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Projektiliiketoiminnassa osa projekteista epäonnistuu aikataulullisesti tai vaatii suunniteltua
enemmän resursseja pysyäkseen aikataulussa. Projektien suunnittelussa yhdistetään tieto en-
nustetusta työkuormasta, eli resurssisuunnitelmasta, ja toteutuneista tunneista. Näitä vertaamal-
la voidaan tutkia suunnitelmien onnistumista ja määritellä aikataulun ja tuntibudjetin mukaiset kri-
teerit projektin onnistumiselle.

Silverbucket Oy:n toteuttamassa resursointityökalussa yhdistetään projektien resursointisuun-
nitelma, toteutuneet tunnit, aikataulu ja tuntibudjetti. Tässä työssä tutkittiin pystyisikö näillä tiedoil-
la ennustamaan projektin onnistumisen mahdollisuuden aikataulun suhteen koneoppimisen kei-
noin jo ennen kuin projekti on päättynyt. Mahdollisimman varhaisessa vaiheessa ongelmalliseksi
tunnistettu projekti olisi projektipäällikölle arvokas tieto.

Aikataulun ylityksen lisäksi projektin onnistuminen määriteltiin projektinhallinnan teorian mu-
kaisesti ja pohdittiin erityisesti resursoinnin näkökulmasta olennaisia tunnuslukuja projektin onnis-
tumisen mittaamiseksi.

Koneoppimisen keinoin kone tekee johtopäätöksiä oppimansa aineiston perusteella. Erityisen
tehokas kone on ratkomaan yksinkertaista ongelmaa, joka vaatii suuren datan lukemista ja siitä
itsenäisesti syy-seuraussuhteiden löytämistä. Käytännön toteutusta tehdessä havaittiin ongelman
olevan sopiva koneoppimisen ratkaistavaksi, mutta datassa todettiin suuresta määrästä huolimat-
ta olevan puutteita kunnollisen onnistumisen ennustamisen tekemiseen.

Toteutuksessa käytettiin neuroverkkoja koneoppimisen ratkaisuna. Tämä valittiin suoritusky-
kynsä ja intuititiota jäljittelevän kykynsä vuoksi. Määritelty toteutus on modulaarinen, joten neu-
roverkkojen vaihtaminen esimerkiksi satunnaismetsään ei vaadi suuria muutoksia toteutuksen
muihin osiin.

Työn tuloksena saatiin varmuutta ratkaisun toimivuudelle toteutetun työkalun muodossa sekä
määritelmä niille parannuksille, joita toteutukseen, erityisesti datan keräämiseen, tulee tehdä pro-
jektin onnistumisen ennustamisen tehostamiseksi. Toteutusta kannattaa jatkokehittää ja erityisesti
datan keräämistä koskeviin parannuksiin Silverbucket Oy aikoo tarttua mahdollisimman pian.

Avainsanat: resursointi, projektinhallinta, koneoppiminen, neuroverkko, onnistumisen ennustami-
nen, projektin läpivienti
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ABSTRACT

Aleksi Lattunen: Predicting project execution based on a resource plan by means of machine
learning
Master of Science Thesis
Tampere University
Master’s Programme in Information Technology
April 2021

In project business some of the projects will eventually fail to meet the planned schedule or will
need extra hours to meet the goal. Project planning combines planned allocation which is called
resource plan and realised hours. By comparing these two one can study allocation accuracy of
projects and define schedule and hour budget based criteria for successful project.

Project resourcing tool made by Silverbucket Oy combines the information of resourcing plan,
realised hours, schedule and hour budget. This study researched the possibility of predicting
project’s possibility of success in the scope of resourcing by the information that is at hand within
the resourcing tool. At the early states of the project this would be the most informative and
valuable for the project manager as there would still be time to address the possibly problematic
project.

Successful project is defined with project management theory and there is more than simply
examining how project meets the agreed schedule. Attributes to represent project’s success that
are relevant in the scope of resourcing were chosen from project management theory.

Machine learning means that computer makes decisions on it’s own based on the material it
was taught with. Machine learning techniques are especially well performing where it is required
to find causes and effects on its own from a massive dataset and a straightforward target result.
While working on the implementation for this study I understood that this problem is quite fitting to
be solved by machine learning techniques but the dataset has it’s limitations.

For the implementation neural networks were chosen as the fitting solution due their raw per-
formance and intuition like features. The specification made for the new implementation is modular
and so changing neural network solution to random forest for example will be possible without the
need to change much else of the tool.

As a result from the research made within this study I got a so called working prototype that
shows potential for solving the problem that was raised. Then this study resulted a specifications
for an improved version of the first version of the solution that makes improvements especially on
how the data should be stored in order to get more accurate estimations for the project success
analysis. Further improvements for this tool should be made and as a first thing Silverbucket Oy
is going to improve data storing as soon as possible as that is simply better done early.

Keywords: resourcing, project management, machine learning, neural network, success predic-
tion, project follow-through

The originality of this thesis has been checked using the Turnitin OriginalityCheck service.
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LYHENTEET JA MERKINNÄT

algoritmi Kuvaa prosessin tai tehtävän yksiselitteisen ja tarkan kuvauksen.
Algoritmin suorittaminen on ohjeiden täsmällistä noudattamista.

narf NARF palvelimelle on asennettu koneoppimisen tarpeisiin sopiva
tietokanta sekä rest-rajapinnan toteuttava palvelu. Rest-rajapinnan
kautta palvelulle syötetään uutta dataa ja pyydetään onnistumisa-
nalyysi projektille.

ohjelmisto Tämän työn yhteydessä kun puhutaan ohjelmistosta, tarkoitetaan
Silverbucket -ohjelmistoa, joka esitellään luvussa 5.

prod Yksi yksittäinen palvelin, jolla on asennettu useita Silverbucket-
ohjelmiston asennuksia. Puhuttaessa useista tällaisista tuotanto-
käyttöisistä palvelimista voidaan käyttää termiä PRODS.

projekti Projekti on kokonaisuus jolla on selkeä alku ja loppu, sen tavoitteet
on selkeästi määritelty ja siitä vastaa etukäteen määritellyt resurs-
sit. [1]

rest eng. Representational State Transfer, on arkkitehtuurimalli ohjel-
mistojen rajapintojen tekemiseen.
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1 JOHDANTO

1.1 Tausta

Silverbucket kehittää omaa henkilöresurssien suunniteluun tarkoitettua pilvipalveluna tar-
jottavaa ohjelmistoa. Palvelun merkittävinä etuina perinteiseen resurssienhallintaan on
ylläpidettävyys, helppokäyttöisyys ja läpinäkyvyys. Merkittävää ennakoitavuutta saadaan
näkyvällä suunnittelulla, jolloin monia projektiliiketoiminnan ongelmia, kuten päällekkäiset
henkilövaraukset sekä vajaa- tai ylikuormitus, saadaan vältettyä.

Silverbucketin asiakkaille on ehtinyt kertyä jo suuri määrä resursointidataa sekä onnistu-
neista että epäonnistuneista projekteista. Projektin onnistumista seurataan projektipääl-
likön tai resursointipäällikön toimesta syötetyn tiedon pohjalta ja ennusteen projektin on-
nistumisesta aikataulussaan tekee ihminen.

Kertynyttä datamäärää halutaan hyödyntää projektin onnistumisen ennustamiseen ko-
neoppimisen menetelmien avulla ja näin tukea projektipäällikköä työssään. Mitä varhai-
semmassa vaiheessa voidaan tehdä vahvoja ennusteita projektin etenemisestä, sitä pa-
remmat mahdollisuudet projektipäälliköllä on vaikuttaa projektin kulkuun puuttumalla ha-
vaittuihin ongelmiin.

1.2 Tavoitteet ja rajaukset

Diplomityön tavoitteena on selvittää koneoppimisen käyttömahdollisuuksia projektin on-
nistumisen ennustamiseen Silverbucket-ohjelmiston käyttödatan pohjalta. Tämä tavoite
jaetaan vielä kolmeen vaiheeseen, joiden kautta ratkaisua tutkimusongelmaan haetaan.

Ensimmäisenä selvitetään ongelmaan sopiva koneoppimisen ratkaisu sekä ennusteen
tekemiseen sopivat tunnusluvut. Ongelman ymmärtämiseksi yhdistetään koneoppimisen
teoriaa ja projektinhallinnan teoriaa. Näillä tiedoilla luodaan määritelmät projektin onnis-
tumisen ennustamiselle.

Seuraavaksi toteutetaan työkalu projektin onnistumisen ennustamiselle aiemmin tehtyjen
määritelmien ja valintojen perusteella. Tämä osuus testaa aiempia päätöksiä käytännös-
sä. Käytännön toteutuksen pohjalta tehdään havaintoja ja mietitään jatkokehitystä.

Viimeisenä pohditaan havaintojen pohjalta jatkokehitystarpeita. Tämä osio nousi erittäin
suureen rooliin käytännön toteutuksen kohdalla havaittujen puutteiden tähden ja on mer-
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kittävä osa työtä. Jatkokehitysehdotuksena määritellään käytännön toteutuksen seuraava
versio.

Työn tulokset ovat sovellettavissa yleisesti resurssienhallintaan vaikka työ rajoittuu käsit-
telemään Silverbucket Oy:n omaa tuotetta. Projektin onnistumisen ennustamisen mah-
dollisuuksia pohditaan kyseessä olevan resursointityökalun asettamissa puitteissa.

1.3 Työn rakenne

Luvussa 1 esitellään työn taustatiedot, tavoitteet ja rajaukset sekä työn rakenne eli työn
kulku tiiviisti.

Työssä käsitellään ensin ongelman kannalta olennaisia osia teoriaa sekä koneoppimisen
että projektinhallinnan osalta. Luvussa 2 esitellään lyhyesti koneoppimisen historiaa ja
luvussa 3 esitellään tyypillisiä koneoppimisen algoritmeja. Tämän jälkeen käsitellään pro-
jektinhallinan ja resursoinnin teoriaa luvussa 4. Samalla määritellään projektinhallinnan
teorian mukaisesti onnistunut projekti.

Ongelman ymmärtämiseksi on tunnettava Silverbucket-ohjelmisto ja vaikka työkalun käyt-
töliittymään ei tässä työssä perehdytä niin työkalun tarkoitus ja toiminnan filosofia kar-
kealla tasolla esitellään luvussa 5.

Luvussa 6 syvennytään projektin onnistumisen ennustamisen ongelmaan ja määritellään
miten ongelmaa lähdetään ratkomaan aiemmin esiteltyyn teoriaan nojaten. Määriteltyjen
rakenteiden pohjalta tehty toteutus esitellään luvussa 7.

Toteutuksen perusteella tehdyt havainnot esitellään luvussa 8 ja pohdintaani tämän ai-
heen jatkokehityksestä on luvussa 9.

Havaittujen puutteiden vuoksi toimivaa työkalua projektin onnistumisen ennustamiseksi
ei pystytty toteuttamaan. Tästä syystä tärkeään rooliin nousi työkalun seuraavan version
määrittely, joka korjaa nämä havaitut puutteet. Määrittely toteutetun onnistumisanalyysi
työkalun seuraavasta versiosta esitellään luvussa 10.

Lopuksi luvussa 11 on työn yhteenveto.
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2 KONEOPPIMISEN PERUSTEET

Koneoppimiseen perehtyessä käsitellään lyhyesti sen potentiaalin kasvu historiasta tä-
hän päivään. Lisäksi avataan koneoppimisen käsitteitä sen kannalta mitä erilaisilla ko-
neoppimisen menetelmillä voidaan saavuttaa.

2.1 Koneoppimisen potentiaali

Vuonna 1952 termiä Koneoppiminen (eng. Machine Learning) käytti ensimmäsenä Arthur
Samuel. Hän kehitti tietokoneohjelman, joka osasi pelata Tammea, oppi pelin edetessä
ja valitsi seuraavan siirtonsa käyttämällä Minimax algoritmia. [2]

Vuonna 1985 Garry Kasparov pelasi shakkia vastassaan yhtäaikaisesti 32 maailman te-
hokkainta, shakkia pelaavaa, tietokonetta. Kasparov voitti kaikki 32 ottelua ja osoitti näin
ihmisen olevan yhä koneälyn yläpuolella strategisessa kamppailussa. 12 vuotta myöhem-
min vuonna 1997 Kasparovia vastassa oli vain yksi supertietokone ja Kasparov hävisi.
Tätä pidetään yhtenä merkittävänä merkkipaaluna koneälyn historiassa. [3]

Toinen vastaavanlainen merkkipaalu ohitettiin kun vuonna 2016 Googlen AlphaGo päihitti
ottelusarjassa korkeimman tason Go-mestarin Lee Sedolin pistein 4-1. Shakissa mahdol-
lisia aloitussiirtoja on 20 erilaista [4] ja Go -lautapelissä niitä on 361 [5]. Go on säännöil-
tään Shakkia yksinkertaisempi, mutta erilaisten siirtojen valtava määrä tekee siitä vai-
keasti ennakoitavan pelin. Ammattilaiset joutuvat tekemään valintansa intuitiolla ja näin
ihminen pysyi koneälyn yläpuolella tässä pelissä Shakkia kauemmin. [6]

Strategiset mittelöt ovat harjoittelua koneoppimisen potentiaalin koettelussa. Sekä las-
kentateho että tietomäärämme kasvavat ja koneoppimista käytetään alati kasvavan da-
tan tutkimiseen [6]. Tietomäärämme kasvavat niin paljon, ettei sitä kaikkea pysty yksikään
ihminen käymään läpi. Googlella on arvioitu olevan 2.5 miljoonaa palvelinta käytössään
ja tämä arvio on tehty 2017 [7]. Tätä massiivista tietomäärää tutkimaan tarvitsemme tie-
tokoneen, joka voi tunnistaa yhdistäviä tekijöitä tapahtumien välillä tai luokitella tapah-
tumia määrittelemällämme tavalla [8]. Koneälyn innovaatiot lääketieteessä ja vihreässä
energiassa ovat esimerkkejä todellisista haasteista.
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2.2 Koneoppimisen ennustemallit

Koneoppiminen luokittelee dataa ennustemallinsa mukaan erilaisiin ryhmiin datan omi-
naisuuksien perusteella tai arvioi tulevan tapahtuman määrää. Näitä kahta ennustemallia
kutsutaan vastaavassa järjestyksessä klassifikaatiomalliksi ja regressiomalliksi. [9]

Heidi Kananen ja Harri Puolitaival antavat kirjassaan selkeitä esimerkkejä eri mallien tyy-
pillisistä käyttökohteista [9].

Luokittelumalli:

• Asiakaskadon mittaaminen: lopettaako asiakas tuotteen tai palvelun käytön tai pe-
ruuttaako hän tilauksen.

• Lääketieteelliset diagnoosit: onko potilaalla sairaus vai ei.

• Suosittelu: todennäköisyys sille, että asiakas on kiinnostunut myös toisesta saman-
kaltaisesta tuotteesta.

• Huoltojen ennustaminen: todennäköisyys sille, että kone rikkoutuu lähitulevaisuu-
dessa.

• Huijauksen tunnistaminen: todennäköisyys sille, että kyseessä on huijaus.

• Virheiden tunnistaminen: todennäköisyys sille, että aineistossa on virhe.

Regressiomalli:

• Kuluttajakäyttäytyminen: Kuinka paljon asiakas ostaa seuraavan kuukauden aika-
na?

• Talousennusteet: Miten pörssikurssit kehittyvät tulevaisuudessa?

• Hinnanmäärittely: Mikä asunnon hinnan tulee olla?

Käytännössä luokittelumalli luokittelee datan valmiiksi määriteltyjen vaihtoehtojen mukai-
sesti ja regressiomalli voi valita luokittelun tuloksen myös jostain siltä väliltä. Toisin sa-
noen luokittelumallin tulos on kokonaisluku kun regressiomallilla sen ei tarvitse olla koko-
naisluku.

Erilaiset koneälyn ennustemallit ovat tehokkaita työkaluja asiantuntijan apuna tai jopa
korvaamassa tiettyjä manuaalisia päätöksiä [9]. Projektipäällikön tekemät päätökset ja
analyysit ovat sen verran laajoja ja ihmislähtöisiä, ettei niitä ole helppo korvata kokonaan
koneälyn tekemillä ennustemalleilla. Tarkka ennustemalli kuitenkin antaa projektipäälli-
kölle viitekehyksen projektin kehityksestä ja tilasta.

2.3 Kone oppii datasta

2.3.1 Opetusaineisto

Tehdäkseen itsenäisiä päätöksiä koneen tulee ensin oppia kyseiseen ongelmaan liittyvät
syy-seuraussuhteet. Tätä varten konetta varten jäsennellään aineisto, jonka avulla oppi-
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minen tapahtuu. Aineisto muodostetaan aiemmin kerätystä datasta ja aineistoon valitaan
ongelman kannalta olennaisia tunnuslukuja kuvaamaan yksittäisiä tilanteita. [10]

Tarvittavan datan vähimmäismäärälle on vaikea antaa yleistä sääntöä, mutta kone oppii
tarkemmaksi, kun opetusaineistoa on paljon. Erilaisia tapoja opettaa konetta aineiston
pohjalta käsitellään seuraavissa luvuissa 2.3.2, 2.3.3 ja 2.3.4.

2.3.2 Ohjattu oppiminen

Kun konetta opetetaan oikeiden ratkaisujen avulla tunnistamaan ja luokittelemaan tilan-
teita, on kyseessä ohjattu oppiminen [10]. Tällainen opetusmateriaali voisi pitää sisällään
asuntojen toteutuneen kauppahinnan ja tähän kauppahintaan olisi liitetty asunnon asuin-
neliöt ja huoneiden lukumäärä. Kun konetta on koulutettu riittävän suurella määrällä ti-
lanteita, niin se oppii kertomaan meille asunnon käyvän kauppahinnan asuinneliöiden ja
huoneiden lukumäärän perusteella.

Todellisuudessa asunnon kauppahintaan vaikuttaisi suuri määrä muitakin tekijöitä, mutta
tätä esimerkkiä varten on valittu vain kaksi, sillä tällainen tilanne on miellyttävämpi esittää
kuvaajassa.

Ohjatulle oppimiselle on tyypillistä, että koneella on selkeä tehtävä ja tavoite sekä oikeat
vastaukset, joiden pohjalta koneen kouluttaminen tapahtui [10].

Yksi ongelma ohjatussa oppimisessa liittyy itse kerättyyn dataan. Tässä tilanteessa kone
tarvitsee suuren määrän valmiiksi luokiteltuja tilanteita, joista se voi oppia tunnistamaan
tulevat tilanteet. Erilaisten tilanteiden luokitteluun tarvitaan ammattilainen ja hyvin paljon
aikaa. [8]

2.3.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamaton oppiminen tarkoittaa tilannetta jossa koneelle annetaan informaationa vain
suuri määrä toteutuneita tilanteita, muttei mitään ennakko-oletusta siitä miten tilanteet
tulisi luokitella. Tällaisessa tilanteessa kone pyrkii etsimään yhtäläisyyksiä ja rakenteita
eri tilanteiden väliltä. [8]

Tällainen voisi olla tilanne, jossa tiettyyn tautiin sairastuneiden ihmisten dna annetaan
koneelle tutkittavaksi ja etsitään ohjaamattoman oppimisen keinoin ihmisten dna:sta yh-
distäviä tekijöitä. Tällainen voi olla hyödyllistä taudin tieteellisessä tutkimisessa ja mah-
dollisten parannuskeinojen kehittämisessä.

Ohjaamattomalle oppimiselle tyypillistä on, että koneella ei ole kuvaa oikeasta ratkaisusta
vaan se etsii tiedosta yhteväisyyksiä. [8]

Ohjaamattoman oppimisen etuna on, että sille voidaan antaa syötteenä hyvin jalostama-
tonta informaatiota. Tällöin ei tarvitse käyttää runsaasti aikaa informaation ja erilaisten
tilanteiden luokitteluun. [8]
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2.3.4 Vahvistettu oppiminen

Kun koneelle kaikkien esitetietojen opettaminen olisi ajankäytöllisesti mahdotonta ja kui-
tenkin haluamme opettaa koneen suorittamaan tiettyä tehtävää. Tarvitaan vahvistettua
oppimista. Tässä menetelmässä kone opettaa itse itseään kokeilemalla jotain ja saamal-
la tästä joko positiivista tai negatiivista palautetta. [10]

Tällainen esimerkki voisi olla Shakin pelaaminen. Olisi käytännössä mahdotonta opettaa
koneelle paras siirto kaikissa mahdollisissa tilanteissa, sillä erilaisia tilanteita ja erityisesti
tilanteiden sarjoja on lukemattomia. Tällöin on parempi, että kone pelaa itseään vastaan
mahdollisimman monia pelejä ja oppii sitä kautta erilaisten siirtojen vaikutuksen lopputu-
lokseen. [10]

2.3.5 Ylisovittaminen ja alisovittaminen

Ylisovittamiseksi sanotaan tilannetta jossa kone oppii opetusaineistonsa liian hyvin. Kone
oppii tunnistamaan opetusaineistonsa tilanteet äärimmäisen hyvin ja tunnistaa ne todella
suurella tarkkuudella, mutta ei osaa soveltaa oppimaansa yleisellä tasolla. Tällöin se ei
opi tunnistamaan uusia tilanteita, joihin opetusaineistoa tulisi soveltaa. Tämä johtuu siitä,
että kone oppii löytämään datan kohinasta syy-seurausuhteita lopputuloksen kanssa. [11]

Jos ylisovittamisen myötä kone oppii aineistonsa äärimmäisen tarkasti, niin alisovittami-
nen tarkoittaa tilannetta jossa kone ei opi tunnistamaan tilanteita riittävän hyvin. Tämä ti-
lanne on helpompi huomata siitä, että koneen osumatarkkuus ei ole lähtökohtaisestikaan
hyvä. [11] Osumatarkkuuden nostaminen halutulle tasolle käytännössä korjaa alisovitta-
misen ongelman.

Molempien ongelmien suuruutta voidaan pyrkiä pienentämään erilaisilla keinoilla riippuen
siitä mikä koneoppimisen algoritmi on kyseisessä tapauksessa käytössä [11]. Tästä esi-
merkkinä myöhemmin esiteltävä satunnaismetsä 3.4.1.

2.4 Koneoppiminen liiketoiminnassa

Tekoälyn hyödyntämiseen liiketoiminnassa on Antti Merilehdon ajatusten mukaan kolme
vaihetta. Ensimmäisenä tulee käydä läpi liiketoiminnan prosesseja ja tunnistaa toistuvia
päätöksentekotilanteita. Toiseksi tulee keskittyä tässä päätöksentekotilanteessa mahdol-
lisimman kapeisiin ongelmiin. Kolmantena ottaa tämän kapean toistuvan päätöksenteon
tueksi tietokone ja tekoäly. [6]

Ensimmäinen kohta on esitelty luvussa 1.1 ja on tämän työn alkuperäisen tarpeen ydin.
Projektipäällikkö päättelee käsillä olevan informaation perusteella toistuvasti hallinoimien-
sa projektien kohdalla projektin tämän hetkisen elinvoimaisuuden ja punnitsee onko tämä
projekti edelleen onnistumassa.

Toinen kohta eli ongelman kaventaminen koneoppimiselle sopivaksi tehtäväksi käydään
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luvussa 6 ja on tämän työn olennainen tutkittava asia. Miten projektipäällikköä voidaan
tukea tässä toistuvassa päätöksenteossa koneoppimisen keinoin.

Kolmas kohta eli tekoälyn valjastaminen ongelman varsinaiseen ratkaisemiseen sitoo en-
simmäiset vaiheet ja tämän työn yhteen. Toteutus itsessään esitellään luvussa 7.

2.5 Koneäly ja etiikka

Koneälystä puhuttaessa on olennaista pohtia myös sen käytön eettisiä näkökulmia.

Tämän työn osalla lähestymme koneälyä data- ja sovelluslähtöisesti, jossa projektipääl-
likölle annetaan logiikkaan ja aikaisempaan datamassaan perustuva työkalu projektinsa
läpiviennin avuksi ja ongelmien paikantamiseksi. Yrityskulttuuriin koneälyn algoritmit voi-
sivat tätä kautta vaikuttaa neuvomalla projektipäällikköä teettämään tiimillään merkittä-
västi ja jatkuvasti ylitöitä saadakseen projektit aikataulussaan maaliin.

Tällaisena välillisenä työkaluna koneäly ei tee päätöksiä projektipäällikön puolesta vaan
antaa tälle analyysinsä tilanteesta. Luvussa 4.6 määritellään epäonnistuneen projektin
tunnusmerkit ja yksi niistä on liian suuren työkuorman suunnittelu käytettävissä oleville
resursseille.

Koneälyn analyyseille tulee määritellä sellaiset säännöt, jotta ne ovat eettisiä ja linjassa
positiivisen yrityskulttuurin kanssa. Tämän työn osalta nähdään ettei koneälyn vaikutus
resursointityökalun osana ja projektipäällikön työkaluna ole merkittävä vaikuttaja yritys-
kulttuuriin.
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3 YLEISIÄ KONEOPPIMISEN TEKNIIKOITA

3.1 Koneoppiminen pohjautuu algoritmeihin

Koneoppiminen perustuu logiikkaan ja toimii algoritmien voimalla [11]. Toistaiseksi on
vielä haastavaa luoda aidosti intuitiivista koneälyä, joka oppisi asioita sitä ympäröivästä
maailmasta ja rakentaisi itse itselleen oman tarkoituksensa. Sellaista kuin Douglas Adam-
sin romaanin Marvin, masennuksesta kärsivä paranoidi androidi [12]. Yksi varsin näyttä-
viä ihmistä imitoivia ja ihmisten kanssa järkeviä keskusteluja käyviä androideja valmista-
va yritys on Hanson Robotics [13]. Tieteistarinoiden androidit ovat näistä vielä kaukana
eikä projektipäällikköä lähitulevaisuudessa olla vaihtamassa androidiin, jolloin etiikan 2.5
kysymykset nousisivat merkittävään asemaan.

Tehokkaammin koneoppinen toimii vaatimattomampien ongelmien ratkaisussa, jotka kui-
tenkin ovat liian laajoja ihmisen käsiteltäväksi [14]. Koneoppiminen pääsee oikeuksiin-
sa valtavan datan ja selkeiden pelisääntöjen kanssa, eli työkaluna käsittelemässä dataa
ihmisen apuna. Ottaessa koneoppimisen keinoja käyttöön ongelman ratkaisussa tulee
harkita millainen koneoppimisen algoritmi soveltuu tilanteeseen parhaiten [9].

3.2 Lineaariregressio

Tilastomatematiikan puolelta tuttu lineaariregressio on koneoppimisen algortimeista van-
himpia sekä yksinkertaisimpia ymmärtää. Tekniikan ideana on laskea tulokseen vaikutta-
vat arvot yhteen ja piirtää näiden mukainen suora jana. Kun jana on kattavalla opetusda-
talla saatu kohdalleen, voidaan jatkossa olettaa uusien tulosten asettuvan tämän janan
tuntumaan. [11]

Lineaariregressiota voidaan hyödyntää esimerkiksi asuntojen arvojen määrittelyyn. Yk-
sinkertaisesti ajateltuna kuvaajan kahdella akselilla voisi olla asunnon koko neliömetrei-
nä sekä asunnon hinta euroina. Tutkimalla kattavaa opetusdataa huomaamme niiden
seuraavaan tiettyä kaavaa. Tältä pohjalta voidaan piirtää kuvaajaan suora jana, jota tu-
lokset keskimäärin noudattavat. Kun arvioon otetaan vielä huomioon virhemarginaali niin
voimme ennustaa myyntiin tulevan asunnon käyvän hinnan kohtuullisen hyvin. Tällainen
tilanne on havainnoillistettu kuvassa 3.1.

Lineaariregressiolla saadaan esimerkkiä vahvempia ennusteita kun malliin otetaan mu-
kaan useampia muuttujia [11]. Asunnon arvoon vaikuttaa moni muukin asia koon lisäksi
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Kuva 3.1. Asuntojen hinnan ja koon välinen yhteys on nähtävissä kuvaajasta ja lineaari-
regressio kuvaa trendiä hintojen ja koon suhteessa.

kuten ikä, kunto, sijainti ja huoneiden lukumäärän.

Lineaariregressio luottaa lineaariseen ennusteeseen, eli siihen että kaikki arvot noudat-
tavat samaa suoraa janaa. Samaa ideaa voidaan käyttää myös kun ennustetta tarkenne-
taan lineaarisen janan sijaan käyttämällä funktioita. Tällöin opetusdatalla voidaan havaita
ennusteen seuraavan jotain käyrää lineaarisen janan sijaan ja näin parantaa ennusteen
tarkkuutta. [11]

3.3 Lähin naapuri

Koneälyn tuottamiseen eräs yksinkertaisimmista algoritmeista on luokitella sisään tuleva
syöte sitä lähimpänä olevan opetusdatan esimerkin perusteella. Tässä opetusdatalla on
koneelle kerrottu miten mikäkin syöte tulee luokitella ja tämän jälkeen kone osaa uuden
syötteen saadessaan etsiä arvoiltaan mahdollisimman samanlaisen esimerkin ja tehdä
johtopäätöksen, että tämä uusi syöte luokitellaan samoin kuin opetusdatan esimerkki.
[11] Lähimmän naapurin luokitin esitellään kuvana 3.2.

Syötteen luokittelu lähimmän naapurinsa perusteella on suoraviivaista. Poikkeama al-
kuperäisessä opetusdatassa johtaa poikkeaman korostumiseen, sillä kaikki poikkeaman
lähelle osuneet syötteet luokitellaan poikkeaman mukaisesti. [11]

Tätä ongemaa voidaan hallita tutkimalla useampi syötteen lähimmistä naapureista ja
päättää, että syöte luokitellaan esimerkiksi viiden lähimmän naapurinsa perusteella. Tä-
mä vähentää yksittäisten poikkeamien aiheuttamia virhetulkintoja, mutta voi aiheuttaa
toisenlaisia virhetulkintoja. Vaadittujen naapurien lukumäärän valitsemiseen ei ole yksi-
selitteistä sääntöä. [9]
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Kuva 3.2. Uuden syötteen luokittelu sitä lähimmän esimerkin perusteella on suoraviivais-
ta.

Lähimpien naapureiden löytäminen on laskennallisesti raskas operaatio, sillä opetusda-
tan tarvitsee olla suuri ja syötteen etäisyys tarvitsee laskea kaikkiin mahdollisiin opetus-
datan verrokkiarvoihin jotta niistä voidaan löytää K -kappaletta lähimpiä. [9]

Kun lähimmän naapurin luokittelulla halutaan saada kattava kyky luokitella laajasti eri-
laisia syötteitä, täytyy opetusdatan olla kattava. Lähimmän naapurin luokittelu ei kykene
tarkasti luokittelemaan opetusdatansa ulkopuolisia syötteitä, vaan niissäkin tapauksissa
valitsee lähimmän verrokkituloksen, vaikka se olisi hyvinkin kaukana. Lähimmän naapu-
rin luokittelulle on yleisesti käytetty koneoppimisen algoritmi esimerkiksi siksi että se on
yksinkertainen ymmärtää ja tulkita.

3.4 Päätöspuut

Päätöspuu on yksi keino toteuttaa koneäly. Tämä malli sopii hyvin luokittelun toteutta-
miseen, jossa syötettä arvioidaan ja testataan erilaisten ehtojen perusteella. Tällaises-
sa mallissa syöte kulkee päätöspuun haaroja pitkin sen lävitse päätyen lopulta johonkin
lehteen, joka kertoo luokittelun syötteelle. Pieni päätöspuu on yksinkertainen kuvata vuo-
kaaviolla, josta sen toimintalogiikka on hyvin ymmärrettävissä. [11]
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Kuva 3.3. Olentojen tunnistaminen havainnoillistettu päätöspuuna.

Juuri päätöspuun ymmärrettävyyden ja läpinäkyvyyden tähden se on houkutteleva ratkai-
su koneälyä rakentaessa. Vaikka päätöspuulla ei välttämättä päästäkään yhtä tarkkoihin
ennustuksiin kuin muilla mahdollisilla algoritmeilla. Sen toteuttamisen yksinkertaisuus on
merkittävä vahvuus kun haetaan sopivaa tai riittävän hyvää koneälyä. [15]

Usea sovelluskehittäjä on todennäköisesti tuottanut pieniä päätöspuita toteuttaessaan
erilaisia ohjelmia. Pienten päätöspuiden toteuttaminen käsin on vielä mielekästä, mutta
varsinaisen luokittelua tekevän koneälyn kohdalla se ei enää ole järkevää vaan päätöspuu
muodostetaan opetusdatan avulla. Päätöspuusta tulee helposti tarpeettoman syvä kun
koneelle annetaan siihen mahdollisuus, jolloin tätä mahdollisuutta on hyvä rajoittaa siten
että saavutetaan juuri riittävä tarkkuus luokittelussa. [11]

Päätöspuu muistuttaa tavallaan ihmisen tekemää päättelyketjua ja kuvassa 3.3 on ha-
vainnoillistettu algoritmia olentojen tunnistamisen avulla.

3.4.1 Satunnaismetsä

Satunnaismetsä on suuri joukko erillisiä päätöspuita, jotka ratkovat kaikki samaa ongel-
maa [11]. Kuvassa 3.4.1 esitetään satunnaismetsän rakennetta havainnollistaen, että jo-
kainen risteämäkohta kuvastaa itsenäistä päätöspuuta.

Tällä tavalla pyritään korjaamaan päätöspuiden taipumusta ylisovittamiseen, jolloin ko-
neoppimisen malli oppii erittäin tarkasti kaikki opetusaineiston esimerkit, mutta ei osaa
yleistää niitä uusia tilanteita ajatellen. Satunnaismetsään luodaan suuri määrä päätöspui-
ta tekemään sama luokitus ja lopulliseksi luokitukseksi valitaan se, joka sai eniten ääniä.
Lopullisen luokituksen valitsemiseksi voidaan käyttää erilaisia perusteita kuten mediaania
tai keskiarvoa. [11]
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Kuva 3.4. Satunnaismetsä on joukko päätöspuita ratkomassa samaa ongelmaa.

3.5 Neuroverkko

Neuroverkot ovat kasvattaneet suosiotaan 2010-luvulla Heidi Kanasen ja Harri Puolitai-
valeen mukaan [9] siksi että:

• dataa on paljon saatavilla

• laskentatehoa on paljon saatavilla

• matemaattiset ideat osataan toteuttaa käytännössä tehokkaalla tavalla.

Yksi neuroverkkojen merkittävä potentiaalinen hyöty on epälineaaristen ilmiöiden tarkas-
telu valtavassa datassa. Perinteisin keinoin epälineaarisesti separoituvan datan, johon
viitattiin luvun 3.2 lopussa, laskeminen yhtälöllä vaatii suuren määrän muuttujia ja erittäin
paljon laskentatehoa. [9]

Neuroverkot ovat yhdenlainen matemaattisten funktioiden sarja jonka avulla kone an-
taa vastauksen syötteenä olevien arvojen pohjalta. Neuroverkot koostuvat funktioita ku-
vaavista neuroneista ja neuroneja yhdistävistä linkeistä eli kaarista. Jokaisella neuronilla
on oma painoarvonsa, joka vaikuttaa kyseisen neuronin merkityksellisyyteen vastauksen
kannalta. Painoarvot vaikuttavat tapahtumien todennäköisyyksiin ja ovat laskettu opetus-
datan perusteella. [9] Kuvassa 3.5 kuvataan neuroverkkoon syötettyä dataa, kaaria, neu-
roneja ja tulosta, eli neuroverkon rakennetta. Yksittäinen neuroni suorittaa saamalleen
datalle yksinkertaisen matemaattisen operaation, jota kutsutaan aktivaatiofunktioksi, ja
antaa tuloksen eteenpäin seuraavalle neuronille [11].

Neuronien välisten yhteyksien ja niille annettujen painoarvojen perusteella neuroverkko
osaa määritellä syötearvojen vaikutuksen tulokseen. Opetusdatan perusteella neuroverk-
ko oppii jättämään huomiotta sellaiset syötteet joilla ei ole lopputuloksen kannalta mer-
kitystä. Näin neuroverkolle voi antaa jopa täysin epärelevantin syötteen muiden ohella ja
se ei tule vaikuttamaan neuroverkon luotettavuuteen. [9] Neuronien painoarvojen ideaa
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Kuva 3.5. Neuroverkon osat esitetty kahden piilokerroksen neuroverkossa.

havainnollistetaan kuvalla 3.6. Tämä tarkoittaa sitä, että neuroverkko on tehokas löytä-
mään asioiden välisiä yhteyksiä. Erottelemaan lopputuloksen kannalta merkitykselliset
lähtöarvot ja millaisella painoarvolla ne vaikuttavat eri tapauksissa tapauksessa.

Alkuarvojen vaikutuksen merkittävyyden ja lopputulokseen vaikuttavien yhteyksien etsi-
misen lisäksi neuroverkolla voidaan ennustaa todennäköisintä tulosta. Tällöin arvioidaan
opetusdatalla opittujen yhteyksien perusteella todennäköisyys halutulle lopputulokselle.
[9] Tapahtuma ei siis välttämättä edelleenkään tapahdu vaikka neuroverkko olisi vahvas-
ti sitä mieltä. Kun lähtöarvomme ovat selvillä ja koulutus on opetusdatalla tehdy, voisi
neuroverkon vastaus olla: "Tämä projekti onnistuu 76,5% todennäköisyydellä".
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Kuva 3.6. Neuronien painoarvojen vaikutus, jossa suurempi painoarvo kuvataan vahvem-
malla nuolella.
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4 PROJEKTIN RESURSOINTI

Ymmärtääkseen projektipäällikön työtä projektin onnistumisen arvioinnissa läpiviennin ja
resursoinnin osana, on ymmärrettävä mikä on projektipäällikön rooli projektissa, mitä lä-
pivienti tarkoittaa ja mitkä ovat resursoinnin kannalta olennaisia tunnusmerkkejä projektin
onnistumisen ja epäonnistumisen suhteen. Tässä luvussa käsitellään projektin resursoin-
tia ja resursoinnin ymmärtämisen kannalta olennaisia käsitteitä projektinhallinnasta.

4.1 Projektipäällikkö vastaa projektista

Projektilla on oltava vastuuhenkilö ja tämä vastuuhenkilö voi olla esimerkiksi projektipääl-
likkö. Ilman projektipäällikköä projekti voi joutua tuuliajolle jossa kukaan ei tarkalleen tiedä
mitä tulisi tehdä ja milloin.

Projektipäällikön tehtävä projektilla on suunnitella, delegoida ja hallita projektia. Projekti-
päällikön tulee projektin edetessä etsiä tapoja tuottaa lisäarvoa projektille mahdollisuuk-
sien niin salliessa. Projetipäällikön paneutuminen liiaksi operatiivisiin tehtäviin isommas-
sa projektissa enteilee ongelmia projektin hallitussa etenemisessä. [16]

Resursoinnin kannalta projektipäällikön tulee jatkuvasti arvioida projektin laajuuden muu-
toksia ja seurata projektin etenemistä. Projektipäällikön tulee olla herkkä havaitsemaan
orastavia haasteita ja valmis tekemään päätöksiä tehtävien priorisoimiseksi. [17]

4.2 Projekti kulkee elinkaaren lävitse

Projektin elinkaari voidaan jakaa neljään, toiminnallisuuksiltaan hieman erilaiseen, vai-
heeseen: valmisteluun, suunnitteluun, toteutukseen ja viimeistelyyn. Projektille tulee mää-
ritellä sekä alku- että loppupäivämäärä, muuten kyse ei olisi projektista vaan jatkuvasta
työstä. [18]

Projektin tavoitteiden ja aikataulun väljä määrittely johtaa helposti ongelmiin henkilötyö-
määrän suunnittelussa ja huomaamattomaan ylläpitovaiheeseen luisumiseen, jossa pro-
jektin viimeistely jää hieman kesken [19].

Viimeistelyn venyminen projektin elinkaaren ylitse häiritsee seuraavan projektin aloitusta,
jolloin uusi projekti ei pääse alkamaan toden teolla. Valmistelu ja suunnittelu vaiheisiin
tulee varata aikaa, jotta ne ovat valmiita silloin kun toteutuksen tulee alkaa. Kai Ruuskan
mukaan usein käy niin, että projektin toteutuksen aloitusta seuraa suvantovaihto jolloin
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projektia vielä organisoidaan ja suunnitellaan toteuttamisen sijaan. [19]

Projektin vaiheiden aikataulun suunnittelun ja virstanpylväiden määrittely on osa projektin
resursointia ja selkeä tekijä projektin onnistumisessa.

4.3 Projektipäällikkö läpivie projektin

Projektin läpivienti on projektipäällikön vastuulla ja tarkoittaa projektin kuljettamista sen
elinkaaren lävitse kohti projektin tavoitteita [20]. Elinkaari kuvaa millaisia vaiheita projektin
aikana käydään lävitse ja läpivienti on se aktiivinen toimi, jota projektipäällikkö suorittaa
saattaakseen projektin elinkaarensa lävitse onnistuneesti. Onnistuneen ja epäonnistu-
neen projektin tunnusmerkit käydään luvuissa 4.5 ja 4.6.

Yksi projektipäällikön tärkeä työkalu projektin läpiviennissä on resursointi [21], joka esi-
tellään kappaleessa 4.4.

Työn kannalta läpivienti terminä sitoo yhteen käsitteeseen projektin elinkaaren, projekti-
päällikön ja onnistuneen projektin tunnusmerkit.

4.4 Resursointi projektipäällikön työkaluna

Resursointi on yksi projektinhallinnan menetelmistä ja tarkoittaa projektin tarvitsemien
resurssien varaamista ja niiden käytön suunnittelua. Tällä pyritään varmistamaan resurs-
sien saatavuus ja riittävyys ennakkoon. Tyypillisimmin projekti venyy siksi, ettei sille va-
rata alussa riittävästi resursseja. Pitääkseen projektin aikataulussaan, projektipäällikön
tulee varmistua resurssien saatavuudesta. [18]

Resurssit voivat olla sekä ihmisiä, että koneita tai työkaluja. Tässä työssä keskitytään
ihmisten resursointiin, sillä tarkastelun alla oleva työkalu on ihmisten resursoinnin työkalu.

Tarvittavien henkilöiden kuormitus on haasteellista ennakoida sillä sairastumisten ja mui-
den odottamattomien riskitekijöiden lisäksi ihmisten ammatillisen osaamisen taso vaihte-
lee. [18]

Projektin suunnittelu ja resursointi on jatkuvaa työtä, joten projektipäällikön tulee tarkas-
tella projektin resurssitarpeita jatkuvasti projektin edetessä. Tilanteet muuttuvat ja niihin
tulee reagoida. [16]

4.5 Onnistumisen mittaaminen

Resursointi on on työkalu projektipäällikölle projektin läpiviemiseksi. Projektin onnistu-
nutta läpivientiä tarkastelemme onnistuneen projektin määritelmien kautta. Näin voimme
tunnistaa mikä projekti on onnistunut tai toisaalta mikä onnistuneen projektin ehdoista jäi
toteutumatta.

Jokainen organisaatio voi määritellä projekteilleen hieman toisistaan poikkeavat ehdot
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onnistumiselle. Harold Kerzner määrittelee seitsemän-kohtaisen listan projektin onnistu-
miselle ja tämän mukaan onnistunut projekti täyttää seuraavat ehdot [16]:

• Ajankäyttö pysyi suunnitelluissa rajoissa.

• Budjetti pysyi suunnitelluissa rajoissa.

• Vaatimustaso täytettiin.

• Asiakas hyväksyi toteutuksen.

• Projektin laajuus pysyi lähes muuttumattomana tai siihen tuli vain yhdessä hyväk-
syttyjä muutoksia.

• Organisaation muu toiminta ei häiriintynyt.

• Korporaation kulttuuri pysyi muuttumattomana.

Resursointityökalun kannalta olennaisia kohtia listalta ovat kolme ensimmäistä.

Ajankäyttöä seurataan toteumien onnistumisen kautta, eli vertaamalla suunniteltua ajan-
käyttöä projektille toteutuneisiin tunteihin. Tässä työssä puhutaan suunnitelmien onnistu-
misesta kun tarkastellaan ajankäytön suunnitelmien onnistumista.

Budjetin seuraaminen on yhtälailla sidottu käytettyihin työtunteihin omakustannehinnan
kautta jolloin on olennaista kuka työn tekee, mihin hintaan ja kuinka pitkään työ kestää.
Omakustannehinnan lisäksi budjettiseurantaan liittyy myös projektin kiinteät kulut.

Vaatimustason täyttymistä ei resursointityökalulla voida suoraan varmentaa, mutta kaik-
kien suunniteltujen työtuntien toteutumista voidaan mitata. Tällä mittauksella voidaan to-
deta esimerkiksi kaikkien työtehtävien tai roolien suunniteltujen tuntien toteuminen.

4.6 Epäonnistumisen syyt

Kun projektin onnistumiselle on määritelty vaatimukset niin epäonnistunut projekti on sel-
lainen joka ei vaatimuksia täytä. Projektipäällikön kannalta on olennaista tuntea tyypilliset
syyt projektin epäonnistumiselle. Syitä paremmin ymmärtämällä voimme tuoda ongelmia
kuvaavia tunnuslukuja myös koneen opettamiseen käytettyyn aineistoon.

Jatkaen luvun 4.5 määritelmiä Harold Kerzner jakaa projektin epäonnistumisen syyt kol-
meen kategoriaan [16]:

• Suunnittelun ja toteutuksen aikaiset epäonnistumiset.

• Sidosryhmien hallinnollisen tason epäonnistumiset.

• Poliittiset epäonnistumiset.

Resursoinnin kannalta olennainen kategoria on ensimmäinen ja sen sisälle on lueteltu
yhteensä 41 epäonnistumisen syytä [16]. Kaikkia syitä ei ole lueteltu tässä vaan listasta
tämän työn kannalta olennaisia ovat:

• Suunnitellaan toteutettavaksi enemmän kuin annetussa ajassa voidaan toteuttaa.

• Huonosti suunniteltu budjetti.
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• Resurssien puute.

• Projektille osoitetut resurssit eivät ole osaamisiltaan riittävän kykeneviä.

• Tarvittavat roolit eivät ole selkeitä.

• Virstanpylväät ovat kaukana toisistaan.

• Budjettia ei seurata.

• Projektia ei uudelleenresursoida säännöllisesti.

• Resursointiin ei käytetä riittävästi aikaa.

• Riskejä ei seurata ja niihin ei varauduta.

Kattavan resursointityökalun avulla yllä esitettyjen ongelmien ennusmerkit on projekti-
päällikön havaittavissa. Havainnointia voi selkeyttää esimerkiksi visualisoinneilla.

Resurssien riittämättömyys, resursointiin käytetty aika tai epäselvät roolit ovat esimerkik-
si sellaisia tekijöitä joita ei ole aivan yksiselitteinen esittää yksinkertaisina lukuina. Tällai-
sista tekijöistä kone voisi oppia syy-seuraussuhteen raakaa dataa tutkimalla esimerkiksi
ohjaamatonta oppimista käyttäen 2.3.3.

Tämän työn osana arvioidaan että näihin ongelmiin liittyy muun muassa sellaisia kä-
sitteitä kuin valittujen resurssien määrä, virstanpylväiden määrä, uudelleen resursointien
määrä. Nämä ovat selkeitä numeerisia arvoja käytettäväksi koneoppimisen opetusaineis-
tossa. Lisäksi voitaisiin harkita esimerkiksi erilailla nimettyjen roolien määrää.
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5 SILVERBUCKET-OHJELMISTO

Silverbucket-ohjelmisto on Silverbucket Oy:n kehittämä henkilöresursoinnin pilvipalvelu
projektiorganisaatioiden tarpeisiin. Palvelussa on keskitytty [22]:

• Selkeään läpinäkyvyyteen, projektipäälliköillä tulee olla näkyvyys henkilöstön koko-
naiskuormitukseen. Näkyvyys vain omiin projekteihin ei anna riittävää ymmärrystä
henkilöiden kuormituksesta.

• Tiedon nopeaan ylläpidettävyyteen, ainoastaan ajantasalla pysyvä tieto vallitsevas-
ta resursointitilanteesta on hyödyksi projektin suunnittelussa.

• Ennusteen ja toteuman vertaamiseen toisiinsa. Suunnitelmien onnistumisen seu-
raaminen vahvistaa projektien suunnittelua jatkossa.

5.1 Läpinäkyvyys vähentää yllätyksiä

Selkeä näkyvyys henkilöstön kokonaiskuormitukseen on tärkeää projektipäällikölle hen-
kilökiinnityksiä ja aikatauluja tehdessä. Yllättävä kiinnitys kahteen eri projektiin voi viivyt-
tää koko projektia. Ylikuormitustilanteen välttämisen kanssa yhtä arvokasta on tietää jos
työntekijä on syystä tai toisesta vapaa jo viikkoja oletettua aikaisemmin. [23]

Resursointidatan keskittäminen pilvipalvelun avulla tuo läpinäkyvyyttä myös korkeammal-
la tasolla. Yksiköiden ja koko organisaation tilanteesta saadaan yhtenäinen kuva, josta
seurata muun muassa laskutusasteen kehitystä. Tämän tason läpinäkyvyys koko resur-
sointikuormaan on merkittävää tietoa yrityksen johdolle. [24]

5.2 Helposti ylläpidettävää dataa

Kirkkaan resursointitilannekuvan lisäksi data on hyödyllistä vain niin kauan kuin se vastaa
todellisia suunnitelmia. Ylläpitämätön informaatio voi nopeastikin aiheuttaa päällekkäisiä
varauksia tai toisaalta piilottaa todellisuudessa vapaan työntekijän. [23]

Pilvipohjainen ohjelmisto takaa sen, että varaukset ovat aina ajantasalla tehtiin ne sitten
mistäpäin maailmaa hyvänsä [24].

Ohjelmiston kehityksessä on huomioitu tiedon syöttämisen helppous, sillä vain helposti yl-
läpidettävä data pysyy ajantasalla ilman merkittävää pakottamista tai byrokratiaa. Lisäksi
tieto jonka ajantasaisuudesta on tiedon ylläpitäjälle itselleen hyödytä, pysyy ajantaisena
kuin itsestään. [25]
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5.3 Suunnitelmien onnistuminen

Suunnitelmien onnistumisen selkeä kuva kertoo todellisesta ajankäytöstä ja tuo esille pii-
lotyötä, paljastaen mahdollisia systemaattisia virheitä suunnitelmia tehdessä. Silverbucket-
ohjelmiston työkaluilla suunnitelmien onnistumista seurataan vertaamalla resursointisuun-
nitelmia niihin linkitettyihin toteutuneisiin työtunteihin. Organisaatiolla ja yksittäisellä pro-
jektipäälliköllä on mahdollisuus oppia aiemmin tehtyjen suunnitelmien pohjalta tekemään
tarkempia suunnitelmia jatkossa. [26]

5.4 Resursointiohjelmiston keskeiset hyödyt

Toni Uimonen on yksi Silverbucketin perustajajäsenistä ja hänen listatessa Silverbucket-
ohjelmiston tärkeimpiä hyötyjä, niistä tämän tutkimuksen aiheeseen liittyy erityisesti:

• Selkeytynyt näkyvyys oman toiminnan tulevaisuuden näkymiin.

• Ajantasainen projektien ennustetieto yhdessä keskitetyssä paikassa kaikkien saa-
tavilla.

• Projektien nopeampi läpimenoaste.

• Projektitoiminnan hallittu ja osaava toteutus.

• Projektien aikataulutuksessa sekä talousarvioissa onnistuminen.

• Projektimiehityksissä onnistuminen.

• Lomien ja muun toiminnan vaikutuksen realistinen ennakointi projektitoiminnassa.

• Kasvanut työntekijöiden tyytyväisyysaste.

• Motivoitunut henkilöstö matalalla vaihtuvuusasteella.

Hyödyt kuten selkeytynyt näkyvyys ja ajantasainen projektien ennustetieto edesauttavat
onnistunutta aikataulutusta ja parantaa näin projektien läpimenoa. Ongelmatilanteet ja
virhearviot vievät vähemmän aikaa kun niihin voidaan reagoida ajoissa.

Onnistuneet projektimiehitykset sekä lomien ja muun toiminnan realistinen arviointi ede-
sauttavat henkilöstön tyytyväisyysastetta, joka puolestaan motivoi henkilöstöä. Realisti-
set ja onnistuvat suunnitelmat siis motivoivat henkilöstä myös tuleviin projekteihin ja ede-
sauttaa myös niiden onnistumista.

5.5 Projektin onnistumisen ennustaminen

Projektin onnistumisen ennustaminen on palvelua käyttävän ihmisen vastuulla. Projekti-
päällikölle tarjotaan analyysin tueksi dataa ja siitä johdettuja laskennallisia arvoja kuten
kassavirtaennuste ja visuaalisia varoituksia tulevista yliresursoinneista. Tietokoneen te-
kemää analyysiä projektin onnistumisen mahdollisuuksista ei kuitenkaan vielä ole.

Luvussa 5.4 listaamiin hyötyihin peilaten. Vahvistamalla projektin ongelmien ennakointia
edesautetaan onnistuneita projekteja ja motivoituneempaa henkilöstöä. Projektin onnis-
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tumisen ennustamisen tarkentaminen vahvistaa ohjelmiston tarjoamia hyötyjä entises-
tään.
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6 RESURSOINTISUUNNITELMALLA PROJEKTIN
ONNISTUMISEN ENNUSTAMINEN

Työn tarkoituksena on tutkia mahdollisuutta ennustaa projektin onnistuminen resursointi-
suunnitelmaa käyttäen. Nykytilanteessa luvun 5.5 mukaisesti Silverbucket-ohjelmistossa
projektin onnistumisen ennustaminen jää ihmisen tehtäväksi, saatavilla olevan datan avus-
tamana.

Ongelman tutkiminen vaatii pohdintaa sekä projektinhallinnan 6.1 että koneoppimisen 6.2
näkökulmista.

Toteutusta varten tehdään määritelmiä, rajauksia ja menetelmien valintoja luvuissa 6.3,
6.4, 6.5, 6.6 ja 6.7.

6.1 Projektinhallinnallinen ongelma

Projektiorganisaation tehdessä runsaasti projekteja, osa niistä todennäköisesti tulee epä-
onnistumaan. Projektin epäonnistumisen estämiseksi projektipäälliköllä on projektinhal-
linnalliset keinonsa, kuten resursoinnin työkalut.

Resursointidatan perusteella projektin onnistumisen ennustaminen on mahdollista sikäli
kuin käytössä on ennusteen lisäksi myös toteuma. Ennusteen vertaaminen toteumaan
paljastaa projektin onnistumisen resurssienkäytön näkökulmasta. [26]

Yksittäinen projektipäällikkö sovittaa teoriaa tilannekohtaisesti analysoidessaan projektin
tilaa, eikä projektin onnistumisen määritelmä näin ole aivan yksiselitteinen. Silverbucket-
ohjelmisto ei pidä sisällään ihmisen tekemää päätöstä projektin onnistumisesta, joten
meidän on määriteltävä kriteerit sekä projektin onnistumisella että päättymiselle. Määri-
telmää vasten keräämme tietokannasta aineiston päättyneistä projekteista ja merkitsem-
me ne onnistuneiksi tai epäonnistuneiksi. Onnistunut projekti määritellään luvussa 6.3.

Koneoppimisen opettamiseksi käytettävään aineistoon tulee valita ongelman kannalta
merkityksellisiä tunnuslukuja. Sillä ongelma on projektinhallinnallinen, myös tunnusluku-
jen valinta pohjataan projektinhallinnan teoriaan. Ongelma on löytää sellaiset tunnusluvut
jotka tukevat teoriaa, ovat resursoinnin kannalta olennaisia ja Silverbucket-ohjelmiston
datalla kyetään vastaamaan esitettyyn piirteeseen. Tunnusluvut perusteluineen käsitel-
lään luvussa 6.5.
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6.2 Koneoppimisen ongelma

Erilaiset koneoppimisen menetelmät toimivat tehokkaasti hieman erilaisiin käyttötarkoi-
tuksiin ja jottei kaikkia tarvitse kokeilla käytännössä, ongelman tekninen puoli keskittyy
sopivan menetelmän valitsemiseen teorian pohjalta. Menetelmän valinta perustellaan lu-
vussa 6.4.

Tunnuslukujen valinta on ensisijaisesti projektinhallinnallinen ongelma ja Silverbucket-
ohjemisto asettaa sille omat rajoitteensa. Silti tunnuslukujen valinnassa tulee ottaa huo-
mioon myös koneoppimisen menetelmien rajoitteet. Projektin resursointiin ja aikataulu-
tukseen liittyy olennaisesti päivämäärien käsittely, mutta koneoppimisen aineiston kan-
nalta päivämäärät ovat huonoja tunnuslukuja. Päivämäärät tunnuslukuina olisivat sellai-
sia jotka kasvavat vuosi vuodelta vaikka projektit olisivat muuten tismalleen yhtäläisiä,
tällainen aineisto voi johtaa tilanteeseen jossa kone oppii kasvavien päivämäärien perus-
teella olemattoman syy-seuraussuhteen. Tämä on ylisovittamista ja siitä puhuttiin luvussa
2.3.5. Paremmin aikaa kuvaavia tunnuslukuja olisivat esimerkiksi projektin kesto päivinä
ja projektin myöhästyminen päivinä.

6.3 Resursointisuunnittelun näkökulmasta projektin
onnistumisen määrittäminen

Silverbucket-ohjelmistoon ei projektipäällikön ole mahdollista määritellä onko projekti on-
nistunut vai ei, joten tämän työn kannalta joudumme valikoimaan koneoppimisen opetus-
materiaaliksi sellaisia projekteja, joiden tietojen perusteella voidaan päätellä onko projekti
onnistunut vai ei.

Projektille määriteltiin ensin yleisesti onnistumisen ehdot ja tämän jälkeen resursoinnin
kannalta olennaiset kohdat luvussa 4.5. Tiivistäen onnistunut projekti määritellään tässä
työssä projektiksi, joka on:

• Valmistunut suunnitellussa aikataulussa.

• Pysynyt sovitussa budjetissa.

• Vastaa suunniteltuja resursointeja sekä roolien että tuntien osalta.

Näillä ehdoilla onnistuneeksi tai epäonnistuneeksi määritellyille projekteille muodostam-
me tunnusluvut jotka esitellään luvussa 6.5.

6.4 Koneoppimisen tekniikoiden valinta

Sekä satunnaismetsällä että neuroverkolla pystytään tehokkaaseen ennustamiseen epä-
lineaaristen ongelmien kanssa ja ovat näin soveltuvia projektin onnistumisen ennusta-
misen ongelman ratkaisuun. Tämän työn kohdalla käyttöön valittiin neuroverkot niiden
potentiaalisen suorituskyvyn tähden, satunnaismetsää ei sovi kuitenkaan kokonaan si-
vuuttaa vaihtoehtona. [27]
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Projektin onnistumisen ennustamiseen rakennetaan neuroverkko tunnistamalla sille an-
nettavia tunnuslukuja ja valmistelemalla näistä anonymisoitu opetusdata. Tavoitteena on
saada neuroverkolta vastaus projektin onnistumisen todennäköisyydestä pohjaten pro-
jektipäällikön perinteisesti hyödyntämiin tunnuslukuihin ja projektinhallinnan teoriaan, te-
hostettuna neuroverkon painoarvojen tuomalla lisäarviolla. Tämä osuus työstä suorite-
taan käyttäen ohjattua oppimista 2.3.2.

Täysin uusien yhtäläisyyksien löytäminen opetusdatasta neuroverkon avulla käsitellään
tutkimuksen osana teoreettisesti ja sitä ei toteuteta käytännön osuudessa kuten aiem-
min mainittu projektin onnistumisen ennustamiseen tähtäävä käytännöntyö. Tämä osuus
tarkottaisi kerätyn aineistoin käsittelyä ohjaamattoman oppimisen avulla ja sen löytämien
havaintojen analysointia 2.3.3.

6.5 Projektin onnistumiseen vaikuttavien tunnuslukujen
valinta

Tässä tutkimuksessa rajataan tarkasteltavat arvot käsittelemään projektien kokoa ja suun-
nittelua tuntipohjaisesti. Budjettia ja muita arvoja tarkastellaan tuntien kannalta, ei oma-
kustannehinnan tai laskutushinnan perusteella.

Luvussa 6.3 esitellyn määritelmän mukaan onnistumista mitataan aikataulun, tuntibudje-
tin ja resurssien käytön pohjalta. Opetusdatan tunnusluvuiksi valittiin näitä asioita kuvaa-
via arvoja.

Projektin aikatauluun liittyen valittiin neljä tunnuslukua kuvaamaan projektin suunniteltua
aikataulua ja toteutunutta aikataulua. Nämä tiedot ovat johdettu projektin suunnitellun ja
toteutuneen aikataulun perusteella, jotka taas laskemme projektin resurssisuunnitelman
ja toteumatuntien pohjata. Lisäksi mukana on suhdeluku joka kuvaa projektin etenemistä
elinkaarellaan. Aikataulua kuvaavat arvot ovat:

• estimated_project_length: Projektin arvioitu pituus lasketaan resurssisuunnitel-
man ensimmäisen ja viimeisen resursoidun tunnin päivämäärän väliltä.

• actual_project_length: Projektin toteutunut pituus lasketaan toteumatuntien en-
simmäisen ja viimeisen toteutuneen tunnin päivämäärän väliltä.

• days_project_started_late: Lasketaan projektin ensimmäisen toteumatunnin ja
ensimmäisen resursoidun tunnin erotus ja määritellään näin kuinka monta päivää
myöhässä projekti alkoi. Tämä luku voi olla negatiivinen jolloin se tarkoittaa projek-
tin alkaneen etuajassa.

• days_project_ended_late: Lasketaan projektin viimeisen toteumatunnin ja viimei-
sen resursoidun tunnin erotus ja määritellään näin kuinka monta päivää myöhässä
projekti loppui. Tämä luku voi olla negatiivinen jolloin se tarkoittaa projektin päätty-
neen etuajassa.

• calculated_readiness: Lasketaan suhdeluku, joka kuvaa projektin laskennallista
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valmiusastetta. Suhdeluku lasketaan jakamalla tähän asti toteutuneet tunnit suun-
niteltujen tuntien summalla.

Projektin tuntibudjettia kuvaan yksinkertaisesti suunnitellulla ja toteutuneella tuntibudjetil-
la. Nämä arvot ovat suoraviivaisia, joten tuntibudjettia kuvaavat arvot ovat:

• estimated_project_scale: Projektille kokonaisuudessa resursoidut tunnit.

• actual_project_scale: Projektille kokonaisuudessaan toteutuneet tunnit.

Resurssien käyttöä kuvaamaan valittiin tunnusluvut, jotka kuvaavat suunniteltujen roolien
ja suunniteltujen henkilöiden määrää projektissa. Lisäksi kuvataan resurssien suunnitte-
lematonta käyttäytymistä projektilla. Resurssien käyttöä kuvaavat arvot ovat:

• projectrole_count: Roolien määrä projektissa.

• people_count: Henkilöiden määrä projektissa.

• unallocated_work_count: Henkilöiden määrä, jotka merkitsivät projektille toteu-
maa ilman, että heitä on resursoitu projektille.

• allocations_undone_count: Henkilöiden määrä, jotka eivät merkinneet projektille
lainkaan toteumaa vaikka olivat resursoitu projektille.

Edellisten lisäksi mukaan otetaan kaksi tunnuslukua kuvaamaan projektipäällikön toimin-
taa projektin aikana. Tällä tuodaan mukaan projektinhallintaa kuvaavia arvoja, joita on
mahdollisesti vaikeampi muuten havaita. Nämä tunnusluvut on muodostettu luvussa 4.6
esitetyn listan perusteella:

• re_allocation_count: Kuinka monena päivänä projektia on uudelleenresursoitu.

• milestone_count: Virstanpylväiden määrä.

Tietokannan tiedoista luodaan tietokoneelle opetusmateriaalin, jonka jokainen rivi sisäl-
tää oheisten listojen arvot. Näillä arvoilla pyritään arvioimaan projektin onnistumista neu-
roverkon avulla.

6.6 Neuroverkon rakenne

Neuroverkolle annetaan sisäänmenokerroksessa kaikki kappaleessa 6.5 esitellyt tunnus-
luvut ja ulostulokerroksesta saamme projektille luokittelun arvoksi joko onnistunut projek-
ti tai epäonnistunut projekti. Luokittelun lisäksi saamme tiedon, millä todennäköisyydellä
projekti kuuluu kuhunkin luokkaan.

Neuroverkon osumatarkkuuteen vaikuttaa opetusmateriaalin lisäksi verkon rakenne, eli
tunnuslukujen ja piilokerroksien määrä sekä erillisten piilokerrosten leveys. Toistaiseksi
ei kuitenkaan ole yksiselitteisesti parasta rakennetta neuroverkolle tai kaavaa, joka ker-
toisi optimaalisen neuroverkon leveyden ja syvyyden suhteen [9]. Leveys tarkoittaa tässä
neuroverkon piilokerrosten leveyttä ja syvyys piilokerrosten määrää. Tästä syystä kokei-
lemme opettaa muutaman erilaisen neuroverkon ja vertaamme niiden saamia tuloksia
toisiinsa.
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Jokainen kokeiltava neuroverkon syvyys kokeillaan kolmella tavalla. Tunnuslukuja ka-
peammalla 6 neuronin rakenteella halutaan tietää miten tunnuslukujen tiivistäminen hei-
jastuu suorituskykyyn. Toinen kokeiltava leveys on tunnuslukujen määrää vastaava jossa
piilokerrosten leveys on 13 neuronia. Leveämmällä rakenteella kokeillaan kuinka neuro-
verkon suorituskyky muuttuu kun tunnuslukujen perusteella luodaan reilusti uusia tunnus-
lukuja asettamalla piilokerrosten neuronien määräksi 26.

Ensimmäinen kokeiltava rakenne on yhden piilokerroksen neuroverkko. Tästä oletetaan
tuloksena hyvä lähtötilanne neuroverkon suorituskykyyn. Oletus kuitenkin on, ettei neuro-
verkko onnistu vain yhden piilokerroksen turvin löytämään tunnuslukun perusteella niiden
hienojakoisempia suhteita toisiinsa.

Toinen kokeiltava rakenne on kolmen piilokerroksen neuroverkko. Yhden piilokerroksen
rakenteeseen verrattuna tämän rakenteen uskotaan pystyvän tunnistamaan syvempiä
suhteita eri tunnuslukujen välillä, sillä alkuperäisiin tunnuslukuihin ei muodostettu erilai-
sia johdettuja tunnuslukuja. Syvemmän piilokerrosten rakenteen oletetaan muodostavan
itse alkuarvoista erilaisia johdettuja yhdistelmiä ja painottavan niiden merkittävyyden.

Kolmanneksi kokeiltava rakenne on viiden piilokerroksen neuroverkko. Tällä tutkitaan tuo-
ko piilokerrosten lisääminen entisestään merkittävää lisätarkkuutta kolmen piilokerroksen
rakenteeseen verrattuna. Oletus on, että piilokerrosten lisääminen vaatii enemmän las-
kentatehoa, joten on myös mahdollista ettei piilokerrosten lisääminen entisestään ole las-
kentatehollisesti järkevää.

6.7 Neuroverkon opettamisen yksityiskohdat

Luvussa 2.2 käsitteltiin Heidi Kanasen ja Harri Puolitaipaleen kirjan esimerkkejä erilaisis-
ta koneoppimsen tavoista luokitella dataa. Tämän työn ongelmaa lähdetään ratkomaan
luokittelumallin avulla.

Luokittelemme projektit onnistuneisiin ja epäonnistuneisiin projekteihin, ja annamme neu-
roverkon kertoa millä todennäköisyydelle projekti kuuluu luokkaan onnistunut projekti.
Näin saadaan todennäköisyys sille, millä todennäköisyydellä projektin voidaan tällä het-
kellä sanoa muistuttavan onnistunutta projektia.

Koneen opettamiseen käytetään ohjattua oppimista 2.3.2, sillä opetusaineisto kerätään
kuvaamaan sekä onnistuneita että epäonnistuneita projekteja ja koneen halutaan oppi-
van luokittelemaan data opetusaineiston perusteella. Ohjaamaton oppiminen 2.3.3 ei ole
tarkoitettu tällaiseen tilanteeseen, vaan sitä voitaisiin käyttää kun haluttaisiin löytää ai-
neistosta ennalta määrittelemättömiä yhtäläisyyksiä.
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7 TOTEUTUS

Toteutus tämän tutkimuksen mittakaavassa tarkoittaa aineiston keräämistä, neuroverkon
opettamista sekä Silverbucket-ohjelmistoon sellaisen rajapinnan toteutusta, joka antaa
arvion projektin onnistumisen todennäköisyydestä.

Toteutus on näin jaettu kolmeen eri osaan, jotka käsitellään seuraavaksi luvuissa 7.1, 7.2
ja 7.3.

7.1 Aineisto

Koneoppimisen opetusmateriaalin tulee sisältää tuloksia sekä onnistuneista että epäon-
nistuneista projekteista. Muuten kone ei kykene itsenäisesti tekemään luokittelua. Tämän
lisäksi aineiston laadulla on valtava merkitys oppimisen ja lopputuloksen kannalta. [6]

7.1.1 Aineiston kerääminen

Silverbucket-ohjelmiston data on jaettu asiakaskohtaisiin tietokantoihin, jotka on sijoitettu
useammalle eri virtuaalipalvelimelle. Kattavaa aineistoa varten kootaan tiedot mahdolli-
simman monesta eri tietokannasta ja yhdistetään yhdeksi opetusdataksi. Aineisto ano-
nymisoidaan siten, ettei projekti tai asiakas ole enää tunnistettavissa opetusdatan riveis-
tä. Kaikki ohjelmistoa käyttävät organisaatiot eivät käytä resursointidatan tukena toteu-
matunteja, joten heidän datansa ei ole hyödyllistä tämän työn osalta. Neuroverkkoa ja
ohjelmiston rajapintaa toteuttaessa otettiin materiaaliksi yhden isohkon asiakkaan resur-
sointidata jossa on mukana noin 11 000 päättynyttä ja aineistoomme sopivaa projektia.
Kerätyn aineistoin rakenne näkyy kuvassa 7.1.

Dataa kerätessä määriteltiin päättynyt projekti sellaiseksi, joka on sille asetetun aikatau-
lun mukaan päättynyt eikä sille ole merkitty toteumatunteja viimeisen 28 päivän aikana.
Tämä rajaus tehtiin sen tähden, että venynyt projekti voi olla aikataulunsa mukaan jo
päättynyt, mutta sille kertyy edelleen toteumaa.

Ohjelmiston käyttäjät eivät yksiselitteisesti määrittele mikä projekti on onnistunut ja mikä
epäonnistunut. Tästä johtuen dataa kerätessä tulee tukea projektinhallinnalliseen mää-
ritelmään projektin onnistumisesta, joka määriteltiin kappaleessa 6.3. Projektin toteutu-
neen budjetin tulee pysyä suunnitellussa budjetissa, toteuneen aikataulun tulee pysyä
suunnitellussa aikataulussa ja projektia toteuttamassa pitäisi olla sen tiimin joka siihen
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on suunniteltu.

Todellinen maailma ei aina sovi täydellisesti määriteltyihin laatikoihin. Tästä syystä pro-
jektin onnistumista tarkastelevaan logiikkaan on mahdollista määrittää virhemarginaali.
Esimerkiksi 5% virhemarginaali sallii onnistuneeksi projektiksi 40 päivää pitkän projektin
joka todellisuudessa päättyi kaksi päivää suunniteltua myöhässä.

7.1.2 Tunnuslukujen muodostaminen

Aineistoon sopivien projektien keräämisen jälkeen näille projekteille kerätään määritellyt
tunnusluvut. Tähän on ohjelmiston palvelinpuolen toteutuksessa jo valmiiksi toteutettuja
työkaluja, tunnusluvut ovat monelta osin yhteneviä sovelluksen itsensä käyttöliittymässä
esittämiin arvoihin.

Kattavan opetusdatan laatimiseksi otamme yhdestä päättyneestä projektista tunnusluvut
aineistoon mukaan sen elinkaaren eri vaiheista jakamalla projektin aikataulunsa mukai-
sesti kymmeneen osaan. Projektin tunnusluvut kerätään kymmeneltä päivämäärältä his-
toriasta niin että projektia on edetty 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80%, 90%
ja 100%. Jos projekti valmistuu jo suunnitellun elinkaarensa puolessa välissä, projek-
tista otetaan mukaan kuitenkin vain yksi kokonaan valmis rivi. Tunnusluvut eri projektin
elinkaaren vaiheista rakennetaan projektin tietojen kuten resursointien ja toteumatuntien
luonti- ja muokkausaikaleimojen avulla. Kuvan 7.1 aineistossa nähdään saman projektin
tietojen kehittyvän rivi riviltä kunnes se saavutta laskennallisen valmiusasteen 100%.

Opetusdataa onnistuneille ja epäonnistuneille projekteille tarvitaan myös niiltä vaiheilta
kun projektit ovat olleet kesken, muuten neuroverkko osaisi tunnistaa onnistuneen pro-
jektin vain päättyneen projektin tunnusluvuille ja se ei ole erityisen hyödyllistä.

Tunnuslukujen kerääminen projektin elinkaaren alkupuolelta muutoshistorian perusteella
ei ole täysin aukotonta, mutta paras tarjolla olevista ratkaisuista. Tätä käsitellään myö-
hemmin aineiston kehittämistä koskevissa luvuissa 8.1, 9.1 ja 10. Tämän hetkinen malli
joutuu tekemään hieman oletuksia, sillä esimerkiksi poistetuista resursoinneista ei jää
jälkeä tietokantaan vaan ne todella poistetaan. Tästä johtuen muokkaushistorian perus-
teella ei saada rakennettua historian hetkien tunnuslukuja aukottomasti.

7.1.3 Tunnusluvut aineistoissa

Projektit ovat dataltaan erittäin vaihtelevia sillä ohjelmistoa voi käyttää joko hyvin vapaa-
mielisesti tai erittäin säntillisesti. Tällaisessa tilanteessa tunnuslukujen lisääminen ja mo-
nimutkaistaminen tarkoittaa suoraan sitä, ettei kaikille projekteille pystytä määrittelemään
kaikkia tunnuslukuja. Tästä johtuen tunnuslukujen valinta vaikuttaa suoraan siihen kuinka
suuri osa kaikista projekteista on sopivia aineistoon.

Tällä hetkellä valitut tunnusluvut ovat kuitenkin sellaisia, että sikäli kun projektille on teh-
ty resurssisuunnitelma ja sille on kirjattu toteutuneet tunnit niin se pystytään ottamaan
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Kuva 7.1. Aineistossa nähdään samasta projektista useita rivejä jotka kuvaavat saman
projektin eri hetkiä sen elinkaaren aikana.

mukaan aineistoon.

Tulevaisuudessa tunnuslukujen lisäämistä harkitessa on hyvä analysoida sitä, voidaanko
kyseiset tunnusluvut muodostaa yhä samalle joukolle projekteja, jotka nyt on mukana vai
rajaako uudet tunnusluvut liiaksi pois projekteja aineistosta.

7.2 Neuroverkon toteutus

Silverbucket-ohjelmiston palvelinpuoli on toteutettu Pythonilla [28]. Näin ollen neurover-
kon rakentaminen osaksi ohjelmistoa on yksinkertaisinta toteuttaa samalla tekniikalla.
Tästä syystä muut kuin Python pohjaiset työkalut on rajattu ulos. TensorFlow on Google
tiimin kehittämä avoimen lähdekoodin vakuuttava ja laajasti käytetty projekti neuroverk-
kojen toteutukseen sekä tutkimustyössä että liiketoiminnassa [29].

TensorFlow on käytettävissä jo sellaisenaan neuroverkkojen rakentamiseen, mutta Ten-
sorFlown käyttöä abstrahoimaan on luotu työkalu nimeltään Keras. Keras on omien sano-
jensa mukaan syväoppimista ihmisille. [30] Tämän työkalun tarkoitus on yksinkertaistaa
TensorFlown käyttöä abstrahoimalla osan TensorFlown komennoista oman rajapintan-
sa taakse. Kerasia käyttävän kehittäjän ei tarvitse tehdä kaikkea itse, mutta tarvittaessa
pystyy kuitenkin käyttämään kaikkia TensorFlown ominaisuuksia suoraan.

Aineisto hallitaan csv muodossa ja sen käsittelyyn käytetään työkalua nimeltä Pandas,
joka on erittäin tehokas sarakemuodossa olevan datan kirjoitukseen, lukuun ja muok-
kaukseen. [31]

7.2.1 Neuroverkon opettaminen

Ennen varsinaista neuroverkon opettamista aineistosta otetaan osa erilleen. Tätä eril-
leen otettua osaa käytetään tarkistamaan kuinka hyvin neuroverkko opetuksen jälkeen
tunnistaa onnistuneen projektin. Pandas tarjoaa valmiit työkalut tällaisten operaatioiden
tekemiseen, joka nähdään kuvassa 7.2.

Vielä ennen varsinaista opettamista aineiston data yhtenäistetään. Neuroverkon muodos-
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Kuva 7.2. Aineistosta erotellaan osa tarkistamista varten.

Kuva 7.3. Kerasin oppaiden perusteella toteutettu numeeristen arvojen normalisointi.

taminen Kerasin avulla on tehty seuraten oppaita Kerasin verkkosivuilta ja myös kuvassa
7.3 esitetty numeeristen arvojen normalisointiin tarkoitettu metodi on kopioitu oppaasta
sellaisenaan.

Itse neuroverkon rakenteen muodostaminen on tehty Kerasin avulla helpoksi. Käytännös-
sä Kerasin moduulista layers voi valita minkälaisia kerroksia verkon rakenteeseen halu-
aa lisätä, näille annetaan parametreina esimerkiksi kerroksen leveys ja aktivaatiofunktio.
Erilaisia kerroksia asetetaan toistensa perään liukuhihnamaisesti.

Tässä rakenteessa on ensin tasalevyinen usean kerroksen sarja, jonka jälkeen lisätään
yksi Dropout-kerros ja lopuksi arvoista tiivistetään viimeisellä kerroksella yksi lopputulos.
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Kuva 7.4. Neuroverkon rakenteen muodostaminen ja opettaminen.

Droput-kerroksen tehtävä on tiputtaa datasta sellaiset arvot joilla ei ole lopputuloksen
kannalta lainkaan merkitystä [32]. Toteutukseen on luotu vakiot leveydelle, syvyydelle ja
aktivaatiofunktiolla, jotta niiden muuttaminen olisi helppoa ja erilaisten rakenteiden tes-
taaminen suoraviivaista. Rakenteen muodostaminen on esitetty kuvassa 7.4.

Kun neuroverkko opetetaan aineiston avulla, annetaan samassa komennossa aiemmin
erilleen otettu tarkistusdata. Tämä on nähtävissä kuvan 7.4 lopussa. Kerasin neuroverkon
opetus käyttää tätä erikseen otettua dataa tarkistaakseen, kuinka hyvin malli oppii tun-
nistamaan onnistuneen projektin ja osaa siten kertoa, millä todennäköisyydelle se osaa
onnistuneen projektin tunnistaa.

Aiemmin esiteltyjen muuttujien avulla erilaisten neuroverkkojen rakennetta on nopea tes-
tata. Käytännön testeillä huomattiin, että neuroverkon suorituskyky oli tällä aineistolla var-
sin hyvä jo yhden piilokerroksen rakenteessa. Yhdellä kerroksella tarkkuus oli suunnilleen
80% ja vain muutaman kerroksen lisääminen nostaa osumatarkkuutta 90% tuntumaan
kunnes tarkkuus ei enää kasva vaan pysyy samana kerroksia lisättäessä. Osumatark-
kuus lähti jälleen laskemaan kun kerroksia lisättiin malliin satoja.

Käytännössä sama kaava toistui myös neuroverkon leveyden suhteen. Liian kapea verk-
ko antaa huonon osumatarkkuuden ja leveyden kasvattaminen 13-16 haarukkaan paran-
taa osumatarkkuutta, jonka jälkeen tarkkuus alkaa jälleen laskea.

Opetuksen tulokset vaihtelevat hieman samoillakin arvoilla ja samalla opetusdatalla ajet-



32

Kuva 7.5. Opetetun neuroverkon ilmoittama osumatarkkuus onnistuneen projektin tun-
nistamiselle.

taessa, mutta ne pysyvät kuitenkin muutaman prosenttiyksikön haarukassa. Vastoin ole-
tusta neuroverkko suoriutui hyvin jo yhdellä piilokerroksella ja asettamalla kerrosten mää-
rän noin kolmeen ja leveyden noin viiteentoista neuroverkon osumatarkkuus asettui sään-
nöllisesti suunnilleen 90% tarkkuuteen kuten kuvassa 7.5 suoritettu opetusajo esittää.

7.3 Osaksi tuotetta

7.3.1 Neuroverkon käyttö

Neuroverkon käyttäminen opettamisen jälkeen on suoraviivaista, käytännössä syötetään
mallille data ja luetaan annettu tulos muuttujaan. Kuvassa 7.6 esitetään mitä käytännös-
sä tapahtuu kun pyydämme arviota projektin onnistumisen todennäköisyydestä. Ensim-
mäisenä tulee projektin tiedoista kerätä käyttämämme tunnusluvut. Tämän jälkeen vielä
tarkistamme, että arviointi voidaan tällä datalla tehdä ja tämän jälkeen annamme kappa-
leessa 6.5 määrittelemämme tunnusluvut neuroverkon analysoitavaksi.

7.3.2 Onnistumisanalyysi osana tuotetta

Projektin onnistumisen analyysi oli tarkoitus näyttää Silverbucket-ohjelmiston projektisi-
vulla muiden projektin edistymistä kuvaavien numeroidan ja kuvaajien yhteydessä. Ohjel-
mistolle kehitetään tällä hetkellä uutta käyttöliittymää [25]. Tästä johtuen tämän työn omi-
naisuutta ei pystytä vielä toteuttamaan alkuvaiheessa olevaan uuteen käyttöliittymään
muttei sitä kuitenkaan enää toteuta vanhempaan käyttöliittymään.

Onnistumisanalyysille toteutettiin kuitenkin valmiiksi jo rajapinta. Rajapinta ottaa vastaan
pakollisena tietona projektin jonka onnistuminen halutaan analysoida. Rajapinta on osa
yksittäisen projektin rajapintaa ja se esitellään kuvassa 7.7.
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Kuva 7.6. Projektin onnistumisen arviointiin tarvitsemme tiedon miltä projekti näyttäisi
valmiina.

Kuva 7.7. Projektin onnistumisanalyysi rajapinnan toteutus.

Rajapinnan vastaus on esitetty kuvassa 7.8 ja vastauksen eri arvot ja niiden tarkoitus on
avattu seuraavassa listassa:

• id: mitä projektia analyysi käsittelee.

• estimated_readiness: mikä on projektin laskennallinen valmiusaste tällä hetkellä.

• probability_of_success: mikä on projektin arvioitu todennäköisyys onnistua.
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Kuva 7.8. Projektin onnistumisanalyysi rajapinnan vastaus.
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8 TOTEUTUKSEN POHJALTA TEHDYT HAVAINNOT

Toteutuksen kehityksen mittaan tehtiin kiinnostavia havaintoja koneoppimisen soveltami-
sesta tällaisen projektinhallinnalisen ongelman parissa, joita käydään luvuissa 8.2 ja 8.3.

Aineistoa kerätessä havaittiin siinä merkittäviä puutteita, jotka estävät julkaisuvalmiin on-
nistumisanalyysityökalun toteuttamisen. Näitä käsitellään tarkemmin luvussa 8.1.

Toteutusta voi puutteidensa tähden kutsua prototyypiksi, joka osoitti ongelman itsessään
olevan erinomainen ratkottavaksi koneoppimisen keinoin ja vahvisti käsitystä siitä, että
resursointidatasta kerättävät tunnusluvut tukevat onnistuneen projektin tunnistamista au-
tomaattisesti. Työ onnistui nostamaan esille ne ongelmat, jotka vielä on ratkottava tarkem-
man ennusteen tekemiseksi. Yhtenä työn tuloksena esitellään nyt tehdylle toteutukselle
kattava jatkokehitysajatus luvussa 10.

8.1 Onnistuminen lähtee aineistosta

Työtä tehdessä havaittiin aineiston olevan tällaisessa toteutuksessa ensiarvoisen tärke-
ää. Aineiston laatu vaikuttaa suoraan siihen kuinka hyvin neuroverkko suoriutuu sille ase-
tetusta tehtävästä, tässä tapauksessa onnistuneen projektin tunnistamisesta.

Suuri määrä dataa ei vielä välttämättä tarkoita sitä, että siitä saataisiin muodostettua
neuroverkolle suunniteltua tehtävää varten sopivaa aineistoa. Tämä havaittiin aineiston
keräämisen yhteydessä, sillä vaikka data itsessään on erittäin kattavaa ja sitä on kertynyt
pitkältä ajalta, siitä ei nähdä miltä onnistunut projekti näytti eri vaiheissa ollessaan vielä
kesken. Tämä on merkittävä ongelma ennusteen tekemisen kannalta.

Yhtenä osana aineiston keräämisessä käytettiin projektien muutoshistorian tulkintaa, jot-
ta saatiin muodostettua tieto siitä, miltä onnistuneet ja epäonnistuneet projektit näyttivät
tunnuslukujensa valossa keskeneräisinä projekteina. Tämä oli käytännössä välttämätön-
tä aineiston puutteiden tähden. Toisenlainen vaihtoehto olisi ollut opettaa neuroverkko
aineistolla, joka sisältää vain päättyneiden projektien tiedot ja analyysiä tehtäessä pro-
jisoida keskeneräisen projektin tunnusluvut siihen tilaan miltä ne todennäköisesti näyt-
täisivät projektin päätyttyä ja tehdä analyysi onnistumisesta tämän jälkeen. Molemmat
tyylit yrittävät kuitenkin korjata samaa ongelmaa, eli puuttuvaa aineistoa. Nyt toteutettua
mallia voidaan käyttää suoraan sen jälkeenkin kun aineiston keräämisestä toteutetaan
kattavampi.

Tämän lisäksi tunnuslukuja kerätessä havaittiin niistä puuttuvan selkeän tiedon siitä mil-
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loin projekti on todella päättynyt ja onnistuiko se projektipäällikön mielestä vai ei. Nämä
tiedot voidaan projekteilta päätellä tehtyjen määritelmien mukaan, mutta olisi mielenkiin-
toista ottaa niiden rinnalle vastaava tieto ihmisen selkeästi merkitsemänä.

Havainnot aineistosta ovat isossa roolissa tämän työn tuloksia sillä niiden pohjalta pysty-
tään määrittelemään minkälaisia muutoksia kannattaa Silverbucket-ohjelmiston tiedonke-
ruuseen tehdä ensimmäisenä jotta tämän työn kaltainen projektin onnistumisen ennusta-
minen voidaan ottaa tuotantokäyttöön.

8.2 Neuroverkon rakenteen merkitys

Tällaisen aineiston ja ongelman parissa neuroverkon ei tarvinnut olla merkittävän sy-
vä saavuttaakseen hyvän suorituskyvyn, mutta suorituskykyä tulee tarkastella uudelleen,
kun aineistoa varten on kerätty täsmällisempää dataa projektien elinkaaren varrelta. Ra-
kenteeseen voidaan tarpeen vaatiessa lisätä syvyyttä vielä merkittävästi lisää. Syväkään
rakenne ei välttämättä nouse suorituskykyhaasteeksi kovin nopeasti. Tätä työtä tehdes-
sä neuroverkkoa suoritettiin vuoden 2018 MacBook Pro:lla ja se suoriutui 15 000 riviä
sisältävällä aineistolla neuroverkon opettamisesta ja tämän jälkeen onnistumisen ana-
lysoinnista varsin hyvin vaikka neuroverkon syvyys kasvatettiin sataan piilokerrokseen
saakka.

Neuroverkko tiputtaa tarpeettomien tunnuslukujen vaikutuksen olemattomaksi käyttämäl-
lä painoarvoja, kuten luvussa 3.6 kerrottiin. Lisäksi neuroverkkon rakenteeseen 6.7 on li-
sätty Dropout kerros [32], joka pudottaa kokonaan sellaiset tunnusluvut joilla ei ole lop-
putuloksen kanssa merkitystä. Tarpeettomien tunnuslukujen karsiminen tapahtuu neuro-
verkkojen yhteydessä siis automaattisesti ja tällöin ylimääräiset tunnusluvut eivät vaikuta
lopputulokseen vaan siihen kuinka suorituskykyinen neuroverkosta tulee.

Suuri määrä tunnuslukuja vaatii enemmän laskentaa ja jos niistä merkittävä osa olisi
lopputuloksen kannalta merkityksettömiä, ne kannattaisi jättää pois. Nyt toteutetun neu-
roverkon tunnuslukujen määrä on vielä hyvin rajallinen eikä niiden toimivuutta ole vielä
päästy testaamaan koko tietomassalla, joten tässä kohtaa ei nähdä järkeväksi lähteä ti-
puttamaan tunnuslukuja pois.

Tunnuslukuja voi jatkossa olla hyvä yrittää jopa lisätä dataan, sillä suorituskyky ei toistai-
seksi ole vielä ongelma. Tunnuslukuja lisättäessä niiden tulee olla perusteltuja ja teoriaan
pohjaavia, sillä epärelevantit tunnusluvut voivat johtaa ylisovittamiseen 2.3.5.

8.3 Resurssisuunnitelman perusteella onnistumisen
ennustamisen toimivuus

Työn yhtenä tuloksena saatiin toteutus neuroverkon käytöstä projektin onnistumisen ar-
viointiin mistä tahansa projektin elinkaaren kohdasta, kunhan projekti on ehditty aloittaa.
Toteutus antaa vastauksen siitä millä todennäköisyydellä projekti onnistuu. Valittujen tun-
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nuslukujen valossa tämä ennuste pitää paikkaansa, mutta projektipäälliköiden kokemusta
asiasta ei ole tutkittu.

Tunnusluvut kuvaavat resurssisuunnitelman näkökulmasta projektin kulkua läpi sen elin-
kaaren ja onnistuminen tukee projektinhallinnan määrityksiä. Tarkoitus on nostaa huomio
sellaisiin projekteihin joiden onnistumisen ennuste on näiden valossa huono, jotta niiden
kulkuun ehditään vielä reagoida. Ennusteen tarkkuutta on jatkokehitystoimilla mahdollista
parantaa, mutta tämän hetkisen toteutuksen perusteella arvioidaan ratkaisun vastaavan
alkuperäiseen haasteeseen.
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9 KEHITYSAJATUKSET KONEOPPIMISEN
SOVELTAMISESTA RESURSOINNIN OSANA
PROJEKTIN LÄPIVIENNIN ENNUSTAMISESSA

Tässä luvussa esitellään erillisiä kehitysajatuksia ja ne on jaoteltu kolmeen kategoriaan
koskemaan aineistoa, toteutettua työkalua ja koneoppimista. Niiden perusteella on jalos-
tettu analyysi työkalun seuraavan version määritelmä luvussa 10.

9.1 Aineiston kehitysajatukset

Silverbucket Oy:n kannattaa ensimmäisenä kehittää aineiston keräämistä niin, että tun-
nuslukuja kerätään projekteilta jo niiden ollessa kesken. Tietoa keskeneräisen projektin
onnistumisesta ei vielä ole, joten tässä vaiheessa aineistossa tulee vielä olla mukana
projektin yksilöivä tunniste. Projektin päätyttyä päivitetään kyseiseen projektiin liittyvien
rivien viimeinen arvo kohdilleen, joka kuvaa sitä onnistuiko projekti vai ei. Projektin yk-
silöivä tunniste kannattaa muodostaa niin, ettei sen perusteella pystytä päättelemään
mikä projekti todellisuudessa on kyseessä. Näin aineisto tuottaa opetusdatan jolla neu-
roverkko voidaan suoraan opettaa tunnistamaan onnistuva projekti mistä tahansa kohtaa
elinkaartaan.

Tämän työn osana tehdyssä toteutuksessa aineiston muodostamiseen tarvittu toteu-
tus on osa Silverbucket-ohjelmistoa. Vaikka tunnuslukujen muodostaminen on tehokas-
ta osana resursointityökalua, niin aineiston tallettamisen ja jatkokäsittelyn vastuun siir-
täminen erilliselle työkalulle voisi selkeyttää koneoppimisen opetusaineiston hallinnoin-
tia. Tällainen erillinen työkalu voisi tarjota rajapinnan, joka ottaa vastaan tunnuslukuja
Silverbucket-ohjelmiston useilta eri asennuksilta ja kokoaa aineiston näin suoraan yhteen
tietokantaan.

Yhteisessä tietokannassa rivit voitaisiin lisäksi luokitella esimerkiksi asiakkaan toimialan
mukaisesti. Tällöin voitaisiin suurella massalla opetetun neuroverkon lisäksi opettaa toi-
mialakohtaiset neuroverkot.

9.2 Koneoppimisen kehitysajatukset

Projektin onnistumisen kannalta sen rahallinen budjetti on olennainen, vaikka se olikin
rajattu tämän työn ulkopuolelle [16]. Silverbucket-ohjelmisto käsittelee projektien resur-
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sointien yhteydessä rahallisia arvoja sekä laskutuksen että omien kulujen avulla, joten
jatkossa kannattaa pohtia rahallisten arvojen ottamista mukaan tunnuslukuihin koneoppi-
misen arvioiden tarkentamiseksi.

Uusien tunnuslukujen lisäksi kerätyn aineiston tunnuslukujen avulla voidaan tutkia löytyy-
kö niistä jotain tunnistamattomia yhtäläisyyksiä, eli käytännössä tutkia aineistoa neuro-
verkkojen ja ohjaamattoman oppimisen avulla 2.3.3. Tällaisten uusien havaintojen pohjal-
ta voi syntyä myös uusia tunnuslukuja varsinaisen onnistumisen analysoinnin tarpeisiin.
Neuroverkko voi näin löytää sellaisia projektin onnistumiseen vaikuttavia yksityiskohtia,
joita ei ole osattu ajatella pelkän projektinhallinan teorian pohjalta.

Nykyaikaisilla työkaluilla, kuten tässä työssä käytetty Keras [30], koneoppimisen käyt-
töönotto ja kokeileminen on varsin yksinkertaista. Tästä syystä onnistumisen ennustami-
seen voidaan tehokkaasti testata myös muita koneoppimisen algoritmeja kuin neuroverk-
koa.

9.3 Työkalun kehitysajatukset

Toteutus tehtiin nyt osaksi itse Silverbucket-ohjelmistoa, mutta koneoppimisen analyysia
voitaisiin suorittaa myös täysin erillisellä työkalulla, joka toteuttaa vastaavanlaisen raja-
pinnan kuin esiteltiin kuvassa 7.7. Erilliselle työkalulle tulisi antaa kaikki tarvittavat projek-
tin tunnusluvut, sillä se ei pelkän projektin tunnisteen perusteella pysty näitä tunnuslukuja
itse selvittämään.

Erillisen työkalun etuna olisi esimerkiksi se, että kaikki Silverbucket-ohjelmiston asennuk-
set saavat rajapinnan kautta käyttöönsä aina uusimmalla saatavilla olevalla aineistolla
koulutetun neuroverkon tekemän analyysin.

Neuroverkon lisäksi onnistumisen analyysiin voitaisiin käyttää myös muita koneoppimi-
sen keinoja kuten satunnaismetsää 3.4.1. Tällainen kokeilu erillisen työkalun tapaukses-
sa onnistuu yksinkertaisesti, kunhan Silverbucket-ohjelmiston käyttämä rajapinta pysyy
ennallaan.

Näin eri Silverbucket-ohjelmistojen välillä saataisiin automaattisesti jaettua sekä aineiston
että algoritmien kannalta päivitetyin versio onnistumisen analyysistä. Ja tämä on yksi
selkeistä kokonaisuuksista projektin onnistumisen ennustamisen työkalun seuraavassa
versiossa.
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10 PROJEKTIN ONNISTUMISEN ENNUSTAMISEN
TYÖKALUN SEURAAVAN VERSION
MÄÄRITTELY

Tämän tutkimuksen viimeisenä tuloksena syntyi määrittely seuraavalle versiolle koneop-
pimista hyödyntävästä projektien onnistumisen ennustamisen työkalusta. Seuraavassa
versiossa analyysityökalu kannattaa eriyttää Silverbucket-ohjelmistosta. Tässä mallissa
vastuut jaetaan uudelleen nyt määriteltävän työkalun ja Silverbucket-ohjelmiston välillä.

Uutta rakennetta kuvataan aineiston keräämisen tiedonkulkua havainnollistavalla kuval-
la 10.1 ja analyysin aikaista tiedonkulkua havainnollistavalla kuvalla 10.2. Tässä luvussa
käydään määrittely viitataen edellä mainittuihin kuviin aina olennaisista kohdista ja kuvis-
sa viitataan sanaston termeihin PROD, NARF ja Ohjelmisto.

10.1 Tunnuslukujen kerääminen

Vastuu datan parsimisesta säilyy Silverbucket-ohjelmiston puolella. Ohjelmiston palve-
linpuolella projektiin liittyvä oheistieto on helposti saatavilla ja ohjelmistoon on valmiiksi
toteutettu laskentaa liittyen tunnuslukujen laskentaan. Silverbucket-ohjelmisto on asen-
nettu tuotantopalvelimelle PROD, joita on useita ja kuvassa 10.1 merkittynä tunnuksella
PRODS.

Tämä toteutetaan niin, että Silverbucket-ohjelmiston osana toimiva projektin tunnuslu-
kujen kerääjä muodostaa tunnusluvut projekteille ja lähettää ne REST-rajapinnan kautta
uudelle analyysityökalulle NARF-palvelimelle. Kyselyt REST-rajapintaan lähetetään aina
Silverbucket-ohjelmiston palvelinpuolelta, eli PROD-palvelimilta.

Tunnuslukujen mukana ei lähetetä yksilöivää tietoa projekteista sillä analyysityökalun da-
taa tutkimalla ei tule olla mahdollista päätellä mihin projektiin data liittyy. Sen sijaan tun-
nuslukujen oheen lisätään Silverbucket asennuksen nimen, asennuskohtaisen siemenen
ja projektin tunnisteen perusteella SHA512 algoritmia käyttäen laskettu salattu tiiviste.
Tällä tiivisteellä pystymme projektin päätyttyä päivittämään samasta projektista keskene-
räisenä otettuihin tunnuslukuihin tiedon siitä onnistuiko projekti vai ei.

Tällainen projektien tunnuslukujen kerääminen voitaisiin suorittaa ajastetusti kahden vii-
kon välein esimerkiksi viikonloppuisin jolloin resursointisovelluksen kuormitus on muuten
pienempi.
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Kuva 10.1. Havainnekuva parannellun analyysi työkalun rakenteelle.

Silverbucket-ohjelmisto on vastuussa siitä, että se lähettää analyysityökalun rajapintaan
projekteiltaan keräämiä tunnuslukuja. Tunnuslukuja kerätään sekä keskeneräisiltä että
hiljattain päättyneiltä projekteilta ja on analyysityökalun vastuulla käsitellä nämä rivit sen
mukaisesti.

10.2 Tunnuslukujen tallettaminen

Analyysityökalu ottaa vastaan tunnuslukuja rajapintansa kautta ja on vastuussa tietojen
tallettamisesta. Tämä osuus toteutuu kokonaisuudessaan palvelimella NARF 10.1. Tun-
nusluvut, joista puuttuu tieto projektin onnistumisesta, käsitellään keskeneräisinä projek-
teina ja talletetaan ilman tietoa projektin onnistumisesta. Tämä tieto rakentuu lopulta in-
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Kuva 10.2. Kaavio kuvaa tiedon kulkua analyysin aikana.

formaatioksi siitä, miltä onnistunut projekti näytti ollessaan vielä kesken.

Tunnusluvut, joiden mukana tulee tieto projektin onnistumisesta, kuvaavat päättyneitä
projekteja. Tämän tiedon perusteella etsitään tietokannasta kyseistä projektia kuvaavat ri-
vit, jotka on talletettu sen ollessa kesken, ja päivitetään kaikkien niiden rivien tieto projek-
tin onnistumisesta vastaamaan tietoa, joka saatiin kun projekti on päättynyt. Näin saam-
me kerättyä tietoa siitä, miltä onnistunut projekti tunnuslukujensa osalta näytti ollessaan
vielä kesken. Tietojen anonymiteetin varmistamiseksi, projektin päätyttyä siihen liittyvien
rivien tiedoista voidaan kokonaan poistaa niille laskettu tiiviste.

Keskeneräisten ja päättyneiden projektien tunnusluvut voidaan käsitellä samassa tieto-



43

kantataulussa, sillä ne erotellaan toisistaan sen perusteella, onko onnistumisen tila tie-
dossa. Kuvassa 10.1 tietokanta on merkitty tunnuksella AINEISTO.

10.3 Tunnuslukujen luokittelu

Analyysityökalu voi ottaa vastaan tunnuslukujen ohessa projektiriveihin liitettäviä luokitte-
luja, joka voi esimerkiksi kertoa mihin toimialaan tunnusluvut liittyvät. Tätä voidaan käyt-
tää hyväksi, jos havaitaan eri toimialojen projektien onnistumisen merkkien eroavan toi-
sistaan. Käytännössä tämä mahdollistaa koneälyn opettamiseen käytetyn aineistoin ra-
jaamista paremmin kyseessä olevaan tilanteeseen.

Suurella aineistolla neuroverkon opettaminen kestää sen aikaa, ettei Silverbucket-ohjelmiston
käyttäjän haluta odottavan ensin neuroverkon opetusta ja sitten itse analyysiä. Käyttä-
jäystävällisestä näkökulmasta ajatellen kannattaa opettaa neuroverkko jokaista luokitte-
lua ja yleistä tilannetta varten etukäteen, jolloin käyttäjän tarvitsee odottaa vain itse ana-
lyysin ajan. Käytännössä erilailla luokitellut neuroverkot ovat siis esimääritelty ja käyttäjä
voi halutessaan täsmentää mihinkä luokitteluun oma projekti parhaiten osuu.

10.4 Neuroverkon opettaminen

Eri asiakkaiden Silverbucket asennukset lähettävät omat tietonsa omista projekteistaan
kahden viikon välein analyysityökalulle, joten on järkevää ajaa neuroverkkojen opetta-
minen samassa syklissä. Käytännössä tämä kannattaa tehdä viikonloppuna sen jälkeen
kun uusi aineisto on saatu lähdejärjestelmiltä.

Analyysityökalun tulee tallettaa eri luokituksilla opetetut neuroverkot työmuistiinsa niin,
että ovat nopeasti käyettävissä onnistumisanalyysin tekemiseen. Käytännössä tämä no-
peuttaa sitä kuinka nopeasti NARF-palvelimen analyyistyökalu pystyy vastaamaan kuvan
10.2 mukaiseen pyyntöön.

10.5 Onnistumisanalyysin rajapinta

Analyysityökalu toteuttaa rajapinnan, joka ottaa vastaan tunnusluvut yhdeltä projektilta.
Tunnuslukujen lisäksi voidaan vaihtoehtoisena antaa täsmentävä luokittelu jolloin valitaan
luokittelun mukaan opetettu neuroverkko analyysin tekemiseen, muuten käytetään yleistä
koko aineistolla opetettua neuroverkkoa.

Silverbucket-ohjelmiston käyttöliittymä ottaa yhä yhteyden omaan palvelinpuoleensa. Tä-
mä yhteys näkyy kuvassa 10.2 nuolena Ohjelmiston ja PRODin välillä. Silverbucket-
ohjelmisto lähettää tämän jälkeen palvelinpuolelta kutsun analyysityökalulle ja autenti-
koi kutsun Token pohjaisesti Silverbucket-ohjelmistoa käyttävästä käyttäjästä riippumatto-
masti. Tämä näkyy samassa analyysin tiedonkulkua kuvaavassa kuvassa nuolena PROD:n
ja NARF:n välillä. Vastauksen saatuaan Silverbucket-ohjelmiston palvelin vastaa käyttö-
liittymälle, kuten se olisi itse suorittanut analyysin. Tämä näkyy kuvassa paluuviivoina
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NARF:lta aina Ohjelmistolle asti.

Etu tällaisessa järjestelyssä on:

• Käyttöliittymän ei tarvitse ottaa yhteyttä ulkopuoliseen järjestelmään vaan se voi
keskustella oman palvelinpuolensa kanssa.

• Käyttöliittymän ei tarvitse analyysiä pyytäessään tietää tunnusluvuista mitään, riit-
tää kun se osaa kertoa projektin id:n, jolle analyysi halutaan tehdä. Palvelin osaa
kerätä tarpeelliset tunnusluvut tietokannasta.

• Autentikoinnin suoraviivaisuus. Analyysipalvelin voidaan pitää autentikoitumisen ta-
kana, mutta kaikki Silverbucket asennukset voivat autentikoitua sen rajapintaan sa-
malla tunnuksella. Näin resursointijärjestelmän käyttöliittymää käyttävän henkilön
ei tarvitse autentikoitua analyysityökaluun.

10.6 Resursoinnin käyttöliittymä

Silverbucket-ohjelmiston käyttöliittymäuudistuksen myötä tuodaan projektin tietoihin On-
nistumisanalyysi, joka kertoo projektipäällikölle projektin onnistumisen todennäköisyy-
den. Yksittäisen projektin kohdalla analyysin tekeminen on nykyisen prototyypin perus-
teella arvioiden kohtuullinen operaatio suorituskyvyltään ja onnistumisanalyysi voidaan
tehdä aina projektin työpöydälle siirryttäessä. Onnistumisen todennäköisyyden raportoin-
ti projektin työpöydälle voidaan tuoda visuaalisesti esimerkiksi ympyrädiagrammin kaltai-
sena donitsidiagrammina 10.3.

Onnistumisanalyysi voidaan raportoinninomaisesti ajaa usealla projektille kerrallaan, jol-
loin ne saadaan järjestettyä onnistumisen todennäköisyytensä mukaan. Tämä antaa pro-
jektipäällikölle arvokasta tietoa projekteista joiden kohdalla saattaa olla ongelmia tulevai-
suudessa. Tätä ei kannata ottaa osaksi projektien normaalia listausnäkymää, ainakaan
niin että analyysi käynnistyy aina kaikille projekteille kun listaus avataan. Tuhansien pro-
jektien kohdalla analyysin tekeminen automaattisesti ei ole järkevää palvelinresurssien
käyttöä. Tästä syystä usean projektin analyysi kannattaa suorittaa esivalitulle joukolle
projekteja ja silloin kun ohjelmiston käyttäjä sitä tarvitsee.



45

Kuva 10.3. Onnistumisen todennäköisyyden esittämiseen selkeä kuvaaja on ympyrädia-
grammin kaltainen donitsidiagrammi.
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11 YHTEENVETO

Tämän diplomityön tarkoituksena oli tutkia projektin onnistumisen ennustamista resurs-
sisuunnitelman pohjalta käyttäen koneoppimisen mentelmiä. Työ on tehty Silverbucket
Oy:lle ja työ on tehty erityisesti Silverbucket Oy:n tuottaman resursoinnin työkalun tarpei-
siin ja sen tietokantoja käyttäen, vaikka tutkimuksen tulokset ovat yleistettävissä resurs-
sisuunnitelman ja projektin onnistumisen ennustamiseen yleisellä tasolla.

Työn tavoitteena oli tuottaa projektipäällikön tarpeisiin älykäs työkalu havaitsemaan mah-
dollisimman varhaisessa vaiheessa sellaiset projektit, jotka ovat ajautumassa ongelmiin.
Projektin alussa tilanne on helpommin korjattavissa kuin projektin elinkaaren loppupääs-
sä. Optimaalisessa tilanteesa projektipäällikkö voisi järjestää Silverbucket-ohjelmiston
käyttöliittymässä omat projektinsa järjestykseen niin, että listan ensimmäisenä olisi pro-
jekti, jolla on kaikista suurin riski epäonnistua. Työn kannalta tärkeämpää oli kuitenkin
testata koneoppimisen keinoja Silverbucket-ohjelmiston keräämällä datalla.

Ensimmäinen askel työssä oli tutustua sekä projektinhallinnan teoriaan että koneoppimi-
sen menetelmiin, sillä molempien tunteminen oli tärkeää ongelman ymmärtämisen kan-
nalta. Ongelman avaaminen toi esille ne rajoitteet ja määritykset joita koneoppimisen
soveltamiseksi oli vielä tehtävä.

Projektin onnistumisen ennustamisen merkitystä Silverbucket-ohjelmiston näkökulmasta
käsiteltiin vielä erikseen, joka konkretisoi tavoitteen ja työstä saatavan hyödyn.

Ongelman tarkemman avaamisen jälkeen toteutettiin käytännön osuus, jossa projek-
tinhallinnan teorian ja Silverbucket-ohjelmiston tietokannoissa olevien resurssisuunnitel-
mien perusteella muodostettiin aineisto, jolla opetettiin neuroverkko ennustamaan projek-
tin onnistumista.

Jo aineistoa muodostettaessa havaittiin saatavilla olevan datan olevan puutteellista on-
gelman todellisen ratkaisemisen suhteen, mutta prototyyppihengessä neuroverkko ope-
tettiin aineiston epätarkkuudesta huolimatta tunnistamaan onnistunut projekti. Puutteis-
taan huolimatta käytännön osuus antoi lupaavia tuloksia ratkaisun potentiaalista. Jatko-
kehittämällä aineiston keräämistä, ennusteen tarkkuuden uskotaan parantuvan.

Käytännön työssä nousseiden ongelmien ratkomiseksi toteutettiin määritys työkalun seu-
raavalle versiolle. Uusi määritys ei ainoastaan ratko aineiston ongelmia, vaan jatkokehit-
tää koko työkalun rakennetta ja tekee eri Silverbucket-asennuksien väliltä anonymisoidun
tiedonkeruun automaattiseksi.
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Työtä tehdessä havaittiin aineiston olevan merkittävässä asemassa onnistumiselle ko-
neoppimisen menetelmiä soveltaessa. Laadukas aineisto ja ratkaistavaa ongelmaa hyvin
kuvaavat tunnusluvut ovat ensiarvoisen tärkeitä analyysin onnistumiselle.

Kirjallisuusosuutta tehdessä oli mielenkiintoista tutustua koneoppimisen periaatteisiin ja
metelmiin. Erityisen kiinnostavaa oli pohtia kuinka koneoppimisen menetelmiä voitaisiin
hyödyntää projektinhallinnan ja resursoinnin parissa.

Työ onnistui tarkoituksessaan löytää keinoja ennustaa projektin onnistuminen resursoin-
tisuunnitelman perusteella, vaikka toimivaa työkalua ei tämän diplomityön mittakaavas-
sa toteutettu. Työ paljasti nykytilanteen heikkoudet ja esittää perusteellisen määrityksen
muodossa mahdollisen ratkaisun niihin.
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