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Forord

Denne masteroppgaven er gjennomført som en avsluttende vurderinger ved studiepro-
grammet for helse, miljø og sikkerhet ved Norges teknisk-naturvitenskapelige universitet
i Trondheim. Gjennom studieforløpet har vi opparbeidet kunnskap om ulike områder
innenfor sikkerhet, arbeidsmiljø og bærekraft. Denne kunnskapen benyttes i denne opp-
gaven og vil komme godt med videre i arbeidslivet.

Vi vil benytte anledningen til å takke alle informanter og deltakere i workshops som
har kommet med gode innspill og nyttig informasjon. Det har vært veldig spennende
å få mulighet til å høre deres perspektiv og diskutere rundt maskinlæring sin rolle i
beslutninger. Disse møtene har bidratt til at vi har fått økt interesse og kunnskap rundt
tematikken.

Avslutningsvis vil vi rette en stor takk til vår veileder Eirik Albrechtsen for gode råd,
tilbakemeldinger, stort engasjement og interesse, samt veiledning. Vi setter stor pris på
alle møtene og diskusjonene vi har hatt og all den tiden du har investert i oss og oppgaven.

Trondheim, 11.06.2022
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Sammendrag

Flere næringer er i stor endring grunnet nye teknologiske utviklinger. Heriblant vil ma-
skinlæring (ML) bidra til flere nye muligheter i ulike industrier. Bygg- og anleggsnæringen
(BA-næringen) har foreløpig ikke tatt i bruk slike nyskapende teknologier i stor grad. Det
vil foregå en stor endring også i denne næringen for å dra nytte av de nye mulighetene
ved maskinlæring. Derimot vil det også være utfordringer tilknyttet slike verktøy. Der-
med vil denne oppgaven avdekke eksisterende anvendelse for ML og hvilke tilknyttede
utfordringer andre næringer enn BA-næringen har så langt. Deretter skal det sees på
hvilke overføringsverdier dette kan ha for BA-næringen.

Problemstillingen til oppgaven besvares med å utføre intervjuer fra ulike næringer som
har forskjellige anvendelser av nye teknologiske verktøy. Dette gjøres for å få en bred
forståelse for både muligheter og utfordringer som er tilknyttet, samt vil det fungere
som inspirasjon for anvendelse til en dynamisk preget bransje som BA-bransjen. Det
vil også utføres intervjuer med pågående bruk av ML i BA-næringen. Det skal gjen-
nomføres en litteraturstudie som skal styrke eller utfordre synspunkt som kommer fram
gjennom intervjuer. Tematikken vil utforskes med et teoretisk grunnlag som innebærer
et sikkerhetsstyringssystem, sikkerhetsperspektiver og beslutningsteori. Masteroppgaven
er tilknyttet forskningsprosjektet DiSCo som ønsker å se hvilke muligheter som eksisterer
for å utvikle et ML-verktøy for å forbedre ulykkesrisiko i BA-næringen. Det vil i denne
sammenhengen gjennomføres workshops som en siste form for empiri i denne oppgaven.
Dette utføres med partnere i forskningsprosjektet for å få innsikt i både BA-næringen og
for økt forståelse av ML.

Funn fra oppgaven tyder på at det er flere muligheter å dra nytte av. Heriblant økt
effektivisering, større beslutningsgrunnlag, redusert ressursbruk og redusert ulykkesrisiko.
Samtidig vises det noen utfordringer som for eksempel økt kompleksitet, økt kritikalitet
og manglende tillit til ML. Det vil dermed være et viktig moment å minske utfordringene
tilknyttet anvendelse av ML-verktøy samtidig som man kan dra nytte av mulighetene
som det medbringer.

Områdene som utforskes er preget av lite tidligere forskning og det vil bli et økende fokus
fremover. Oppgaven har samlet en del av den eksisterende informasjon som er tilgjengelig,
og kan dermed benyttes som en inspirasjon til utvikling av ML-verktøy, samt tilknyttede
muligheter og utfordringer. Den kan også fungere som et steg i prosessen videre for
forskning på området.
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Abstract

Major changes are ongoing in a range of industries due to new technological developments.
Among these are machine learning whom will contribute to many new opportunities
in various industries. The construction industry has not yet adopted these innovative
technologies to a large extent. There will be major changes in the construction industry
as well, to take advantage of the new opportunities with machine learning. There will also
be associated challenges with such tools. Thus, this thesis will explore current applications
of machine learning and what challenges other industries than the construction industry
have discovered so far. The thesis will then explore which values could be transferred to
the construction industry.

The problem to be adressed in the thesis is answered by conducting interviews from va-
rying industries, that have different applications of new technological tools. These will
be performed to gain a broad understanding of both the opportunities and challenges
that are associated, and they will serve as inspiration for application to a dynamical-
ly cahracterized industry such as construction. Interviews will also be conducted with
ongoing use of machine learning in the construction industry. A literature study will be
conducted to strengthen or challenge points of views lifted during interviews. The to-
pic will be explored with a theoretical basis that includes a safety information system,
safety perspectives and decision theory. This master thesis is associated with a research
project DiSCo which would like to explore what opportunities exist to develop a machi-
ne learning tool, to improve accident risk in the construction industry. In this context,
workshops will be conducted as a final form of empirical work in this thesis. This is done
with partners in the research project to gain insight into both the construction industry
and for an increased understanding of machine learning.

The thesis findings indicates that there are many opportunities to take advantage of.
These include increased efficiency, greater decision basis, reduced use of resources and
reduced accident risk. On the other hand, some challenges appear, such as increased
complexity, increased criticality and lack of trust in machine learning. Thus, an important
focus will take place to reduce the challenges associated with the use of machine learning
tools, while also being able to take advantage of the opportunities.

The field being explored in the thesis is characterized by a low degree of previous research,
and there will be an increased focus in the future. The thesis has collected much of
the exisiting information that is available and can thus be used as inspiration for the
development of machine learning tools with its associated opportunities and challenges.
It can also serve as a stepping stone for further research in the field being studied.
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1 INTRODUKSJON

1 Introduksjon

Samfunnet står i dag ovenfor store digitale endringer som vil endre måten man lever,
tenker og utfører ulike oppgaver på. Digitalisering er et begrep som innebærer bruk av
teknologi for å forenkle, forbedre og fornye (Frishammar og Ericson, 2018). Dette om-
handler at ulike næringer vil være i stand til å tilby mer effektive og bedre tjenester
for brukere, slik at man kan oppnå innovasjon. Innenfor digitalisering er det flere begre-
per som er aktuelle, deriblant maskinlæring (ML). Maskinlæring er et område innenfor
kunstig intelligens som omhandler at maskiner kan være i stand til å lære på egenhånd
gjennom algoritmer (Teknologirådet, 2018).

Bruk av ny digital teknologi, deriblant maskinlæring, vil trolig øke i fremtiden. Det er
dermed fordelaktig å øke kunnskapen rundt hvordan ML forandrer og påvirker beslut-
ningsprosesser, samt mulighetene og utfordringene som den teknologien medfører. Flere
næringer i dag benytter ny digital teknologi sammen med maskinlæring for å effektivisere
og forbedre beslutningsprosesser, samt redusere ulykkesrisiko. Dette innebærer at en kan
være i stand til å løse flere tradisjonelle utfordringer ved hjelp av ny digital teknologi.
Likevel bør en ha forståelse for hvilke nye utfordringer som maskinlæring kan føre til,
slik at man kan utføre forebyggende forberedelser og ivareta sikkerheten.

Digitalisering av bygg- og anleggsnæringen (BA-næringen) i Norge har ikke skjedd i like
stor grad som i andre næringer. Dette skyldes trolig at BA-næringen er ofte mer dynamisk
enn andre og det er lite tidligere forskning på dette område. For å utforske hvordan ma-
skinlæring kan bli en bedre beslutningsstøtte og forbedre ulykkesrisiko i BA-næringen,
kan en benytte ulike sikkerhetsperspektiver og sikkerhetsstyringssystem sammen med
teori om beslutningsprosess for å knytte sikkerhetsbegreper opp mot beslutningspro-
sessen. En slik tilknytning vil føre til at en får oversikt over mulige bruksområder og
påvirkningen ML har på både beslutningsprosessen og sikkerheten. I tillegg kan en drøfte
rundt mulighetene og utfordringene som maskinlæringsverktøy vil ha. Denne forståelsen
og kunnskapen kan videre benyttes for utvikling og implementering av nye ML-verktøy,
hvor en vil være i stand til å utnytte mulighetene til ML og redusere ulykkesrisiko.

1



1 INTRODUKSJON

1.1 Formål og problemstilling

Tidligere litteratur indikerer at økt fokus på digitalisering i ulike næringer kan være et
verktøy for å redusere ulykkesrisiko. Likevel finnes det en rekke utfordringer som det kan
medføre. Det er derfor interessant å studere hvordan bygg- og anleggsbransjen kan imple-
mentere maskinlæring for å redusere ulykkesrisiko, samt hvordan ML-verktøy kan bli en
bedre beslutningsstøtte. Hensikten med oppgaven er å undersøke beslutningssituasjoner
i andre næringer som benytter maskinlæringsverktøy. Deretter se på overføringsverdi av
disse erfaringene og kunnskapen over til bygg- og anleggsbransjen. Med utgangspunkt i
beskrevet formål vil følgende problemstilling bli belyst:

Hvordan kan maskinlæring bidra til bedre beslutningsstøtte for å redusere ulykkesrisiko i
bygg- og anleggsbransjen?

For å legge til rette for en systematisk tilnæring for å svare på denne problemstillingen,
er det formulert følgende forskningsspørsmål med formål å bryte ned problemstillingen i
mindre områder:

- Hvordan endres beslutningsprosessen der maskinlæring brukes til bedre beslutnings-
støtte i andre næringer enn BA-næringen?

- Hva kjennetegner beslutningssituasjoner (for sikkerhet) der maskinlæringsteknikker kan
gi forbedret støtte til i BA-næringen?

- Hvordan påvirker maskinlæring beslutninger om sikkerhet positivt og/eller negativt?

Funnene i dette prosjektet kan benyttes for å kartlegge ytterligere områder, hvor maskin-
læring kan benyttes for å redusere ulykkesrisiko. I tillegg kan funn fra andre næringer
være til inspirasjon for utvikling av et nytt ML-verktøy i BA-næringen.

1.2 Avgrensninger

I denne masteroppgaven sees ML-teknikker på som en svart boks. Dette innebærer at
det ikke vil studeres hvilke ML-teknikker og ML-algoritmer er best egnet for bruk, samt
hvordan disse fungerer. Hovedfokuset i oppgaven ligger på hvordan data skapt av maskin-
læring kan gi bedre beslutningsstøtte. I tillegg studeres det muligheter og utfordringer i
tilknytning til forebygging av person- og storulykker. Dette fører til at oppgaven ikke vil
inneholde informasjon om økonomisk sikkerhet og cybersikkerhet. Disse avgrensningen
gjøres på bakgrunn av gruppens forkunnskaper og ressurser, samt omfang til oppgaven.
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1.3 Oppbygging av oppgaven

For å systematisere oppgaven og besvare problemstillingen har det blitt utviklet en Work
Breadown Structure, WBS, som illustreres i Figur 1. En WBS er en måte å bryte ned
et prosjekt på. I denne oppgaven tas det utgangspunkt i problemstillingen som deretter
brytes ned i åtte kapitler med tilhørende underkapitler.

Figur 1: WBS

Kapittel 1 og 2 omhandler introduksjon og bakgrunn for denne masteroppgaven, hvor det
beskrives hvordan digital teknologi påvirker ulike næringer. I Kapittel 3 presenteres det
ulike maskinlæringsteknikker og ulykkesmodeller, teori om beslutnings-, og byggeprosess,
samt påvirkningsfaktorer. Kapittel 4 omhandler metoder som benyttes i denne oppgaven
i form av datainnhenting, dataanalyse og kvalitetssikring. I Kapittel 5 og 6 presenteres
det ulike funn fra litteraturstudie og intervju med andre næringer og BA- næringen, samt
resultater fra workshops. Disse blir videre diskutert i Kapittel 7. Oppgavens konklusjon
sammen med forslag til videre arbeid innen tematikken presenteres i Kapittel 8.
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2 Bakgrunn

Dette kapitlet vil omhandle bakgrunnsinformasjon for denne masteroppgaven. Digitalise-
ring har blitt et satsningsområde i ulike næringer og det kan sees en økende trend i bygg-
og anleggsbransjen. I denne sammenhengen vil det presenteres ulike begreper innenfor di-
gitalisering, deriblant kunstig intelligens, innenfor ulike næringer og BA-næringen, samt
forskningsprosjektet som denne masteroppgaven er tilknyttet.

2.1 Digitalisering

Digitalisering er et begrep som står sentralt i dagens samfunn og har den siste tiden
fått oppmerksomhet fra både fagmiljø og media. Likevel er ikke dette et nytt begrep
(Zimmermann, 2016). Siden fremveksten av internett på 1990-tallet, ble potensialene
til digitalisering bredere og har påvirket flere områder. Digitalisering bidrar i dag til å
fornye, forbedre og generalisere prosesser (Frishammar og Ericson, 2018). Det er flere
muligheter som digitalisering vil føre til, deriblant økt effektivisering og verdiskapning.
Disse fordelene som digitalisering åpner opp for vil påvirke samfunnet, næringsliv og
økonomi. Likevel er det nødvendig å nevne at digitalisering kan føre til flere utfordringer,
deriblant avhengighet av teknologi. Bruk av digital teknologi for å redusere ulykkesrisiko
er fortsatt et ungt område, hvor det er et stort behov for forskning.

Det er flere områder innenfor digitalisering, hvor et av områdene er kunstig intelligens
(Teknologirådet, 2018). Dette området innebærer at digitale verktøy kan lære av sine egne
erfaringer for å deretter benytte denne kunnskapen. Noen av de vanligste oppgavene som
kunstig intelligens kan utføre er å analysere, kombinere og koble sammen data, samt
fatte beslutninger. Kunstig intelligens omfatter flere områder, deriblant maskinlæring.
Sammenhengen mellom digitalisering, kunstig intellingens og maskinlæring presenteres i
Figur 2.

Figur 2: Sammenheng mellom digitalisering, kunstig intelligens og maskinlæring

I dag har maskinlæring stor utbredelse, og man kan finne flere eksempler på bruk av
det i både hverdagsliv og arbeidsliv. Et av eksemplene på bruk av maskinlæring er kjøp
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av produkter gjennom Amazon, hvor nettsiden kommer med anbefalinger av produkter
basert på ML. Dette er kun ett eksempel på bruk av maskinlæring, og man kan dermed
anse at maskinlæring har kommet for å bli, og at bruksområdene bare vil øke i tiden
fremover. Maskinlæring muliggjør en stor teknologisk utvikling, noe som også inkluderer
sikkerhetsarbeidet. Ved hjelp av maskinlæringsalgoritmer kan en klassifisere, predikere
og gruppere data, slik at en kan unngå eventuelle ulykker.

2.2 Digitalisering i BA-næringen

Bygg- og anleggsbransjen er utsatt for et stort antall ulykker. Det er estimert 60 000 døds-
ulykker årlig i verden, som tilsvarer ett dødsfall per tiende minutt (Lingard og Wakefield,
2019). Samtidig står bransjen for mye av bruttonasjonalproduktet til flere industrialiserte
land (Aigbavboa og Thwala, 2020);(Babatunde, 2019). Siden det er stor sosial og økono-
misk avhengighet av BA-næringen vil det ikke være mulig å avvikle den som en helhet.
Dermed gjøres det stadig forsøk for å redusere ulykkesrisikoen som er tilknyttet bransjen.
På grunn av at hvert byggeprosjekt er unikt, vil arbeidsplassene være dynamiske, og det
kan føre til høy sannsynlighet for uønskede hendelser og ulykker.

Det blir gjort kontinuerlige forsøk på å redusere ulykkesrisikoen i byggeprosjekter. En
mulig måte å redusere denne risikoen på er å digitalisere byggeplassen (Aigbavboa og
Thwala, 2020). Ved innføring av blant annet Virtual Augmented Reality (VAR),Building
Information Modelling (BIM), tingenes internett (IoT), stordata og maskinlæring vil
bransjen oppleve flere endringer på kort tid. Digitaliseringen er foreløpig ikke fullt ut-
nyttet i bygg- og anleggsbransjen. Det satses på å ta i bruk flere digitale verktøy og
prosesser fremover. Informasjonsflyten i og mellom organisasjoner vil i større grad bli
digital i tiden fremover. Dette kan bidra til å gjøre prosesser enklere og mer effektive.
Trolig vil beslutningsprosesser følge samme trend med å bli enklere og mer effektive.

2.3 Forskningsprosjekt DiSCo

DiSCo, Sustainable value creation by digital predictions of safety performance in the con-
struction industry, er et forskningsprosjekt som har som formål å utvikle ny kunnskap og
metoder for å benytte maskinlæring i tidligfase i byggeprosjekter. Forskningsprosjektet
gjennomføres grunnet den store ulykkesrisikoen som er tilknyttet bygg- og anleggsbran-
sjen. Det ønskes å se på mulighetene med den pågående digitaliseringen og de tilknyttende
verktøyene. På denne måten kan man predikere sikkerhetsprestasjoner i produksjonsfa-
sen, og dermed forbedre beslutningsprosessene. Dette kan redusere ulykkesrisiko i bygg-
og anleggsbransjen. Prosjektet rekruterer to PhD kandidater og minimum ti masterstu-
denter, hvor denne masteroppgaven inngår. Det er fire arbeidspakker i DiSCo-prosjektet:
Arbeidspakke 1: Sikkerhetsstyring basert på tidlige varselsignal; Arbeidspakke 2: Risiko-
påvirkende faktorer i tidlige prosjektfaser; Arbeidspakke 3: Datainnsamling; Arbeidspak-
ke 4: Risikomodellering. Denne masteroppgaven inngår i Arbeidspakke 1, hvor målet er
å presentere muligheter rundt tidlig advarsler ved hjelp av maskinlæringsteknikker.
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3 Teori

Dette kapitlet vil omhandle teori som legges til grunn for oppgaven og problemstillingen.
Det vil først presenteres maskinlæring, samt tilknyttede teknikker og oppgaver som kan
utføres ved hjelp av ML. Videre beskrives det sikkerhetsstyringssystem og to sikkerhets-
perspektiver som benyttes i oppgaven. For å danne forståelse rundt hvordan beslutninger
fattes i ulike næringer vil det presenteres beslutningsteori. Denne omfatter beslutnings-
faser og påvirkningsfaktorer. I tillegg er det nødvendig å ha kunnskap rundt hvordan
BA-næringens prosjekter er bygd opp og hvordan beslutninger blir fattet. Dette vil be-
skrives gjennom teori om byggeprosess.

3.1 Maskinlæring

Maskinlæring er et område innen kunstig intelligens som allerede benyttes av flere virk-
somheter til å blant annet utføre analyser, gjenkjenne mønstre og som beslutningsstøtte.
Maskinlæring er et begrep som har flere ulike definisjoner. For denne oppgaven vil defi-
nisjonen til Datatilsynet ligge til grunn for oppgaven. Denne omtaler maskinlæring som
“et sett teknikker og verktøy som lar maskiner “tenke” ved å lage matematiske algoritmer
basert på akkumulert data” (Datatilsynet, 2018). Teknikken omhandler å få maskiner
til å modifisere eller tilpasse sine handlinger, slik at disse blir mer nøyaktige (Marsland,
2014). Maskinlæring er basert på statistiske metoder som lar systemet søke etter mønstre
i datasett, noe som gjør at maskinen lærer selv istedenfor å bli programmert (Tidemann
og Elster, 2021). For at den skal klare dette er systemet avhengig av store mengder data
(Datatilsynet, 2018).

3.1.1 Teknikker innen maskinlæring

For at maskinen ved hjelp av maskinlæring skal være i stand til å utføre utfordrende
oppgaver, bør den læres opp (Das et al., 2015). Det finnes flere ulike måter å lære opp
en maskinlæringsalgortime på. Disse er veiledet læring, ikke-veiledet læring og forsterket
læring.

Veiledet læring

Veiledet læring er den teknikken som foreløpig benyttes mest og er avhengig av datatil-
gang (Datatilsynet, 2018). Denne omhandler algoritmer som lærer basert på innsamlet
data og erfaringer. Læringsprosessen består av tre deler. Det første er å benytte et data-
sett med kategoriserte data. Deretter velges det ut egenskaper ved dataene som skal
benyttes til læringen, avhengig av datatype og relevans. Det siste steget i prosessen er å
bygge en modell som er basert på disse egenskapene hvor det gis merkelapp på hva som
er riktig svar. Denne prosessen visualiseres i Figur 3.
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Figur 3: Treningsprosess ved veiledet læring
Inspirert av: (Datatilsynet, 2018)

Ikke-veiledet læring

Den andre tilnærmingen er ikke-veiledet læring. For denne benyttes det data som ikke
er forhåndskategorisert (Datatilsynet, 2018). Ved slik læring forsøker systemet å lære
gruppering av observasjoner med lignende egenskaper, hvor målvariabel ikke er til stede.
Læringsprosessen for ikke-veildet læring består av tre steg. Det første steget er å innhente
en database, hvor det vil være en fordel med en viss grad av likheter eller mønster i
datagrunnlaget. Deretter skal systemet avdekke mønstre, hvor den til slutt blir til en
modell som er i stand til å både gjenkjenne og skille mønstrene som blir laget. Denne
prosessen presenteres i Figur 4. Etter endt treningsprosess vil ML være i stand til å finne
koblinger og strukturer som ikke har vært kjent før.

Figur 4: Treningsprosess ved ikke-veiledet læring
Inspirert av: (Datatilsynet, 2018)

Forsterket læring

Den tredje tilnærmingen i maskinlæringsalgoritmer er forsterket læring. Denne muliggjør
oppfinnelse av nye og bedre strategier enn det mennesker kan (Perera et al., 2020). Det
innebærer algoritmer som finner best strategi ved å prøve, feile og bli korrigert av sine
egne erfaringene underveis. Med andre ord handler forsterket læring om å utføre passende
handling for å maksimere belønning i en bestemt situasjon. For denne typen læring er
det ikke nødvendig å ha data i treningsprosessen (Datatilsynet, 2018).
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3.1.2 Oppgaver som maskinlæring kan utføre

De ulike maskinlæringsteknikkene muliggjør å utføre flere ulike oppgaver ved hjelp av ma-
skinlæring. Noen av oppgavene som maskinlæring kan utføre er prediksjon, klassifisering,
gruppering og regresjon.

Klassifisering

Klassifisering er en av oppgavene som maskinlæringsalgoritmer kan utføre (Larose og
Larose, 2014). Klassifisering omhandler sortering og bestemmelse av hvilken kategori en
ny hendelse eller situasjon kan tilhøre. For å utføre klassifisering bør modellen ha et
datasett, i tillegg til klassifiserte målevariabler. Dette vil gjøre det mulig for algoritmen å
trene seg opp på hvilke data som er tilkoblet hvilke kategorier, for å deretter være i stand
til å klassifisere informasjonen selv. Klassifisering kan derfor benyttes for å identifisere
hva som er illustrert på et bilde og tilordne det en kategori (Teknologirådet, 2018).

Regresjon

Regresjon er en annen oppgave som maskinlæring kan utføre, som oftest benyttes for
prediksjon og bestemmelse av årsakssammenhenger (Maulud og Abdulazeez, 2020). Det
er flere regresjonsalgoritmer som kan utføre disse oppgavene, deriblant lineær og logisk,
presentert i Figur 5. Ved hjelp av lineær algoritme kan en presentere eller predikere
forholdet mellom dataene. Den logsike regresjonsalgoritmen er en s-formet kurve, som
er i stand til å se sammenhenger mellom både avhengige og uavhengige variabler, samt
presentere resultatet.

(a) Lineær regresjon

Kilde: (Muilwijk, 2016)

(b) Logisk regresjon

Kilde: (JavaTpoint, 2022)

Figur 5: Regresjon
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Prediksjon

Maskinlæringsalgoritmer kan benyttes til å utføre flere oppgaver, deriblant prediksjon
(Larose og Larose, 2014). Prediksjon omhandler innhenting av data fra ulike datasett
og bruk av det til å generere ny informasjon om fremtiden. Den innhentede dataen bør
ha noen likheter med det som skal forutses. Det vil si at hvis målet er å predikere
risiko for fall ved konstruksjon, bør den historiske dataen omhandle lignende hendelser.
Maskinlæringsteknikkene for klassifisering og estimering kan, under visse omstendigheter,
benyttes for prediksjon.

Gruppering

Gruppering, også kalt “clustering”, innebærer at maskinlæringsalgoritmer undersøker
datasettet for å finne linkende egenskaper, for å deretter gruppere disse (Larose og Laro-
se, 2014). Ved gruppering er det nødvendig å vite om resultatet. Denne forståelsen skal
være til stede slik at en kan verifisere grupperingen. Denne teknikken kan benyttes for å
finne nye mønstre og koblinger i umerket data.

3.2 Informasjonsperspektiv

Informasjonsperspektivet omhandler menneskeskapte ulykker og tar utgangspunkt i Tur-
ner sin teori (Turner og Pidgeon 1997 ; Kongsvik et al. 2018). Informasjonsperspektivet
baseres på en sammenstilling av resultater fra flere ulykkesrapporter og beskriver ulyk-
ker som sammenbrudd eller mangel på informasjonsflyt. Informasjonsperspektivet tar
utgangspunkt i en normalsituasjon, etterfulgt av det som utløser den uønskede hendel-
sen. Ulykker presenteres dermed i dette perspektivet som en kjede av hendelser i et
retro-perspektiv. På denne måten vil man være i stand til å spore tilbake, og som et
resultat finne rotårsaker til ulykken. I dette perspektivet tas det utgangspunkt i de fire
hovedformene for informasjonssvikt som er (Kongsvik et al., 2018):

1. Informasjonen er fullstendig ukjent, ettersom den peker mot hendelser som aldri har
inntruffet tidligere, og som man derfor heller ikke er oppmerksom på.

2. Relevant informasjon er tilgjengelig, men blir oversett, eksempelvis på grunn av høyt
arbeidspress eller manglende sikkerhetsfokus.

3. Informasjonselementer som sammenlagt indikerer at noe er i ferd med å utvikle seg,
blir ikke kombinert eller sett i sammenheng.

4. Informasjonen er tilgjengelig, men passer ikke inn i eksisterende fortolkningsrammer
og blir derfor misforstått og neglisjert.
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3.3 Resilience Engineering

Resilience Engineering, også kalt RE-perspektivet, baseres på tenkingen om at det finnes
variasjoner i både omgivelser og i undersystemer (Kongsvik et al. 2018 ; Hollnagel et al.
2006). Det tas dermed utgangspunkt i et varierende system og sees bort fra at det finnes en
normalsituasjon. Resiliens i en organisasjon kan beskrives som en egenskap som muliggjør
opprettholding eller gjenvinning av en stabil tilstand. RE-perspektivet benyttes i tilfeller
hvor en ønsker å avdekke svakheter som er tilknyttet komplekse systemer, og deretter
finne nye måter å forbedre systemet på. Dette perspektivet kan presenteres gjennom fire
steg (Kongsvik et al., 2018). Gjennomgåelse av disse vil muliggjøre avdekking av feil eller
mangler som kan forbedres på nye måter:

1. Lære: innebærer evnen til å bruke både positive og negative erfaringer. Dette om-
handler bruk av tilgjengelig data og hvordan systemer lærer og deler informasjon.

2. Respondere: omhandler evnen til å være forberedt til å handle, slik at en håndterer
avvik, feil og muligheter på en fleksibel måte.

3. Overvåke: innebærer kontinuerlig oppmerksomhet på endringene i systemet og funk-
sjonaliteten. Endringene i systemet kan være tilknyttet både muligheter og utfordringer.

4. Forutse: omhandler evnen til prediksjon av utfordringer, muligheter og feil. Dette
steget kan tilknyttes kunnskapen rundt sammenhenger mellom påvirkningsfaktorer og
situasjoner.

3.4 Sikkerhetsstyringssystem

Sikkerhetsstyring benytter tilgjengelig data om sikkerhetsnivået i en organisasjon eller
virksomhet for å styre hvilke nødvendige tiltak som bør iverksettes (Kjellén og Albrecht-
sen, 2017). Erfaringstilbakeføring er et essensielt begrep innen sikkerhetsstyringssystemet.
Erfaringer fra tidligere hendelser brukes som en ressurs og tilgjengeliggjøres for beslut-
ningstakere. Etter at nye tiltak blir iverksatt og utprøvd vil data om disse bli samlet
opp, som kan sikre en kontinuerlig forbedring for sikkerheten i organisasjonen. I Figur 6
presenteres sikkerhetsstyringsystemet, hvor en kan se sammenhenger mellom de ulike
stegene.
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Figur 6: Sikkerhetsstyringssystem
Inspirert av: (Kjellén og Albrechtsen, 2017)

Datainnsamling

Datainnsamling er det første steget i et sikkerhetsstyringssystemet (Kjellén og Albrecht-
sen, 2017). Dette steget omhandler innhenting av all data som utføres gjennom observa-
sjoner, rapportering, gruppediskusjoner og intervjuer. Denne informasjonen kan innebære
uønskede hendelser, aktiviteter, ulykker og risikoanalyser.

Prosessering og Minne

For å opprettholde sikkerhetsstyringssystemet bør data innhentes kontinuerlig (Kjellén
og Albrechtsen, 2017). Dette samles i “Minne” som er en database, hvor all informasjon
lagres. Anvendelse av dataen skjer via en prosessering, som blant annet går ut på analyse,
kompilering av data, samt utvikling av tiltak.

Distribusjon

Det tredje steget, “Distribusjon”, omhandler nødvendig distribusjon av relevant informa-
sjon til beslutningstakere (Kjellén og Albrechtsen, 2017). Dette kan anses som et av de
viktigste punktene i et sikkerhetsstyringssystem, hvor både kvalitet på informasjonen og
informasjonsflyten er essensielt.

Beslutning

Beslutninger gjøres basert på den informasjonen beslutningstakere har tilgjengelig fra
fortid, nåtid og framtid (Kjellén og Albrechtsen, 2017). Noen av formene til fortidsdata
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kan være ulykkesgranskirnger, rapportering av uønskede hendelser (RUH) eller avvik.
Sikkerhetsrevisjon og inspeksjon kan utføres for å innhente nåtidsdata. På denne måten
kan en få informasjon om hva som utføres og på hvilken måte. Dette kan hjelpe med å
forstå hvordan risikobildet ser ut før man tar beslutninger. For å innhente informasjon
om framtiden kan en benytte revisjoner og sikkerhetsinspeksjoner. Det utføres analyse
av potensielle farekilder og det utvikles tiltak for å forhindre uønskede hendelser.

3.5 Beslutningsprosess

For å danne forståelse rundt hva en beslutningsprosess er bør en ta utgangspunkt i defi-
nisjonen til en beslutning. Beslutning er et valg som blir tatt, hvor det finnes flere mu-
ligheter (Jacobsen og Thorsvik, 2013). En beslutningsprosess kan dermed defineres som
veien fram til det valget. Denne inneholder både handlinger og vurderinger som fører til
vedtak av beslutninger. En beslutningsprosess blir som oftest fremstilt gjennom fire faser,
som er presentert i Figur 7 (Simon, 1977). Alle beslutningsfasene er tett koblet sammen
og det oppstår ofte behov for å gå fram og tilbake mellom disse. Dersom det vedtas feil
valg eller gjennomføring av valget er utilstrekkelig, vil en starte beslutningsprosessen på
nytt.

Figur 7: Faser i en beslutningsprosess
Inspirert av: (Simon, 1977)

Identifiseringsfase

Identifiseringsfase er den første fasen i en beslutningsprosess som omhandler å finne et
problem eller en fremtidig mulighet (Simon, 1977). Disse utfordringene eller mulighetene
kan omhandle ulike områder, eksempelvis, produktivitet. I identifikasjonsprosessen kan
det være mulig å oppdage nye problemer eller muligheter underveis. Hovedfokuset i denne
fasen er å formulere en problemstilling, som kan analyseres og løses videre i prosessen.
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Designfase

Designfase er den andre fasen i beslutningsprosessen (Simon, 1977). Denne omhandler
både utvikling og analyse av ulike alternativer for å løse utfordringer eller å muliggjøre
implementering av nye løsninger. Ved start av denne fasen skal det defineres klare kriterier
for vurdering av alternativer. Dette kan innebære negative og positive konsekvenser,
samt utfallet ved å ikke implementere alternativet. For å ha et godt utvalg mellom ulike
løsningsmetoder, er det nødvendig å ha tilgang til stor mengde data. Denne informasjonen
skal ligge til grunn for vurdering av alternativene. For å teste de ulike løsningene skal
det konstrueres en modell. En av metodene for å lage en slik modell er å utvikle flere
scenarier. Et scenario kan være en simulering av en handling og hvilke konsekvenser dette
vil føre til. Gjennom denne fasen vil en komme fram til formålet med beslutningen som
skal tas.

Valgfase

Valgfasen gjennomføres etter å ha testet de ulike alternativene, hvor beslutningstakere
velger ut den beste løsningen i henhold til satte kriterier (Simon, 1977). Denne fasen blir
ofte sett på som den viktigste, ettersom de involverte partene fatter en beslutning. Ved
valg av ikke optimal eller feil løsning, kan det føre til flere uønskede konsekvenser, der-
iblant tap av materielle og menneskelige ressurser. En av metodene som beslutningstakere
benytter er sensitivitetsanalyse. En slik analyse vil predikere hvor robust handlingsalter-
nativ er, samt forventet utfall. Valgfasen er tett koblet til Designfasen, derfor bruker
beslutningstakere å gå fram og tilbake mellom disse. Dette gjøres i de situasjonene, hvor
nye handlingsalternativer kan oppstå under prosessen. Når alle oppgavene i denne fasen
er utført, vil en ha en løsning og gå videre med den til neste fase.

Implementeringsfase

Det siste steget i en beslutningsprosess er implementeringsfase (Simon, 1977). Dette
steget innebærer presentasjon av beslutningen og implementering av denne. Implemen-
teringsfasen foregår ofte over lang tid, ettersom en ønsker å oppnå best mulig resultat.
Gjennom denne prosessen foregår det en kontinuerlig evaluering av resultatene og effek-
ten.
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3.6 Påvirkningsfaktorer på beslutningsprosess

Beslutningsprosesser kan ofte være styrt av flere ulike faktorer (March, 2010). Det anses
at rasjonelle avgjørelser danner grunnlaget for beslutninger. Videre baseres beslutninger
hovedsakelig på beslutningstakeres oppfatninger, og i all hovedsak er ikke beslutnings-
prosesser styrt av rasjonelle avgjørelser. March (2010) definerer at rasjonelle avgjørelser
gjøres fra en logisk konsekvensrekke. En avgjørelse tas basert på disse fire spørsmålene:

1. Hvilke handlingsalternativer er mulige?

2. Hvilke fremtidige konsekvenser kan hver av handlingsalternativene føre til? Hvor
stor sannsynlighet har konsekvensene for å skje for hver handling?

3. Hvor viktige (for beslutningstakere) er konsekvensene knyttet til hvert alternativ?

4. Hvordan skal det velges et alternativ basert på hvor viktige de tilknyttede konse-
kvensene er?

Avgjørelser i en beslutningsprosess er sterkt påvirket av tilgjengelig informasjon (March,
2010). Denne informasjonen kan ha ulike begrensninger, heriblant; minne, oppmerksom-
het, forståelse og kommunikasjon. Fokuset og oppmerksomheten mellom ulike variabler
kan variere, ettersom handlinger kan føre til ulike konsekvenser. En annen faktor som
påvirker en beslutningsprosess er at de involverte aktørene kan ha et begrenset og va-
riert minne. I tillegg vil hver aktør ha utfordringer med å legge merke til alle problemer
som kan oppstå i en organisasjon. Det kan i flere tilfeller være situasjoner hvor aktø-
rene ikke kommuniserer alle hendelser eller utfordringer fra deres ståsted. Dette fører
til at det samlede minne til hver beslutningstaker vil være mindre enn minnet til hele
organisasjonen.

En annen påvirkningsfaktor i beslutningsprosessen som trekkes fram er kommunikasjon
(Allott, 2019). Kommunikasjon omhandler formidling og deling av informasjon. Dette
innebærer å dele informasjon, motta den og gi respons. Hendelser kommuniseres i bedrif-
ter, men deres betydning og verdi vil variere (March, 2010). Dermed er det ikke alltid
tilfelle at relevant og nødvendig informasjon blir kommunisert. Forståelse og oppfatning
av en situasjon er den siste påvirkningsfaktoren som nevnes (March, 2010). I denne
sammenhengen anses det at aktørene vektlegger forskjellige hendelser av ulik verdi og
betydning. Hendelser og informasjon kan være avhengig av beslutningstakerenes evne til
å se sammenhenger og relevans av informasjonen.

Beslutningstakere innen en organisasjon kan som oftest beskrives gjennom to dimensjoner
(Rosness et al., 2010). Disse er nærhet til farekilden og autoritetsnivå til aktøren som tar
beslutningen. Beslutningstakere er som oftest de personene som ikke er involvert i den
skarpe enden, men som har stor makt i organisasjonen. De er i dette tilfellet høyt på
autoritetsnivået men langt fra farekilden, som presenteres i Figur 8.
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Figur 8: To dimensjoner i beslutningsprosesser

Kilde: (Rosness et al., 2010)

Miljøet en beslutningstaker utsettes for vil være en påvirkningsfaktor på beslutningen
som tas (Rosness et al., 2010). De to største faktorene for dette er er nærhet til kilde og
autoritetsnivå. Derimot er virkelighetsbilde større og mer komplekst, men denne simpli-
fiseringen kan benyttes for å se trender om hvordan miljø og ulike faktorer påvirker en
beslutningsprosess. I Figur 9 illustreres fem påvirkningsfaktorer på en beslutningstaker.

Figur 9: Fem faktorer i beslutningsprosesser

Kilde: (Rosness et al., 2010)
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Arbeidstakere i den skarpe enden som har lavt autoritetsnivå, vil ofte være utsatt for man-
gel på informasjon for å kunne se et helhetlig bilde av situasjonen (Rosness et al., 2010).
Arbeidstakere i en slik situasjon bør dermed prøve å opprettholde feilfrie og effektive
operasjoner. I tillegg bør arbeidsmengden være på et tolererbart nivå. Med rutinemessig
arbeid er det også viktig å betrakte at oppfatning av risiko kan minske over tid, ettersom
arbeidstakere blir vant med prosedyren. Det påpekes at disse faktorene er forenklet i
stor grad. Både etterlevelse av regler og hvordan problemer håndteres i den skarpe enden
varierer mellom organisasjoner.

3.7 Byggeprosess

Byggeprosess har flere ulike definisjoner, for denne oppgaven vil det tas utgangspunkt i
at en byggeprosess “omfatter alle prosesser som fører fram til, eller er en forutsetning for
det planlagte byggverk” (Eikeland, 1999). Figur 10 illustrerer kjerneprosesser som oftest
blir benyttet i en byggeprosess. En slik inndeling i faser har til hensikt å gi en overordnet
og helhetlig oversikt, i tillegg til kontroll over prosjektet på kritiske stadier. Aktivitetene
er ledd i produktutvikling og produksjon, der den ferdige konstruksjonen fremstår som
et resultat.

Figur 10: Faser i en byggeprosess
Inspirert av: (Eikeland, 1999)
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Idéfase

Idéfasen er den første fasen som gjennomføres i en byggeprosess (Eikeland, 1999). Dette
steget legger grunnlaget for prosessen videre og om resultatet av prosjektet blir vellykket.
Idéfasen starter med utvikling av forslag rundt hva som kan bygges og hvilke momen-
ter som er nødvendig å ta stilling til (Sivertsen og Surnflødt, 2007). Deretter defineres
det satsingsområder og ambisjonsnivå, samt utvikling av strategidokumenter. Idéfasen
innebærer med andre ord utvikling av spørsmål knyttet til prosjektets formål, forutset-
ninger og rammebetingelser (Eikeland, 1999). Disse spørsmålene kan gjerne knyttes til
tidsmessige, økonomiske og kvalitetsbaserte rammer.

Utviklingsfase

Utviklingsfase omhandler bestemmelser av fysiske løsninger og kravspesifikasjoner som
konkretiseres gjennom prosjekteringsprosessen (Eikeland, 1999). Med andre ord innebæ-
rer denne fasen prosjektering av skisse eller forprosjekt. Utviklingsfasen har gitte overord-
nede rammer for utgangspunkt, mål for prosjektet og evalueringsgrunnlag for løsningene.
Evalueringsgrunnlaget kan omhandle kostnader, utførelse og HMS. Involvering og dialog
med ulike aktører i denne fasen står sentralt, hvor byggherren og leverandører sammen
utvikler prosjektet. Dette fører til redusert grad av misforståelser og utfordringer i gjen-
nomføringsfasen.

Gjennomføringsfase

Gjennomføringsfase, også kalt utførelsesfase, er det tredje steget i en byggeprosess (Eike-
land, 1999). Denne fasen omhandler gjennomføring av de planene som har blitt utarbeidet
i fase 1 og 2. Prosessen blir endret fra den turbulente idéfasen til en aktivitetsstyrt og li-
neær prosess i gjennomføringsfasen. Noen sentrale aktiviteter i fasen er materiallogistikk,
koordinering på byggeplass og oppfølging av plan.

Bruksfase

Bruksfase, også kalt driftsfase, har en sentral rolle i en byggeprosess (Eikeland, 1999).
Denne fasen blir ofte sett på som selve målet med byggeprosessen, fremfor en fase i en
byggeprosess. Dette illustreres i Figur 10. Bruksfasen innebærer avvikling av prosjekt-
organisasjonen, reklamasjoner og løsninger av gjenværende utfordringer mellom de ulike
involverte aktørene. Dette innebærer drift, vedlikehold, garantitid og vanlig drift. Ga-
rantitid omhandler den perioden hvor kunden overvåker og følger opp eventuelle mangler
og feil, slik at disse blir rettet opp før garantitiden utløper.
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4 Metode

Dette kapitlet vil beskrive forskningsdesignet, datainnhenting, dataanalyse, samt kvali-
tetssikring, hvor problemstillingen og forskningsspørsmål står sentralt.

4.1 Forskningsdesign

Forskningsdesignet vil fungere som en plan for hvordan problemstilling og forsknings-
spørsmål skal besvares (Johannessen et al., 2004). Dermed vil det være en struktur for å
innsamle, analysere og tolke data, samt å presentere kunnskap om virkeligheten. Denne
kan anses som både gyldig og troverdig. For denne masteroppgaven vil forskningsdesignet
være en multiple case studie, også kalt multicase studie. En multicase studie omhandler
å utføre undersøkelser på tvers av organisasjoner og næringer. Multicase studie benyttes,
ettersom den kan gi en dyp forståelse i ett eller flere temaer (Zach, 2006). Det vil der-
med være fordelaktig å benytte seg av multicase studie for å sammenligne ML-verktøy
og beslutningsprosesser, samt vurdere overførbarhet fra andre næringer til BA-næringen.
En visualisering av forskningsdesignet kan sees i Figur 11. Et slikt forskningsdesign har
blitt valgt på bakgrunn av forskningsspørsmålene og problemstillingen i masteroppga-
ven som blant annet har et fokus på hvordan ulike næringer benytter maskinlæring som
beslutningsstøtte.

Figur 11: Forskningsdesign
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Det benyttes en kvalitativt tilnærming for å utføre oppgaven. Jacobsen (2015) nevner
at det er en intensiv studie, hvor det utforskes få enheter i form av ord. På denne må-
ten kan man gå i dybden på et tema, hvor det er lite tilgjengelig informasjon fra før
av. Tematikken som utforskes i oppgaven er preget av lite tidligere forskning. Det er
gjort litteraturstudier som belyser noen av områdene som skal utforskes i oppgaven li-
kevel er det lite eller ingen tilgjengelig informasjon som er direkte tilknyttet oppgavnes
problemstilling.

4.2 Datainnhenting

I denne masteroppgaven benyttes det flere metoder for datainnhenting som er intervju,
litteraturstudie og workshop. Dette gjøres for å kontrollere validiteten og reabiliteten til
funn (Jacobsen, 2015). Primærdata i denne oppgaven er hentet gjennom tolv intervju
med andre næringer og BA-næringen, samt tre workshops. Primærdata omhandler at
forskere innhenter informasjon direkte fra mennesker eller grupper av mennesker (Ja-
cobsen, 2015). Sekundærdata innebærer at forskere baserer sine funn på informasjonen
fra tidligere forskning som kan ha andre formål. I denne masteroppgaven er sekundær-
data innhentet gjennom litteraturstudie om andre næringer og BA-næringen. Figur 12
illustrerer tre forskningsspørsmål, FS, som ligger til grunn for oppgaven og tilknyttede
datainnhentningsmetoder.

Figur 12: Datainnhentningsmetoder

Gjennom Figur 12 kan en se at i FS1 innsamles det data gjennom intervju og litteraturstu-
die om andre næringer. Dette gjøres ettersom det første forskningsspørsmålet omhandler
beslutningssituasjoner i andre næringer. I FS2 innhentes informasjonen om BA-næringen
gjennom intervju, workshop og litteraturstudie, ettersom data om denne næringen står
sentralt. I FS3 utforskes det muligheter og utfordringer ved bruk av ML-verktøy. Det
benyttes dermed intervju og litteraturstudie både om andre næringer og BA-næringen,
samt workshops. Dette gjøres for å få et helhetlig bilde fra alle næringer. Intervju, littera-
turstudie og workshops utføres i denne oppgaven som kvalitative metoder. En kvalitativ
metode innebærer å samle inn og analysere data som ikke er statistisk fremstilt (Jacob-
sen, 2015). Det er fordelaktig å benytte kvalitative metoder for å belyse nye temaer, hvor
det antas at den som gjennomfører studien ikke kan forutse aktuelle aspekter i forkant.
Dette er tilfelle i denne masteroppgaven, ettersom bruk av maskinlæringsverktøy er et lite
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utforsket tema i BA-næringen. Kvalitative metoder anses å være detaljerte og subjektive,
ettersom funnene beskrives gjennom øynene til den som gjennomfører prosjektet.

Gjennom benyttelse av tre ulike metoder og kombinering av disse, oppnås det en me-
todetriangulering. Validiteten og reabiliteten av funnene i masteroppgaven vil dermed
kontrolleres (Yin, 2013). Figur 13 illustrerer metodetrianguleringen, hvor det overlap-
pende området er funn som sees på som relevante og troverdige. Disse blir dermed lagt
til grunn for fremstilling av resultat og videre diskusjon.

Figur 13: Metodetriangulering

4.2.1 Intervju

En av metodene som benyttes for datainnhenting i oppgaven er intervju. Kvale og Brink-
mann (2009) definerer intervju som “en utveksling av synspunkter mellom to personer i
samtale om et tema som opptar dem begge”. For dette prosjektet utføres det et semistruk-
turert intervju, hvor det er en intervjuguide som følges delvis (Jacobsen, 2015). Dette
gjøres for å gi informantene økt fleksibilitet og frihet til å avgi åpne svar ved intervjuene.
I tillegg kan en gå utenfor intervjuguiden og stille oppfølgingspørsmål eller utdype et
tema som anses relevant. Målet med intervjuene er å innsamle informasjon om hvordan
ulike næringer benytter maskinlæring i praksis, samt deres erfaring med ML-verktøy som
beslutningsstøtte.

Forarbeid til intervju startet 18. januar 2022 som resulterte i gjennomføring av intervju,
stegene til denne prosessen er illustrert i Figur 14. Disse er valg av tema, utarbeidelese
av intervjuguide, søk etter intervjuobjekter og til slutt gjennomføring av intervju.
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Figur 14: Datainnhentingsprosessen for intervju

Det første steget i forarbeidet omhandler valg av områder som skal være i fokus under
intervju. For denne masteroppgaven er det identifisert tre fokusområder som er maskin-
læring, beslutningsprosess og sikkerhet. Disse områdene vil ligge til grunn ved utvikling
av intervjuguide videre.

En intervjuguide beskrives som en mal, hvor en deler opp intervjuet i flere hovedområder,
hvor hvert område inneholder spørsmål (Kvale og Brinkmann, 2009). En intervjuguide
vil dermed være et hjelpemiddel for å både strukturere intervjuet, samt øke graden av
oversiktlighet. En semistrukturert intervjuguide inneholder hovedspørsmål i tillegg til
oppfølgningsspørsmål som kan være hensiktsmessige. For utvikling av intervjuguiden ble
det utført flere søk og analyser rundt fokusområdene som har blitt identifisert tidligere.
Gjennom en slik forberedende prosess vil en oppnå mer forståelse for tema, i tillegg til mer
presise spørsmål til intervjuobjekter (Jacobsen, 2015). Det ble utviklet to ulike intervju-
guider som ligger i vedlegg: Vedlegg A og Vedlegg B. Vedlegg A benyttes under intervju
med andre næringer. For BA-næringen er intervjuguiden noe annerledes, ettersom det
ikke benyttes ML-verktøy i like stor grad som i andre næringer, Vedlegg B.

For søk etter intervjuobjekter ble det anvendt både personlig nettverk og oppsøking av
personer i ulike bedrifter. Hovedfokuset lå på å finne personer som har jobberfaring med
minst to av feltene; sikkerhet, beslutningsprosesser og maskinlæring. Noen potensielle
intervjuobjekter trakk seg, og det var dermed nødvendig å utvide søket for mulige kandi-
dater. Noen av intervjuobjektene som trakk seg ga videre referanser til hvem som kunne
kontaktes som hadde erfaring innenfor maskinlæring, sikkerhet og beslutningsprosess.
Basert på tilgjengelige ressurser har det blitt gjennomført tolv intervju. Det ble også
avdekket en viss teoretisk metning ved gjennomføring av siste intervju. Ifølge Johannes-
sen et al. (2004) bør en avslutte prosessen i slike tilfeller. Det ble derfor vurdert at tolv
intervjuobjekter er tilstrekkelig for å besvare forskningsspørsmålene.

For denne masteroppgaven ble det gjennomført ni intervjuer med andre næringer og tre
intervjuer med BA-næringen. I forkant av hvert intervju ble det sendt et samtykkeskjema
Vedlegg D, bakgrunnsinformasjon for oppgaven og intervjuguide. Selve intervjuene ble
gjennomført digitalt, hvor det ble benyttet lydopptak. Grunnet digitale intervjuer var
rollefordeling en viktig faktor som ble diskutert og bestemt på forhånd. Den ene gruppe-
medlemen var ansvarlig for å stille spørsmål fra intervjuguiden. Den andre personen tok
notater og kom med oppfølgingsspørsmål. På denne måten ble det sikret at alle nødven-
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dige spørsmål ble stilt, i tillegg til at en kunne utdype relevante områder. I etterkant av
hvert intervju var det avholdt et møte mellom gruppemedlemene, hvor det ble drøftet
rundt viktige områder. Deretter ble hvert intervju transkribert og analysert.

4.2.2 Litteraturstudie

En litteraturstudie tar for seg relevant litteratur knyttet opp mot et forskningsspørsmål
(Aveyard, 2019). Her tolkes litteraturen i forhold til temaet, og analyserer dette med en
systematisk tilnærming. En litteraturstudie kan gi dybde og innsikt for et tema, samt
brukes for å støtte opp primærdata. I tillegg er denne metoden fordelaktig å benytte for
å oppsummere tilgjengelig forskning for et tema.

Litteratursøket for oppgaven ble gjennomført i perioden fra 23. februar til og med 5. april.
Søkeordene er tilpasset problemstillingen, forskningsspørsmålene og forskningsprosjektet
DiSCo. Søkemotorene som ble benyttet for innhenting av relevant litteratur var Oria,
Google Scholar og ScienceDirect. Noe av litteraturen ble hentet fra eksterne kilder som
har blitt anbefalt og tilsendt fra veileder, intervjuobjekter og partnere i forskningspro-
sjektet DiSCo. Søkeordene som er benyttet er listet opp i Tabell 1. For å utvide søket for
relevant litteratur er det brukt kombinasjoner av disse søkeordene, som vist i kolonnene
“Kombinasjon AND” og “Kombinasjon OR”. Det er også utført en avgrensning av litte-
ratur som ikke er relevant for problemstillingen. Dette kan sees i kolonnen “Kombinasjon
NOT”. Under litteratursøk om andre næringer ble det i tillegg benyttet søkeord som “oil
and gas industri”, “aquaculture” og “maritime”. Disse ble kombinert med søkeordene som
er presentert i Tabell 1. For å finne relevant informasjon om BA-næringen ble det benyt-
tet “Construction” i kombinasjon med de presenterte søkeordene. Dette er ikke illustrert
i Tabell 1 for å unngå repetisjon og øke graden av oversiktlighet.

Tabell 1: Søkeord

Søkeord Kombinasjon AND Kombinasjon OR Kombinasjon NOT

Machine learning

Machine learning AND decision making
Machine learning AND decision process
Machine learning AND decision
Machine learning AND safety
Machine learning AND artificial intelligence
Machine learning AND AI
Machine learning AND prediction

Machine learning OR decision making
Machine learning OR decision process
Machine learning OR decision
Machine learning OR aritficial intelligence
Machine learning OR AI

Machine learning NOT security

Decision making Decision making AND safety Decision making OR safety
Decision process Desicion process AND safety Decision process OR safety

Decision Decision AND artificiall intelligence
Decision AND AI Desicion OR safety

Safety Decision AND safety

Artificial intelligence Artificial intelligence AND safety
Artificial intellingence AND prediction

Artificial intelligence OR decision making
Artificial intelligence OR decision process
Artificial intelligence OR decision
Artificial intelligence OR safety

Artificial intelligence NOT security

AI AI AND safety
AI AND prediction

AI OR decision making
AI OR decision process
AI OR decision
AI OR safety

AI NOT security

Prediction

22



4 METODE

PRISMA

“Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses”, PRISMA, er
et verktøy som benyttes for å forbedre litteraturstudier (Moher et al., 2009). Verktøyet
benytter sjekklister og flytdiagram for å illustrere hvordan litteraturen er utvalgt. De fire
fasene i flytdiagrammet er “identification”, “screening”, “eligibility” og “included”. Dette
presenteres i Figur 15, hvor det visualiseres hvordan utvalgsprosessen for relevant litte-
ratur gjennomføres for både BA-næringen og andre næringer. Selve litteratursøket kan
anses å gjennomføres i første fase “identification”. Videre utelukkes duplikater fra proses-
sen i “screening”-fasen. Deretter gjøres det en ekskludering av litteratur som ikke anses
som relevant for problemstillingen i “eligibility”-fasen. Her vil også omfanget til oppgaven
være en relevant faktor. De gjenstående artiklene i “included”-fasen benyttes for videre
analyse.

(a) PRISMA andre næringer (b) PRISMA BA-næringen

Figur 15: PRISMA
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4.2.3 Workshop

Forskningsprosjektet DiSCo har gjennom masterperioden hatt tre workshops som mas-
tergruppen har vært en del av. De to første workshopene ble brukt til å danne et grunnlag
om forskningsprosjektet, samt en innføring i maskinlæring. Den tredje workshopen ble
benyttet til å presentere foreløpige funn fra intervju og litteraturstudie, hvor det deretter
var en diskusjon rundt resultatene med deltakere. For denne masteroppgaven er det den
tredje workshopen som benyttes som en del av empiri. Under denne workshopen ble det
drøftet rundt overførbarhet av ML-verktøy til BA-næringen, samt muligheter og utford-
ringer som kan oppstå ved implementering. Det ble tatt notater og lydopptak som videre
benyttes for transkribering og analyse.

4.3 Dataanalyse

For dataanalyse av all innhentet informasjon benyttes det ulike metoder. Det brukes like
metoder for datanalyse av både intervju og workshop. For analyse av litteraturstudie
benyttes det et Excel-ark. Dette illustreres i Figur 16.

Figur 16: Dataanalyse

4.3.1 Intervju

For denne oppgaven benyttes det en kvalitativ analyse av intervjudata. En slik metode
utføres samtidig som datainnsamling, derfor kan dette kalles for en iterativ prosess (Ja-
cobsen, 2015). En slik prosess muliggjør vurdering av innsamlet data og inkludering av
nye funn i analysen. Denne metoden kan deles inn i fire steg, som illustreres i Figur 17.
Dokumentere går ut på å beskrive informasjonen som er samlet gjennom intervjuer.
Den andre fasen er utforske som omhandler å gå gjennom materialet usystematisk for
å finne fremtredende informasjon. Deretter må en avgrense materialet og gruppere de i
ulike temaer i fasen systematisere og kategorisere. Det siste steget er sammenbinde
som innebærer å fremheve sammenhenger og kausalitet mellom de ulike grupperingene.
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Figur 17: Dataanalyse av intervju

Dokumentere og utforske

I de to første fasene av analysen benyttes det transkribering. Transkripsjon av intervju er
en prosess hvor talespråk gjøres om til skriftspråk (Jacobsen, 2015). Dette innebærer at
en skriver ned ord for ord det som intervjuobjektet formidler. Under intervjuene benyttes
det lydopptak som videre ligger til grunn for transkripsjon. Det ble besluttet å skrive om
til bokmål, i tillegg til å inkludere pauser og andre momenter som var til stede under
intervjuet. Pauser og deres “tenkeord” anses som en del av deres refleksjon og graden av
forståelse av spørsmålene som stilles. Denne beslutningen fører dermed til økt kvalitet
og troverdighet til informasjonen som er i transkriberingsskrivet. Transkripsjonsprosessen
utføres mellom intervjuer for å få oversikt over datagrunnlaget for hvert enkelt intervju. I
tillegg muliggjør det evaluering av intervjuguiden underveis, samt utføring av nødvendige
endringer for å forbedre denne.

Systematisere og kategorisere

I den tredje fasen systematiseres og kategoriseres det store mengder ustrukturert informa-
sjon (Jacobsen, 2015). Det settes merkelapper på setninger, avsnitt og ord, som videre
benyttes for å kode relevant informasjon. Merkelapper i denne masteroppgaven knyt-
tes til hovedområder i intervjuguiden og beslutningsprosess som er: identifiseringsfase,
designfase, valgfase og implementeringsfase. Dette gjøres for å strukturere relevant infor-
masjon og få oversikt over de ulike prosessene. Hver fase inneholder flere underkategorier,
ettersom det er stor åpenhet i kvalitative intervjuer. Flere av underkategoriene ble slått
sammen etter endt koding.

Sammenbinde

Den siste fasen i analysen er å prioritere de mest nødvendige og relevante kategoriene,
samt finne kausalitet mellom disse (Jacobsen, 2015). For denne masteroppgaven var det
flere av intervjuobjektene som påpekte de samme områdene, noe som ble identifisert i
dette steget. I tillegg ble det avdekket flere faktorer som henger sammen og påvirker
hverandre. Dette er noe som benyttes videre til diskusjon i oppgaven.
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4.3.2 Litteraturstudie

For gjennomgang av innhentet litteratur benyttes det en innholdsanalyse som presente-
res gjennom et Excel-ark. En innholdsanalyse innebærer objektiv, systematisk og kvan-
titativ analyse av innholdet (Jacobsen, 2015). En slik framstilling velges for å avdekke
sammenhenger og viktige aspekter, samt øke graden av oversiktlighet. På denne måten
kan det kontrolleres over hvilke moment fra intervju og workshops som kan knytte opp
mot, eller motsi litteraturen som finnes på området. Dette bidrar også til å støtte opp
argumentasjonsrekken til diskusjonskapitlet. Excel-arket kan sees i Figur 18 som er et
utklipp av litteraturgjennomgangen. Komplett litteraturgjennomgangen er i Vedlegg C.
I Figur 18 presenteres nummerering av litteraturen i første kolonne og deretter referanse,
omhandling i form av stikkord, konklusjoner som er funnet i rapporten, og linken til
artikkelen. På denne måten er det enkelt å sjekke litteratur via Excel-arket, eventuelt se
over litteraturen ved behov.

Figur 18: Utklipp av litteraturgjennomgang

4.3.3 Workshop

For analyse av workshop ble det benyttet en lignende metode som for analyse av inter-
vju. For å unngå repetisjon vil denne delen være kortfattet. For analyse av workshop ble
det benyttet transkribering, kategorisering og sammenbinding. Det første steget var å
transkribere lydopptaket som ble tatt under hele workshopen. Deretter ble denne data-
en kategorisert etter temaer; ML-verktøy, påvirkningsfaktorer, effekter, samt muligheter
og utfordringer. I tillegg ble det avdekket sammenhenger mellom de ulike temaene og
utsagnene til deltakere. Det ble, eksempelvis, identifisert flere overlapp med tanke på
overførbarhet til BA-næringen.
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4.4 Kvalitetssikring

Ved benyttelse av kvalitative metoder bør kvalitetssikring være et av fokusområdene.
Kvalitetssikring for denne oppgaven vil beskrives gjennom validitet, reliabilitet, feilkilder
og etiske avveininger.

4.4.1 Validitet og reliabilitet

Validitet og reliabilitet er to begreper innen kvalitetssikring av denne masteroppgaven.
Disse vurderes for å kontrollere kvaliteten på funn, samt avdekke mulige feilkilder. Va-
liditet er et begrep som omhandler gyldighet eller relevans til en undersøkelse eller et
prosjekt (Jacobsen, 2015). Gyldigheten kan deles inn i to typer: intern og ekstern validi-
tet. Intern validitet innebærer graden av gyldighet til funn i forhold til problemstillingen
for prosjektet eller oppgaven. For å undersøke den interne validiteten sees det på om
funn kan benyttes for å besvare problemstillingen. I denne masteroppgaven vil den in-
terne validiteten være forholdsvis høy. Grunnet tilpasset intervjuguide og litteratursøk,
samt forskningsspørsmål som benyttes for å besvare problemstillingen. Ekstern validitet
omhandler graden av gyldighet av oppgavens resultater i forhold til funn i andre prosjek-
ter og annen forskning (Jacobsen, 2015). For denne oppgaven benyttes det kvalitative
metoder, i form av litteraturstudie, intervju og workshops, noe som medfører at det ikke
er mulig å generalisere funn. Dette fører til at den eksterne validiteten i denne oppgaven
er forholdsvis lav.

Reliabilitet er et annet viktig begrep for å kontrollere kvalitet. Reliabilitet innebærer
pålitelighet ved et prosjekt (Jacobsen, 2015). Denne påliteligheten kan deles inn i to
områder: intern og ekstern reliabilitet. Intern reliabilitet omhandler at annen forskning
og andre prosjekter konkluderer med samme resultater og observasjon som i denne mas-
teroppgaven. Dette er noe utfordrende å sjekke for dette prosjektet, ettersom det er ny
problemstilling som er lite utforsket. Likevel har det vært utført søk etter lignende pro-
sjekter i andre land. Det kan sees noen likheter mellom funn i denne masteroppgaven
og andre studier. Den eksterne reliabiliteten omhandler muligheten andre forskningspro-
sjekter har for å oppnå de samme resultatene ved å gjennomføre studiet på nytt. Det er
noe som vil være mulig ved å benytte metodekapitlet og referansene for denne oppgaven.
Den interne og eksterne reliabiliteten vurderes dermed til å være høy.

4.4.2 Feilkilder

I denne masteroppgaven kan det være flere feilkilder til stede. For både datainnsamling
og dataanalyse ble det benyttet kvalitative metoder. Dette innebærer høy grad av for-
tolkning og subjektivitet. Under intervju og workshops og litteraturgjennomgang kan
det ha oppstått misforståelser og ulik tolkning. Gjennom intervju kan intervjuobjekter
ha misforstått spørsmål som ble stilt. I tillegg kan det ha oppstått feiltolkninger under
analyse av transkribering av intervju og workshops. Under litteraturstudien kan innsam-
let informasjon ha blitt tolket på en annen måte enn det forskere opprinnelig mente.
Med tanke på forskningsspørsmålene for denne oppgaven har det blitt gjort avgrens-
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ninger under litteratursøket. Det kan dermed være at relevante artikler og studier ble
oversett. Disse feilkildene som er til stede kan påvirke funn som ligger til grunn for denne
masteroppgaven.

4.4.3 Etiske avveininger

I forbindelse med intervjuprosessen etterfølges det retningslinjene fra Norsk Samfunns-
vitenskapelig Datatjeneste (NSD) om behandling av personopplysinger. Dette gjøres på
bakgrunn av juridiske retningslinjer, og for å sikre intervjuobjektene sitt privatliv. Det er
i forbindelse med hvert intervju tilsendt et informasjonsskriv hvor rettigheter til intervju-
objektet presenteres. Det er i tillegg påpekt i starten av hvert intervju. Intervjuobjektet
har rett til å lese over før innlevering, og mulighet til å trekke seg når de selv vil, uten
begrunnelse. I tillegg er temaer som kjønn, religion, etnisitet, politiske syn eller helse-
opplysninger ikke utforsket, ettersom det ikke er relevant for oppgavens tema. Det er
videre godkjent av intervjuobjektene at både navn på organisasjon og de presenterte
ML-verktøyene kan brukes i oppgaven. Hvor informanter ikke ville at organisasjonen skal
være navngitt er det anonymisert.
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5 Litteraturgjennomgang

Denne litteraturgjennomgangen utforsker 25 artikler om bruk av digital teknologi, der-
iblant maskinlæring i ulike næringer. Artiklene presenterer ulike digitale verktøy, bruk
av ML i beslutningsprosess, påvirkningen som digital teknologi har, samt muligheter og
utfordringer for organisasjoner. Dette kapitlet grupperes inn i to deler: maskinlæring i
andre næringer enn BA-næringen og maskinlæring i BA-næringen. Disse artiklene vil
ligge til grunn for videre diskusjon rundt påvirkningen som maskinlæring har på be-
slutningsprosessen i ulike bransjer, samt drøfting av muligheter og utfordringer. Ulike
verktøy som presenteres benytter flere digitale teknologier, deriblant ML. For å forenkle
begrepsbruken vil alle disse verktøyene, modellene og systemene kalles for ML-verktøy.

5.1 Maskinlæring i andre næringer

Det er en økende trafikkutvikling i dag, hvor trafikksikkerhet har et stort fokus. Tian
et al. (2019) presenterer en rapport om motorveitunnel, hvor en kan bruke AI, deriblant
maskinlæring, for å forbedre trafikksikkerheten. I rapporten analyseres det ulykker på
motorveier og i tunneler. Det presenteres videre ulike løsninger, hvor en benytter sann-
tidsstyring i tunnel ved hjelp av maskinlæring. Tian et al. (2019) nevner at ved hjelp av
Artificial intellingence (AI) vil en være i stand til å benytte all innsamlet innformasjon om
trafikkflyt, reflektere denne informasjonen korrekt og redusere tiden på prediksjon. Det
konkluderes med at ved hjelp av AI vil en oppnå bedre overvåking, respons og sikkerhet
i tunneler. Dette innebærer at beslutningsprosessen vil effektiviseres og forbedres.

Yu og Zhou (2019) har ved hjelp av maskinlæring funnet de største konfliktpunktene i
trafikken i Kina. De to vanligste kategoriene, hvor det kan oppstå konflikter er mellom
fotgjengere og ikke-motoriserte kjøretøy, samt høyresvingende motoriserte kjøretøy. Ved
bruk av ML-verktøy har det blitt identifisert hvilke faktorer som påvirker ulykkerisiko i
størst grad. På bakgrunn av funnene kan man videre gjøre endringer og sette inn tiltak
for å redusere risiko i kryss. Her vil ML-verktøyet i praksis være en beslutningsstøtte for
nye løsninger og design i kryss.

Peng et al. (2019) har gjennomført en omfattende analyse av sikkerhetsstyring i labora-
torier ved hjelp av ML-verktøy. Forskjellige verdier ble tillagt kriterier og en sikkerhets-
sjekkliste ble utviklet for å avgjøre poengsum. Samtidig ble det gitt anbefalinger til
forbedringer på områder hvor det kunne iverksettes. Det ble konkludert med at evalue-
ringen som ble gjennomført var mer pålitelig, intuitiv og treffsikker sammenlignet med
tradisjonelle tilnærminger. Det er derfor et godt grunnlag for bruk av maskinlæring og
videre utvikling.

Loftus et al. (2020) sin rapport omhandler hvordan ML kan påvirke sikkerheten til pasi-
enter og bidra til bedre beslutningsstøtte. Det trekkes fram at områder som kontinuerlig
overvåking av høyrisikopasienter, raskere responsteam og beslutningsstøtte-systemer ba-
sert på ML, legger til rette for tidlig identifisering av risiko, samt bedre håndtering av
pasienter. Det konkluderes med at helsesektoren bør fortsette med implementering av
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ML, ettersom det kan føre til bedre og raskere beslutninger. I tillegg til å forbedre pasi-
entens opplevelse og øke deres sikkerhet.

Singh et al. (2021) utførte et prosjekt som analyserte et ML-verktøy, “Road Predict”,
for prediksjon av uønskede hendelser i trafikk og risikoreduksjon på veien. Denne er
presentert i Figur 19. Maskinlæring muliggjør overvåking og kommunikasjon mellom fle-
re områder i trafikken i sanntid. Innsamlet data kommuniseres til nødetatene som tar
beslutninger basert på denne informasjonen. Singh et al. (2021) skriver at ML i dette
tilfelle er en beslutningsstøtte som både effektiviserer beredskapen og reduserer sann-
synlighet til, og konsekvens av trafikkulykker. Det nevnes at maskinlæring benyttes for
både innsamling og analyse av trafikkdata. Dette innebærer at en del manuelt arbeid blir
automatisert, noe som kan være med på å forenkle beslutningsprosessen.

Figur 19: ML-verktøy for prediksjon og risikoreduksjon

Kilde: (Singh et al., 2021)
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I denne studien foreslår Li et al. (2020) en tilnærming for effektivisering av evalueringer
rundt alvorlighetsgraden av flyising (oppbygging av is på utsatte områder av flyets over-
flate) basert på en ML-modell, XGBoost. Dette maskinlæringsverktøyet predikerer om-
råder for ising, maksimal istykkelse og isgrad. Det presenteres i studien at ML-verktøyet
er effektiv, nøyaktig og behøver få ressurser for å benyttes. Li et al. (2020) nevner at
ML-verktøyet er et bedre alternativ enn dagens løsning, ettersom prediksjonen er mer
nøyaktig og har høyere rekkevidde. Dette innebærer at XGBoost vil også øke flysikker-
heten ytterligere, og være en god beslutningsstøtte. Det trekkes fram at langsiktig bruk
og videre utvikling av verktøyet kan føre til ML-verktøyet blir et godt hjelpemiddel for
piloten med å bestemme alvorlighetsgraden av is-forhold i sanntid.

I olje- og gassektoren benyttes det i dag stor mengde av AI-løsinger som skal øke både
effektiviteten og sikkerheten i organisasjoner. Choubey og Karmakar (2021) studerer ulike
AI-løsninger som beslutningsstøtte. Det presenteres et rammeverk for å velge relevante
teknologier som kan effektivisere innhenting av data fra store dataregistre. Det trekkes
fram flere områder innen olje- og gassektoren, hvor AI kan være fordelaktig. Disse er
blant annet produksjon, boring og transport av masser gjennom rør. I det første området
benyttes AI for prediksjon av produksjon med høy nøyaktighet. I boring presenteres det
at AI, deriblant maskinlæring, kan benyttes for å identifisere brønnboringsoperasjonen
og evaluere kostandseffektiviteten. Ved det tredje området, transport av masser gjennom
rør, kan det enkelt oppstå slitasje, noe som påvirker vedlikehold og kostnader negativt.
Ved kombinasjon av ML og statisk analyse kan en identifisere strømming og deretter
predikere permeabilitet (evnen materialet har til å transportere væske) i hver strøm. Dette
innebærer at ML kan bidra til mindre slitasje, samt effektiv og sikker drift. Choubey og
Karmakar (2021) konkluderer med at ML-verktøyet har vært vellykket så langt likevel er
det flere aspekter som bør studeres. Det trekkes fram at man kan øke bedriftsverdi i olje-
og gassektoren ved å innse viktigheten av uutnyttet data og iverksette flere teknologiske
løsninger for å benytte mer data.

Den store økningen av urbanisering i verden medfører større bruk av motoriserte kjøretøy
flere steder ifølge Fan et al. (2019). “Black spots” er områder hvor trafikkulykker opp-
står i både tid og rom. I senere år har trafikkdata også inkludert elementer som veier,
kjøretøy, personer og andre miljøpåvirkninger. Ved hjelp av maskinlæring har Fan et al.
(2019) utviklet et grunnlag for “black spots”-identifikasjon som tar rede for alle disse
faktorene. Dette ble gjort ved bruk av Deep Neural Network (DNN). Som en følge ble
treffsikkerheten økt betraktelig, i tillegg til at ML-modellen gjennom dette arbeidet ble
utviklet til et mer dynamisk og adaptivt verktøy som ivaretar betraktninger som tidligere
har vært ignorert. Ved bruk av modellen mener Fan et al. (2019) at treffsikkerheten vil
øke over tid. Dette innebærer bedre prediksjon og beslutningsgrunnlag, som kan forbedre
sikkerheten.
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Obradović et al. (2014) studerer anomalideteksjon (avdekking av datapunkter, obser-
vasjoner eller hendelser som ikke samsvarer med en normalsituasjon) i det maritime
fagfeltet. Det trekkes fram at anomalideteksjon har utfordringer med å finne mønst-
re i data som ikke samsvarer med forventet atferd. Denne rapporten presenterer flere
ML-teknikker som kan benyttes for å oppdage anomalier i det maritime fagfeltet. Et ma-
skinlæringsbasert verktøy som nevnes er AIS-data (automatisk identifikasjons system,
et antikollisjonshjelpemiddel) kombinert med data fra andre kilder. Denne visualiseres i
Figur 20. Obradovic et al. (2014) nevner at ML-teknikken kan benyttes for å identifisere
uregelmessig oppførsel, som avvik fra standardruter eller en uventet havneankomst. Det
poengteres at ML-verktøyet ikke kan være en beslutning i seg selv, men en beslutnings-
støtte. Det kreves oppmerksomhet fra operatøren som skal ta en beslutning basert på
informasjonen fra ML. Det konkluderes med at anvendelse av ML i anomalideteksjon er
et område som kan føre til økt sikkerhet til sjøs.

Figur 20: Framstilling av AIS-system

Kilde: (Obradović et al., 2014)

Maskinlæring har allerede forandret flere fagdisipliner og industrier. Xu og Saleh (2021)
mener at fremover vil flere områder dra nytte av denne endringen. For pålitelighetsteknik-
ker og sikkerhetsapplikasjoner av ML, er det stor mengde tilgjengelig informasjon. Likevel
kan det være vanskeligheter knyttet til effektiv innsamling av denne. Xu og Saleh (2021)
har samlet inn informasjonen om pålitelighetsteknikker og sikkerhetsapplikasjoner, hvor
de studerer statusen nå, samt hvilke muligheter som finnes videre. Det blir nevnt at både
treffsikkerhet og innsikten vil øke sammenlignet med tradisjonelle tilnærminger og analy-
ser. Som en følge av dette vil beslutningstaking bli utført med bedre informasjonsgrunnlag
og vil effektivisere ulykkesforebygging. Det påpekes at ML for pålitelighetsteknikker og
sikkerhetsapplikasjoner er binært. I denne artikkelen utforskes ML kun i forhold til de
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to fagdisiplinene. I tillegg er det mulig å benytte pålitelighetsteknikker og sikkerhetsap-
plikasjoner for å vurdere ML-verktøyet. Det understrekes dermed viktigheten av videre
forskning, hvor en kan se temaet fra andre vinkler.

Sikkerhet på jernbanestasjoner er i hovedfokus ved design av struktur, likevel er det fle-
re ulykker som oppstår. Alawad et al. (2019) ser på disse ulykkene, og anvender ML
for analyse. Det blir dermed skapt et større beslutningsgrunnlag for å forbedre sikker-
hetssystemene på jernbanestasjoner. Blant annet brukes det Decision Tree (DT) for å
klassifisere hendelsene. Det utføres en casestudie, hvor fokuset er på dødsulykker på jern-
banestasjoner. Datasettet som brukes i dette tilfelle er relativt lite, og det påpekes at
treffsikkerheten og validiteten ville økt betraktelig med større datasett. På grunn av be-
grenset datamengde vil ikke alle prediksjoner og trender komme fram i analysen. Det er
dermed nødvendig med en dypere analyse av temaet. Sanntidsrisikoevalueringer kan mu-
liggjøres ved bruk av ML, her igjen er det behov for mer forskning. Alawad et al. (2019)
mener at hovedpunktet som tas fram i rapporten er de mangfoldige applikasjonene ML
kan brukes til. Rapporten kan legge et grunnlag for både idékonsepter og videre forskning
om jernbanestasjoner og bruk av maskinlæring.

Økende bruk av maskinlæring i sosio-tekniske systemer krever et økt fokus på sikkerhet
rundt anvendelse av ML-verktøy (Varshney og Alemzadeh, 2017). I rapporten nevnes
det at definisjonen av sikkerhet ikke har tatt maskinlæring i betraktning. Dermed defi-
neres sikkerhetsbegrepet opp mot epistemisk usikkerhet for risiko, samt konsekvensgra-
den. Funnene i rapporten benyttes dermed til å undersøke sikkerhet i applikasjoner som
cyberfysiske systemer, beslutningsvitenskap og ulike dataprodukter. Ifølge Varshney og
Alemzadeh (2017) er epistemisk usikkerhet en økende og bekymringsverdig trend i flere
systemer som anvender ML. Sikkerheten bør vurderes i denne konteksten ved benyttelse
av slike systemer. Rapporten legger fram potensielle strategier for å motvirke at disse
usikkerhetene og risikoene oppstår. Deriblant inkluderes tiltak som; iboende sikkerhet
innebygd i designet av ML, usikkerhetesreserver, og “safe fail”.

Sattari et al. (2021) utforsker bruken av Bayesian network for å finne risikomomenter i
olje- og gassektoren. Det anvendes to ulike Bayesian networks, i tillegg til en klyngeana-
lyse for videre validering av funnene. Resultatene fra disse metodene ble identiske, hvor
spesielt to av elementene fremsto som store risikoer. Disse elementene er ressursintegritet
og pålitelighet, samt ledelsens oppmerksomhet og kontinuerlig forbedring. Disse to om-
rådene forårsaket 67% av alle ulykker som oppstod. Funnene viser stor treffsikkerhet på
datasettet, selv om kunnskap om datasettet er begrenset. Dette innebærer at metodikken
kan gjenskapes og kan ha flere anvendelsesområder i ulike felt.
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Paltrinieri et al. (2019) studerer sammenhengen mellom maskinlæring og risikovurderin-
ger. I dette tilfelle er det utviklet en DNN-modell som tar utgangspunkt i endringer i
systemforhold. Ved større bruk av IoT og sanntidsstyring ved arbeidsplasser, kan slike
løsninger implementeres. Man kan muliggjøre kontinuerlige risikovurderinger ved hjelp
av ML. Det er mulig å prosessere store mengder informasjon, hvor man får opp alle avvik,
som gjenkjennes av ML på bakgrunn av tidligere erfaringer. Det foreslås i rapporten å
gruppere stordata og empiriske modeller opp mot teoretiske modeller og smådata som
grunnlag for evalueringen, som gjøres av ML-modellen. Dette visualiseres i Figur 21.

Figur 21: Tilnærming for DNN-modell

Kilde: (Paltrinieri et al., 2019)

5.2 Maskinlæring i BA-næring

Zhu et al. (2021) utførte en studie som studerer hvordan maskinlæring kan benyttes i
konstruksjonsulykker i Kina. Dette ML-verktøyet, AutoML, benyttes både til å samle
inn relevant informasjon og prediksjon av risikograd ved arbeid. Relevant informasjon
som samles inn blir sortert og kategorisert av selve maskinen i ulike områder, deriblant,
“type ulykke”, “ulykkesrapportering” og sikkerhetsopplæring". Deretter predikerer ML-
verktøyet risikonivået ved en aktivitet som planlegges å utføres. Det trekkes fram at iden-
tifikasjon av de ulike faktorene og risikonivået vil være en beslutningsstøtte for involverte
aktører om innføring av forebyggende tiltak. Det nevnes i tillegg at beslutningstakere
kan fordele økonomiske ressurser mer målrettet. Eksempelvis, kan en gi mer økonomisk
støtte til relevante sikkerhetskurs, som ifølge Zhu et al. (2021) vil redusere sannsynlig-
heten for alvorlige ulykker. I resultatet fra studien presenteres det ti regler for vurdering
av ulykkeskonsekvenser. Basert på disse reglene kan de ulike avdelingene oppnå dyna-
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misk vurdering av risiko for å redusere alvorlighetsgrad av hendelser. Det konkluderes
med at ML-verktøyet vil være en viktig beslutningsstøtte for aktører. Ved bruk av dette
verktøyet vil en effektivisere beslutningsprosessen og innføring av tiltak, som vil føre til
reduksjon av risikonivået.

AI, deriblant maskinlæring, har over lenger tid fått mer fokus og spiller en sentral rolle i
prosessen med å gjøre BA-næringen “smart”. Xu et al. (2021) har analysert anvendelse av
maskinlæring i konstruksjon og funnet muligheter for bruk av ML. Blant disse er steds-
overvåking, automatisk deteksjon og intelligent vedlikehold. Det nevnes likevel at det er
flere utfordringer knyttet til ML i bygg- og anleggsnæringen. Disse utfordringene knyttes
gjerne opp til implementering av ML som vanskeligheter rundt innsamling av relevant
data, spesielt når det er et dynamisk og komplekst byggeplassmiljø. Rapporten avslutter
med å presentere noen anbefalinger for å løse ulike utfordringer. En av disse er at flere
team i fellesskap etablerer en komplett database med kommentarer som ML kan benytte.
Det påpekes også at man bør ha en dypere forståelse av maskinlæringsalgoritmene og
kombinere den med kunnskapen man har rundt konstruksjon.

BA-næringen er en av næringene som er mest utsatt for ulykker. I utviklede land er
25-50% av dødsulykker i arbeidslivet knyttet opp mot BA-næringen (Abbasianjahromi
og Aghakarimi, 2021). Det påløper også store kostnader når en ulykke oppstår. Abba-
sianjahromi og Aghakarimi (2021) forsøker å lage en “Safety performance prediction mo-
del” som kan hjelpe å øke sikkerheten i BA-prosjekter. Bruk av en DT-algoritme viste
at spesialisert sikkerhetsopplæring for arbeidere bidrar stort. Opplæring, etterlevelse av
regler, engasjement fra ledelse var noen av nøkkelkriteriene for å få treffsikre prediksjo-
ner av sikkerheten. Modellen som indikerer sikkerhet kan forbedres hvis datasettet blir
større, samt at “fuzzy logic” integreres for å redusere usikkerheten til modellen.

Bakht og Ei-Diraby (2015) studerte hvordan nyere trender har påvirket beslutningspro-
sessen og dens miljø i BA-næringen. Dette ble gjort for å gi et perspektiv på utviklingen av
beslutningsmodeller og verktøy. De ulike problemene studeres gjennom tre hovedområder:
beslutningstakere, beslutningsverktøy og teknikker for å velge det beste alternativet. På
området; beslutningsverktøy kom det fram at modellen endret seg fra rent deterministisk
til sannsynlig. På området; beslutningstakere ble det oppdaget et skifte fra individuell til
nettverksstruktur. Beslutningskriterier har endret fokuset fra det tekniske og objektive
til det “myke” og subjektive aspektet ved konstruksjon. I tillegg har teknikker for å velge
det beste alternativet endret seg fra dømmende til rasjonelle teknikker. Det trekkes fram
at disse endringene kan være forårsaket av både sikkerhets- og bærekraftskriterier som
er forandret, samt bruk av ny digital teknologi, deriblant AI.

Schwarz og Sánchez (2015) presenterer en rapport, hvor det studeres implementering av
AI i beslutningsprosessen av risikostyring i BA-næringen. Det trekkes fram at risiko-
styring er en standardmetodikk som implementeres i ethvert byggeprosjekt, likevel blir
den som oftest kun utført kvalitativt. Schwarz og Sánchez (2015) nevner også at det er
nødvendig med formelle kvantitative metoder for å øke sikkerheten som er operasjonell,
økonomisk og strategisk. Artikkelen presenterer videre en metode for hvordan en kan ut-
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føre en kvantitativ risikoanalyse ved bruk av AI, presentert i Figur 22. Det konkluderes
med at bruk av Artificaial Neural Network (ANN) sammen med maskinlæring muliggjør
økt sikkerhet med tanke på data og utregninger. Det trekkes fram at implementering av
AI vil føre til mer nøyaktig og relevant informasjon. Likevel bør databasen som AI henter
ut informasjon fra være stor nok og ha tilstrekkelig kvalitet. Det konkluderes videre med
at AI kan være en beslutningsstøtte for prosjektledere.

Figur 22: Anbefalt risikostyringsprosess

Kilde: (Schwarz og Sánchez, 2015)
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Tixier et al. (2016) påpeker at forskning har pågått i snart to tiår om bruken av ML
i BA-næringen. Det er likevel ikke tatt i bruk for å vurdere sikkerhetsaspekter. I den-
ne sammenhengen ble det utviklet to ML-modeller som baserer seg på et relativt stort
datasett fra tidigere hendelsesrapporter. ML-modellene har stor treffsikkerhet, og trender
funnet ved bruk av denne viser at ulykker ikke oppstår på tilfeldig steder. Funnene tyder
videre på at en tilnærming som vektlegger empiri og kvantitative metoder er fordelaktige
kontra den nåværende, subjektive og analytiske tilnærmingen som er basert på ekspert-
meninger. Graden av alvorlighet når det skjer en ulykke er derimot hovedsakelig ansett
som tilfeldig ut ifra ML-modellene. Det kan også være andre faktorer som spiller inn,
hvorav et eksempel er at graden av potensiell energi ikke plukkes opp av ML-verktøyet.
Ved anvendelse av digitale verktøy mener Tixier et al. (2016) at man kan få klare indi-
kasjoner på at ulykker oppstår. På denne måten kan indikasjoner avdekkes og elimineres
tidligere i prosessen for å øke sikkerheten i bransjen.

BA-næringen er preget av å være dynamisk, og dette kan bidra til at subjektivitet og
lokalitetsfaktorer bidrar i større grad enn i andre næringer. Ma et al. (2021) utforsker
dette og bruker maskinlæring for å ekstrahere verdifull informasjon fra prosjekter. Det
identifiseres og evalueres potensielle risikofaktorer i prosjekter. I tillegg sees det på even-
tuelle uforutsette effekter disse faktorene kan ha. Resultatene viser at ML med større
treffsikkerhet kan avdekke negative effekter og konsekvenser risikofaktorer kan ha. Ma et
al. (2021) påpeker at dette indikerer at databasert risikofaktoranalyser er mer objektive
og treffsikre enn den tradisjonelle tilnærmingen.

Grunnet skylagring og stordata er store mengder med informasjon tilgjengeliggjort. Dette
gir flere muligheter for ulike næringer. Liu og Tian (2019) ser på hvordan ML kan utnytte
dette for å bidra til å forbedre risikovurderinger og tidligvarsling i BA-næringen. Den
utviklede metoden er enkel å implementere, effektiv og praktisk. Sikkerhet kan forbedres,
og svakheter kan avdekkes. I tillegg vil erfaringsoverføring bidra til å forbedre resultatet
med bruk.

Poh et al. (2018) har utforsket bruken av forutseende sikkerhetsindikatorer for å få tidlig
varsling om høy risiko i anleggsprosjekter. ML kan anvendes for å oppnå effektiv data-
fangst og presise indikatorer. Derimot er det lite tidligere erfaringer ved bruk av ML i
BA-næringen, spesielt med tanke på sikkerhet. I rapporten presenteres det en måte å
anvende ML for å kunne identifisere bygg- og anleggsplasser med høy risiko. Sikkerhets-
møter og implementering av sikkerhetstiltak tidlig i et prosjekt gir betydelig redusering
av ulykkesrisiko på bygg- og anleggsplassen. ML-verktøyet presentert i rapporten kan
bidra til bedre beslutningsstøtte for implementering av tiltak tidlig i prosjekter.

De siste årene har forskere i størst grad basert seg på historiske data og sannstidsdata,
samt digitale løsninger for å støtte beslutninger. Dataanalyse har dermed blitt integrert
i design- og byggeprosessen (Mohammadpour et al., 2019). I rapporten trekkes det fram
at AI kan brukes som et hjelpemiddel for å prosessere og berike mer data enn det et men-
neske kan. AI kan vurdere flere løsninger samtidig og velge ut de beste alternativene, for
eksempel i prosjektplanlegging eller konstruksjon. Mohammadpour et al. (2019) trekker
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fram to utfordringer tilknyttet til AI-verktøyet som er å finne måter for innsamling av
data fra omgivelser og å transformere den. En annen utfordringer er å velge passende
AI-teknikker for å lykkes i beslutningstaking. Artikkelen konkluderer med en tabell over
anvendelse av AI spesifikt i BA-næringen. Et utklipp av tabellen presenteres i Figur 23.
Det nevnes at AI kan være en beslutningsstøtte og vil effektivisere prosessen.

Figur 23: Anvendelse av AI-teknikker i BA-næringen

Kilde: (Mohammadpour et al., 2019)

Det har vært en rask digital transformasjon i konstruksjonsteknikk og ledelse (Pan og
Zhang, 2021). I denne forbindelsen presenterer Pan og Zhang (2021) en artikkel som foku-
serer på AI sammen med Cross Entropy Method (CEM) og fremtidige forskningstrender.
Gjennom dette prosjektet har det blitt funnet at AI øker påliteligheten, tidsbesparelser
og kostnadseffekiviteten. I tillegg nevnes det at AI er i stand til å håndtere mer komplekse
og dynamiske utfordringer i motsetning til tradisjonell håndtering. Det konkluderes med
at muligheter videre ved bruk av AI sammen med CEM kan være risikoreduksjon og høy
effektivitet.

Choi et al. (2020) ønsker å bidra til redusering av dødsulykker på bygg- og anleggsplasser.
I denne sammenhengen ble det utviklet et ML-verktøy som baserer seg på tidligere ulyk-
kesdata. ML-verktøyet skal være i stand til å predikere ulykker, samt knytte ulykkene
opp mot faktorer som bidrar til høyere risiko. De to viktigste faktorene som er nevnt i
rapporten er; årstid og størrelse på bedriften. Videre er det andre påvirkningsfaktorer,
eksempelvis alder, ukedag og lengde på prosjektet. Prosjektet og ML-verktøyet som er
utviklet viser potensialet til anvendelse av ML for sikkerhet i BA-prosjekter. I tillegg vil
funnene bidra til å øke bevisstheten om potensielle sikkerhetsrisikoer, og det kan legges
til rette for å implementere tiltak tidligere i prosessen.
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6 Resultat

I dette kapitlet vil det presenteres funn fra intervju og workshop. Funn fra intervju deles
opp i to områder: intervju med andre næringer enn BA-næringen og intervju med BA-
næringen. Dette gjøres for å finne hvordan ML brukes i andre næringene først, og deretter
se overføringsverdien til BA-næringen. Ulike verktøy som presenteres benytter flere di-
gitale teknologier, deriblant ML. For å forenkle begrepsbruken vil alle disse verktøyene,
modellene og systemene kalles for ML-verktøy.

6.1 Intervju med andre næringer

Det har blitt gjennomført intervju med andre næringer og funn fra intervjuene vil pre-
senteres i dette delkapitlet. Først vil det presenteres maskinlæringsverktøy som de ulike
organisasjonene benytter. Deretter kommer informasjon om beslutningsprosess, faktorer
som påvirker beslutninger, effekter og muligheter videre for organisasjoner. Denne opp-
delingen gjøres for å først få innsikt i og gå i dybden på beslutningsprosesser, for deretter
danne et helhetsbilde ved å se på hvilken betydning ML kan ha på organisasjoner. Det
er viktig å nevne at det kan være store forskjeller på arbeidstakeres oppfatning avhengig
av hvor de sitter i organisasjonen, i tillegg er det ulike oppfatninger av hva maskinlæ-
ring er. Dette er registrert med bakgrunn i tilbakemeldingene som er gitt i intervjuene
om hvilke nytte ML-verktøyet har i deres arbeidshverdag, og det kan dermed være ulike
synspunkter om bruk av ML.

6.1.1 Maskinlæringsverktøy og beslutningsprosess

Dette delkapitlet omhandler de ulike maskinlæringsverktøyene til organisasjonene som
har blitt intervjuet, samt beskrivelse av beslutningsprosesser. Det tas utgangspunkt i
Simon et al. (1977) sin modell av beslutningsprosess. En av organisasjonene ønsket å
være anonym i forbindelse med oppgaven. Det blir derfor brukt “transportleverandør” når
denne organisasjonen nevnes. I tillegg er det ikke alle organisasjonene som har tilstrekkelig
prototyper av ML-verktøyene. Disse blir dermed ikke representert i dette kapitlet.

Equinor

I Equinor benyttes det to ulike verktøyer, hvor ML er en del av den digitale teknologien.
Disse verktøyene, OPT og TIMP, brukes som støtte i beslutningstaking. Det nevnes av
flere intervjuobjekter tre forskjellige scenarier for beslutningstaking. Det første scenariet
omhandler at Equinor tar beslutninger, delvis med bakgrunn i informasjonen som til-
gjengeliggjøres ved hjelp av OPT og TIMP. Det andre scenariet er når innleide aktører
jobber på vegne av Equinor tar beslutninger og har tilgang til ML-verktøyene. Det siste
scenariet er innleide aktører som jobber på vegne av deres organisasjon, og vil dermed
ikke ha tilgang til OPT og TIMP.
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Operational Planning Tool

“Operational Planning Tool”, OPT, er et planleggingsverktøy for aktiviteter som bru-
kes i Equinor, presentert i Figur 24. Brukere av ML-verktøyet får opp en oversikt over
lokasjoner. Her inngår planlagte aktiviteter og det vises hvilke av de som kan gjøres sam-
tidig. I tillegg får en oversikt over aktiviteter, hvor det eventuelt kan oppstå konflikter.
Eksempelvis vil drift og vedlikeholdsavdelingen i fellesskap planlegge aktiviteter og ta
beslutninger. Under planlegging av aktiviteter vil denne gruppen få tilbakemeldinger fra
OPT om hvorvidt aktivitetene kan gjennomføres parallelt. Noen av aktivitetene kan om-
handle arbeid på flere nivåer i høyden, hvor en ikke kan utføre visse aktiviteter samtidig.
Deretter kan beslutningstakere vurdere hvilke tiltak som eventuelt skal innføres.

Figur 24: OPT, oversikt over lokasjoner og aktiviteter

Informasjon om hvor det kan oppstå konflikter baserer seg på språkbehandling, samt
tidligere hendelser og planlagte aktiviteter. Det meste av denne dataen kommer fra den
interne databasen for uønskede hendelser i Equinor, som kalles Synergi. Hvis man plan-
legger en aktivitet i OPT, får man opp hvilke tidligere hendelser som har inntruffet på
liknende aktiviteter, hvilke andre aktiviteter man bør være obs på som pågår, samt kalk-
ulert relevans. Den kalkulerte relevansen blir gitt på bakgrunn av fellestrekk og viktighet
til funksjonen. Tilbakemelding på relevansen kan gis ved å bruke en tommel opp eller
tommel ned for at ML-verktøyet skal være i kontinuerlig læring og forbedring. Man kan
også enkelt klikke seg inn på de tidligere hendelsene for å skape bedre forståelse av si-
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tuasjonen, som presenteres i Figur 25. OPT er koblet til flere ML-verktøy som Equinor
benytter, deriblant Technical Integrity Management Program, TIMP.

Figur 25: OPT, tilbakemeldinger

Technical Integrity Management Program

“Technical Integrity Management Program”, TIMP, er et annet verktøy som inneholder
maskinlæring og visualiseres i Figur 26. TIMP benyttes i Equinor for å få et øyeblikkelig
oversiktsbilde over tilstanden til et anlegg, som benyttes av flere nivåer i Equinor. Her
visualiseres status på ulike tekniske barrier i et bow-tie diagram. Det er proaktive bar-
rierer på venstre siden og deretter er det reaktive barrierer på høyre siden. De tekniske
barrierene blir evaluert av fageksperter. Dette kan være alt fra elektriske systemer, til
gassdetektorer eller annet utstyr. En karaktersetting fra B til F gis til hver enkelt av disse
tekniske barrierne både av en fagekspert og maskinlæringsverktøyet. Hvis det er uenig-
heter mellom menneske og maskin, vil fagekspertenes vurdering ha høyest vekt. Grunnen
til dette er at mennesket anses for å ha et større oversiktsbilde av situasjonen enn ML-
verktøyet. Hvis informasjonen ikke finnes i systemet eller databasen verktøyet baseres på,
har den heller ikke mulighet til å evaluere de faktorene. I tillegg kan fageksperten vurdere
hvorfor det er ulikheter mellom karakterer fra ekspertvurderingen og ML-verktøyet.

Figur 26: TIMP

Akvaplan-niva

Akvaplan-niva er et selskap som tilbyr miljørådgivningstjenester og forskning, primært
innenfor temaer som miljø og akvakultur. Maskinlæring benyttes i dette tilfellet for miljø-
undersøkelser: vannkvalitetsanalyser og eDNA-analyser. Det nevnes at både vannkvali-
tetsanalyser og eDNA-analyser fortsatt er i tidlig fase med tanke på bruk av maskinlæring.

For vannkvalitetsanalyser er det planlagt å benytte maskinlæring for å håndtere store
datamengder som blir samlet inn ved hjelp av glidere (droner på vannoverflaten). Ma-
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skinlæring vil sortere data etter kvalitet og relevans, for å sende denne informasjonen
videre til laboratoriet.

For eDNA-analyse har Akvaplan-niva implementert digital teknologi som har endret
prøveprosessen. Før tok man vannprøver på forurensede steder, men ved hjelp av den
nye teknologien får man en profil av endring i dyresamfunn ved å samle inn informasjon
om indikatorarter. Maskinlæring er i dette tilfelle også et hjelpeverktøy for sortering
av prøver og resultater ved testing. Figur 27 illustrerer tradisjonell metode for eDNA-
analyse og hvordan denne prosessen endres ved hjelp av maskinlæring. Den nye måten å
utføre eDNA-analysen på, muliggjør parallell utførelse av aktiviteter og “near-real-time”-
rapportering.

Figur 27: Endring i eDNA-analyse ved ML

Beslutningsprosessen i Akvaplan-niva kan deles i to områder. Det første området er som
rådgivere og konsulenter, hvor man rådgir industri og forvaltning ut ifra konkrete prøveta-
kinger og fagligvurderinger for kunden. Kunden vil i disse tilfellene være beslutningstaker,
og Akvaplan-niva bidrar med beslutningsstøtte, hvorav ML bidrar til å legge til grunn
dataen. Det andre området er egen forskning, og i dette tilfellet vil det gjøres en faglig
beslutning. Det skilles likevel mellom denne typen beslutning og politiske beslutninger
hvor et intervjuobjekt sier:

“Hvis vi gjorde en sånn konsekvensutredning, for eksempel, på gruveaktivitet i en fjord.
Man skal for eksempel legge slammer, altså man skal ha sjøteknologi istedenfor å ha
teknologi på land. Også sier vi at okei, ut ifra de faglige vurderingene vi gjør, så ser
det ut som det der er fullt mulig å gjennomføre. Mange tror at vi har dermed sagt ja
til gruvedrift, det har vi ikke gjort. Det blir en politisk beslutning, også får forvaltning
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sette rammer på bakgrunn av våre faglige funn: for å si hvordan man skal drive, hvordan
miljøet skal overvåkes for å gi selskapet som skal drive med gruveaktivitet.”

I slike vurderinger ligger Akvaplan-niva sine faglige vurderinger som beslutningsstøtte,
i tillegg til lover, regler, forskrifter og standarder. Dette innebærer at ML effektiviserer
beslutningsstøtten som Akvaplan-niva kommer med i stor grad. Tradisjonelt har slikt
datagrunnlag kommet fra tokt (sjøreise eller ferd til sjøs), hvor et forskningsskip må ut
for å ta prøver. Et slikt forskningsskip krever en del ressurser, og er kostbart i drift.
Droner og automatiserte prosesser i samarbeid med ML gjør denne prosessen enklere,
mindre kostbar og mer effektiv.

DNV

DNV er en sertifiseringsorganisasjon som har sin virksomhet innen rådgivning, sertifise-
ring, forskning, inspeksjoner og skipsklassifikasjon. Innen rådgivning brukes ML-verktøyet
blant annet til å sette kunder i kontakt med de riktige ekspertene innad i bedriften. Dette
er noe som gjør det mulig å optimalisere prosessen med å hjelpe kunder. Når det gjel-
der skipsklassifikasjon bidrar ML til å effektivisere prosessen med godkjenninger av nye
tegninger av båter. Ifølge DNV kan ML-verktøyet skanne nye tegninger for å se om de
ligger i systemet fra før av, istedenfor å utføre prosessen manuelt.

En annen arbeidsoppgave til DNV innebærer å evaluere og kvalitetssikre andre maskinlæ-
ringsalgoritmer og se om de er tilstrekkelige. Ofte vil et slikt ML-verktøy som evalueres,
erstatte et arbeid som utføres manuelt av mennesker. DNV bruker i denne sammenhen-
gen både maskinlæring til å evaluere andre ML-verktøy og for å innhente informasjon
fra standarder, sertifiseringer samt andre former for relevant informasjon. For å kunne
evaluere om det er tilstrekkelig, går man inn i alle faser; identifiseringsfase, designfase,
valgfase og implementeringsfase. Deretter ser man hva som er rett vurdering, og verifise-
rer hver fase. Ofte inkluderer dette å gå helt ned til basisen for ML-verktøyet, med andre
ord å vurdere informasjonen som ble brukt til å trene opp programmet. I industrielle
operasjoner er det ofte mål om å skaffe seg enklere, mer og bedre informasjon. I slike
tilfeller benyttes maskinlæring ofte. Et intervjuobjekt sier i denne sammenhengen:

“For å ha tillit så må vi forstå hvor det kommer fra og at det er riktig, det er ikke gitt.”

Arbeidstilsynet

Arbeidstilsynet er en norsk statlig etat som skal sikre at private og offentlige virksom-
heter følger krav og lovverk. Dette gjennomføres ved å utføre tilsyn og veiledning. I
Arbeidstilsynet brukes ML-verktøyet for å predikere og analysere hvor man bør utføre
tilsyn. Virksomheter er gruppert etter risiko for å avdekke alvorlige brudd, og det er
bevist stor treffsikkerhet på systemet. Dermed vil det være naturlig å gjøre tilsyn hos
gruppen med størst risiko for alvorlige brudd. I Figur 28 presenteres dette verktøyet,
hvor sirklene representerer sannsynligheten for brudd og helsirkel innebærer høyest sann-
synlighet. Dette bidrar til at tilsynsarbeidet blir effektivisert. På denne måten kan det
anses at ML-verktøyet har tatt over store deler av den manuelle beslutningstakingen.
Hovedsakelig blir dette verktøyet utnyttet av inspektører i Arbeidstilsynet. Hvis det der-
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imot oppstår konflikter mellom maskinlæring og menneske, vektlegges alltid menneskets
perspektiv høyest. I denne sammenhengen sier et intervjuobjekt:

“Det er litt som å velge å se på YR eller se ut vinduet før du tar på deg regnklær eller
ikke. Hvis det regner ute, trumfer det at det står på YR at det skal bli sol. YR er en
prediksjonsmodell, men hvis du har konkret info, så trumfer det.”

Figur 28: Maskinlæringsverktøyet til Arbeidstilsynet

Maskinlæringsverktøyet baseres på et dataregister som inneholder informasjon om alle
tilsynsobjekter, tidligere tilsyn, ulike brudd og annen relevant data. Denne databasen
benyttes for å finne sammenhenger mellom, eksempelvis, størrelse på virksomhet og al-
vorlighetsgraden til brudd. Etter at denne sammenhengen er funnet, kan en benytte ML-
verktøyet for å forutsi om det vil være høy sannsynlighet for alvorlige brudd basert på
datagrunnlaget av prediktorvariablene. Hvis det, eksempelvis, kommer en ny virksomhet
vil denne bli lagt inn i ML-verktøyet og kjøres gjennom prediksjonsmodellen.

Statens vegvesen

Statens vegvesen, SVV, er en norsk forvaltningsorgan og har som hensikt å dekke sam-
funnets behov for transport. SVV har et pågående prosjekt som går på å utvikle et
ML-verktøy for mer nøyaktige kostnadsestimater i ulike prosjekter. Dette verktøyet skal
være en beslutningsstøtte for brukere av verktøyet i pågående veiprosjekter. Beslutnings-
prosessen i veiprosjekter kan gå over lang tid, og ta opp til 10-15 år. Ved utnyttelse av
ML kan nøyaktigheten på kostnadsestimater bli forbedret. Dette kan redusere kostnader
og frigjøre ressurser som kan bli brukt på andre områder.

Et annet område som ML-verktøyet vil bidra til er prediktivt vedlikehold. Ved å overvåke
vifter i en tunell kan man være i forkant med å skifte ut utstyr ved behov. I tillegg
kan overvåking av utstyr være en beslutningsstøtte til fremtidige prosjekter. Dette ved
å hente inn informasjon om, eksempelvis, andel vifter som svikter i en tunnel. Denne
informasjonen kan igjen brukes i driftsfasen og byggefasen i nye prosjekter ved å, for
eksempel, velge materialer og byggemetoder som holder seg bedre i livsløpsperspektiv.
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Transportleverandør

En stor transportleverandør har et pågående prosjekt, hvor det utvikles et ML-verktøy
for prediksjon av tidsestimater til kjøretøy. I tilfeller hvor en uønsket hendelse inntreffer,
vil maskinlæring estimere hvor lang tid det vil ta å rette opp feil i tillegg til ankomstiden.
Dette maskinlæringsverktøyet baseres på en database med store mengder historiske data.
Denne dataen inneholder informasjon om ankomster og adganger. Disse blir knyttet
opp mot hendelser, som igjen knyttes opp mot hvilke komponenter som feiler. I denne
sammenhengen nevner et intervjuobjekt:

“Maskinlæring muliggjør å trekke inn flere variabler enn bare tiden.”

Brukere av dette ML-verktøyet er både de som styrer kjøretøy og de som informerer de
reisende. ML-verktøyet benyttes som et utgangspunkt og en beslutningstøtte. Brukere
av dette verktøyet kan selv vurdere informasjonen fra ML-algoritmer etter deres erfaring
og kunnskap. For eksempel, kan brukere som informerer de reisende få en prediksjon fra
ML-algoritmer på to timer, men kan selv vurdere til å legge på eller trekke fra tid. Et
intervjuobjekt nevner i denne forbindelsen:

“Så det er jo egentlig å sette deres magefølelse i et system.”

Utvikling og implementering av ML-verktøy i andre næringer

Under utviklingfasen av ulike ML-verktøy har det blitt nevnt flere viktige faktorer og ut-
fordringer. Et fokus på stor brukervennlighet, og inkludering av brukere i utviklingsfasen
var et viktig poeng, og noe som lønnet seg stort ifølge et intervjuobjekt.

“Det å beslutte tung brukerinvolvering og sørge for at det faktisk gjennomføres er en av
de aller viktigste beslutningspunktene vi tok i denne prosessen [...] og jeg må innrømme
at det er kanskje den klokeste beslutningen som ble tatt i dette prosjektet.”

Den kognitive delen av maskinlæringen var ifølge intervjuobjektet den største og mest
tidskrevende utfordringen. Med den kognitive delen menes den delen av maskinlærings-
verktøyet som gjør en egen vurdering basert på informasjonen den har tilgjengelig. Vi-
dere var implementering noe som ble undersøkt i forkant av lansering av programmet.
Organisasjonen ble forberedt på at dette var et verktøy som ville akkumulere data og
tilbakemeldinger over tid. Dermed vil det være i konstant utvikling, og den første itera-
sjonen ville ikke bli sluttproduktet. En slik forberedelse internt i organisasjonen menes å
ha hjulpet stort.

Oppsummering av maskinlæringsverktøy og beslutningsprosess i andre næ-
ringer

Figur 29 presenterer den teoretiske modellen for beslutningsprosess sammen med funn fra
intervju. I Identifiseringsfasen identifiseres ulike aspekter for å kunne legge et grunnlag
for å ta en beslutning. Fra intervjuobjektene sine beslutningsprosesser innebærer dette
identifisering av farer, muligheter, trender, tilsynsobjekter og kostnadsrisikoer. ML blir
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i denne sammenhengen brukt for å få oversikt over alle barrierer og aktiviteter, samt
sortering av relevant informasjon.

Videre sees det på designfasen som omfatter utvikling og analyse av ulike alternativer.
Blant informantene var definering av vurderingskriterier, innhenting av relevant informa-
sjon, vurdering av trender og utreding av konsekvenser de viktigste aspektene ved bruk
av ML-verktøyene. I denne fasen benyttes ML-verktøy for å innhente relevant data og
for å lage diagrammer og visualisering av trender.

Valgfase er den neste fasen, hvor beslutningstakere velger den beste løsningen i henhold
til satte kriterier. Her predikerer man forventet utfall og sammeligner med de andre al-
ternativene. I mange tilfeller vil ML-vertkøyene ta over jobben til noe som blir gjort
manuelt. Derfor vil sammenligning av ML- og ekspertvurdering dekke det meste av det
informantene har nevnt i valgfasen. Her brukes ML for prediksjon og vurdering av situa-
sjon.

Siste fasen i en beslutningsprosess er implementeringsfase. Her presenteres løsningen man
har funnet som deretter blir implementert. Videre blir både resultat og effekt evaluert.
Hvis det ikke er tilstrekkelig, kan man gå tilbake for å utføre en ny vurdering og begynne
beslutningsprosessen på nytt med større datagrunnlag enn sist. I implementeringsfasen
benyttes ML for innhenting av tilbakemeldinger, samt analyse og vurdering av innhentet
informasjon.

Figur 29: Oppsummering av beslutningsprosesser
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6.1.2 Påvirkningsfaktorer på beslutningsprosess ved bruk av ML

Gjennom intervjuene har det blitt avdekket fem faktorer som påvirker beslutningsproses-
ser ved bruk av ML-verktøy. Disse er tillit, datakvalitet, kommunikasjon, kritikalitet og
kompleksitet. Det vil presenteres hvordan disse faktorene påvirker beslutningsprosesser
og hvordan ML bidrar til endringen.

Tillit

Åtte av ni intervjuobjekter nevner at det er manglende tillit til maskinlæring i motsetning
til, eksempelvis, en ekspertvurdering. Intervjuobjekt 3 forteller at all data som samles
ved hjelp av maskinlæring, kvalitetssikres på ulike nivåer, hvor faglig vurdering er et av
nivåene. Denne prosessen utføres, ettersom det foreløpig er manglende tillit til maskin-
læringsverktøyet. I faglige rapporter som skrives inkluderer man dermed de prøvene som
har blitt forkastet på grunn av, eksempelvis, manglende kvalitet eller prosedyrefeil under
prøvetaking.

Intervjuobjekt 6 nevner at mennesker har en bedre forståelse av situasjonen og det er
enklere å stole på deres vurdering. I denne sammenhengen bør ML benyttes som be-
slutningsstøtte og ikke for å fatte en beslutning. Det nevnes i tillegg at desto større
kompleksitet det er, desto større utfordring er det å stole på maskinlæring. For eksempel
finnes det maskiner som kan indikere kreft ved å se på bilder, selv om mennesker ikke
forstår hvordan dette gjøres. I dette tilfelle bør en ha kritisk tilnærming til informasjonen
som presenteres. Intervjuobjekt 6 sier dermed at:

“For å ha tillit så må vi forstå hvor det kommer fra og at det er riktig, det er ikke gitt.”

Et annet aspekt som nevnes når det gjelder tillit er ulike typer beslutningssituasjoner.
Intervjuobjekt 2 trekker fram at tilliten til maskinlæring i deres organisasjon er situa-
sjonsbasert:

“Dette med operasjonelle og tekniske betingelser så må vi stole på det, fordi at hvis vi
sier at dette område ikke har gassdeteksjon de neste to ukene, så må vi stole på den
informasjonen. Fordi det er avgjørende for hvilke typer aktiviteter vi kan gjøre i det
området [...] Det stoler vi på [...] Men når vi kommer til den kognitive delen, så er det
annerledes. Da er du inne på systemet som forsøker å tenke for deg, og prøver å finne de
riktige tingene. Det er klart at der er relevansen i utgangspunktet utfordret, fordi det er
sjeldent at det er 1:1.”

Dette innebærer at det er brukere av maskinlæringsverktøyet som evaluerer relevansen
til informasjonen og vurderingen. Det nevnes at ML-verktøyet er en effektiv måte å eks-
trahere informasjon på, og være en beslutningsstøtte. Ved bruk av ML til innehenting av
informasjon er tilliten høy. Likevel kan ikke maskinlæring ta en beslutning for mennesker
enda, ettersom tilliten og kvaliteten til dens vurdering fortsatt er manglende.

Tilliten til maskinlæring er også tett koblet til datakvalitet. Flere av intervjuobjektene
nevner at det kan være varierende kvalitet på innhentet data, noe som igjen kan påvirke
resultatet av beslutninger. Som oftest har de alvorlige hendelsene bedre datagrunnlag
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og kvalitetssikring, i motsetning til mindre alvorlige hendelser. Troverdigheten til vur-
deringer av ML-verktøyet er derfor fortsatt et spørsmål. Når det gjelder de manuelle
vurderingene fra fagansvarlige oppfattes kvaliteten som troverdig.

Datakvalitet

Syv av ni intervjuobjekter nevner manglende datakvalitet som en faktor som påvirker
ML. Hvis ML eller annen ny teknologi tas i bruk som baseres på enten feil data eller har
manglende datakvalitet, kan dette føre til feilslutninger. Et intervjuobjekt forteller om
hvordan man kvalitetssikrer ML før det tas i bruk. Alle fasene må evalueres, og dette
inkluderer identifiseringsfase, designfase, valgfase og implementeringsfase. Det sees etter
om alle fasene er riktig vurdert og verifiserer deretter om det er utført godt nok. På
denne måten forsikrer man seg om at beslutninger som baseres på den nye teknologien er
korrekt. Ofte må man helt ned til grunnivået for å se på datasettet ML-verktøyet er trent
opp med for å kunne sikre at både datakvaliteten er tilstrekkelig og verktøyet fungerer.
Dette innebærer at selve utfordringen er knyttet til korrekt beslutningsgrunnlag. I denne
forbindelsen nevner et intervjuobjekt:

“Med god informasjon er utfallet eller hva du vil gjøre gitt. Da er det på en måte ikke
avgjørelsen som er vanskelig. Det er riktig beslutningsgrunnlag som er utfordringen.”

Intervjuobjekt 9 trekker fram at datakvaliteten er varierende. Dataene blir lagt i et ML-
verktøy som kommuniserer med andre verktøy, og er et grunnlag for ML-prediksjon. Hvis
arbeidstakere ikke legger inn informasjon om, eksempelvis, ankomst og responstiden vil
dette påvirke datakvaliteten, og dermed prediksjonskvaliteten negativt.

Kommunikasjon

En av faktorene som nevnes i intervjuene er kommunikasjon mellom mennesker og kom-
munikasjon mellom menneske og maskin. Et intervjuobjekt trekker fram et eksempel
rundt kommunikasjon mellom menneske og maskin:

“La oss si at vi har funnet en kraftig nedtynning, altså rust på et rør, også blir det laget en
såkalt notifikasjon på at det er funnet den rusten, og at her må vi gjøre noe. Så oppretter vi
en notifikasjon, som det heter, og så tikker man av på forskjellige felt og velger forskjellige
koder [...] Og en av de kodene du kan velge heter ELP, “external leackage processmedia”,
og da ser vi at enkelte kan ha lyst til å bruke den koden for fare for lekkasje, mens den
koden er ment til å brukes hvis du har en faktisk lekkasje.”

Dette eksemplet viser at kommunikasjon mellom menneske og maskin kan være utford-
rende, ettersom ansatte tolker koder ulikt. Dette fører til at ML-verktøyet tror det er
en lekkasje på grunn av informasjonen den har fått. En fagekspert, derimot, kan ha mer
informasjon om hendelsen og se at det egentlig er kun fare for lekkasje. Denne feilinfor-
masjonen om lekkasje kan derfor ende opp i en feil anbefaling av ML om å stenge ned
anlegget. I tillegg kan en på sikt få feil informasjon til det statistiske grunnlaget.

Når det gjelder kommunikasjon mellom beslutningstakere eller brukere av ML-verktøy
er det en faktor som påvirker beslutninger. Intervjuobjekt 2 sier at det er viktig med
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dialog før man utfører arbeid på installasjoner. Dette er ettersom man skifter en del folk
på kryss og tvers av installasjoner. I tillegg er det ikke alle uønskede hendelser som blir
rapportert om. Det kan derfor være utfordrende for ML å fange opp alle hendelser. Dette
innebærer at kommunikasjon mellom aktørene vil være en faktor i beslutningsprosessen
som kan forbedre risikobildet. Intervjuobjekt 2 nevner i denne forbindelsen:

“Du finner det ikke i systemet, du finner det kun i erfaringen som ligger på enkeltpersoner.
Så jeg er fremdeles enormt opptatt av vi ikke stoler blindt på dette, men at vi sørger for
å ha strukturer rundt oss som sikrer en dialog mellom aktørene.”

Akvaplan-niva har flere prosjekter som kan være enmanns-prosjekter. I disse tilfellene
vil kommunikasjon mellom flere forskere også være et viktig aspekt når det gjelder den
endelige beslutningen. Et intervjuobjekt trekker fram:

“Objektiv rapport som er skrevet av en av våre ansatte som gir anbefaling eller ikke.
Som jo, selvfølgelig skal være faglig fundert, men konklusjonen er ikke nødvendigvis sånn
at en og en er lik to, det kan være ting imellom der [...] Også vil det da kreve flere
undersøkelser.”

Dette er et eksempel på at kommunikasjon mellom ansatte er et viktig aspekt. Den
som utfører enmanns-prosjekt bør ha en dialog med andre ansatte, eksempelvis, for å
identifisere svakheter ved prosjektet. Dette bør gjøres for å sikre riktige beslutninger og
tiltak.

Kritikalitet

En faktor som nevnes av to intervjuobjekter er kritikalitet. Med denne faktoren menes
det skepsis til innføring av maskinlæring på kritiske områder. I tilfeller hvor det er store
negative konsekvenser ved svikt av ML-verktøyet, vil dette ikke være hensiktsmessig å
bruke ML med foreløpig teknologi. I denne sammenhengen mener et intervjuobjekt at
selvkjørende biler ikke bør være i bruk, siden det oppstår dødsulykker. Likevel i tilfeller
hvor kritikaliteten er lav kan det være hensiktsmessig å benytte ML-verktøy. I denne
sammenhengen nevner en informant:

“Hvis du går på Amazon og logger inn med brukeren din, og får masse relevant data, og
det er jo en maskinlæringsalgoritme som har lært, den gjetter hva du er interessert i.
For den vet litt om deg, for du har kanskje kjøpt noe på Amazon før, eller lest noen bøker
på Kindle, eller du har sett på noe på Prime, så kan det være at den foreslår noe bedre
[...] Men det er noe hvor du risikerer ingenting da. Om de 20 anbefalingene er dårlige,
du risikerer ingenting, kanskje du mister et salg på t-skjorte. Også når jeg går inn på
Amazon, så har jeg kanskje 20 ikoner på ting de vil anbefale meg, og om 15 av de er
helt på trynet, så gjør det ingenting. Men hvis jeg skal ha en algoritme som gjør at en
oljeplattform er selvkjørende så holder det ikke med noe som fungerer 25 % av tiden, 99
% er jo for dårlig egentlig.”

Et annet aspekt som blir nevnt av informanten er oppbygging av intern kompetanse, og
at i likhet med Amazon, bør ML kjøres på områder med lav kritikalitet først. På denne
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måten kan man bygge opp erfaring, og dermed utvikle nye områder og anvendinger
etter hvert som den interne kompetansen øker. Likevel påpekes det viktigheten med å
holde ting så enkelt som mulig, og ikke gjøre ting mer komplekst enn det trengs. Et
intervjuobjekt nevner:

“Vi vil jo ønske å bruke teknologier som vi har bygget et forhold til over tid, hvis vi klarte
å finne en plass maskinlæring uten at det er farlig, men det er nyttig nok til å forsvare
at vi holder på med det.”

Ved å implementere gradvis og på ikke kritiske områder, vil en bygge opp intern kom-
petanse, få kunnskap rundt hvilke algoritmer som er best, samtidig som en ivaretar
sikkerheten på arbeidsplassen. Om noen år kan man dermed implementere nye digitale
løsninger på mer kritiske områder. Dette er ettersom ansatte både har mer forståelse
og erfaring med verktøyet, samt at man vet bedre hvordan man skal handle og drifte
sikkert ved benyttelse av ML-verktøy. Eksempler på slike verktøyer er OPT, TIMP og
Arbeidstilsynet sitt maskinlæringsverktøy.

Kompleksitet

Kompleksitet er en annen faktor som kun nevnes av to intervjuobjekter. Likevel er det en
faktor som påvirker beslutningsprosesser i høy grad, hvor det benyttes maskinlæring. En
informant nevner at en vanligvis starter med å utvikle et verktøy uten ML-algoritmer,
for å deretter lage et nytt verktøy ved bruk av maskinlæring. Hvis det er mulighet for
å holde ting enkelt, vil dette være en fordel både i utviklingen og i vedlikehold av ML-
verktøyet. Grunnen til det er at hvis det oppstår et ønske om å endre noe i koden vil
dette være utfordrende, ettersom det kun er få personer som forstår ML-verktøyet. Dette
kan hindre utviklingen av nye digitale verktøy, ettersom folk med kompetanse må bruke
tid på vedlikehold av eldre verktøy. Intervjuobjekt 7 løfter opp et annet viktig poeng når
det gjelder kompleksitet:

“Så hvis du har noe som fungerer ganske bra som ikke er maskinlæring, så på en måte
hva er motivasjonen for å gjøre det på nytt med maskinlæring i runde to?”

Dette innebærer at det ikke alltid er hensiktsmessig å benytte ML i tilfeller hvor en har
velfungerende verktøy uten bruk av maskinlæring. I tillegg kan en unngå unødvendig
høy kompleksitet. Likevel er maskinlæring hensiktsmessig å bruke i tilfeller hvor en har
kompliserte sammenhenger eller hvor det benyttes automasjon og stordata. Med andre
ord bør maskinlæring benyttes på områder hvor man innfører ny digital teknologi og har
høy informasjonsflyt.

Oppsummering av påvirkningsfaktorer

Faktorer som har blitt trukket fram av intervjuobjekter er presentert i Figur 30. Denne
figuren visualiserer kvalitative data, og kan ikke anses som kvantitative funn. Den første
faktoren som de fleste intervjuobjektene nevner er tillit. Med punktet “tillit” menes det
manglende tillit til maskinlæring for å fatte beslutninger, mens det er høy tillit til ML
med tanke på ekstrahering av informasjon. Det nevnes av et intervjuobjekt at tillit er
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grunnleggende når en skal benytte ML-verktøy. Det bør dermed være et fokusområde
ved implementering av et nytt digitalt verktøy. Datakvalitet er en annen faktor som
påvirker beslutningsprosessen og beslutningsgrunnlaget ifølge intervjuobjektene. Dette
punktet innebærer at datakvaliteten er varierende. Det nevnes av flere intervjuobjekter
at ved å benytte feil eller manglede data, vil det føre til feile beslutninger og tiltak. Den
tredje faktoren er kommunikasjon som omfatter kommunikasjon både mellom mennesker,
samt menneske og maskin. Flere nevner at kommunikasjon mellom beslutningstakere
er en faktor som påvirker beslutningsprosessen. Kommunikasjon mellom menneske og
maskin kan også være avgjørende for å ha en effektiv beslutningsprosess og ta en riktig
beslutning. De to siste faktorene som nevnes er kritikalitet og kompleksitet. Her forteller
intervjuobjekt 6 og 7 om at en bør være kritisk til nye digitale verktøy, ettersom de
kan føre til uventede konsekvenser. Man bør dermed innføre ML på verktøy med lav
kritikalitet. I tillegg kan høy grad av kompleksitet ha flere negative konsekvenser når det
gjelder vedlikehold og forståelse av ML-verktøy.

Figur 30: Oppsummering av påvirkningsfaktorer
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6.1.3 Effekter for organisasjoner ved bruk av ML

Flere av ML-verktøyene, deriblant OPT og TIMP, som benyttes av intervjuobjektene
er i utviklingsstadiet eller har nylig blitt tatt i bruk. Det er derfor stor usikkerhet an-
gående risikonivået foreløpig, men likevel er det høy grad av positivitet for utviklingen
fremover. Det er stor tro på at ML-verktøyene i større grad kan redusere ressursbruk, øke
beslutningsgrunnlaget, effektivisere beslutningsprosesser og gi forbedret oversikt. Det-
te kan gjøres gjennom å automatisere innhenting og analyse av informasjon ved bruk
av ML-verktøy. I tillegg kan maskinlæringsverktøy som TIMP presentere trender og til-
stand i organisasjonen, slik at det blir enklere å se årsakssammenhenger og sette inn
nødvendige tiltak. Det trekkes i tillegg fram at nøyaktighet på estimater, og redusering
av feilmarginer er muligheter fremover. Det nevnes blant annet:

“Vi produserer en betydelig større datamengde på kortere tid som grunnlag for å gjøre
kjappere og mest sannsynlig mer presise beslutninger for fremtiden.”

En av informantene fra Arbeidstilsynet har sett stor intern økning av effektivitet i organi-
sasjonen. Verktøyet er treffsikkert, og som et resultat av det, brukes det mindre ressurser
på forberedende prosesser før inspeksjoner. Det påpekes i tillegg viktigheten ved imple-
mentering av ML-verktøyet som er med på å bygge opp intern kompetanse for videre
utvikling i nye prosjekter.

Det ble trukket fram flere utfordringer ved bruk av ML blant intervjuobjektene. Spe-
sielt nevnes det kompleksitet og konsekvenser av beslutninger. En informant mener at
mennesker generelt er dårlige til å se konsekvenser av et komplekst system, og det kan
derfor antas at risikoen har økt i noen tilfeller ved bruk av ML. Dette innebærer at et
komplekst system blir mer komplekst, grunnet den iboende kompleksiteten til ML. Dette
er noe som også andre informanter nevner og trekker fram utfordringer ved å endre slike
verktøy etter lansering. ML kan ofte være innviklet, og i mange tilfeller er det bare fåtall
av personer som har nok forståelse til å kunne endre koden eller algoritmen i ettertid. En
informant fraråder dermed bruk av ML hvis ikke det er nødvendig, for å unngå unødig
kompleksitet. Det sies blant annet:

“Hvis den er 2% bedre, men 10% mer kompleks er det ikke sikkert at det er den beste
algoritmen.”

I Figur 31 oppsummeres funnene rundt hvilke effekter ML har ifølge intervjuobjektene.
Denne figuren visualiserer kvalitative data, og kan ikke anses som kvantitative funn.
Sporbarhet er en effekt som kun nevnes av intervjuobjekt 2. I denne sammenhengen
innebærer denne effekten sporbarhet av arbeidet. Ved bruk av et ML-verktøy vil arbeidet
bli sporet og loggført i programmet, noe som kan øke kvaliteten til organisasjonen. Det
er en enighet om at ML vil bidra til en effektivisering av beslutningsprosesser. De neste
to punktene med høy grad av enighet er redusert ressursbruk og større grunnlag for
beslutninger. Neste punkt bedre tids- og kostnadsestimater omfatter minsket usikkerhet
rundt faktorene tid og kostnader. Ved bruk av ML kan man redusere usikkerheten for
bedre prediksjoner på disse områdene. Det siste punktet som nevnes er høy grad av
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kompleksitet. Her setter intervjuobjektene spørsmål ved bruk av ML i komplekse verktøy.
De negative konsekvensene ved feil, kan utligne de positive effektene ML-verktøyet har
i normal drift. Dermed er informantene tvilsomme ved bruk av ML hvis det ikke er full
forståelse, eller når kompleksiteten i verktøyet er høy.

Figur 31: Oppsummering av effekter

6.1.4 Muligheter for organisasjoner ved bruk av ML

Maskinlæring kan åpne opp for nye muligheter når det gjelder risikobilde, effektivitet
og bedre beslutningsstøtte. En av mulighetene som fire av intervjuobjekter påpeker, er
effektiv og tilpasset sortering av informasjon. I tillegg nevnes det muligheter knyttet til
bearbeiding av informasjon. Dette er ettersom en del data kommer som rå tekst som må
bearbeides manuelt. Maskinlæring kan føre til at denne prosessen blir automatisert og
dermed mer effektiv. Et eksempel som nevnes av et intervjuobjekt:

“For eksempel når jeg er elektroingeniør [...] Maskinlæring hjelper meg med å hente in-
formasjon relatert til faget mitt, eller til det jeg søker på [...] Det er for eksempel, jeg
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trenger ikke å reise offshore eller reise til stedet, jeg kan se hvordan virkeligheten er med
real data. Da kan jeg ta beslutninger raskere her [på stedet], enn å vente til jeg går inn
der [offshore].”

Et område som flere intervjuobjekter nevner er kostnadsredusering. Et intervjuobjekt
trekker fram at bruk av ML kan føre til reduserte kostnader både for organisasjonen
og samfunnet generelt. Dette er ettersom man ikke trenger å for eksempel samle en
tokt (sjøreise eller ferd til sjøs) for å ta prøver. Ved hjelp av digital teknologi kan man
istedenfor brukere glidere som er mindre kostbare i drift. Intervjuobjekt 3 og 6 ser i
tillegg en høy overføringsverdi med tanke på kostander ved innhenting av kunnskap fra
ulike felter og opparbeiding av en langtidsserie. Dette fører til at en kan fange erfaringer
bedre, og anvende disse på en bedre måte.

Fire av intervjuobjekter mener at ved bruk av maskinlæringsverktøy videre, vil det på-
virke beslutningsprosessen positivt. Dette innebærer både økt effektivisering og optima-
lisering av beslutningsprosess. Et intervjuobjekt nevner blant annet ved bruk av ML-
verktøyene OPT og TIMP får man mye “gratis” informasjon fra verktøy. Programmet
ekstraherer informasjonen man trenger for å ta en beslutning, slik at man unngår å søke
manuelt.

Et annet aspekt som nevnes omhandler prediktivt vedlikehold og rutinemessige proses-
ser. En informant forteller at man kan innhente informasjon om tilstand på vifter i en
tunnel, og dermed være i forkant for å skifte ut utstyr ved feil. To av intervjuobjekte-
ne nevner at ved hjelp av ML kan en oppnå mindre manuelt arbeid og prosessering av
større datamengder. Begge intervjuobjektene nevner at det kan igjen føre til reduserte
kostnader og bedre vedlikeholdsplanlegging. Et eksempel på dette kan være:

“For eksempel, hva enn det er som feiler, for å være i forkant for å skifte ut utstyr i
tuneller, bruer. Særlig i tunneler er det mye å hente [...] Også at vi kan ta med drifts-
og vedlikeholdskostnader og informasjonen rundt hvordan ulike elementer er i driftsfasen
og i byggefasen, sånn at vi velger materialer og byggemetoder, som holder seg bedre i
livsløpsperspektiv.”

Et aspekt som blir nevnt av blant annet intervjuobjekt 5 og 8 er at maskinlæring i frem-
tiden kan knytte virksomheter opp mot et prosjekt ved å se på både tid og rom i samme
dimensjon. Dette innebærer å være i stand til å knytte opp aktiviteter, virksomheter og
objekter som er tilstedeværende i et gitt område på et bestemt tidspunkt.

Gjennom intervjuene har det blitt identifisert syv muligheter ved ML-verktøy, som pre-
senteres i Figur 32. Denne figuren visualiserer kvalitative data, og kan ikke anses som
kvantitative funn. Den første muligheten som ML-verktøy kan åpne opp for er effek-
tivisering og optimalisering av beslutningsprosesser. Flere av intervjuobjektene mener
at ML kan i fremtiden gjøre det manuelle arbeidet autonomt, og dermed effektivisere
beslutningsprosessen. I tillegg nevnes det mer tilpasset informasjon for brukere, samt
sortering av relevant informasjon. Kostnadsredusering er et område som ifølge fire av
intervjuobjekter vil forbedres. Dette innebærer at ved bruk av ML vil en være i stand
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til å redusere kostnader både for organisasjonen og for samfunnet generelt. Prediksjon
av uønskede hendelser og forbedret risikobilde pekes på som muligheter videre av flere
intervjuobjekter. De mener at dette er en mulighet som er reelt å oppnå ved å benytte
ML-verktøy. To av intervjuobjekter nevner også at ved bruk av ML-verktøy vil en være i
stand til å knytte virksomheter opp mot et prosjekt ved å se tid og rom i samme dimen-
sjon. For eksempel ved å få en oversikt over hvilke entreprenører som befinner seg på et
anleggsområde samtidig.

Figur 32: Oppsummering av muligheter
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6.2 Intervju med BA-næringen

Det har blitt gjennomført tre intervjuer med aktører fra BA-næringen som er tilknyttet
det samme prosjektet. Funn fra disse intervjuene vil presenteres i dette kapitlet. ML-
verktøyet som vil beskrives er ikke ferdigutviklet. Det er dermed fortsatt usikkert hvilken
effekt det vil ha på deres organisasjon. Alle intervjuobjektene er knyttet til det samme
prosjektet.

6.2.1 Maskinlæringsverktøy og beslutningsprosess

Skanska har et pågående prosjekt, “Datadrevet anleggsplass”, presentert i Figur 33. Pro-
sjektet innebærer utvikling av et ML-verktøy for å optimalisere massetransport, samt
redusere klimagassutslipp og kostander. Det er et behov og ønske om å redusere tom-
gangskjøring (maskiner står stille med motor på). Under prosjektet ble det funnet at
maskiner på anleggsplass står stille 40-60 % i snitt i hele bransjen. Når man undersøk-
te denne statistikken grundigere ble det funnet at tomgangskjøring kan deles inn i to
grupper: den “gode” og den “dårlige” tomgangskjøring. Den “gode” tomgangskjøringen
omhandler henting eller dumping av lass eller start av motoren. I dette prosjektet er
fokuset på den “dårlige” tomgangskjøringen som omhandler at maskiner står stille uten
grunn.

Figur 33: Datadrevet anleggsplass
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I dette prosjektet benyttes ML til å gjennomgå store mengder data og bygge modeller.
I dette tilfelle vil man bygge algoritmer som skal detektere den “gode” og den “dårlige”
tomgangskjøringen i sanntid, utvikle kart over anleggsveier og drivstoffsmodeller. Ved
bruk av ML ser man et potensiale til å effektivisere massetransport, redusere klimagass-
utslipp og kostnader. Det første området som man bygget en modell på i dette prosjektet
var kjøremønsteret i forhold til “fuel consumption live”. ML-verktøyet vil etter hvert være
i stand til å anslå “fuel consumption” nøyaktig ved å få kunnskap om kjøremønsteret. Et
annet eksempel er signaler som sendes, hvor ML etter hvert vil være i stand til å utvikle
et kart. For eksempel hvis det er 500 signaler som krysser, vil ML forstå at det er et kryss
der. På denne måten kan man kartlegge både kjøremønstre, og anleggsveier i sanntid
for et prosjekt. Brukere av verktøyet vil være alle aktører i anleggsprosjekter hvor man
flytter masse. Det kan være både lastebil-, dumpe-, gravemaskinsjåfører, ledelse, logistikk
og koordinatorer.

Beslutningsprosessen i prosjektet består av fire steg. Det første trinnet omhandler inn-
samling og presentasjon av data knyttet til prosesser på en anleggsplass. Det andre steget
er å konkretisere dataen og vurdere om aktivitetene på anleggsplassen er utført på en
tilfredstillende måte. Neste trinn innebærer å komme med forslag til tiltak og endringer.
Disse forslagene kan være tilknyttet flytting av maskiner eller utvidelse av anleggsveier.
Det siste steget er å gi direkte signaler til sjåførene. Det kan omhandle blant annet om
hvor sjåføren skal kjøre eller optimal hastighet til maskinen. Dette gjøres for å optimalise-
re trafikken og å unngå tomgangskjøring. I fremtiden kan neste steg være å automatisere
prosessen, som innebærer at man sender signaler direkte til maskiner istedenfor sjåfører.
Beslutningsprosessen vil ikke endres ved bruk av ML, men optimaliseres. Intervjuobjekt
11 nevner i denne sammenhengen:

“Formen [på beslutningsprosessen] skal ikke bort, men vi skal prøve å hjelpe de med å heller
bruke fokus på de viktige avgjørelser og planlegge jobben på de overordnede aktivitetene.
Dette kan frigjøre for HMS, istedenfor å kjøre med walkietalkie og måtte kjøre og si at du
må bremse ned.”

6.2.2 Påvirkningsfaktorer på beslutningsprosess ved bruk av ML

En av påvirkningsfaktorene som nevnes er tillit. Dette innebærer manglende tillit til
maskinlæring og maskinlæringsverktøyet. Intervjuobjekt 11 trekker fram et eksempel,
hvor sjåfører ikke har tillit til den dataen som produseres av ML i dag. Dette er noe som
kan løses ved å bygge mindre kompliserte ML-verktøy, slik at flere vil ha forståelse av
verktøy. Intervjuobjekt 11 nevner i denne sammenhengen:

“Vi må detektere data selv, så vi har ikke tillit til data som systemet produserer per i dag,
så det er en stor utfordring å få tillit til systemet. Det er læringsreise, vi gjør dette for
vi tror at vi kan bli mer effektive og bedre, og ha mindre utslipp.”

En annen påvirkningsfaktor som trekkes fram er tilknyttet datakvalitet. Dette innebærer
at datakvaliteten kan være varierende, noe som kan påvirke beslutningsprosessen. Dette

57



6 RESULTAT

er ettersom manglende datakvalitet kan føre til feile beslutninger. I denne forbindelsen
nevner intervjuobjekt 10:

“Så har vi industrien som har veldig lyst å utnytte styrken med ML; men industriens sys-
temer er ikke nødvendigvis nye eller har sensorer som måler, enten av praktiske årsaker
eller mindre opplagte årsaker. Så de får ikke målt det de er interessert i og kontrollere.
Og når vi snakker sensorer så har de alle slags mulige feil og personligheter. Mye av dette
bidrar til at dataene er mindre bra.”

6.2.3 Muligheter og utfordringer for organisasjoner ved bruk av ML

Det er flere muligheter maskinlæring kan åpne opp for i BA-næringen. Et av områdene
som nevnes er forbedret risikobilde. Et eksempel som trekkes fram er overvåking av
kjøremønsteret til sjåføren. Man kan overvåke blant annet hastighet, akselerasjon og
kontinuerlig vibrasjon. Dette er noe som kan ha en positiv innvirkning på ulykkesrisiko
som en bieffekt. I denne sammenhengen nevner intervjuobjekt 11:

“Det er helt banale ting, men det er folk som kjører for fort eller hardt på maskineriet,
som kan føre til at maskineriet går i stykker som kan føre til ulykker, eller høy hastighet
som kan føre til ulykker.”

En annen mulighet ML-verktøyet kan føre til er bedre planlegging og omplanlegging
av dagene i et prosjekt. Dette innebærer at sjåførene kan få en oversikt over optimalt
veivalg og hastighet. Ved bruk av ML-verktøyet vil en være i stand til å oppnå velplanlagte
prosjekter som i tillegg vil ha en positiv effekt på sikkerheten. I denne forbindelser nevner
intervjuobjekt 12:

“Det er kanskje en parallell her i forhold til at vi ser at godt planlagt prosjekt, godt styrte,
altså planmessighet, gir også bedre sikkerhet. Hvis dette gir et godt planleggingsverktøy
som gjør at her har vi kontroll, vi vet hvem som gjør hva, så gir det noen crossover
effekter til sikkerhet.”

Intervjuobjekt 10 nevner at optimering av systemer er en stor mulighet ved ML i BA-
næringen. I prosjekter blir det ofte planlagt langtids- og kortidsplaner, hvorav det kun er
kortidsplanene som blir justert etter uforutsette endringer. Ved å ha et verktøy som gjør
tilsvarende endringer i langtidsplaner, vil det være mulig å avdekke trender som tidligere
ikke har blitt oppdaget og oppnå velplanlagte prosjekter. I denne forbindelsen nevner et
intervjuobjekt en utfordring som BA-næringen har i dag:

“Vi har prosjektører som hver dag sitter og fikser ting som vi ikke har planlagt, vi er
gode på å løse problemer. Rørlegger kom ikke i dag, så elektriker må gjøre noe annet, så
det finner vi ut av. Og det er vi flinke til, men det er ikke velplanlagte prosjekter, det er
problemløsning.”

Et annet poeng som et intervjuobjekt nevner er prediktivt vedlikehold. I flere tilfeller
kan det være lønnsomt for en bedrift å selge en maskin etter tre år, selv om levetiden er
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10-15 år. Hvis den overordnede tilstanden kan overvåkes, vil det være mulig å benytte
maskiner gjennom hele deres livssyklus.

En siste mulighet som nevnes av intervjuobjekt 10 er CO2-kalkulasjoner. Dette er et krav
i flere prosjekter, hvor ML kan bidra til å gjøre dette området mer nøyaktig og effektivt.
Det blir derfor enklere å se sammenhenger for opphavet til CO2-utslipp, i tillegg til å
overføre denne kunnskapen til fremtidige prosjekter.

Intervjuobjekt 11 ser et potensial i ML i marginalcaser. Det trekkes fram et eksempel som
omhandler klassifisering av kreftsvulster, hvor ML er bedre enn mennesker. Det går også
på feedback-loopen hvor man får opp historikken til pasienten. Det som er utfordrende
innenfor HMS og særlig alvorlige hendelser, er at det er få caser for å trene opp et verktøy.
Man vil derfor ikke være i stand til å utvikle en ML-verktøy som blir mer treffsikker enn
en HMS-rådgiver. Når det inntreffer alvorlige hendelser blir disse gransket dypt ved å gå
bakover i hele kjeden og analysere situasjonen. For en ML- verktøy er det nødvendig å
ha tilgang til all data i sanntid og koble disse sammen.

Det kan være flere utfordringer ved bruk av ML-verktøy i BA-næringen. Noen av disse
nevnes av intervjuobjekt 10:

“Masse utfordringer. Det er tidsmessige utfordringer. Så er det noen praktiske utfordrin-
ger som hvor skal de dataene komme fra, hvem skal samle de inn, hvem skal ha bruksrett
til modellen, skal det være forskjellige produkter, er datakvaliteten bra nok, har vi nok
data.”

Intervjuobjekt 10 mener derfor at man bør ha forståelse for ML-verktøy og vite om det er
sikker i bruk. Dette er noe som vil være en adapasjonsprosess fremover, hvor man utvikler
tilliten til ML. Det er i tillegg nødvendig å ha kunnskap rundt hva ML kan brukes til
og ikke. I prinsippet kan ML interpolere, men kan ikke forutsi noe som ikke er innenfor
bruksområdet sitt. Ved å bruke ML-verktøy vil det utvikles kunnskap rundt situasjoner
hvor man bør være kritisk til slike verktøy. Det settes til slutt et spørsmål rundt energi-
og ressursforbruket til ML for å drifte verktøyet kontra resultater fra den.
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6.3 Workshop

Det har blitt gjennomført tre workshoper, hvor den siste workshopen omhandler presen-
tasjon av foreløpig funn fra intervjuer med andre næringer. Det ble i etterkant av denne
presentasjonen avholdt en diskusjon med prosjektpartnere som er Skanska, Norconsult
og Sporveien. Funnene fra denne diskusjonen vil presenteres i dette kapitlet.

6.3.1 Overføringsverdi av maskinlæringsverktøy til BA-næringen

Gjennom den tredje workshopen ble det presentert flere ML-verktøy fra andre næringer.
Under presentasjonen var det flere diskusjoner knyttet til overførbarhet til BA-næringen,
noe som vil presenteres i dette kapitlet.

Equinor, OPT

OPT er et maskinlæringsverktøy som benyttes ved planlegging av aktiviteter på et an-
legg, presentert i Figur 24. Ved å bruke dette ML-verktøyet kan brukere få en oversikt
over tidligere hendelser på liknende aktiviteter, pågående aktiviteter, samt kalkulert re-
levans. Den kalkulerte relevansen gis av ML-verktøyet basert på funksjonens fellesstrekk
og viktighet. Brukere kan gi tilbakemelding på relevansen, noe som fører til at OPT lærer
og forbedrer seg kontinuerlig.

Under workshopen trekkes det fram at OPT er et verktøy som kan være delvis overførbar
til BA-næringen. Det nevnes av et gruppemedlem at OPT baseres på barrierer som er
både definert og anerkjent av organisasjonen. Dette er noe som også kan gjennomføres i
BA-næringen. Ved å definere barrierer og sette de opp i et system kan man avdekke flere
koblinger. Et eksempel som trekkes fram er koblinger mellom valg i tidlig fase og barrierer
knyttet til disse valgene i produksjonsfasen. Et gruppemedlem fra Norconsult mener at
ved å utvikle et lignende ML-verktøy kan en oppnå flere fordeler i deres organisasjon.
Et slikt ML-verktøy muliggjør å se sammenhenger mellom aktiviteter og barrierer. Dette
er noe som kan benyttes som en beslutningsstøtte og bidra til bedre planlegging av
aktiviteter. I tillegg nevnes det av Norconsult at ved å bruke ML-verktøy kan en få
oversikt over alle aktiviteter og tilknyttede farer. Dette innebærer at en kan få oversikt
over de mest risikofylte aktiviteter på en byggeplass, noe som kan føre til at man har
større fokus på områder med høy risiko. Dette kan ha en positiv effekt på planlegging av
prosjekter og ulykkesrisiko.

Sporveien som er et driftsselskap for kollektivtransport ser i likhet med andre organisa-
sjoner overføringsverdi til BA-næringen. Et av gruppemedlemmene trekker fram et viktig
aspekt som bør tas hensyn til ved utvikling og implementering av et lignende ML-verktøy:

“For oss som er på byggeplassen og bruker en del fremdriftssystemer og planleggingsverk-
tøy, så er det i hvert fall viktig at det er integrert del av det samme systemet, sånn at
man slipper å ha to parallelle systemer, hvor det ene systemet er for HMS-biten og det
andre for øvrig fremdrift og produksjon.”
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På denne måten mener gruppemedlemmet at brukere vil benytte det nye ML-verktøyet,
i motsetning til hvis det blir utviklet et nytt og helt uavhengig system. Dette er ettersom
det er mange faktorer å forholde seg til og noen av brukere vil prioritere bruk av eldre
verktøy. I tillegg bør det nye ML-verktøyet knyttes til alle faser i et prosjekt: planleg-
gingsfasen, prosjekteringsfasen, byggefasen, samt drift og vedlikehold.

Equinor, TIMP

TIMP er et ML-verktøy som benyttes av Equinor for å få oversikt over tilstanden til et
anlegg, presentert i Figur 26. Dette gjøres ved å visualisere tekniske barrierer i et bow-
tie-diagram. Disse tekniske barrierene vurderes av både ML-algoritmer og fageksperter.
Som resultat av det settes det en karakter fra B til F på tilstanden til barrieren.

Under workshopen trekkes det fram et viktig aspekt når det gjelder overføringsverdi til
BA-næringen. TIMP baseres på en ulykkesmodell, noe som kan være hensiktsmessig å
legge til grunn i utvikling av det nye ML-verktøyet i bygg- og anleggsnæringen. Det
vil mest sannsynlig være behov for å innføre en annen og mer kompleks ulykkesmodell,
ettersom barrierer i BA-næringen og tekniske barrierer i Equinor er forskjellige. Et an-
net poeng som er viktig å nevne er at BA-næringen er dynamisk i motsetning til olje-
og gasssektoren. Det vil derfor være utfordringer knyttet til å utvikle barrierer som er
aktuelle for alle typer prosjekter. Ofte har prosjektene i BA-næringen store ulikheter,
noe som gjør det vanskelig å standardisere barrierer. Det vil derfor være et spørsmål
knyttet til hvilke typer hendelser som kan presenteres, slik det gjøres i TIMP. Hendel-
sene som en behøver å ha oversikt over er mest sannsynlig tilknyttet arbeidsulykker. Et
gruppemedlem nevner i denne sammenhengen:

“Vi kjenner godt til storulykker VS arbeidsulykker. Jeg opplever at vi ikke har tilsvarende
skille i BA som i olje- og gassektoren [...] For eksempel, et fall fra høyden kan gå veldig
galt eller litt galt eller ikke galt.”

Det menes at det vil være hensiktsmessig å diskutere videre rundt hvordan ML-verktøyet
skal skille mellom alvorlighetsgraden til de ulike hendelsene. Dette innebærer at ML bør
være i stand til å predikere om hendelsen blir alvorlig, betydelig eller ubetydelig.

Arbeidstilsynet

Arbeidstilsynet benytter ML-verktøyet for prediksjon av tilsynsobjekter, presentert i Fi-
gur 28. Disse tilsynsobjektene er gruppert etter risiko for å avdekke brudd, hvor inspek-
tørene utfører tilsyn hos virksomheter med størst risiko for alvorlige brudd. Maskinlæ-
ringsverktøyet baseres på et dataregister som inneholder blant annet informasjon om
alle tilsynsobjekter, tidligere tilsyn og ulike brudd. Denne databasen benyttes for å fin-
ne sammenhenger mellom, eksempelvis, størrelse på virksomhet og alvorlighetsgraden til
brudd.

Et gruppemedlem fra Skanska nevner at et slikt ML-verktøy har likhetstrekk med deres
ønsker. Dette er ettersom det er en stor interesse for å benytte maskinlæring for predik-
sjon. Det nevnes at man ønsker å benytte ulike parametere for å identifisere hvor en bør
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fokusere eller innføre flere sikkerhetstiltak. Et gruppemedlem kommenterer at Arbeids-
tilsynet sine parametere har en direkte kobling mellom indikatorer og resultatet. Med
tanke på overføringsverdi til BA-næringen kan det være utfordringer knyttet til valg av
parametere. Dette innebærer at man enda ikke har avdekket direkte koblinger mellom
parametere og resultatet i BA-næringen. Likevel er Arbeidstilsynet sitt ML-verktøy noe
som kan være til inspirasjon for det nye ML-verktøyet i bygg- og anleggsnæringen.

6.3.2 Muligheter og utfordringer for beslutningsprosessen i BA-næringen
ved bruk av ML

I oppgaven er det et stort fokus på ulike beslutningssituasjoner. Det tas utgangspunkt i
Simon et al. (1977) sin modell av beslutningsprosess. I Figur 34 er det presentert de ulike
fasene i en beslutningsprosess som er tilknyttet funn fra intervjuene med andre næringer.
I tillegg er ML knyttet til hver fase, presentert i de nederste boksene.

Figur 34: Beslutningsprosessfaser og workshop

Norconsult jobber med digitalisering for å forenkle prosjektering generelt, og det sees en
mulighet for å trekke inn sikkerhet i større grad. I lys av Figur 34 og beslutningsfasene
trekkes det fram av Norconsult:
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“Hvis jeg skal trekke paralleller til prosjekteringsdeler hos oss, så tror jeg at det er et stort
potensial for ML, særlig i identifiserings- og designfasen.”

Gjennom identifiserings- og designfase sees det en mulighet for å bruke ML til å identifi-
sere farer og velge løsninger. I valg- og implementeringsfasen er det prosjektorganisasjon
som samarbeider med byggherre for å ta beslutninger. I disse fasene kan ML brukes til å
se hvilke effekter som kommer av valg man tar i prosjekteringsfasen. ML kan bidra til å
innhente og analysere denne informasjonen, slik at man får tilbakemeldinger om hva som
fungerer og ikke. I tillegg vil en tilknytting til hvilken fase valget ble gjort i, være et viktig
aspekt. På denne måten kan en øke erfaringsgraden, kunnskap og kompetansenivå innad
i organisasjoner som tilbyr rådgivning. Et gruppemedlem sier i denne sammenhengen:

“Vi tar ulike beslutninger i ulike faser, så det å skille mellom beslutninger som tas i tidlig
fase og mer detaljprosjekter er også viktig. For da vil man oppleve større relevans.”

Norconsult bringer opp flere eksempler for bruk av ML i arbeidshverdagen. Eksempelvis,
ved bygging av jernbaner hvor man ser på ulike traseer, og har behov for å finne en trasé
som fungerer. Her er det store mengder offentlig kartdata om grunnforhold, ras- og skred-
fare, samt eksisterende infrastruktur. Foreløpig samles denne informasjonen manuelt, noe
som er mulig å automatisere ved bruk av ML. Eksempelvis kan maskinlæring presente-
re forslag til valg eller alternativer for traseer. Dette gjøres basert på mulige konflikter
og risiko med eksisterende informasjon om området. Deretter, kan fageksperter vurdere
denne informasjonen og ta beslutninger. Et annet gruppemedlem nevner at det kan være
utfordrende for maskinlæring å komme med forslag til løsninger. Dette er ettersom en
må ta hensyn til prosjektspesifikke detaljer. ML bør dermed kun benyttes til å innhente
og ekstrahere informasjon.

Sporveien har et ønske om å standardisere prosjekter, men setter spørsmål ved gjennom-
førbarhet av dette, ettersom prosjekter i BA-næringen er dynamiske. Likevel vil det være
stor verdi ved høy grad av standardisering, ettersom det blir enklere å forholde seg til
regler og forskrifter. Dette innebærer et program som er inspirert av OPT, hvor man
enkelt kan navigere i datasettet og få tilpasset informasjon for ulike aktiviteter.

Noen av mulighetene som ble presentert under workshopen omhandlet effektivisering
av beslutningsprosess, bedre tilpasset informasjon, kostnadsreduksjon, prediksjon, samt
forbedret risikobilde. Utover disse mulighetene drøftet gruppemedlemmene hvilke andre
muligheter ML kan åpne opp for. Blant disse er det erfaringsoverføring, læring og kom-
petanseheving. Foreløpig utføres prosessen med å se hvilke type hendelser som har verdi
til nye prosjekter manuelt. Dette er noe som er ineffektivt og tidskrevende. I slike tilfeller
vil ML bidra til å realisere arbeidet med å sortere den relevante informasjonen, i tillegg
til å øke den interne kompetansen til ansatte i organisasjonen.
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7 Diskusjon

Anvendelse av ny digital teknologi, deriblant maskinlæring, bidrar til en endring i flere
næringer, og et av områdene som påvirkes er beslutningsprosesser. Denne påvirknin-
gen på beslutningsprosesser vil presenteres i dette kapitlet gjennom to ulike modeller:
sikkerhetsstyringssystem og beslutningsprosess. Dette gjøres for å koble sammen et teo-
retisk rammeverk innenfor sikkerhet sammen med beslutningsprosessen. Gjennom sik-
kerhetsstyringssystemet vil det presenteres bruksområder for ML, som videre vil utdypes
gjennom beslutningsprosess-modellen utviklet av Simon et al. (1977). Ulike verktøy som
presenteres benytter flere digitale teknologier, deriblant ML. For å forenkle begrepsbru-
ken vil alle disse verktøyene, modellene og systemene kalles for ML-verktøy. Det vil videre
diskuteres rundt mulighetene og utfordringene, samt påvirkningsfaktorene i hver fase. En
slik oppdeling av kapitlet gjøres for å unngå repetisjon og for å tydeliggjøre påvirkningen
ML har på beslutningsprosessen. Diskusjonskapitlet vil avsluttes med oppsummerende
svar på de tre forskningsspørsmålene som ligger til grunn for oppgaven og besvare pro-
blemstillingen som er: Hvordan kan maskinlæring bidra til bedre beslutningsstøtte for å
redusere ulykkesrisiko i bygg- og anleggsbransjen?.

7.1 Sikkerhetsstyringssystem

Sikkerhetsstyringssystem er en teoretisk modell som består av fire steg: datainnsamling,
prosessering, distribusjon og beslutning. Disse stegene går ut på å samle inn data, sor-
tere relevant informasjon, kommunisere denne til beslutningstakere som til slutt, tar et
valg og innfører nødvendige tiltak. I Figur 35 presenteres dette systemet sammen med
maskinlærings tilknytting til hvert steg.

Figur 35: Sikkerhetsstyringssystem og ML
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7.1.1 Datainnsamling

Den første fasen i en sikkerhetsstyringssystem er datainnsamling, hvor ML samler inn all
registrert data. Denne dataen kan omhandle uønskede hendelser, ulykker, inspeksjoner
og risikoanalyser. Man kan dermed ha digitale verktøy som benytter ML-algoritmer for
innsamling av informasjon, som senere lagres i databasen. OPT, som brukes i Equinor,
kan være et eksempel på hvor en benytter ML for innsamling av all informasjon. Gjennom
ML bruker man uutnyttet informasjon i form av, eksempelvis, Excel-ark, tekstfiler eller
ulykkesgranskninger. Et lignende bruksområde for maskinlæring er også noe som presen-
teres i rapporten til Singh et al. (2021). Maskinlæringsverktøy i studiet er “Road predict”,
hvor ulike komponenter i ML-verktøyet kommuniserer med hverandre. De komponentene
kan være sensorer, kjøretøy og veien. Veiinfrastruktur har innebygde algoritmer for å
motta data fra kjøretøy, for å deretter kommunisere denne sanntidsdataen til skyserve-
ren. Dette er et eksempel på maskinlæringens bruksområde for innsamling av data, som
i neste steg vil analyseres.

7.1.2 Prosessering og minne

Det neste steget omhandler prosessering. Maskinlæring kan prosessere all innhentet data
fra det forrige steget. ML kan dermed benyttes til å sortere og kategorisere data, ek-
sempelvis, etter alvorlighetsgraden til ulykker eller uønskede hendelser. Den analyserte
dataen sendes deretter videre til minne som er en database. I Equinor er denne databasen
Synergi, hvor informasjonen er gruppert etter egenskaper. Denne databasen benyttes av
ML for å innhente læring fra tidligere hendelser og kan dermed føres tilbake i systemet.
Informasjonen i Equinor blir sortert etter blant annet alvorlighetsgraden og relevans.
Alawad et al. (2019) har gjennomført en studie som omhandler å forbedre sikkerhet på
jernbanesstasjoner ved å benytte ML for å klassifisere hendelsesdata. Klassifiseringen av
innsamlet data gjør at den blir enklere å anvende i videre analyser og kan bidra til å
redusere ulykkesrisiko.

7.1.3 Distribusjon

Distribusjon er det tredje området, hvor det kommuniseres klassifiserte data som informa-
sjon til beslutningstakere. I slike tilfeller vil det være fordelaktig å benytte maskinlæring
og annen digital teknologi for å oppnå sanntidsrapportering. Ved sanntidsrapportering
vil informasjonen være oppdatert og representativ for nåværende situasjoner. Akvaplan-
niva har innført ulike typer digital teknologi, deriblant maskinlæring, i sine miljøanalyser.
Dette har ført til at man er i stand til å effektivisere kommunikasjonsprosessen og har
tilgang til en “near-real time”-data. I rapporten til Singh et al. (2021) presenteres det
at informasjonen kommuniseres direkte til skyserveren som nødetatene har tilgang til.
Dette fører også til at man har mer representativ data, noe som kan ha en positiv effekt
på beslutningstaking og sikkerhet.
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7.1.4 Valg av tiltak

Den siste fasen i et sikkerhetsstyringssystem er valg av tiltak. En utfordring som ofte kan
oppstå ved bruk av sikkerhetsstyringssystem er at en overser denne fasen. Dette er ofte
tilfelle, ettersom en fokuserer på innhenting og analyse av mest mulig data. Likevel er
det nødvendig å nevne at denne fasen bør ha større fokus enn de tre tidligere stegene.
Dette er ettersom målet med datainnsamling, prosessering og distribusjon er å forbed-
re og effektivisere beslutningsprosessen. Etter at beslutningstakere har tatt et valg, vil
nødvendige tiltak innføres i organisasjonen, som illustrert i Figur 35.

7.2 Beslutningsprosess

Beslutningsprosessen som benyttes er utviklet av Simon et al. (1977) og består av fire
faser: identifiseringsfase, designfase, valgfase og implementeringsfase. Maskinlæring kan
benyttes i flere av disse fasene. I dette kapitlet vil det utforskes hvilke bruksområder
som er relevante for de ulike fasene, samt de tilknyttende mulighetene og utfordringene.
I tillegg vil det foreslås mulige bruksområder til maskinlæring i BA-næringen og mulige
effekter.

7.2.1 Identifiseringsfase

I identifiseringsfasen viser funn fra intervju at ML kan forandre den tradisjonelle proses-
sen. Noen av stegene i denne fasen kan automatiseres ved bruk av ML-verktøy. Eksempler
på dette kan være sortering av informasjon, kartlegging av trender, samt identifisering
av farer og muligheter. Som påpekt av Larose og Larose (2014) er en av styrkene til ma-
skinlæring klassifisering og gruppering av informasjon. Dermed vil det være en naturlig
applikasjon av de nye mulighetene som ML bidrar med. Eksempelvis har Arbeidstilsy-
net utarbeidet et ML-verktøy som automatiserer en del av arbeidet som tidligere har
vært utført manuelt. Dette ML-verktøyet analyserer hvor inspektører bør utføre tilsyn.
ML-verktøyet innhenter all informasjon og vurderer sannsynlighetsgraden av lovbrudd
i virksomheten basert på tidligere registrerte brudd i tilsvarende organisasjoner. Dette
gjøres basert på flere parametere som, eksempelvis, størrelse på virksomhet og alvorlig-
hetsgraden til brudd. Gjennom litteraturgjennomgangen er det påvist at denne anven-
delsen av ML er nyttig og utbredt. Eksempelvis anvendes det av Singh et al. (2021) for
sanntidsrapportering i trafikken og Yu og Zhou (2019) benytter ML for å avdekke de
største konfliktpunktene i trafikken i Kina. I disse eksemplene benyttes klassifisering og
gruppering først for innsamling av data, deretter anvendes informasjonen for å fatte en
beslutning.

Med tanke på overførbarhet til BA-næringen kan ML-verktøyet til Arbeidstilsynet være
til inspirasjon. I dette tilfellet kan byggherre og entreprenør få oversikt over alle prosjekter
og gi en indikasjon på hvor det er størst behov for innføring av tiltak. Dette kan føre til
at byggherren vil få bedre oversikt over prosjekter, samt økt grad av erfaringsoverføring
og erfaringsdeling mellom de ulike prosjektene. Dette er noe som kan påvirke kommu-
nikasjonen mellom aktørene positivt. Kommunikasjon er en viktig påvirkningsfaktor for
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beslutningsprosessen og selve beslutningen som fattes til slutt. Forbedret kommunikasjon
mellom beslutningstakere kan øke kvaliteten på løsningen, slik at alle nyttige detaljer blir
tatt med.

En utfordring som kan være tilknyttet overførbarhet til BA-bransjen er å finne para-
metere som skal benyttes i ML-verktøyet for innsamling av data. Denne utfordringen
nevnes også av Xu et al. (2021). Det trekkes fram i studien at BA-næringen har et
komplekst og dynamisk byggeplassmiljø, noe som kan være utfordrende for innhenting
av data til ML-verktøyet. Det konkluderes med at noen av utfordringene kan løses ved
hjelp av en komplett database, hvor flere aktører i fellesskap utvikler denne. Schwarz og
Sánchéz (2015) nevner flere av de samme mulighetene og utfordringene. Det blir i tillegg
påpekt at sikkerheten kan øke ved å benytte kvantitative data, noe som ML muliggjør.
ML-verktøy kan dermed benyttes som en beslutningsstøtte for eksempel for prosjektle-
dere i BA-næringen. Mohammadpour et al. (2019) trekker også fram flere muligheter
og utfordringer med tanke på maskinlæring. Det nevnes at AI, deriblant maskinlæring,
kan vurdere flere løsninger samtidig og velge ut de beste alternativene, eksempelvis, i
prosjektplanlegging. Likevel kan det være utfordringer knyttet til å finne måter for inn-
samling av data og transformering av den. Dette bør studeres nærmere slik at man får
utnyttet alle mulighetene som ML kan medføre.

Med tanke på identifiseringsfase kan ML-verktøy føre til bedre og mer effektiv planlegging
av prosjekter. Dette gjøres gjennom at ML-verktøy danner et større beslutningsgrunn-
lag ved å automatisere innhenting av informasjon, samt benytter data som tidligere
har vært uutnyttet. Ved å se på denne muligheten kan en avdekke sammenheng med
RE-perspektivet sitt første steg som er “læring” (Hollnagel et al., 2006). Dette steget
omhandler bruk av tilgjengelig informasjon for å øke erfaringsoverføring, noe som kan
muliggjøres ved økt beslutningsgrunnlag som dannes av ML-verktøy. Større beslutnings-
grunnlag ved bruk av ML trekkes også fram av Alawad et. al (2019) og Obradović et al.
(2014). I disse studiene benyttes maskinlæring til å analysere store mengder data og se
etter mønstre, og dermed utnytte all data som tidligere ikke har blitt brukt og avdekke
koblinger. Likevel kan bruk av ML føre til flere utfordringer som er tilknyttet klassifise-
ring og gruppering. Under innhenting av informasjon kan noen detaljer bli oversett av
ML. Dette kan skje i tilfeller hvor data ikke passer inn i et gitt rammeverk, som har
blitt definert under opplæring av ML-verktøy. I denne sammenhengen kan det medføre
at relevante detaljer blir neglisjert og oversett, slik at man ikke har tilfredstillende data-
kvalitet. Dette er en påvirkningsfaktor som står sentralt i identifiseringsfasen. Feil eller
manglende datakvalitet som blir innhentet av ML kan medføre feil beslutningsgrunnlag
videre i prosessen. Informasjonsperspektivet som er definert av Turner og Pidgeon (1997)
vil i dette tilfelle være et aktuelt sikkerhetsperspektiv. En av informasjonssviktene kan
være at data er tilgjengelig, men ikke passer inn i fortolkningsrammer. Dette kan føre til
at den blir misforstått og neglisjert. Det er dermed et behov å ha stort nok datasett og
et veldefinert rammeverk, slik at man utnytter mulighetene til ML.

Funn fra intervju og litteraturgjennomgang presenterer at ML kan forandre den tradi-
sjonelle tilnærmingen til identifiseringsfasen. Dette medfører at beslutningstakere vil ha
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mulighet til å fokusere på andre områder i denne fasen, illustrert i Figur 36. Noen av
oppgavene til brukere kan være å analysere informasjonen som ML-verktøyet presenterer.
En slik endring kan føre til effektivisering og redusert ressursbruk for å identifisere farer
og muligheter. I tillegg vil man være i stand til å utnytte all tilgjengelig informasjon og
dermed oppnå større beslutningsgrunnlag, bedre planlegging og kommunikasjon. Det er
viktig at man i denne fasen er oppmerksom på de utfordringene som er nevnt, som for
eksempel neglisjering av data. I Figur 36 er punktet “resilient system” markert med rødt.
Dette gjøres for å markere at det samme punktet vil forekomme i alle fire fasene i en
beslutningsprosess.

Figur 36: Endring av identifiseringsfase samt muligheter og utfordringer

7.2.2 Designfase

Stegene i designfasen omhandler definering av vurderingskriterier, innhenting av relevant
informasjon, vurdering av trender, konsekvensutredning og til slutt utvikling av løsninger.
Funn fra intervjuene viser at i denne fasen kan ML benyttes for innhenting av relevant
data, utvikling av diagrammer og visualisering av trender. Utvikling av løsninger er fore-
løpig ikke en utbredt oppgave til ML-verktøy, men dette kan realiseres ved videre bruk.
I likhet med identifiseringsfasen er klassifisering og gruppering noen av ML sine styrker
som kan benyttes i denne fasen (Larose og Larose, 2014). I tillegg kan regresjon brukes for
å avdekke årsakssammenhenger i designfasen (Maulud og Abdulazeez, 2020). Gjennom
regresjonsalgoritmer kan en presentere eller predikere forhold mellom ulike typer data.

Equinor sitt ML-verktøy, TIMP, er et eksempel på bruk av klassifisering, gruppering
og regresjon. TIMP benyttes for å få oversikt over et anlegg ved å se på tilstanden til
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tekniske barrierer. På denne måten kan brukere utføre vurderinger og utrede konsekvenser
ut ifra informasjonen som presenteres i ML-verktøyet. Dette er noe som benyttes av
aktører i flere nivåer i organisasjonen, men spesielt av lokal anleggsledelse. En artikkel
fra litteraturgjennomgangen som kan være relevant med tanke på bruksområder for ML i
denne fasen er Fan et al. (2019). I denne studien benyttes maskinlæring til klassifisering,
gruppering og regresjon for å utforske “black spot”- identifisering i trafikk. Dette gjøres
gjennom å benytte ML for å innhente og gruppere relevant data, og deretter se etter
årsaksammenhenger i form av trafikkulykker i både tid og rom. Liknende konsepter har
vært utviklet tidligere, men den store datamengden som nå er tilgjengeliggjort, medfører
større treffsikkerhet, samt et mer dynamisk og adaptivt ML-verktøy. Dette innebærer
bedre prediksjoner og beslutningsgrunnlag, samt redusert grad av ulykkesrisiko.

Et ML-verktøy for BA-næringen som kan være til inspirasjon på flere måter er TIMP
som baseres på en ulykkesmodell. Det er uttrykt gjennom intervju med BA-næringen og
workshops at det er et behov for å utvikle et nytt ML-verktøy i BA-næringen for å redu-
sere ulykkesrisikoen. Det vil derfor være hensiktsmessig å ha en ulykkesmodell til grunn
for dette nye verktøyet. Denne ulykkesmodellen vil sannsynligvis være mer kompleks
og sammensatt enn et bow-tie-diagram som ligger til grunn i TIMP. Dette er ettersom
TIMP er utviklet for olje- og gassnæringen som er mer statisk, mens BA-næringen er mer
dynamisk. Det bør dermed være en ulykkesmodell som inneholder flere komponenter og
som kan være mer adaptiv. Paltrinieri et al. (2019) nevner også i sin studie at det er
fordelaktig å ta utgangspunkt i ulykkesmodeller ved utvikling av ML-verktøy. Ved å ha
en teoretisk modell til grunn, vil en være i stand til å knytte sammen den nye digitale
teknologien sammen med sikkerhetsbegrepet. Dette er noe som kan påvirke sikkerheten
positivt ved videre bruk av ML-verktøy. I tillegg nevner Pan og Zhang (2021) at AI,
deriblant ML, kan være i stand til å håndtere mer komplekse og dynamiske utfordringer i
motsetning til tradisjonell håndtering. Likevel er det viktig å nevne at implementering av
komplekse verktøy kan medføre noen utfordringer. Maskinlæring har høy grad av iboende
kompleksitet, noe som innebærer at kompleksiteten vil øke ytterligere. Et resultat av det
kan være at brukere ikke vil ha forståelse av verktøyet og ikke være i stand til å utrede
konsekvenser ved svikt, som er en av oppgavene i designfasen. Ved utvikling av barrierer
for et ML-verktøy i BA-næringen kan det oppstå utfordringer. Dette er ettersom aktivi-
teter og prosesser er dynamiske, har høy grad av kompleksitet og flere ulikheter kontra
et statisk system. Likevel kan disse tekniske barrierene som benyttes i TIMP ha overfø-
ringsverdi til BA-næringens barrierer. En inspirasjon til definisjon av disse kan finnes i
studien til Kjellén (2021). Gjennom denne studien har det blitt utviklet flere sjekklister
for ulike aktiviteter og prosesser som utføres i BA-næringen.

Det har blitt avdekket flere relevante artikler med tanke på bruk av ML i BA-næringen
i designfasen. En av disse er Zhu et al. (2021) som studerte hvordan ML kan benyttes i
konstruksjonsulykker. ML-verktøyet i denne studien benyttes til innsamling av relevant
data og prediksjon av risikograden. ML-verktøy kategoriserer data på ulike områder, for
å deretter utføre en prediksjon på ulykkesrisiko ved aktiviteter. Studien konkluderer med
et sett regler for vurderinger av ulykkesrisiko. Det nevnes at basert på disse vil en være i
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stand til å oppnå en dynamisk vurdering, slik at ML kan bli en bedre beslutningsstøtte.
Dette kan sees i sammenheng med RE-perspektivets fjerde punkt som omhandler å “for-
utse” (Hollnagel et al., 2006). Her vil prediksjon av ulykker og tilknyttede konsekvenser
være relevant. ML kan benyttes for simulering av ulike situasjoner, slik at en kan forbe-
rede seg på uforutsette scenarier. På denne måten kan man sette inn tiltak tidligere for
å redusere konsekvenser og oppnå et mer resilient system. I tillegg har Choi et al. (2020)
gjennomført en studie rundt ML-verktøy. Studien konkluderer med at de to viktigste fak-
torene som bidrar til høyere risiko er årstid og størrelse på bedriften. ML-verktøyet kan
avdekke slike faktorer i hvert prosjekt, og man vil dermed være i stand til å implementere
tiltak tidligere i prosjektløpet.

En utfordring tilknyttet prediksjon som nevnes av intervjuobjekter i BA-næringen er
mengde caser innenfor HMS og særlig alvorlige hendelser. I tilfeller hvor det er få caser vil
man ikke være i stand til å utvikle ML-verktøy som er mer treffsikre enn en HMS-rådgiver.
For å utnytte muligheter som maskinlæring åpner opp for, bør det derfor være et stort
antall hendelser, slik at ML-algoritmer blir trent opp og får nøyaktige prediksjoner. For å
håndtere informasjon, bør en i tillegg være i stand til å både forstå hva som kan gå galt,
samt se sammenhengen mellom årsaker og virkninger. Ifølge informasjonsperspektivet
er en av hovedformene for informasjonssvikt at relevant data indikerer at noe er i ferd
med å utvikle seg, men blir ikke kombinert eller sett i sammenheng (Turner og Pidgeon,
1997). Benyttelse av maskinlæring, som sorterer data og danner koblinger, sammen med
annen digital teknologi, kan øke sannsynligheten for at relevant informasjon settes i
sammenheng. Likevel er det nødvendig å nevne at informasjonen som blir behandlet av
maskinlæring ikke alltid passer inn i gitte rammer. Dette kan derfor føre til at relevant
informasjon blir neglisjert eller oversett.

Empirien i form av intervju og litteraturgjennomgang viser at maskinlæring kan forandre
stegene i designfasen, presentert i Figur 37. Ved bruk av ML kan prosessen med innhen-
ting av relevant data bli automatisert og effektivisert. Dette er ettersom maskinlæring
kan utføre gruppering, klassifisering og regresjon etter relevans. I tillegg vil ML være i
stand til å presentere trender på ulike aktiviteter, noe som kan forenkle arbeidet med å
utvikle vurderingskriterier. Dette kan føre til endringer av tradisjonelle arbeidsoppgaver.
Et eksempel kan være at maskinlæring tar over innhenting og visualisering av relevant
informasjon, slik at brukeren kun fokuserer på kvaliteten av arbeidet som er utført av
ML. Dette medfører effektivisering og redusert ressursbruk i designfasen. Likevel kan ma-
skinlæringsverktøy medføre flere utfordringer i denne fasen. Situasjoner i BA-næringen
er dynamiske og har flere ulikheter kontra mer statiske systemer. Dermed kan det oppstå
utfordringer rundt prediksjon av alvorlighetsgraden eller ulykker, spesielt hvis systemene
er påvirket av komplekse interaksjoner. I tillegg kan økt automatisering bidra til at re-
levante detaljer blir oversett, hvis ML ikke er i stand å gruppere informasjonen korrekt.
Disse detaljene kan ha blitt avdekket manuelt av en fagekspert. En slik utfordring kan
påvirke beslutningsgrunnlaget negativt, ettersom ML ikke vurderer all informasjon.
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Figur 37: Endring av designfasen samt muligheter og utfordringer

7.2.3 Valgfase

I valgfasen er det flere arbeidsoppgaver som utføres. Forventet utfall predikeres, mulige
alternativer sammenlignes, ML-vurdering vurderes opp mot ekspertvurderinger, og ut
ifra dette velges det en løsning. Fra intervju er det nevnt foreløpige bruksområder til ML;
prediksjon og vurdering av situasjon. Larose og Larose (2014) nevner prediksjon som en
av styrkene til ML, dermed kan dette anses som det mest relevante bruksområdet for ML
i valgfasen.

Fra intervju nevnes det av transportleverandøren at prediksjon brukes i et pågående
pilotprosjekt i deres organisasjon. ML skal i dette tilfelle være i stand til å predikere tid
for ankomster og adganger når uforutsette endringer oppstår. Hvis en hendelse inntreffer
skal programmet predikere et tidsestimat for hvor lenge et gitt kjøretøy blir forsinket.
Deretter kan dette benyttes av en eventuell bruker for å gjøre en beslutning basert på ML,
samt individuell erfaring og kunnskap. Dette ML-verktøyet fungerer som et hjelpemiddel
eller en alternativ måte å presentere informasjon på. Et viktig poeng som påpekes av flere
intervjuobjekter er tillit. For å kunne gjøre et valg basert på informasjon fra verktøy som
i dette eksemplet, vil tillit til informasjonen som blir presentert være en viktig faktor. Det
er også flere faktorer som påvirker tilliten til et slikt verktøy, blant annet datakvalitet
og kommunikasjon. Hvis datakvaliteten er dårlig, eller det ikke kommuniseres mellom
menneske og maskin, vil ML-verktøyet kunne presentere informasjon som er manglende
eller feil. Dette er også noe som er aktuelt i informasjonsperspektivet i tilfeller hvor
informasjonen er fullstendig ukjent, ettersom den peker mot hendelser som aldri har
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inntruffet tidligere, og som man derfor ikke er oppmerksom på (Turner og Pidgeon, 1997).
Dette kan oppstå i tilfeller hvor kommunikasjonen mellom ML-verktøy og menneske er
mangelfull, noe som kan resultere i feil vurdering av beslutningstakere.

Andre eksempler som er aktuelle for valgfasen er ML-verktøyene OPT og TIMP. Dis-
se gir en vurdering av aktiviteter som planlegges basert på konflikter mellom pågående
prosesser og tidligere hendelser. De tidligere hendelsene blir presentert etter deres predi-
kerte relevans, beregnet av OPT. Slike verktøy gir store mengder tilgjengelig og relevant
informasjon, og ekstraherer det som anses som viktigst til aktiviteten som skal gjennom-
føres. Dermed vil arbeidsoppgavene til brukere av et slikt verktøy hovedsakelig omhandle
sammenligning av informasjon fra programmet med egen vurdering. Her vil “informa-
tion overload” være en tilknyttet utfordring. En av informasjonssviktene er at relevant
informasjon er tilgjengelig, men blir oversett på grunn av høy informasjonsflyt (Turner
og Pidgeon, 1997). I situasjoner hvor det er store mengder presentert informasjon for
beslutningstakere, kan det være problematisk å redegjøre for hva som skal prioriteres.

Singh et al. (2021) benytter ML for prediksjon av uønskede hendelser i trafikk, og dette
kan anses som et typisk eksempel på anvendelsesområder av et ML-verktøy. Her kan pre-
diksjonene bidra til å se sammenhenger og områder som bør fokuseres på. Dette kan gjøre
det enklere å sette inn nødvendig tiltak og redusere ulykkesrisiko ved trafikkulykker, som
for eksempel å forbedre beredskap. Li et al. (2020) benytter et ML-verktøy for flyising.
Programmet skal predikere områder for ising, istykkelse og isgrad som dannes på flyet.
Dette innebærer at man kan redusere ressursbruken sammenlignet med den tradisjonelle
tilnærmingen. I tillegg menes det å kunne øke sikkerheten, selv med mindre ressurser.
Disse to anvendelsene av maskinlæring kan gi innsikt i hvordan ML kan benyttes for pre-
diksjon. Peng et al. (2019) har også kommet fram til i sin studie at ML kan anvendes for
mer treffsikre prediksjoner sammenlignet med tradisjonelle tilnærminger. Som nevnt av
Larose og Larose (2014) er prediksjon en styrke som kan benyttes ved bruk ML, og dette
er eksempler på anvendelse for å forbedre sikkerhet, redusere ressursbruk og effektivisere
valgprosessen. Dette kan knyttes opp mot Resilience Engineerings fjerde punkt som om-
handler å “forutse” (Hollnagel et al., 2006). Her menes det å kunne predikere ulykker for
å begrense konsekvenser og sette inn tiltak tidligere. På denne måten kan man oppnå et
mer resilient system.

Skanskas pågående prosjekt som omhandler datadrevne anleggsplasser kan gi innsikt og
informasjon om hvordan nye digitale teknologier, deriblant ML, kan påvirke BA-næringen
fremover. Prosjektets mål innebærer at sjåfører får tilsendt direkte informasjon om hvor
og når de skal kjøre på anleggsplassen. Sjåførenes vurdering blir basert på et ML-verktøy.
Likevel blir det opp til hver enkelt å gjøre det endelige valget. Ved bruk av ML kan det
føre til en effektivisering av både kjøring og beslutningstaking for brukere. I tillegg blir
det enklere for anleggsledere å holde oversikt over hvilke aktiviteter som utføres, og hvor
raskt det gjøres. Det nevnes av et intervjuobjekt at godt planlagte prosjekter fører til
forbedret risikobilde. Dermed kan et slikt verktøy bidra til å redusere ulykkesrisikoen i
BA-prosjekter. Likevel kan det være noen utfordringer knyttet til bruk av ML-verktøy
i slike tilfeller. Ved å stole blindt på beskjeder en får fra ML, kan en i noen tilfeller se
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seg blind på informasjonen som blir gitt. Dermed er det viktig å opprettholde en kritisk
tankegang, samt utføre egne vurderinger underveis. En av mulighetene ved bruk av ML
som trekkes fram i workshops er økt standardisering av prosjekter. Dette kan gjøre det
enklere å forholde seg til regler, forskrifter og standarder som er tilknyttet prosjekter,
noe som kan bidra til effektivisering av beslutningsprosesser.

Gjennom litteraturgjennomgang i BA-næringen har det blitt identifisert flere muligheter
ved bruk av ML-verktøy. Blant annet har Choi et al. (2020) utviklet et ML-verktøy som
skal se sammenhenger av tidligere ulykkesdata, for å kunne predikere ulykker og knytte
disse opp mot ulykkesrisiko på bygg- og anleggsplasser. I tillegg avdekkes årsakssam-
menhenger, hvor årstid og størrelse på bedrift er de to største faktorene som er nevnt i
rapporten. Liu og Tian (2019) nevner at skylagring og stordata åpner opp for forbedret
risikovurderinger og tidligvarsling i BA-næringen ved utnyttelse av ML. Dette vil mu-
liggjøre avdekking av svakheter og styrker tidlig i prosjektet, som kan føre til tidligere
implementering av nødvendige tiltak. En gjennomgående trend i den utforskede littera-
turen er at data har blitt innhentet for bruk i et forskningsprosjekt. ML-verktøyet har
vært tilpasset en spesifikk anvendelse for et sett med data. Derimot ved utvikling av et
ML-verktøy som skal benyttes i en bedrift, bør dataen tilpasses ML-verktøyet, som kan
være mer utfordrende. I tillegg vil datakvaliteten ha større variasjon mellom situasjoner.
Disse punktene blir mer vesentlig sett i sammenheng med at BA-næringen er dynamisk,
kontra bruk i mer statiske systemer som olje- og gassnæringen.

For valgfasen vil ML overta store deler av det manuelle arbeidet til beslutningstakere, og
i noen tilfeller er det allerede realisert, som illustrert i Figur 38. ML kan bidra til effektivi-
sering av valgprosessen, danne større grunnlag for beslutninger, redusere ressursbruk og
ulykkesrisiko. I tillegg er det flere uutnyttede potensialer ved ML i BA-næringen som kan
anvendes for valgfasen. Eksempler på oppgavene som maskinlæring kan utføre for bru-
kere av ML-verktøy, kan være prediksjoner og vurderinger av løsninger eller aktiviteter.
I denne sammenhengen vil hovedfokuset for beslutningstakere ligge på sammenligning
av deres faglige vurderinger og ML-vurderinger, og det vil deretter fattes en beslutning
basert på denne informasjonen. Grad av kompleksitet og kritikalitet vil påvirke valgfa-
sen, ettersom man kan bli mer skeptisk til å stole på informasjon fra et verktøy man
ikke har forståelse for. Hvis det oppstår feil vil det ha negative konsekvenser. Dermed er
det viktig å ha en kritisk tankegang til verktøyet, hvis dette skal brukes som input til
beslutningstaker. Tillit og datakvalitet vil også være noen av utfordringene i denne fasen.
Dette er ettersom tillit til ML-verktøy vil være vesentlig for hvilke valg som blir fattet av
beslutningstakere. Datakvalitet vil være varierende, spesielt ved anvendelse i dynamiske
systemer som BA-næringen. Manglende datakvalitet er direkte knyttet til ufullstendig
eller feil beslutningsgrunnlag, noe som kan føre til feil beslutning.
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Figur 38: Endring av valgfasen samt muligheter og utfordringer

7.2.4 Implementeringsfase

Den siste fasen i en beslutningsprosess er implementeringsfasen. Denne fasen omhandler
implementering av løsninger, innhenting av resultat og effekt, samt ved negativt resultat
en ny vurdering. Her nevnes det av intervjuobjekter at ML kan benyttes for innhenting av
tilbakemeldinger, samt analyse og vurdering av innhentet informasjon. Larose og Larose
(2014) nevner klassifisering og gruppering som noen av arbeidsoppgavene som ML egner
seg godt for, og vil trolig være bruksområder som er relevante for denne fasen.

OPT er et ML-verktøy som benytter klassifisering og gruppering for innhenting av til-
bakemeldinger. Informasjonen som verktøyet bidrar med til brukere blir gitt en kalkulert
relevans. Brukere kan gi informasjonen en tommel opp eller ned, slik at programmet får
en umiddelbar tilbakemelding. Tommel opp innebærer at informasjonen er relevant, mens
tommel ned betyr ikke relevant. Denne tilbakemeldingen kan benyttes for videre analyse
og vurdering av ML-verktøyet, noe som bidrar til at maskinlæringsverktøyet lærer og
forbedres over tid. Statens vegvesen utvikler et ML-verktøy som skal forbedre erfarings-
overføring fra tidligere prosjekter til nye. Her vil eksempelvis ML-verktøyet benyttes for
å vurdere kvaliteten på vifter i tunneler. Innsamlet data som installasjonskostnader, ved-
likehold, strømforbruk og levetid kan være eksempler på faktorer som spiller inn. Dette
kan bidra til bedre erfaringsoverføring og brukes for mer nøyaktige kostnadsestimater i
nye prosjekter, eventuelt brukes som et grunnlag til å velge et annet alternativ.

En studie av Loftus et al. (2020) benytter ML for overvåkning av sikkerhet til pasienter.
Ved behandlingsendringer kan dette føre til at man får informasjon på hvordan pasienten
reagerer på endringen. Disse tilbakemeldingene kan benyttes til videre analyse og vur-
dering i nye behandlinger. Dette er relevant for implementeringsfasen og bruksområder
til ML-verktøy, ettersom det samles inn effekter og resultater som kan benyttes videre
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av beslutningstakere. Paltrinieri et al. (2019) nevner et konsept hvor maskinlæring og
risikovurderinger studeres. Det skal utvikles et ML-verktøy som utfører kontinuerlige ri-
sikovurderinger ved bruk av sanntidsdata. Et grunnlag utvikles av en teoretisk modell,
samt et empirisk grunnlag og stordata. Nye teknologiske verktøy som sanntidsstyring
og kontinuerlig overvåkning av blant annet tekniske systemer, maskiner og utstyr, mu-
liggjør utvikling av nyskapende teknologi, eksempelvis bruk av ML. ML-verktøy kan
forbedre sikkerhet, effektivitet og redusere kostnader. Dette kan knyttes opp mot RE-
perspektivet, hvor to av punktene vil være relevante i forbindelse med studien til Pal-
trinieri et al. (2019). Disse er å “respondere” og “overvåke” (Hollnagel et al., 2006). Ved
utnyttelse av sanntidsrapportering og styring av arbeidsplassen vil responstiden forbed-
res. Selve overvåkningen av arbeidsplassen vil komme som et resultat av implementering
av IoT, sanntidsstyring og ML. Det kan argumenteres for at gjennom disse to punktene
i RE-perspektivet, vil også “lære” og “forutse” være relevante, ettersom både læring og
prediksjon er direkte eller indirekte involvert.

I likhet med Statens vegvesen sitt ML-verktøy som er under utvikling, vil Skanska sitt
forskningsprosjekt innsamle store mengder informasjon. Dette kan videre brukes til eva-
luering og analyser, som vil være relevant for implementeringsfasen, samt nye beslut-
ningsprosesser. Generelt kan man anse at overvåkning av resultater og effekter av imple-
menterte tiltak som en fordel, noe som realiseres i større grad ved hjelp av nye digitale
verktøy, deriblant ML. Fra intervjuer fra BA-næringen kommer det fram at slike verk-
tøy kan føre til noen utfordringer i form av innsamling av data, hvorav datakvalitet er
essensielt. Det sies av et intervjuobjekt at det vil foregå en adapsjonsprosess fremover,
hvor en bør være kritisk til slike verktøy. På denne måten kan man utvikle kunnskap for
å få større forståelse for hvilke situasjoner ML vil være et godt verktøy, og når man bør
være skeptisk. Fra workshop ble det nevnt at sett i et prosjektperspektiv vil et rådgi-
vende firma være involvert i identifiserings- og designfase av prosjektet. Med oppfølging
av resultat og effekt i implementeringsfasen vil man dermed kunne utvikle et verktøy
som kan gi tilbakemeldinger til valgene som blir fattet av rådgivere i tidligfase av pro-
sjekter. Dette kan øke læring og kompetanse hos rådgivende firma og brukes videre i nye
beslutningsprosesser og prosjekter.

Tixier et al. (2016) påpeker at tidligere forskning mangler å sette ML-verktøy i sammen-
heng med sikkerhetsbegrepet. Det ble i denne sammenhengen utviklet et ML-verktøy
som baserer seg på tidligere hendelsesrapporter for å avdekke effekter ved implementerte
tiltak. Dette kan føre til erfaringsoverføring, slik at nye prosjekter blir bedre planlagt. Poh
et al. (2018) påpeker at bruken av ML-verktøy kan bidra til å avdekke risiko tilknyttet
BA-prosjekter. Dette kan brukes som en beslutningsstøtte for å implementere nødven-
dige tiltak tidligere i prosjektfasen. Ma et al. (2021) anser at dynamikken i et prosjekt
kontra et statisk system kan bidra til mer subjektivitet, og at lokalitetsfaktorer bidrar
i større grad for BA-næringen kontra andre næringer. Det ble i denne sammenhengen
utviklet et ML-verktøy for å ekstrahere nyttig informasjon fra prosjekter, for læring og
analysering til nye prosjekter. ML-verktøyet kan brukes til å avdekke risikofaktorer og
eventuelle konsekvenser som disse faktorene kan ha. Dette kan sees i sammenheng med
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funn fra intervju fra andre næringer, hvor kompleksitet og kritikalitet er essensielt. Hvis
man ikke har full forståelse av hva som skjer når man implementerer en løsning, vil dette
kunne ha store konsekvenser hvis kritikaliteten er høy. Graden av kompleksitet er dermed
også en viktig faktor som må tas i betraktning ved implementering av nye teknologier.

Oppgavene i implementeringsfasen vil endres når maskinlæring blir en del av prosessen,
som er visualisert i Figur 39. Fokuset i denne fasen legges på selve implementeringen av
løsninger, samt innhenting av resultat og effekt. Maskinlæring vil føre til flere fordeler i
denne fasen ved at innhentingen av tilbakemeldinger blir automatisert. Som et resultat
av bedre teknologi, vil også økt overvåkning bidra til bedre og mer nøyaktige tilbake-
meldinger. I tillegg kan ML bidra til å analysere og klassifisere informasjonen, noe som
også vil være tidsbesparende. Hovedfokuset til beslutningstakere i dette tilfellet vil trolig
endres til å evaluere informasjon fra ML-verktøy og forbedre eller endre den implementer-
te løsningen etter tilbakemeldinger. Det er også tilknyttede utfordringer til fasen, blant
annet innenfor kompleksitet og kritikalitet. For å innhente tilbakemeldinger av resultat
og effekt, benyttes det en form for informasjonsinnhenting. Her kan det oppstå logistiske
utfordringer med hvordan den innhentede informasjonen samles inn, samtidig som data-
kvaliteten skal være tilstrekkelig. Det er også et usikkert moment i denne sammenhengen
som omhandler personvern når det gjelder overvåkning og informasjonsinnhenting i Nor-
ge. Utfordringer knyttet til dette temaet er i stor grad uutforsket i denne oppgaven.

Figur 39: Endring av implementeringsfasen samt muligheter og utfordringer
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7.3 Oppsummering av diskusjon

For å besvare problemstillingen som ligger til grunn for denne masteroppgaven er det ut-
ført empiri i form av intervjuer, workshops og litteraturgjennomgang. Diskusjonen rundt
disse funnene vil i dette delkapitlet oppsummeres og grupperes etter tre forskningsspørs-
mål. Dette gjøres for å besvare problemstillingen i denne oppgaven systematisk og øke
graden av oversiktlighet.

7.3.1 Hvordan endres beslutningsprosessen der maskinlæring brukes til bed-
re beslutningsstøtte i andre næringer enn BA-næringen?

For å besvare det første forskningsspørsmålet vil det diskuteres rundt forandringen av
beslutningsprosess som følge av ML. Som et resultat ved anvendesle av nye teknologiske
systemer, heriblant maskinlæring, foregår det store endringer i flere bransjer. Oppgavene
i beslutningsprosess endres i forhold til de tradisjonelle tilnærmingene, som kan settes i
sammenheng med faser i en beslutningsprosess som er utviklet av Simon et al. (1977).
Denne endringen av oppgavene i beslutningsprosessen er illustrert i Figur 40.

Figur 40: Nye oppgaver i beslutningsprosessen i andre næringer

I identifiseringsfasen er det flere områder som vil påvirkes ved implementering av ML.
Den største endringen vil være at nye digitale teknologier vil overta alt av informasjons-
innhenting. Dette innebærer blant annet identifisering av farer, muligheter, trender, samt
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kartlegging av disse trendene. I tillegg er det nevnt av flere intervjuobjekter at ML be-
nyttes for identifisering av tilsynsobjekter og kostnadsrisikoer. For en beslutningstaker
vil dette innebære at arbeidsoppgaver hovedsakelig vil omfatte analyse og vurdering av
informasjon som ML-verktøyet har innhentet og identifisert.

Neste fase i en beslutningsprosess er designfase. I denne fasen vil beslutningstakeres
rolle innebære definering av vurderingskriterier, utreding av konsekvenser basert på in-
formasjon som er presentert av ML og individuell erfaring, samt analyse av den gitte
informasjon. ML-verktøyet vil i denne fasen ta over noe av det tradisjonelle arbeidet
til beslutningstakere. I denne fasen vil innhenting av informasjon være relevant, hvor
forskjellen fra identifiseringfasen vil være at informasjonen skal være tilpasset den akti-
viteten eller prosessen som en beslutningstaker har behov for. Dette innebærer at tilpasset
informasjon blir innhentet av ML-verktøyet som videre benyttes for konsekvensutredning
og analyse. I tillegg kan maskinlæring presentere trender og sette relevant informasjon i
sammenheng til gitte kriterier. Dette er også noe som vil benyttes av aktørene i design-
fasen.

I valgfasen kan maskinlæringsverktøy benyttes for prediksjon av forventet utfall ved ulike
løsninger, sammenligning av løsninger som har blitt utviklet i designfasen og se disse i
sammenheng mellom hverandre. For en beslutningstaker innebærer dette endring av de
tradisjonelle arbeidsoppgavene. En av den nye oppgavene til beslutningstakere omhandler
sammenligning av ML-vurderinger med individuelle vurderinger. Det er viktig å nevne
at beslutningstakere bør stille seg kritisk til informasjonen som er gitt og forsikre seg om
at den er korrekt. På denne måten kan en sikre at beslutningen baseres på et korrekt og
fullstendig beslutningsgrunnlag. Dårlig kvalitet på beslutningsgrunnlaget kan føre til feil
eller manglende beslutning, noe som kan ha negative konsekvenser i fremtiden.

Implementeringsfasen er den siste fasen i en beslutningsprosess ifølge Simon et al. (1977).
Beslutningstakeres arbeidsoppgaver omhandler å presentere og implementere løsningen
som ble valgt i valgfasen. Deretter vil det skje en informasjonsinnhenting som blir delvis
eller helt utført av ML. Denne dataen vil så vurderes av beslutningstakere, og ved negativt
resultat vil det foretas en ny vurdering eller beslutningsprosess. ML-verktøy skal i tillegg
innhente tilbakemeldinger, analysere og klassifisere denne informasjonen. Evaluering av
resultat og effekt, samt kontinuerlig overvåkning vil også være noen av arbeidsoppgavene
som kan utføres av ML.
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7.3.2 Hva kjennetegner beslutningssituasjoner (for sikkerhet) der maskin-
læringsteknikker kan gi forbedret støtte til i BA-næringen?

For å besvare dette forskningspørsmålet tas det utgangspunkt i funnene som har blitt
avdekket gjennom intervju, litteraturgjennomgang og workshop. Gjennom denne empiri-
en kommer det fram at beslutningsprosessen vil endres ved implementering av ny digital
teknologi, deriblant ML. Denne forandringen av prosessen presenteres i Figur 41. Det er
en del likheter mellom BA-næringen og andre næringer med tanke på endring av beslut-
ningsprosess ved implementering av ML-verktøy. Det kan dermed være noe overlapp med
Kapittel 7.3.1.

Figur 41: Nye oppgaver i beslutningsprosessen i BA-næringen

Den tradisjonelle tilnærmingen til identifiseringsfasen i BA-næringen vil endres ved bruk
av ML-verktøy. Noen av oppgavene som tidligere har vært utført manuelt som innhen-
ting av informasjon, samt identifisering av farer og muligheter vil nå bli automatisert.
Hovedfokuset til beslutningstakere vil i denne sammenhengen omhandle vurdering av
informasjon fra ML og se denne på tvers av prosjekter. Ved bruk av ML-verktøy kan, ek-
sempelvis, byggherren få oversikt over alle pågående prosjekter eller aktiviteter. I tillegg
kan det inneholde informasjon om ulike entreprenører og statusen på aktive prosjekter.

Designfase som er det neste steget i en beslutningsprosess vil i likhet med identifise-
ringsfasen forandres. Her vil ML ta over flere oppgaver som tidligere har blitt utført av
beslutningstakere. I dette tilfelle vil maskinlæring innhente all relevant informasjon for
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en bestemt aktivitet eller et gitt prosjekt, samt sette denne informasjonen i sammenheng.
Dette innebærer at ML vil være i stand til å utnytte all relevant informasjon og avdek-
ke koblinger mellom disse. Oppgavene til beslutningstakere vil nå omhandle definisjon
av vurderingskriterier for løsninger, utreding av konsekvenser for prosjekter, analyse av
informasjon fra ML, samt utvikling av løsninger.

Neste fasen i en beslutningsprosess er valgfase. Trolig vil dette være fasen som blir mest
påvirket ved implementering av ML-verktøy i BA-næringen. Valgfasen innebærer at et
valg blir fattet av beslutningstakere på bakgrunn av innsamlet informasjon og sammen-
ligning av ulike løsninger. I denne sammenhengen vil maskinlæring være en nyttig be-
slutningsstøtte gjennom prediksjon av forventet utfall og vurdering av løsninger. Dette
innebærer at ML-verktøy kommer med en anbefaling til beste løsning, slik at beslut-
ningstakeren kan selv vurdere denne etter individuell erfaring og kunnskap. Det som er
viktig å nevne i dette tilfelle er at det er beslutningstakeren som vil stå ansvarlig for den
løsningen som velges. Det er derfor nødvendig at en har nok forståelse og kunnskap om
temaet, samt har kritisk tankegang rundt ML-verktøy sine vurderinger.

Maskinlæringsverktøy i implementeringsfasen vil forandre den tradisjonelle tilnærmingen
i likhet med de tidligere fasene. Den største forandringen her vil omhandle at rådgivende
firma vil få sanntidsoppdaterte tilbakemeldinger på resultat og effekt av løsninger fra
entreprenøren. Dette er noe som i dag gjøres manuelt, men ved hjelp av ML vil auto-
matiseres. Beslutningstakere vil i dette tilfelle fokusere på å analysere tilbakemeldingene
og foreta nødvendige endringer. Disse tilbakemeldingene kan i tillegg tas med i andre
prosjekter av rådgivende firma, entreprenører og byggherrer.
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7.3.3 Hvordan påvirker maskinlæring beslutninger om sikkerhet positivt
og/eller negativt?

For å besvare det tredje forskningsspørsmålet som ligger til grunn for denne masteropp-
gaven, vil det først drøftes rundt påvirkningsfaktorer. Deretter sees det på muligheter og
utfordringer ved bruk av ML i beslutningstaking. Ved å gjøre det vil en være i stand til
å avdekke ringvirkningene som påvirkningsfaktorene har på en beslutningsprosess, noe
som har en direkte tilknytning til muligheter og utfordringer for organisasjoner.

Påvirkningsfaktorer

Gjennom intervjuene som er blitt utført er det avdekket noen påvirkningsfaktorer for
beslutningsprosesser hvor ML er direkte eller indirekte involvert. Faktorene presenteres
i Figur 42. Figuren er utviklet av Rosness et al. (2010), hvor det sees på sammenhenger
mellom beslutninger, aktørens/faktorens autoritetsnivå og aktørens/faktorens nærhet til
farekilden. Aksene er noe tilpasset for å etterlikne faktorene som utforskes i denne opp-
gaven. Intervjuobjektene er sannsynligvis også påvirket av de samme faktorene som er
nevnt i figuren. Dermed vil et intervjuobjekt sitt perspektiv være avhengig av hvor de
selv jobber i deres organisasjon, hvor nært de er farekilder, samt arbeidsoppgaver som de
utfører. Størrelsen på sirkelene er direkte avhengig av antall ganger faktorene er nevnt
av intervjuobjektene som presentert i Figur 30. Sirklene er noe overlappende for å repre-
sentere en sammenheng mellom faktorene.

Figur 42: Påvirkningsfaktorer på beslutningsprosess
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Tillit

Tillit er en av faktorene som er nevnt av flest intervjuobjekter og kan anses som direkte
eller indirekte sammenhengende med alle andre nevnte faktorer. På bakgrunn av dette er
tillit plassert på midten i Figur 42, med overlapp til alle andre faktorer. ML-verktøy er
relativt nytt i industri, og ulike prosesser er tilstedeværende for å kvalitetssikre data fra
ML. Funn fra intervjuer viser at det er høyere grad av tillit til mennesker enn det er til ML-
verktøy, men det er viktig å nevne at det er situasjonsbasert. Når det gjelder ekstrahering
av informasjon som beslutningsstøtte, er tilliten til ML-verktøy, eksempelvis OPT, høyere
enn ved kognitive vurderinger som utføres av ML. Gjennom litteraturgjennomgang vises
det stor positivitet rundt anvendelse av ML-verktøy og tilliten til ML anses å være
høy (Sattari et al. 2021 ; Alawad et al. 2019 ; Fan et al. 2019). Derimot er det en
gjennomgående trend at flere artikler kun er konsepter som er anvendt på et lite område,
og at disse må sees på som et grunnlag for videre forskning og ikke kan anses som
epistemisk (Sattari et al. 2021 ; Alawad et al. 2019 ; Xu og Saleh 2021).

Datakvalitet

Datakvalitet er en påvirkningsfaktor som går igjen under intervjuer. Det er en direkte
korrelasjon mellom datakvalitet og tillitsgraden til ML-verktøyet som anvender dataen.
Dermed er det overlapp i Figur 42 mellom disse to påvirkningsfaktorene. I tillegg anses
datakvalitet som en nøytral faktor, og plasseres dermed nederst til venstre i Figur 42.
Spesielt er dette påpekt ved kvalitetssikring av ML-verktøy, hvor en vurderer data som
ML-verktøyet er trent opp med for å forsikre seg om at kvaliteten er tilstrekkelig. Et annet
eksempel på sammenhengen mellom datakvalitet og kommunikasjon er kommunikasjon
mellom menneske og maskin. I noen tilfeller kan brukere av ML-verktøyet ikke registrere
nødvendig informasjon. Dette vil resultere i at ML-verktøyet blir preget av et ufullstendig
helhetsbilde av situasjonen og dermed manglende datakvalitet. Choubey og Karmakar
(2021) har utviklet et rammeverk som kan innhente relevant data fra et stort datasett,
slik at en sikrer tilstrekkelig datakvalitet. Ved utvikling av et ML-verktøy for å vurdere
ulykkesrisiko som kan benyttes i praksis vil datakvaliteten være en større utfordring enn
i gjennomgåtte studier. Dette skyldes trolig at informasjonen som benyttes for utvikling
av ML-verktøy i studiene er valgt ut på forhånd. I praksis vil datasettet ha varierende
kvalitet, hvor ML bør være i stand til å velge ut den informasjonen som har tilstrekkelig
relevans og kvalitet.

Kommunikasjon

En annen påvirkningsfaktor på beslutningsprosessen som har blitt avdekket gjennom em-
pirien er kommunikasjon. Denne faktoren er plassert i høyre hjørne i Figur 42, ettersom
observasjoner, målinger etc. ofte skjer i den skarpe enden, og det er gjerne denne informa-
sjonen som kommuniseres videre. Kommunikasjon mellom mennesker, samt menneske og
maskin er en faktor som vil ha en innvirkning på tilliten til ML-verktøyet. Observasjoner
mellom mennesker, eventuelt av et menneske som ikke kommuniseres til ML-verktøyet
vil medføre svekket tillit. Dette er ettersom at ML ikke vil ha et fullt situasjonsbilde, og
vil dermed konkludere med feile resultater. Et annet eksempel som presenterer viktighe-
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ten av kommunikasjon er bruk av koder og språkbruk mellom mennesker og maskin. I
tilfeller hvor en kode blir misforstått og registrert av et menneske, vil ikke ML-verktøyet
være i stand til å avdekke at det er gjort feil. Dette er i motsetning til en fagekspert som
kan utføre en manuell kontroll og oppdage at det har skjedd en misforståelse. Tilstrek-
kelig kommunikasjon og informasjonsflyt er derfor et viktig aspekt for å fatte korrekt
beslutning til slutt.

Kritikalitet og kompleksitet

De to siste faktorene som har blitt identifisert gjennom empirien i denne oppgaven er kri-
tikalitet og kompleksitet. Kompleksitet er plassert øverst til venstre i Figur 42, ettersom
kompleksiteten vil ha innvirkning på autoritetsnivået, men er ikke direkte tilknyttet en
farekilde. Kritikalitet er plassert øverst til høyre i Figur 42, ettersom økt kritikalitet vil
øke konsekvensen av feil ytterligere. Kompleksitet og kritikalitet vil være overlappende
med påvirkningsfaktoren tillit. I tilfeller hvor det er manglende forståelse på grunn av
høy kompleksitet av ML-verktøy, vil dette trolig føre til manglende tillit. Dette kan være
en av grunnene til at det foreløpig er høyere grad av tillit til fageksperter sine vurderinger
enn ML-verktøy. Med økt kompleksitet, som ofte er tilfelle ved bruk av ML, vil også ved-
likehold av verktøy bli utfordrende. Dette er ettersom få personer vil ha nok kunnskap
og forståelse om bakgrunnen til ML-verktøy. Det vil føre til at disse personene vil være
ansvarlige for alt av vedlikehold og oppdatering av verktøyene, istedenfor utvikling av
nye verktøy.

En av informantene nevner at ved utvikling av nye digitale verktøy er det hensiktsmessig
å utvikle disse så enkle som mulig og innføre ML-verktøy på mindre kritiske områder.
Dette innebærer å unngå bruk av ML hvis det er en mulighet for det. Det trekkes fram
at bruk av ML kan være hensiktsmessig i tilfeller hvor det er lite kritisk og lav grad
av kompleksitet, samtidig som det er høy grad av informasjonsflyt. Her kan det tenkes
at en slik bruk vil være ekstrahering av informasjon fra en database med store mengder
tilgjengelig data, eksempelvis OPT. Dette ML-verktøyet baseres på ekstrahering av infor-
masjon fra databasen Synergi. I tillegg vil en av fordelene ved å innføre nye ML-verktøy
på ikke kritiske områder øke intern kompetanse, slik at en fremover kan innføre disse
på mer kritiske områder. Dette innebærer innføring av enkle ML-verktøy, slik at en øker
forståelse og erfaring til brukere, og kan videre anvende ML til nye, mer komplekse og
kritiske systemer. Varshney og Alemzadeh (2017) setter spørsmål ved den økende bruken
av ML på kritiske områder med tanke på kompleksitet og kritikalitet. Det sees på sikker-
hetsbegrepet opp mot epistemisk usikkerhet for risiko og konsekvenser. Ifølge Varshney
og Alemzadeh (2017) blir sikkerhetsbegrepet ofte ikke tatt i stor nok betraktning ved
utvikling av nye digitale verktøy. Et forslag i denne studien er derfor; iboende sikkerhet
innebygd i designet. I tillegg nevnes bruk av usikkerhetsreserver og “safe fail”. Det kan
dermed resultere i redusert grad av kritikalitet, derimot vil kompleksitet variere mellom
ML-verktøy, og bør vurderes ut ifra situasjonen.
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Muligheter og utfordringer ved ML-verktøy

Bruk av maskinlæringsverktøy kan føre til muligheter og utfordringer som har blitt av-
dekket gjennom informasjonsperspektivet, RE-perspektivet og empiri. I dette kapitlet
vil mulighetene og utfordringene presenteres, og deretter oppsummeres i Tabell 2, hvor
punktet “resilient system” er markert i rødt og indikerer at denne muligheten inngår i
alle faser.

En mulighet som maskinlæring fører til i beslutningsprosesser er effektivisering og redu-
sert ressursbruk. Dette omhandler effektivisering av informasjonsinnhenting, utredning
av konsekvenser, valgprosessen, samt innhenting av resultat og effekt. Dette er ettersom
disse prosessene tidligere har vært utført manuelt av beslutningstakere, men vil ved hjelp
av ML bli automatisert. Likevel kan denne effektiviseringen av beslutningsprosessen ha
flere utfordringer. En av disse er “information overload”, slik at beslutningstakere ikke
er i stand til å skille mellom viktig og mindre viktig informasjon. Dette kan føre til at
nyttige detaljer blir neglisjert eller oversett av beslutningstakere. Ved bruk av ML bør
det være en stor nok database, slik at ML-verktøy vil ha nok informasjon til opplæring
og deretter riktig prediksjon. Utfordringer kan oppstå hvis databasen er for liten. I slike
tilfeller kan ML som et resultat, ikke være i stand til å visualisere og utvikle trender.
Det er også utfordringer tilknyttet informasjon som ikke passer inn i ML-verktøyet. ML-
verktøyet kan ikke tilpasse seg til områder det ikke er utviklet for å gjøre, dermed vil
tilpassing av informasjon som skal anvendes av ML være viktig. Slik forsikrer man seg at
ingen detaljer blir oversett eller neglisjert.

En annen mulighet ved maskinlæring er utnyttelse av tidligere uutnyttet data, og dermed
større beslutningsgrunnlag. Dette er ettersom ML har mulighet til å bearbeide større
mengder informasjon enn et menneske har kapasitet til. Dette er også noe som kan føre
til større treffsikkerhet ved bruk av ML, siden maskinlæring kan analysere den store
datamengden og sette den i sammenheng. Likevel kan det oppstå noen vanskeligheter
rundt bruk av ML til å sortere informasjonen i tilfeller hvor denne ikke passer inn i gitte
rammeverker. Dette kan medføre at informasjonen blir forkastet av ML eller plassert feil,
noe som vil påvirke beslutningsgrunnlaget negativt.

Økt læring, kompetanse og erfaringsoverføring kan være noen aktuelle muligheter som
kan oppnås ved maskinlæring. En vil være i stand til å få sanntidsdata og tilbakemel-
dinger ved bruk av ML-verktøy. Denne informasjonen vil deretter analyseres og overføres
til, eksempelvis, nye prosjekter eller prosesser. Dette er noe som også vil føre til bedre
planlegging og kommunikasjon. Man vil oppnå bedre planlegging av nye prosjekter ved
å ta inn tidligere erfaring, noe som fører til bedre kommunikasjon. En av utfordringene
tilknyttet overføringsverdi ved bruk av ML til BA-næringen er at den i større grad er
dynamisk enn et statisk system, som for eksempel en oljeplattform. Dette kan påvirke
blant annet prediksjonsgraden og årsakssammenhenger, ettersom det er mer komplekse
sammenhenger mellom aktiviteter og hendelser som endres både mellom prosjekter og
aktiviteter. I tillegg kan kommunikasjonen mellom menneske og maskin føre til negative
konsekvenser ved feil bruk. Hvis informasjonen blir misforstått eller ikke registrert av
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menneske eller ML-verktøy, vil dette påvirke resultatet av beslutninger negativt.

Maskinlæring vil også ha en effekt på påvirkningsfaktorene i en beslutningsprosess. Ved
anvendelse av ML kan kompleksiteten av systemet økes ytterligere, ettersom ML har høy
grad av iboende kompleksitet. Dette er noe som kan være utfordrende ved bruk gjennom
manglende forståelse og vanskeligheter rundt vedlikeholdet av ML-verktøy. Kritikalitet,
som er en annen påvirkningsfaktor, vil også trolig påvirkes ved bruk av ML-verktøy. Bruk
av nye digitale verktøy på kritiske områder kan føre til uønskede hendelser og ulykker.
Høy grad av kompleksitet og kritikalitet ved implementering av ML-verktøy kan føre til
manglende tillit hos brukere av dette verktøyet.

En uutforsket utfordring i oppgaven er personvern. Flere av konseptene som er presentert
i litteraturgjennomgangen, og avdekket gjennom intervju med andre næringer, innebæ-
rer høy grad av overvåkning. Dermed blir dette et viktig punkt å utforske videre for å
opprettholde personvern tilstrekkelig ved utvikling av nye digitale verktøy.

De identifiserte mulighetene som er nevnt ovenfor kan til sammen føre til redusert ulyk-
kesrisiko. Dette er ettersom en vil være i stand til å fatte beslutninger hyppigere og
på bakgrunn av større grunnlag for beslutninger, og dermed innføre nødvendige tiltak. I
tillegg vil en identifisere mulige feil eller mangler tidlig, slik at disse ikke utvikles til uøns-
kede hendelser eller ulykker. Økt læring og erfaringsoverføring kan også føre til forbedret
risikobilde ved å ta inn kunnskapen rundt tidligere uønskede hendelser og ulykker, og
dermed unngå lignende uønskede hendelser i nye beslutninger. Likevel er det flere utford-
ringer som kan oppstå og påvirke sikkerheten negativt, dermed vil det være nødvendig å
ta utfordringene til betraktning ved utvikling og implementering av ML-verktøy.
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Tabell 2: Muligheter og utfordringer ved maskinlæringsverktøy

Muligheter Utfordringer
Effektivisering av informasjonsinnhen-
ting

Informasjon passer ikke inn i et gitt ram-
meverk

Utnyttelse av tidligere uutnyttet data Informasjon blir neglisjert og/eller over-
sett

Bedre planlegging Manglende tillit
Større beslutningsgrunnlag “Information overload”, slik at en overser

eller misforstår informasjon
Redusert ressursbruk Personvern
Bedre kommunikasjon Manglende datakvalitet
Større treffsikkerhet på prediksjoner Unøyaktige prediksjoner, hvor næringen

er dynamisk
Effektiv utredning av konsekvenser Økt kritikalitet
Relevant informasjon settes i sammen-
heng, dermed avdekkes det koblinger

Lite datagrunnlag, slik at ML-verktøy
ikke er i stand til å utvikle trender

Effektivisering av valgprosessen Økt kompleksitet
Økt standardisering av prosjekter
Økt erfaringsoverføring
Effektivisering av innhenting av resultat
og effekt
Økt læring og kompetanse
Resilient system
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8 Konklusjon

Samfunnet er i en pågående digital endring på grunn av nye teknologiske utviklinger, noe
som fører til flere endringer i industri og næringer. Ved bruk av ML-verktøy kan deler
av tradisjonelt arbeid forenkles, forbedres og arbeidsmetodikken kan fornyes. Dette inne-
bærer effektivisering av informasjonsinnhenting og beslutningsprosesser generelt. I denne
oppgaven er det studert hvordan bruk av ML-verktøy påvirker sikkerhetsbeslutninger. I
denne sammenhengen er påvirkningsfaktorer, effekter, samt muligheter og utfordringer
avdekket og beskrevet. Dette bidrar til å identifisere viktige aspekter rundt ulykkesrisiko
fra ulike synspunkt og vinklinger.

Nye teknologiske utviklinger, deriblant ML-verktøy, fører til flere muligheter og nye til-
knyttende utfordringer som bør utforskes. Bruk av slike verktøy vil trolig ikke reduseres
på tross av utfordringene, dermed vil det være nødvendig å være forberedt og ha kunnskap
om hvordan det påvirker industri. Et av fokusområdene bør derfor være på utfordringer
som slike verktøy medbringer. På denne måten vil en utføre forebyggende forberedel-
ser for å ivareta sikkerhet i denne prosessen. En forståelse for beslutningsprosessen og
hvordan denne blir påvirket av ML vil være sentralt for å kunne utføre tilpassende end-
ringer og forberedelser i en beslutningsprosess. Noen av funnene i denne oppgaven viser
at ML-verktøy kan overta informasjonsinnhenting, visualisering av trender, prediksjon av
mulige utfall og evaluering av effekt. Dette medfører at oppgavene til beslutningstakere
vil omhandle analyse av innhentet informasjon og sammenligning av vurderinger gjort
av fageksperter og ML.

BA-næringen har foreløpig ikke dratt nytte av nye teknologiske utviklinger i like stor
grad som andre næringer. Trolig vil dette endres i nær fremtid, basert på den økende
bruken av digitale løsninger i dagens samfunn. Det har i tillegg blitt avdekket at BA-
næringen har et ønske om å benytte ny digital teknologi for å forbedre næringen, samt
redusere ulykkesrisiko. BA-næringen og prosjekter innenfor denne bransjen er preget av
å være dynamisk, noe som kan påvirke utvikling av nye verktøy, og fungere som en ekstra
hindring som må overkommes. Denne masteroppgaven presenterer flere ML-verktøy fra
andre næringer, som kan benyttes som inspirasjon, i tillegg til identifiserte muligheter og
utfordringer som bør tas hensyn til under utvikling av nye digitale verktøy.

Gjennom denne studien har det blitt avdekket at det kan være fordelaktig å ha en sik-
kerhetsmodell til grunn for et nytt ML-verktøy i BA-næringen. Under utviklingen bør en
fokusere på å finne riktige parametere som ML-verktøy vil baseres på og læres opp med.
Et av forslagene kan være å ta utgangspunkt i barrierer som Kjellén (2021) har identifisert
i sin rapport. Et slikt verktøy kan benyttes av, eksempelvis, byggherre og entreprenør for
å ha oversikt over alle pågående prosjekter, samt vurdere trender og nødvendige tiltak.
ML-verktøy vil også være nyttig for rådigvende firma som vil få tilbakemeldinger på valg
som har blitt fattet i tidligfase av både prosjekter og beslutningsprosesser. Slik bruk av
ny digital teknologi, deriblant maskinlæring, kan føre til økt effektivisering, erfarings-
overføring og redusert ulykkesrisiko i BA-næringen.
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8.1 Videre arbeid

Denne masteroppgaven har utforsket ML-verktøy som kan være til inspirasjon for flere
næringer, deriblant BA-næringen. Dette gjøres for at ML kan bli en bedre beslutnings-
støtte og bidra til å redusere ulykkesrisiko. Det har imidlertid ikke vært et teknisk fokus
med tanke på maskinlæring. Dette innebærer at i videre arbeid bør en ha større fokus
på ulike ML-teknikker og algoritmer. I tillegg inneholder ulike digitale verktøy andre
områder innenfor digitalisering, eksempelvis, IoT og stordata. Disse områdene har ikke
blitt utforsket nærmere i denne oppgaven, noe som vil være relevant forw videre arbeid.
Et annet steg som vil være naturlig videre er utvikling av et digitalt verktøy. Dette inne-
bærer at en bør utforske ML-algoritmer, dataprogrammer, design, vedlikeholdsteknikker,
parametere og regelverk med tanke på personvern. I tillegg vil det være nødvendig å ta
hensyn til hvilken type data som er tilgjengelig for “input” til verktøyet.

For å knytte sikkerhetsbegrep til beslutningsprosessen har det blitt benyttet et utvalg
av sikkerhetsperspektiver. Dette innebærer at flere av sikkerhetsperspektiver har blitt
ekskludert. For å et helhetlig bilde og flere vinkler på tematikken anbefales det å benytte
flere perspektiver, eksempelvis, målkonfliktperspektivet og energi- og barriereperspekti-
vet. I tillegg anbefales det å gjøre en nøyere gjennomgang av informasjonsperspektivet,
RE-perspektivet og sikkerhetsstyringssystemet for å sikre at alle detaljer blir inkludert.
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