffers et al. 2020)
Kohdeyrityksessd tehtdva tiedonhankinta perustuu ensisijaisesti

toiminnanohjausjirjestelméstd (Visma Severa) saatavaan historialliseen projektidataan.
Ymmérrysti tdydennetdédn aikaisemman projektityon aikana tehtyjen haastattelujen tiedoilla

ja tdimén diplomityon aikaisilla tarkentavilla keskusteluilla.

Diplomityon teossa on hyddynnetty ChatGPT tekoidlysovellusta sisdllysluettelon ja tekstin
jasentelyyn sekd Python-skriptien koodaamisen apuna LUT-yliopiston Tekoidlytydkalujen
kéaytianteiden mukaisesti (5.10.2023).

1.4  Tutkimusraportin rakenne

Diplomityd noudattaa LUT-yliopiston TUTA-kéytdnnon mukaista rakennetta. Ty0ssd on
kuusi pddlukua. Ensimmaéinen luku sisdltdd johdannon, jossa on maédritelty tyon tausta,
tavoitteet, rajaus ja toteutustapa. Toinen ja kolmas luku sisdltdvit teoriaosan, jossa kdydéaan
lapi tyon aiheen kannalta keskeiset havainnot ldhdekirjallisuudesta, projektin- ja
kustannusjohtamisen sekd tekodlyn osalta. Neljds ja viides luku ovat tydon empiirinen osuus,
jossa kuvataan nykytila kohdeyrityksessd, kidydaddn ldpi kerétty aineisto, kuvaillaan mallin
kehittdmisen prosessi ja arvioidaan sen kehityskelpoisuutta ja sovellettavuutta. Kuudes luku
on yhteenveto, jossa tiivistetddn tyon keskeiset tulokset yhteen ja nostetaan esiin

tunnistettuja jatkotutkimusaiheita.
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2 Projektiliiketoiminta ja tarjouslaskenta

2.1 Projektinhallinta
2.1.1 Projektin méairitelma

Projektille 16ytyy kirjallisuudessa useita miéritelmid. Tiiviisti ilmaistuna projekti on:
“tyokokonaisuus, joka tehdddn mddritellyn kertaluonteisen tuloksen aikaansaamiseksi”
(Pelin 2009, s. 25). Hieman laveammin ilmaistuna projekti on: “ennalta mddritettyyn
pddmddrddn tdhtddvd, monimutkaisten ja toisiinsa liittyvien tehtdvien muodostama
ajallisesti, kustannuksiltaan ja laajuudeltaan rajattu ainutkertainen kokonaisuus” (Artto et

al. 2006).

Projekti eroaa muista yrityksessi tehtivistd aktiviteeteista siten, ettd projektilla on aina alku
ja loppu, se on siis aina luonteeltaan véliaikainen (Tonchia 2008, s. 3, Scwalbe 2015, s. 5).
Jokainen projekti ja sen lopputulos on aina myds jossain méiérin uniikki luonteeltaan, jonka
seurauksena siihen liittyy myds epdvarmuutta ja riskejd (PMI 2013, s. 3). Projektit voivat
olla laajuudeltaan, kestoltaan tai kustannuksiltaan hyvin eri kokoisia (Schwalbe 2015, s. 4—

5).

Projektiliiketoiminta on yrityksen liiketoiminnan muoto, joka on “projekteihin liittyvid
johdettua ja tavoitteellista toimintaa, joka palvelee yrityksen pddmdidrien saavuttamista”
(Artto et al. 2006, s. 17). Tdmd voidaan ndhdd sekd ratkaisujen toimittamisen
(toimitusprojekti) tai oman liiketoiminnan kehittimisen (kehitysprojekti) ndkékulmasta.

Arkkitehtisuunnittelu on hyva esimerkki projektiliiketoiminnasta.

2.1.2 Projektin tavoitteet

Projektin tavoitteita voidaan katsoa kolmen ulottuvuuden kautta: aika, laajuus ja kustannus
(Artto et al. 2006, s.32) Laajuus viittaa projektin tuotteena syntyneen lopputuloksen teknisiin
ja laadullisiin ominaisuuksiin, jotka ilmenevit asiakkaan suuntaan projektista saatavana

hy6tyna tai lisdarvona. Aika viittaa projektin aikatauluun, eli onko projekti ja sen tuotos
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toimitettu  sovitussa ajallisessa rajauksessa. Kustannustavoite liittyy projektiin
tuottotavoitteeseen, eli projektin tulee olla tuottojen ja kustannusten erotuksena projektin

toimittajalle kannattava.

Aika Laajuus

Kustannus

Kuva 2. Projektin keskeiset tavoitteet (Artto et. al 2006, s. 32)

Mainitut kolme ulottuvuutta ovat sidoksissa toisiinsa ja niiden véliset painotukset vaihtelevat
projektikohtaisesti (Artto et al. 2006, s. 34). Projektin alussa on kolmelle ulottuvuudelle
asetettava tavoitteet, joiden avulla niiden toteutumisen arviointi on mahdollista. Edelld
mainittujen lisdksi my0s laatu, riski ja resurssit voidaan ndhdé keskeisind projektin muina

ulottuvuuksina (Schwalbe 2015, s. 67, PMI 2013, s. 6, Pelin 2009 s. 33).

Projektit voidaan jakaa viiteen perustyyppiin: tuotekehitysprojekti, tutkimusprojekti,
toiminnan kehittdmisprojekti, toimitusprojekti ja investointiprojekti (Pelin 2009, s.35-36).
Tassd projektityossd kasitellddn erityisesti toimitusprojektia, joka tarkoittaa projektia

yrityksen toimeksiantona maksavalle tilaajalle (Pelin 2009, s. 36).

Projektin tavoitteisiin sisdltyy projektin eri sidosryhmien vililla ristiriitaistenkin tarpeiden
ja odotusten tyydyttdminen. Sidosryhmid ovat kaikki ne tahot, jotka ovat mukana projektissa
tai joihin projekti vaikuttaa, kuten projektin asiakas, projektin sponsori, projektin tyoryhma,

tukihenkildsto, kéyttdjit, toimittajat ja jopa vastustajat (PMI 2013, s. 8).

2.1.3 Projektin vaiheet

Projektin elinkaari voidaan toimittajan ndkdkulmasta jakaa karkeasti kolmeen vaiheeseen:
markkinointi ja myynti, toteutus sekéd kdyton tukeminen (Artto et al. 2006, s. 50). Ndiden

kolmen vaiheen viliin sijoittuvat markkinointi ja myyntivaiheen jilkeen tehtdvi sopimus ja
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toteutusvaiheen jédlkeen tapahtuva projektin luovutus asiakkaalle. Kukin kolmesta vaiheesta
voidaan jakaa edelleen pienempiin osakokonaisuuksiin. Alla on avattu toimitusprojektin
markkinointi- ja myyntivaihe, jonka aikana tehtdvilld pédétoksilld on merkittivd vaikutus

projektin aikana muodostuviin kustannuksiin ja kannattavuuteen (Artto et al. 2006, s. 55).

Mahdolli- Paatos
suuden osallistua
tunnista- tarjous-
minen kilpailuun Tarjous Sopimus Luovutus
N\ Z N/ N/
N V vV V V
— . . Projektin
Projektien markkinointi ja myynti tuIcJ)sten
T s kayton
Tarjous- i1 Tarjouksen i: Neuvottelut : Projektin tukeminen,
kilpailuun i tekeminen i: jasopimus- i toteutus projektiin
¢ valmistau- 11 valmistelut liittyvat
i tuminen palvelut

¢ Jatkuva markkinointi, myynti ja asiakasyhteisty® :
D o o o o i i o i e e o ns e o a s

Kuva 3. Toimitusprojektin markkinointi- ja myyntivaihe projektin toimittajan nikokulmasta

(Artto et al. 2006, s. 55)

2.1.4 Projektinhallinta

Projektinhallinta (Project Management) on: projektin tavoitteiden ja padmééran
saavuttamiseksi tidhtddvien johtamistapojen soveltamista” (Artto et al. 2006, s.35). Tadma
sisdltdd projektin tavoitteisiin pddsemiseen tarvittavien tietojen, taitojen, tydkalujen ja
menetelmien soveltamista (PMI 2013, s. 5, Schwalbe 2015, s. 8). Projektinhallintaa voidaan
katsoa kolmesta ndkokulmasta: tietoalueena- ja prosessina, osaamisena ja ominaisuuksina

sekd tyovilineind ja dokumentaationa (Artto et al. 2006, s. 36—41, PMI 2013, s. 10-12).

Mainituista ndkokulmista ensimmadisessd korostuvat mm. prosessit ja ISO-standardit.
Toisessa korostuvat projektityoryhmén ja projektipdédllikon osaaminen. Kolmannessa
korostuvat projektinhallinnan ohjeistukset ja vélineet, kuten tietotekniset jirjestelmit.
Kustakin projektinhallinnan osa-alueesta ja nithin liittyvésta sisidllostd on kirjoitettu laajasti

kirjallisuutta (esim. PMI 2013, Vartiainen et al. 2003).

Projektinhallinnan prosessi voidaan jakaa seuraaviin vaiheisiin: ongelman madrittely,

ratkaisuvaihtoehtojen kehittely, projektin suunnittelu, suunnitelman toteutus, edistymisen
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seuranta ja valvonta sekd projektin sulkeminen (Lewis 2007, s. 15—-16, PMI 2013, s.10).
Projektinhallinta kattaa yhdeksdn yleisesti tunnistettua osa-aluetta, jotka ovat:
kokonaisuuden hallinta, laajuuden hallinta, aikataulun hallinta, kustannusten hallinta,
resurssien ja henkiloston hallinta, viestintd, riskienhallinta, hankintojen hallinta seka

laadunhallinta (Artto et al. 2006, s. 37-38).

2.1.5 Projektin organisointi ja johtaminen

Projektiorganisaatio on yksinkertaisesti “projektin toteuttamista varten muodostettu
tarkoituksenmukainen organisaatio” (Pelin 2009, s. 67). Projektin koko, tyyppi ja kesto
madrittdvat mitd tarkoituksenmukainen organisaatio tarkoittaa kussakin tapauksessa.
Projektiorganisaation tyypit voidaan jakaa alla kuvattuihin viiteen luokkaan (Pelin 20009, s.
76). Jako perustuu siihen, ettd kuinka suuri osa péadtdksenteosta tapahtuu projektin sisilla ja
kuinka suuri osa laajemman organisaation piirissd. Harva yritys edustaa puhtaasti

kumpaakaan diripaata.

PROJEKTI
.. TEKEE
LINJA PAATOKSET
TEKEE
PAATOKSET
| N

B Cc D E E
Puhdas linjaorganisaatio
Linjamatriisi (heikko matriisi)
Matriisiorganisaatio
Projektimatriisi (vahva matriisi)
Projektiorganisaatio

moowp

Kuva 4. Projektiorganisaation tyyppeja (mukaillen Pelin 2009, s. 76).

Projektin johtamisen ja ldpiviennin kannalta keskeisessd roolissa on projektissa mukana
oleva henkildsto. Osallisina ovat yleensd projektiryhmd, projektipddllikkd ja projektin
ohjausryhmé ja johtoryhmai. Projektiorganisaation tulee kyetd toimimaan organisaationa

sekd oman yrityksensa ettd ulkoisen toimintaympaériston ja sidosryhmien kanssa.
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2.1.6  Projektipdallikon rooli

Projektipaillikon tehtdvdnd on olla projektin “toimitusjohtaja”. Pddasiallisena vastuuna
projektipadllikolld on varmistaa, ettd projektin kolme ulottuvuutta tayttyvét, jotta projekti
valmistuu ajallaan, budjetissa ja siind laajuudessa ja laatutasossa kuin on sovittu (Lewis
2007, s. 24). Projektipééllikkoon kohdistuu erilaisia odotuksia ja tarpeita tilaajalta, oman
organisaation johdolta, projektitiimin henkildstoltd sekd yhteistydkumppaneilta (Artto et al.
s. 274). Projektipaéllikon tuleekin osata luovia erilaisten odotusten ja vaatimusten keskelld

siten, ettd projektin tavoitteet tiyttyvit.

Projektipédillikon tehtdvin menestyksellinen suorittaminen edellyttdéd sekd henkilokohtaisia
ominaisuuksia ettd tietoa ja osaamista. Johtamistutkimuksessa on havaittu, ettd hyvin
erilaiset persoonat voivat menestya tdssd roolissa (Artto et al. s. 274). Sopivan luonteen,
asenteen ja projektinhallinnan taitojen liséksi projektipddllikko tarvitsee teknisti,
likketoiminnallista, sosiaalista ja organisatorista osaamista. Lisdksi tarvitaan alakohtaista

spesifii osaamista ja tietoa.

Yleiset johtajuuden ja johtamisen taidot ovat projektipaéllikolle tarkeitd. Mitd vaativampiin
projektikokonaisuuksiin  siirrytddn, sitd = enemmin  projektipddllikko  tarvitsee
yleisjohtamistasoista likketoiminnallista ~ ja vuorovaikutuksellista osaamista.
Projektipdéllikon tulee osata hyddyntdd projektiryhmén erilaista osaamista. Projektin
ryhmén jésenten osaaminen kokonaisuutena on projektin tuloksellisuuden kannalta kaikista

tarkeintd (Artto et. al 2006, s. 39)

2.2 Arkkitehtisuunnittelu projektiliiketoimintana

Arkkitehtisuunnittelu on moniulotteinen prosessi, joka sisdltdd erilaisten rakennukseen ja
rakentamiseen liittyvien teknisten, esteettisten, toiminnallisten ja taloudellisten vaatimusten
huomiointia ja yhteensovittamista. Arkkitehtisuunnittelu on suunnitteluprojektien
toimittamista asiakkaalle (AIA & Hayes 2014 s. 770), joka yleisimmin tarkoittaa
rakennussuunnitelmien tuottamista. Yksinkertaistettuna arkkitehtitoimiston kannattavuus
muodostuu projektien yhteenlasketusta tuloksesta suhteessa yrityksen kiinteisiin ja

muuttuviin kuluihin.
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Arkkitehtisuunnittelun ~ vaiheet noudattavat rakennushankkeen vaiheita. Alalla
hyodynnetddn yleisesti Arkkitehtisuunnittelun tehtiviluetteloa ARK18 (Rakennustieto
2020, RT 103253) sekd Padsuunnittelun tehtdviluetteloa PS18 (Rakennustieto 2020, RT
103254). Arkkitehtisuunnittelun vaiheet on nédiden korttien mukaisesti jaettu seuraaviin
vaiheisiin: A. Tarveselvitys, B. Hankesuunnittelu, C. Suunnittelu valmistelu, D.
Ehdotussuunnittelu, E Yleissuunnittelu, F. Rakennuslupatehtdvit, G. Toteutussuunnittelu,

H. Rakentamisen valmistelu, I. Rakentaminen, J. Kédyttoonotto ja K. Takuuaika.

Mainittuja tehtidviluetteloita kdytetdan toimeksiannon sisdllon méérittelyyn, suunnittelun
hallintaan  ja  laadunvarmistukseen. = (Rakennustieto =~ 2020, RT 103253).
Suunnittelusopimuksen osalta alalla sovelletaan yleisesti konsulttitoiminnan yleisid
sopimusehtoja (KSE), joita kdytetddn useimmiten perustana suunnittelusopimuksen ehdoille

(Carenholm 2007, s. 45).

Nykypédivéind arkkitehtisuunnittelussa hyodynnetddan yhd enemmén digitaalisia tyokaluja ja
tietomallipohjaista suunnittelua (BIM). Tietomallinnuksen ymmaértdminen helpottaa
projektinhallintaa ja suunnitelmien yhteensovittamista seki tehostaa suunnittelua, mutta tuo
mukanaan yhden lisdalueen hallittavaksi osana projektin johtamista (AIA & Hayes 2014, s.
987).

2.2.1 Rakennushankkeen organisointi

Rakennushanke organisoidaan tyypillisesti niin, ettd rakennushankkeeseen ryhtyva
madrittelee hankeorganisaation ja nimedd sithen projektinjohtajan ja péddsuunnittelijan
(Rakennustieto 2005, RT 13-10860). Pddsuunnittelija voi olla arkkitehti tai insindori.
Arkkitehdin rooli organisaatiossa voi olla suunnittelija ja/tai péddsuunnittelija.
Péadsuunnittelijan tehtdviin kuuluvat suunnittelun johtaminen, eri alojen suunnitelmien
yhteensovittaminen sekd vuorovaikutus rakennuttajan ja viranomaisten suuntaan.
Péadsuunnittelijan ja vastaavan rakennussuunnittelijan tehtéviin liittyy lisdksi lakisddteisid

vastuita.
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ARK = rakennussuunnittelu

RAK = rakennesuunnittelu

LVIA = LVI- ja automaatiosuunnittelu
SAH = sahkdsuunnittelu

KAYTTAJA | | RAKENNUTTAJA
N R, N N A
| JOHTORYHMA :
|
r :_ T _1 1 Rakennuttajakonsultti/ :
| |_Pagsuunnittelia | ; Projektipadllikkd '
e ——- || e !
SUUNNITTELURYHMA ‘'—[-————————————— m

Kuva 5. Tyypillinen hierarkkinen organisaatiomalli rakennussuunnitteluhankkeessa

(Rakennustieto 2005, RT 13-10860)

Rakennushanke voi toteutua usealla erilaisella toteutusmuodolla. Yleisimpid
rakennusurakkasopimuksen malleja ovat mm. jaettu urakka, kokonaishintainen urakka,
kokonaisvastuurakentaminen (KVR), projektinjohtourakka (PJU) ja allianssi. Sopimus- ja
alistussuhteet eri osapuolten vélilld poikkeavat jonkin verran toisistaan ndissd eri
toteutusmuodoissa (Koskenvesa et.al. 2018), jonka seurauksena arkkitehdin asema ja
vuorovaikutus  suhteessa hankkeen muihin osapuoliin  vaihtelee.  Esimerkiksi
allianssimallissa on yhteinen paitoksenteko ja ldpindkyvyys suuremmassa roolissa kuin

perinteisessd rakennusurakassa.

Kéytannossd kaikissa hankemuodoissa arkkitehdin sidosryhmiin kuuluvat mm. tilaaja,
rakennuttaja, urakoitsija, viranomaiset, suunnitteluryhmé sekd muut erikoissuunnittelijat ja
asiantuntijakonsultit. (Walker 2015, s. 259). Projektipddllikkond tai pddsuunnittelijana
toimivan arkkitehdin tulee hallita suunnittelun teknisen siséllon lisdksi tarvittavat
yleisjohtamisen taidot sekd projektinjohtoon liittyvét aikataulu-, kustannus-, viestinti- ja
laadunhallintataidot. Huolimatta rakennushankkeen toimitusmuodosta on projektissa aina
jossain muodossa mukana kolme tahoa: omistaja, suunnittelija ja urakoitsija (AIA & Hayes

2014, s. 676).
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BIDOILS YLEISSUUNNITTELU LLzbE RAKENTAMINEN KAYTTOONOTTO

TARVESELVITYS HANKESUUNNITTELU SUUNNITTELY SUUNNITTELU

100 %
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K STAnNUSTEN
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50% ! 1 50%

KUSTANNUSTEN KERTYMINEN

Kuva 6. Rakennushankkeen kustannusten mairdytyminen ja kertyminen rakennushankkeen

eri vaiheissa (Rakennustieto 2016. RT 10-11226)

2.2.2 Moniprojektiympdristo ja resurssien hallinta

Moniprojektiympdristd tarkoittaa tilannetta, jossa organisaatiossa on samanaikaisesti
kdynnissé useita eri projekteja (Hans et al. 2007). Arkkitehtitoimisto on tyypillisesti timén
tyyppinen ympairist0, jossa on useita samanaikaisia projekteja sekd eri erikoisosaamisen ja
roolin omaavia suunnittelijoita. Resurssien allokointiin liittyvit péddtokset vaikuttavat
organisaatiossa epasuorasti useisiin projekteihin samanaikaisesti (Engwall & Jerbrant 2003).
Muutokset aikataulussa tai resursseissa aiheuttaa epdvarmuutta ja ristiriitoja etenkin

resurssien jakamisen osalta (Pelin 2009, s. 76).

Tilanteessa, jossa samaa resurssipoolia hyddynnetddn usealle eri projektille, tulee tarve
puhua resurssienhallinnasta ja projektisalkun hallinnasta (Artto et al. 2009, s. 391).
Resurssien onnistunut allokointi on kriittistd kokonaisuuden onnistuneessa hallinnassa.
Tdhén tarvitaan ldhestymistapa, joka mahdollistaa nopean reagoimisen muutoksiin ja tiedon

jakamisen péadatoksenteon tueksi (Momeni & Martinsuo, 2018).

2.2.3 TyoOmédiran arviointi arkkitehtisuunnittelussa

Rakennustieto on laatinut RT-kortin Arkkitehdin tydméérén arviointi rakennushankkeessa,
joka antaa ohjeita suunnittelutydméadran arvioimiseksi (Rakennustieto 2013, RT 13-11117).
Ohjeessa esitetty malli perustuu kohteen bruttoalaan sekd suunnittelutehtivin
vaativuusluokkaan, jolle on mdiiritelty luokat VII-I. Té&mén pohjalta muodostuu

tunnusluvuksi tuntia per bruttoneliometri (h/brm?). Ohjekortin tausta-aineistona on kéytetty
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Arkkitehtitoimistojen liiton kokoamaa aineistoa. Hankkeiden luokittelu vaativuusluokkiin
on aina jossain miérin subjektiivista, vaikka kortissa onkin esitelty suunnittelukohteen

vaativuusluokan tyypillisia piirteita.

2.3 Kustannus- ja resurssilaskennan menetelmait

2.3.1 Projektin kustannusohjauksen tehtiava

Kustannustavoite on yksi projektin kolmesta tavoitteesta. Kustannusohjauksen tehtévi on:
“taloudellisesti edullinen projektin toteutus” (Pelin 2009, s. 170). Kéytdnnossa
kustannustavoitteen tdyttyminen tarkoittaa sitd, ettd projekti saadaan toteutettua ennalta
madritellyssd budjetissa (Artto et al. 2006, s.33). Projektin kustannusohjaus on, yrityksen
kirjanpidollisesta kustannuslaskennasta poiketen, luonteeltaan ennakoivampaa ja usein

epétarkempaa (Pelin 2009, s. 170).

2.3.2 Projektin kustannusohjaus ja kannattavuus

Projektin kustannustenhallinta voidaan jakaa kolmeen vaiheeseen (PMI 2017):

1. Kustannusarviointi, jossa projektin resurssien kustannukset ennustetaan hankkeen

kokonaiskustannusten arvioimiseksi

2. Kustannusbudjetointi, jossa laaditaan budjetti tekemélld yhteenveto tyopakettien
arvioiduista kustannuksista, optimoimalla tdmd budjetti kiytettdvissd olevaan

rahamééradn ja méarittdimalla kéyrid, joka kuvaa kuluja projektin elinkaaren lapi.

3. Kustannustenhallinta, jossa menojen edistymistd seurataan analysoimalla

reaaliaikaisesti poikkeamat budjetoituun ennusteeseen.

Projektin kustannusohjaus pitdé siséllddn kustannusten arvioinnin, budjetoinnin, aikataulun
ja kustannusten optimoinnin, kassavirtalaskelman, kustannusraportoinnin, ohjauspaitdksen
sekd seurannan ja jilkilaskennan (Artto et al. 2006, s. 37, Tonchia 2008, s. 121, Pelin 2009,
s. 170). Kokonaisuuteen sisdltyy mm. projektin hinnoittelu, kannattavuuden arviointi,
budjetin laatiminen, kustannusten ja tuottojen arviointi sekd kassavirran ja rahoituksen

suunnittelu (Artto et al 2006, s. 150).
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Kustannusten arviointi toimii pohjana projektin kannattavuuslaskelmille (Pelin 2009, s.
174). Kustannusarviossa otetaan huomioon kaikki projektiin liittyvét kustannukset ja
saadaan kisitys projektin kokonaiskustannuksista (Tonchia 2008, s. 121-122). Arvio
tarkentuu vaiheittain projektin edetessd (Pelin 2009, s. 174-179). Linjaorganisaation
kustannuskirjanpidosta poiketen projektien kustannusvalvonta on tulevaisuuteen katsovaa,

ennakoivampaa ja osittain epétarkempaa (Pelin 2009, s. 170).

Projektibudjetti on “aikaan sidottu projektin taloudellinen toimintasuunnitelma”, joka
perustuu kustannusarvioon ja projektin tehtéviin sekd aikatauluun (Pelin 2009, s. 179).
Kéytinnossd tdméd tarkoittaa projektin kustannusten allokointia projektin aikataulun ja
tehtidvdjarjestyksen mukaiseen jarjestykseen. Tyypillisesti projektibudjetti sisdltid vain
projektin  kustannukset eli menot, projektin tulot voidaan kuvata erillisessd

rahoitusbudjetissa tai kassavirtakaaviossa (Pelin 2009, s. 179).

Kustannusten seuranta tarkoittaa kustannusten valvontaa ja jilkilaskentaa (Pelin 2009, s.
182—187). Projektin menoja seurataan reaaliajassa projektin etenemisen kanssa, jotta
projektin toteuman poikkeamat budjetista havaitaan (Tonchia 2008, s. 122).
Kustannusvalvonta linkittyy keskeisesti tuntiraportointiin (Pelin 2009, s. 185) ja
toiminnanohjausjirjestelmién. Jélkilaskelman tarkoituksena on projektin valmistuttua
muodostaa yhteenveto projektin kustannuksista ja kannattavuudesta. Tétd tietoa voidaan
hyodyntdéd poikkeamien analysoinnissa ja my0s seuraavien projektien kustannuslaskelmien

lahtotietona esimerkiksi tunnuslukuina (Pelin 2009, s. 186).

2.3.3 Projektin kustannusten arviointi

Projektin kustannuksia voidaan arvioida sekid laadullisilla ettd maérallisilld menetelmillé.
Laadulliset menetelmét voidaan jakaa edelleen intuitiivisiin ja analogisiin menetelmiin sekd
mairilliset menetelmét parametrisiin ja analyyttisiin menetelmiin (Niazi et al. 2006, s. 563).
Kéytinndssi intuitiiviset ja analogiset menetelmait voivat tarkoittaa aikaisemman projektin
kustannustiedon tai yksinkertaisesti yhtion palveluksessa olevan kokeneen asiantuntijan
arvion hyodyntédmistd (Artto et al. 2006, s. 159, Niazi et al. 2006, s. 564). Parametriset ja
analyyttiset menetelmat tarkoittavat kdytdnnosséd kustannusten jakamista sen osamuuttujiin
eli kustannustekijoihin ja erilaisia tilastollisten menetelmien hyddyntdmistd (Niazi et al.

2006, s. 567).
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Kustannusarvio tarkentuu projektin edetessé vaiheittain (Pelin 2008, s.175, Artto et al. 2006,
s. 163) ja sen tarkkuus riippuu siité, kuinka tarkasti projektin laajuus ja riskit on mahdollista
madritelld (Artto et al. 2006, s. 162). Kustannusarvion vaiheet voidaan jakaa karkeasti
kolmeen: alustava kustannusarvio, peruskustannusarvio ja lopullinen kustannusarvio (Pelin
2008, s. 175). Alustavan kustannusarvion tarkkuus voi olla vaihteluvélilld -30/+50%,
peruskustannusarvio -15/30% ja lopullinen kustannusarvio taas vélilld -5/+15%. (AACE

International 2021, s. 11)

Luottamusvali
arviointitarkuudelle

Luokka 5
|  Luokka4 |
|  Luokka3 |
| Luokka2 |

| Luokka 1 |

Projektin maarittelytason
kasvu
Kuva 7. Projektin kustannusarvion tarkentuminen vaiheittain (mukaillen AACE

International 2021, s. 11)

Suurin osa projektin kustannuksista méédrdytyy jo projektin alkuvaiheessa ja erityisesti
laadullisten kustannusarviointimenetelmien hyddyntdminen on kirjallisuuden mukaan
osoittautunut hyodylliseksi alkuvaiheen karkean kustannusarvion laadintaa varten (Niazi et
al. 2006, s. 570-572). Kun tietoa alkaa olla enemmain kéytettdvissd, voidaan kvantitatiivisia

menetelmid hyddyntden muodostaa tarkempia arvioita (Niazi et al .2006, s. 572).

2.3.4 Kustannuksiin vaikuttaminen projektin elinkaarella

Projektin kustannushallinnassa tulee onnistuneesti tasapainottaa projektin aikataulu seka

resurssien ja kustannusten suunnittelu. Projektin kannattavuutta voidaan arvioida
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hyodyntdmalld ns. elinkaarikustannuslaskelmaa, joka ottaa huomioon koko projektin
elinkaaren kustannukset ja tuotot (Artto et al. 2006, s.151). Projektin kustannuksiin voidaan

vaikuttaa eniten projektin alussa, madrittely- ja suunnitteluvaiheessa (Artto et al. 2006, s.

151).

Alkuvaiheessa madritellddn mm. projektin laajuus, resursointi ja aikataulu, kustannusten
hallinta on kriittistd juuri tissd projektivaiheessa. Sama pitee kustannusten lisdksi myos
tehtdviin pdétoksiin, alkuvaiheessa tehtdvien paatosten lukumaird on pienempi, mutta niiden
merkitys on suurempi (Artto et al. 2006, s. 153). Esimerkiksi pdétds liian alhaisesta
myyntihinnasta voi aiheuttaa tappiollisen projektin, jota ei endd kyetd kuromaan kiinni

toteutusvaiheessa tehtivilla paatoksilla.

Madrittely- ja suunnitteluvaiheen aikana tehtdvien pédatosten my6td muodostuu 60—-80 %
projektin aikana toteutuvista kustannuksista (Pelin 2009, s.171). Tdmin vuoksi
kustannusohjauksen ndkokulmasta on jdrkevdd keskittyd etenkin nidihin projektin
alkuvaiheessa tehtdviin pédétoksiin, koska toteutusvaiheessa vaikutusmahdollisuus on
huomattavasti pienempi. Kustannusarvion tarkkuuteen vaikuttavat projektin laajuuteen ja
sithen liittyen riskien madrittelyn tarkkuus ja kustannusarvio tarkentuu projektin aikana

(Artto et al. 2000, s. 162).

Vaikutus- Toteutuneet
mahdollisuus kustannukset

+  Mahdollisuus vaikuttaa

A | A
» projektin kokonais- ;
+ kustannuksiin

Toteutuneiden /i
kustannusten
kertyma

Projektin
ldeomtr_, ma_hdolhsguksuen Projektin toteutus tulgstep kgytto
kartoitus ja valmistelu ja kayton

tukeminen

Kuva 8. Vaikutusmahdollisuus kustannuksiin ja kustannusten toteuma projektin elinkaarella

(Artto et al. 2000, s. 52)
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2.3.5 Kiintedhintaiset sopimukset

Projektiliiketoiminnan ~ sopimustyypit maddritelliin  hinnan = méérdytymisperusteen
mukaisesti. Sopimustyypit voidaan karkeasti jakaa jatkumoon, jonka kahtena dédripaana ovat
kiintedhintaiset sopimukset ja laskutustyond tehtévit sopimukset (Artto et al. 2006, s. 84—
85).

Kiintedhintaisessa sopimuksessa toimittaja sitoutuu kiinteddn hintaan, jonka puitteissa
sovitun laajuinen tuotos toimitetaan tilaajalle (Artto et al 2006, s. 84). Tilloin toimittaja
kantaa riskin projektin kustannuksista ja ty0 hinnoitellaan siséltden oletettu kate. Tdma
sopimustyyppi on tilaajalle turvallinen, mutta voi pahimmassa tapauksessa olla toimittajalle

tappiollinen, jos projektia ei kyetd toimittamaan riittdvan tehokkaasti.

Laskutusty6ssi tilanne on pdinvastainen, sopimus on toimittajalle kiytannossa riskiton, kun
kaikki kustannukset voidaan laskuttaa tilaajalta (Artto et al. 2006, s. 85). Tyon johtamiseen
kéytettdvd tyomaiéra ja sen jakautuminen osapuolten kesken mukailee riskin jakautumista.
Laskutustyossd tilaajan tulee panostaa merkittdvésti toimittajan tyon valvontaan ja
johtamiseen, kun taas kiintedhintaisessa sopimuksessa toimittajan tulee taas itse panostaa

tyOn johtamiseen, jotta se saadaan suoritettua sovitussa kehyksesséd (Artto et al. s. 87)

Sopimustyyppi vaikuttaa vastuiden ja riskien jakautumiseen tilaajan ja toimittajan valilla.
Kahden déripain vilinen jatkumo noudattelevat alla olevaa kuvaajaa. Tilaajan riski kasvaa
siirryttdessd janalla kohti laskutustyotd, kun taas toimittajan riski kasvaa kohti

kiintedhintaista sopimusta siirryttdessa.

Tilaaja:  Suuri riski
Toimittaja: Pieni riski

Kustannus + % -lisa

Laskutys .
Kustannus + tavoitelisd

Kustannus + kiinted lisa

Kiintedhintainen -~ . Indeksisidonnainen kiinted hinta

sopimus i

Kiintea hinta (urakka)

Tilaaja:  Pieni riski
Toimittaja: Suuri riski

Kuva 9. Erilaisia sopimustyyppeja ja riskin kayttdytyminen (Artto et al. 2006, s. 86)
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Sopimustyypin valintaan vaikuttavat mm. toimeksiannon méidrittelyn tdsmaéllisyys,
kiytettdvisséd oleva aika ja tyon johtamisen jakaminen tilaajan ja toimittajan valilld (Artto et
al. s. 86—87). Esimerkiksi hyvin laveasti madriteltyd toimeksiantoa ei ole jarkevai tilata
kiintedhintaisena, koska toimittaja joutuisi asettamaan ty6lle korkean hinnan, jotta siind on

riittdvasti “turvamarginaalia” huomioiden toimeksiannon epamadrdisyys.

2.3.6 Projektin kannattavuus ja hinnoittelu

Hinnoittelu kuuluu oleellisena osana projektin tarjous- ja sopimusvaiheeseen ja silld on suuri
vaikutus projektin seki yrityksen kannattavuuteen. Pienelldkin vaihtelulla hinnassa voi olla

jopa 20-50 % vaikutus kannattavuuteen (Hinterhuber & Liozu 2012, s. 2).
Hinnoittelustrategiat voidaan jakaa kolmeen ryhméén (Hinterhuber 2008):
1. Kustannusperusteinen hinnoittelu
2. Kilpailuun perustuva hinnoittelu
3. Asiakkaan arvoon perustuva hinnoittelu

Kustannusperusteinen hinnoittelu tarkoittaa kustannuslaskennasta saatujen tietojen
hyodyntdmistd hinnan mairittelyssd. Tatd ldhestymistapaa voidaan kiayttdd projektin
tarjoushinnan arvioinnissa ja jélkilaskennassa. Kilpailuun perustuva hinnoittelu tarkoittaa

ns. markkinahinnan méérittelyd hyddyntéen kilpailijoiden hintatasoa.

Asiakasarvoon perustuva hinnoittelu tarkoittaa hinnan maiérittelyd asiakkaalle tuotetun
lisdarvon kautta. Tutkimusten mukaan arvoon perustuva hinnoittelustrategia on muita

malleja parempi, mutta se on kdytdnndssé jadnyt melko pienelle kdytolle (Hinterhuber 2008).

2.3.1 Laskentatoimen ndkokulmia projektien kustannuslaskentaan

Projektien kannattavuutta ja  kustannusrakennetta voidaan arvioida erilaisilla
laskentamalleilla, joista kdydddn tdssid luvussa ldpi muutamia. Voiton saamiseksi tulee
projekti hinnoitella siten, ettd tuotot ovat suuremmat kuin yritykselle aiheutuvat
kustannukset. Kustannukset voivat olla muuttuvia tai kiinteitd ja ne voidaan kohdistaa

projektille suoraan tai epdsuorasti, jotain parametrid hydodyntiden. (Tonchia 2008, s. 121).
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Kustannuslaskennan (cost accounting) avulla voidaan méérittdé paljonko tuotteen, tai timén
projektityon tapauksessa projektin, toimittaminen yritykselle tulee maksamaan (Neilimo &

Uusi-Rauva 2005, s. 37).

Katetuottolaskennassa kustannukset jaetaan muuttuviin ja kiinteisiin kustannuksiin. Kun
myyntituotoista védhennetdin muuttuvat kustannukset, saadaan laskettua katetuotto.
Katetuotosta voidaan vdhentda kiintedt kustannukset, jolloin saadaan tulos (Neilimo & Uusi-
Rauva (2005, s. 67). Lahtokohtana on yksinkertaistettu oletus, ettd muuttuvat kustannukset
kasvavat lineaarisesti volyymin kasvaessa, kiinteiden kustannusten pysyessé vakiona. Malli
auttaa arvioimaan kuinka suuri laskutettavan tyon maéran tulee olla, jotta projektin kiintedt
kulut saadaan katettua ja syntyy voittoa. Etenkin yksil6llisissd asiantuntijaprojekteissa
katetuottolaskelman heikkoutena on muuttuvien ja kiinteiden kustannusten jaottelun

tarkkuus (Neilimo & Uusi-Rauva 2001, s. 68).

Muita kustannuslaskennan perusmenetelmid ovat kustannuslajilaskenta, tuotekohtainen
kustannuslaskenta ja suoritekalkyylit. Kustannuslajilaskennassa kustannuksia ryhmitell&dén
tuotannontekijoiden mukaisesti. Tuotannontekijét voidaan jakaa neljdén kokonaisuuteen:
tyOsuorituksiin, aineksiin, sekd lyhytvaikutteisiin ja pitkdvaikutteisiin tuotannonviélineisiin
(Neilimo & Uusi-Rauva 2005, s. 84). Tuotekohtaisessa kustannuslaskennassa tuotteen tai
palvelun kustannukset kohdistetaan suoritteelle atheuttamisperiaatetta hyddyntden (Neilimo
& Uusi-Rauva 2005, s. 108-109). Palveluliiketoiminnan tapauksessa on aineeton
palvelusuorite kyettdvin madrittdmaédn riittdvan tarkasti ja tyon kustannusosuus on myos

merkittdvd (Neilimo & Uusi-Rauva 2005, s. 109).

Suoritekalkyyleissd kustannukset jaetaan muuttuviin ja kiinteisiin kustannuksiin. Yhteiset
kustannukset voidaan kohdistaa aiheuttamisperiaatetta hyddyntdmalld (Neilimo & Uusi-
Rauva 2005 s. 116). Erilaisia suoritekalkyylityyppejd ovat minimikalkyyli,
keskimédrdiskalkyyli ja normaalikalkyyli. Minimikalkyyli huomioi vain muuttuvat
kustannukset ja keskimaaréis- ja normaalikalkyylit kohdistavat myos kiintedt kustannukset
eri tavoin riippuen toiminta-asteesta. Nami laskentamenetelmdt soveltuvat parhaiten
tuotantoon ja voivat olla sovellettavissa my0s projektimuotoiseen suunnitteluty6hon,

riippuen mittarien ja tietojdrjestelmien tasosta.

Toimintoperusteisessa kustannuslaskennassa (Activity-Based Costing) kustannukset

kohdistetaan ensin resursseille, sitten resursseja hyoddyntdvélle toiminnolle ja lopulta
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projektille. (Tonchia 2008, s.123—125, Neilimo & Uusi-Rauva 2005, s. 145). Malli
mahdollistaa toimintojen ja projektien vilisen resurssien kdyton ja kustannustehokkuuden
vertailun, joten se voi sopia erityisesti asiantuntija- ja palveluliiketoimintaan. Toiminnot
voidaan jakaa perus- ja tukitoimintoihin ja niitd voidaan edelleen jakaa useampaan
toimintotasoon (Neilimo & Uusi-Rauva 2005, s. 150). ABC-laskenta voi olla hyddyllinen
mm. kustannusten tarkempaan kohdistamiseen, asiakasarvon analysointiin ja sisdisen

toiminnan tehostamiseen.
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3 Tekodly ja tydmadran ennustaminen

3.1 Tekodlyn médritelmét ja siihen liittyvit teknologiat

Generatiivisen tekodlyn (Generative Al) kaupalliset sovellukset ovat saanet aikaan laajan
tekodlybuumin noin vuodesta 2022 ldhtien. Ndméd suuriin kielimalleihin perustuvat
teknologiat voivat tulevaisuudessa vaikuttaa laajasti eri ammatteihin ja tydnkuviin
(Eloundou et al. 2024). Diplomityon aiheen ndkokulmasta on kiinnostavaa, miten ndma
vaikutukset voivat heijastua arkkitehtisuunnittelun kaltaiseen vaativaan asiantuntijatyohon

ja projektiliiketoimintaan.

Tekodlyjdrjestelmit ovat kédytdnndssd yhdistelmd eri teknologioita ja niiden tyypit
vaihtelevat riippuen tehtivésté, johon ne on suunniteltu (SAP n.d.). Euroopan komissio jakaa
tekodlyn kahteen eri muotoon: ohjelmistoihin, kuten esimerkiksi virtuaaliset avustajat seka
ruumiillistettuun tekodlyyn, kuten esimerkiksi itseohjautuvat autot (Euroopan parlamentti
2020). Téssd luvussa kdydaan ldpi tekodlyn, koneoppimisen ja syvdoppimisen

yleisperiaatteet, jothin myds generatiivinen tekodly perustuu.

Tekoal
1950- ' y : 5 <
Koneiden osoittamaa alykkyytta
€ ioon Kgneop.pllmlnen. -
IS Jarjestelmat, jotka oppivat historiallisesta datasta
£
€ 2010 Syvaoppiminen
; Neuroverkot, jotka jaljittelevat aivojen toimintaa
Generatiivinen tekoaly
2020- g o
Syvaoppimismallit, jotka luovat uutta sisaltéa

Kuva 10. Tekoilyn osa-alueiden liittyminen toisiinsa (mukaillen Rankovic et al. 2024, s. 10,

IBM 2024b)
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3.1.1 Tekodaly

Tekodly (Artificial Intelligence, Al) on tietojenkdsittelytieteen osa-alue, joka keskittyy
dlykkadn kayttdytymisen automatisointiin (Chowdhary 2020, s. 1). Tédssa tyossa tekodlylla
tarkoitetaan jérjestelmad, joka kykenee tunnistamaan tiedossa olevia yhteyksid, tekemdin
padtoksid ja ratkaisemaan ongelmia (Rankovic et al. 2024, s. 4). Tekodlyjarjestelmilla
voidaan suorittaa inhimillistd dlykkyyttd vaativia tehtdvid ja niitd voidaan hyddyntda
kaytdnnossd esimerkiksi pédttelyssd, suunnittelussa, oppimisessa, ongelmanratkaisussa,
visuaalisessa hahmottamisessa ja kielen késittelyssd (Chowdhary 2020, s. 10, IBM 2024b.,
Google Cloud n.d.a).

Tekodly voidaan kisitteellisesti jakaa kapeaan tekodlyyn (Weak Al), yleiseen tekodlyyn
(Strong Al) seka supertekodlyyn (Artificial Superintelligence ASI). Kapea tekoély tarkoittaa
tekodlyd, joka on rakennettu suorittamaan tiettyd tarkkaan rajattua tehtdvdd, kuten
pelaamaan shakkia tai vastaamaan ihmisen esittiméén kysymykseen (IBM 2023a). Yleinen
tekodly on vield teoreettinen konsepti, joka tarkoittaa tekodlyi, jolla on ihmisen kaltaista
dlykkyyttd ja se kykenee ratkaisemaan useita erilaisia ongelmia. Supertekodly on toinen

vield toistaiseksi teoreettinen tekodlyn muoto, joka ylittdisi ihmisen kyvyt (IBM 2021).

3.1.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen (Machine Learning, ML) on tekodlyn osa-alue, joka keskittyy
algoritmeihin, joiden avulla koneet voivat tehdd ennusteita ja padtoksid datan pohjalta. Tama
tapahtuu ilman, etti niitd tarvitsee erikseen ohjelmoida kutakin tehtdvai varten. Oppiminen
perustuu tilastollisiin algoritmeihin, viritettdviin parametreihin ja datasta oppimiseen
(VanderPlas 2016a, Telivuo 2018, s. 5). Oppimiskyky voidaan nd@hdd &lykkdén
kayttdytymisen yhtend perustekijdnd, joten koneoppiminen on keskeinen osa tekodlyn
tieteenalaa (Chowdhary 2020, s. 377). Koneoppimisen menetelmien soveltamista laajoihin

dataméiriin kutsutaan datalouhinnaksi (Alpaydin 2014, s. 2).

Koneoppiminen on hyva tehtdvissi, joissa tisméllisen jos-niin ohjeketjun kirjoittaminen on
vaikeaa tai mahdotonta (Telivuo 2018, s. 5). Kdytinndssd koneoppimiseen perustuvia
malleja hyddynnetdén laajasti mm. konenddssd, suurissa kielimalleissa ja puheen

tunnistuksessa (IBM 2023b). Koneoppimisen menetelmét jaetaan kolmeen padkategoriaan
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(Kananen & Puolitaival 2019 s. 44, VanderPlas 2016a): ohjattuun oppimiseen (supervised
learning), ohjaamattomaan oppimiseen (unsupervised learning) ja vahvistusoppimiseen

(reinforcement learning).

Ohjattu oppiminen tarkoittaa, ettd algoritmia opetetaan esimerkkiaineistolla, jossa
tietojoukko on luokiteltu. Talloin tavoitteena on oppia tunnistamaan yleistettdvd sdinto
datan pohjalta. (IBM 2023b, Google Cloud n.d.b). Ohjattua oppimista sovelletaan yleisesti
esimerkiksi kuvantunnistuksessa ja ennakoivassa analytiikassa. Se siséltdd useita erilaisia
algoritmeja, kuten regressio-, luokittelu- ja satunnaismetsdalgoritmit sekéd naiivi Bayesin

luokitin ja neuroverkot (IBM 2023Db).

Ohjaamaton oppiminen tarkoittaa menetelma, jossa algoritmi etsii nimedmattoméastd datasta
rakenteita ja sddnnonmukaisuuksia ilman erityisid ohjeita (Google Cloud n.d.b). Yksi
yleisimmistd menetelmistd on klusterointi, jossa algoritmi ryhmittelee havaintoja arvojen
samankaltaisuuden perusteella.  Klusterointiin on eri menetelmid, kuten K-means-
klusterointi, hierarkkinen klusterointi ja todennékdisyyspohjainen klusterointi (IBM 2023b).
Vahvistusoppimisessa ohjelma oppii tekemdn pédatoksid dynaamisessa ymparistossa
tavoitellessaan ennalta maéériteltyd tavoitetta, yritykseen ja erehdykseen perustuvassa
oppimisprosessissa. Agenttia palkitaan ja rankaistaan mittareiden perusteella, joka
kannustaa sitd jatkamaan toimivia kdytdnto;jd ja hylkddméaan huonot (Amazon Web Services

n.d.a).

3.1.3 Neuroverkot

Neuroverkot ovat koneoppimisen muoto, joka muistuttaa ihmisaivojen toimintaa. Ne
koostuvat toisiinsa kytketyistd neuroneista, jotka késittelevét tietoa painotettujen yhteyksien
kautta (Rankovic et al. 2024, s. 33). Neuronit on jérjestetty useaan eri kerrokseen: syote-,
piilo- ja ulostulokerroksiksi (Merilehto 2018, s. 51-52). Neuroverkot pystyvit oppimaan
tunnistamaan monimutkaisia rakenteita suurista tietomiiristd, ja tdssd keskeistd on

painokertoimien sddtdminen harjoittelun aikana.
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Nykyisin kédytossd olevan neuroverkkopohjaiset oppimisalgoritmit vaativat yleensa ihmisen
osallistumista ja perustuvat ohjattuun oppimiseen (Chowdhary 2020, s. 431). Neuroverkkoja
hyodynnetddn laajasti eri sovelluksissa, kuten puheentunnistuksissa ja luonnollisen kielen
kasittelyssd (Amazon Web Services n.d.c, IBM n.d.b). Projektinhallintaan liittyvid
neuroverkkopohjaisia sovelluksia on jo olemassa mm. projektin keston, riskin ja

suorituskyvyn ennustamiseksi (Rankovic et al. 2024, s. 34).

Syotekerros Useita piilokerroksia Tuloskerros

QO O O O
O O O O
O O O O

eI

O O O

Kuva 11. Syvén neuroverkon toimintaperiaate (mukaillen Rankovic et. al. 2024, s. 36, IBM

n.d.b)
3.1.4 Syvéoppiminen

Syvdoppiminen on koneoppimisen osa-alue, joka hyddyntdd useista kerroksista koostuvia
syvid neuroverkkoja, jdljitellen nidin ihmisaivojen kompleksista padtoksentekoa. Syvaverkot
siséltavdt satoja kerroksia, joka mahdollistaa suurten merkitsemittdomien aineistojen
automaattisen tulkinnan ohjaamatonta oppimista hyddyntiden. Syvdoppiminen soveltuu
erityisesti tehtdviin, joissa tarvitaan nopeaa monimutkaisten rakenteiden tunnistamista,
kuten esimerkiksi luonnollisen kielen késittely tai konendké (Chowdhary 2020, s. 436, IBM
2024b).

Konvoluutioverkot (Convolutional Neural Network) ovat neuroverkkoja, jotka ovat
erityisen hyvéd esimerkiksi kuvien lukemiseen, mutta voivat olla sovellettavissa my0s

esimerkiksi projektin keston arviointiin (Rankovic et al. 2024, s. 37) Rakenteellisesti ne
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eroavat muista neuroverkoista siten, ettd kaikkien kerrosten neuronit eivét ole yhteydessa
kaikkiin toisen kerroksen neuroneihin (Merilehto 2018, s. 53). Konvoluutioverkkojen
rakenne on saanut inspiraatiota ndkoaivokuoren monikerroksisesta rakenteesta, joka

vastaanottaa visuaalisen syotteen silmistd (Chowdhary 2020, s. 436).

3.1.5 Generativinen Al

Generatiivinen tekodly (Generative Al) viittaa syvdoppimismalleihin, jotka pystyvit
tuottamaan uutta siséltéd, kuten tekstid, kuvia, ddntd ja videota, kayttdjan ohjelmalle
antamien kehotteiden perusteella. Mallit oppivat tunnistamaan koulutusaineistostaan
olennaiset piirteet ja hyddyntéivit titd tietoa luodakseen uutta samankaltaista sisdltod (IBM

2024b).

Generatiivisen tekodlyn nopea kehitys viime vuosikymmenen aikana on ollut mahdollista
etenkin kolmen keskeisen syvdoppimismallityypin ansiosta: vaihtelevat automaattiset
kooderit, diffuusiomallit sekd erityisesti transformer-mallit, jotka ovat useiden nykyisten
kaupallisten tekodlysovellusten, kuten ChatGPT:n, Copilotin ja Midjourneyn ytimessa (IBM
2024b, Amazon Web Services n.d.b).

Generatiivinen tekodly toimii tyypillisesti kolmessa vaiheessa. Ensin perusmalli koulutetaan
laajalla madrdlla dataa, sitten se mukautetaan kéyttotarkoitukseensa ja lopuksi sisdltod
generoidaan ja arvioidaan mallin hienosédédtdmiseksi (IBM 2024b). Perusmalli on usein suuri
kielimalli (LLM), joka luodaan kouluttamalla syvdoppimisalgoritmia valtavalla maarélla

jasentelemétontd dataa, kuten esimerkiksi tekstilld ja kuvilla internetista.

Koulutuksen tuloksena syntyy neuroverkko, jolla on todella suuri miird parametreja, joka
oppii tunnistamaan tiedon rakenteita ja joka kykenee tuottamaan sisdltod itsendisesti sille
annettujen kehotteiden pohjalta. Kun perusmalli on koulutettu, se voidaan virittda tiettyyn
tehtavddn. Tdma voidaan toteuttaa joko hienosdatdmalla tai vahvistusoppimisen avulla (IBM

2024b).



32

3.1.6 Agenttimainen tekodly

Agenttimainen tekodly (Agentic Al) tarkoittaa tekodlyi, joka voi tehdd pdétdoksid ja suorittaa
tehtdavid ilman ihmisen puuttumista (IBM 2024b). Agentti on tietokonejirjestelmé, joka on
jossakin ympdristossd ja osaa havaita ja toimia itsendisesti kyseisessd ympéristossa
tavoitteidensa saavuttamiseksi (Chowdhary 2020, s. 471). Erona generatiiviseen tekoédlyyn
on se, ettd ndmé jirjestelmit voivat oppia palautteesta ja tekemistdéin havainnoista sekd
muuttaa toimintaansa uuden tiedon pohjalta. Joidenkin ennusteiden mukaan vuoteen 2028
mennessd 15 % tyOsséd tehtdvistd pédatoksistd tehdddn autonomisten agenttien toimesta

(Salesforce 2024).

Tulevaisuudessa agenttimainen tekoédly voi muuttaa tyotd huomattavasti. Rutiininomaisten
tehtdvien automatisointi ja hajautettujen agenttien itsendinen pédédtdksenteko voivat lisitd
huomattavasti tuottavuutta ja innovatiivisuutta tyopaikoilla. Erityisen kiinnostavaa on, ettd
miten agenttimainen tekodly saadaan turvallisesti integroitua osaksi yritysten dataa ja
tietokantoja, silld juuri ndihin tietoihin pdisy ja niiden hyddyntdminen on kyseisen

teknologian arvon luomiseen liittyvén potentiaalin ytimessa.

3.2 Tekoidlyn hyodyntiminen organisaatioissa

Yrityksen nykyinen kulttuuri, toimintamallit ja datakyvykkyys vaikuttavat siithen, miten
onnistuneesti tekodlyé kyetddn hyddyntdmaéén (Kananen & Puolitaival 2019 s. 55). Tekoélyn
kayttoonotossa on tédlld hetkelld “tekodlykuilu” edelldkdvijoiden ja keskiverto-
organisaatioiden vililld, jonka ylittiminen vaatii panostuksia teknologiaan ja henkildston

osaamiseen (Savolainen 2024, s. 74).

Everett Rogersin innovaatioteorian mukaan uudet teknologiat, kuten tekodly, otetaan aluksi
kayttoon vain harvojen edelldkivijoiden toimesta (Savolainen 2024, s. 74). Alkuvaiheessa
kaytto laajenee hitaasti ja vasta kun suurempi joukko eli ns. varhainen enemmisto kiinnostuu
teknologiasta, alkaa nopeamman kasvun vaihe. Myohemmin kasvu alkaa jélleen hidastua,
kun tekodlyratkaisujen kayttd on yleistynyt toimialan standardiksi ja mydhédinen enemmisto

siirtyy teknologian kayttdjiksi.
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Tekodlyn suorituskykyyn vaikuttaa ensisijaisesti datan mdird. Kiinnostavana huomiona on
se, ettd koneoppimisen menetelmét saavuttavat melko nopeasti pisteen, jonka jilkeen
lisddata ei endd merkittidvéasti paranna mallin suorituskykya. Sen sijaan syvdoppimismallit ja
niiden ennustetarkkuus paranee datan mddrén lisdéntyessd (Kananen & Puolitaival 2019, s.

62).

Tekodlyteknologiat tarjoavat tehokkaita tyokaluja suurten tietoméirien analysointiin.
Organisaatioiden tulisi kehittdd teknistd kyvykkyyttddn datan hyddyntdmisessd. Tekodlyn
arvo syntyy vasta, kun sille syotetdin laadukasta dataa ja kun analyysistd saatuja tuloksia

voidaan soveltaa kdytdnnon padtoksenteossa (Savolainen 2024 s. 96-98).

3.2.1 Tekodly osana liiketoimintastrategiaa

Porterin mallin mukaan yrityksen kilpailuetu perustuu kolmeen vaihtoehtoiseen
suuntautumiseen: kustannusjohtajuus, erikoistuminen tai keskittyminen (Porter 1985).
Tekodly tarjoaa strategisia mahdollisuuksia liiketoiminnan uudistamiseen (Ruokonen, Mero,
Ritala 2024). Tekodlyn sisdllyttdminen yrityksen liiketoimintastrategiaan vaatii
yrityskohtaista ja yksilollistd ldhestymistapaa. (Savolainen 2024, s. 151). Tekoélyn
hyodyntdmistd yrityksessd voidaan tarkastella neljan ldhestymistavan kautta (Ruokonen,

Mero, Ritala 2024):

1. Evoluutiostrategia (tekodlyosaamisen rakentaminen vaiheittaisesti ja toimintamallin

muuttaminen vahitellen)

2. Parantelustrategia (tekodlyn hyddyntdminen nykyisten prosessien optimointiin ja

tehostamiseen)

3. Laajentumisstrategia (uusien liiketoimintamahdollisuuksien ja palvelumallien

16ytdminen tekodlyn avulla)
4. Murrosstrategia (toiminnan mullistaminen tekodlyn avulla)

Tekodlyn sisdllyttdminen osaksi yrityksen liiketoimintaa vaatii strategista arviointia seké
toimintaympadriston ja omien resurssien huomiointia (Ruokonen, Mero, Ritala 2024).
Tekodlystrategiaa suunniteltaessa on tdrkedd tunnistaa ne ajurit, jotka ohjaavat tekoédlyn

kayttoonottoa liiketoiminnan ndkokulmasta. Onko tekodlyjarjestelmien kayttéonoton
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tavoitteena esimerkiksi sisdisten kustannusten alentaminen, asiakasarvon lisddminen vai
datan tehokkaampi hyddyntdminen (Savolainen 2024, s. 167). Tekoédlyn hyddyntdmisen

tulee toisin sanoen olla linjassa litketoiminnan tavoitteiden kanssa.

3.2.2 Datan laadun merkitys

Tekodlyjdrjestelmin kaytossd olevan datan laatu vaikuttaa jarjestelmén tehokkuuteen
(Kontio & Puttonen 2024). Yrityksen, joka haluaa hyddyntdé tekoélya ja dataa kannattaakin
siséllyttdad datan laadun ja hallinnan kehittdminen osaksi strategiaa. Tdma edellyttdd datan

laadun jatkuvan parantamisen asettamista systemaattiseksi tavoitteeksi.

Datan laadun merkitys korostuu tekoélyn ja koneoppimisen onnistuneessa hyddyntimisessi
(Redman 2018). Virheellinen data aiheuttaa vastaavasti véiristymid koneoppimista
hyodyntdvan mallin ennusteissa. Liiketoiminnan kannalta tekoilyratkaisuilla saavutettu
lisdarvo on riippuvaista datan ja sen hallinnan laadusta. Datan laadulle on kehitetty oma ISO-

standardinsa ISO 8000-8:2015 (ISO 2022).

Yrityksissd muodostuu sekd strukturoitua ettd strukturoimatonta dataa suuria méérid
(Bhansali 2013). Valtaosa datasta on strukturoimatonta ja sen hyddyntdminen on
vaikeampaa kuin strukturoidun. Semistrukturoitu data tarkoittaa strukturoimatonta dataa,

johon on liitetty metatietoa (Salo 2013).

Datasta muodostuvan informaation, tiedon ja viisauden vélistd suhdetta voidaan kuvata
DIWK-pyramidilla, joka kuvaa nédiden vilistd hierarkkista suhdetta (Rowley 2007). Tdssa
mallissa jokaisella pyramidin tasolla syntyy lisdarvoa edelliseen tasoon ndhden ja ylemmaét

tasot ovat kaikki riippuvaisia alimmasta datan tasosta.
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Kuva 12. DIWK-pyramidi (mukaillen Rowley 2007)

Yrityksen operatiivisesta toiminnasta syntyy paljon dataa, josta usein vain pieni osa paityy
hyodynnettaviksi. Datan hallinnan, analysoinnin ja viestinndn puutteet estivét usein sen
tdysimittaista hyddyntdmistd. Parhaiten tekodlyratkaisuista hydtyvit organisaatiot, jotka
pystyvit kiyttiméan dataa monipuolisesti eri padtoksenteon tasoilla (Kananen & Puolitaival

2019, s. 76).

Data voidaan ndhdd omaisuuserdnd ja sen laatu liittyy suoraan yrityksen arvoon. Datan
laadun parantamisen voidaan hyodyntdd laatu- ja prosessijohtamisen oppeja. (Redman
1995). Tekodlyratkaisut vaativat kehittynyttd datan hyddyntdmistd ja henkildston
luottamusta dataan. Tekodlyn kéyttoonotto voi olla haastavaa teknisesti ja asenteellisesti, jos
yrityksessd ei ole pohjalla dataperustaista toimintakulttuuria. Téamédn vuoksi datan
hyodyntiminen kannattaakin aloittaa visuaalisesta analytiikasta, joka valmentaa

organisaatiota kohti dataohjautuvaa pédédtoksentekoa (Kananen & Puolitaival 2019, s. 76-78).

Yrityksessd kiytettdvissd oleva data voi olla perdisin monista eri ldhteistd. Ensimméisen
osapuolen dataksi (first-party data) kutsutaan yrityksen itse luomaa dataa, kuten esimerkiksi
asiakasrekisterien, talousraporttien, myyntilukujen, anturien jne. kautta syntyva. Toisen
osapuolen data (second-party data) taas tarkoittaa yhteistyokumppaneilta saatavaa dataa.
Kolmansien osapuolten dataldhteet (third-party data) tarkoittaa julkisia dataldhteiti

(Kananen & Puolitaival 2019, s. 83—84).
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Tekodlyn kouluttamiseen tarvittavan datamairén suuruus riippuu siitd, mitd ongelmaa ollaan
ratkaisemassa. Mitd monimutkaisempi ongelma ja mitd suurempi vaihtelu ilmidssd on, niin

sitd enemmén dataa tarvitaan (Kananen & Puolitaival 2019).

Yli- ja alisovittaminen ovat tekodlymallin laadun kannalta keskeisid kisitteitd ja ne kuvaavat
kahta déripaétd datan sovittamisesta. Alisovittaminen tarkoittaa tilannetta, jossa malli on
liian yksinkertainen eikd se kykene tunnistamaan datasta olennaisia piirteitd. Malli toisin
sanone yleistdd litkaa, jonka vuoksi sen suorituskyky jdd heikoksi. Ylisovittaminen taas
tarkoittaa tilannetta, jossa malli on liilan monimutkainen ja “oppii ulkoa” koulutusdatasta
epdolennaisia asioita, kuten kohinaa. Malli toimii hyvin harjoitusaineistolla, mutta ennusteet
epaonnistuvat uusilla aineistoilla (Kananen & Puolitaival 2019, s. 101). Tavoitteena on
16ytdd tasapaino ndiden kahden &dripddn viélilld, siis malli, joka toimii luotettavasti

todellisessa kéyttotarkoituksessaan.

3.3 Regressioalgoritmit

Koneoppiminen perustuu algoritmeihin, jotka késittelevét dataa eri tavoin. Nadmaé algoritmit
on mahdollista jakaa viiteen luokkaan (Kananen & Puolitaival 2019 s. 113): regressio-,
luokittelu-, ryhmittely-, sijoitus- ja generaatioalgoritmeihin. Regressioalgoritmeilla voidaan
mallintaa ja ennustaa numeeristen muuttujien vélistd yhteyttd x-y-koordinaatistossa.
Lineaarinen regressio ja satunnaismetsé (random forest) ovat molemmat yleisesti kdytettyjé
regressioalgoritmeihin ~ perustuvia  ennustemalleja,  jotka  eroavat  toisistaan

toimintalogiikaltaan.

Lineaarinen regressio olettaa, ettd muuttujien ja ennustettavan muuttujan vélilld on suora
yhteys, joiden vilille voidaan sovittaa kulkemaan suora (Kdmairdinen 2023, s. 20). Malli on
nopea kéyttdd, mutta edellyttdd tilastollisten ehtojen tdyttymistd, esimerkiksi ettd myos
virheet ovat normaalisti jakautuvia ja muuttujat eiviat ole keskenddn voimakkaasti
riippuvaisia. Lineaarinen regressio on yksi yleisimmin kédytetyistd koneoppimisalgoritmeista

(Rankovic et al. 2024, s. 10).
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® Projektin datapisteet ™

1019 — Lineaarinen regressio

Vaste (y)

0 2 4 6 8 10
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Kuva 13. Yksinkertainen esimerkki lineaarisesta regressiosta (mukaillen VanderPlas 2016a)

3.3.1 Satunnaismetsia

Satunnaismetsd on pddtospuihin perustuva luokittelumalli, joka koostuu lukuisista
paétospuista, joiden ennusteet yhdistetdéin tulokseksi. Jokainen puu kéyttdd satunnaisesti
valittua ldhtodatan osajoukkoa ja menetelméd kykenee mallintamaan monimutkaisia ei-
lineaarisia suhteita (Rankovic et al. 2024, s. 20). Satunnaismetsd on usein lineaarista
regressiota tarkempi monimutkaisessa datassa ja tutkimuksen mukaan satunnaismetsd onkin
paras luokittelumalli sen tarkkuuden vuoksi (Telivuo 2018, s. 4) Satunnaismetsén etuna ovat
myos se, ettd sen toimintaperiaate on suhteellisen helposti ymmarrettivissd ja se on myos

melko immuuni ldhtodatan kohinalle (Telivuo 2018, s. 40—41).
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Kuva 14. Esimerkki yksinkertaisesta pddtospuusta (mukaillen VanderPlas 2016a)

Satunnaismetsé-algoritmi hyddyntdd lukuisia péédtospuita rinnakkain ja sitd voidaan
hyodyntéa regressio- ja luokitteluongelmien ratkaisemiseen (IBM n.d.a). Menetelmén etuna
on se, ettd sen koulutus ja ennustaminen on todella nopeaa taustalla toimivien paitdspuiden
yksinkertaisuuden takia (VanderPlas 2016a). Paatospuiden potentiaalisena haittapuolena on
ns. ylioppiminen (Ké@mirdinen 2023, s. 147). Kun useasta pditdspuusta muodostetaan
satunnaismetsd, on niiden ennusteet kuitenkin tarkempia, varsinkin jos yksittdiset puut eivit
korreloi keskendén (IBM n.d.a). Satunnaismetsdalgoritmissa on kolme pédasiallista

parametria: solmun koko, puiden lukumaééra ja hyddynnettdvien ominaisuuksien lukumaéra.

DATASET
PAATOSPUU 1 PAATOSPUU 2 PAATOSPUU 3
TULOS 1 TULOS 2 TULOS 3

— ' =

AANESTYS / KESKIARVO

]

LOPPUTULOS

Kuva 15. Esimerkki yksinkertaisesta satunnaismetsd-mallista (mukaillen VanderPlas 2016a)
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Arvioidessa satunnaismetsdalgoritmin soveltuvuutta arkkitehtisuunnitteluun, voidaan
vertailukohdaksi ottaa rakennushankkeiden kustannusten ennustaminen. Satunnaismetsi ja
gradientin tehostamisen menetelmien yhdistelmi on osoittautunut tarkemmaksi kuin muut
koneoppimismenetelmét rakennushankkeiden kustannusarvioinnin puolella (Habib 2025).
Tamd tulos vahvistaa oletusta mallin soveltuvuudesta myo6s arkkitehtisuunnittelun
tyomédrdennustamiseen. Muita mahdollisia menetelmid rakennusalan puolelta ovat

neuroverkot ja hybridimallit (Cheng et al. 2025)

3.4 Parametrisen kustannusarvioinnin edut asiantuntija-arvioon verrattaessa

Asiantuntija-arvioon perustuva ennustaminen on menetelma, joka perustuu vastaavanlaisen
projektin kanssa tydskennelleen asiantuntijan kokemukseen. Menetelmééd kiytetddn sen
yksinkertaisuuden ja nopeuden vuoksi monella alalla, kuten myds arkkitehtisuunnittelussa.
Malli voi johtaa tehokkaaseen ja luotettavaan arviointiin, jos arvioitavan ja aikaisempien
projektinen vililld on selkeitd analogioita (Rankovic et al. 2024, s. 295). Asiantuntija-arviot
ovat kuitenkin aina subjektiivisia ja tulokset voivat vaihdella henkildkohtaisista

kokemuksista, mielipiteistd, intuitiosta ym. johtuen.

Dataan perustuvat kustannusarviointimenetelmédt taas perustuvat laskennallisiin
algoritmeihin, kuten esimerkiksi tyOméidrdn ja kustannusten arviointi projektin koon
pohjalta. Arviointimenetelmdlld on useita etuja, mm. nopeus, objektiivisuus ja
helppokayttdisyys. Niistd objektiivisuus on yksi tdrkeimmistd, kun projektin tydméérén tai
kustannusten arviointi perustuu numeerisiin arvoihin ja analyysiin (Rankovic et al. 2024, s.
295). Kun malli on kerran saatu rakennettua, voidaan sitd nopeasti kiyttda seuraavan kohteen
arviointiin hitaamman empiirisen arvioinnin sijasta. Tdma edellyttdd kuitenkin historiallisen

datan saatavuutta ja kattavuutta, jotta algoritmin antamat arviot ovat luotettavia.

Tekodlyyn perustuvat menetelmit vaikuttavat parantavan projektien kustannusarvioinnin
ennustetarkkuutta. Regressiomallit suoriutuvat kustannusarviointitehtévistd n. 70-80 %
ennustetarkkuudella, kun vastaava luku koneoppimismallien osalta on n. 75-80 % ja
syvdoppimismallien osalta n. 85-90 %. Hybridimallit saavuttivat keskiméérin 80-90 %
tarkkuuden (Shamim et. al 2025). Korkein luotettavuus saavutetaan siis hybridi- ja
syvaoppimismalleilla, mutta regressio- ja koneoppimismallit tarjoavat edelleen luotettavia

tuloksia etenkin tarkoin méériteltyihin tehtiviin.
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4 Nykytila kohdeyrityksessi ja projektidatan hyddyntaminen

4.1 Tutkimusprosessin empiirinen osuus

Diplomity6n taustana toimii samassa kohdeorganisaatiossa tehty toimitusketjun projektityd.
Projektityon alussa kohdeyrityksen toimitusjohtaja pohjusti toimeksiantoon liittyvaa
problematiikkaa, joka liittyi siihen, ettd kiintedhintaisten projektien kannattavuudessa on
ollut yrityksessd vaihtelua. Mukana keskustelussa olivat myds talousjohtaja ja Helsingin
aluejohtaja. Sovittiin, ettd kiintedhintaisten tdiden kustannusohjauksen tilannetta

kartoitetaan tarkemmin haastatteluiden avulla.

Haastattelut pidettiin yrityksen avainhenkiléiden kanssa alkuvuoden 2025 aikana. Niissé
haastateltiin Helsingin yksikon aluejohtajaa, Tampereen yksikon operatiivista johtajaa,
Helsingin yksikon projektilaatupéallikkoa seké eri yksikoiden operatiivista tarjoustoimintaa
tekevid henkil6itd. Haastatteluissa saadun tiedon perusteella muodostettiin  kuva
kiintedhintaisten toiden kustannusohjauksen nykytilasta ja tunnistettiin haastavaksi koettuja
aihealueita. Haastateltujen henkildiden mainitsemat havainnot koottiin yhteen ja esitettyja

nidkemyksid vertailtiin keskendén kattavan kokonaiskuvan muodostamiseksi.

Projektityon loppuraportin  viimeistelyn yhteydessd kavin keskusteluja uudestaan
kohdeorganisaation edustajien kanssa. Toimitusjohtaja ehdotti, ettd diplomityon aihe voisi
syventdd samaa teemaa, mutta sisdllyttdd mukaan myos tekodlyn hyddyntdmisen

niakokulmaa.

4.2 Toiminnanohjausjdrjestelma

Kohdeyrityksessd on kdytdssd toiminnanohjausjdrjestelmidnd Visma Severa, joka on
pilvipohjainen ja erityisesti asiantuntijatyon ja projektiliiketoiminnan johtamiseen
suunniteltu. Severa yhdistdd keskeiset liiketoiminnan prosessit yhdeksi jérjestelmaiksi,
mahdollistaen mm. projektinhallinnan, asiakkuuksien hallinnan (CRM), resurssien

suunnittelun, ty0ajanseurannan, laskutuksen ja raportoinnin (Visma 2025). Liséksi Severa
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on mahdollista integroida usean muun jdrjestelmédn, kuten Netvisorin, Zapierin ja

Microsoftin ohjelmistojen kanssa.

Myyntiprosessin etenemistd hallitaan kohdeyrityksessd Severan myyntiputken kanban-
nikymin avulla. Myyntiputkeen on tehty myyntityon etenemistd noudattelevat nelja
vaihetta. Kun myyntityd merkitéén tilatuksi, luo Severa siitd automaattisesti projektityon,
jota voidaan kéyttdd projektin resursointiin ja johtamiseen. Jarjestelméd siis tukee hyvin

jouhevaa siirtymistd myyntityOstd projektiksi.

Myyntiputkeen kirjattujen myyntitdiden euromdérdiset myyntiarviot voidaan ottaa
huomioon litkevaihtoraporteilla, jolloin ennusteessa kdytetddn painokertoimena myynnin
todenndkdisyyttd, joka on kdyttdjan lisdédmé prosentuaalinen arvo. Tadmi osaltaan tukee

resurssienkdyton ja talouden ennakointia

Asiakastiedot, asiakkaiden yhteyshenkilot ja mahdolliset asiakas- tai projektikohtaiset
erikoishinnastot on kaikki tallennettu Severaan. Jarjestelmd mahdollistaisi tarjouksen
laatimisen suoraan jérjestelmédssd (Visma 2025a), mutta kohdeyrityksessd timéd ominaisuus
ei ole kdytdssd, vaan tarjoukset tallennetaan pdf-tiedostona Severan projektitietojen

liitteisiin.

4.3 Kaéytossa olevat hinnoittelumallit

Yrityksessd on kéytdssd useita hinnoittelumalleja suunnittelutarjouksille ja -sopimuksille
riippuen toimeksiannosta ja asiakkaasta. Tyypillisid alalla ja yrityksessd kdytossd olevia

hinnoittelumalleja ovat mm.:
e Kokonaishinta tai kokonaispalkkio (kiinted hinta)
e Yksikkdpalkkio (esim. €/asm?2)
e Aikapalkkio henkildryhmittiin (€/h)
e Tavoitepalkkio
e Arviohinta

Hinnoittelumalleissa on eroavaisuuksia ennakoitavuudessa seka riskin jakautumisen tilaajan

ja toimittajan valilld (Artto et al. 2006, s. 86). Kiintedén hintaan perustuva toimeksianto
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siirtdd riskid toimittajalle, mutta mahdollistaa periaatteessa hyvinkin korkean katteen, jos
projekti kyetddn toimittamaan tehokkaasti. Epdonnistuessaan se voi johtaa yrityksen
kannalta tappiolliseen projektiin. Aikaveloitusperusteinen hinnoittelu puolestaan siirtdd
puolestaan riskié tilaajalle ja takaa resurssien laskutuksen. Toisaalta timd malli ei kannusta
toimittajaa tehokkuuteen. Tavoitepalkkio on riskin ja kannattavuuden jakamisen kannalta
hyvé malli, mutta se vaatii yhteistd sopimista tavoitteista. Alalla on vakiintuneita kéytint6ja

veloitusperusteiden osalta (Rakennustieto 2015, RT 13-11182).

4.4 Tarjouslaskennan ja tydméadrdarvioinnin nykytila

Tarjouslaskennan prosessia on kehitetty kohdeyrityksessd viimeisten vuosien aikana, joka
kdvi ilmi my0s haastatteluista. Aikaisemmin tarjouksissa ja tarjousprosessissa oli melko
suuriakin yksikko- ja henkil6kohtaisia eroja, mutta toimintatapaa on saatu yhtendistettyé.
Haastattelin projektin aikana kunkin yksikon operatiivisesta tarjoustoiminnasta vastaavat
henkil6t, jotka pitdvét sdanndllisesti sisdisid tarjouspalavereja yksikdiden johdon kanssa.

Haastattelujen perusteella vaikutti silté, ettd timé toimintamalli on ollut toimiva.

Tarjouspohjia (Word) ja laskentapohjia (Excel) on yrityksissd viime vuosina kehitetty
yhtendisempdin ja laadukkaampaan suuntaan. Excel-pohjaisesti on kehitetty melko pitkalle
vietyjakin malleja projektien suunnitteluvaiheet huomioivaan tydmairan laskentaan, mutta
ndmd mallit vaativat edelleen suhteellisen paljon manuaalista tydt. Oppivaa tai
tekodlypohjaista ratkaisua ei tdhdn tarkoitukseen ole yrityksessd aikaisemmin kehitetty.
Toiminnanohjausjirjestelméssd olevan 1dhtodatan osittainen puutteellisuus etenkin
vanhojen projektien osalta oli tunnistettu aiheena jo ennen timén kehitystyon aloittamista.
Projektidatan parantamiseksi oli aloitettu talkoot” samoihin aikoihin tdméan tutkimuksen

teon kanssa.

4.4.1 Kiintedhintaiset projektit

Haastatteluiden ja toiminnanohjausjirjestelmédn tietojen perusteella ldhes kaikkia
suunnittelukohdetyyppejé tarjotaan my0s kiintedhintaisina. Hinnoitteluperuste tulee yleensi
tilaajalta tai se on madritelty valmiiksi tarjouspyynndssi. Erityisesti asuntosuunnittelussa

hinta on tyypillisesti nelioperusteinen. Toiminnanohjausjéirjestelmén tiedoista nousi esiin
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myo6s kaupunkisuunnittelun projekteja, jotka ovat tyypillisesti maankdyton suunnittelua tai
tontinkdyttoluonnoksia, ja myyntiarvoltaan usein suhteellisen pienid kokonaisuuksia.
Kaupunkisuunnittelun ja asuntosuunnittelun liséksi kokonaispalkkiota kdytetidan ERP:n

tietojen mukaan useassa muussakin rakennussuunnittelutyypissa.

Tarjouslaskennassa hyddynnetdén pddasiassa kolmea ndkokulmaa: laajuus, tyoméérd ja
osuus rakennuskustannuksista. Laajuus tarkoittaa suunniteltavan rakennuksen pinta-alaan
pohjautuvaa ns. nelidpohjaista hinnoittelua (€/brm?, €/kem?, €/asm?). Titd hinnoittelua
hyodynnetddn paljon esimerkiksi asuntosuunnittelukohteissa, joissa suunnitteluratkaisut

2 -pohjaista hintaa

ovat pitkélti vakioituja ja joissa tilaaja my0s vaatii €/asm
tarjouspyynnoissd.  Toteutuneista  projekteista on  kéytettdvissd  verrokkidataa
toiminnanohjausjérjestelmastd (mm. laajuus, €/m2, tarjousvaiheen tuntiarvio, toteutuneet

tunnit, kate-% jne.).

TyOmaiidrdapohjainen hinnoittelu  tarkoittaa tyomédrdarvion laatimista huomioiden
toimeksiannon siséltd, tydryhmé ja mahdollinen aikataulu. Kédytdnndssd tdmé tarkoittaa
toimeksiannon suorittamiseen vaadittavien tuntimddrien sijoittamista aikajanalle
tarjouspyynndssd  pyydetyn tehtdvénsisdllon mukaisesti.  Erityisesti laajemmissa
tarjouskokonaisuuksissa  tuntimédrdt eritellddn  suunnittelijoiden = SKOL-luokkien
mukaisesti, jolloin saadaan hinnaston mukaisilla tuntihinnoilla kerrottaessa tarkempi arvio
kokonaisuudesta. Osittain sovelletaan my0ds keskituntihintaa, etenkin suppeammissa

tarjouksissa.

Rakennuskustannuksiin ~ perustuva  hinta-arvio  tarkoittaa  arkkitehtisuunnittelun
prosenttiosuutta hankkeen arvioiduista kokonaiskustannuksista. Kokonaiskustannuksia ei
valttdmattd ole tarjousvaiheessa tiedossa, mutta se voidaan arvioida kohteen laajuudesta ja
aikaisempaa tietoa hyoddyntden. Lisdksi esiin nousi myds ammatilliseen kokemukseen
perustuvan  subjektiivisen kokemuksen hyddyllisyys hinnoittelussa  (esimerkiksi

kaupunkikuvallinen haastavuus, viranomainen, hankekoko).

Haastattelujen perusteella kédvi ilmi, ettd etenkin laajoissa hankkeissa vertaillaan niitd
kaikkia kolmea ldhestymistapaa samanaikaisesti oikean hinnan “haarukoimiseksi”. Jos
hanke on laajuudeltaan suppeampi tai tarjouslaskentaan ei ole riittdviasti aikaa kdytdssd
voidaan joskus hyddyntid vain osaa (esimerkiksi €/m? pohjainen hinnoittelu on

yksinkertainen ja nopea tapa). Edelld mainittujen liséksi on myds ns. markkinahinnoittelu,
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josta on dataa erityisesti mm. asuntosuunnittelukohteiden ja julkisten hankkeiden osalta.

Tédma tarkoittaa kilpailijoiden tarjoaman hintatason hyodyntdmistd hinnan méérittelyssa.

4.4.2 TyOmairaarviointi ja tarjouslaskenta kdytannossa

Haastatteluiden perusteella tarjouksen laajuus ja tarjouksen laadintaan kéytossé oleva aika
vaikuttavat kdytdnnossa sithen, kuinka kattavasti mitdkin kolmesta ndkdkulmasta (laajuus,
tyoméari, osuus rakennuskustannuksista) voidaan laskennassa hyddyntda. Tarjouslaskennan
prosessia on yhtendistetty yksikoiden kesken, mutta sen osalta on edelleen joitain
eroavaisuuksia kaytdnnoissd. Tdmd on seurausta yksikkdjen kokoeroista ja erilaisista

henkilorooleista.

Tyypillinen kiintedhintaisen tarjouksen laatimisen prosessi etenee kdytdnndssé seuraavasti
(kuvattuna yhden yksikon nykykéytdntd). Ensin maéritetddn, onko kyse asuinkerrostalosta
val muusta rakennustyypistd. Jos kysymyksessd on asuinkerrostalo, tilaaja edellyttidé ldhes
aina hinnan esittdmistd €/asm?-perusteisesti, jolloin paikallinen markkinataso rajaa palkkion

yldrajan. Mikili tilaaja ei rajoita hintaa neliokohtaisesti, prosessi etenee neljdssé vaiheessa.

1. Tarkastetaan vertailuprojekteista toteutuneet tunnit ja aiemmat tarjoukset, joilla

saadaan karkea tuntihaarukka ja viitesuhdeluku €/brm?.

2. Analysoidaan tilaajan esittima aikataulu ja miiritellddn tyoryhmd, jolloin selvida,

miten ty0 jakautuu kalenterikuukausille.

3. Jaetaan tyOmaird suunnitteluvaiheille ja SKOL-rooleille, mistd saadaan toimiston

keskimédriinen tuntihinta.

4. Yhdistetddn ndmi luvut, €/brm? vaihe- ja rooliprosentit, keskituntihinta, ja

sovitetaan kokonaistuntimédra tavoiteltuun kateprosenttiin.

Tama prosessi sitoo tarjouksen sekd markkinaehtoiseen nelidhintaan ettid toimiston omiin

historiatietoihin ja kustannusrakenteeseen.
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4.4.3 Kaiytossd olevat Excel-pohjat

Yrityksessd on kdytdssd useita valmiita Excel-pohjia tyOomidrdn arvioinnin ja
tarjouslaskennan tukena. Tarjouslaskentaan on kdytossd kaksi perustaulukkoa
“Tarjouslaskentapohja” sekd “Tarjouslaskentapohja lyhyt”. Naiistdi ensimmdiinen on
tarkoitettu laajempien hankkeiden tyomidrin laskentaan ja jédlkimmdaisen on tarkoitus olla

suppeampi ja nopeakdyttdisempi, pddasiassa pienempien tarjousten tarpeisiin.

Kummassakin laskentapohjassa taulukon tiyttiminen léhtee liikkeelle tuntien syottamisesta.
Peruspohjassa tunnit jaotellaan tarkemmin tyovaiheittain, kuukausittain ja SKOL-luokittain.
Lyhyemmissd taulukossa sydtetddn vain kokonaistunnit SKOL-luokittain. Molemmissa
taulukoissa on valmiiksi syétetty tuntihinnat, joita kaavat hyddyntavit. Taulukot laskevat
liséksi kate-%:n tyokustannusten ja hinnaston mukaisen tuntihintojen erotuksena. Laajempi
taulukko my0s visualisoi sydtetyistd tunneista graafisen kuvaajan. Tami malli on varsin
hyva etenkin projektin resursoinnin ndkdkulmasta. Taulukkoon vaiheittain ja kuukausittain

kirjatut tunnit voidaan siirtdd toiminnanohjausjirjestelmain henkiloresursseiksi.

Kummassakaan kéytossd olevassa tarjouslaskentapohjassa ei oteta sindnsd kantaa
suunniteltavan rakennuksen tyyppiin tai historialliseen projektidataan. Kéytdnnossa
tarjouslaskija hyddyntdd itse omaa kokemusperdistd arviointiaan ja referenssikohteiden
tietoja toiminnanohjausjérjestelmistd. Hinnan arviointi ldhtee liikkeelle puhtaasti tyoméaéran

arvioimisen kautta.

Edelld mainittujen liséksi on laadittu Excel-taulukko, joka on rakennettu RT-kortin RT 13-
11117 (Arkkitehdin tyOomédrdn arviointi rakennushankkeessa) pohjalta. Taulukkoon
syotetidin hankkeen bruttopinta-ala (brm?) ja malli laskee RT-kortin kertoimien mukaiset
tuntiméérin [-VII vaativuusluokan kohteille. Malli on yksinkertaistus siind mielessd, etté se
ei ota kantaa suunniteltavan rakennuksen tyyppiin tai huomioi historiallista dataa. Kyseinen
malli kuitenkin havainnollistaa hyvin suunnittelun vaativuuden vaikutusta tydméérddn ja se
hyddyntidd h/brm? tunnuslukua tyoméérin laskemiseen. Tydméirin ja rakennuksen pinta-
alan suhde ole lineaarinen vaan pikemminkin se muistuttaa eksponentiaalista/logaritmista

funktiota.
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4.5 Tavoitekate

Kohdeyrityksessd on madritelty tietty minimitavoitekate, johon suunnitteluprojekteissa
pyritddn. Tadma kate-% lasketaan tarjousvaiheessa mukaan asiakkaalle tarjottavaan hintaan
ja sen saavuttamista seurataan toiminnanohjausjdrjestelmdn ja sinne Kkirjattujen
tuntikirjausten avulla. Projektin taloudellista kannattavuutta mitataan ensisijaisesti kate-%
tunnusluvun avulla. Lisdksi ERP:std kunkin yksikon huonoiten kannattavimpia projekteja
otetaan erityistarkasteluun ja néistd projekteista laaditaan analyysit tappiollisuuden syista.
Analyysin tarkoituksena on tunnistaa tappiollisen projektin syyt ja keinot, joilla tilannetta

voitaisiin parantaa. Johto késittelee analyysit ja jakaa tietoa takaisin projektipdillikoille.

Haastatteluiden perusteella kdvi ilmi, ettd tavoitekate voi kuitenkin kéytdnndssd olla
alhaisempikin esimerkiksi asuntosuunnitteluprojekteja tarjottaessa, koska nédissd tilaaja
yleensd vaatii hinnan €/asm’-perusteisesti ja markkinahinnoittelu ei aina kdytinndssi
mahdollista korkeita katteita. Hinnan maarittelyssa tulee tdlloin noudattaa kyseisen alueen
markkinahintatasoa ja Kkilpailupaine voi johtaa tavoiteltua alhaisempaan katteeseen.
Toisaalta asuntosuunnittelun kaltaisia, sisélloltddn vakioituja suunnittelutoimeksiantoja, on
myos helpompi hinnoitella. Joissain tapauksissa on myds tietoisesti pédtetty, ettd
tavoitekatteesta joustetaan esimerkiksi referenssin saamisen takia tai jos kyseessd on ollut

suunnittelukilpailu.
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5 Oppivan tyomadrialaskentamallin kehittdiminen

5.1 Mallin kehittdmisen 1dhtokohdat

Tekodlyhankkeen onnistunut kdynnistiminen edellyttdd suunnittelua ja yhteistd kéasitystd
siitd mitd silld tavoitellaan. Keskeinen ldhtokohta on maéadritelld, mitd liiketoimintahyotya
tekodlyn kaytolld tavoitellaan. Arvolupauksen méérittelyn tulisi toimia koko projektin
perustana (Kananen & Puolitaival 2019 s. 66). Téssd diplomitydssd kéytdnnon
lilketoimintaongelmana oli parantaa kiintedhintaisten asuntosuunnitteluprojektien
kannattavuutta ja tdhan kehitettdviksi ratkaisuksi valikoitui oppivan tydméédrdennustemallin

kehittdminen.

Oppivan tyomddrdennustemallin toteutuksen l&ht6kohtana oli rakentaa malli, jonka
toimintaperiaatteen pystyisin itse hallitsemaan ja ymmértdmaan. Suunnittelussa nousivat
keskeisiksi ldhtokohdiksi mallin tekninen toteutettavuus ja helppo kaytettdvyys, yhdessa
ennusteen tarkkuuden kanssa. Lineaarinen regressio osoittautui ennustetarkkuudeltaan liian
heikoksi ja neuroverkko taas tekniseltd toteutukseltaan liian monimutkaiseksi malliksi.
Satunnaismetsd  osoittautui  sopivaksi  analyysimenetelméksi, ottaen = huomion
ennustetarkkuus ja riittdvén suoraviivainen tekninen toteutuskelpoisuus. Satunnaismetsé

myo0s kykenee mallintamaan epilineaarisia suhteita paremmin kuin lineaarinen regressio.

Mallin rakentamisen l&dhtokohdaksi otettiin kehittdmistutkimuksen hengessa iteratiivinen
lahestymistapa. Tarkoituksena oli rakentaa ensin karkea testimalli ja jatkojalostaa sitd
tehtyjen havaintojen ja palautteen pohjalta. Teknisessi toteutuksessa oli tarkoitus hyddyntaa
toiminnanohjausjirjestelmasti saatavaa projektidataa Excel-muodossa. Itse ennustemalli oli
tarkoitus toimia Python-ohjelmana, scikit-learn sekd Pandas -kirjastoja hyddyntiden. Mallin
visuaalinen kdyttoliittyma olisi mahdollista toteuttaa selainpohjaisesti esimerkiksi Streamlit

tai FastAPI ohjelmia hyddyntien.
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Tuotantoon siirto
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Datan keruu

< Mallin rakentaminen

Kuva 16. Tiedonlouhinta liiketoimintaprosessina (Telivuo 2018, s. 40)

5.2 Hyddynnettidva projektidata

Tutkimuksessa hyOdynnettiin kohdeyrityksen toiminnanohjausjirjestelméissda (Visma
Severa) olevaa projektidataa. Tarvittava aineisto koostettiin ERP:n raportointitydkalulla,
johon suodatettiin ndkyviin hyddynnettivdt arvot. Raportointitydkalusta tietoa on
mahdollista ladata ulos Excel- ja CSV-tiedostoina. Suodattimiksi raportille valikoituivat
kaikki asumisen kustannuspaikalle merkityt projektit, jotka ovat pédttyneet (taloudellinen
lopputulos on varma), liikkevaihto on yli 3000 € ja huoneistoala yli 1 htm? (ei huomioida
projekteja, joille ei ole merkitty pinta-alatietoa). Niilld suodattimilla saatiin aineisto rajattua

72 projektiin.

Tamaén jilkeen aineistosta suodatettiin vield kdsin pois joitain yksittiisid projekteja, jotka
sisdlsivit esimerkiksi ainoastaan asemakaavavaiheen suunnittelua tai lisétoitd. Lisdksi
joidenkin projektien osalta tuntikirjaukset olivat joidenkin yksikdiden aikaisemmissa
toiminnanohjausjirjestelmissd, josta tietoja kaytiin vield tarkistamassa ja Kkorjattiin
manuaalisesti Excel-taulukkoon. Tdménkaltaiset vinoumat l4htodatassa olisivat voineet

aiheuttaa vadristymad ennusteissa.
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Raportille tulostettiin mukaan seuraavat arvot projektitiedoista:

e TyoOnumero

e  Yksikko

e Tyon nimi

e Tyon vastuuhenkild (projektipaéllikko)
e Paikkakunta (suunnittelukohteen)

e Aloituspidivé (pvm)

e Pédttymispdivd (pvim)

e Valmiusaste (%)

e Huoneistoala (htm?)

e Huoneistoalan nelidhinta (€/htm?)

e Bruttoala (brm?)

e Kerrosala (kem?)

e Alkuperdinen myyntiarvio (€, arvio)
e Liikevaihto (€, toteuma)

e Tydmiiriarvio (h, arvio)

e Tyo6tunnit (h, toteuma)

ERP:stéd otettiin siis ulos melko suuri médrd projektitietoa, josta muodostui perusraportti,
joka ladattiin Excel-tiedostona edelleen hyodynnettidvéksi. Tdmén lisdksi ldhtotietona
hyodynnettiin ~ erillisind  raportteina  asuntosuunnitteluprojektien  tuntikirjauksia,
suunnittelijoiden SKOL-luokkia seki yksikkokohtaisia tydtuntihinnastoja. SKOL-luokka on
alalla yleisesti kdytossd oleva henkiléryhmittelyn luokittelujirjestelmé, jota kéytetddn

suoritettavan tehtdvén vaativuuden ja siitd maksettavan palkkion maérittelyyn.

Arkkitehtisuunnittelun tyomédrén arviointi perustuu alalla usein suunniteltavan kohteen
laajuuteen ja vaativuuteen (Rakennustieto 2013, RT 13-11117). Taméin vuoksi erityisesti
projektin laajuustiedot ja niihin liittyvét lasketut euro- ja tuntimdérdiset tunnusluvut ovat
tirkeitd. Tiedonkeruuprosessin alussa havaittiin, ettd yllattdvin monesta pééttyneesti
projektista puuttui etenkin htm?, €/htm?, brm? ja kem? -lisitietokentit, jolloin niiti ei ollut

mahdollista saada raportille mukaan ja timé osaltaan rajasi hyodynnettivien projektien
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madrdd. Asuntosuunnitteluhankkeita hinnoitellaan alalla yleisesti asuntoneliopohjaisesti,
joten etenkin htm?’-tieto oli tdrked. YhteistyOssd tarjous- ja talousvastaavien sekd
projektipddllikdiden  kanssa  aineistoa  saatiin  jonkin  verran  tdydennettyd
toiminnanohjausjirjestelmin puolelle ja ndin aineiston kattavuutta parannettua. Osa
tiedoista jouduttiin kdydd manuaalisesti koostamassa laadituista suunnitelmista, jonka

seurauksena tdma vaihe oli ylldttévin tyolas.

TyOomaiira- ja liikevaihtodata oli hyvin kattavaa ja luotettavaa, koska se perustuu suoraan
tuntikirjauksiin ja laskutukseen. Raportille otettiin mukaan sekd projektien tarjousvaiheen
tyOmééréarviot ettd toteutuneet tunnit seké tarjottu hinta ja toteutunut litkevaihto. Néiden
vertailu keskenddan mahdollisti tarjotun ja toteuman vélisten erojen tarkastelun. Aineistona
hyddynnettiin lisdksi aikaisemmassa projektity0ssé toteutettuja haastatteluita ja diplomityon

aikana kéytyja jatkokeskusteluja yrityksen avainhenkildiden kanssa.

5.3 Mallin tekniset 1dhtokohdat ja kehittiminen

5.3.1 Python

Ennen diplomitydn aloittamista itselldni ei ollut koodaustaustaa tai kokemusta Pythonista,
joten tutkimuksen teko oli oppimiskokemus myds tdstd ndkokulmasta. Hyddynsin
opettelussa Helsingin yliopiston Data Analysis with Python 2024-2025 MOOC-
verkkokurssia (Helsingin yliopisto 2024), ChatGPT tekoédlyd sekd kirjallisuutta (mm.
Downey 2015, Kdmérédinen 2023, Sweigart 2015, VanderPlas 2016a, 2016b,).

Python on alun perin 1980-luvun lopulla kehitetty ohjelmointikieli, josta on muodostunut
keskeinen tydkalu ohjelmoinnin, tutkimuksen ja data-analytiikan kayttoon (VanderPlas
2016b). Python on ns. korkean tason ohjelmointikieli (Downey 2015). Toisin sanoen siini
on korkea abstraktion aste ja se muistuttaa luonnollista ihmisen kieltid. Pythonin hyddyllisyys
perustuu pitkilti sen laajaan kirjastoekosysteemiin, joista esimerkkejd ovat (VanderPlas

2016a, 2016b):
e NumPy — tehokas tietojoukkojen kisittely ja laskenta

e SciPy — matemaattisia tyokaluja, kuten integraatio ja interpolointi



51

e Pandas — DataFrame -objekti ja menetelmit tietojen kisittelyyn, suodattamiseen,

ryhmittelyyn ja muuntamiseen

e Matplotlib — laadukkaiden kuvaajien ja visualisointien tuottaminen (jota on

hyodynnetty myos tdmén raportin kuvien tekemisessa)
e Scikit-learn — tydkalut yleisimpien koneoppimisalgoritmien soveltamiseen

e [Python/Jupyter — parannettu kayttoliittyma ja muistikirjaympéristé dokumentointia

ja havainnollistamista varten

Scikit-learn kirjasto osoittautui tidrkedksi diplomitydssd kehitetyn ennustemallin kannalta,
koska se mahdollisti erilaisten  luokittelu-, regressio- ja  klusterointialgoritmien
hyodyntdmisen Python-ohjelmassa, kuten lineaarisen regression ja satunnaismetsdn

(Kémérdinen 2023, VanderPlas 2016a).

5.3.2 Power Query ja Microsoft Power BI

Power Query on Excelin sisddnrakennettu tiedon kisittelyn ETL-tyokalu (Extract,
Transform, Load), jonka avulla voidaan tuoda, muokata ja yhdistelld tietoa eri l&hteistd
(Microsoft n.d.b). Tietoa on mahdollista tuoda useasta eri ldhteestd, kuten esimerkiksi Excel-
taulukoista, CSV-tiedostosta, tekstitiedostoista, tietokannasta tai verkkosivulta (Microsoft
n.d.d). Tietojen muokkaamisessa kiyttdjan tekemdt vaiheet tallentuvat ja niitd voidaan

toistaa automaattisesti, joka mahdollistaa toistuvien tehtdvien automatisoinnin.

Power Query perustuu M-kaavakieleen, jota voidaan kuitenkin pddasiassa kdyttdd graafisen
kayttoliittymén  kautta, joka mahdollistaa sen hyddyntdmisen myds ilman
ohjelmointiosaamista (Microsoft n.d.c). Edistyneempid toimintoja voidaan suorittaa ja
muokata my0s komentosarjoina ohjelmointikielelld. Pythonin hyddyntdminen on myds
mahdollista Power Bl:n Power Query Editorissa, joka mahdollistaa vield monipuolisemman

datan muotoilun, analytiikan ja ennustamisen tietojoukoista (Microsoft n.d.d).

Kéayttdja voi mm. yhdistelld, muokata ja karsia tietoja useasta eri ldhteestd ja luoda niiden
pohjalta erilaisia raportteja ja visualisointeja (Microsoft n.d.e.). Datan visualisointi on keino
havainnollistaa ilmi6itd, joiden kokonaisuuden ymmaértdminen on haastavaa pelkdn

tilastotiedon perusteella. Power Queryd voidaan hyddyntdd useassa Microsoftin
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sovelluksessa, kuten mm. Excelissd, Power Bl:ssd, Power Appsissa ja Dataveresessd

(Microsoft n.d.c).

5.3.1 Mallin kehittiminen

Aloitin mallin rakentamisen koostamalla Visma Severassa raportin, johon rajasin
projektidatasta haluamani arvot taulukoksi ja vein timén raportin Excel-taulukoksi. Python-

pohjainen satunnaismetsdd hyddyntdvé ennustemalli hyddyntéisi titd taulukkoa ldhtddatana.

Ensimmadinen versio mallista otti huomioon seuraavat piirteet ERP:std ladatusta Excel-

tiedostosta:
e Huoneistoala (htm?), kuvaa projektin kokoa huoneistoneliometreini

e Log-huoneistoala (log_htm?), sama tieto kompensoituna (logaritmi), jotta suuret ja

pienet kohteet eiviat dominoi liikaa

e €/htm?, toteutunut liikevaihto jaettuna huoneistoalalla tai vaihtoehtoisesti tarjottu

hinta jaettuna huoneistoalalla, jos liitkevaihto puuttuu — kertoo hintatason
e h/htm?, toteutuneet tydtunnit suhteessa huoneistoalaan — kertoo tyoméaran

e Projektin kesto (kk), kalenterikuukausina aloituksesta valmistumiseen, erottelee

lyhyet ja pitkédt hankkeet
e Paikkakunta (sijainti), huomioidaan kaupunkikohtainen hintataso

Jokaisesta Excelin rivisti otetaan ylld mainitut numeeriset arvot ja ndmi jaetaan
satunnaismetsidn hyodynnettdviksi. Satunnaismetsd koostuu suuresta maérastd padtdspuita,
joista jokainen rakennetaan eri satunnaisotoksella samoista projektiriveistd ja vain osalla ylla
listatuista selittidvistd tekijoistd. Nidin ollen puut tutkivat dataa hieman eri kulmista, eivatka

yksittdiset poikkeushankkeet paédse hallitsemaan lopputulosta.

Kun puuta koulutetaan, se katsoo kaikkia selittdvid tekijoitd ja kdy lépi useita mahdollisia
raja-arvoja. Jokaisesta kokeillaan miten hyvin se erottelee rivit kahteen ryhmiin. Puu
valitsee sen tekijdn ja raja-arvon, jolla vaihtelu pienenee eniten. Esimerkiksi ”Onko
huoneistoala > 4500 m??” saattaa osoittautua parhaaksi ensimmdiseksi kysymykseksi.

Tédmin jaon pohjalta muodostuu kaksi haaraa ja niissd olevista riveistd puu etsii uudestaan
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parhaan jatkokysymyksen. Esimerkiksi “Onko sijainti = Helsinki?”. Kysymysten avulla
jakaminen jatkuu, kunnes lisdkysymykset eivdt paranna tulosta ja saavutaan ns. lehteen.
Lehteen kuuluville projekteille lasketaan keskiarvoinen tydtuntiluku. Tama arvo on kyseisen
puun ennuste kaikille uusille kohteille, jotka vastaavat samoihin kysymyksiin samalla

tavalla.

Kun kiyttdja syottdid uuden projektin esimerkiksi 3500 m?, Helsinki, kdy puu lipi
16ytdméansd kysymysten polun ja padtyy johonkin lehdistd. Metsén tasolla timé toistuu
lukuisissa puissa ja ndiden lehtien keskiarvo muodostaa lopullisen ennusteen. Ndin puu tekee
pditoksensd tdysin datan sisédltimien havaintojen perusteella. Kayttdjd antaa vain
lahtotiedon, jonka perusteella puu valmiiksi oppimansa logiikan mukaisesti, luokittelee

projektin oikeaan koriin.

Tiamén prosessin avulla satunnaismetsi oppii mallissa ennustamaan tydtunnit (h) ja €/htm?-
kertoimen, josta saadaan hinta (€). Ratkaisu koostuu kahdesta erillisestd ’metséstd’: RF-
Tunnit (joka ennustaa projektin tydtunteja) sekd RF-Hinta (joka ennustaa €/htm?-kertoimen,
jonka kautta ty6tunnit muutetaan euroiksi). Molemmat mallin hyddyntdvét samoja piirteita.
Mallia visualisoidaan selainkdyttdisend Streamlit-sovelluksena, johon kéayttdjd lataa
ldhtotietona kéytettdvan Excelin, syottdd kohteen huoneistoalan ja valitsee paikkakunnan,

jonka jdlkeen Laske-painike ndyttdd tuloksen.

5.3.1 Testimalli

Mallin ensimmaéinen kehitysversio laskee ldhtodatataulukosta satunnaismetsdd hyodyntiden
kuvattua ennustetta ja perustuen kdyttdjan sy6ttimaén htm? -lukuun sekd suunnittelukohteen
sijaintiin. Vertailukohtana télle arvolle ensimmédinen malli kertoi my0s yksinkertaiseen
mediaaniin perustuvat vastaavat luvut kyseessé olevaan paikkakuntaan rajattuna. Ndiden alle
malli tulostaa kuvaajan, josta voidaan arvioida mallin luotettavuutta ja kattavuutta sekéd 10
samankaltaisinta hanketta. Tdmé tieto on avuksi tarjoustyotd tekeville, koska he voivat
nopeasti kiydd katsomassa néditd referenssihankkeita tarkemmin. Nimesin tdmén

perusmallin estimator rf.py.

Viivakuvaaja ei ollut paras mahdollinen valinta luotettavuuden esittdmiseen ja se muutettiin

jatkokehityksessd. Tédssd vaiheessa kéytossd olleen ldhtddatan heikko laatu ndkyi myds
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ennusteiden  epdluotettavuudessa, koska vanhoista toiminnanohjausjirjestelmista

manuaalisesti koostettuja datoja ei ollut vield tdydennetty aineistoon.

o Random Forest Keskiarvo (mediaanit)
Sydtto
Tybrmaari () Tydmaara (h
Projektidata i.xsx / csv
609 883
Drag and drop file here

56,909 59,268

nnnnnn

Luotettavuus - Espoo | MAE 275.0 h R* 0.92

=

Ny

Y /
SEEEELEEEEFSEEL S

Kuva 17. Ensimméiinen estimator rf.py -mallin selainkdyttdinen visualisointi Streamlitilla

(htm?, €/htm?, h/htm? seké kuvaajan x- ja y-akselien arvot piilotettu)

Tastd kokonaistuntimaéraé laskevasta mallista tuli mieleen, ettd todellisuudessa hankkeet ja
niiden hinnoittelu perustuu myds tyoryhmén laskutushintoihin  ja hankkeessa
hyodynnettivain SKOL-jakaumaan. Kiintedhintaisissa projekteissa tarjotaan toki vain
kokonaishinta, mutta padtin kokeilla lisdtd malliin ominaisuuden, jolla lasketun
kokonaistuntimddrdn SKOL-jakaumaa voidaan kdyttdjan toimesta manuaalisesti sddtdd ja
kokeilla miten se vaikuttaa kokonaishintaan. Se osaltaan my06s méérittdd yrityksen siséisia
kustannuksia, silld korkeamman SKOL-luokan tyontekijdstd aiheutuu yritykselle
korkeammat kustannukset. Tdma on ikdén kuin lisdvaihe hinnan ja tydmééran muodostuksen

validoinnille.

Laskin mallissa olleille projekteille tuntikirjausten ja tyontekijoiden SKOL-luokkien kautta
Power BI:lld keskiarvon. Todellisuudessa suunnitteluprojektissa harvoin on kaikkia eri
ryhmid edustavia tyontekijoitd ja kéyttdjd voi itse syottdd haluamansa painotuksen. Malli
laskee hintaa hyodyntden valittua hinnastoa. Tétd tuntijakaumaa voidaan peilata
kokonaishintaan ja toisaalta kdyttdd myds resurssoinnin ja projektisuunnittelun pohjana ja
mahdollisesti my0s projektiin sopivan tyéryhmén haarukointiin ja resurssitilannevertailuun.

Nimesin timén laajennetun mallin estimator rf plus.py.
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Jaa tyomaara SKOL-luokkiin

SKOL 01 (%) SKOL 02 (%) SKOL 03 (%) SKOL 04 (%) SKOL 05 (%) SKOL 06 (%)
2.00 = 21.00 = 27.00 s 22.00 =l 11.00 = 17.00 =
SKOL 01 12
SKOL 02 128
SKOL 03 164
SKOL 04 134
0L 05 67
SKOL 06 104

Yhteensa 609

Kuva 18. estimator_rf plus.py -malliin lisdtty ominaisuus, jaottelu SKOL-luokkiin (€/h ja €
arvot piilotettu)

Malli ei suoranaisesti muodosta ennustetta syotetyn kohteen ennustetusta SKOL-
jakaumasta, mutta kayttdjd voi hyodyntdd sitd tarjoustyon tukena ja nopeiden arviointien
tekoon. SKOL-jakauma riippuu pitkédlti myo6s suunnitteluprojektiin kiinnitettavésta
suunnitteluryhmastd ja katetavoitteesta. Laskin vield Power Querya hyddyntdmalld Exceliin
kullekin historialliselle projektille SKOL-jakauman toteuman hyodyntden ERP:std ladattua
taulukkoa, jossa on kaikkien suunnitteluhankkeiden tuntikirjaukset ja toista taulukkoa, jossa
on suunnittelijoiden SKOL-luokat. En kuitenkaan kokenut, ettd timédn tuominen ennusteen
piiriin  olisi tuonut merkittdvdd lisdarvoa konseptitason mallille. Ominaisuuden

hyodyllisyyttd voitaisiinkin tutkia jatkokehityksessa.

Toinen tdhdn kehitettyyn malliin lisddméni ominaisuus oli scikit-learn kirjaston
feature importances, jota voidaan hyodyntdd piirtdimdan kuvaaja, joka kertoo mitkéd
algoritmin piirteet ovat kyseisessd laskutoimituksessa vaikuttaneet eniten lopputulokseen.
Taltad pohjalta kdyttdjd voi arvioida myds mallin luotettavuutta nopeasti. Oheisen kuvan
esimerkissd on kiytetty 3000 htm2 kohdetta Espoossa, ja tdssd tapauksessa tdrkeimmat
piirteet ovat htm?, log-htm?, h/htm?, €/htm? ja sijainti. Niistd pinta-ala on merkittivimpi

kuin sijainti.
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Merkittdvimmat piirteet

Kuva 19. estimator_rf plus.py -malliin lisétty feature importances -kuvaaja

Kehitysvaiheessa ajoin ohjelmaa paikallisesti selaimessa, mutta se olisi mahdollista ajaa
esimerkiksi Sharepoint-nettisivulla. Tdmé kuitenkin edellyttdd, ettd selaimeen ladataan
manuaalisesti uusin Excel-taulukko ldhtodatasta, kunnes mahdollinen Severa REST API

rajapinta saataisiin linkitettyd malliin.

5.3.1 Kehittyneempi malli

Alkuperdisen mallin ldhtodata oli tidssd vaiheessa vield puutteellista ja kdytimme
merkittdvésti aikaa sen laadun parantamiseen yhteistydssd projektipéillikoiden ja ERP:n
padkayttdjan kanssa. Tunnistimme samalla, ettd alkuperdisen mallin kuvaaja ei ollut kovin

havainnollinen ja pistekaavio havaittiin paremmaksi ja havainnollisemmaksi vaihtoehdoksi.

Lisdsin malliin ominaisuuden, joka piirtdd haetusta suunnittelukohteen paikkakunnasta
pistekaavion (scatter plot), joka ndyttdd mihin kohtaan haetun pinta-alan kohde sijoittuu
kuvaajalla. Kuvaaja auttaa kéyttdjdd arvioimaan ja vertailemaan itse ennusteen
luotettavuutta ja vastaavia hankkeita. Tdmén pohjalta oli mahdollista tehdd esimerkiksi
laadullista arviointia piirteiltddn l&himpien referenssihankkeiden osalta. Pisteet eivét
jakaudu kuvaajalle tdysin lineaarisesti, mutta lisdsin malliin havainnollistamaan myos
visuaalisen ominaisuuden, joka laskee yksinkertaisen lineaarisen regressioviivan

havainnollistamaan kulmakerrointa.
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Deploy

Syéttd
56 Ennusteet

Projektidata (s / csv)

TyGmaara (h)
Drag and drop file here 2.034
)

Browse files Hinta (€)

132,038

&nim*

Asumishankkeet xisx

Huoneistoala (htm)

Paikkakunta

e5poo >

Laske ennuste

Historiapisteet ja trendi

10 samankaltaisinta hanketta
Sybttd
Projesaidans (isa

Drag and drop file here
Brows files
Asumishankkeet xlsx
Huoneistoala (htm?)

Paikkakunts

espoo v

Merkittavimmat piirteet

Laske ennuste

Kuva 20. estimator rf scatter v3 ja malliin lisitty pistekaavio (htm?, €/htm?, h/htm2,

pistekaavion x- ja y-akselien arvot sekd samankaltaisten projektien tiedot piilotettu)

Paikkakuntakohtaiset pistekaaviot tarjoavat mielenkiintoista tietoa analysoitavaksi. Samalla
kaavioista osoittautuu selkedsti paikkakuntakohtaiset erot ja myds dataotannan puutteet.
Esimerkiksi Espoon ja Turun osalta 1dhtdtieto oli saatu jo melko kattavaksi, mutta Helsingin

osalta se oli vield puutteellinen (ldhtodatassa ei riittédvisti datapisteitd). Viemélld hiiri kunkin
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sinisen datapisteiden paille ndkee kayttdja mistd hankkeesta on kyse ja voi kidyda

toiminnanohjausjarjestelmin puolella katsomassa lisdé tietoa kyseisesti projektista.

Kuva 21. Pistekaavio Helsinki, huomionarvoista referenssikohteiden suhteellinen vahéaisyys

(x- ja y-akseleiden arvot piilotettu)

Kuva 22. Pistekaavio Espoo, huomionarvoista referenssikohteiden melko suuri

keskimdirdinen pinta-ala (x- ja y-akseleiden arvot piilotettu)
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Kuva 23. Pistekaavio Turku, huomionarvoista suuri vaihtelu tydmaéréssa (x- ja y-akseleiden

arvot piilotettu)

Kuva 24. Pistekaavio Tampere (x- ja y-akseleiden arvot piilotettu)

5.3.2 Lineaarinen regressio

Paitin tutkia, voisiko yksinkertaisempi lineaarinen regressio korvata satunnaismetsin.

Toteutuksessa vaihdoin molempien RF-mallien tilalle kaksi ridge-regressoria. Kaikki muut
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vaiheet mallissa (esikésittely, satunnaisjako, visualisointi) pidettiin samana. Testin tuloksena
MAE kasvoi reilusti random forestiin verrattuna ja myos R? heikkeni huomattavasti etenkin

paikkakunnilla, joilla havaintoja oli vahén.

Visuaalisesta kuvaajasta oli myods mahdollista ndhda, ettd regressiosuora ylitti tai alitti
todellisen “keskiarvon”. Tdma oli luultavasti seurausta l&htodatasta ja/tai siitd, ettd tyotunnit
eivat kasva tdysin lineaarisesti huoneistoalaan ndhden. Johtopédétdksend lineaarisen
regression  kokeilusta oli, ettd satunnaismetsd tarjoaa paremman tasapainon
ennustetarkkuuden ja kdytdnnon hyoddynnettdvyyden vililld, jonka vuoksi se valittiin

padmalliksi.

Excelin ennustamiseen tarkoitettu FORECAST.LINEAR-funktio hyddyntdd lineaarista
regressiota. Funktio sovittaa tunnetut x- ja y-arvot lineaariseen malliin ja laskee téltd pohjalta
ennusteen syotetylle x-arvolle (Microsoft n.d.a). Tdmé Excelin funktio ei siis anna riittdvin

luotettavaa ennustetietoa téssd tydssi tutkittavaan ongelmaan.

5.3.1 Microsoft Power BI

Kehitystyon aikana kokeilin myds projektidatan Excel-tiedostojen muokkausta Power Bl:n
avulla. Muodostin Power Query linkityksid ja muokkauksia taulukkoihin, jonka avulla
pystyi luomaan projektikohtaisen SKOL-jakauman tuntien ja eurojen osalta hyddyntéen
erillisissd taulukoissa olleita asuntosuunnittelun tuntikirjauksia ja suunnittelijoiden SKOL-
luokkia. Python-skriptien ajaminen oli myds mahdollista Power Bl:ssd, mutta tidmi
osoittautui kuitenkin hieman hankalaksi ja skriptien ajaminen suoraan tietokoneen
komentorivilld osoittautui joustavammaksi ratkaisuksi. Tdmédn vuoksi pdddyin Power BI
kokeilun jilkeen palaamaan alkuperdiseen toteutustapaan. Power BI Kkésittelystd oli
kuitenkin hyd6tyd, koska sitd kautta sain eri taulukoita linkittimalld mm. luotua listan

projektien toteutuneista SKOL-jakaumista.

5.4 Luotettavuuden ja kdytettdvyyden arviointi

Pilotin tavoitteena oli osoittaa, ettd malli pystyy jo nyt tuottamaan kayttokelpoisen hinta- ja

tuntiarvion. Taydellisen kédyrén saavuttaminen edellyttdd laadukkaampaa ja kattavampaa
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lahtoaineistoa, jota jatkuvasti tuotetaan lisdd toiminnanohjausjdrjestelmin puolelle.

Kohdeorganisaatiossa on myos otettu tavoitteeksi puuttuvien projektitietojen lisidminen.

Kédytdnndssd mallia voi hyddyntdd nopeana referenssi- tai tarkistustydkaluna
tarjouslaskennassa. Kun huoneistoalan kokoluokka ja paikkakunta on syotetty, sovellus
antaa melko luotettavan suuruusluokka-arvion ja kertoo samalla, etti kuinka paljon
historiallista dataa sen taustalla on. Testien tarkkuus osoittautui riittdviksi tarjousvaiheen
tarpeisiin, ennuste on selvisti parempi kuin pelkka keskiarvo. Datalaadun ja kattavuuden
parantuessa sovellus tarkentuu automaattisesti ilman, ettd mallia tarvitsee rakentaa

uudelleen.

Rakennettu malli  perustuu  koneoppimiseen ja  oppiminen tapahtuu, kun
toiminnanohjausjarjestelmistd ladataan uusi projektidata sen kayttoon. Témé tekee siitd

kaytdnnossd dynaamisen tydkalun tydmadrin arvioinnin ja hinnoittelun tueksi.

5.4.1 Ennustevirhe ja vaihtoehtoiset malit

Satunnaismetsdén perustuvassa ennustemallissa hyddynnettiin Pythonin scikit-learn-
kirjaston train_test split -funktiota, jonka avulla aineisto jaettiin 80/20 % osuuksiin, josta 80
% kaytettiin mallin kouluttamiseen ja loput 20 % sen testaamiseen. Mallin luotettavuutta

voidaan niin tarkastella 20 % osuudella, jotta malli ei ole oppimisvaiheessa néhnyt”.

Ennusteen suorituskykyd mittaamaan valitsin mittareiksi R? (prosenttiosuus vaihtelusta)
sekd MAE (keskimiérdinen virhe, Mean Absolute Error). Namé laskettiin ldhtodatasta
paikkakuntakohtaisesti, riippuen siitd mille paikkakunnalle sijoittuvalle kohteelle ennustetta
tehddén. Esimerkiksi Espoon osalta MAE oli 140 h ja R? 0,99 ja Tampereen osalta MAE
726 h ja R2 0,83. Ennustevirheen suuruus riippuu ldhtddatan kattavuudesta ja laadusta, josta
hyvé esimerkki oli Helsingin heikko MAE 1730 h ja R? 0,18, jonka syynd luultavasti oli se,
ettd referenssipisteitd oli vdhemmén. Paikkakunnittain on eri méérd havaintoja, joka

vaikuttaa mallin luotettavuuteen.

Nykymuodossaan malli on melko luotettava ldhes kaikissa suurissa kaupungeissa, mutta
pienemmiltd paikkakunnilta datapisteitd on liian vdhén. Jadkin pohdittavaksi, ettd pitdisiko

aineistosta niputtaa yhteen tiettyjd paikkakuntia, esimerkiksi markkinahintatasoltaan ja
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kooltaan samantyyppiset pddkaupunkiseudun kehyskunnat voisi olla mahdollista laittaa

samaan koriin ilman, ettd ennustetarkkuus merkittdvéasti kérsii.

Yrityksessd nykyisin  kdytossd olevassa tarjouslaskentaprosessin  prosentuaalista
ennustevirhe oli mahdollista tarkastella vertailemalla alkuperdisid myyntiarvioita ja
likkevaihtoa. Toteutunut projektien litkevaihto oli jonkin verran suurempi kuin alkuperéinen
myyntiarvio projekteista, joista oli ERP:ssd tarjousvaiheen myyntiarvio merkittyna.
Kiintedhintaisissa projekteissa ei liikevaihto periaatteessa voi ylittdd tarjottua hintaa, joten
ero selittyy luultavasti lisitoillé tai muilla projektikohtaisilla tekijoilla. Liikevaihtona datassa
nikyy vain asiakkaalta laskutetut tunnit, joten kate-% on parempi tunnusluku tunnistamaan
huonosti kannattaneet kiintedhintaiset projektit, joiden tehdystd tydmairastd osa on mennyt
“omaan takkiin”, koska se ottaa huomioon toteutuneiden tydkulujen ja liikevaihdon

erotuksen. Tdsséd tunnusluvussa olikin paljon vaihtelua projektien kesken.

Jatkotutkimuksessa olisi hyvd vertailla ennustevirheen vaihtelua hyddynnettdessi
vaihtoehtoisia malleja, kuten gradientintehostukseen perustuvia XGBoost tai LightGBM -
menetelmid (Rankovic et al. 2024, s. 249). Tiltd pohjalta voitaisiin arvioida milld malleista
on mahdollista saavuttaa pienin ennustevirhe. Ennustevirhettd voitaisiin arvioida myos
tarkastelemalla sitd paikkakunta- tai yksikkokohtaisesti. Liséksi mallin herkkyyttéd voitaisiin
simuloida tekemilld systemaattinen kokeilu sdatdmalld syotettyd htm? -lukua esimerkiksi

500 m? vélein ja katsomalla miké on tuloksen vaihtelu.

5.4.2 Pilottimallin ennustetarkkuuden testaaminen

Kédytdnnon mallin toimivuuden kokeiluna valikoin viisi vuosien 2024-2025 aikana
organisaatiossa valmistunutta tarjousta ja vertasin manuaalisesti laskettua hintaa ja
tyomairad sekd ennustemallin laskemaa arviota keskenddn. Aineistoksi valikoitui seuraavat

tarjoukset:
- Helsinki, keskikokoinen asuinkerrostalokohde
- Espoo, keskikokoinen asuinkerrostalokohde
- Tampere, suuri asuinkerrostalokohde

- Turku, keskikokokoinen asuinkerrostalokohde
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- Keskikokoinen kaupunki, pienehko asuinkerrostalokohde

Helsingin kohteen hinta oli ennustemallin arviossa -1 % pienempi kuin tarjouksessa. Espoon
kohteen hinta oli ennustemallin arviossa -18 % pienempi kuin tarjouksessa. Tampereen
kohteen hinta oli ennustemallin arviossa -14 % pienempi kuin tarjouksessa. Turun kohteen
hinta oli ennustemallin arviossa -22 % pienempi kuin tarjouksessa. Keskikokoisen

kaupungin kohteen hinta oli ennustemallin arviossa -3 % pienempi kuin tarjouksessa.

Kokeilun avulla voidaan todeta, ettd ennustemallin €/m? -tarkkuus on jo kohtuullinen, mutta
riittdvén luotettava tarkkuustaso saavutetaan vasta lahtodatan maaraa ja laatua vield edelleen

laajentamalla. Jostain syysté testiaineistossa kaikkien kohteiden osalta ennustemalli antoi

hieman pienemmaén arvion, kuin mité todellisuudessa oli tarjottu.

5.4.1

Vertailu nykytilan ja koneoppivan ratkaisun valilla

manuaalisesti taulukkoon

Osa-alue Nykyinen Excel-pohjainen | Koneoppimista hyodyntiva
kaytanto satunnaismetsi-malli
Tavoite Ty6tunnit ja hinta lasketaan | Automaattinen tunti- ja

hintaennuste, joka perustuu
historiadataan ja tarkentuu
ERP:n tietojen karttuessa

Kiyttaji syottia

Tunnit SKOL-luokittain ja
tydvaiheittain

Huoneistoala ja paikkakunta,
ERP:sta ladattu historiadata
liitetddn Excel-tiedostona

vaiheittain ja SKOL-

Hyodynnettivi data | Kéyttdjan kisin antamat Projektidatasta automaattisesti
tunnit, valmiit hinnastot ja | poimitut piirteet: htm?, log-htm?,
kaavat €/htm?, h/htm?, projektin kesto,

paikkakunta

Laskentaperiaatteet | Perustuu tarjouslaskijan Satoja paitdspuita,
kokemukseen: satunnaismetsd ennustaa ensin
referenssitunnit, vaihe- ja tyOtunnit ja toisessa metsdssa
rooliprosentit, €/htm?2 kertoimen. Puut
keskituntihinta, tavoitekate | hyddyntdvét datasta opittuja

raja-arvoja. Lopullinen tulos on
metsdn keskiarvo.

Tuloste Tydtuntien (h) jakautuminen | Ty6tunnit (h), h/htm?2, €/htm?2 ja

hinta (€). Lisdksi pistekaavio,
tairkeimmét satunnaismetsiin
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luokittain, kate-%, vaikuttaneet piirteet, 10 ldhinta
keskituntihinta referenssihanketta

Data Ei yhteyttd toteumatietoihin, | Suoraan ERP:std. Malli oppii
vertailu ERP:std késin ja historiasta ja paivittyy, kun
kokemukseen perustuen dataa lisdtdan.

Helppokiyttoisyys Manuaalista taulukon Kayttija syottdd vain htm?2 ja
tayttod ja kokemusperdistd | paikkakunnan, loppu hoituu
arviointia automaattisesti

Skaalautuvuus Skaalautuu huonosti suurille | Skaalautuu hyvin datamééran
datamaddrille, tuloksen laatu | kasvaessa, malli perustuu koko
riippuu laskijan historiadataan ja raportoi
kokemuksesta ennusteen tarkkuusmittarit

(MAE, R?)

Taulukko 1. Vertailu: nykytila vs. koneoppiva ratkaisu

Nykyiset Excel-pohjat ovat tehokkaita, kun tarjouslaskijalla on riittdvd kokemus ja aikaa
tayttdd taulukko, mutta ne eivdt hyddynnd toiminnanohjausjérjestelmén projektihistoriaa.
Satunnaismetsi-algoritmia  hyodyntdvd malli sen sijaan tekee  arvioinnista
automaattisempaa. Malli hyddyntdd samoja ajantasaisia historiatietoja jokaisessa
laskennassa, huomioi eri paikkakuntien hinta- ja tydmédritason ja antaa kéyttdjdlle dataan

pohjautuvan hinta- ja tuntiarvion.

5.4.2 Satunnaismetsin rajoitteet

Koneoppimista hyddyntdvin mallin luotettavuuteen eniten vaikuttava tekijd on kiytossa
olevan ldhtodatan laatu ja médrd. Diplomityon aikana rakennettu satunnaismetsdin
perustuva ennustemalli on yksinkertaistus, eikd se ota huomioon kaikkia
arkkitehtisuunnittelun tyomaédrdarviointiin liittyvid nyansseja. Téstd esimerkkind ovat
arkkitehtisuunnittelun tehtaviluettelon ARK18 (Rakennustieto 2020, RT 103253) mukaiset
hankkeen tehtdvikokonaisuudet. Léhtddata pyrittiin rakentamaan siten, ettd se sisdltdisi
padasiassa suurempia asuntosuunnitteluhankkeita, joissa ldhtokohtaisesti on mukana
suurempi osa ndistd eri vaiheista. Nykymuodossaan datasta ei kuitenkaan ilmene mité
tyOvaiheita projektiin on sisdltynyt ja onko hanke poikkeuksellisesti esimerkiksi padttynyt

jo ennen rakentamista.

Toiminnanohjausjérjestelméssi on jo olemassa projektikohtainen lisdtietokenttd (Tarjous)

Suunnitteluvaiheet”, johon tieto tarjouksen mukaisista suunnitteluvaiheista voidaan kirjata.
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Tamaén kentdn kayttd on vield kuitenkin melko puutteellista ja kyseinen tieto oli saatavilla
vain muutamasta projektista. Néiden tietojen kerddminen olisi edellyttinyt vanhojen
tarjousdokumenttien ldpikdyntid, joka ei tyomadéardllisesti ollut mahdollista tdmédn

tutkimuksen puitteissa.

Kehitetty ennustemalli ei mydskddan nykymuodossaan ota huomioon arkkitehtisuunnittelun
laadullisia tekijoitd, jotka nousivat aiheena esiin my0s haastatteluissa. Esimerkiksi
asemakaava, haastava tontti tai asiakaskohtaiset erityistoiveet voivat vaikuttaa suunnittelun
tyomadrddn. RT-kortissa arkkitehdin  tyomddrdn arviointi  rakennushankkeessa
(Rakennustieto 2013. RT 13-11117) muodostaa suunnittelun vaativuusluokka I-VII
tyopanoskertoimen, jolla h/brm? tunnuslukua hyddyntien kerrotaan rakennuksen bruttoala
lopullisen tyomaddrdn laskemiseksi. Tdhdn RT-korttiin on kerétty sanalliset kuvaukset

kustakin seitsemaié eri vaativuusluokkaa olevasta kohteesta.

Kvalitatiivisen tiedon tuominen kvantitatiiviseen laskentamalliin on hieman haastavaa,
mutta ei mahdotonta. Jatkokehityksessd timé voitaisiin toteuttaa esimerkiksi siten, ettd
ERP:iin lisdttdisiin projekteille lisdtietokenttd, johon projektin vaativuusluokka voitaisiin
kirjata perustuen RT-kortin mukaiseen luokitteluun. Vaativuusluokan arviointi tapahtuisi
aina jossain madrin subjektiivisesti, mutta luultavasti kuitenkin riittdvdn tarkasti.
Vaihtoehtoisena ratkaisuna voisi olla projektitietoihin liitetty luettelo haastavuutta lisddvista

tekijoistd, joista kayttdjd voisi valita kunkin projektin tapauksessa soveltuvat.

5.5 Kehityskelpoisuus ja hyddynnettivyys

Pilottimalli perustuu tilastolliseen koneoppimiseen ja on itsessdin kehityskelpoinen, kunhan
lahtodata kertyy ajan myoté kattavammaksi. Jd4 kuitenkin kiinnostavaksi kysymykseksi, ettéd
miten neuroverkkoa, syvdoppimista tai generatiivista tekodlyd voitaisiin soveltaa saman
ongelman ratkaisemiseksi. Hybridi- ja syvdoppimismalleilla pitdisi olla mahdollista

saavuttaa korkeampi ennustetarkkuus (mm. Shamim et. al 2025)

Teknisend toteutuksena syvéoppimisen hyddyntdmiselle, Microsoft mahdollistaa alustansa
kautta esimerkiksi Microsoft Fabric ja Azure Machine Learning tekoélyintegraatioiden
hyodyntdmisen (Microsoft n.d.f). Nadméi jaavit kuitenkin tdmédn tutkimuksen rajauksen ja

oman teknisen osaamiseni ulkopuolelle. Azure Machine Learningin avulla on mahdollista
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soveltaa myds GPT-kielimalleja. Yksi tulevaisuuden vaihtoehto voisi olla spesifisti
tyomaiirin ennustamiseen raétildity kielimali, jonka kanssa kéyttdja voi keskustella ja kysyé

kysymyksié ldhtodatasta luonnollisella kielella.

Mallin Mallin

Data kouluttaminen kayttoonotto

4 v

Seuranta

v

Analyysit ja
Paivitetty data = uudelleen-
koulutus

Kuva 25. koneoppimismallin kouluttamisen periaate (mukaillen Microsoft n.d.f)

Toiminnanohjausjérjestelméstd manuaalisesti ladattavan ldhtddatan sijasta olisi mahdollista
hyodyntdd Severa REST API -rajapintaa, joka mahdollistaisi datan haun suoraan
toiminnanohjausjérjestelmastd. Tdma mahdollistaisi sddnnodllisin véliajoin automaattisesti
tehtdvin tietojen hakemisen ja voisi avata myds muita kiinnostavia vaihtoehtoja.
Kohdeyrityksessd on hyddynnetty Severa-lisdosia, joten REST API -rajapinnan avaamisesta

on jo kokemuksia.

Mallia voitaisiin myos jatkokehittdd ottamaan huomioon projektien tyomédrin ja
kustannusten SKOL-jakauman ja projektitiimin roolitukset. Tdmén tiedon yhdistdminen
yksikkokohtaiseen hinnastoon ja kate-%:n mahdollistaisi arvioidun kokonaistyoméérin
tarkemman jaottelun suunnittelijoiden kesken. Lisdksi mahdolliset erot suunnittelutehtdvin
vaiheissa voitaisiin ottaa paremmin huomioon. Toiminnanohjausjirjestelmistd voitaisiin
historiallisista projekteista taulukoida arkkitehtisuunnittelun ARKI18 tehtidvéluettelon
mukaiset suunnitteluvaiheet ja nithin menneet tunnit esimerkiksi tuntikirjausten kautta.
Myos tarjousvaiheessa oleva aikataulu ja projektin kesto voitaisiin ottaa mukaan selittdvina

tekijoind jatkokehityksessa.
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5.5.1 Organisaatiotason vaikutukset

Kehitettyd tyomaérdarviointimallia voidaan tarkastella teknisend tyokaluna, mutta myos
organisaation nédkokulmasta. Mallin rakentaminen on rajattu diplomitydssd suppeaksi
pilotiksi, ja sen kiyttdonotto vaatisi arvioimaan organisaation nykyistd toimintaa ja
padtoksenteosta laajemminkin. Mallin systemaattinen kayttoonotto tarjouslaskennassa
edellyttdd muutoksia toimintatavoissa. Tarjousvastaavien tulee luottaa mallin tuottamiin

arvioihin, jotta niitd voidaan hyodyntaa pdatdoksenteossa.

Dataan perustuva malli my6s jossain midrin haastaa nykyisid kéytidntdjd, joissa
hinnoittelussa hyddynnetddn edelleen asiantuntija-arvioita. Ennustemallin kéyttéonotto
voisi toimia tissa tapauksessa my0Os oppimisvilineend, verrattaessa mallin antamaa arvoa ja
kokemukseen perustuvaa arvioita, voisi olla mahdollista lisdtd yhteistd ymmarrysti
projektien tydoméérdn ja kannattavuuden muodostumisesta. Lisdksi malli voi tarjota tydkalun
johdon ohjaustoimintojen vahvistamiseksi, esimerkiksi, jos mallin tarjoama perustaso

otettaisiin osaksi tarjouksen hyviksymisen prosessia.

Ennustemallin potentiaali on korkeimmillaan, jos sen hyddyt saadaan osaksi organisaation
arkea. Tdma edellyttdd johdon tukea, mutta my0s sitd, ettd malli koetaan tarjoustyotd
tekevien ndkokulmasta hyddylliseksi, helppokéyttdiseksi sekd aikaa ja vaivaa sddstiviaksi
tyOkaluksi. Tarjoustyotd tekeviltd henkilGiltd pilottimallista saatu palaute on ollut
kiinnostunutta, joten avoimuutta uusille tyokaluille on olemassa. Tédmi edellyttdd
kayttajalahtoistd kehittdmistd, kayttokokemuksia tulee systemaattisesti kerdtd ja mallia

kehittdd myos kaytettdvyyden ndkokulmasta.
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6 Johtopaatokset ja suositukset

6.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin

Diplomityon paitutkimuskysymys oli, kuinka tekodly ja projektidata voivat kehittda
arkkitehtisuunnitteluprojektien ~ tydmédrdarviointia  ja tukea  kannattavampaa
tarjouslaskentaa? Tutkimuksen perusteella voidaan todeta, ettd tekodlyn ja projektidatan
avulla on mahdollista kehittdd tyoméadrdarviointia erityisesti kiintedhintaisten projektien
tarjouslaskennan tukena. Rakennettu yksinkertainen koneoppimismalli kykenee tuottamaan
asuntosuunnitteluprojekteista riittdvan luotettavan arvion tarvittavasta tyomaardstd (h) ja
siihen perustuvasta tarjoushinnasta (€/htm?) hyddyntien toiminnanohjausjirjestelméastd

saatavaa projektihistoriaa.

Datapohjainen ennustemalli voi parantaa tarjouslaskennan ennustettavuutta ja
yhdenmukaisuutta sekd mahdollistaa tarjottujen katteiden realistisemman arvioinnin jo
tarjousvaiheessa. Tekodlyn hyddyntdminen vidhentdd arvion subjektiivisuutta tai vihintdan
antaa tukea hinnoittelupdédtoksiin. Paremmat hinnoittelupddtokset voivat tukea
projektikatteiden toteutumista ja koko liiketoiminnan kannattavuutta, silld kirjallisuuden
perusteella projektin alkuvaiheessa tehtivilld pdédtoksilld on suurin vaikutus projektin aikana

muodostuviin kustannuksiin.

Tutkimuskysymys oli  jaettu kolmeen alakysymykseen. Ensimmaéisessa
alatutkimuskysymyksessd kysyttiin, mitkéd tekijdt vaikuttavat tyomadrdn ennustamiseen

arkkitehtisuunnitteluprojektissa?

Téarkeimpid vaikuttavia tekijoitd ovat suunnittelukohteen huoneistoala ja kohteen sijainti.
Kéytinnossd my0s SKOL-jakaumalla (suunnittelijoiden henkiléryhmien tyomaéadran
jakautuminen) vaikuttaa. Toisaalta SKOL-luokkien painotuksia sddtdmélld voidaan
mahdollistaa paremman katteen toteutuminen esimerkiksi tiukan hintakilpailun
toimeksiannoissa. My0s yksikodiden ja paikkakuntien vélilld vaikuttaa olevan merkittavidkin
eroja tyOmairdn ja hinnoittelutason vaihteluissa. Lisdksi projektikohtainen haastavuus ja

esimerkiksi asemakaavalliset reunaechdot voivat vaikuttaa merkittavastikin toimeksiannon
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tyOmédraan, mutta nditd ei koneoppimismallilla kyetd arvioimaan, vaan siihen tarvitaan

kokemusperdistd asiantuntemusta.

Toisena alatutkimuskysymyksend oli, miten kohdeyrityksen historiallisen projektidatan

analytiikkaa voidaan hyddyntdd ennustemallin rakentamisessa?

Visma Severa -toiminnanohjausjirjestelmi tarjoaa hyvén ldhtokohdan projektihistorian
hyodyntamiselle. Projektidataa voidaan hyddyntdéd suodattamalla ja yhdistdmalld olennaiset
muuttujat raportille ja kouluttamalla koneoppimismallia ndiden pohjalta. Diplomityon teon
aikana projektidataa kartutettiin yhteisty0ssd organisaation projektipdédllikdiden ja
tarjousvastaavien kanssa, jonka ansiosta saatiin rakennettua 71 projektin kattava aineisto.
Tama toiminnanohjausjirjestelméddn koostettu data hyodyttdd kaikkia tulevaisuudessa, ja
yrityksessd on pyrkimyksend saada projektidatasta muutenkin kattavampaa. Mitd enemmén
projektidataa ja eri muuttujia saadaan keréttya, sitd paremmin tietoa voidaan hyddyntda tassa

koneoppimismallissa ja myds uusien analyysimallien kehittimisessa.

Kolmantena alatutkimuskysymyksend oli, millaisia mahdollisuuksia ja rajoitteita
tekodlypohjaiset tyokalut tarjoavat tarjouslaskennan kehittimisessd ja liiketoiminnan

kannattavuuden tukemisessa?

Tekodlypohjaiset tydkalut, kuten satunnaismetsdalgoritmi, tarjoavat mahdollisuuden tehda
riittdvan tarkkoja ja nopeita tyOmédrdarvioita. Vakioitu malli véhentdd riippuvuutta
yksittdisten asiantuntijoiden kokemuksesta ja tuovat kdyttoon dataan perustuvan
lahtokohdan. Tédmaénkaltaiset mallit voivat toimia joko ns. “tarkistuslaskurina” tai jopa

ensisijaisena hinnoittelutydkaluna.

Rajoitteena korostuvat ldhtddatan laatu ja kattavuus, erityisesti puuttuvat tai virheelliset
projektitiedot. My0s kéyttdjien tekninen osaaminen asettaa omat rajoitteensa.
Kohdeyrityksessa suurin osa tarjoushinnoittelua tekevisti henkildistd ei luultavasti nykyisin
osaa esimerkiksi hyddyntdd Python-koodausta. Excelin osalta osaaminen on vahvaa ja
Power BI:td on muutama henkild jo hyodyntinyt. Mallin tulee siis olla kayttoliittymaltdan
riittdvan helppokidyttdinen ja tdhdn hyvind ratkaisuna on mallien ajaminen “nettisivuna”

esimerkiksi Sharepointissa.

Mallin soveltaminen ei mydskddn vield kata laadullisia tekijoitd tai ota huomioon
suunnittelutehtdvien erityispiirteitd, miké rajoittaa sen tarkkuutta monimutkaisemmissa tai

monivaiheisissa hankkeissa ja tarjouspyynndissd. Toisaalta Severaan on jo nykyisin
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mahdollista kirjata kunkin projektin suunnitteluvaiheet, jolloin myos titd tietoa olisi

mahdollista hyodyntéa ja tehdd tydméadrdarviomallista entistékin parempaa.

6.2 Kehittimisehdotukset kohdeorganisaatiolle

Diplomitydn pohjalta oli mahdollista tunnistaa useita mahdollisia kehittdmisaihioita.
Lihtodatan kehittiminen on yksi tdrked aihe. Ennustemallin hyodyntdd ERP:ssd olevaa
projektihistoriaa ja sen tarkkuus kasvaa, kun datan laatua ja mairdd saadaan kasvatettua.
Tutkimuksessa kéytetty ldhtodata-aineisto oli hyvin tarkkaan rajattu, jotta siitd saatiin
riittdvan laadukasta. Pddttyneiden projektien puuttuvia tietoja tdydentamalld olisi aineiston

kattavuutta mahdollista laajentaa edelleen.

ERP:n projektikohtaisten lisdtietokenttien tiyttdmisen prosessia on suositeltavaa kehittia.
Datan laatukdytdntdjen kehittdmisen tarve nousi esiin konkreettisesti, kun pééttyneiden
projektien datassa oli aukkoja. Tdmédn osalta selked roolivastuu olisi tirkedd, jotta on
yksiselitteistd, onko projektipédllikon vai tarjousvastaavan vastuulla huolehtia tarjouksen
mukaiset laajuus-, hinta- ja tydmééraarviotiedot ERP:n projektitietoihin. Selkeinta voisi olla,
jos tdma olisi projektipédéllikon vastuulla ja tietojen kirjaaminen voitaisiin ottaa osaksi

projektin aloituspalaverin sisalto.

Ennustemallin tekninen toteutus mahdollistaa sen ajamisen selainympiristossd, joka
kaytdnnossa tarkoittaa sitd, ettd sen kdyttdé on mahdollista sisdllyttda oleviin tyOprosesseihin
ilman merkittdvaa teknistd integraatiota. Tdstd huolimatta Severan REST API -integraatiota
voitaisiin tutkia lisdd, jolloin manuaalisia tyGvaiheita saataisiin vdhennettyd. Rakennettu
ennustemalli on konseptiluonteinen ja sen hyodyllisyytté tulee tutkia vield lisdé kdytinnossa

organisaation tarjoustoiminnassa.

Projektidatan merkitys tulee korostumaan tulevaisuudessa ja yrityksen tulee néhdid se
arvokkaana omaisuuserdnd, joka mahdollistaa monenlaista analytiikkaa ja tukee tietoon
perustuvaa paidtoksentekoa. Kone- ja syvdoppimista olisi mahdollista hyddyntaa yrityksessa
laajemminkin kehittdmailld yrityksen dataa hyodyntdviad sovelluksia eri kdyttdtarkoituksiin.
Diplomitydprojektin aikana kdvin esimerkiksi keskustelun yhden liiketoimintayksikon
johtajan kanssa siitd, ettd samaa mallia voitaisiin hyodyntdd asuntosuunnittelun lisdksi myds

erddssd toisessa rakennustyypissd. Kyseiset rakennukset ovat luonteeltaan myds hyvin
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vakioituja ja niiden suunnittelu hinnoitellaan yleensd laajuusperusteisesti. Kerdamalla
toiminnanohjausjérjestelméstd h/m? €/m? -tietoja kyseiseistd kohteista, voitaisiin rakentaa
vastaavan tyyppinen ennustemalli kuin mikd tdssd diplomitydssd rakennettiin

asuntosuunnittelun osalta.

Yleisesti ottaen rakennettu malli osoittaa, ettd tekodlypohjaisia menetelmid voidaan
hyodyntdd arkkitehtisuunnittelun tarjouslaskennassa ilman merkittdvid investointeja.
Kehittyneempien tekodlymallien rakentaminen vaatisi toki jonkinlaisia investointeja
teknologiaan ja henkildston koulutukseen. Perustason tekodlyn ja data-analytiikan
osaamisen kehittdminen voisi olla kannattava panostus, etenkin paljon numeroiden ja datan

kanssa toimiville henkiloille.

Tekodlyn hyodyntdmisessd on jiarkevdd priorisoida kéyttdtapaukset sellaisiin kohteisiin,
joissa sithen kéytettivilld panoksilla saadaan aikaan suurin mahdollinen hy6ty alla kuvatun
nelikentdn mukaisesti (Savolainen 2024, s. 174). Témén diplomitydn teon aikana kehitetty
tyokalu osuu mielestdni parhaiten “Pikavoitot” -laatikkoon. Mallin toteutus oli melko

suoraviivaista suhteessa silld saavutettuun hyotyyn.

Pikavoitot Strateginen
o
c
¢
m -
z 2
—_ 0
E >
=
©
=
=
Taktinen Matala prioriteetti
Toteutettavuus

(monimutkaisuus ja kustannukset)

Kuva 26. Tekoédlyn kdyttotapausten priorisointimatriisi (mukaillen Savolainen 2024, s. 175)

Kohdeyrityksen kontekstiin voisi tekodlyn hyddyntimisen neljdstd ldhestymistavasta

(Ruokonen, Mero, Ritala 2024) sopia erityisesti parantelu- ja laajentumisstrategiat.



72

Arkkitehtisuunnittelu on todenndkdisesti tulevaisuudessakin yrityksen ydinliiketoimintaa.
Olevia liiketoimintaprosesseja voitaisiin kuitenkin tehostaa ottamalla kéyttoon erilaisia
tekodlysovelluksia esimerkiksi projektianalytiikan, tarjouslaskennan ja taloushallinnon

puolella.

Laajentumisstrategialla  voitaisiin  etsid  potentiaalisia uusia liiketoimintamalleja
tunnistamalla erityisesti suunnittelun ja projektinhallinnan puolelta mahdollisuuksia, joissa
tekodlyé voitaisiin soveltaa. Téhdn lukeutuvat muun muassa erilaiset generatiivisen tekoédlyn
mahdollisuudet, esimerkiksi visualisointikuvien tai pohjapiirrosten generoimisen puolella,

jotka eivét aiheena sisédltyneet timén diplomityon rajaukseen.
Tyomadrdlaskentamallin implementaation mahdollinen tiekartta:

Q3/2025 Projektidatan tidydentdminen, tyomadridlaskentamallin pilotointi kidytdnnon

tarjouslaskennassa

Q4/2025 Sharepoint ja Visma Severa REST API -integraatio, mallin ja sen

kayttoliittymén jatkokehittiminen

Q1/2026 Ennustemallin laajentaminen muihin suunnittelulajeihin  (hoiva- ja

paivéakotisuunnittelu ym.)

Q2-Q4/2026 Uudet toiminnallisuudet: projektisuunnittelu (tydméaarin automaattinen jako

tyOvaiheisiin), riskiennusteet

6.3 Johtopiétokset ja jatkotutkimus

Tekodlyyn ja projektidataan perustuvaa tyomééralaskentaa voidaan tutkimuksen perusteella
hyvin soveltaa arkkitehtisuunnitteluprojekteissa. TyOméérdarviointimallin kehittdminen
avaa samalla mahdollisuuksia laajempaan datan hyddyntdmisen ja tiedolla johtamisen
kulttuuriin. Nykyisen toiminnanohjausjérjestelmén tdysimédérdinen hyddyntdminen ja datan
kertyminen ovat vieneet kohdeyrityksen kulttuuria jo vahvemmin tdhdn suuntaan.
Jatkokehityksen kannalta voisi olla hyoddyllistd arvioida, miten ennusteet voisivat toimia

osana koko projektin elinkaaren hallintaa, ei ainoastaan tarjousvaiheessa.

Projektidatan jatkojalostamiseen ja visualisointiin osoittautui Python-kieli hyviksi

tyokaluksi sen joustavuuden ja kattavien laajennuskirjastojen ansiosta. Rakennettu
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tyOmédrdennustemalli  perustuu  satunnaismetsdalgoritmiin, joka soveltuu hyvin
yksinkertaiseen tyOméédrdn ennustamiseen. Jatkotutkimuksena voitaisiin tutkia, miten
syvdoppimismallit, kuten neuroverkot voisivat parantaa ennusteita laajemmasta
datamaéadrastd, vaikkakin esimerkiksi neuroverkon kouluttaminen on teknisesti
monimutkaisempaa. ~ GPT-mallit  voisivat  lisdksi  toimia  kayttdjan  tukena

keskustelupohjaisessa analytiikassa ja padtoksenteon tukena.

Rakennetun ennustemallin kéytto edellyttdd télld hetkelldi manuaalista Excel-datan
lataamista toiminnanohjausjarjestelmésti, joka asettaa rajoitteita tehokkuuden ja tietojen
ajantasaisuuden nikokulmasta. REST API -rajapinta tarjoaa mahdollisuuden automatisoida
datan keruu ja jatkokehitysvaiheessa voitaisiin luoda skripti, joka paivittdd mallin 1&htodatan
automaattisesti. Lahtodatan aukottomuus ja laatu osoittautuivat kéytdnnossa tarkeiksi
tekijoiksi, kuten kirjallisuudessakin mainitaan. Mallin kayttoliittymén tulisi olla
mahdollisimman intuitiivinen ja helppokayttdinen, jotta sen kdyttd saataisiin omaksuttua
osaksi yrityksen arkea. Sharepoint-pohjainen toteutus on télle hyvéd alku, ja jatkossa

voitaisiin kokeilla mahdollista Teams-integraatiota.

Arkkitehtisuunnitteluprojektien analytiikan osalta tydssd keskityttiin - numeerisiin
muuttyjiin, kuten pinta-alaan ja erindisiin euro- ja tuntimddrdisiin tunnuslukuihin.
Rakennussuunnittelussa  kuitenkin  my0s laadulliset tekijdt, kuten esimerkiksi
suunnittelutehtdvian vaativuus tai asemakaavalliset reunaehdot ovat todella térkeitd.
Tulevaisuudessa voisi olla mahdollista kehittdd jarjestelma, jossa nditd laadullisia piirteité
kirjattaisiin ~ toiminnanohjausjirjestelmddn, jolloin  niitd  voitaisiin  hyddyntii

ennustemalleissa.

Nykyisessa muodossaan ennustemalli on rajattu kiintedhintaisiin
suunnittelutoimeksiantoihin  ja  koskemaan ainoastaan asuntosuunnitteluhankkeita.
Jatkotutkimusaiheena voitaisiin tutkia, miten sama malli soveltuu tydméadrdarvioon
perustuviin suunnittelutarjouksiin tai eri rakennustyypeille. Toinen mielenkiintoinen
jatkotutkimusaihe olisi verrata tyOomddrdennusteiden osumatarkkuutta tai projektien
kannattavuutta asiakkaiden vélilli. Onko esimerkiksi tunnistettavissa asiakkaita, joiden
kanssa projektit menevdt useammin “pitkdksi” tai projektikate on heikompi, ja tehda

analyysi tdhdn johtaneista syisté.
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Ennustemalli ei myodskddn ota kantaa suunnittelijoiden tai yksikdiden vélisiin
tehokkuuseroihin, ja jatkokehityksessd voitaisiin huomioida myos néitd tekijoita.
Toiminnanohjausjérjestelmistd on mahdollista koostaa mukaan taulukkoon my®os projektin
tyoryhmad. Talld hetkelld lahtddataraportilla on otettu mukaan vain tieto projektipadllikoista.
Digitaalisten menetelmien osalta yrityksessd on kéytossd kaksi alan johtavaa
suunnitteluohjelmistoa Archicad ja Autodesk Revit. Voisi olla kiinnostavaa vertailla
keskenddn projekteja, jotka on tehty eri suunnitteluohjelmistoilla ja onko téltd pohjalta

tunnistettavissa tehokkuus- tai kate-eroja.

Organisaation tasolla, tekodlytransformaation edistimiseksi, pystytidén tekodlytydkaluihin
liittyvéa osaamista luultavasti kehittiméén parhaiten kdytdnnon tekemisen kautta. Olisikin
hyva pyrkiéd rakentamaan kulttuuria, jossa kannustetaan henkilostod tekodlyn kdyttdmiseen
ja soveltamiseen eri kéyttotarkoituksissa. Painopiste olisi timén osalta hyva olla ihmisissa
sekd heiddn osaamisessaan. Teknologia ja prosessit ovat myos tirkeitd, mutta kuitenkin
pienemmaéssd roolissa muutoksen kannalta. Aiheeseen on jarkevdd panostaa, silld
tekodlytransformaatiossa onnistuminen voi olla ratkaisevaa yrityksen tulevaisuuden

kilpailukyvyn nidkokulmasta (mm. Savolainen 2024, s. 220).

Mallin kehittdiminen osoitti kdytdnndssé, ettd tekodlyn soveltaminen ei vélttdiméttd vaadi
yritykseltd suuria investointeja teknologiaan, vaan on toteutettavissa suhteellisen kevyin
ratkaisuin. Tdémé voi madaltaa kynnystd tekodlyratkaisujen kayttdonotolle laajemminkin
yrityksessd. Organisaation datakypsyys, kulttuuri ja toimiala vaikuttavat tekoédlyn
omaksumiseen yllattdvin paljon. Pelkka tekninen toteutus ei kuitenkaan riité, vaan tarvitaan
myds muutoksia ajattelutavassa ja prosesseissa. Ennustemallille olisi hyva mééarittaa selked

omistajuus ja yllépitovastuu sen jatkokehittdmisesta.

Diplomityé tarjosi kiinnostavan mahdollisuuden yhdistdd teoria ja konkreettinen
kohdeyritystd hyodyntdvd kehittdmistyd. Tutkimuksen teon aikana syvensin omaa
osaamistani erityisesti tekodlyn ja koneoppimisen perusteista. Python ja Power BI eivit
olleet minulle entuudestaan tuttuja tyokaluja, mutta opettelin niitd prosessin aikana, joka oli
mielenkiintoista ja palkitsevaa. Ty0 auttoi hahmottamaan datan merkitystd ja sen
hyodyntdmisen  mahdollisuuksia  asiantuntijaorganisaatiossa. Téstd ndkdkulmasta
diplomityd vahvisti omaa kiinnostustani dataldhtiseen analytiikkaan ja litketoiminnan

kehittdmiseen.
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Liitteet

Liite 1.

Haastattelupohja

Haastattelupohja - Kiintedhintaisten toimitusprojektien kannattavuudenhallinnan nykytilan

kartoitus

1. Kuvailisitko kiintedhintaisten projektien tarjouslaskentaprosessin.

2. Miti tietoja tarjouslaskennassa hyodynnetddn? Ovatko luvut tarkkoja vai suuntaa
antavia?

3. Onko tarjouslaskentaprosessi joka kerta samanlainen, vai vaihteleeko se riippuen
projektista tai henkilostd?

4. Kaytetddnko tarjouslaskentaan riittdvisti aikaa ja huomioidaanko hinnoittelumallissa
riskit sekd projektikate riittdvan hyvin?

5. Hyddynnetddnkd jo toteutuneiden projektien tietoja tarjouslaskennassa? Milld
tavoin?

6. Miten projektin toteutuksessa seurataan, ettd alkuperdinen kustannusarvio pitdd
paikkansa?

7. Miten hankkeen riskit arvioidaan ja miten niitd ennaltachkdistdédn?

8. Kuinka usein arvioidaan projektin kustannustavoitteet ja aikarajat? Milld tavoin
ennakoidaan mahdollisia ylittymid?

9. Miten mahdollistetaan lisdtdiden neuvottelu kiintedhintaisissa hankkeissa?

10. Miten projektin onnistumista arvioidaan sen pdityttyd ja miten onnistumisen tai
epdonnistumisen syistd saatu oppi siirretdén tuleviin projekteihin?

11. Miten projektinhallinnan prosesseja voitaisiin kehittdd niin, ettd kiintedhintaiset
projektit olisivat taloudellisesti kannattavampia?

12. Mitké ovat suurimmat haasteet projektin tuloksen hallinnassa ja mitd parannuksia

sithen voitaisiin tehda?



	1  Johdanto
	1.1 Työn tausta
	1.2 Tavoitteet ja rajaus
	1.3 Tutkimuksen toteutustapa
	1.4 Tutkimusraportin rakenne

	2 Projektiliiketoiminta ja tarjouslaskenta
	2.1 Projektinhallinta
	2.1.1 Projektin määritelmä
	2.1.2 Projektin tavoitteet
	2.1.3 Projektin vaiheet
	2.1.4 Projektinhallinta
	2.1.5 Projektin organisointi ja johtaminen
	2.1.6 Projektipäällikön rooli

	2.2 Arkkitehtisuunnittelu projektiliiketoimintana
	2.2.1 Rakennushankkeen organisointi
	2.2.2 Moniprojektiympäristö ja resurssien hallinta
	2.2.3 Työmäärän arviointi arkkitehtisuunnittelussa

	2.3 Kustannus- ja resurssilaskennan menetelmät
	2.3.1 Projektin kustannusohjauksen tehtävä
	2.3.2 Projektin kustannusohjaus ja kannattavuus
	2.3.3 Projektin kustannusten arviointi
	2.3.4 Kustannuksiin vaikuttaminen projektin elinkaarella
	2.3.5 Kiinteähintaiset sopimukset
	2.3.6 Projektin kannattavuus ja hinnoittelu
	2.3.1 Laskentatoimen näkökulmia projektien kustannuslaskentaan


	3 Tekoäly ja työmäärän ennustaminen
	3.1 Tekoälyn määritelmät ja siihen liittyvät teknologiat
	3.1.1 Tekoäly
	3.1.2 Koneoppiminen
	3.1.3 Neuroverkot
	3.1.4 Syväoppiminen
	3.1.5 Generativinen AI
	3.1.6 Agenttimainen tekoäly

	3.2 Tekoälyn hyödyntäminen organisaatioissa
	3.2.1 Tekoäly osana liiketoimintastrategiaa
	3.2.2 Datan laadun merkitys

	3.3 Regressioalgoritmit
	3.3.1 Satunnaismetsä

	3.4 Parametrisen kustannusarvioinnin edut asiantuntija-arvioon verrattaessa

	4 Nykytila kohdeyrityksessä ja projektidatan hyödyntäminen
	4.1 Tutkimusprosessin empiirinen osuus
	4.2 Toiminnanohjausjärjestelmä
	4.3 Käytössä olevat hinnoittelumallit
	4.4 Tarjouslaskennan ja työmääräarvioinnin nykytila
	4.4.1 Kiinteähintaiset projektit
	4.4.2 Työmääräarviointi ja tarjouslaskenta käytännössä
	4.4.3 Käytössä olevat Excel-pohjat

	4.5 Tavoitekate

	5 Oppivan työmäärälaskentamallin kehittäminen
	5.1 Mallin kehittämisen lähtökohdat
	5.2 Hyödynnettävä projektidata
	5.3 Mallin tekniset lähtökohdat ja kehittäminen
	5.3.1 Python
	5.3.2 Power Query ja Microsoft Power BI
	5.3.1 Mallin kehittäminen
	5.3.1 Testimalli
	5.3.1 Kehittyneempi malli
	5.3.2 Lineaarinen regressio
	5.3.1 Microsoft Power BI

	5.4 Luotettavuuden ja käytettävyyden arviointi
	5.4.1 Ennustevirhe ja vaihtoehtoiset malit
	5.4.2 Pilottimallin ennustetarkkuuden testaaminen
	5.4.1 Vertailu nykytilan ja koneoppivan ratkaisun välillä
	5.4.2 Satunnaismetsän rajoitteet

	5.5 Kehityskelpoisuus ja hyödynnettävyys
	5.5.1 Organisaatiotason vaikutukset


	6 Johtopäätökset ja suositukset
	6.1 Vastaukset tutkimuskysymyksiin
	6.2 Kehittämisehdotukset kohdeorganisaatiolle
	6.3 Johtopäätökset ja jatkotutkimus


