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2000-luvulla suunnattomasti kasvanut datan maara ja tietokoneiden tietojenkasittelytehon
suuri kasvu on lisédnnyt kiinnostusta koneoppimismenetelmid kohtaan. Yha useammat toi-
mitusketjut hyddyntavéat koneoppimista toimitusketjujen osa-alueissaan optimoidakseen
materiaalivirtojensa suunnittelua. Tassé kandidaatintydssa tavoitteena on selvittada, miten
koneoppimista voidaan hyédyntaa toimitusketjujen materiaalivirtojen suunnittelussa.

Tyon alussa perehdytdan toimitusketjun hallinnan keskeisimpiin kasitteisiin, toimintoihin ja
siihen, miten niissa hoidetaan materiaalivirtojen suunnitteluprosesseja. Sen jalkeen tytssa
keskitytddn koneoppimisen teoriaan tarkemmin ja selvitetddn, minkalaisia koneoppimisme-
netelmia toimitusketjuissa voidaan hyodyntad. Tydssa perehdytaan myds koneoppimisen
hyodyntamiseen liittyviin mahdollisiin haasteisiin. Lopuksi ty6ssa selvitetaan, miten kone-
oppimismenetelmia voitaisiin hytdyntaa toimitusketjujen materiaalivirtojen suunnitellussa ja
minkalaisia hyotyja se voi niille tuoda.

Tutkimustulokset osoittavat, ettd koneoppimisen mallit pystyvét oikein kaytettyina tehosta-
maan materiaalivirtojen suunnittelua, ja siten vdhentdm&&an kustannuksia ja nopeuttamaan
l[Apimenoaikoja toimitusketjussa.
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1 Johdanto

Koneoppiminen on alkanut vaikuttaa I&hes kaikkiin toimialoihin ja se on ottanut suu-
rimmat askeleensa 2000-luvulla. Kasvava datan mééara ja tietokoneiden tietojenka-
sittelyteho ovat vauhdittaneet koneoppimisen ja tekoalyn saamaa suosiota. Datan
saatavuuden lisdantyminen ja tietokoneiden laskentatehon kasvu ovat mahdollista-
neet uusien koneoppimismenetelmien syntymisen. Ajatus siita, etta tietokone pystyy
ihmisen tavoin oppimaan abstrakteja kasitteitéa datasta ja soveltamaan niita sille tun-
temattomiin tilanteisiin ei ole kuitenkaan uusi, vaan se on ollut olemassa ainakin
1950-luvulta l&htien, jolloin ensimmaiset neuroverkot kehitettiin. (Badillo, Banfai &
Birzele 2020)

Tiedon maaran rajahdysmainen kasvu on pakottanut yritykset kehittamaan ja otta-
maan kayttoon uusia teknologioita, jotta ne pystyvat hyddyntamaan aiemmin mai-
nittuja suuria tietomaaria nopeasti ja tehokkaasti. Tekoalymenetelmét ovat sopivim-
pia menetelmia vastaamaan tédhan dataan liittyvaan haasteeseen. Koneoppimista
kaytetaan laajalti tana paivana toimitusketjujen eri osa-alueiden materiaalivirtojen
suunnittelemisessa ja yritykset etsivat jatkuvasti uusia tapoja hyddyntad koneoppi-
mista toimintojensa optimoimisessa. Hyddyntamalla koneoppimismenetelmia mate-
riaalivirtojensa suunnittelemisessa, toimitusketjut kykenevat tarkasti ennustamaan
niiden tulevaisuuden materiaalivirtoja ja vahentamaan varastointikustannuksiaan,
joista molemmat ratkaisevat monia toimitusketjujen ongelmia. (Tirkolaee, Sadeghi,
Mooseloo, Vandchali & Aeini 2021; Badillo et al. 2020)

1.1 Tavoitteet, rajaukset & tutkimuskysymykset

Koneoppimisen merkitys yrityksien tyokaluna kasvaa jatkuvasti, mikd antaa talle
kandidaatinty6lle oivan mahdollisuuden selvittaa, milla tavoin toimitusketjut hyddyn-

tavat koneoppimista materiaalivirtojensa hallitsemisessa. Tyon tavoitteena on, etta



lukija saa konkreettisemman kuvan koneoppimisesta ja miten sitd voidaan fiksusti

hyodyntaa toimitusketjuissa.

Koneoppimisen laajan soveltuvuuden takia ty6 on rajattu koskemaan ainoastaan
toimitusketjujen kysynnan suunnittelua, varastonhallintaa ja jakelua. Nama kolme
toimitusketjun osa-aluetta valittiin, koska l&ahes kaikki yrityksien materiaalivirroista

likkuu niiden ansiosta. Taman kandidaatintyon paatutkimuskysymys on:

Miten koneoppimista voidaan hyodyntaa toimitusketjuissa, erityisesti kysynnan

suunnittelussa, varastonhallinnassa ja jakelussa?

Paatutkimusta tukemaan on valittu 2 apukysymysta, joihin vastaamalla saadaan
selville, millaisia koneoppimismetodeja hyddynnetaan toimitusketjuissa, seka millai-
sia haasteita koneoppimista implementoitaessa kannattaa ottaa huomioon, jotta

paakysymykseen pystytddn vastaamaan tarpeeksi kattavasti:

Millaisia koneoppimismenetelmiéd kaytetaan toimitusketjujen materiaalivirtojen

suunnittelussa?

Mitd haasteita koneoppimisen hyddyntadmiseen liittyy?

1.2 Tyon toteutus ja rakenne

Kandidaatinty® toteutettiin kirjallisuuskatsauksena ja sen tieto pohjautuu aiheeseen
littyvaan teoriakirjallisuuteen seka tutkielmiin. Kandidaatintyd® koostuu viidesta lu-
vusta, joista ensimmainen on johdanto. Tyon toinen ja kolmas luku koostuvat tyén
kannalta olennaisen teorian kasittelystad. Toinen luku koostuu perinteisiin toimitus-
ketjun hallintaan liittyvien osa-alueiden kasittelemisesta. Kolmannessa luvussa kay-
daan lapi teoriaa koneoppimisesta ja tutkielmalle olennaisia koneoppimismenetel-

mid. Kappaleessa tutustutaan myods koneoppimisen hyddyntamiseen liittyviin



haasteisiin. Neljdnnessa luvussa perehdytaan koneoppimisen hyddyntamis- mene-
telmiin toimitusketjuissa. Luvussa kaydaan lapi millaisia hyotyja koneoppimismeto-
dit voivat tuoda toimitusketjuille. Viimeinen luku 5 koostuu johtopaatoksista. Lu-
vussa kootaan yhteen tyon tutkimuskysymyksien kannalta tarkeimmaét havainnot ja,

ettd onko toimitusketjujen kannattavaa hyddyntaa tekoalya.



2 Toimitusketjun hallinta

Tassa luvussa tutustutaan toimitusketjun hallinnan osa-alueisiin ja esitellaan millai-
sia menetelmid kayttdmalla toimitusketjujen materiaalivirtojen suunnittelua, on pe-

rinteisemmin hoidettu.

2.1 Kysynnan suunnittelu

Liiketoiminnan jatkuvasti lisdantyva globalisaatio on tehnyt kysynnan suunnittelusta
ja hallinnasta entistd monimutkaisempaa, koska markkinat ovat suuren kokonsa ja
takia monimutkaisempia kuin koskaan (Ashayeri & Lemmes 2006). Kysynnan suun-
nittelu on lilketoimintaprosessi, joka vaikuttaa kaikkiin toimitusketjun hallinnan osa-
alueisiin (Lee 2001). Kysynnan suunnittelun haasteena on tunnistaa markkinoiden
kysynta etukateen (Ashayeri et al. 2006), mika tarkoittaa sita, etta paatokset varas-
tojen taydennyksista taytyy tehda ennen kuin tiedetdan asiakkaan kysyntd méaarista
yhtdaan mitaan (Stadtler, Kilger & Meyer 2008). Kysynnan ennusteen taytyy olla
mahdollisimman tarkka, jotta varastoja ja niihin liittyvia kustannuksia ei kasvateta
ilman syyta. Karkea kuukausittainen ennuste ei tarjoa riittdvaa tukea kysynnan en-
nustamiselle. Koska kysynnén suunnittelu on hajanainen eri osa-alueilla, siita tulee

entistd monimutkaisempaa. (Ashayeri et al. 2006)

Kysynnan suunnittelu kattaa useita eripituisia ajanjaksoja. Stadtler et al. (2008) mu-
kaan ennusteet suunnitellaan yleisimmin 12—24 kuukauden sisalle. Monissa tilan-
teissa ennuste voidaan laskea automaattisesti aiemmista asiakastilauksista. Tata
kutsutaan tilastolliseksi ennustamiseksi. Tilastollisessa ennustamisessa kaytetaan
kehittyneitd menetelmid, joilla luodaan ennusteet monille nimikkeille automaatti-
sesti. (Stadtler et al. 2008) Kysynnén suunnittelun tuoman tuloksen parantamisen
kannalta Ashayeri et al. (2006) mukaan noin 50% ennustetarkkuudesta on enem-

man haittaa, kuin hyo6tya.

Asianmukaisen kysynnan suunnittelun avulla ennustevirhe pienenee ja, kun mark-

kinoiden kehitystd ennakoidaan ajoissa, niin voidaan laatia luotettavampi



myyntisuunnitelma (Ashayeri et al. 2006). Taman takia yritykset ottavat kayttoon
huippuluokan toiminnanohjausjarjestelmia ja kehittyneita suunnittelujarjestelmia ku-
ten APS. Vaikka APS-jarjestelmiin liittyviin konsulttipalveluihin on investoitu miljoo-
nia dollareita, kysynnan suunnittelu monimutkaisissa toimitusketjuissa on edelleen
jatkuva haaste, joka johtuu markkinoiden tuhansista yksittaisista tuotteista ja asiak-
kaista. (Ashayeri et al.; Stadtler et al. 2008)

2.2 Varastonhallinta

Varastot saatetaan Ponten (2018) mukaan usein ndhda pelkkin& varastointipisteina,
joilla pyritaan vastaamaan kysyntdan, seka toimimaan puskurina toimitusketjun eri
toimijoiden valilla. Varastojen nakyvyys toimitusketjussa on rajallista ja tiedonkulku
hyvin hidasta, mika johtaa usein siihen, etta yritykset pitavat tarpeettoman suuria
varastoja. (Ponte 2018) Varastot toimivat toimittajan ja asiakkaan valisten materiaa-
livirtojen solmukohtina (Ramaa, Subramanya & Rangaswamy 2012). Kuvasta 1 voi-
daan hahmottaa varaston materiaalivirtoja koskevia perustoimintoja. (Gu,
Goetschalckx ja McGinnis 2007).

e )
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Kuva 1: Toimitusketjun perustoimintoja (Muunneltu lahteesta Gu, Goetschalckx ja
McGinnis 2007).

Kuvasta 1 nahdaan, ettd tavaran vastaanottaminen ja lahettdminen ovat varaston
rajapintoja sinne saapuvalle ja sielta lahteville materiaalivirroille. Varastoon saapu-
vat lahetykset otetaan vastaan, jonka jalkeen ne varastoidaan. Asiakkaan tilauksen

saapuessa keratddn oikeat tavarat varastosta ja valmistellaan |dhetys



toimitettavaksi tilauksen tehneelle osapuolelle. Materiaalivirtojen suunnitteluun tay-
tyy panostaa varastoissakin, jotta niiden lapimenoaikoja saataisiin lyhennettya. La-
pimenoaikoja voidaan lyhentéé optimoimalla varaston toimintoja uusia menetelmia
kayttamalla tai Ioytamalla pullonkauloja, jotka hidastavat materiaalivirtojen kulkua.
Lapimenoaikojen lyheneminen mahdollistaa myo6s toimitusaikojen lyhenemisen,
joka taas vahentaa varastoitujen tavaroiden maaraa (Interlake Mecalux 2019). Toi-
mitusaikojen lyheneminen lisda asiakastyytyvaisyytta ja varastotasojen pienenemi-

nen laskee ylimaaraisia varastointikustannuksia.

Nykyisessa erittain kilpailullisessa liiketoimintaympéristossa yritykset ovat entista
tarkempia omaisuuden tuottamisesta. Varastointikustannuksien minimoimisesta on
tullut siis yha tarkeampaa. Teknologian kehityksen ansiosta varastot ovat ottaneet
kayttdon innovatiivisempia menetelmia kuten varastonhallintajarjestelmia, jotka op-
timoivat kuvassa 1 nakyvien tehtavien suorittamista. Varastonhallintajérjestelma on
tietokantapohjainen tietokonesovellus, jonka tarkoituksena on parantaa varastojen
tehokkuutta ohjaamalla muun muassa niiden poiskuljetuksia ja yllapitamalla tark-
koja inventaarioita varastotapahtumista. (Ramaa et al 2012) Automatisoimalla va-
rastoinnin perustoimintoja on saatu vahennettya varastojen lapimenoasteita. (Ra-
maa et al. 2012) Varastoja voidaan ohjata ja optimoida myds varastopaikkojen kayt-
tbasteiden reaaliaikaisen tiedon perusteella, jonka mahdollistaa radiotaajuustunnis-
tusteknologian (RFID).

RFID teknologiaa hyddynnetaan siten, ettd toimitusketjussa liikkuviin tavaroihin li-
sataan tunnisteet. Tunnisteilla kiinnitetyt tavarat kirjataan automaattisesti tietokan-
taan RFID-lukijoilla, kun tavarat lastataan kuorma-autoon tai, kun kuorma puretaan
varastoon. RFID teknologian avulla voidaan seurata tehokkaammin materiaalivirtoja
(Keller, Thiesse & Fleisch 2014). Tarvittavan datan keraamisen jalkeen tiedot siirre-
taan langattomasti reaaliajassa keskustietokantaan. (Ramaa et al. 2012) Tietokan-

nasta voidaan tarkasti seurata varastotasoja.



2.3 Jakelu

Logistiset reititysvaihtoehdot ovat muuttuneet yha monimutkaisemmiksi, kun tuottei-
den, paatoksentekopisteiden sekd maailmanlaajuisten toimittajien ja asiakkaiden
maara on kasvanut (Becker, llligen, McKelvey, Hilsmann & Windt 2016).

Koska asiakaslahtoisyys on toimitusketjun hallinnan keskeinen osatekija, niin toimi-
tussuorituskyky on toimitusketjun olennainen mittari. Toimitussuorituskyky on opti-
maalinen, kun tavarat saapuvat haluttuihin paikkoihin vaadituissa maarissa oikeaan
aikaan. Sen vuoksi on tarkeaa suunnitella, ettd missa jarjestyksessa tuotteet kulje-
tetaan ja miten. Kuljetuksissa otetaan huomioon muun muassa reittien pituus, no-
peus, kustannustehokkuus. (Kosi¢ek, Dafena, Malo, Motycka & Tesaf 2012) Yleis-
tavoitteena on siis hankintapisteiden ja asiakkaiden valille luotavan yhteyden luomi-
nen mahdollisimman alhaisilla kustannuksilla. (Frazelle. 2002 S 171) Toimitusket-
juille on siis tarkeaa huolehtia niiden vaste- ja toimitusajoista, jotta ne voivat yllapitaa

asiakassuhteitaan.

Kuljetusjarjestelman rakenne riippuu paaasiassa lahetysten koosta, silla esimerkiksi
suuret lahetykset voivat kulkea suoraan lahteesta maaranpaahan taysissa kuljetus-
yksikoissa, esimerkiksi kuorma-autoissa tai konteissa. Pienet lahetykset on yhdis-
tettava kuljetusverkostoon, jossa yksittainen lahetys siirretaan kerran tai useita ker-
toja ja kuljetus katkaistaan uudelleenlastauspaikoissa. Huonosti suunnitellut kulje-
tukset aiheuttavat lisékustannuksia yrityksille. Naita lisakustannuksia ovat muun
muassa ylimaaraisesta ajamisesta johtuvat polttoaine- ja tyontekijdiden ylityd kus-

tannukset (Purolatorinternational 2020).

Toimitusketjuissa keskitytdan naiden reititysongelmien ratkaisemiseen maaritta-
malla ajoneuvoille optimaaliset reitit ottaen huomioon toiminnalliset rajoitukset kuten
aikaikkunat ja reitin pituuden. Reittien suunnittelu auttaa kuljettajia kulkemaan reit-
teja, jotka maksimoivat kuljettajien tehokkuuden. N&itd ongelmia on vaikea ratkaista
manuaalisesti niiden monimutkaisuuden takia, jonka vuoksi yhd useammat yritykset

ovat siirtyneet kayttamaan reittisuunnittelujarjestelmia. (Lakshmi 2020)

Reittisuunnittelujarjestelmissa maaritetdan, missa jarjestyksessa valittujen kuljetus-

ajoneuvojen  tulisi  toimittaa tarvittavat tavaramaarat kysyntapisteisiin.
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Reittisuunnittelujarjestelmat tuovat monia etuja yrityksen asiakkaille, johdolle ja ai-
katauluttajille. Asiakkaat saavat muun muassa lisda luotettavuutta toimitusaikoihin,
kun taas hallinnon ja aikatauluttajien rutiinitehtavien maarét laskevat, joka johtaa

tyotehtavissa tehtyjen virheiden vahenemiseen. (Knolmayer, Mertens & Zeier 2002)
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3 Koneoppiminen

Koneoppiminen on laskenta-algoritmeihin perustuva tekoalyn osa-alue, joka keskit-
tyy tekoalyn oppimisndkdkulmaan (Choi, Coyner, Kalpathy-Cramer, Chiang &
Campbell 2020). Koneoppimisen algoritmeja hyddyntamalla tietokoneet voivat kay-
tdnndssa oppia ilman varsinaista ohjelmointia, joka muistuttaa ihmisen oppimis-
kayttaytymista. Koneoppimisen sanotaankin joissain maarin jaljittelevan ihnmisen ta-
paa oppia tietoa ymparistéstaan (Gunjan, Diaz, Cardona & Solanki 2019). Koneop-
pimisen kyky oppia itsendisesti on nostattanut sen suosiota tyokaluna, joka nakyy
uusien kayttémenetelmien jatkuvana ilmaantumisena (Panesar 2021 69-71). Kone-
oppimisen avulla jarjestelmat kykenevat tunnistamaan olemassa olevasta datasta
yhtalaisyyksia ja ratkaista niihin liittyvia ongelmia (Flach 2012).

Koneoppiminen pitaé sisalladn monia erilaisia algoritmeja ja tilastollisia malleja, joita
kaytetd&n datatieteessa automatisoimaan, ennustamaan ja ratkaisemaan erilaisia
ongelmia (Louridas & Ebert 2016). Koneoppimisen hyddyntamisesta on tulossa la-
hes pakollista yrityksille sen tuoman ongelmanratkaisu- ja automatisaatio mahdolli-
suuksien myo6td, koska ne antavat selvan etulyontiaseman yrityksien toiminnalle
(Gunjan et al. 2019).

Taman luvun alussa perehdytaan kolmeen koneoppimisen paatyyppiin. Paatyypit
on jaoteltu sen mukaan, miten niiden oppiminen tapahtuu. Sen liséksi esitellaéan
tyolle keskeisimpia koneoppimismenetelmia ja miten ne toimivat. Viimeiseksi kay-
daan lapi minkalaisia haasteita koneoppimisen implementoiminen saattaa aiheut-

taa.

3.1 Koneoppimisen oppimismallit

Valvottu oppiminen on koneoppimismenetelmista eniten kaytetty tdnd paivana. Sita
kutsutaan valvotuksi oppimiseksi siksi, koska opetuksessa on mukana niin sanotusti
valvoja, joka syottaa algoritmille sen kouluttamiseen tarkoitettuja datasetteja, niin

kuin kuvasta 2 voidaan huomata.
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Kuva 2: Valvotun oppimisen prosessi (Muunneltu lahteesta Panesar 2021)

Kuvasta 2 huomataan myg@s, etta valvoja opettajan tavoin vélittda algoritmille tiedon
halutusta tuloksesta ja ilmoittaa kun tapahtuu mahdollisia virheita (Choi et al. 2020).
Valvotussa oppimisessa tunnetaan siis koko ajan lahto ja tulo parametrit, joiden pe-
rusteella koneoppimisalgoritmi harjoittelee, etta mitkd ominaisuudet ja ominaisuuk-
sien yhdistelmat tuottavat tietynlaisen tuloksen. (Zhou & Chen 2018) Kun algoritmi
on saavuttanut tarpeeksi hyvan suoriutumistason harjoitusdatan kanssa, niin voi-
daan sille alkaa syottamaan yrityksen raakadataa, jota se on oppinut jo kasittele-
maan koulutusvaiheen ansiosta (Brownlee 2016). Algoritmeja koulutetaan suurilla
datajoukoilla, mika mahdollistaa muun muassa todella tarkkojen ennustemallien
luomisen. Useimmissa tilanteissa voidaan ajatella, etta mitd suurempi datajoukko
koneoppimisalgoritmilla on kaytdssaan, niin sen tarkempia tuloksia se kykenee an-
tamaan. Valvotun oppimisen algoritmit kehittyvat myds tarkemmiksi ajan myota.
(Norvig & Russell 2009, s. 695—-697) Valvottua oppimista kaytetaan yleisimmin luo-

kittelu, regressio ja ennustamis- ongelmien ratkaisemiseen.

Valvomaton oppiminen on nimensé mukaisesti valvotun oppimisen vastakohta. Ku-
vasta 3 voidaan huomata, ettéa valvotussa oppimisessa ei ole valvojaa ja, etta oppi-
misalgoritmi ei saa huomautuksia virheistaan. Toisin kuin valvotussa oppimisessa,
valvomattomassa oppimisessa ei ole ennalta maariteltyja oikeita tuloksia, vaan nii-
den oikeellisuus ja ymmartaminen jaavat itse algoritmin méaariteltavaksi. Valvomat-
tomassa oppimisessa algoritmin tavoitteena on ymmartaa dataa I6ytamalla siita eri-
laisia yhdistelmi& ja rakenteita, jonka takia sitd on hyva kayttaa vaikeasti I6ydetta-

vien tai ymmarrettavien yhdistelmien etsimiseen.
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Raakadatan sy6tto

Kuva 3: Valvomattoman oppimisen prosessi (Muunneltu l&hteestd Panesar 2021)

Valvomatonta oppimista kaytetaan yleisimmin ryhmittelyyn ja asioiden yhtenevai-
syyksien etsimiseen liittyvissa ongelmissa. (Panesar 2021) Vahvistusoppiminen, si-
saltdé osia seka valvotusta, etta valvomattomasta oppimisesta (Rebala et al. 2019,
s. 21). Se on menetelma, jossa algoritmin tavoite on maarittelematon. Oppijalle ei
ilmoiteta mihin toimintaan ryhtya tai onko se tehnyt virhettd, vaan sen sijaan hanen
on loydettava, mika ponnistus tuottaa maksimaalisen palkkion. (Faria et al. 2010)
Vahvistusoppimisessa kaytetty data ei sisélla etikettidataa, joka antaisi koneelle pa-
lautetta onnistumisesta valvotun oppimisen tapaisesti, vaan se saa palautetta ym-
paristdstaan. Vahvistusoppimisen suurin etu on se, etta se ei tarvitse ennalta maa-

riteltya mallia ymparistosta. (Oliveira & Rana 2013)
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3.2 Koneoppimisen oppimismetodit

Aiemmassa kappaleessa mainitut koneoppimisen oppimismallit pitavat sisallaan
monia erilaisia koneoppimismenetelmi&, jotka ryhmitellaan niiden tehtavien ratkai-
sutaitojen mukaan. Ni, Xiao & Limin (2020) tutkimuksen mukaan kaikista koneoppi-
mismenetelmista vain noin kymmenta sovelletaan toimitusketjuissa saanndéllisesti.
Kuva 4 auttaa hahmottamaan kuinka Ni et al. (2020) luetteloimat koneoppimisen
toimitusketjuissa, yleisimmin kaytetyt tutkimukset jakautuvat koneoppimis metodeit-
tain. Neuroverkot ovat n&htéavasti eniten tutkittu ja sovellettu menetelmé&. Neuroverk-
kojen todella suurta maara selittaé osittain se, etta usein erilaisten koneoppimisme-

netelmien tuloksia verrataan neuroverkkojen saamiin tuloksiin. (Ni et al. 2020)

NBC KNN  RF - - EsM K-means
4% 2% _ 2% __— 2%  klusterointi
) 2%

Paatospuut
4%

Kuva 4: Koneoppimismetodien suosio toimitusketjuissa (Muunneltu lahteesta Ni, Xiao &
Limin 2020)
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3.21 Neuroverkko

Keinotekoiset neuroverkot ovat biologisten neuroverkkojen inspiroimia koneoppi-
misalgoritmeja (Choi et al. 2020). Neuroverkkojen tehtadvana on simuloida ihmisen
aivoja oppimistilanteessa (Singh, Shukla & Mishra 2018). Neuroverkot kykenevéat
inhimillistd ajattelua hyodyntamalla kasittelem&&n suuria tietomaaria analyysien
suorittamiseksi (Akabane et al 2019). Kuvassa 5 nakyvat pallot kuvaavat neuroverk-
kojen sisaltamia keinotekoisia neuroneita, jotka kykenevat kommunikoivat toistensa
kanssa. Neuronien valisid yhteyksia painotetaan niiden tuottamien tuloksien perus-
teella. Yhteyksien painoarvot ovat alkuvaiheessa yleensa satunnaisia, mutta ne op-
timoidaan oppimisvaiheen aikana, jolloin muutoksia tehdaan testituloksien antamien
virheiden perusteella, vertailemalla niité jo tunnettuihin oikeisiin tuloksiin (Choi et al.
2020; Akabane et al 2019). Neuroverkkoa voidaan koulutuksen jalkeen soveltaa ta-

pauksiin, joissa tulos ei ole tiedossa. Jokainen verkon sisélla oleva neuroni on

Syotekerros  Piilokerros Ulostulokerros

A i A
r B 5 R N

Syote

Kuva 5: Neuroverkon prosessi (Muunneltu lahteesta Choi et al. 2020)

yksinkertainen prosessointiyksikkd, jossa suoritetaan peruslaskutoimituksia yhden
tai useamman syoétteen kasittelemiseksi ja merkityksellisten tulosten tuottamiseksi
(Brown 2021).

Kuvassa 5 nahdaan, ettd neuroverkot koostuvat erilaisista kerroksista. Kerroksia

ovat syottokerros, piilokerrokset ja lahtokerros. Syottokerros koostuu joukosta
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neuroneja, joille syttetdan syottedata. Piilokerroksien ja niiden neuronien méaarat
vaihtelevat (IBM 2017). Niiden lukumaarat maaritetaan yleensa kokeile ja erehdy -
menetelmalla lisdamalla tai vahentamalla piilokerroksen ja neuronien maaraa kou-
lutuksen aikana. Ensimmaiseen kerrokseen syotetty data kulkee piilokerroksien
lapi, jolloin sitd kerrotaan ja lasketaan yhteen monimutkaisilla tavoilla, kunnes se
lopulta saapuu taysin muuttuneena neuronien painotettujen syotteiden summana

ulostulokerrokseen. (Hardesty 2017)

3.2.2 Paatospuut

Paatospuut ovat vuokaavioita, jotka esittdvat paatoksentekoprosessin luokittelu-
saantdina. Sita kaytetaan luokittelutarkoituksessa. Paatospuut alkavat juuresta ja
niin kuin kuvasta 6 nahdaan, niin ne sisaltavat solmuja, jotka pitavat sisallaan erilai-
sia ominaisuuksia. Jokaisella ominaisuudella on 2 etenemis- vaihtoehtoa ja, kun
edetddn haaraan, joka ei enda jakaudu, niin on paadytty tulokseen. (Panesar 2021)
Ongelmasta riippuen paatéspuun solmukohdissa voi olla joko luokkia, todennakaoi-
syyksia tai regressiossa jatkuvia arvoja. Tyypillisesti syottotiedot esitetdaan attribuut-
tiarvoina ja instanssit lajitellaan ominaisuusarvojen perusteella. (Badillo, Banfai &
Birzele 2020)

. Juuri
Jakautumiskohta

—

- |
OKSA
Solmu Solmu
Jakautumiskohta
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Kuva 6: Paatéspuun prosessi (Muunneltu lahteestd Keboola 2020)
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Paatospuut ovat muihin koneoppimismetodeihin verrattuna todella helppokayttdisia,
koska hankittu tieto voidaan ilmaista helposti ymmarrettavassd muodossa ja tulok-
set voidaan ilmaista sdantojoukkoina. (Cheng, Chen & Lin 2010; Thomassey & Fior-
daliso 2006) Toisin kuin useammat muut algoritmit paatéspuut toimivat hyvin myos
siivoamattoman datan kanssa, joten datan putsaamiseen ei tarvitse kayttda yhta
paljon aikaa, kuin muiden algoritmien kanssa (Keboola 2020). Keskeinen kysymys
paatéospuun oppimisessa on, etta mitka solmukohdat tulisi sijoittaa mihinkin paik-

kaan, jotta saavutetaan parhain tulos.

3.2.3 K-means algoritmi

K-means klusteroinnin tarkoituksena on pyrkid ldytamaan aineistosta samankaltai-
sia ryhmié (Panesar 2021). Klusterin sisalla olevien datapisteiden taytyy olla saman-
kaltaisia keskendan, koska K-means klusteroinnin paatavoitteena on minimoida pis-
teiden ja niiden klusterin keskipisteen valisten etaisyyksien summa. K-means algo-
ritmi on painopisteeseen perustuva algoritmi, jonka tavoitteena on, etta jokainen
klusteri olisi sidottu keskipisteeseen (Pulkit 2019). K-means klusterointi on toisto-
pohjainen algoritmi, jonka prosessi pitéaa sisallaan 5 vaihetta. Ensimmaisessa vai-
heessa valitaan, ettd kuinka moneen klusteriin pisteet halutaan maarittaa. Kuvan 7

esimerkki tilanteesta voidaan huomata, ettd klustereiden maéaraksi on maaritelty 2.
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Kuva 7: K-means Klusteroinnin prosessi (Muunneltu lahteesta Panesar 2021)

Vaiheessa 2 valitaan aineistosta molemmille klustereille satunnaiset keskipisteet,
joita kuvassa 7 esittaa tahden muotoinen objekti. Kun olemme méaaritelleet keski-
pisteet, niin vaiheessa 3 osoitamme jokaisen pisteen sille [ahimpaan klusterin kes-
kipisteeseen. Kun kaikille pisteille on maaritetty klusteri, niin vaiheessa 4 lasketaan
vastaperustettujen klustereiden keskipisteet, joka nakyy kuvassa 7 tahden paikan
vaihtumisena klusterin keskelle. Prosessin vaiheita 3 ja 4 toistetaan kunnes kaikkien
klustereiden keskipisteet pysyvat samoina useiden toistojen jalkeenkin, jolloin algo-
ritmi ei opi enaa uusia kuvioita, jolloin koulutus lopetetaan. (Pulkit 2019) K-means
algoritmi suoriutuu hyvin esimerkiksi asiakkaiden segmentoimiseen tai samanlais-

ten dokumenttien yhteen luokitteluun.

3.3 Koneoppimisen haasteet

Koneoppimisen toimitusketjuille tuomien monien hyotyjen lisksi taytyy muistaa ko-

neoppimisen hyddyntamiseen liittyvat haasteet ja rajoitukset.

Ensimmainen koneoppimisen haasteista liittyy tarvittavan suuren tietomaaran saa-

tavuuteen. Useimpien koneoppimisalgoritmien tehokas toiminta edellyttdéd suuria
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data maaria, jotta ne toimisivat kunnolla. Naiden tarvittavien suurien tietoméaéarien
saatavuus on kuitenkin usein haasteellista. Ongelmien tehokkaasti ratkaisemiseen
tarvitaan tyypillisesti tuhansia esimerkkeja, ja monimutkaisiin ongelmiin, kuten ku-
van- tai puheentunnistukseen voidaan tarvita miljoonia esimerkkeja. On ratkaisevan
tarkeaa kayttaa harjoitusdataa, joka edustaa niitéa ongelmia, joita halutaan ratkaista.
Tama on usein vaikeampaa kuin miltd se kuulostaa, jos datajoukko on liian pieni,
niin otoskohinaa, eli sattumasta johtuvaa epaedustavaa dataa esiintyy. Hyvin suuret
otokset voivat myos olla ongelmallisia, jos otantamenetelma on virheellinen. (Géron,
2017, s. 29)

Toinen yleinen haaste koskee koneoppimisalgoritmien kouluttamisessa kaytettavan
datan heikkoa laatua. Jotta data voitaisiin ryhmitelld tai saada muunnettua nakyviin
malleihin, niin koneoppimisalgoritmin on pystyttava tunnistamaan yhtalaisyyksia da-
tasta. Tallaiseen ongelmaan tormé&taan, kun datassa on paljon virheita tai poik-
keavia lukuja. On selvaa, etta jos harjoitusaineisto on taynna virheita, poikkeamia ja
kohinaa, on jarjestelmén vaikeampi havaita taustalla olevia yhtalaisyyksia, joka it-
sessaan heikentaa jarjestelman suorituskykya. Kohinalla tarkoitetaan esimerkiksi
huonolaatuisen mittauksen aiheuttamaa puutteellista dataa. Usein on vaivan ar-
voista kayttaa aikaa harjoitusaineiston puhdistamiseen. Useimmat datatieteilijat
kayttavat merkittdvan osan ajastaan datan putsaamiseen, koska on jarkevampaa
kayttaa aikaa harjoitusaineiston puhdistamiseen etukateen, kuin ihmetella epatark-
kojen tuloksien syyta jalkeenpain. Datan laadun lisdksi on hyva ottaa huomioon, etta
jarjestelmat eivat suoriudu tehokkaasti, jos harjoitusdatajoukko on liilan pieni. Malli
ei saa olla liilan yksinkertainen eika liian monimutkainen. Monimutkaiset koneoppi-
misen mallit havaitsevat hienovaraisia yhtalaisyyksia datassa, esimerkiksi neurover-
kot voivat havaita hienovaraisia yhtalaisyyksia datassa. Kuitenkin, jos harjoitus-
joukko on kohinainen tai lilan pieni, niin malli saattaa havaita kuvioita itse kohinassa,

joka laskee koneoppimismallien tehokkuutta. (Géron 2019)

Kolmas haaste on oikeanlaisen koneoppimismenetelman valitseminen erilaisten on-
gelmien ratkomiseksi, koska ei ole yksittaista menetelmaa, joka toimisi aina parem-
min kuin muut metodit. (James, Witten, Hastie & Tibshirani 2013) Taman takia on
yleista, ettd tutkielmissa perehdytdan monen erilaisen koneoppimisen metodin tu-

loksiin, jotta l0ydettaisiin parhaiten kyseiseen ongelmaan toimiva metodi. Hyva


https://www.knowledgeisle.com/wp-content/uploads/2019/12/2-Aur%C3%A9lien-G%C3%A9ron-Hands-On-Machine-Learning-with-Scikit-Learn-Keras-and-Tensorflow_-Concepts-Tools-and-Techniques-to-Build-Intelligent-Systems-O%E2%80%99Reilly-Media-2019.pdf
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esimerkki tastad on Keller et. al. (2014) tutkimus, jossa luokittelu menetelmina kay-
tettiin logistisen regression, paatdospuiden ja keinotekoisten neuroverkkojen mene-
telmia (Keller, Thiesse & Fleisch 2014)

Neljas koneoppimisen haasteista on huonosti valitusta algoritmista johtuva ylisovit-
taminen ja alisovittaminen (Géron 2017 s. 22). Ylisovittaminen tarkoittaa sit, etta
koneoppimisalgoritmit voivat joskus yleistaa tuloksiaan virheellisesti, vaikka malli
toimisikin taydellisesti harjoitusdatajoukossa. Koneoppimisalgoritmeilla on siis alt-
tius kehittya puolueellisiksi tiettyja kantoja kohtaan. Nain tapahtuu, kun jarjestelmén
kouluttamiseen tarkoitettu data on ollut liian suppeaa (McKinsey 2017). Ylisovitta-
minen saattaa myos johtua liian monimutkaisesta mallista, jolloin malli seuraa datan
kohinaa tai virheita liian tarkasti (James et al. 2013, s. 22—-23). Alisovittaminen on
nimensa mukaisesti ylisovittamisen vastakohta. Alisovittamista tapahtuu, kun kone-
oppimismalli on liilan yksinkertainen oppiakseen tai tunnistaakseen datan taustalla
olevaa rakennetta. (Géron, 2017, s. 29)
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4 Koneoppimisen soveltaminen materiaalivirtojen suun-

nittelussa

Toimitusketjujen materiaalivirtojen suunnitteleminen on muuttunut erittéin informaa-
tio painotteiseksi. Informaation hallitsemiseksi kehitetaan jatkuvasti uudenlaisia ko-
neoppimista hyédyntavia algoritmeja, joita on mahdollista hy6dyntaa toimitusketju-
jen eri osa-alueissa. Koneoppimisen kayttéonoton yleistyttyd yritykset ovat pysty-
neet yha enemman minimoimaan paatoksentekoon kulutettua aikaa seka ty6pa-
nosta. (Carbonneau, Laframboise & Vahidov 2018) Taman luvun kolmessa kappa-
leessa kaydaan lapi, ettd miten koneoppimista hyddynnetdaan toimitusketjun kysyn-

nan, varastonhallinnan ja jakelun materiaalivirtojen suunnittelussa.

4.1 Kysynnan suunnittelu

Toimitusketjujen hallinnassa suurin osa suunnittelusta johdetaan kysynnén ja myyn-
nin arvioimisen kautta. Kayttamalla koneoppimisalgoritmeja pystytdén parantamaan
kysynnan ja optimaalisten varastotarpeiden ennustamisen tarkkuutta. Hyvan kysyn-
tdennusteen laatiminen ei ole yksinkertaista, koska sen tulee toimia kaiken myynti-
potentiaalin arvioinnin pohjana, jolloin arviointijarjestelmastd muotoutuu nopeasti to-
della monimutkainen. Kovassa kilpailuymparisttssa yrityksien on oltava erittéin tark-
koja kustannuksien, toimitusnopeuden ja varastopolitikan suhteen, sailyttddkseen
kilpailukykynsa. (Ning, Lau, Zhao & Wong 2009)

Kysynnan ennustaminen on ratkaisevassa asemassa taydennys toimituksissa,
koska yrityksilla on paineita pienentaa niiden varastotasoja, niihin liittyvien kustan-
nuksien takia (Ning et al. 2009). Ning et al. tutkimuksessa havaitaan, miten koneop-
pimismenetelmid kayttamalla tukkukaupan toimintakustannukset alenivat merkitta-
vasti ja jalleenmyyijien tyytyvaisyys nousi. Tutkimuksessa hyoddynnetd&n neuro-
verkko teknologiaa kayttavaa jarjestelmaa, joka opastaa yritysta siing, etta milloin ja
mink& verran tarkoituksenmukaista tavaraa tarvitsee tilata. Jarjestelma on koulu-
tettu 300 paivan vahittdiskauppiaiden historiallisella kysynta datalla. Data sy6tetaan

koneoppimisjarjestelmaan, jonka jalkeen jarjestelmé& tuottaa tulevan kysynnan
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ennusteen. Ning et al. (2009) tutkimuksessa mainitaan, ettd mitd pidemmalle tule-
vaisuuteen tutkimuksessa kaytetty malli ennustaa, niin sitd suurempi on ennuste-
virhe. Tutkimuksessa 5 paivan ennusteiden tekeminen tuotti suurimmat toimintakus-
tannuksien saastot, vahentaen niita noin 44%. Lyhyelta tuntuva 5 paivan ennuste
toimii hyvin Ning et al. (2009) tutkimuksessa, koska tavarantoimittajat pystyivat toi-
mittamaan tuotteita tukkukauppiaalle I&hes paivittain. Kysynnan ennustaminen vai-
kuttaa eniten yrityksen takaisintilaus- ja varastointikustannuksien pienenemiseen.
(Ning et al. 2009) Tutkimuksen perusteella voidaan uskoa, etté yritykset voivat tehda
merkittavia saastoja toimintakustannuksissaan hyédyntamalla neuroverkkoja en-

nustamismenetelmissaan.

Lu & kao (2016) suorittamassa tutkimuksessa mainitaan, etta yksittaisen kysynnan
ennustemenetelman tehokkuutta voidaan parantaa hyodyntamalla useampia kone-
oppimisen menetelmid. Lu & Kao mainitsevat tutkimuksessaan, ettéa toimintakustan-
nuksien alenemisen liséksi kysynnan ennustaminen parantaa yrityksen paatoksen-
teon tehokkuutta. Tutkimuksessa esitellaan datan ryhmittelyyn perustuvaa koneop-
pimisen kysynnan ennustus jarjestelmaa. Ryhmittely suoritetaan menetelman ope-
tusvaiheessa harjoitus datalle kayttamalla K-means algoritmia, jonka tuloksena data
muuttuu useiksi hajanaisiksi klustereiksi. Seuraavaksi harjoitusvaiheessa kaytetaan
extreme learning machine (ELM) menetelmaa rakentamaan juuri luoduille klusterille
niiden omat ELM ennustemallit. (Lu & Kao 2016)

ELM on yhden kerroksen neuroverkoille luotu oppimistekniikka, joka otettiin kéayt-
t6on neuroverkkojen tehokkuuden ja nopeuden parantamiseksi (Sharma & Deo
2021). ELM:n uskotaan oppivan tuhansia kertoja nopeammin kuin takaisinsyotto-
tekniikalla koulutetut neuroverkot (Lendave 2021). Tutkijat saattavat suosivat ELM
menetelmaa perinteisten neuroverkkojen sijaan niiden oppimisnopeuden ansiosta.
(Sharma & Deo 2021) ELM:t eivat nopeasta oppimisestaan tai tehokkuudestaan

huolimatta tuota yhta tarkkoja tuloksia kuin perinteiset neuroverkot (Erdem 2020).

Harjoitusvaiheen jalkeen ennustus menetelmalle syttetaan testi dataa, jolle valitaan
harjoitusvaiheessa luoduista ennustemenetelmista sopivin, hyddyntamalla en-
semble oppimismenetelmad, joka testaa viiden erilaisen linkitysmenetelman avulla,

ettd mik& ennustemenetelma on datalle sopivin. (Lu & Kao 2016)
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Ensemble-oppiminen on menetelma, jossa luodaan kuvan 8 tavoin valittu maara
ennustus osajoukkoja, joiden ennusteet yhdistetdan yksittdisen paatoksen tai en-
nustemenetelman luomiseksi. Ensemble oppimismenetelmaa kaytetaén yleisimmin

ennustus- ja luokittelu algoritmien suorituskyvyn kasvattamisessa. (Lu & Kao 2016)
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Kuva 8: Ensemble oppimisprosessi (Muunneltu lahteesta Lu & Kao 2016)

Tutkimuksesta voidaan huomata, etta ehdotettu myynnin ennustamisjarjestelma
tuotti parhaat ennustetulokset. Ryhmittelyyn perustuva menetelmé suoriutui tilastol-
lisesti parempi kuin mallit, joissa ei ryhmitelty dataa. Tutkimuksen tuloksesta voi-
daan todeta, etta yhdistelemalla erilaisia koneoppimisen algoritmeja voidaan paran-

taa yksittédisen ennustemallin suorituskykya.

4.2 Varastonhallinta

Varastonhallintaan liittyvat kustannukset synnyttavat toimitusketjuille huomioonotet-
tavia kustannuksia, jonka takia niita yritetd&n jatkuvasti vahentaa suunnittelemalla
varastojen materiaalivirtoja paremmin. Varastonhallinta yksikdiden yksi suurimmista
ongelmista on tietdmattomyys ja epavarmuus paatbksenteossa. (Tirkolaee, Sa-
deghi, Mooseloo, Vandchali & Aeini 2021)

Gumuksen, Gunerin & Ulengin (2010) suorittaman tutkimuksen tarkoituksena oli
taata perinteisia varastonhallinta malleja tehokkaammat kustannus- ja varastolas-

kelmat seka toimitusketjujen jarjestelyt. Gumus et al. (2010) tutkimuksessa
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simuloidaan kolmivaiheista elintarvikeketjua, joka koostuu kolmesta jalleenmyy-
jasta, kahdesta jakelijasta ja yhdestd varastosta. Tutkimuksessa hyddynnetaan
neuro-sumea menetelméaa epéaluotettavien muuttujien ennustamisessa. (Gumus et
al. 2010) Neuro-sumea menetelma on nimeltddn ANFIS ja sita kaytetaan tilausten
kysynnan, seka lapimenoaikojen ennustamiseen ja tutkimuksen mukaan se tuottaa

perinteisia varastonhallintajarjestelmia realistisempia tuloksia (Gumus et al. 2010)

ANFIS jarjestelma kayttdd neuroverkon oppimisalgoritmeja ja sumea logiikka me-
netelman paattelya (Gumus et al. 2010). Kayttamalla hybridioppimismenetelmaa
ehdotettu ANFIS voi rakentaa syotteen ja tuloksen vélisen kartoituksen, joka perus-
tuu ihmisen tietoon, etta maaréattyihin syotteen ja tuloksen datapareihin. ANFIS ark-
kitehtuuria kaytetaan epalineaaristen funktioiden mallintamiseen seka tunnistami-

seen, joissa se on Gumus et al. mukaan tuottanut huomionarvoisia tuloksia.

Tutkimuksessa ennustusmenetelméaa koulutettiin 1000 syklin ajan kayttamalla 108
datasettia. Koulutuksen tarkoituksena oli opettaa menetelma ennustamaan seuraa-
van 12 kuukauden minimikustannukset hyédyntamalla kysynta- ja lapimenoaika en-
nusteita (Gumus et al. 2010). Tutkimuksessa ennustemenetelman tuloksia tutkitaan
perehtymdlla sen ennustetarkkuuteen, reagointikykyyn, joustavuuteen ja kustan-
nuksien muutokseen. Tutkimuksen tuloksena ANFIS menetelm& on nostanut toimi-
tusketjun suorituskykya laskemalla varaston lapimenoaikoja. Tutkimuksessa yksit-
taisen paketin tilauksen lapimenoaika on noin 58% lyhyempi, kuin aikaisemmin. L&-
pimenoaikojen muutos on vaikuttanut myds varastointikustannuksiin, vahentamalla
niiden maarad huomattavasti. (Gumus et al. 2010) Tutkimuksen perusteella on
syyta uskoa, etta varastot kykenevat tekeméaan merkittavia saastoja ja tehostamaan
toimintaansa hyddyntamalla koneoppimismenetelmid materiaalivirtojen suunnitte-

lussa.

4.3 Jakelu

Yksi suosituimmista koneoppimisen sovelluksista on toimitusketjujen hallinnointi, jo-
hon kuuluu ajoneuvojen reititys- ja jakeluongelmien ratkaiseminen. Jakelun hallin-

noimisen kolme keskeisinta tavoitetta ovat lyhyet [apimenoajat, korkea aikataulujen
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luotettavuus ja alhaiset kustannukset. Mainitut tavoitteet edistavat asiakkaiden vaa-
timusten tayttamista, suunnitteluvarmuutta ja taloudellista hyvinvointia. (Becker et
al. 2016)

Kuljetusajoneuvon kulkemien optimaalisten reittien valinta on tarkeaa, jotta toimi-
tusketju voi toimittaa tuotteen asiakkaalle mahdollisimman nopeasti ja vahaisin kus-
tannuksin (Becker et al. 2016). Jakelureittien suunnitteleminen ylittd& useimmissa
tapauksissa ihmisaivojen kyvyt suurien data maarien takia, jolloin on optimaalista
kayttaa koneoppimisen menetelmia hyvaksi. Huonosti hallittu kokonaisuus aiheut-
taa tehottomia reitityspaatoksia, jotka puolestaan aiheuttavat viivastyksia jakeluissa
(Becker et al. 2016). Koneoppimisen menetelmat tunnetusti toimivat erinomaisesti
suurien ja monipuolisten tietokokonaisuuksien analysoimisessa ja ne tuottavat no-
peasti tarkkoja tuloksia (Ni et al. 2020).

Becker et al. (2016) tutkimuksessa osoitettiin, ettd neuroverkkoja hyddyntamalla
voidaan hallita logistiikkalaitoksen reitityspaatoksia paremmin kuin perinteisimmilla
menetelmilla. Tutkimuksessa keskitytdédn 46 500 ajoneuvon, historialliseen dataan,
joiden reitityspaatokset on luotu uudestaan neuroverkko teknologiaa kayttamalla.
Neuroverkko maarittdad jokaiselle ajoneuvolle nopeimman Iapimenoajan tarjoavan
reititysreitin. Tutkimuksesta kay ilmi, etta neuroverkkomenetelma parantaa ajoneu-
vojen lapimenoaikoja noin 12,7%, joka on noin 48% parannus suorituskyvyssa, par-
haiten suoriutuvaan heuristiseen menetelmaan verrattuna. L&pimenoaikojen paran-
nus merkitsee taman tutkimuksen tilanteessa myads tulojen kasvua, koska terminaali
ehtii palvelemaan suuremman méaaran asiakkaita kuin aikaisemmin. Voidaan sanoa
tutkimuksen perusteella, ettd koneoppimisen hyddyntaminen jakelussa auttaa toi-
mitusketjua paaseméan tavoitteisiinsa koskien lapimenoaikoja ja kustannuksien
alentamista. Becker et al. (2016) tutkimuksessa kay myos ilmi, etta neuroverkko-
mallin paatoksentekovapautta lisattdessa ajoneuvojen lapimenoajat paranivat noin
14%. Tuloksesta voidaan huomata, ettd neuroverkkomallin suorituskyky on tehok-

kaimmillaan silloin, kun sen paattksentekoa rajoitetaan mahdollisimman vahan.
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Keller et al. (2014) tutkimus keskittyy (RFID) teknologian taméanhetkisien ongelmien
ratkaisemiseen hyddyntamalla koneoppimismenetelmid. RFID teknologian kayttd
tuo toimitusketjuille niiden tarvitsemaa nakyvyytta ja jaljitettavyyttd, mutta sen tuoma
teho heikkenee esimerkiksi varastoissa, joissa RFID-lukija saattaa lukea minka ta-
hansa lukualueelle iimestyneen tunnisteeseen (Keller et al. 2014). Vaarapositiiviset
lukemat lisdavat jakelu ja varastotaso-ongelmia, koska RFID tietokannassa saattaa
lukea tavaran lahteneen varastolta asiakkaalle, vaikka tavara olisikin viela varas-
tossa. Tutkimuksessa perehdytdan muun muassa paatospuiden hyddyntamiseen
RFID datan luokittelumalleina. Luokittelumalli seuraa yleista koulutus- ja testausme-
nettelya, jossa se kasittelee sille luotua harjoitusdataa. Kuvasta 9 nahdaan koulu-
tusrakenteen lisaksi, etté harjoitus data pidetdan erillaan testi datasta. (Keller et al.
2014)

Kouluttaminen Testaus

Datan Luokittelumallin
H\fﬂnﬂ koulutiaminen

Sovelletaan

—> Tulos

luckittelumallia

Kuva 9: Koneoppimismenetelman koulutus- ja testausprosessi (Muunneltu l&h-
teesta Keller et al. 2014)

Keller et al. (2014) tutkimuksen mukaan hyvan luokittelumallin luominen edellyttaa
otosdatajoukkoa, jonka luokkatunnisteet ovat tiedossa. Tutkimuksen data koostuu
30 viikon ajan siirrettyjen ja paikallaan olevien kuormalavojen RFID tunnisteiden sig-
naaleista. Monitoroituja kuormalavoja on yhteensd noin 93000, joista kertyi yh-

teensa noin 2,6 miljoonaa tunniste havaintoa. (Keller et al. 2014)

Paatospuut pystyvat erottelemaan vaarapositiivisia tapauksia niiden yksinkertaisten
yksiulotteisien raja-arvojen perusteella. Harjoitus- ja testivaiheessa syntyvien puu-
rakenteiden avulla voi jaljittdd ja hahmottaa miten luokittelumalli on tehnyt p&atok-

sensd. Paatbspuiden vaarapositiivisten lukemien luokittelutarkkuus oli lahes
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poikkeuksetta 95%, kun hyddynnettiin RFID lukulaitteiston tuottaman tiedon koko
tietopakettia eik& vain tiettyja attribuutteja. (Keller et al. 2014)
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5 Johtopaatokset

Opinnaytetyon tavoitteena oli tutkia, miten koneoppimista voidaan hyodyntdé mate-
riaalivirtojen suunnittelemisessa. Lisaksi tydssa selvitettiin millaisia hy6tyja ja mita
haasteita koneoppimisen hyédyntadminen voi tuoda toimitusketjuille. Tutkimuksessa

vastataan kolmeen tutkimuskysymykseen seuraavasti:

Millaisia koneoppimismenetelmia kaytetdan toimitusketjujen materiaalivirtojen

suunnittelussa?

Ensimmaiseen kysymykseen vastataan tutkielman kolmannessa luvussa. Luvussa
selviaa, etta toimitusketjut hyédyntavat yleisimmin vain noin kymmenta koneoppimi-
sen menetelmééa materiaalivirtojen suunnittelussa. Naista esiteltiin tutkielman kan-
nalta tarkeimmaéat menetelmat, joita olivat neuroverkot, K- means klusterointi ja paa-

tospuut. Seuraava kysymys on:

Mitd haasteita koneoppimisen hyédyntamiseen liittyy?

Koneoppimisen hytdyntamiseen liittyy haasteita. N&aita haasteita ovat muun suuren
tietomaaran saatavuus, datan heikko laatu, Oikean menetelman valitseminen, ko-
neoppimismenetelman yli- ja alisovittaminen. Koneoppimisalgoritmit tarvitsevat suu-
ren maaran dataa toimiakseen tehokkaasti, jota kaikilla yrityksilla ei ole. Suuren data
maaran lisaksi tulee datan putsaamiseen ja laadun tarkastamiseen kayttaa paljon
aikaa, muuten koneoppimismenetelma saattaa tehda virheellisid paatelmia. Vaikka
koneoppiminen olisikin yritykselle todella hyédyllinen tydkalu, niin ei sen implemen-
toiminen ole kuitenkaan aina helppoa. Mainitut koneoppimisen menetelmat ja niiden
haasteet tukevat seuraavaa kysymysta. Seuraava kysymys on tutkielman paakysy-

mys:



29

Miten koneoppimista voidaan hyddyntaa toimitusketjuissa, erityisesti kysynnan

suunnittelussa, varastonhallinnassa ja jakelussa?

Paakysymykseen vastataan tutkielman neljdnnessé luvussa. Tytssa kasitellaan,
millaisia menetelmia kaytetaan tana paivana toimitusketjujen kysynnan, varaston-
hallinnan ja jakelun materiaalivirtojen suunnittelemiseen. Toimitusketjujen kulujen ja
toiminnan optimoiminen on yrityksille tarkeaa hyvan kilpailuaseman saavutta-
miseksi, jonka takia koneoppimisen algoritmeille etsitaan jatkuvasti uusia kayttétar-
koituksia.

Tutkimuksessa koneoppimisen hyédyntaminen kysynnan ennustamisessa vahensi
toimintakustannuksia merkittavasti perinteisiin menetelmiin verrattuna ja paransi yri-
tyksen paatoksenteko tehokkuutta. Optimoimalla kysynnanennustamisen yritykset
eivat kuluta ylimaaraista rahaa turhien tdydennystoimituksien varastoimiseen. Huo-
mattiin myds, etta yhdistelemalla koneoppimismenetelmid, saadaan parempia tu-

loksia.

Varastonhallinnan suurin ongelma on siihen liittyvien kulujen suuruus, joita ei olla
aikaisempia menetelmia hyddyntamalla saatu laskettua. Neuroverkkomenetelmé&én
perustuvaa teknologiaa hyédyntamalla saatiin lyhennettyd varaston lapimenoaikaa
ja laskettua varaston kiinteité kustannuksia suunnattomasti aiempiin kustannuksiin

verrattuna.

Jakeluverkoista on toimittajien- ja asiakkaiden maarén kasvun myota tullut todella
hankalaa. Neuroverkkoja hyddyntamalla jakeluverkkojen suorituskyky oli paljon pa-
rempi kuin mihin perinteiset logistiikkalaitokset ovat kyenneet. Luvussa huomattiin
myds, ettd mitd enemman paatdoksenteko valtaa annettiin neuroverkolle, niin sita

paremmaksi prosentuaalinen suorituskyky logistiikkakeskuksessa nousi.

Kokonaisuudessa tutkimus osoittaa, etta nykyaikaiset toimitusketjujen menetelmat
voivat hyotya paljon koneoppimisen tarjoamista hyodyista. Tulee kuitenkin huomi-
oida, etta tutkielmat eivat aina suoriudu kaytadnndssa yhta hyvin kuin paperilla. Ai-
heesta tulisi tehdé jatkotutkimuksia siitd, etta kuinka hyvin mainitut menetelmat suo-

riutuvat, kun ne laitetaan oikeasti kaytantoon.
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