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Tekoaly oli vuoden 2017 eniten hehkutettu kon-
septi. Supertietokone, joka paihitti go-pelin ma-
ailmanmestarin, Sirin ja Alexan kaltaiset alykkaat
avustajat, jotka antavat (usein) jarkevia vastauksia
puhuen esitettyihin kysymyksiin seka lukuisat
muut sovellukset ovat kaikki osoituksia siita, kuin-
ka valtava potentiaali tekoalylla jo on.

Tekodly nousi monien aikakausi- ja bisneslehtien etusivun aiheeksi. Usein vaikuttaa
siltd, ettd teknologia ei ole pelkdstdan riittdvan kehittynyt korvaamaan ihmisid mo-
nissa osaamista vaativissa tehtdvissd, vaan jopa suoriutumaan ihmisia paremmin,
kun asiaa tarkastellaan teknisen suorituskyvyn kannalta. Monet alan asiantuntijat
kuitenkin myontévat, ettd tekodlyn kehitys on vasta alkuvaiheessa, mita tulee
operatiivisen logistiikan sovelluksiin. Jos sitd muutama vuosi sitten voitiin verrata
pikkulapseen, joka osasi tehdd yksinkertaisia erotteluja (“diti", “isa"), se on nyt kasva-
nut teini-ikdiseksi, jolle voidaan uskoa monimutkaisempia tehtavia niihin liittyvine
ohjeineen.

Lisdksi monia erikoisalan termeja, kuten tekoaly, koneoppiminen, syvaoppiminen
tai hermoverkot, kdytetddn usein toistensa synonyymeina ja ilman selkeda jaotte-
lua, mika aiheuttaa maallikolle jossain mdarin hdmmennystd ndiden kasitteiden
merkityksesta.
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Tama asiantuntijaraportti
pyrkii tarjoamaan
yksiselitteiset maaritelmat
tekoalyyn liittyville kasitteille
ja menetelmille seka
pohtimaan sitd, mille alueille
tekoaly nykyvaiheessaan
soveltuu ja millaisia ndkoaloja
tekoalyteknologiat avaavat
logistiikassa.



1 —— Johdanto

PYSTYVATKO KONEET AJATTELEMAAN?

Helppo kysymys, johon on vaikea vastata. Eri tutkijat maarittelevat jo ka-
sitteet "ajattelu” ja "dlykkyys” toisistaan poikkeavilla tavoilla. Tama on vain
yksi ongelmista, joihin tormataan, kun aletaan tarkemmin tarkastella te-

koalya.

Vaikka tekodlyjdrjestelmat pystyvat kdsittelemaan paljon suurempia maaria dataa - ja siis
tietoa - kuin ihmiset, niiden puutteena on tdhan asti ollut se, ettd ne pystyvat valitse-
maan vain ennalta tunnetuista paatdsvaihtoehdoista. Innovatiivinen ja luova ajattelu on
ihmisten ainutlaatuinen ominaisuus.

Yksi asia on selva: algoritmikehityksen viimeaikainen edistyminen, kasvanut prosessointite-
ho ja saatavilla olevan datan méaran eksponentiaalinen kasvu tarkoittavat, ettd nykyisin on
mahdollista kehittaa jarjestelmid, jotka pystyvat suorittamaan tehtavia, joihin vain ihmisen
on aikaisemmin ajateltu kykenevan. Sen liséksi jarjestelmat suorittavat noita tehtavia
usein ihmista tasmallisemmin, horjumattomalla luotettavuudella ja kellon ympari tauko-
ja tarvitsematta.

Itseoppivat jarjestelmat suorittavat asiakaspalvelutehtavig, hallinnoivat logistiikan
prosesseja, analysoivat ladketieteellisia tietoja tai kirjoittavat viestejd ja saveltdvat mu-
siikkia. Koneoppimisen osa-alueessa syvaoppimisessa hyddynnetddn usean kerroksen
neuroverkkoja — juuri tdman rakenteen johdosta menetelmén nimessa on "syva“-etuliite.
Syvédoppiminen laajentaa tekodlyn mahdollisuuksia monimutkaisempiin tehtaviin, joissa
tarvitaan monivaiheista laskentaa.

Koneet pystyvat nykyisin tunnistamaan monitahoisen tarkasti esineitd ja kasvoja, voitta-

Se, mika ennen kuului
tieteiskirjallisuuteen,

on nyt todellisuutta.
"Koneoppimisessa”
hyoddynnetdan tietoa, joka
sisdltyy tietokantoihin
ja tietovarastoihin, ja
koulutusvaiheen jalkeen
kone pystyy antamaan
tasmallisid suosituksia
paatoksenteolle.

maan ihmisia shakin ja gon kaltaisissa vaativissa peleissd, lukemaan huulilta ja tuottamaan jopa luonnollista puhetta. Monet
yritykset — SSI SCHAFER mukaan lukien - pitavéat tekodlya strategiansa keskeiseni osana ja tulevan ydinliiketoimintansa

kriittisena tekijana.

Yht&alta tekodly voi tarjota perustan valtavalle tuottavuuden kasvulle ja elaméanlaadun paranemiselle. Toisaalta, kuten uu-
sien teknologien kanssa aina on, se voi johtaa radikaaliin tyéeldaman muutokseen, jota voidaan verrata liukuhihnan kadytt66-
nottoon. kaikista niista eettisista ja yhteiskunnallisista seikoista puhumattakaan, joita meiddn on pohdittava, jos koneiden

alyllinen kapasiteetti kasvaa kasvamistaan.m
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2 —— Tekodlyyn liittyvia peruskasitteita

TEKOALYYN LITTYVIA PERUSKASITTEITA

2.1 TEKOALY

Tekoaly on tietojenkasittelyn osa-alue, joka keskittyy alykkaan toiminnan
automatisointiin. Tekoalyssa tavoitteena on ohjelmoida tietokone siten,
etta se kykenee kasittelemaan ongelmia itsenaisesti, samaan tapaan kuin
asianmukaisesti koulutettu ihminen tekisi. Ongelmanratkaisu tarkoittaa
sellaisten paatosten tekoa, joilla voidaan muodostaa asianmukainen vaste
kasilla olevaan ongelmaan tietyn ajan puitteissa erilaisia tietolahteita hyo-

dyntamalla (tietokannat, anturit, videokamerat jne.).

Perinteiset tietokoneohjelmat toimivat siten, ettd kehittdjat koodaavat ohjelmaan tarkat
ohjeet, joiden mukaan ohjelman tulee suorittaa tehtdvat. Tama toimii hyvin monissa
tilanteissa, jotka voidaan médritelld hyvin tarkasti, mutta tietyn kompleksisuustason jal-
keen térmataan rajoituksiin. Ihmisohjelmoijan ei ole mahdollista koodia laatiessaan ottaa
huomioon kaikkia mahdollisia tulevia kdyttotapauksia. Jos ymparistd muuttuu, ohjelmat
eivat enda pysty saavuttamaan haluttuja tavoitteita tai haluttua suorituskykyd, koska
taustaehdot ovat muuttuneet merkittavasti.

Koneoppimista alettiin kehittdad taman ongelman ratkaisemiseksi: sitd soveltava kone
perustuu mukautuviin eli adaptiivisiin algoritmeihin, jotka pystyvét oppimaan tietoai-
neistosta eivatka ole riippuvaisia sddntopohjaisesta ohjelmoinnista. Jarjestelma pystyy
tunnistamaan toistuvia malleja, yhdistelemaan tietoja ja luomaan kasityksia kaytettavis-
sd olevan datan pohjalta. On siis kyse yleisesti merkityksellisten yhteyksien luomisesta
syOte- ja tulosaineiston valille tekodlyn avulla.

Taméntyyppinen oppiminen edellyttda paljon prosessointitehoa ja riittdvén suurta
datan mdaraa. Big data on tuonut molemmat naista edellytyksistd saatavilla vasta
askettdin, joten ei ole mikdan ihme, ettd koneoppiminen on kehittynyt valtavasti juuri
viime vuosina. »
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Vield noin kymmenen vuotta
sitten tekodlytutkimuksen tavoi-
te oli toisintaa ihmisen alykkyys
koneissa. Tama nosti esiin
monia ongelmia, joista yksi on
kysymys, mitd me oikeastaan
tarkoitamme kasitteella "alyk-
kyys”. Alykkyyden méaéritelman
vahimmaisvaatimuksiksi katsot-
tiin viisi kykyd, jotka ovat:

« havaintojen teko

- johtopaatosten teko

- oppiminen

» ongelmien ratkaiseminen
- kielellinen alykkyys.



2 —— Tekodlyyn liittyvia peruskasitteita

Ihmisen dlykkyys on toki paljon muutakin kuin nditd, mutta keskittyminen viiteen kes-
keiseen dlykkyyden kykyyn johti suureen harppaukseen tekodlyn tutkimuksessa. Sen
sijaan, ettd oltaisiin yritetty ohjelmoida ihmisten osoittamaa "yleisédlykkyyttd’, tarkaste-
lukulma siirtyi tarkasti maariteltyihin tehtaviin.

Tekodly ei ole endd perustutkimuksen tasolla, vaan siita on tullut osa jokapaivaista
elamddmme. Enda ei monilla aloilla voitaisi edes ajatella tyon tekemistd ilman tekoalytek-
nologioita, olipa sitten kyse Applen Sirin ja Amazonin Alexan kayttamistd puheentunnis-
tusalgoritmeista, ladketieteellisten [0ydosten tulkinnasta, valvontakameranauhoitusten
kasvojentunnistuksesta tai farmakologisesta tutkimuksesta. m

2.2 KONEOPPIMINEN

Koneoppiminen on yleiskasite, jolla tarkoitetaan erilaisia prosesseja,
joiden avulla pyritaan selvittamaan syote- ja tulostietojen valinen tunte-
maton funktionaalinen suhde. Edelleen tarkeiden perinteisten mene-
telmien, kuten klusterinmuodostuksen, regression seka tekija- ja aika-
sarja-analyysien, lisaksi se hyddyntaa monimutkaisempia menetelmia,
kuten hermoverkkoja, evolutionaarista laskentaa ja tukivektorikoneita.

Perusmuodossaan koneoppimisalgoritmille Algoritmien kadyttamét oppimisstrategiat jaetaan yleensa
syotetddn tietoa, joka sen pitdd analysoida ja neljaan paaluokkaan, jotka ovat:

tunnistaa, jotta saadaan tietty lopputulos. Yksi
esimerkki on roskapostin luokittelu, jota kayttavat
Idhes kaikki suuret séhkopostipalveluntarjoajat:
Ohjelmalle annetaan tuhansia sahkdposteja, jotka
on luokiteltu joko "roskapostiksi” tai “ei-roska-
postiksi”. Nain algoritmi “oppii” tunnistamaan
roskaposteja tunnistamalla tiettyja elementteja,
joiden mukana olo erottaa roskapostin asiallisista
sahkoposteista.

Ohjattu oppiminen Ohjaamaton oppiminen

Algoritmit siis yrittavat 10ytaa toistuvia malleja ole-
massa olevista tietokannoista ja luokittelevat tietoja
tai tekevét ennusteita noiden mallien pohjalta.
Muita esimerkkeja ovat verkkoalustojen musiikki- tai
ostosuositukset sekd markkinointikampanjoiden tai
asiakaspalvelun optimointi.

Tassa oikeiden mallien johtaminen on darim-
maisen tarkeas, silla tietokannoista voidaan

Idhes aina 16ytaa toistuvia malleja, jotka voidaan
linkittdd muihin tapahtumiin. Ovatko ndma mallit
ja linkitykset mielekkaitd jonkin tietyn ongelman
ratkaisuun, on jo toinen kysymys. m

Puoliohjattu oppiminen Vahvistusoppiminen
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2 —— Tekodlyyn liittyvia peruskasitteita

2.2.1 OHJATTU OPPIMINEN

Ohjattu oppiminen on selvasti yleisimmin sovellettu koneoppimistapa. Siind algoritmille annetaan sy&teaineisto (esim.
kuvia) yhdessa toivotun tulosaineiston (luokka) kanssa.

Esimerkki: Jos tietokoneen halutaan erottelevan kissoja ja koiria sisaltavat kuvat, sille annetaan satoja kissojen ja koirien kuvia hyvin mo-
nista eri kuvakulmista, ja kunkin kuvan yhteydessa ilmoitetaan luokka "KISSA” tai "KOIRA". Talla tavoin algoritmin odotetaan kehittdvan
saannon, jonka pohjalta se pystyy jatkossa erottelemaan koirat ja kissat helposti toisistaan. Oppimisalgoritmin tulee myos olla
abstrakti tai pystya tekemdan yleistyksia opetusaineiston pohjalta. Oppimisessa saattaa tapahtua "ylisovittamista’, mika tarkoittaa, etta
olemassa oleva digitaalinen tieto hdmartyy sy6tteessa olevan liiallisen datan my6ta. Tata oppimisstrategiaa on kaytetty jo useita vuosia
sovelluksissa, joissa kameraa kdytetdan viivakoodien tai datamatriisikoodien tunnistamiseen ja lukuun perinteisen laserlukijan sijaan. m

2.2.2 OHJAAMATON OPPIMINEN

Ohjaamattomassa oppimisessa algoritmi pyrkii I6ytdamaan soveltuvia
malleja pelkdstdan syoteaineistoa tarkastelemalla ja tiivistamaan reaali-
maailman valtavan datamaarén ulottuvuuksia ja kompleksisuutta, ilman

ettd merkittdvaa tietoa juurikaan katoaa. On selvds, etté tallainen vailla
selvaa tavoitetta suoritettava tehtdva on paljon monimutkaisempi. m

2.2.3 PUOLIOHJATTU OPPIMINEN J I I L

Puoliohjattu oppiminen on kahden ylld mainitun prosessin yhdistelma.
Tama tarkoittaa, etta luokitellun datan tunnistamisen lisaksi samanaikai-
sesti suoritetaan ulottuvuuksien tiivistamistd, jotta padstaan nopeam-
paan, tehokkaampaan ja mahdollisesti kattavampaan tunnistukseen. m

2.2.4VAHVISTUSOPPIMINEN

Vahvistusoppimisessa algoritmi oppii itsendisesti parhaan strategian jonkin tavoitteen saavuttamiseksi tulevaisuudessa.
Algoritmille ei anneta oikeaa lopputulosta, mutta sille annetaan palautetta (vahvistus) siitd, onko algoritmi ldhestymassa sille
asetettua tavoitetta vai etddntymassa siitd. Syviin neuroverkkoihin perustuvat vahvistusoppimisalgoritmit (“syva vahvistusoppi-
minen”) ovat osoittautuneet erityisen menestyksekkaiksi tdssa tehtavassa.

Neuroverkko 16ytaa datasta toistuvia malleja ja kehittdd niiden poh-

jalta mallin tietoaineiston kuvaamasta maailman osasta. Algoritmille Vahvistusoppimista kéytetaan tapauksissa,

ei anneta opetusaineistoa, vaan se hankkii datan ympaériston jossa my6s tavoitteen saavuttamisen reitilld on
vuorovaikutuksen ja palautteen kautta. Tama menetelma soveltuu merkitysta eiki tarkkaa tietoa lopputulokses-
erityisen hyvin luokitteluun, ennustamiseen ja tuotantoon liittyvien ta ole saatavilla, vaan lopputulos arvioidaan
ongelmien kasittelyyn. » suhteessa aiempaan tietamyspohjaan.
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2 —— Tekodlyyn liittyvia peruskasitteita

Koneoppimisella voidaan ratkaista luokittelu-, ennustamis- ja tuottamisongelmia

Luokittelu

Ennustaminen

Tuottaminen

Visuaalisten kohteiden luokittelu
tai varustaminen tunnisteilla

Kirjoituksen ja tekstin luokittelu tai
varustaminen tunnisteilla

Aéniaineistojen luokittelu tai
varustaminen tunnisteilla

Muunlaisten tietojen ryhmittely

Yhteyksien havaitseminen

Tulosten todennakdisyyksien
ennustaminen

Ennusteet
Arvofunktion méarittaminen

Visuaalisten kohteiden tuotta-
minen

Kirjoituksen ja tekstin tuottaminen
Aaniaineiston tuottaminen

Muun tiedon tuottaminen

Esineiden ja kasvojen tunnistaminen kuvista ja videoista

Kirjainten, symbolien ja sanojen tunnistaminen naytteesta

Musiikkikappaleiden luokittelu tai varustaminen tunnisteilla

Kohteiden (esim. asiakkaiden, tuoteominaisuuksien) ryhmittely ja segmentointi

Sellaisten ihmisten tunnistaminen, jotka katsovat tiettyja TV-sarjoja ja myds lukevat tiettyjé
kirjoja

Ennuste sille, ettd asiakas valitsee toisen toimittajan

Tuotteen kysynnan ennustaminen aiemman tietoaineiston pohjalta

Palkkioiden ennakointi/arviointi dynaamisten pelien tulevien tilojen toimenpiteistd, kun
aineistona on tuhannet aikaisemmin pelatut pelit

Samantyylisen maalauksen tuottaminen tietyn taiteilijan toiden pohjalta

Puuttuvien osien tdydentdminen sivulle aiempiin teksteihin perustuvan koulutusaineiston
pohjalta

Saman tyylin tai tyylilajin musiikkikappaleen tuottaminen

Puuttuvien datapisteiden lisadminen heikkolaatuisten saatietojen maiden dataan toisten
maiden sddtietoihin perustuvan koulutusaineiston pohjalta

Esimerkiksi luokitteluongelmissa kohteet (esim. valokuvat, videot, tekstit, danet)
on tunnistettava ja sitten liitettdva toisiinsa tai muihin tietoldhteisiin. Yksi sovel-
lusesimerkki on asiakkaiden ryhmittely erilaisiin luokkiin. Kohteiden ja tietojen
vélisten suhteiden luominen on myds edellytys ennusteille ja tekstien ja kuvien
tuottamiselle, esim. videosta puuttuvan yksittdisen kuvan lisddmiselle. m

2.3 SYVAOPPIMINEN NEUROVERKOISSA

Hyvin pitkaan sellaisetkin tehtavat, joihin pikkulapsikin pystyy —
kuten kuvan esittaman kohteen tunnistaminen tai puheentun-
nistus — olivat koneille ylipaasematon kompastuskivi.

Téssa on viime vuosina tapahtunut muutos syvdaoppimisen ansiosta. Syvdoppiminen perus-
tuu neuroverkkoteknologiaan. Tassd yhteydessa “syvalla” viitataan verkossa piilossa olevien
kerrosten maaraan — monimutkaisimmissa talla hetkelld kdytetyissa hahmontunnistusmenetel-
missd, jotka perustuvat residuaaliseen syvdoppimiseen, neuroverkon kerrosten maara voi olla
tuhat tai enemmankin. m
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2.3.1 NEUROVERKOT JA SYVAOPPIMINEN: PERUSPERIAATTEET

Neuroverkot perustuvat ihmisaivojen malliin, ja ne on suunniteltu ongelmanrat-
kaisuun ihmista jéljittelevalla tavalla. Ne ovat tiivisti toisiinsa liitettyjen “solmuiksi”
kutsuttujen prosessointielementtien, neuronien, verkkoja. Solmut vastaanottavat
tietoa joko ymparistOsta tai toisilta neuroneilta, kasittelevat sen ja valittavat sen
toisille solmuille tai ymparistoon.

Neuroverkot koostuvat kol-
mesta peruskerroksesta:

- syotekerros

Ainoastaan ulkokerrokset, eli syotekerros ja ulostulokerros nakyvat tarkkailijalle.
Kaikki verkon sisélld tapahtuva jaa nakymattomiin, minka vuoksi validoinnissa ja var-
mennuksessa tarvittavien luotettavuusarviointien teko on usein vaikeaa.

- piilokerros (joita on yksi
tai useampia)

. . N T G  ulostulokerros.
Keinotekoiset neuronit mallinnetaan ja jarjestetdan useiksi kerroksiksi perakkain tai

paallekkadin. Jokainen verkon kerros antaa oman panoksensa (toivottavasti) oikean
tuloksen tuottamiseen. Piirteiden erottaminen tapahtuu eri tasoilla toisistaan riippu-
matta. Yhden tason tulos toimii aina syotteena seuraavalle tasolle. Kun verkkoon syo-
tetdan suuria maaria laadukasta opetusaineistoa, verkko oppii suorittamaan erilaisia
tehtavia.

Esimerkki: Tietokoneen on verraten
vaikeaa oivaltaa valokuvan merkityk- Input
sellisyys ensi vilkaisulla, kuten ihminen

oivaltaa. Merkityksellisen muodon

erottaminen kuvapisteryhmasta on

erittdin monimutkainen tehtava, jonka
suorittaminen suoraan on likipitaden

mahdotonta.

Input layer Hidden layer Output layer

Syvédoppimisessa neuroverkko purkaa kuvan moniin osakuviin, ja verkon yksi kerros
kasittelee aina yhden osakuvan, esimerkiksi alueiden reunat, kulmat, dariviivat jne.
Ensimmainen piilokerros voi esimerkiksi tunnistaa alueiden reunat vertaamalla vierek-
kaisten kuvapisteiden kirkkautta ja valittda taméan tiedon toiselle piilokerrokselle, joka
puolestaan etsii kulmia tai dariviivoja (ndmahan eivét itse asiassa ole muuta kuin reunoista
koostuvia ryhmid). Taman tiedon pohjalta kolmas piilokerros hakee sitten sellaisia kulmien
ja reunojen ryhmig, jotka ovat tietylle kohteelle tyypillisid. Tama prosessi jatkuu, kunnes
kohde on tunnistettu. »

9 | Whitepaper | Tekodly logistiikassa @ SCHAFER



2 —— Tekodlyyn liittyvia peruskasitteita

Jokaiselle solmujen viliselle yhteydelle annetaan painoarvo, jota muutetaan oppimispro-
sessin aikana. Positiivinen painoarvo tarkoittaa, ettd neuronin kytkentd toiseen neuroniin
on vahvistava, ja negatiivinen taas, ettd kytkenta on vaimentava. Jos painoarvo on nolla,
neuroni ei vaikuta toiseen neuroniin milldén tavoin. Samoin kuin arkieldaméssa meilta voi
jaada huomaamatta hyttysenpisto tai punkin purema, neuroverkot vaativat “aktivointifunk-
tion’, joka karsii pois pienimmat arvot ja keskittyy niihin keskindisiin suhteisiin, jotka ovat
aidosti merkityksellisia.

Ylla olevassa esimerkissd kuvan oikealla puolella oleva "kuvapistearvo” (syétearvo) vastaa luok-
kaa "ihminen” (tulosarvo). Jos neuroverkon tuottama
tulosarvo ei vastaa luokitusta, virheilmoituksen si-
saltava signaali ldhetetaan takaisin verkkoon. Taman
seurauksena painoarvoja muutetaan, ja tunnistusta
yritetddn uudestaan. Ajan mittaan nédma painoarvo-
jen pienet muutokset kumuloituvat siten, ettd verkko
oppii yhdistdmaan sille annetun kuvapistearvon
oikeaan luokkaan. m

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

2.4 KOGNITIIVINEN TIETOJENKASITTELY

Jotkut tutkijat puhuvat viela yhdesta muusta tekoa-
lyn tyypistd, kognitiivisesta tietojenkasittelysta.

Silla tarkoitetaan jarjestelmid, jotka suorittavat tiettyja tehtévia tai tekevat tiettyja paatok-
sid joko ihmisten apuna tai heidan sijastaan. Téllaisia jarjestelmia kdytetadn esimerkiksi
korvauskasittelyssa vakuutusyhtitissa tai diagnostiikassa sairaaloissa.

Nama jarjestelmat kykenevat kasittelemaan moniselitteisyyksia ja epamaaraisyksia, ja
ne pystyvat varsin itsendiseen toimintaan omalla tietdmysalueellaan. =
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TEKOALY LOGISTIIKASSA

Crisp Research AG:n vuonna 2016 IT-paattajien keskuudessa tekemassa
tutkimuksessa havaittiin logistiikan olevan yksi niista sektoreista, joilla erittain
monet yritykset hyddynsivat jo aktiivisesti koneoppimisen prosesseja.

Current status of industries in the implementation of machine learning (n=168)

Sector In evaluation/ Initial experiences Being used in selec- In productive opera-
planning & prototypes ted sectors tion in broad sections
of the company

Automobile and

. ) 60 % 20 % 0% 20 %
automotive supplier
x;’tc:r:‘z :g”i‘ieermg 52,9% 17,7% 29.4% 0%
Chemical industry 30 % 40 % 30 % 0%
Metalworking industry 38,5% 46,2 % 154 % 0%
Consumer goods and trade 18,8 % 43,8% 25% 12,5%
Logistics and transportation 16,7 % 41,7 % 41,7 % 0%
ﬁ]"’s’:]l::n"cde 28,6 % 33.3% 28,6% 9,5%
E(:‘:Jf;;"’”a' 38,5% 231% 30,8% 7.7%
E::l’trr‘l‘caacfeu“cals e 222% 55,6 % 22% 0%
I;l,ggligcommumcanons,and 118% 47.1% 265% 14,7 %
Public sector and education 27,8 % 44,4 % 27,8 % 0%
>
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Tama johtuu ehka osittain siitd, ettad taustalla olevien olosuhteiden muutos kévi
ilmeiseksi muita sektoreita varhaisemmassa vaiheessa ankarasti kilpailulla logis-
tiikkasektorilla. Tahan oli syyna vaatimusten muuttuminen (esim. verkkokauppa)
yhdessd nopean digitalisaation kanssa, seka digitalisaatioon nojaavien uusien lii-
ketoimintamallien nousu. Logistiikkasektori on vuosien mittaan joutunut kamppai-
lemaan jatkuvasti tiukkenevien kilpailukykyvaatimusten kanssa ja tottunut samalla
kohtaamaan lukuisia uusia haasteita. Nama haasteet kasvavat entisestdaan, kun
verkkokauppatoimijat nokittele-
vat yhad suuremmilla lupauksilla,

o N Supply Chain Management

joiden seurauksena kuluttajien

odotukset kasvavat. Tallaisia

uusia vaatimuksia ovat mm. . O

. bee e . = 8 on, 4= CrTyTTT

toimitus samana pdivand seka s % k3 “’ W an

tuotteiden jatkuva ja valiton =

saatavuus, jota toivotaan my(')s Material Procurement Warehouse Distribution Repairs
Planning &Integration & Fulfillment &Returns

kivijalkakaupassa. Taman lisaksi
pienten toimitusmaarien usein
toistuvat tilaukset ovat kasvussa.

Nama kehityskulut vaativat logistiikkayrityksia jarjestelem&dan uudella tavalla
nykyiset liilketoimintamallinsa ja strategiansa. Yksi ratkaisu on kaikkien logis-
tiikkaprosessien laajamittainen automatisointi ja niiden integrointi hallittaviksi
standardoidulla IT-jarjestelmalla. Tallainen jarjestelma perustuu silti edelleen
ihmiskayttdjien syotteeseen, vaikka yksittdiset prosessivaiheet toimivatkin paljolti
itseohjautuvasti integroitujen anturien yms. ansiosta.

Tassa kohtaan kuvaan astuu ilmig, jotka kutsutaan “dimensiokiroukseksi”: kun
logististen operaatioiden koko ja kompleksisuus kasvavat - tai kun tarvitaan
aikakriittisia paatoksia — jopa aikaisemmin toimineet, vakiintuneet matemaattiset
optimointialgoritmit epdonnistuvat tehtavassaan. Aikaikkuna, jossa paatos on
tehtdva, lyhenee jatkuvasti samaan aikaan, kun ongelman koko kasvaa.

Tekobélyteknologioiden avulla logistiikkapalvelujen tarjoajat pystyvét paitsi erot-
tautumaan kilpailijoistaan, myds kasvattamaan voittojaan. Toimitusketjun kaikissa
eri vaiheissa kertyvien suurten datamdarien dlykds analysointi mahdollistaa aikai-
semmin piiloon jadneiden keskindisten suhteiden havaitsemisen. Tamén tiedon
pohjalta voidaan kehittda realistisia lahitulevaisuuden skenaarioita ja suunnitella
yleiset tavaravirrat ketterammiksi ja vahemman hairioalttiiksi.

Jo nykyisin tekodlyteknologioita kdytetdaan monissa sovelluksissa. Néama ovat viela
toistaiseksi usein erillisia ratkaisuja, mutta suuntaus on selvasti kohti integraatiota.

Accenture Strategy yhtion Manish Chandra ja Anand Darbhe uskovat jopa, etta
"tekodlyn kdyttd toimitusketjussa johtaa lopulta ekosysteemiin, jossa eri arvoketjut
linkittyvat toisiinsa ja mahdollistavat tuotteiden ja tiedon saumattoman virtauksen
alusta loppuun asti”

Seuraavassa esitelldaan eréditd logistiikan alueita, joilla tekodlya talla hetkelld hyo-
dynnetaan. Esimerkit eivat pyri olevaan kattava kokonaiskuva, vaan niiden ensisi-
jainen tarkoitus on korostaa tekoélyteknologioiden tarjoamia mahdollisuuksia. =
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3.1 SIMULOINTI

Logistiikkajarjestelmien ja prosessien suunnittelussa simulaatiot ovat ol-

leet keskeisessa roolissa jo monta vuotta.

Simulaatiomalleilla voidaan maéaritelld tulokset arvioimalla jérjestelmdn dynaaminen
kayttdytyminen asetetuilla parametreilla. Logistiikkajarjestelman ldpimenomaérien ja
parametrien viliset riippuvuudet eivat useinkaan ole aivan ilmeisid, minka vuoksi ma-
nuaalinen optimointi on vaikeaa. Optimointi saattaa my6s olla mahdollista ainoastaan
tietylle kdyttotapaukselle ilman yleisempaa sovellettavuutta.

"Digitaalisen kopioon” (digital twin) perustuva simulaatio on vienyt tdman alan kehitysta
viime aikoina voimakkaasti eteenpdin. Kun tietysta mallista tehdaan lahes identtinen
digitaalinen malli, jolle annetaan syotteend riittavan laaja tietoaineisto, tekodlyalgoritmit
pystyvat oppimaan ja jatkamaan oppimista seka paivittdmaan oppimansa logistisen
ympariston muuttuessa.

Mahdollisuus opettaa tekodlya virtuaalimallien avulla yhdistda olemassa olevan, kypsén
ja kdytannossa koetellun teknologian laskennallisen tieteen tarjoamiin uusiin mahdolli-
suuksiin. Tarkeda on vain mallien riittdvan hyva laatu. Tehtavasta riippuen téssa voidaan
kdyttaa erilaisia ongelmanratkaisumenetelmia (FEM/CFD, systeemidynamiikka, tapahtu-
ma- tai agenttipohjainen mallinnus jne.). m

3.2 OPTIMOINTI

Toinen alue, jolla tekodly on jo kaytdssa, on logis-
tilkkkaprosessien optimointi siten, etta ne pystyvat
sopeutumaan itsenaisesti ja dynaamisesti markki-
noiden muuttuviin vaatimuksiin.

Tama voi tarkoittaa esimerkiksi tilauskasittelyn sovittamista kausivaihteluihin tai
sellaisten tilauskdyttaytymisen toistuvien mallien havaitsemiseen, joita ihminen

ei suoralta kddelta nde. "Perinteinen” optimointi alkaa aina valmiiksi maaritellysts,
muuttumattomasta tavoitteesta (kohdefunktio). Nykyaikaisessa logistiikassa tama
rajoitus on ongelmallinen, koska optimaalinen toiminta vaihtelee asiakkaan liiketoi-
minnasta riippuen. m
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3.2.1 HITACHI JA H: TEKOALY ANTAA OHJEITA
VARASTOTYONTEKIJOILLE

Japanilainen elektroniikkakonserni Hitachi on kehittanyt H-nimisen tekodlyteknologian,
jota se on sovittanut erilaisiin kdyttotarkoituksiin. H on tekodlyyn pohjautuva versio
Kaizen-menetelmastd, joka perustuu tydprosessien jatkuvaan kehittamiseen.

Tekodlyjarjestelma analysoi, kuinka tyontekijat toimivat ongelmatilanteissa. Siitd huoli-
matta, ettd tyontekijat usein toimivat selvien ohjeiden tiukoissa puitteissa, he kuitenkin
etsivat jatkuvasti tapoja parantaa omaa tyonkulkuaan, vaikka parannukset olisivatkin hy-
vin pienid. H kerda tietoa tastd ja arvioi yksittaisten lahestymistapojen tehokkuuden. Jos
se havaitsee jonkin ldhestymistavan auttavan tehokkuuden parantamisessa, toimintata-
pa analysoidaan syvallisemmin ja vélitetaan sitten tydntekijoille tybohjeen muodossa.

Samaan aikaan H pystyy reagoimaan lyhytaikaisiin muutoksiin ja antamaan ohjeita
eritystilanteissa. Tekodly pystyy my6s ottamaan analyyseissaan huomioon saétiedot ja ky-
synnan vaihtelut. Esimerkiksi huonon saan jaksolla rahtikuljetusten saapumiset ja Iahdot
saattavat viivastyd ja samaan aikaan sadevaatteiden kysynta kasvaa.

H toimii ilman etukateisohjeistusta valvovalta ihmiselta. Tekodlyjarjestelma antaa ohjeet
suoraan tyontekijoille tai siihen liitettyihin jarjestelmiin. Tama mahdollistaa nopeat
vasteajat ja toimenpiteet, joilla tehokkuuden parannukset voidaan toteuttaa viipymatta.
Hitachi kertoon kasvattaneensa tuottavuutta H:n avulla 8 prosenttia suhteessa vastaaviin,
ilman tekodlya toimiviin varastoihin. m

3.2.2 ZALANDO: REITTIEN OPTIMOINTIA SYVAOPPIMISEN AVULLA

Varastokerdilyn keskeinen ongelma on varastotyon-
tekijoiden optimaalisten reittien laskenta. Zalandossa
neuroverkko on koulutettu varmistamaan mahdolli-
simman lyhyet kerdilyreitit. Tekodlyalgoritmi tuottaa
ratkaisun, joka mahdollistaa kerdilytyon kohdentami-
sen eri tyontekijoille tehokkaammin, mika nopeuttaa
kerdilyprosessia.

Lahtooletuksena oli yksinkertaistettu varasto, jossa
kerattavat nimikkeet sijaitsevat samansuuntaisissa hyllys-
toriveissa. Hyllystojen vélissa kulkee kaytavat pitkittdin ja
poikittain. Varastotyontekija vastaanottaa kerdilylistan ja T
kulkee karusellivaunujen kanssa kdytavia pitkin poi-

mien vaaditut nimikkeet hyllyista. Kerdilylistan ja reitin

yhdistelma on periaatteessa monimutkaisempi versio

kuuluisasta kauppamatkustajan ongelmasta.

front cross aisle

de:ot

Zalandon IT-asiantuntijat ovat kehittaneet optimaalisen karrykerailyn algoritmin
(Optimal Cart Pick, OCaPi), joka ei arvioi ainoastaan tyotekijoiden reitteja, vaan myos
karusellivaunujen kulkureitteja, silld ndma vaunut jatetdan toisinaan poikittaiskdytaville
siksi aikaa, kun tyotekija kdy kerddmadssa tavaraa hyllystoistd. Naista tiedoista se laskee
lyhimman reitin. »
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Ikdva kylla, OCaPi-algoritmilta kestaa useita sekunteja laskentaan, jolla laaditaan opti-
maalinen kerdilylista. Zalandoon saapuu joka tunti tuhansia tilauksia, joten tdma aika
on liian pitka, jotta algoritmia voisi hyddyntaa kaytdnndssa. Aika haluttiin siksi lyhentaa
muutamaksi millisekunniksi. Tata tarkoitusta varten laadittiin miljoona satunnaista
kerdilylistaa, joista kuhunkin liitettiin OCaPi-algoritmin sille laskema kerdilyaika. Sen
jalkeen ndma tiedot syotettiin neuroverkkoon. Talla tavoin kehitettiin neuroverkkoark-
kitehtuuri, joka pystyy laskemaan reittiajat, joissa laskentavirhe on vain hieman yli 32
sekuntia tunnissa. Tama on kdytannossa lahes merkitykseton luku.

Tekodlyjarjestelman testaamista varten laadittiin optimointialgoritmi, joka aloittaa 40
tilauksella, joissa kussakin on 2 nimiketta. Tilaukset jaettiin satunnaisesti kahteen kerai-
lylistaan. Kun tilauksia on 40, on olemassa noin 69 miljardia eri tapaa jakaa tilaukset
kahteen kerdilylistaan. Tekodlyn laskemat reitit véhensivét matka-aikaa 11 prosenttia
yksittdista kerdiltya tuotetta kohden. m

3.2.3 TEKOALY JA ITSEOHJAUTUVAT

Nykyisin on kdytdssa varastoja, joiden toimintaperiaatteita ihmistarkkailija ei pysty
ymmartamaan, silld niité hallinnoi tekoaly. Kaikille niille on yhteista robottien - ja erityi-
sesti itseohjautuvien kuljetusvaunujen (AGV) - kdytto. Néissa varastoissa tuotteita ei
enaa ryhmitelld tuoteryhmittdin ja sijoitella toistensa kanssa vierekkain, kuten olemme
tottuneet ndkemaan esimerkiksi valintamyymal6issa. Tuotteet sen sijaan sullotaan eri
hyllyst6ihin ja kdytaviin tavalla, joka vaikuttaa taysin kaoottiselta. Téllainen jarjestely ai-
heuttaisi tarpeetonta kulkua ja tarpeettoman pitkia etsintdaikoja ihmiskerailijélle, mutta
itsendisille roboteille se ei ole ongelma. Kun tilaus saapuu, ensimmdinen vapaa robotti
poimii omaa sijaintiaan lahinna olevan tuotteen ja vie sen ihmispakkaajille varaston

paatyyn.

Itse robotit eivat ole erityisen "alykkaitd", mutta jarjestelmaa pyorittava tekoalyjarjestel-
ma sitd vastoin on. Se kasittelee varastoa jatkuvasti muuttuvina maarind ja parametrei-
na; tdma patee yhta lailla kunkin tuotteen kysyntaan kuin jokaisen robotin kunkin hetki-
seen sijaintiin. Jos kdytetdan Kiva Systems yhtion robotteja, myos varaston pohjapiirros
muuttuu jatkuvasti, silla néma robotit eivat kuljeta pakkaajille yksittdisia tuotteita, vaan
kokonaisia hyllystoja.

Toinen ldhestymistapa on dlykkaiden itseohjautuvien vaunujen kdytto. AGV-vaunut
pystyvat havainnoimaan ympadristddan toisistaan riip-
pumatta laserskannerien, anturien ja RFID-sirujen avulla
ja navigoivat kukin itsendisesti reittinsd paamaaraan.
AGV-vaunut muodostavat yhdessa “parven”. Keskitettya
ohjausjarjestelmaa ei tarvita, vaan AGV-vaunut hoitavat
itse sisddntulevien kuljetustilausten jakamisen, paattavat
saannot oikean reitin 16ytamiseksi ja jakavat tiedon
omasta sijainnistaan toisille vaunuille. Koska kukin AGV-
vaunu kasittelee tiedot hajautetusti, ohjaus jakautuu
kdytannossa useille vaunuille. Mikéli eteen tulee esteita
tai toimintahairic, WWparvi reagoi riippumattomasti ja
ratkaisee ongelman. m

Al-controlled KIVA robots in action
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3.3 ENNAKOIVA ANALYTIIKKA

Big data teknologiat ovat nykyisin osa ketteraa toimitusketjua. Ainoastaan naita teknologioi-
ta kdyttamalla on mahdollista kasitelld ne valtavat datamaarat, joita mm. anturit tuottavat, ja
mallintaa ymparoiva reaalimaailma oikeiden paatdsten tekoa varten. Big data teknologiat
mahdollistavat ennusteet ja kehittyneet skenaarioanalyysit ja sallivat siten tarkan kapasitee-
tin suunnittelun seka toimitusketjujen ja varastojen optimoinnin.

Ennakoiva analytiikka perustuu ensisijaisesti tiedonlouhintaan, joka on perinteinen tekoalyn
kayttoalue. Se tarkoittaa toistuvien mallien etsimista suurista datamaarista. Tehtévassa
tarvitaan tilastolaskentaa, mahdollisesti peliteorian elementtejd, semanttisia prosesseja
ja operaatiotutkimuksen menetelmia.

Ennakoivan analytiikan ensimmainen vaihe on kuvaileva analytiikka, jota seuraa toinen vai-
he, jota kutsutaan ohjailevaksi analytii-

kaksi. Tassa toisessa vaiheessa tekodly

antaa toimintasuosituksia havaittujen BIG DATA ANALYSIS
keskindisten riippuvuuksien pohjalta.

Mielekkaiden tulosten edellytys on

datan luotettavuus. Ennuste voi olla

ainoastaan niin hyva, kuin jarjestel-

mialle syotetty tietoaineisto. Datan

luotettavuus ei ole valttamatta

itsestddnselvyys. Liiankin usein tiedot

syotetdan yhd manuaalisesti, ja siten

aineiston joukkoon eksyy tahattomia

virheita. Erityisesti logistiikassa on kuitenkin siitd mainio tilanne, ettd jatkuvasti syntyva data
tarjoaa loistavan pohjan jarjestelméan toistuvaan mukauttamiseen ympadristdn ja olosuhtei-
den muuttuessa.

Vaikka tekodlyjarjestelmét kykenevétkin melko hyvin toipumaan yksittdisista virheista
suurissa datamadrissa, pienten poikkeamien kasaantuessa on aina riski siitd, etta jarjestel-
madstd saadaan virheellisia tuloksia. Kysymys ei ole siten vain datan kerddmisestd, vaan sen
"ymmartamisestd” alusta alkaen.

Yksi tavallinen esimerkki on eri mittayksikoiden kéytto. Jos joissakin tietueissa kdytetadn
yksikkdna "metrejd’, ja toisissa taas “jalkoja’, on varmistettava huolellisesti, etta kaikki tiedot
muunnetaan ensin etukdteen madriteltyyn mittausyksikkdon. Téllaisista asioista huolehtimi-
seen tarvitaan asianmukaisesti koulutettuja ja kokeneita datatieteilijoitd. Tama on verraten
uusi ammattinimike asiantuntijoille, jotka pystyvat kasittelemaan valtavia datamaarid ja
johtamaan niistd mahdollisimman suuren hyddyn ajantasaisten tietojenkasittelytaitojensa,
matemaattisten ja tilastollisten prosessien hyvan tuntemuksensa sekd toimeksisaajan tekni-
sen ympariston tasmallisten tietojen avulla.

Vuonna 1986 tapahtunut Challenger-avaruussukkulan katastrofi on hyva esimerkki siitd,
mitd voi tapahtua, jos ongelmaa ei analysoida ja oteta huomioon kaikessa monimutkaisuu-
dessaan. Rdjahdyksen kdynnistaneen rengastiivisteen kestavyysmittausten pelkkien vikaan-
tumistulosten tarkastelu ei yksindan tarjonnut riittavia tietoja, joiden perustella olisi voinut
arvioida riskin, joka liittyy sukkulan laukaisemiseen pakkasyon jélkeen. Jos epdonnistunei-
den testien tuloksia olisi tarkasteltu onnistuneiden testien tulosten kanssa, vikaantumisten
kerdantyminen mataliin lampotiloihin ja moitteettomien tulosten kerdéantyminen korkeam-
piin [dmpatiloihin olisi valittdomastd saanut tutkijat havaitsemaan, ettd lampétila oli tiivisteen
kestavyyden kannalta kriittinen tekija. m
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3.3.1 OTTO: PALAUTUKSET VAHENIVAT KAHDELLA MILJOONAL-
LA TEKOALYN AVULLA

Otto on monikanavainen yritys ja yksi Saksan suurimmista tekstiili- ja muotialan vahittdis-
kauppiaista. Konsernin kokonaisliikevaihdosta 75 % syntyy verkkokaupasta. Konserni myy
1,8 miljoonaa tuotenimiketta 3 600 eri tuotemerkilta.

Kuten muillakin verkkokauppayrityksilld, tuotepalautukset aiheuttavat Otolle merkitta-

via kustannuksia — useita miljoonia euroja vuodessa. Saatavilla olevan datan analysointi
paljasti, etta asiakkaat, jotka saivat tilaamansa tuotteet kahden péivan kuluessa tilauksesta,
palauttivat niitd keskimaaraista vahemman. Lisaksi asiakkaat olivat tyytyvadisempid, jos

tilatut tuotteet tulivat yhdessa ldhetyksessa sen sijaan, ettd ne jakautuisivat useampiin
toimituksiin.

g

Koska Otto myy muiden valmistajien tuotteita, eikd pida niitd varastossa suuria maarid, o o o o

tilanne oli vaikea. Oli joko odotettava, etta kaikki tilauksen tuotteet saapuivat, jotta ne voi-
tiin [3hettda yhtena toimituksena, mika yleisesti ottaen vei pidempaan kuin kaksi paivaa.
Toinen vaihtoehto oli toimittaa tuotteet heti, kun ne olivat saatavilla, mutta silloin tilaukset
jakautuivat useisiin toimituksiin.

Otto otti kdyttoon syvaoppimisalgoritmin, joka kehitettiin alun perin hiukkasfysiikan
sovelluksia varten. Tekodly analysoi noin kolme miljardia tietuetta ja 200 muuttujaa,
mukaan lukien maksutapahtumat, Otto-sivuston haut ja sddennusteet laatiakseen
ennusteen seuraavan viikon ostoksista.

Tekodlyjarjestelma osoittautui téssa ilmeisen hyvaksi. Se kykenee ennakoimaan 90 prosen-
tin tarkkuudella seuraavien 30 paivan aikana myytéavat tuotteet. Tamén ansiosta Otto pys-
tyy nyt tilaamaan 200 000 tuotetta etukateen joka kuukausi ja lahettdmaan ne nopeam-
min yhtend toimituksena, kun asiakas tekee tilauksen. Lopputuloksena tekodlyjarjestelméan
kayttdonoton jalkeen tuotepalautusten vuosittainen maara on laskenut noin 2 miljoonalla
tuotteella. Vahaisempi ulosldhtevien pakettien maara tarkoittaa, ettd myos hiilipadstot ovat
vdhentyneet merkittavasti.

Zalandolla on puolestaan kokeilussa toisenlainen lahestymistapa. Tuotepalautusten
vahentamaksi tehdaan kokeita, jotka liittyvat asusteiden koko-ongelmaan. On nimit-

tdin havaittu, ettd 30-40 prosenttiin palautuksista syyna on vaara koko. Tavoitteena on
vahentaa tata maaraa. Tavoitteen saavuttamiseksi Zalando hyddyntaa koneoppimista.
Ensimmaisend on paneuduttu kenkiin. Mies- ja naispuoliset kokeilijat sovittavat oman
kokonsa kenkid, ja raportoivat siitd, ovatko ne sopivan kokoisia. Tekoaly arvioi ndma tiedot,
ja yrittaa |oytaa niista jarjestelmallisyyksia. Tulevaisuudessa, kun yleensa kokoa 39 kayttava
asiakas on tilaamassa tiettya kenkad, jarjestelma pystyy sanomaan hanelle, ettd tassa kysei-
sessa merkissa koon 40 kenka saattaisi sopia paremmin. =
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3.3.2 ZALANDO: OMA KAUPPA JOKAISELLE ASI-
AKKAALLE

Zalando aloitti kenkien ja vaatteiden vahittdiskauppiaana, mutta ndkee itsensa nykyisin
teknologiakonsernina, jonka tavoitteena on tulla koko muotialan palveluntarjoajaksi. Taméan
vuoksi konsernissa tydskentelee nykydan useita tuhansia ohjelmoijia. Handelsblatt-lehden
raportin mukaan konserni aikoo investoida kymmenia miljoonia euroja alykkaisiin
algoritmeihin seuraavien 18 kuukauden aikana. N&illd algoritmeilla ei toteuta vain
nykyisenkaltaisia suositustoimintoja, vaan luodaan kullekin asiakkaalle yksilllinen oma
verkkokauppa, joka tarjoaa optimoidun, tiivistetyn valikoiman niiden 300 000 tuotteen
joukosta, jotka Zalando joka sesongilla markkinoille tuo. =

3.3.3 TEKOALYA ILMASSA

Varastoon tavaraluetteloon vahingossa syotetyt virheelliset luvut ja tiedot ovat yleinen mur-
heenkryyni suurissa varastoissa. Pelkdstdan Yhdysvalloissa téllaiset virheet aiheuttavat miljar-
dien dollarien arvosta tappioita. Tekodly voi auttaa myds tdman ongelman ratkaisussa.

Yhdysvaltalainen Intelligent Flying Machines yhti6 (IFM) on kehittényt droonin, joka ei
tarvitse GPS-teknologiaa tilassa suunnistamiseen, vaan pystyy tekoélyalgoritmien avulla
toimimaan erittdin tarkasti suljetussa tilassa. Kamera tallentaa tuotteet ja niiden sijainnit,
minka3 jilkeen tietoja verrataan varastonhallintajarjestelman (WMS) tietoihin. Alykkaat
algoritmit ovat tdman ratkaisun perusta. m
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3.4 ENNUSTAVASTA KUNNOSSAPIDOSTA EN-
NAKOIVAAN KUNNOSSAPITOON

Alan toimijat pyrkivat saavuttamaan entistd paremmin (miltei) tdysin luotettavan laitteisto-
kokoonpanon varaston maksimaalisen suorituskyvyn takaamiseksi ja tuotantoseisokkien
ehkaisemiseksi. Tekodlyteknologioita kdytetddn myds ennustamaan koneiden ja jérjestel-
mien (jaljelld olevaa) kayttoikda. Ennustavaa kunnossapitoa kdytetdan havaitsemaan
laitteistokokoonpanon osien ldhestyvat vikatilanteet ja kdynnistdmaan ennakoivat
huoltotoimenpiteet vikaantumisen estamiseksi jo etukdteen. Ennustava kunnossapito
lepda neljan pilarin varassa:

- Tiedon kerdg@aminen

- Tiedon siirto

- Tiedon arviointi, ja

- Toimenpiteet, jolla varmistetaan jarjestelman
toiminnan jatkuvuus.

Kustannussyista useimmissa teollisissa kokoonpanoissa tiedon kerddminen tapahtuu
edelleenkin testien ja huoltotdiden yhteydessa. Anturien ja tiedonsiirtolaitteiden hintojen
laskemisen ansiosta ollaan siirtyméssa reaaliaikaiseen digitaaliseen valvontaan. Keratyt
tiedot kootaan keskitetysti, ja niitd voidaan arvioida erilaisista ndkokulmista. Jos ongel-
mien syntymisen todennakdisyyden havaitaan nousseen, voidaan aloittaa tarvittavat
toimenpiteet hyvissd ajoin ja estda ndin jarjestelméan vikaantuminen tai jarjestelman pitka
seisokkiaika.

Sopivasti opetetut tekodlyjarjestelmét pystyvat jo nyt tarjoamaan apua tallaisissa tehta-
vissd, varsinkin mitd tulee valtavan datavirran analysointiin. Jotta ennustava kunnossapito
onnistuu asianmukaisesti, kaikkien seurattavien komponenttien liikkeet on kerattava ja
tallennettava niihin liittyvien parametrien kanssa. Toimintavarmuuteen vaikuttavat tekijat
vaihtelevat sen mukaan, millainen laite on kyseessa. Esimerkiksi kuormauslaiturin tapauk-
sessa naita tekijoitd ovat mm. avaus- ja sulkemistoiminnot, kaikki niihin liittyvien kompon-
enttien toiminnot ohjausjarjestelmasta pneumaattisten sylinterien ja rullien kulumiseen.

Taman pohjalta voidaan siirtya ennakoivaan kunnossapitoon. Tulossa olevan vikatilan-
teen ennusteen perusteella varataan valmiiksi huoltoajankohta, tarvittavat huoltoasen-
tajat, tilataan tarvittavat varaosat, ja huolto suoritetaan ruuhkahuippujen ulkopuolella.
Suunnitelmassa voidaan toimia tatdkin hienostuneemmin ja sdataa kyseisen laitteen
parametreja siten, ettd vauriolle altistavia liikkeitd ei endd suoriteta tdydella teholla,
vaan niin varovaisesti kuin on mahdollista infrastruktuurin optimaalisen toiminnan
kannalta. Nain voidaan vahentaa riskia, etta vika ilmaantuisi ennen suunniteltua
huoltoajankohtaa.

Olisi my6s virhe olettaa, ettd tassa voitaisiin luottaa pelkastadn antureihin. Nykyaikaiset
anturit ja niiden yhteen liittdmisen menetelméat mahdollistavat virheellisten anturiar-
vojen havaitsemisen, ja tekodly pystyy arvioimaan ndma havainnot yhdessa toisten
mittaustulosten kanssa. Ongelma ei aina valttamatta ole itse laitteistossa — anturi voi
vikaantua, eikd tdman tarvitse johtaa jarjestelman huoltokatkoon. =
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YHTEENVETO: KUINKA TEKOALY MUUTTAA
ARVOKETJUA

Jo nyt voidaan varmuudella sanoa, etta tekoalyn kaytto tulee lahivuosi-
na vaikuttamaan valtavasti logistiikkaprosesseihin kaikilla tasoilla. Edella
esitetyt esimerkit ndyttavat, missa laajuudessa tekoaly on jo talla hetkella
kaytossa logistiikkasektorilla.

Monet asiantuntijat uskovat, etta tekoalyteknologiat tulevat vaikuttamaan erityisesti seuraaviin
osa-alueisiin:

- Tuottavuus: Tekodly kasvattaa merkittavasti tuottavuutta erityistesti verkkokaupan toimijoiden varastoissa, koska
se pystyy laskemaan automaattisesti parempia ratkaisuja.

» Viestinta: Varastotyontekijat ja esimiehet joutuvat kommunikoimaan toistensa kanssa ilman viivettd, jotta
muutoksiin tai hdiridihin pystytadn vastaamaan. Tekoalyn ohjaamat, verkoksi yhdistetyt robotit varmistavat lahes
samanaikaisen ja virheettéman viestinnan, mika myds parantaa tuottavuutta.

- Varastonhallinta: Jo aivan lahivuosina, suuret osat varastoja tulevat olemaan tdysin automatisoituja.
Tekodlyteknologiat ovat muuttumassa yha useammin jarjestelmaan kiinteasti kuuluviksi komponenteiksi, etenkin
mitd tulee lyhyen ja keskipitkan aikavalin ennusteisiin.

« Henkilostokulut: Tekodlyn ohjaama resurssisuunnittelu tehostaa henkildston kdyttoa ja johtaa matalampiin hen-

kilostokuluihin tai parempaan toimintavarmuuteen, kun voidaan suunnitella reservit esimerkiksi sairastapauksia

varten.

- Robotiikka: Tekodlyn ohjaamat robotit lyhentavat kerdilyaikoja.

- Varastointimadarat: Tekodlyteknologiat johtavat pienempiin varastomaariin ja nopeampiin kiertoaikoihin.

Taman lisaksi DHL:n Logistics Trend Radar tutkimuksen mukaan voidaan nahda kaksi yleissuuntausta,
jotka ainoastaan tekodly on tehnyt mahdolliseksi:

» Ennakoiva logistiikka: Kysyntatrendien ennustaminen vaikuttaa koko toimitusketjuun alkaen valmistajista,
jotka voivat kiihdyttaa tuotantoa, kuljetusliikkeisiin, jotka voivat varata oikean maaran kuljetusajoneuvoja val-
miiksi, vahittaiskauppiaisiin, jotka voivat tilata ja varastoida oikeita tuotteita ennakoivasti ja sovittaa henkil9sto-
suunnittelun vastaamaan ennakoitua kysyntaa. Taman lisaksi ennakoiva logistiikka mahdollistaa toimitusketjun
riskien havaitsemisen jo varhaisvaiheessa, olipa sitten kyse ajoneuvon tai laitteen vikaantumisesta tai kausilu-
ontoisista epidemioista, jotka vaikuttavat henkiloston poissaoloihin.

Itseoppivat jarjestelmat: Koneoppimista kaytetaan kasinkirjoitettujen tekstien (esim. kirjeiden tai pakettien
osoitemerkinnat) lukemiseen seka varastossa tai kerdilyn aikana toistuvien tapahtumien havaitsemiseen ja
naiden havaintojen hyddyntamiseen kerdilysaanndissa. Nimikkeiden ripedt ja maaraltaan oikeat automaattiset
lisatilaukset voidaan myds optimoida itseoppivien algoritmien avulla.
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Monissa tapauksissa tdssa mainitut esimerkit ovat kuitenkin edelleen erillisia ratkaisuja,
jotka synnyttavat myos huomattavia kustannuksia prosessointitehon ja ohjelmoinnin
muodossa. Tarvitaan mittavia henkildsto- ja teknologiainvestointeja. Tasta syystd oman
tekoalyosaston perustaminen ei ole kustannustehokasta etenkaan keskisuurille yrityksille.
On olemassa kuitenkin kokeneita ulkopuolisia palveluntarjoajia, jotka voivat tarjota naita
palveluita.

Ei kannata koskaan unohtaa sitd, ettd integroidussa toimitusketjussa, varastointijarjestel-
man on pystyttava vastaamaan tekodlyn tuottamaan informaatioon, tai muuten meilla
on taas uusi erillinen jarjestelma. Tekooalyteknologioiden asteittainen integrointi
kattavaan ja skaalautuvaan logistiikkaohjelmistoon nayttaisi talla hetkelld parhaalta
strategialta. Talld tavoin edeten hairiot voidaan padosin valttaa ja jarjestelmaa voidaan
laajentaa lisdelementeilld vaihe kerrallaan.

Tama lahestymistapa mydskin varmistaa, ettd jarjestelman hallinta pysyy késissa.
Ennakoimattomia muutoksia varten kannattaa aina myos laatia varasuunnitelmat, joilla
voidaan palata edeltdvaan tilanteeseen. Vain télld tavoin voidaan taata varaston keskeyty-
maton toiminta. m
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Kuvateksti: SSI SCHAFERin WAMAS® Lighthouse -ohjelmisto on keskitetty informaatioalusta, joka

analysoi ja visualisoi koko toimitusketjun. Useiden seurantanayttdjen avulla silla voi seurata logistiik-

kajarjestelmien ja prosessien kunkin hetkisia suorituskykytietoja seké laatia ja suorittaa integroituihin

tekoélyalgoritmeihin perustuvia skenaarioita.
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AAAAANANANY

SSI SCHAFERIN LAHESTYMISTAPA

Integroitu lahestymistapa on valttamaton etenkin varastoteknologiassa.
Vaikka Teollisuus 4.0:n kaltaisissa jarjestelmissa hajautettu ohjaus on pe-
ruslahtokohtana, hajautetusti ohjattujen optimointiprosessien on myos
muodostettava osa integroitua prosessia ja niiden on toimittava harmo-
nisesti toistensa kanssa.

Kuinka tdma voi toimia, jos komponentit tai alijarjestelmat tulevat eri valmistajilta,
toimittajilta tai kumppaneilta? Mita rajoituksia automaattisesti syntyy, jos tarvitta-
vaa takaisinkytkentda ei pystytd tarjoamaan rajapinta- tai toiminnallisten ongel-
mien vuoksi erityisesti silloin, kun menetelmat perustuvat ohjattuun oppimiseen
tai vahvistusoppimiseen? Ja viimeisend, mutta ei vahaisimpana: kuinka tehok-
kaasti tekodlya voidaan hyddyntaa, jos eri valmistajien/toimittajien toteutuspe-
riaatteita ei tunneta riittdvan hyvin, jotta ne voitaisiin sovittaa toimimaan yhteen?

SSI SCHAFER on ainoa sisélogistiikan toimittaja, joka tarjoaa kaikkien komponent-

tien ja jarjestelmdn osien horisontaalisen ja vertikaalisen integroitavuuden uusien
teknologioiden toteutuksen perustaksi: >

*WMS (varastonhallintajarjes-

- SCHAFER AWAMAS' te||-'né), MFC (méteriaa-livirran )
ohjaus), PLC (ohjelmoitava logiik-
WMS® kaohjain)
c
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=
o
o
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Horizontal Integration
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Tama laitteistokomponenttien ja vastaavien ohjelmistotydkalujen integroitu kokonai-
suus on perusedellytys, joka sallii tavaravirtaa késittelevien yksittaisten koneiden paitsi
oppia toisiltaan, myos samanaikaisesti arvioida dlykkaiden (paikallisten) ohjausjarjes-
telmien onnistumista korkeamman tason jarjestelmilta tulevan palautteen avulla.

Lisdksi se avaa mahdollisuuden hyddyntaa tata laajennettua teknologiaa soveltuvien
algoritmien ja ldhestymistapojen tdsmakayttoon. Motto “niin paljon paikallisesti kuin
mahdollista - keskitetysti niin vahan kuin on pakko - El kompromisseja laatuun tai
suorituskykyyn” toimii ohjaavana periaatteena sopivan ennustamisen, ennakoinnin, paa-
téksenteon ja muiden paatoksia tukevien tyokalujen tdsmakaytossa sielld, missa niiden
kayttd on jarkevintd ja tuo suurimmat edut.

Kaiken lisdksi tastd integroidusta lahestymistavasta on etua siind tapauksessa, etta
tekodly joutuu sellaisen tilanteen eteen, jollaista se ei ole vield oppinut. Téllaisessa
tapauksessa on mahdollista palata olemassa oleviin perinteisiin, kdytdssa koeteltuihin
ja vakiintuneisiin strategioihin, joissa WAMAS®-varastonhallintaohjelmistoa kdytetdan
paatoksentekoon.

Riippumatta siitd, mita teknologioita kdytetdan, optimaalisen, joustavamman ja
dynaamisemman varastotoiminnan muodossa asiakkaalle syntyva etu on se, mika
ratkaisee, ovatko uudet kehitysaskeleet onnistuneita. m

Legal Notice

Whitepaper

Artifical Intelligence in Logistics

Editor

SSI Schéfer IT Solutions GmbH

FriesachstraB3e 15
8114 Friesach

Tel. +43 3127 2000
friesach@ssi-schaefer.com

Responsible for the content
SSI Schafer IT Solutions GmbH
Jacqueline Fauland

All rights reserved.

Reprinting only with the express permission

of the editor.

No liability for printing errors.

Lahteet

Bjorn Bottcher, Daniel Klemm, Dr. Carlo Velten, Machine Learning im Unternehmenseinsatz - Results of an empirical study in cooperation with The unbelievable Machine Company (*um) and Hewlett

Packard Enterprise, Crisp Research, January 2017 (https://www.crisp-research.com/neue-studie-machine-learning-im-unternehmenseinsatz-kunstliche-intelligenz-als-grundlage-digitaler-trans-

formationsprozesse/) | R. Buchmann, E. Issing, S. Hochrein & M. BleifuB. The Internet of Things (IoT) within the Intra-logistics Industry, Whitepaper, SSI SCHAEFER 2016 | lan Goodfellow, Yoshua

Bengio, Aaron Courville, Deep Learning, MIT Press, 2016 | McKinsey Global Institute, The age of analytics - Competing in a data-driven world, 2016 (https://www.mckinsey.com/business-functions/

mckinsey-analytics/our-insights/the-age-of-analytics-competing-in-a-data-driven-world) | Michael Oettinger. Data Science: Eine praxisorientierte Einfiihrung im Umfeld von Machine Learning,
kinstlicher Intelligenz und Big Data (German Edition), tredition, 2017 | Calvin Seward, Optimizing Warehouse Operations with Machine Learning on GPUs, 2016 (https://devblogs.nvidia.com/

optimizing-warehouse-operations-machine-learning-gpus/)
Picture credits: S. 3: ©shutterstock, jocic, ©shutterstock, Zerbor | S.4: ©shutterstock, Tatiana Shepeleva | S. 5: ©shutterstock, Zapp2Photo | S. 15: ©iStock, Chesky_W |
S. 16: ©shutterstock, MicroOne

23 | Whitepaper | Tekodly logistiikassa



ssi-schaefer.com




