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Logistiikan toimitusketjujen hallinta on keskeinen osa yritystoimintaa. Materiaali- ja
palveluvirtojen sujuvuus seka tehokkuus ovat ratkaisevassa asemassa. Toimitusketjun
optimointiin liittyy useita haasteita, kuten asiakkaiden vaihteleva kysynta ja varastonhallinta.
Erityisesti pitkat toimitusketjut valivarastoineen ja useine toimijoineen edellyttavat
kokonaisvaltaista suunnittelua ja johtamista. Kysyntaketjun hallinnalla on merkittava rooli
logistiikan suunnittelussa, silla asiakkaiden ennustamaton kysynta voi vaikuttaa koko
toimitusketjun suorituskykyyn.

Tutkimuksessa tarkastellaan koneoppimisen hyddyntamista varaston alavirran
suunnittelussa. Tutkimuksen kohteena on kuvitteellinen tavarantoimittajana toimiva
tukkuliike, joka pyrkii optimoimaan varastokenttdansa ja logistiikkaansa asiakkaiden
tilaushistorian perusteella. Tutkimuksen tavoitteena on luoda koneoppimisen malli, joka
ennustaa asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten perusteella ja sitd kautta auttaa
yllapitdmaan oikean maaran oikeita tuotteita sopivissa varastoissa. Tutkimuksessa
kaytettava aineisto on keinotekoista ja luotu vain tata opinnaytetyta varten.

Opinnaytetydssa kasitelldan ensin koneoppimisen perusteita ja valitaan sopiva algoritmi tai
algoritmit mallin rakentamiseen. Sen jalkeen toteutetaan koneoppimismalli ja analysoidaan
mallin toimivuutta.

Tutkimustyon tuloksena syntyi paatéspuualgoritmin ja ryvastys algoritmin hyédyntamisesta
esimerkki, jota voi hyddyntaa rakennettaessa vastaavaa monimutkaisempaa
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arvioitaessa koneoppimisalgoritmin suoriutumista. Yksinkertaisuutensa vuoksi data ei
kuitenkaan vastaa tosielaman tarpeita eika keinotekoisella datalla koulutettu
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The management of logistics supply chains is a central part of business operations. The
smoothness and efficiency of material and service flows are crucial. Supply chain
optimization involves several challenges, such as inventory management and constantly
changing customer demand. Particularly long supply chains with interim storage and multiple
actors require comprehensive planning and management. Demand chain management plays
a significant role in logistics planning, as unpredictable customer demand can affect the
performance of the entire supply chain.

This study examines the utilization of machine learning in downstream inventory planning.
The study focuses on a fictional wholesale company acting as a supplier, aiming to optimize
its inventory and logistics based on customer order history. The goal of the study is to create
a machine learning model that predicts customer orders based on previous orders and
thereby helps maintain the right amount of the right products in suitable warehouses. The
data used in the study is artificial and created solely for this thesis.

The thesis first discusses the basics of machine learning and selects a suitable algorithm or
algorithms for building the model. Then, a machine learning model is implemented, and the
functionality of the model is analyzed.

As a result of the research, examples of utilizing decision tree algorithm and clustering
algorithm were created. The examples can be used when building a more complex machine
learning model. Synthetic data served its purpose, and understanding the data was beneficial
in evaluating the performance of the machine learning algorithm. However, due to its
simplicity, the data does not meet real-life needs, and a machine learning model trained on
artificial data is unlikely to work as is in any situation.
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1 Johdanto

Logistiikan toimitusketjujen hallinta on keskeinen osa yritystoimintaa. Materiaali- ja
palveluvirtojen sujuvuus seka tehokkuus ovat ratkaisevassa asemassa. Toimitusketjun
optimointiin liittyy useita haasteita, kuten asiakkaiden vaihteleva kysynta ja varastonhallinta.
Erityisesti pitkat toimitusketjut valivarastoineen ja useine toimijoineen edellyttavat
kokonaisvaltaista suunnittelua ja johtamista. Kysyntaketjun hallinnalla on merkittava rooli
logistiikan suunnittelussa, silla asiakkaiden ennustamaton kysynta voi vaikuttaa koko

toimitusketjun suorituskykyyn.

Tassa tutkimuksessa tarkastelen koneoppimisen hyédyntamista varaston alavirran
suunnittelussa. Alavirralla tarkoitetaan materiaalin kulkua toimittajalta asiakkaalle (Logistiikan
maailma. n.d.). Tutkimuksen kohteena on kuvitteellinen tavarantoimittajana toimiva
tukkuliike, joka pyrkii optimoimaan varastokenttdansa ja logistiikkaansa asiakkaiden
tilaushistorian perusteella. Tutkimuksen tavoitteena on luoda koneoppimisen malli, joka
ennustaa asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten perusteella ja sitd kautta auttaa
yllapitamaan oikean maaran oikeita tuotteita sopivissa varastoissa. Tutkimuksessa
kayttamani aineisto on keinotekoista ja loin sen vain tata opinnaytetyota varten. Vaikka
keinotekoisen datan kayttoon liittyy ongelmia, kuten aineiston yksinkertaisuus tai vinoumat,
joiden vuoksi keinotekoisella aineistolla luotu malli ei toimisi tosielaman datalla, valitsin
taman lahestymistavan tietosuojasyista ja siksi, etta pystyn helpommin todentamaan

koneoppimismallin toimisen halutulla tavalla.

Sovellan tutkimuksessa konstruktiivista lahestymistapaa, jonka keskeisena tavoitteena on
kaytannon ongelmien ratkaisu konkreettisten tuotosten avulla. Tutkimusprosessi noudattelee

Ojasalon, Moilasen ja Ritalahden (2015) esittelemaa konstruktiivisen tutkimuksen prosessia.

Opinnaytetytssa kasittelen ensin koneoppimisen perusteita ja valitsen sopivan algoritmi tai
algoritmit mallin rakentamiseen. Sen jalkeen toteutan koneoppimismallin ja analysoin mallin

toimivuutta. Lopuksi arvioin laaditun mallin kayttokelpoisuutta.



2 Tutkimustehtava

2.1 Tutkimusongelma

Logistiikan toimitusketjun kokonaisuus koostuu materiaali- ja palveluvirroista seka niihin
liittyvista raha- ja tietovirroista. Toimitusketjuun kuuluu useita eri organisaatioita, joilla
jokaisella on oma roolinsa. Toimitusketjun rakenne riippuu tuotteista, toimialasta ja
asiakkaista. Toimitusketju yhdistaa yrityksen ja sen tavarantoimittajat jakeluorganisaatioihin

ja asiakkaisiin. (Ritvanen et al., 2011, s.22)

Pitkissa toimitusketjuissa esimerkiksi valivarastot, logistiikkayritykset ja tukkuliikkeet ovat
yleisia. Toimitusketjun hallinnalla tarkoitetaan yritysverkoston materiaalivirran ja siihen
liittyvien tieto- ja rahavirtojen kokonaisvaltaista suunnittelua, ohjausta ja johtamista.
Toimitusketjun hallinnan rinnalla puhutaan myos kysyntaketjun hallinnasta silloin, kun
halutaan korostaa kysynnan merkitysta logistiikan kokonaisuuden suunnittelussa. Jos
asiakkaiden kysyntaa ei kyeta ennustamaan ja hallitsemaan, se johtaa koko toimitusketjun

huonoon suorituskykyyn. (Ritvanen et al., 2011, s.23).

Tassa tutkimuksessa tavarantoimittajana toimivalla tukkuliikkeella on tiedossaan
asiakasyritystensa kayttamat tai edelleen myymat tuotteet sekd halutut varastotasot.
Tunnistamalla asiakkaiden tuotenimikekohtaisen menekin toimittaja pyrkii optimoimaan omaa

varastokenttaansa ja logistiikkaansa.

Tutkimusta varten olen luonut skenaarion, jossa tavarantoimittajalla on maanlaajuinen 50
varaston verkosto. Tuotevalikoimaan kuuluu 5000 nimikettd. Varastokohtainen valikoima
vaihtelee hieman, silla tilan puutteen ja tuotteiden erilaisten varastointivaatimusten vuoksi

kaikkea ei voi olla saatavilla kaikissa varastoissa.

Tavarantoimittajalla on 100 toimituspistetta, joista jokaista kayttaa viidestd kymmeneen
asiakasyritysta. Tyypillinen asiakkaan tilaus sisaltda keskimaarin 100 nimiketta. Kuvassa 1
on esitetty varastojen (sininen merkki) ja toimituspisteiden (vinred merkki) sijoittuminen
maantieteellisesti. Vasemmanpuoleisessa kartassa ovat kaikki kohteet, kun taas

oikeanpuoleinen on esimerkki Tampereen eteldpuoliselta alueelta.



Kuva 1 - Toimittajan varastojen ja toimituspisteiden sijoittuminen kartalle
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Tilausten kuljettaminen toimituspisteisiin edellyttda lahetyksia useilta tavarantoimittajan

varastoilta. Logistiikan suunnittelu on ty6lasta ja aikaa vievaa.

Tutkimuksen tavoitteena on luoda koneoppimisen malli, joka ennustaa erityyppisten
asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten perusteella ja sita kautta auttaa yllapitamaan oikean
maaran oikeita tuotteita sopivissa varastoissa. Koneoppimisen kasite on tarkemmin avattu
luvussa 5.1.



Tutkimuskysymykset ovat:

1. Millaisen koneoppimisen mallin avulla voidaan ennustaa erityyppisten asiakkaiden

tilauksia?

2. Millaisen koneoppimisen mallin avulla voidaan maaritelld kunkin asiakkaan kannalta

optimaaliset lahettavat varastot?

3. Mitd dataa on yllapidettava tutkimuksessa kuvattujen koneoppimisen mallien

toimimiseksi?

2.2 Kaytettava empiirinen aineisto

Tutkimuksen aineisto sisaltaa

e Tiedot toimittajan varastoista

o Tiedot toimituspisteista

e Asiakasrekisterin

o Toimittajan valikoimissa olevien nimikkeiden tiedot

o Historiatiedon aikaisemmin kasitellyista tilauksista

Aineisto ei vastaa mitaan todellista tilannetta vaan olen rakentanut sen ainoastaan tata
opinnaytety6ta varten kayttamalla OpenAl:n ChatGPT-kielimallia, Microsoft Excelia ja

Python-ohjelmointikielta.

Varastotietotaulu (kuva 2) sisaltaa toimittajan 50 varastosta varaston tunnusnumeron (1-50

seka varaston sijainnin koordinaatistossa (X,Y). Varaston tyyppi ja sijainti ovat satunnaisia.



Kuva 2 - Ote varastotietokannasta

Store_Num
0 1
1 2
2 3
3 4
4 5

Toimituspisteiden tietotaulu (kuva 3) on 100 tietueen taulukko. Toimituspisteen tietoihin
kuuluvat tunnusnumeron (1-100) liséksi satunnainen sijainti koordinaatistossa (X,Y) seka

tieto toimituspisteen operaattorista, joka on numeroitu tunnuksella 1000, 2000, 3000, 4000

tai 5000.

X
29.25
20.42
28.48
24.80

26.75

Y

63.23

60.01

62.97

60.46

63.23

Kuva 3 - Ote toimituspistetietokannasta

Delivery_Point_Num

h W N

Asiakasrekisterissa (kuva 4) on 4000 asiakkaan tiedot, jotka sisaltavat 6-numeroisen

satunnaisen asiakasnumeron, asiakkaan kayttaman toimituspisteen ja toimituspisteen

1

2
3
4
5

X
24.44
20.77

2712
30.92

25.47

Y Operator
64.29 1000
60.25 1000
62.62 1000
62.67 1000
65.01 1000



operaattorin seka asiakkaan prioriteetin (1-4). Asiakaskohtaisten attribuuttien avulla on

tarkoitus kyeta paremmin erottelemaan eri asiakkaat toisistaan.

Kuva 4 - Ote asiakasrekisterista

Customer_Num Customer_Type Customer_Subtype Customer_Class Operator Delivery_Point Priority

0 731081 J 1 J1 1000 19 4
1 456813 A 3 A3 4000 76 1]
2 970429 E 1 Efl 1000 1 2
3 960082 A 3 A3 4000 84 1
4 866245 E 2 E2 5000 99 3
5 953546 A 3 A3 3000 66 3
6 572605 D 1 D1 5000 96 4
7 778203 H 1 H1 1000 5 2
8 112748 A 2 A2 1000 14 3
9 581933 c 1 C1 4000 72 ]

Kuva 5 esittda otetta toimittajan varastoissa olevien nimikkeiden tietokannasta. Erilaisia
nimikkeita on 541 kappaletta. Ne on jaettu kategorioihin, kuten "SALAATIT” ja luokkiin, kuten
"A-SALO03 KANASALAATIT”. Jokaisella nimikkeella on 8-numeroinen satunnainen tunnus.



Kuva 5 - Ote toimittajan nimiketietokannasta
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Rakensin nimiketietokannan kayttden apuna ChatGPT-kielimallia. Kaskin kielimallia ensin

Item_Category
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT
HEDELMAT

VIHANNEKSET
VIHANNEKSET
VIHANNEKSET
VIHANNEKSET
VIHANNEKSET
VIHANNEKSET
LIHA
LIHA
LIHA

LIHA

Item_Class_ID
A-HEDO1
A-HEDO1
A-HEDO1
A-HEDO2
A-HEDO2
A-HEDO3
A-HEDO3
A-HEDO3
A-HEDO4
A-HEDO4

A-VIHO1
A-VIHO1
A-VIHO1
A-VIHO2
A-VIHO2
A-VIHO2
A-LIAO1
A-LIAO1
A-LIAO1

A-LIAO2

Item_Class_Name
SITRUKSET

SITRUKSET

SITRUKSET

MARJAT

MARJAT

TROOPPISET HEDELMAT
TROOPPISET HEDELMAT
TROOPPISET HEDELMAT
OMENAT

OMENAT

JUUREKSET

JUUREKSET

JUUREKSET
LEHTIVIHANNEKSET
LEHTIVIHANNEKSET
LEHTIVIHANNEKSET
NAUDAN LIHA

NAUDAN LIHA

NAUDAN LIHA

SIAN LIHA

Item_ID
86851856
72713852
40812828
82928456
84874866
40074101
11380753
46951210
32142806
91623549
87775026
95960536
84603879
11134107
56577711
70022021
30781595
14072716
61344917

87933108

Item_Name
APPELSIINI
SITRUUNA
LIME
MANSIKKA
MUSTIKKA
ANANAS
MANGO

KIIVI
GALA-OPPLE
GRANNY SMITH -OMENA
PORKKANA
LANTTU
PALSTERNAKKA
JAASALAATT
PUNASALAATT
RUCOLA
PAAHTOPAISTI
KULMAFILEE
JAUHELIHA

KASSLER

keksimaan esimerkiksi kymmenen lemmikkitarvikkeisiin liittyvaa kategoriaa, jonka jalkeen

teetin taulukon kuhunkin kategoriaan kuuluvista tuotteista esimerkiksi nain: "Tee taulukko
kategoriasta "KISSANRUOKA". Taulukon otsikot: "Kategoria";"Luokan tunnus";"Luokan

nimi";"Tuotetunnus";"Tuotenimi". Taulukossa tulee olla 10 erilaista luokkaa

KISSANRUOKIA”. Kielimallin avulla oli mahdollista keksia, luokitella ja listata suuri maara

erilaisia tuotteita kohtalaisen nopeasti. Osaa mallin keksimista tuotteista ei ole olemassa,

mutta silla ei ole tutkimustyon kannalta merkitysta.



Kasiteltyjen tilausten tietotaulu (kuva 6) sisaltda 420039 tietuetta. Tallennetut tiedot ovat:

e Asiakasnumero (Customer_Num)

¢ Asiakkaan tyyppi (Customer_Type)

¢ Asiakkaan tyypin tarkenne (Customer_Subtype)

¢ Asiakkaan luokka (tyypin ja tarkenteen yhdistelma) (Customer_Class)
e Toimituspisteen operaattori (Operator)

e Toimituspiste (Delivery_Point)

e Asiakkaan prioriteetti (Priority)

¢ Tilattavan materiaalin luokka (Class_ID, Class_Name)

¢ Tilattavan materiaalin nimike (ltem_ID, ltem_Name)

Toimitettu maara (Provided)

Kuva 6 - Tiedot aikaisemmin manuaalisesti kasitellyista tilauksista

Lo  Num C _Type C _Subtype C - Class O Delivery_Point Priority Class_ID Class_Name Item_ID Item_Name Provided
F-AH- SONAX

[ 731081 J 1 n 1000 19 a 001 AUTOSHAMPOO 67042927 , ooc ool o 209
TURTLE WAX
F-AH- SUPER HARD

1 731081 J 1 ] 1000 19 4 001 AUTOSHAMPOO 58208704 Soai 531
AUTOSHAMPOO
MEGUIAR'S
B Ak GOLD CLASS

2 731081 J 1 N 1000 19 a s AUTOVAHAT 76906724 CARNAUBA n7
PLUS PREMIUM
AUT...
A COLLINITE 845

3 731081 J 1 n 1000 19 a AUTOVAHAT 73059125 INSULATOR 95

002

WAX
E-AH- ARMOR ALL

4 731081 J 1 n 1000 19 4 003 SISAPUHDISTUS 18755318  LEATHER CARE 124
GEL
CHEMICAL
i GUYS

5 731081 J 1 ] 1000 19 a 003 SISAPUHDISTUS 75521224 INNERCLEAN 124
INTERIOR
QUICK DETAIL...
GTECHNIQ W5
F-AH- CITRUS ALL

6 731081 J 1 ] 1000 19 4 ooa ULKOPUHDISTUS 81149293 BURPGEE 0
CLEANER
ELRHL AUTOGLYM

7 731081 J 1 ] 1000 19 a 0os ULKOPUHDISTUS 97884589  POLAR BLAST 276
SNOW FOAM
FoAH- SONAX XTREME

8 731081 J 1 n 1000 19 a o5 VANTEIDENHOITO 60995090 WHEEL 192
CLEANER PLUS
i MEGUIAR'S HOT

9 731081 J 1 ] 1000 19 4 VANTEIDENHOITO ~ 11916978  RIMS WHEEL & 228

aos TIRE CLEANER

Koska koneoppimisalgoritmin on kyettava 16ytdmaa aineistosta sddnnénmukaisuuksia, eivat

taulun tiedot voi olla satunnaisia. Rakensin taulun asettamalla eri asiakkaan parametreille

kertoimia suhteessa kunkin nimikkeen toimitettuun maaraan.



Opinnaytetydssa kaytetyt tietotaulut on tallennettu GitHubiin
(https://github.com/sauvirtan/ONT2024.git). GitHub on kehittamisalusta, joka antaa

mahdollisuuden luoda, tallentaa, hallinnoida ja jakaa koodia (Wikimedia Foundation. n.d.)

3 Tutkimusmenetelmat

3.1 Toteuttamistapa

Hameen ammattikorkeakoulun opinnaytetyoohjeessa esitelldan nelja erilaista opinnaytetyon
toteuttamistapaa (HAMK, 2023):

e Tutkimuspainotteinen opinnaytetyo
e Toiminnallinen opinnaytetyo
e Portfolio-opinnaytety®

o Artikkeliopinnaytetyd

Opinnaytety® on mahdollista toteuttaa julkaisemalla ajankohtaisia ja uusia ajatuksia
sisaltavia artikkeleita suurta yleis6a tai tiettya ammattialaa kiinnostavasta aiheesta. Portfolio-
opinnaytetyo taas koostuu opintojen aikana suunnitelmallisesti tehdyista projekteista, jotka

opinnaytetydssa kootaan yhdeksi tutkittavaksi kokonaisuudeksi. (HAMK, 2023)

Toiminnallisessa opinnaytetyossa kehitetaan, toteutetaan ja arvioidaan uusia tuotteita,
palveluja, toimintatapoja tai tydkaytantoja (HAMK, 2023). Taman opinnaytetydn
toteuttaminen toiminnallisena edellyttaisi laadittavan koneoppimisen mallin soveltamista

kaytannossa osana jonkun toimijan logistiikan suunnittelua ja tulosten tarkastelua.

Koska tata opinnaytetyota ei ole sidottu minkaan tietyn yrityksen tai yhteison toimintaan eika
koneoppimisen mallin tuloksia tarkastella tosielaman datan perusteella, toteutan tyén
tutkimuspainotteisena. Tutkimuksen kohteena on koneoppimisen malli ja erilaiset
vaihtoehdot sen toteuttamiseksi, ei esimerkiksi sen tuottama lisaarvo likketoiminnalle.
HAMK:n opinndytetydohjeen mukaan "Tutkimuspainotteisen opinnaytetydn lahtékohtana on
selkeasti muotoiltu tydelamalahtoinen tutkimusongelma, johon haetaan vastausta kayttaen

tarkoituksenmukaisia aineistoja ja yleisia tutkimusmenetelmia” (HAMK, 2023).

Katri Ojasalo, Teemu Moilanen ja Jarmo Ritalahti kuvaavat kirjassaan Kehittdmistyén

menetelmét (2015) selkeasti ja ymmarrettavasti tutkimuksellista kehittamisty6ta. Teos on
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kirjoitettu liiketoiminnan kehittdmisen nakodkulmasta ja sen esittdmaan toimintamalliin kuuluu
oleellisena osana kehitystyon tuloksen arviointi ja testaaminen aidossa ymparistdéssa. Vaikka
en kirjoitakaan tata opinnaytetyéta minkaan tietyn yrityksen toimintaan liittyen, pidan kirjan
kuvaamaa tutkimuksellisen kehittamistydn prosessia (Ojasalo et al, 2015, s. 23-24)

kayttékelpoisena oppaana tutkimusongelmani ratkaisemisessa.

Kuvassa 7 olen mukaillut kirjan mallia tutkimuksellisen kehittdmistydn prosessista. Kuten
tutkimusongelman maarittelyssa totesin, olen asettanut tutkimuksen tavoitteeksi luoda
koneoppimisen malli, joka ennustaa asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten perusteella ja
sita kautta auttaa yllapitamaan oikean maaran oikeita tuotteita sopivissa varastoissa.
Tutkimusty6 on uudistamisperustainen (Ojasalo et al, 2015, s. 26). En siis keskity
kaytanndssa havaitun ongelman ratkaisemiseen vaan tutkin mahdollisuutta ottaa
koneoppimisalgoritmeja kayttédn logistiikan toimintaprosessissa. Kehittdmiskohde on
logistiikan toimitusketjun hallinta, tarkemmin Efficient Consumer Response (ECR) ja
Collaborative Planning, Forecasting and Replenishment (CPFR) (Ritvanen et al., 2011, s.
142). Nama ovat toimintamalleja, joilla pyritdan optimoimaan valikoima, vahentamaan
varastoja, parantamaan saatavuutta ja vastaamaan asiakkaiden kysyntdan yhteistydssa
vahittdiskaupan tavarantoimittajien ja jakeluketjun jasenten kesken (Ritvanen et al., 2011, s.
142).

Kuva 7 - Tutkimuksellisen kehittdmistyon prosessi (Ojasalo et al, 2015, s. 24)

~ 1. Kehittamiskohteen

5. Kehittamishankkeen tunnistaminen ja
toteuttaminen alustavien tavoitteiden
madrittaminen

4, Tietoperustan

laatiminen seka 2%
|ahestymistavan ja Kehittamiskohteeseen
menetelmien perehtyminen
suunnittelu

3. Kehittamistehtavan
madrittaminen ja
kehittamiskohteen
rajaaminen
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Ennen kehittamistehtavan maarittamista Ojasalo, Moilanen ja Ritalahti (2015) painottavat
kehittdmiskohteeseen perehtymisen tarkeytta (kuva 7, kohta 2). Jos tavoitteenani olisi
esimerkiksi tietyn yrityksen toiminnan parantaminen, edellyttaisi se perusteellista yrityksen
toimitusketjun hallinnan tuntemusta. Tassa opinnaytetydssa lahtdasetelma on kuitenkin
taysin fiktiivinen ja motivaationa tyon tekemiselle on oppia soveltamaan koneoppimisen
algoritmeja. Lopputulos on hyddyllinen, jos tutkimustydssa esitellyn tavan kaltainen
menetelma datan kasittelyssa on sovellettavissa tosielamaan. Kehittdmiskohteeseen
perehtymisessa korostuvat toimialan (logistilkkan) ymmartaminen, kasitteiston tuntemus ja
toisaalta koneoppimisen opiskelu. Tutkimuskirjallisuuden hankin HAMK:n Tietojohtaminen ja
alykkaat palvelut-koulutusohjelman kurssimateriaalin lisaksi tekemalla Wikipedia-hakuja
logistiikan ja koneoppimisen kasitteista ja tutkimalla nain 16ytyneiden artikkeleiden
lahdeluetteloja. Osan lahdeteoksista lainasin fyysisina kirjoina, mutta paaosin kaytin HAMK:n

Finna-tietokannan e-kirjoja.

Kehittdmistehtéavaa (kuva 7, kohta 3) ei pida sekoittaa tutkimusongelmaan eika sita tarvitse
pukea kysymysmuotoon (Ojasalo et al, 2015, s. 32). Kehittdmistehtavan onnistumisen
arvioimiseksi olisi myos luotava mittaristo, jonka avulla voitaisiin pisteyttaa
kehittamistehtavan onnistuminen sen kayttdonoton tai testaamisen jalkeen. Koska taman
opinnaytetyon lopputuloksena syntyvaa koneoppimisen mallia ei voitane sellaisenaan
kayttaa eika sen toimintaa kaytanndssa mitata, pidan mallin tuottamien ennusteiden
laskennallista virhettd ainoana tapana mitata kehittamistehtavan, eli koneoppimisen mallin,

onnistumista.

Tutkimuksellisen kehittdmisprosessin mallin neljannen kohdan "Tietoperustan laatiminen ja

menetelmien suunnittelu” kasittelen seuraavissa alaluvuissa.

3.2 Tietoperusta

Tutkimustyon tietoperustalla tarkoitetaan olemassa olevaa teoria-aineistoa, jota kaytetaan
tutkittavaan aihealueeseen perehtymiseen. Siitd voidaan kayttda myds termeja

kirjallisuuskatsaus, teoreettinen viitekehys tai teoriatausta. (Ojasalo et al, 2015, s. 34).

Ojasalo, Moilanen ja Ritalahti (2015) tiivistavat tietoperustan kasitejarjestelmaksi, jossa
kasitteet ja niiden valiset suhteet tulevat maaritellyiksi. Kasitejarjestelman tulisi seka jasentaa
kerattya tietoa, etta ohjata uuden tiedon etsintaa. Kasitejarjestelmaa koottaessa tutkijan tulisi
selventaa itselleen, mitka ovat kehittamiskohteeseen liittyvat kasitteet ja niiden valiset

suhteet seka mahdolliset eri lahteiden ristiriidat tai eridvat nakokulmat. Kasitejarjestelman
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laatimisen voi aloittaa esimerkiksi miellekartan (mind map) laatimisella (Ojasalo et al, 2015,
s. 35). Kirjassa Hyva, parempi, valmis (2022) Juha Hakala suosittelee hieman vastaavalla
tavalla miellekartan laatimista opinndytetyon jasentédmiseksi. Tulkitsen taman niin, etta
miellekarttaan paatyvat termit auttavat etsimaan osuvaa lahdemateriaalia

kehittdmiskohteeseen liittyvista aiheista.

Kuvassa 8 on yksinkertainen opinnaytetyon jasentamiseksi ja tiedonhaun perustaksi luotu
miellekartta. Olen asettanut tarkeimmaksi kehitystyohon liittyvaksi kasitteeksi
kehittamistehtavan eli koneoppimismallin. Tahan liittyvat asiasanat olen jakanut kolmeen
kokonaisuuteen, joista yksi liittyy kehittdmiskohteen, logistiikan toimitusketjun hallinnan,
tuntemiseen, toinen mallin rakentamisen tekniseen toteutukseen eli ohjelmointiin ja kolmas
dataan, jota mallin on tarkoitus kasitella. Alla tarkastelen joitakin ndihin kokonaisuuksiin

liittyva opinnaytetydn Iahteena kayttamiani julkaisuja.

Kuva 8 - Kasitekartta

Logistiikan
Toimitusketjun

Hallinta \

ECR, CPFR
Kehittamiskohteen tunteminen

Itsetehdyt /

aineistot Tietosuoja A .
Kayttokelpoisuus

Keratty data /
T~ Data [ imismalli
Synteettinen data / \
Valmiit aineistot ___ GitHUB Tekninen toteutus

Ohjelmoinnin perusteet/

Ohjelmointikieli hyvét kiytinteet

Ohjelmointiymparisto

Logistiikan ja toimitusketjun hallinnan perusteet (Ritvanen et al., 2011) on suunniteltu
tarjoamaan ammattikorkeakouluille tyéelaman tarpeita vastaavaa opiskelumateriaalia
logistiikan koulutukseen. Kirja esittelee logistiikan ja toimitusketjun hallinnan perusteita.
Kirjan tiedot ovat osittain vanhentuneita ja sitd tdydentaa alati paivittyva Logistiikan maailma-
verkkosivusto, jota julkaisee Reijo Rautauoman saatio. Verkkosivusto ja kirja yhdessa

antavat logistiikan toimitusketjun hallinnasta riittdvan ymmarryksen koneoppimismallin
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tarvitseman datan ja itse mallin rakentamisesta niin, etta sen voisi sopivasti sovellettuna

kuvitella palvelevan jotain tosielaman kayttotapausta.

Hello world: Kuinka selviytyé algoritmien aikakaudella (Fry, 2019) kuvaa helposti
ymmarrettavalla tavalla, mita algoritmit ovat seka miten tekoalya sovelletaan nyt ja
mahdollisesti tulevaisuudessa. Kirja on suunnattu suurelle yleisdlle ja auttaa ymmartamaan

tekoalyn kasitetta yleisesti.

Python: An Introduction to Programming. (Parker, 2021) on Python-ohjelmointikielen
perustason oppikirja, jota tassa tutkimuksessa kaytan seka koneoppimisen mallin
rakentamisen tukena, ettd apuna pohtiessani sitd, onko tutkimusongelma jarkevinta ratkaista

koneoppimisen vai perinteisen ehtoihin perustuvan ohjelmoinnin kautta.

Koneoppiminen. (Alpaydin, 2021) on kattava johdatus koneoppimisen periaatteisiin,
menetelmiin ja sovelluksiin. Kirja alkaa kasittelemalld koneoppimisen peruskasitteita ja
menetelmia ja etenee myos syvemmalle erilaisten koneoppimisen tekniikoiden

toteuttamiseen.

Koneoppimisen perusteet (Kadmarainen, 2023) on tarkoitettu ensimmaiseksi oppikirjaksi
koneoppimiseen. Kirja on kayttamistani I&hteista tuorein. Teos on erittain helposti
ymmarrettava ja nimensa mukaisesti keskittyy perusteiden opettamiseen. Kirjailijan
alkusanojen mukaisesti "kirjassa on tehty muutamia myonnytyksia suomen kielen suhteen,
jotta esitystapa ei olisi ristiriidassa englanninkielisen kirjallisuuden kanssa”. Taman myota
kirja on hyva lahde valittaessa sopivia termeja kaytettdvaksi suomenkielisessa

opinnaytetyossa.

Introduction to Machine Learning (Alpaydin, 2014) on suunniteltu opetuskayttoon
korkeakouluissa ja yliopistoissa, mutta se on myo6s hyédyllinen resurssi itsendiseen
opiskeluun. Alpaydin tarjoaa runsaasti esimerkkeja ja harjoituksia, jotka auttavat lukijoita
ymmartamaan kasitteita ja soveltamaan niita kdytannon ongelmiin. Liséksi teos sisaltaa

runsaasti kuvia ja kaavioita, jotka selventavat abstrakteja kasitteita.

Tekoélyn perusteita ja sovelluksia (Tuominen & Neittaanmaki, 2019) on Jyvaskylan yliopiston
Informaatioteknologian tiedekunnan julkaisema kirja, joka on ladattavissa yliopiston JYX-

julkaisuarkistosta.
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Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow (Géron, 2017) on
koneoppimisen konsultin ja entisen Googlen ohjelmoijan kirjoittama opas ohjelmaijille, jotka
haluavat soveltaa koneoppimista. Teoksessa kasitelldan ensin koneoppimisen perusteet
kayttaen Scikit-Learn-kirjastoa, joka on Python-ohjelmointikielen yleisimmin kaytetty
koneoppimiskirjasto. Sen jalkeen siirrytdan syvaoppimisen ja neuroverkkojen maailmaan
TensorFlow-kirjaston avulla. Kirjassa on paljon kdytannoén esimerkkeja ja harjoituksia, jotka
auttavat ymmartamaan koneoppimisen kasitteitad ja soveltamaan niita. Lisaksi kirja kasittelee
hyvin esimerkiksi mallin arviointia ja virheiden analysointia. "Hands-On Machine Learning
with Scikit-Learn and TensorFlow" on erinomainen resurssi kaikille, jotka haluavat oppia

koneoppimisen kaytannon sovelluksia Python-ohjelmointikielen avulla.

Lukuun ottamatta kolmea ensin mainittua kirjaa kaikki paalahteeni kasittelevat data-analyysia
ja koneoppimista. Niissa ei juurikaan esiinny Ojasalon, Moilasen ja Ritalahden (2015)
mainitsemia ristiriitoja tai eriavia nakokulmia, silla kaikissa kasitelladn samoja oikeaksi
todistettuja matemaattisia kaavoja. "Lahteiden keskustelua” ei ehkad sen vuoksi tdman aiheen
tutkimustydssa merkittavasti synny, mutta itselleni koneoppimisen omaksumisen kannalta
useampi samaa asiaa kasitteleva lahde on ollut hyodyllinen, silla jossain kirjassa vaikeasti

ymmarrettava aihe on saatettu toisessa teoksessa selittdad paremmin.

Aihealueen aikaisemmista tutkimuksista nostan esille seuraavat:

o Jeremias Penttilan opinnaytetyd Koneoppiminen Jyvaskylan yliopistossa 2015
selventda, mitad koneoppiminen on ja mitd menetelmia se pitaa sisallaan.

o Katia Nkulizan opinnaytetyd Tekoély: mahdollisuudet ja ndkymét logistiikassa
Kaakkois-Suomen ammattikorkeakoulussa 2020 avaa tekoalya kasitteena ja sen
yhteytta logistiikkaan.

¢ Oiva Penttilan opinnaytety6 Logistiikan kehittdminen datalla Hameen
ammattikorkeakoulussa 2023 on tapaustutkimus Uusioaines Oy:n keraaman tai

kerattavissa olevan datan kaytén mahdollisuuksista.

Anssi Lotvosen opinnaytetyd Tekoélyn hybédyntdminen varastonohjauksessa Jyvaskylan
ammattikorkeakoulussa 2021 on aiheeltaan lahella omaa tutkimustyotani. Lotvosen
opinndytetyon tavoitteena oli selvittda, voidaanko tekoalya hyddyntaa varastonohjauksessa
ja kysynnan ennustamisessa. Myos Lotvonen hyddynsi tutkimustaan varten rakennettua
koneoppimismallia, mutta mallin ohjelmoinnin ja yksityiskohtaisen tarkastelun sijasta tutkimus

keskittyi algoritmin suorituskykyyn tietyn yrityksen tapauksessa.
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3.3 Tutkimusmenetelmait

Ojasalo, Moilanen ja Ritalahti (2015) esittelevat kirjassaan viisi Iahestymistapaa
tutkimukselliseen kehittdmistydhon: tapaustutkimus, toimintatutkimus, konstruktiivinen
tutkimus, palvelumuotoilu ja innovaatioiden tuottaminen. Kehittdmistehtdva maarittaa, mika
I&hestymistapa sopii tydhon parhaiten (Ojasalo et al, 2015, s. 36). Oma tutkimustydni lienee
Iahimpana konstruktiivista tutkimusta, jossa "tavoitteena on kaytannén ongelman ratkaisu
luomalla uusi konstruktio eli jokin konkreettinen tuotos, esimerkiksi tuote, tietojarjestelma,
ohje tai kasikirja, malli, menetelma tai suunnitelma” (Ojasalo et al, 2015, s. 37). Kuitenkin
konstruktiivisen lahestymistavan keskeiseksi osaksi mainittu kehitetyn ratkaisun
toteuttaminen ja kdytanndn toimivuuden arviointi ja3 tdssa tydssa tekematta. Konstruktiivisen
tutkimuksen kanssa samankaltaisia piirteitd on myods palvelumuotoilulla ja innovaatioiden
tuottamisella ja kehittdmishankkeessa voikin olla piirteitd monesta Iahestymistavasta
(Ojasalo et al, 2015, s. 36).

Kuvassa 9 olen mukaillut Ojasalon, Moilasen ja Ritalahden (2015) konstruktiivisen
tutkimuksen prosessia sovitettuna opinnaytetyon eri vaiheisiin. Ensimmaisessa vaiheessa
luon tietopohjan koneoppimisen mallin rakentamiselle. Tutkin ohjelmoinnin ja koneoppimisen
perusteita seka perustelen Python-ohjelmointikielen valintaa koneoppimisen mallin
toteuttamiseksi. Tarkoitukseni on sekd avata kasitteitd opinnaytetyon lukijalle, etta luoda
perustaa tutkimuksessa kaytettavan koneoppimisalgoritmin valinnalle. Lis&ksi arvioin
koneoppimisalgoritmien kaytdn mielekkyytta tutkimusongelman ratkaisemiseksi ja niista

saatavia etuja verrattuna ehtoihin pohjautuviin algoritmeihin.

Kuva 9 - Konstruktiivisen tutkimuksen prosessi

Syvillisen Ratkaisun Rathaloucan
teoreettisen toimivuuden kaytettyjen Rt
ja kdyténnéllisen Ui testaus ja teoriakytkentdjen :
tiedon hankinta Ratk.als.u]en Kkonstruktion nayttaminen ja sovelta‘mlsalueen
tutkimuksen ja laatiminen oikeellisuuden ratkaisun . Ia:juttldlen
kehittamisen osoittaminen pituysanon arkasteid

kohteesta. osoittaminen

ONT luvut 3-6 ONT luku 7 ONT luvut 8-9



Opinnaytetyon toisessa vaiheessa etenen tutkimuksen tavoitteeseen rakentamalla
koneoppimisen mallin. Rakentamisen toteutan valitsemalla aikaisemman pohdinnan
perusteella soveltuvimmaksi todetun koneoppimisalgoritmin tai algoritmit ja kirjoittamalla
ohjelman, joka kayttaa tehtavaa varten luotua dataa. Ohjelman tuottamia tuloksia

analysoimalla todennan algoritmin toimivuuden.

Kolmannessa vaiheessa pohdin tutkimustyon tuloksia ja arvioin laaditun mallin
kayttokelpoisuutta. Tarkastelussa on kiinnitettava huomiota synteettisen datan kayttéon

tutkimuksessa: mité hyotya tai haittaa siita voi olla?

4 Algoritmit ja koneoppiminen

4.1 Kasitteet

16

Kirjassa Hello world: Kuinka selviytyé algoritmien aikakaudella (Fry, 2019, s. 20) algoritmi on

maaritelty sarjana loogisia ohjeita, jotka kertovat alusta loppuun, miten jokin tehtava on
suoritettava. Vaikka mika tahansa taman maaritelman tayttava ohje, esimerkiksi kirjahyllyn
kokoamisopas, voisi teoriassa olla algoritmi, viitataan sanalla kuitenkin tavallisesti
tietokoneohjelmien halutun tavoitteen saavuttamiseksi tekemiin laskutoimituksiin. Erilaiset

algoritmit jaetaan neljaan paaluokkaan (Fry, 2019, s. 21):

e Priorisointialgoritmit, jotka laativat kdskyjen mukaisia luetteloita
o Luokittelualgoritmit, jotka jakavat datan kategorioihin
e Yhdistamisalgoritmit, jotka I6ytavat ja merkitsevat asioiden valisia suhteita

e Suodattamisalgoritmit, jotka eristavat datasta oleellisia asioita

Yll& mainittu jako perustuu algoritmien toiminnan tavoitteisiin. Toimintatapansa perusteella
algoritmit voidaan edelleen jakaa kahteen paaluokkaan: sdantdihin perustuvat algoritmit ja

koneoppivat algoritmit. Naistd ensimmaiset toimivat suoraviivaisesti laatijansa luomien

ohjeiden ja ehtojen mukaan. Jalkimmaiset taas kehittavat itse ohjeensa ja ehtonsa algoritmin

laatijan maarittamalla tavalla (Fry, 2019, s. 24). Joni Kdmarainen kayttaa saantoihin
perustuvista algoritmeista termia "Ohjelmointi 1.0” kirjassaan Koneoppimisen perusteet
(2023, s.12).

Koneoppiminen on tekoalyn osa-alue. Tuomisen ja Neittaanmaen (2019, s. 6) mukaan sen
tarkoituksena on ohjelmiston toimiminen paremmin paitsi pohjatiedon, myo6s kayttajan

toiminnan perusteella. Kone siis oppii toistuvista tapahtumista, seka ihmisen tekemista etta
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ohjelman toiminnan aikana tapahtuvista, ilman etta sita erikseen opetetaan. Ensimmainen
tunnettu koneoppimisen maaritelma lienee varhaisen tekoalyn kehittdjan Arthur Lee
Samuelin julkaisema vuonna 1959: "Koneoppiminen on oppiaine, joka antaa tietokoneille

kyvyn oppia ilman, etta niitéd tarkasti ohjelmoidaan” (Géron, 2017, s. 4).

Tuominen ja Neittaanmaki (2019, s. 6) jakavat koneoppimisen tavat kolmeen eri kategoriaan:
ohjattuun oppimiseen (engl. supervised learning), ohjaamattomaan oppimiseen
(unsupervised learning) ja vahvistettuun oppimiseen (reinforcement learning). Géron (2017,
s. 7) kayttaa samaa jakoa lisaten joukkoon vield puoliohjatun oppimisen (semisupervised
leraning). Han esittelee myds seuraavia vaihtoehtoisia tapoja luokitella koneoppimisen

jarjestelmia:

e Oppiiko jarjestelma lisaa kasitellessaan uutta dataa (jatkuva oppiminen, engl. online
learning) vai toimiiko se alkuperaisen opetusdatan perusteella, kunnes se opetetaan
uudestaan (erdoppiminen, engl. batch learning)?

e Toimiiko jarjestelma yksinkertaisesti vertaamalla uusia syétteita tunnettuihin
(tapausoppiminen, engl. instance-based learning) vai tunnistaako se
sdanndénmukaisuuksia opetusdatassa luoden niihin perustuvan ennustavan mallin

(mallioppiminen, engl. model-based learning)?

4.2 Ohjattu oppiminen

Ohjatun oppimisen periaate on, etta koneoppimisjarjestelmalle annetaan opetusdatan
muodossa tieto siitd, mika on kuhunkin syétteeseen haluttu vaste. Ohjelma pystyy tdman
jalkeen jaottelemaan saamansa uuden datan opetetulla tavalla. (Tuominen & Neittaanmaki,
2019, s. 13)

Ohjattu oppimisen algoritmit voidaan edelleen jakaa datan tyypin perusteella luokitteluun
(classification) ja regressioon (regression). Luokittelualgoritmi jakaa syttedatan tiettyihin
ryhmiin. Regressioalgoritmin vaste taas on syotedatan perusteella luotu arvio esimerkiksi
tuotteen hinnasta (Tuominen & Neittaanmaki, 2019, s. 13). Jako ei kuitenkaan valttamatta
ole ndin ehdoton, vaan regressioalgoritmia voidaan kayttad myos luokitteluun tai toisinpain.
Géron (2017, s. 9) mainitsee esimerkkina logistisen regressioalgoritmin (logistic regression),
jonka tuottama vaste voi osoittaa esimerkiksi todennakoisyytta, jolla syotedata kuuluu tiettyyn

luokkaan.



18

4.3 Ohjaamaton oppiminen

Ohjaamattoman oppimisen ero ohjattuun on nimensa mukaisesti se, etta opetusdata ei
sisalla haluttuja vasteita, vaan jarjestelma oppii tunnistamalla datasta sdannonmukaisuuksia
ja poikkeamia (Tuominen & Neittaanmaki, 2019, s. 13). Géron (2017, s. 10-12) kasittelee
aihetta kuvailemalla tyypillisimpia ohjaamattoman oppimisen algoritmeja. Naita ovat
ryvastaminen (clustering), visualisointi (visualization), ulotteisuuden vahentdminen
(dimensionality reduction), poikkeavuuksien havaitseminen (anomaly detection) ja

riippuvuussaantdjen oppiminen (association rule learning).

Ryvastysalgoritmin vaste on samankaltainen kuin ohjatun luokittelualgoritmin. Algoritmi etsii
datasta yhtymakohtia ja luokittelee datan niiden perusteella. Visualisointialgoritmi taas
tuottaa kayttajan arvioitavaksi kuvan siita, miten data on jarjestaytynyt tiettyjen kriteerien
mukaan helpottaen sddnnénmukaisuuksien ja yhtymakohtien 16ytamista. Ulotteisuuden
vahentaminen liittyy visualisointiin. Sen tavoitteena on niputtaa datasta samankaltaiseen
vasteeseen johtavia parametreja selkeamman visualisoinnin tuottamiseksi. Géron (2017, s.
10-11)

Poikkeavuuksien havaitsemisalgoritmia hyodynnetaan tyypillisesti esimerkiksi luottokorttien
vaarinkaytosten tai tuotteiden valmistusvirheiden havaitsemiseen. Algoritmi tunnistaa uuden

datan, joka poikkeaa hyvaksyttyja tapauksia sisaltavasta opetusdatasta. Géron (2017, s. 12)

Riippuvuussaanttjen oppimisen algoritmia hyédyntavat esimerkiksi tavaratalot tuotteidensa
sijoittelussa. Algoritmi voi paljastaa riippuvuuksia kuluttajien ostotottumuksissa ja havaita

esimerkiksi, etta vaippojen ostajat ostavat myos paljon talouspaperia. Géron (2017, s. 12)

4.4 Puoliohjattu ja vahvistettu oppiminen

Puoliohjattu oppiminen on yleensa yhdistelma ohjatun ja ohjaamattoman oppimisen
algoritmeja. Puoliohjatun oppimisen jarjestelma voi toimia esimerkiksi siten, etta se kayttaa
ohjaamatonta ryvastysalgoritmia datan jarjestelyyn, jonka jalkeen kayttaja osoittaa tuotetuille

ryhmille halutut arvot eli vasteet. Talldin kyse on ohjatusta luokittelusta. Géron (2017, s. 13)

Vahvistettu oppiminen toimii niin, ettd oppiva jarjestelma tekee opetusdataan pohjautuvia
ratkaisuja, joista se saa kayttajalta palkintoja tai rangaistuksia. Naiden perusteella jarjestelma
pyrkii muodostamaan optimaalisen, siis eniten palkintoja tuottavan toimintamallin kuhunkin

tilanteeseen. Menetelmaa kaytetédan usein robottien opettamiseen. Géron (2017, s. 13-14)
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4.5 Eraoppiminen ja jatkuva oppiminen

Erdoppiminen ja jatkuva oppiminen eivat ole vaihtoehtoinen menetelma aiemmin luetelluille

vaan erilainen tapa luokitella koneoppimisalgoritmeja.

Kun erdoppivan algoritmin toimintaa halutaan muuttaa, on sen toiminta keskeytettava ja
koulutusvaihe ajettava uudestaan, jonka jalkeen jarjestelman kayttéa voidaan jatkaa. Taman
menetelman kayttdkelpoisuus riippuu opetusdatan maarasta ja jarjestelman
kayttotarkoituksesta. Géron (2017, s. 15)

Jatkuvan oppimisen jarjestelma koulutetaan sy6ttamalla sille opetusdataa joko tietue
kerrallaan tai pienissa erissa. Toimintatapaa voidaan hyddyntaa jatkuvasti toiminnassa
olevissa jarjestelmissa, jotka ndin pystyvat reagoimaan nopeasti muutoksiin saamansa
uuden datan kautta. Toinen kayttotarkoitus voi olla tallennustilan tai laskentatehon

saastaminen: jarjestelma voi hylata vanhan datan uuden saapuessa. Géron (2017, s. 16)

Kaytettdessa jatkuvan oppimisen jarjestelmaa on huomioitava, etta virheellisen datan
syottaminen algoritmille huonontaa jarjestelman toiminnan laatua. Erityisesti nopeasti uuteen
dataan reagoivat jarjestelmat tarvitsevat nain ollen enemman valvontaa, jotta virheisiin
voidaan puuttua. Valvontaa voi suorittaa ihminen tai erillinen poikkeavuuksien havaitsemisen
algoritmi. Géron (2017, s. 16-17)

4.6 Tapausoppiminen ja mallioppiminen

Viimeinen Géronin (2017) mainitsema koneoppimisalgoritmien luokittelumenetelma on jako
tapaus- tai mallipohjaiseen oppimiseen. Tassa jaossa on kyse siita, miten algoritmit

yleistavat dataa.

Esimerkkina tapausoppivasta jarjestelmasta voisi olla ohjattu luokittelu- tai ohjaamaton
ryvastysalgoritmi. Jarjestelma on jakanut opetusdatan ryhmiin ja yleistda datan

ominaisuuksia uuden datan jakamiseksi opetusdatan kaltaisesti. Géron (2017, s. 17)

Mallioppiva jarjestelma koulutetaan valitsemalla opetusdataan parhaiten sopiva malli eli
funktion kuvaaja. Luvussa 5.1.2 mainittu regressioalgoritmi on esimerkki talla tavoin
toimivasta jarjestelmasta. Mallioppiva jarjestelma siis yleistda uutta dataa sen perusteella,

miten se sopii valitun funktion kuvaajalle. Géron (2017, s. 18-21)
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5 Koneoppimisen kayton mielekkyys tutkimusongelman

ratkaisussa

Joni Kamarainen vertaa kirjassaan Koneoppimisen perusteet (2023) perinteisia algoritmeja ja
koneoppimista. Vertailussaan han kayttaa esimerkkina algoritmia, joka jarjestaa syétteenad
annetut sanat tai numerot aakkos- tai suuruusjarjestykseen seka algoritmia, joka l6ytaa
kaistaviivan itsestaan ajavan auton etukameran kuvasta (Kamarainen, 2023, s.13-14). Naista
ensimmainen, jarjestaminen, on “suljetun maailman ongelma”, jolle voidaan kirjoittaa
tasmallinen oikean tulosteen antava algoritmi. Kaistaviivan tunnistaminen kameran kuvasta
taas on "avoimen maailman ongelma”: aukottoman algoritmin ja siihen kuuluvien ehtojen
kirjoittaminen on mahdotonta ilman merkittavia pelkistyksia. Liika pelkistdminen taas johtaa
siihen, ettei lopputulos toimi tosielamassa (Kamarainen, 2023, s.15). Koneoppiminen
perustuu keratyn opetusaineiston kayttoon, jonka vuoksi perinteisia algoritmeja on
mielekkdampaa kayttda tapauksissa, joissa ongelmaan on ohjelmoitavissa tasmallinen

algoritmi. Koneoppimisratkaisun kaytdsta tulisi siis olla jotain etua (K&marainen, 2023, s.15).

Tutkimusongelman maarittamisen yhteydessa nimesin opinnaytetyoni tavoitteeksi "luoda
koneoppimisen malli, joka ennustaa erityyppisten asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten
perusteella ja sitd kautta auttaa yllapitdmaan oikean maaran oikeita tuotteita sopivissa
varastoissa”. Kirjoitin siis tavoitteen jo etukateen koneoppimisen kayttda silmalla pitden. Enta
jos tavoite olisi koneoppimisen mallin luomisen sijaan “luoda algoritmi”? Koneoppimisen
sijaan voisi olla mahdollista kayttaa aikasarjaennustamista, joka perustuu joukkoon tietueita
jarjestettyna ajanhetken mukaan. Lineaarisen regressioalgoritmin tavoin kyse on trendin ja
hajonnan havaitsemisesta aiemmasta datasta (Peixeiro, 2022).
Aikasarjaennustamisalgoritmien kaytto tutkimusongelman ratkaisemisessa olisi varmasti
mahdollista esimerkiksi luomalla nykyisen asiakasnumeron sijaan tunnus yhdistamalla
asiakkaan tyypista kertovat attribuutit (kuva 4) asiakasnumeroksi ja tutkimalla nain

syntyneille asiakasnumeroille tehtyja tilauksia kunkin nimikkeen osalta aikajanalla.

Jos tutkimukseni kohteena olisi tosielaman data ja lopputulosta kaytettaisiin jonkun tietyn
yrityksen lilkketoiminnan parantamiseen, olisi mielekasta tutkia tarkemmin eri algoritmien
kayton tehokkuutta. Lopullisen Iahestymistavan valinnassa tulisi huomioida ainakin ohjelman
laatimisen monimutkaisuus ja sen my6ta kustannukset, tarvittavan opetusdatan eli
tarvittavan tallennustilan maara, laskennan nopeus, laajennettavuus muuhun

kayttotarkoitukseen ja tietysti eri algoritmien tuottamien ennustusten paikkansa pitavyys.
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6 Tyokalut

6.1 Python-ohjelmointikieli

Python on ohjelmointikieli, jonka kehittdminen alkoi vuonna 1989 ja ensimmainen julkaisu
tehtiin helmikuussa 1991 (Van Rossum, 2009). Nykyaan Python on yksi maailman
suosituimmista ohjelmointikielistd. Tama perustunee ohjelmien helppoon kirjoitusasuun,
toimivuuteen lahes kaikilla alustoilla, erinomaiseen dokumentaatioon ja kattavaan
vakiokirjastoon, joka sisaltaa valmiita funktioita omissa ohjelmissa kaytettavaksi (Vorderman
etal.,, 2017).

IDLE (Integrated Development and Learning Environment) on Pythonin mukana asentuva
ilmainen sovellus. Kaytannossa se on yksinkertainen komentorivi Python-ohjelmien
kirjoittamiseen ja ajamiseen (kuva 10). (Vorderman et al., 2017). Tehokkaampaa kayttdéa
varten on luotu useita kolmannen osapuolen IDE-kehitysymparistdja (Integrated
Development Environment). Naissa ymparistdissa on yleensa jonkinlainen kyky virheiden

etsintdan seka kokonaisten ohjelmistoprojektien versionhallintaan (Parker, 2021).

Kuva 10 - Python IDLE

Python 3.9.17 (main, Jun 15 2023, 07:46:17)

[Clang 14.0.3 (clang-1403.0.22.14.1)] on darwin

Type "help", "copyright", "credits" or "license" for more information.
>>>

Pythonin mittavan vakiokirjaston lisaksi sille on luotu ulkopuolisten kehittajien toimesta
runsaasti kayttokelpoisia kirjastoja muun muassa koneoppimiseen. Esimerkkina naista
mainittakoon SciKit-Learn ja TensorFlow, joista ensimmaista kdytan myos tdman
tutkimuksen koneoppimismallin rakentamiseen. Syyna kirjaston valintaan on sen funktioiden
perusteellinen kasittely Géronin kirjassa Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and
TensorFlow (2017).

6.2 iPython ja Jupyter

Avoimen lahdekoodin iPython-alusta tukee Python-ohjelmointia tarjoamalla interaktiivisen
komentorivin seka selainpohjaisen Notebook-editorin (Rossant, 2014). Erona edellisessa

luvussa mainittuihin Pythonin IDLE- ja IDE-ymparistoihin iPythonin Notebook yhdistaa
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koodin, tekstin, matemaattisen ilmaisun, graafiset kuvaajat, animaation ja videot (Rossant,

2014).

iPython Notebook kehitettiin 1990- ja 2000-luvuilla rinnan tiettyjen Pythonin datatieteita

tukevien kirjastojen kanssa. Tallaisia kirjastoja ovat numeerista dataa kasittelevat NumPy ja

SciPy, kuvaajia piirtavia funktioita sisaltdva matplotlib seka pandas, jonka avulla ohjelmoija

voi tehokkaasti analysoida ja muokata taulukoita, sarjoja ja tietokantoja. (Rossant, 2014)

Jupyter on avoimen lahdekoodin projekti, jonka tarkoitus on tukea datatiedetta ja

ohjelmointikielesta riippumatonta tieteellista laskentaa (Kluyver, T. et al., 2016). Jupyter-

projekti irtaantui iPython-projektista vuonna 2014 tarkoituksena keskittya iPythonin

ohjelmointikielesta riippumattomiin osiin (Rossant, 2014). Jupyter-projekti tukee kymmenia

ohjelmointikielia ja avoimen lahdekoodin vuoksi kuka tahansa voi kasvattaa listaa (Kluyver,

T. et al., 2016). iPython toimii edelleen Jupyterin alkuperaisend kadantajana Python-kielelle

(Rossant, 2014).

Jupyter Notebook yhdistaa tekstid, koodia ja mediaa kuten iPython Notebook. JupyterLab

(kuva 11) taas on projektin viimeisin ja kehittynein ymparistd, joka tarjoaa modulaarisen

alustan datatiede-, laskenta- ja koneoppimisprojektien kokonaisvaltaiseen hallintaan

(Kluyver, T. et al., 2016).

Kuva 11 - JupyterLab

File Edit View Run Kernel Tabs Settings Help

« N oo

Filter files by name Q

m/ml/

Name 4

IpP
I datasets

M images

[ decision_tree

[ ESIMERKKI Housing.ipynb

*’ ™| ESIMERKKI Linear regression.ipynb
" ESIMERKKI MNIST.ipynb
#| ESIMERKKI randomforest.ipynb
B inner_clusters.html
H| Kmeans clustering version 2.ipynb
"] Kmeans clustering.ipynb
M| KOKEILU Tukkukauppa.ipynb

"/ ONT Aineiston muokkaus.ipynb

3 @ @ [F

" ONT DecisionTree.ipynb
" ONT Karttakuva.ipynb
" ONT Kmeans.ipynb
H| ONT Korjaa customerdata.ipynb
[®l ONT Kuva lukuun 8.ipynb
® [ ONT Parempi aineisto.ipynb
[m ONT Randomforest.ipynb
® || ONT Tarkastelu EI PERCENTAGE.ipynb
@ [R] ONT Tarkastelu.ipynb
#| ONT Uusi aineisto BAKCUP.ipynb

Simple

0 7 & Python 3 (ipykernel) | Idle

# ONT Tarkastelu.ipynb X
B+ XD0O» = ¢

[1]:

A ONT Kmeans.ipynb X  [W ONT DecisionTree.ipynb % + a,

*  Code v & Python 3 (ipykernel) O
Tarkastele asiakasrekisterid: Mikd on eri toimialojen asiakkaiden jakauma? &

from sys import exit

import random

import os

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

Bty s F0E

CUSTOMER_FILE = "datasets/varasto/customerdata_mod8.csv"

#Lue asiakasrekisteri

if os.path.exists(CUSTOMER_FILE):
print(CUSTOMER_FILE," found.")

else:
print(CUSTOMER_FILE,"not found.")
exit()

customerdata = pd.read_csv(CUSTOMER_FILE)
print(customerdata.index.stop,"lines read from",CUSTOMER_FILE,"\n")

datasets/varasto/customerdata_mod8.csv found.
420039 lines read from datasets/varasto/customerdata_mod8.csv

customerdata. rename(columns={'0WNER': 'OPERATOR'})

Mode: Command &  Ln 3,Col 10 ONT Tarkastelwipynb 1
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7 Tulokset

7.1 Tuotteiden jakamiseen vaikuttavat asiakkaan tiedot

Aurélien Géronin kirja Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn & Tensorflow (2017)

tarjoaa erinomaisen muistilistan koneoppimisprojektin [&pi viemiseksi:

Tarkastele ongelmaa

Hanki data

Tutki dataa oivallusten saamiseksi

Valmistele data paljastaaksesi sdéannénmukaisuudet

Tutki erilaisia koneoppimismalleja ja valitse parhaat

Virita mallejasi ja yhdista niita parhaaseen ratkaisuun paasemiseksi

Esittele ratkaisusi

® N o o bk 0w D=

Kaynnista, tarkkaile ja yllapida jarjestelmaa

Koska ongelman tarkastelu ja kaytossa olevan datan esittely on tehty jo tutkimustyon
kolmannessa luvussa, aloitan tutkimalla aikaisempien manuaalisesti kasiteltyjen tilausten

tietokantaa, joka on esitetty kuvassa 6 (s. 8).

Géron (2017) ohjaa tekemaan tutkittavasta datasta kopion ja tarvittaessa ottamaan siita
otoksen helpompaa kasittelyd varten. Taman jalkeen tulisi tarkastella tietokannan kunkin
sarakkeen sisaltamien tietojen ominaisuuksia. Naitd ominaisuuksia ovat nimi, tyyppi,
mahdollisten puuttuvien arvojen osuus, kohina ja virheet, kaytettavyys ongelman ratkaisussa

ja arvojen noudattama jakauma.

Kuvan 12 mukaisesti 420039 tietueen tietotaulu sisaltda 12 saraketta, joista seitseman on
kokonaislukuja ja loput viisi tyyppia "object”. Jalkimmaisella tarkoitetaan pandas-
tietokannassa dataa, joka voi sisaltda esimerkiksi merkkijonoja, listoja tai muita

monimutkaisempia rakenteita.
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Kuva 12 - Datan ominaisuudet

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
RangeIndex: 420039 entries, @ to 420038
Data columns (total 12 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ Customer_Num 420039 non-null int64
1 Customer_Type 420039 non-null object
2  Customer_Subtype 420039 non-null int64
3  Customer_Class 420039 non-null object
4 Operator 420039 non-null 1int64
5 Delivery_Point 420039 non-null 1int64
6 Priority 420039 non-null 1int64
7 Class_ID 420039 non-null object
8 (Class_Name 420039 non-null object
9 Item_ID 420039 non-null 1int64
10 TItem_Name 420039 non-null object
11 Provided 420039 non-null int64

dtypes: int64(7), object(5)
memory usage: 38.5+ MB

Asiakasnumero (Customer_Num) on jokaiselle asiakkaalle annettu satunnainen
kahdeksannumeroinen luku. Uniikkeja asiakasnumeroita on 4000, kuten luvussa 2.2 totesin.
Jokaisen operaattorin alue (Operator) sisaltaa useita toimituspisteita ja jokainen asiakas
kayttaa vain yhta toimituspistetta (Delivery_Point). Asiakkaan prioriteetti (Priority) ja luokka
(Customer_Class) ovat asiakaskohtaisia parametreja, jotka eivat muutu. Useat eri asiakkaat
ovat samaa luokkaa. Asiakkaan luokka on yhdistelma sarakkeiden "Customer_Type” ja

"Customer_Subtype” tiedoista.

Tilauspohja sisaltada vaihtelevan maaran tuotekategorioita ja lukumaaria. Erot eri asiakkaiden
valilla syntyvat siten, etta tilausten tuotekategoriat taytetaan eri nimikkeiden tuotteilla.
Esimerkiksi asiakkaat numero 592400 ja 731081 ovat molemmat tyyppia J1 (huoltoasema),
mutta heille on toimitettu eri maara erilaisia nimikkeita (kuva 13). Toimitettu maara esitetdan

sarakkeessa "Provided”.
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Kuva 13 - Erot asiakkaiden valilla

Ci _Num C _Type Ci _Subtype Ci r_Class Operator Delivery_Point Priority Class_ID Class_Name Item_ID Item_Name Provided

F-AH

) 731081 J 1 J 1000 19 4 00; AUTOSHAMPOO 67042927 SONAX AUTOSHAMPOO 209
F-AH- TURTLE WAX SUPER HARD SHELL

1 731081 J 1 N 1000 19 4 001 AUTOSHAMPOO 58908704 AUTOSHAMPOO 531
F-AH- MEGUIAR'S GOLD CLASS CARNAUBA

2 731081 J 1 J 1000 19 4 002 AUTOVAHAT 76906724 PLUS PREMIUM AUT... n7

3 731081 J 1 J 1000 19 4 F-Ggé AUTOVAHAT 73059125 COLLINITE 845 INSULATOR WAX 95

4 731081 J 1 J 1000 19 4 F-(A}g:; SISAPUHDISTUS 18755318 ARMOR ALL LEATHER CARE GEL 124

C _Num Ci _Type C _Subtype Ci _Class Operator Delivery_Point Priority Class_ID Class_Name Item_ID Item_Name Provided

363411 592400 J 1 N 2000 30 3 F’%’;; AUTOSHAMPOO 67042927 SONAX AUTOSHAMPOO 208
F-AH- TURTLE WAX SUPER HARD

363412 592400 J 1 N 2000 30 3 001 AUTOSHAMPOO 58908704 SHELL AUTOSHAMPOO 700
F-AH- MEGUIAR'S GOLD CLASS

363413 592400 J 1 N 2000 30 3 002 AUTOVAHAT 76906724 CARNAUBA PLUS PREMIUM 166
AUT...

363414 592400 J 1 N 2000 30 3 F-gg; AUTOVAHAT 73059125 COLLINITE 845 INSULATOR WAX 136

363415 592400 J 1 N 2000 30 3 F’gg‘é SISAPUHDISTUS 18755318  ARMOR ALL LEATHER CARE GEL 177

Asiakkaan tilaus siis sisaltaa tietyn maaran erilaisia tuoteluokkia ja -nimikkeita. Aineistossa
esiintyisi todennadkoisesti tunnistettavia saéannénmukaisuuksia, joiden tunnistaminen
nopeuttaisi tilausten kasittelya ja helpottaisi varastosaldojen yllapitoa oikealla tasolla
silloinkin, kun asiakaskunnassa tapahtuu muutoksia. Laadittavan mallin tavoitteena on siis
oppia milla perusteilla asiakas- ja nimikekohtaiset "Provided”-sarakkeen arvot on maaritetty.
Aineistosta on kyettdva tunnistamaan ne asiakasparametrit, joilla on vaikutusta toimitettujen
nimikkeiden maaraan, esimerkiksi: "Prioriteetin kolme huoltoasema Keski-Suomessa tilaa

Turtle Wax Super Hard Shell shampoota 1000kpl kuukaudessa”.

Nimikekohtainen "Provided” on arvo, joka koneoppimisalgoritmin tulee kyetd ennustamaan
asiakkaan tietojen perusteella. Koska aineistossa on jokaiselle tapaukselle esimerkki
kohdemuuttujan arvosta, voidaan todeta kyseessa olevan ohjatun oppimisen tehtava.
Edelleen voidaan paatella, ettd kyse on monimuuttujaregressiosta, silla tarkoitus on

ennustaa numeerista arvoa usean eri muuttujan perusteella. (Géron, 2017, s. 37)

Geéron suosittelee erottamaan datasta opetus- ja testiaineistot ennen syvempaa tutkiskelua.
Perusteluksi annetaan ihmisaivojen kyky havaita sdannénmukaisuuksia: testiaineiston
tutkiminen voisi johtaa tietyn koneoppimisalgoritmin valintaan vaarilla perusteilla. Tyypillisesti
opetusaineiston koko on 80 % koko aineistosta, jolloin testaamiselle jaa 20 %. (Géron, 2017,
S. 49)

Satunnaista opetusaineistoa erotettaessa tulee varmistua, ettei aineistoa luoda eri perusteilla

aina ohjelmaa ajettaessa. Tall6in testiaineistoa saatettaisiin ennen pitkaa kayttaa
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koneoppimisalgoritmin opettamiseen. Lisaksi tulee huolehtia siita, ettd opetusdata edustaa
kattavasti koko aineistoa (Géron, 2017, s. 49-51). Tassa tapauksessa koko aineiston

edustaminen tarkoittaa, ettd opetusaineistossa on oltava riveja jokaiselta "Item_ID":n arvolta.

Tarkastelen opetusdatasta, paljonko kaikkia nimikkeitd keskimaarin Iahetetdan erityyppisille

asiakkaille.

Kuvan 14 luomista varten olen poiminut tilaustietokannasta vain sarakkeet "Customer_Num”,

"Customer_Subtype”, "Operator

LI 1] L] ” o9

, "Delivery_Point”, "Priority”, "ltem_ID” ja "Provided”.
Kuvassa nakyy kunkin sarakeotsikon ylla kuvaaja, jossa x-akseli osoittaa sarakkeen arvon ja

y-akseli "Provided”-sarakkeen arvojen mediaanin.



Kuva 14 - Tuotteen jakautuminen tilaajille
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Toimitetun maaran suhteessa asiakasnumeroon ja toimituspisteen numeroon kuvaajat

nayttavat odotetusti melko satunnaisilta eika niista ole suoraan luettavissa

saanndénmukaisuuksia. Sen sijaan "Operator’-sarakkeen tarkastelu antaa viitteita siita, etta

sarakkeen arvolla 4000 oleville asiakkaille tuotteita lahetetaan huomattavasti vahemman kuin

muilla "Operator’-arvoilla. "Priority”-sarakkeen arvot taas nayttavat noudattavan kaavaa,

jossa "Provided”-arvo on kaantaen verrannollinen "Priority”-arvoon.

Esimerkissa tarkastelin toimituspisteen suhdetta toimitettuun maaraan toimituspisteen

numeron perusteella. Luvun 2.2 kuvasta 3 kuitenkin selviaa, etta toimituspisteelld on myds

paikkatieto. Koska toimituspisteen numero ei suoraan ilmaise maantieteellista sijaintia, on

sen sijaan tarkoituksenmukaista tarkastella numeroon liitettyja koordinaatteja.



Kuvassa 15 tietotauluun on lisatty sarakkeet "X” ja "Y”, jotka sisaltavat "Delivery_Point”-

sarakkeessa esitetyn toimituspisteen sijaintitiedot.

Kuva 15 - Lisatyt paikkatiedot

Customer_Num Customer_Subtype Customer_Class Operator Delivery_Point Priority

0 731081 1 J1 1000
1 731081 1 J1 1000
2 731081 1 J1 1000
3 731081 1 J1 1000
4 731081 1 J1 1000

19
19
19
19
19

a

E N

Item_ID Provided

67042927
658908704
76906724
73059125
187556318

209
531
17
95
124

24.47
24.47
24.47
24.47
24.47

Kuva 16 esittdd "Provided’-sarakkeen arvojen mediaanin suhteessa toimituspisteiden

koordinaatteihin. Kartan perusteella sijainnilla ei nayta olevan juurikaan merkitysta

toimitettuun maaraan, mutta tulosta todennakoisesti vaaristaa se, etta eri nimikkeiden

maarien vaihteluvalit poikkeavat toisistaan huomattavasti.

Kuva 16 - Sijainnin vaikutus
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Kuva 17 esittéa yksittaisen nimikkeen (58908704, TURTLE WAX SUPER HARD SHELL
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AUTOSHAMPOO) tilausmaarien mediaanin suhteessa toimituspisteiden koordinaatteihin.



Kuvasta on poikkeamista huolimatta havaittavissa korrelaatio toimituspisteen sijainnin ja

lahetetyn maaran valilla siten, etta kaakkoon mentaessa toimitettu maara kasvaa.

Kuva 17 - Sijainnin vaikutus yksittaiseen nimikkeeseen
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Kuvan 18 korrelaatiomatriisi puoltaa ylla esitettyja johtopaatdksia. Matriisissa on verrattu
jokaisen taulukon muuttujan suhdetta "Provided”-arvoon. Lahelld numeroa 1.0 oleva arvo
kertoo vahvasta positiivisesta korrelaatiosta. Vastaavasti mitd Iahempana arvo on -1.0, sita
voimakkaammasta negatiivisesta korrelaatiosta on kyse. Matriisin perusteella merkittavin
lineaarinen vaikutus on asiakkaan toimituspisteen sijainnilla ("X”, ”Y”) seka prioriteetilla
("Priority”).



Kuva 18 - Korrelaatiotaulukko

Provided 1.000000
Customer_Subtype 0.508433

X

0.039260

Item_ID 0.025786
Customer_Num 0.001431
Operator -0.030026
Delivery_Point -0.038313
Priority -0.040167

Y

-0.078311

Name: Provided, dtype: float64
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Kuten kuvan 12 (Datan ominaisuudet) tarkastelun yhteydessa totesin, tilauspohjan tunniste

"Customer_Class” on yhdistelma muuttujista "Customer_Type” ja "Customer_Subtype”. Jatin

tahan saakka huomioimatta tdman muuttujan vaikutuksen "Provided”-arvoon. Silla kuitenkin

on todennakoisesti merkitysta. Tarkastelen ensin, onko samoja nimikkeita tilattu erityyppisille

asiakkaille.

Kuvan 19 perusteella samaa nimiketta voi olla tilannut yhdestd kymmeneen erilaista

asiakastyyppia.

Kuva 19 - Eri asiakastyyppien lukumaara per nimike

result = merged_df.groupby('Item_ID')['Customer_Class'].nunique().reset_index(name='Class_Count')

print(result)

Item_ID Class_Coun
10019096
10116058
10691615
10694620
10834682

s RWNE®
[

699 99357160
700 99468631
701 99795448
702 99811126
703 99915852

W W W

[704 rows x 2 columns]

max_value = result('Class_Count'].max()
min_value = result['Class_Count*].min()
print("Maximum Class_Count:", max_value)
print("Minimum Class_Count:", min_value)

Maximum Class_Count: 10
Minimum Class_Count: 1

max_ordersheet_count_rows = resultiresult!'Class_Count'] == max_value
item_ids_with_max_ordersheet_count = max_ordersheet_count_rows['Item_ID'].tolist()

print(“Item_IDs with the maximum Class_Count:", item_ids_with_max_ordersheet_count)

Item_IDs with the maximum Class_Count: [11134107, 11186587, 11666528, 11845047, 14731796, 21246110, 26683186, 29569057, 3101008
6, 33958130, 39403923, 43811323, 44359537, 47096577, 53761729, 54620935, 56577711, 58093969, 64594362, 65059887, 67790618, 6862
3437, 70022021, 70539600, 73160948, 73581836, 76565331, 77928503, 79264271, 86013614, 81301699, 81774563, 82369188, 87933108, 8
9032974, 91209504, 92086508, 97760116, 98156539, 98593785]
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Nimikkeita, joilla on maksimimaara asiakastyyppeja, on 40. Naista esimerkiksi nimiketta
11134107 JAASALAATTI tilaavat seuraavan tyyppiset asiakkaat:

A1 LAHIKAUPPA

A2 SUPERMARKET

A3 HYPERMARKET

B1 PIKARUOKA

B2 PERHERAVINTOLA
B3 FINE-DINING

C1 MOTELLI

C2 HOTELLI

E3 SAIRAALA

J1 HUOLTOASEMA

Kuvan 20 pylvasdiagrammi osoittaa, ettd nimikkeen 11134107 |ahetykset eri asiakastyypeille
vaihtelevat merkittavasti. Asiakkaan tyypilla on siis merkitysta "Provided”-arvoa

ennustettaessa.
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Kuva 20 - Nimikkeen jako eri asiakastyypeille

Nimikkeen 11134107 jako eri asiakastyypeille

25000 A

20000 A

15000 4

Provided (mediaani)

10000 4

5000 4

Al A2 A3 Bl B2 B3
Customer_Class

Aineiston tarkastelun perusteella muuttujat, joista on hyotya valmisteltaessa dataa
koneoppimisalgoritmia varten, ovat "Customer_Class”, Operator, X, Y ja Priority seka
tietenkin nimikkeen yksildiva "Item_ID”. Naista "Customer_Class” on kuitenkin ensin
muutettava numeraaliseen muotoon. Lisaksi muuttujia on muokattava siten, etta niiden

mittakaava on sama. (Géron, 2017, s. 62—65)

”"Customer_Class”-arvon muuttamiseksi numeraaliseen muotoon kaytan Pythonin Scikit-
Learn-kirjaston valmiita funktioita, joilla voi paitsi antaa kaikille mahdollisille
”"Customer_Class”-sarakkeen arvoille tunnistenumeron, myos edelleen muokata
numerolistauksesta matriisin, jonka riveilla tunnistenumeron tallentamisen sijaan osoitetaan
sarakkeen arvoa vastaavan numeron sijainti numerolla 1 muiden rivin arvojen nayttaessa
nollaa. Matriisi on tehtava siksi, ettd muuten koneoppimisalgoritmi tulkitsisi esimerkiksi
vierekkaisen numeroarvon 1 ja 2 saaneet asiakastyypit saman kaltaisiksi, vaikka niilla ei olisi
mitaan tekemista keskenaan. (Géron, 2017, s. 62—-64)

Aineiston numeraalisten muuttujien "Item_ID”,

U LAV AT 1)

Operator”, ”X”, ”Y” ja "Priority” mittakaava on
keskenaan hyvin erilainen. "Operator’-muuttujan arvot ovat valilla 1000-5000 (kuva 14),
mutta se on numeromuodostaan huolimatta luokitteleva kuten "Customer_Class”. Sama

koskee "Item_ID”-muuttujaa, jonka saamat arvot ovat valilla 10019096—99915852.
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Molemmat muuttujat on muutettava matriisimuotoon, kuten "Customer_Class”. Priority-
muuttujan arvot ovat valilld 1-4. Se on myos luokitteleva, mutta vaikutus "Provided”-arvoon
nayttda olevan lineaarinen (kuva 14). ”X” ja ”Y” ovat keskendan samankaltaisia liukulukuja

"X”:n arvojen sijoittuessa valille 19.61-30.92 ja "Y”:n arvojen vélille 59.97-69.9 (kuva 17).

Pythonin Scikit-Learn-kirjasto sisaltéda kaksi valmista lahestymistapaa eri mittakaavan
muuttujien skaalaamiseen: arvot voidaan skaalata niin, etta ne kaikki sijoittuvat liukulukuina
valille 0 ja 1, tai "standardisoida” siten, ettd mediaani on aina nolla. Jalkimmainen vaihtoehto
ei rajoita lukuja millek&aan tietylle valille, minka vuoksi jotkut algoritmit saattavat ymmartaa
sitd huonosti. Se voi kuitenkin olla parempi vaihtoehto aineistossa, jossa esimerkiksi
virheesta johtuvien yksittaisten poikkeamien ei haluta vaikuttavan niin voimakkaasti
lopputulokseen (Géron, 2017, s. 65). Tata opinnaytety6ta varten luomassani synteettisessa
aineistossa ei poikkeamia ole, joten kokeilen ensin mainittua tekniikkaa eli skaalaamista

arvojen 0 ja 1 valille.

Laadin putken (pipeline), joka muuttaa sille annetun tietotaulun merkkijonomuotoiset
muuttujat matriisimuotoon ja skaalaa numeeriset muuttujat O ja 1 valille. Taman jalkeen
koulutan Scikit-Learn-kirjaston lineaarisen regressioalgoritmin opetusaineiston tiedoilla.
Lineaarinen regressio luo ennusteen laskemalla annettujen muuttujien painotetun summan
lisattynd vinoumatermilla (bias term). Regressiomallin kouluttaminen tarkoittaa mallin
parametrien sovittamista niin, ettd sen kuvaaja sopii parhaiten yhteen opetusaineiston
kuvaajan kanssa (Géron, 2017, s. 107). Scikit-Learn-kirjasto tarjoaa valmiin
LinearRegression-funktion mallin kouluttamiseen. Riittaa, ettd opetusdata on ajettu ylla

mainitun putken lapi ja siten muokattu funktion ymmartdmaan muotoon.

Kuva 21 esittaa lineaarisen regressiomallin kouluttamisen ja mallin tuottaman
keskimaaraisen virheen. Keskimaarainen virhe (Root Mean Square Error, RMSE)
todennetaan laskemalla kullekin datapisteelle ennustetun arvon ja todellisen eli
opetusdatasta tunnetun arvon ero. Ero korotetaan neliodn negatiivisten lukujen merkityksen
poistamiseksi ja lasketaan erojen keskiarvo. Lopuksi keskiarvosta otetaan nelijuuri. (Géron,
2017, s. 37)
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Kuva 21 - Lineaarinen regressio ja virheen arviointi

#Linear regression

from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import numpy as np

lin_reg = LinearRegression()
lin_reg.fit(storage_set_prepared, storage_set_labels)

storage_set_predictions = lin_reg.predict(storage_set_prepared)
lin_mse = mean_squared_error(storage_set_labels, storage_set_predictions)
lin_rmse = np.sqrt(lin_mse)

lin_rmse

4396.838493147415

Mallin tulisi ennustaa "Provided”-muuttujan arvoa asiakkaan tietojen perusteella.
Opetusaineistossa "Provided”-muuttujan arvot vaihtelevat valilla 0—30 000, joten lineaarisen
regressiomallin keskimaarainen 4396,84 virhe on liian suuri. Mallin sovittaminen ei onnistu
joko puutteellisten tietojen, tai vaaranlaisen mallin valinnan vuoksi (Géron, 2017, s. 68).
Epailen syyn olevan tausta-aineiston useissa luokittelevissa muuttujissa, joiden vaikutus

lopputulokseen ei ole lineaarinen.

Kokeilen seuraavaksi paatéspuualgoritmia (Decision tree), joka kykenee tehokkaasti seka
luokitteluun etté regressioon ja havainnoimaan myos epalineaarisia suhteita (Géron, 2017, s.
167). Algoritmi luo paatéksentekosaannoista hierarkkisen puumallin, joka koostuu

paatdksentekosaannoistd. Paatdspuualgoritmin tulos on esitetty kuvassa 22.

Kuva 22 - Paatéspuualgoritmi

#DecisionTreeRegressor

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.metrics import mean_squared_error
import numpy as np

tree_reg = DecisionTreeRegressor()
tree_reg.fit(storage_set_prepared, storage_set_labels)

storage_set_predictions = tree_reg.predict(storage_set_prepared)
tree_mse = mean_squared_error(storage_set_labels, storage_set_predictions)

tree_rmse = np.sqrt(tree_mse)
tree_rmse

0.0
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Tuloksen perusteella paatéspuualgoritmi ennustaa oikean vastauksen virheettomasti. Tama
voi johtua synteettisen datani suhteellisen helposti yleistettavista riippuvuuksista, tai kuten
Aurélien Géronin kirjan esimerkissa, ylisovittamisesta (overfitting) (Géron, 2017, s. 69). Asian
varmistamiseksi kaytan saman kirjan esittelemaa tekniikkaa, jossa opetusaineisto jaetaan

kymmeneen osaan, joita koulutetaan ja evaluoidaan toistensa avulla.

Kuvan 23 perusteella mediaanivirhe on n. 1309. "Provided’-arvojen mediaani on 5755,67
jolloin virhe olisi n. 23 %. Onko tama hyvaksyttavaa vai ei riippunee mallin lopullisesta
kayttétarkoituksesta. Toimintaa voi vield hienosdatda hyperparametrien avulla esimerkiksi
maarittamalla paatdéspuun maksimisyvyys. liman rajoittavia parametreja paatéspuualgoritmi

on herkka ylisovittamaan koulutusdatan (Géron, 2017, s. 173).

Kuva 23 - Ristiinvalidointi

#Cross validation
from sklearn.model_selection import cross_val_score

scores = cross_val_score(tree_reg, storage_set_prepared, storage_set_labels,
scoring="neg_mean_squared_error", cv=10)

rmse_scores = np.sqrt(-scores)

def display_scores(scores):
print("Scores:", scores)
print("Mean:", scores.mean())
print("Standard deviation:", scores.std())

display_scores(rmse_scores)

Scores: [1337.87187308 1254.24935973 1273.89691177 1281.5712459 1319.20629651
1304.90941236 1336.03465023 1363.81428664 1349.93348213 1272.447542011]

Mean: 1309.3935060368362

Standard deviation: 35.61213897445737

7.2 Ryvastaminen ja kutakin toimituspistetta palvelevien varastojen

maarittaminen

Edellisen luvun algoritmi tunnistaa toimitushistoriasta ne asiakkaan tiedot, joilla on vaikutusta
asiakkaalle toimitettuun nimikekohtaiseen lukumaaraan. Koska aineistossa ei ole maaritetty
varastoja, joista materiaalia tyypillisesti kuhunkin toimituspisteeseen lahetetdan, kaytan
niiden maarittdmiseen ryvastysalgoritmia. Kuten totesin luvussa 5.3, ryvastysalgoritmi etsii
datasta yhtymakohtia ja luokittelee datan niiden perusteella. Ryvastysalgorimeja ovat
(Géron, 2017, s. 10):
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e k-Means
o Expectation Maximization

e Hierarchical Cluster Analysis (HCA)

K-Means-algoritmi valitsee aluksi satunnaiset tietueet ryppaiden keskipisteiksi. Taman
jalkeen se luokittelee kaikki tietueet kuuluviksi johonkin ryppaaseen perustuen niiden
laskennalliseen "etaisyyteen” keskipisteista. Keskipisteen sijainti paivitetaan vastaamaan
kaikkien ryppaaseen kuuluvien tietueiden mediaania. Luokittelu ja keskipisteen paivittdminen

toistetaan, kunnes merkittdvaa muutosta ei enaa tapahdu. (Alpaydin, 2020, s. 188-189)

Expectation Maximization-algoritmia kaytetaan tilastollisten mallien parametrien arviointiin,
erityisesti tapauksissa, joissa mukana on piilevia (havaitsemattomia) muuttujia. Toisin kuin K-
means-algoritmi, EM-algoritmi tuottaa arvion tietueen kuulumisesta ryppaaseen jollain
todennakoisyydella. (Alpaydin, 2020, s. 190-195)

Hierarkkinen analyysi (Hierarchical Cluster Analysis) voi olla kasautuvaa (agglomerative) tai
jakautuvaa (divisive). Kasautuva algoritmi aloittaa N ryhmasta, yhdistden samankaltaisia
ryhmia, kunnes jaljella on yksi. Jakautuva algoritmi taas toimii painvastaisessa
jarjestyksessa. Hierarkkinen klusterianalyysi tuottaa puun, joka kuvaa havaintojen
hierarkkista ryhmittelya, ja tulkinta voi olla monimutkaisempaa kuin esimerkiksi selkean

ryhmittelyn tuottavassa k-means-algoritmissa. (Alpaydin, 2020, s. 199-201)

K-Means-algoritmi vaikuttaa kayttokelpoiselta yksinkertaiseen luokitteluun koordinaattien
perusteella. Niputan varastojen ja toimituspisteiden koordinaatit samaan taulukkoon, jonka
jalkeen voin helposti luokitella ne ryhmiin (kuva 24). Kaytan kahta erikokoista ryhmittelya,
jotta kullekin toimituspisteelle syntyisi ensisijaiset (lahimmat) varastot, mutta kukin varasto

palvelisi tarvittaessa toimituspisteitd myds laajemmalla alueella.
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Kuva 24 - Varastot ja toimituspisteet ryvastettyna

Ner{

Niputtamalla seka toimituspisteet ettd varastot samoihin ryppaisiin voidaan edellisen luvun
regressioalgoritmia apuna kayttaen arvioida nimikekohtaisesti erilaisten tuotteiden tarve

kunkin ryppaan varastoissa.

8 Pohdinta

Valitsin tutkimustydn aiheen oppiakseni koneoppimisalgoritmien ohjelmointia ja
ymmartaakseni paremmin koneoppimisen mahdollisuuksia. Minulla oli aikaisempaa
kokemusta ohjelmoinnista, myds Pythonilla, mutta ei lainkaan koneoppimisesta kdytannossa.
Tutkimustydn tekeminen oli tdman vuoksi hidas, mutta erittdin palkitseva prosessi, jonka
aikana opin tekstissa kuvattujen kokonaisuuksien ulkopuolelta myds datan keraamisen,
dataputkien rakentamisen ja pilvipalveluiden kaytdn periaatteet. Mystinen tekoaly alkoi

vaikuttaa varsin ymmarrettavalta.

Synteettisen datan rakentaminen tutkimustydn skenaariota varten osoittautui yllattavan
ty6laaksi. Satunnaisten numeroiden sijaan sen tuli siséltaa aitoja riippuvuuksia ja

saanndénmukaisuuksia algoritmien 16ydettavaksi. Osittain tasta syysta lopullisesta aineistosta
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tuli verrattain yksinkertainen. Todellinen aineisto, jota tulisi kayttaa varastonohjauksen tukena
olisi huomattavasti moniulotteisempi. Anssi Lotvonen (2021) on omassa opinnaytetytssaan
Tekodlyn hybdyntdminen varastonohjauksessa avannut joitakin huomioitavia
kokonaisuuksia. Naita ovat nimikkeen taloudellinen tilausera, tilaamisen ja varastoinnin
kustannukset, maaraalennukset, varmuusvarastot, laadun ja tuotannon ongelmat,

nimikekohtainen arvon tuotto, varastokapasiteetti seka tuotteiden erakoot ja tilan tarve.

Keinotekoisen datan kaytosta voi ajatella olevan seka hydtya, ettd haittaa. Tietosuojan tai
lupien kanssa ei synteettistd dataa kaytettdessa synny ongelmia. Se myds auttaa
tutkimusskenaarion rakentamisessa juuri halutun laiseksi eika siis sisalla yllatyksia tai
poikkeamia, ellei niitd erikseen haluta. Toisaalta tdma voi johtaa siihen, ettd itse rakennetulla
datalla koulutettu malli ei toimi tosielaman aineistolla, joka ei valttamatta ole yhta
sdanndénmukaista. Data voi jakautua epanormaalisti tai sisaltda vinoumia, jotka

koneoppimismalli omaksuu.

Tassa opinnaytetydssa itse tekemani data palveli tarkoitustaan ja datan tuntemisesta oli
hyotya arvioidessani koneoppimisalgoritmin suoriutumista. Olisin voinut my0s valita
tarkasteltavan tietoaineiston jostain internetin kehittamisalustoista, kuten itse kayttamastani
GitHubista (luku 2.2) ja muokata luomaani skenaariota siten, etta se sopii saatavilla
olleeseen aineistoon. Jos nyt aloittaisin vastaavan tyon teon uudestaan, kiinnittaisin viela
enemman huomiota aineiston ja skenaarion suunnitteluun ennen ohjelmointiin ryhtymista.
Paattaisin tietotaulujen sarakkeiden yhtenaisesta otsikoinnista kielen, kirjainkokojen ja
valimerkkien tarkkuudella seka varmistuisin siita, etta eri taulut tukevat toisiaan eivatka

sisalla tarpeetonta toistoa.

Tutkimuksen tavoitteena oli luoda koneoppimisen malli, joka ennustaa erityyppisten
asiakkaiden tilauksia aiempien tilausten perusteella ja sita kautta auttaa yllapitamaan oikean
maaran oikeita tuotteita sopivissa varastoissa. Kaytannossa malli siis tunnisti datasta samat
saannonmukaisuudet, jotka olin aineistoa laatiessa sinne erilaisia kertoimia kayttamalla
syottanyt. Tavoitteen toteutumisesta voinen todeta, ettd malli voi auttaa oikean varastotason
yllapitdmisessa, mutta kuten aiemmin tdssé luvussa totesin, toimivan kokonaisuuden

rakentaminen edellyttaisi kattavampaa tietoaineistoa.



39

9 Lopputulokset ja suositukset

Paatdspuualgoritmia tai vastaavaa ohjatun oppimisen algoritmia voidaan tutkimustyon
perusteella kayttda sdannénmukaisuuksien tunnistamiseen asiakkaiden tilausdatasta.
Algoritmin kaytto edellyttda datan tarkkaa analysointia ja dataputken rakentamista aineiston
muokkaamiseksi algoritmille sopivaan muotoon sekad hyperparametrien sdatamista
ylisovittamisen estamiseksi. Algoritmia voi hyodyntaa esimerkiksi ennusteiden laatimisessa
laajennettaessa toimintaa uudelle alueelle tai missa tahansa liiketoiminnassa, jossa on
optimoitava materiaalin varastointia tai kuljettamista. Algoritmit voivat auttaa ennustamaan
kysyntaa ja tehostamaan varastonhallintaa, mika auttaa vahentamaan varastokustannuksia
ja parantamaan toimitusketjun tehokkuutta. Lisaksi asiakasdatan perusteella asiakkaat
voidaan segmentoida eri ryhmiin, jotta markkinointi voidaan kohdistaa ja personoida

paremmin.

Ryvastysalgoritmia voidaan hyodyntaa kunkin asiakkaan kannalta optimaalisten Iahettavien
varastojen valinnassa. Yksinkertaisimmillaan algoritmi voi luokitella asiakkaat ja varastot
sijainnin perusteella, kuten tdssa opinnaytetydssa, mutta ryvastaminen voidaan tehda myds
vanhan tilaus- ja toimitusdatan perusteella, jos esimerkiksi varaston tiedot tietojarjestelmassa
ovat puutteelliset ja suunnittelu on aiemmin tehty jarjestelmiin kirjaamattoman hiljaisen tiedon

perusteella.

Johtopaatdksena toimitusketjun hallinnassa auttavien koneoppimismallien toimimiseksi tulisi
yllapitaa tietokantaa asiakkaiden tekemista tilauksista. Tietokannasta tulisi ilmeta tilauksen
tekija, tarkka sisalto ja ajankohta ja mahdollisesti jarjestelma, jonka kautta tilaus tehtiin.
Varastojen tietokanta voisi sisaltaa aikaleimatut tiedot saapuneesta ja lahteneesta
materiaalista. Taman lisaksi voidaan yllapitaa tietoja Iahteneen materiaalin toimitusten
etenemisesta ja kaytetyista kuljetusreiteista. Mitd enemman tietoa on kaytettavissa
asiakkaasta ja tilatuista nimikkeista, sitéd tarkempaan ennustamiseen ja asiakaskohtaiseen

palveluun tai markkinointiin kyetaan.

Opinnaytetyon tuloksia voinee sopivasti muokattuna hyddyntaa kaytanndssa.
Todennakoisesti tosielaman kayttotapaus olisi moniulotteisempi ja edellyttaisi
monimutkaisempien dataputkien rakentamista puuttuvan datan eheyttamiseksi seka tiedon

kasittelemiseksi tarkoituksenmukaiseen muotoon.
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