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Toimitusketjujen johtamisessa vastuullisuutta vaaditaan niin lainsdaddannoltd, kuluttajilta kuin muilta
sidosryhmiltékin. Vastuullisuudesta puhuttaessa nostetaan esiin usein ainoastaan ympéristoon liittyva
vastuullisuus, mutta myos sosiaaliset ja taloudelliset vastuullisuuden ulottuvuudet tulee ottaa paatdksenteossa
huomioon. Tekodly on kasvava trendi kaikilla toimialoilla, minka takia sen hyddyt pitdd osata valjastaa
vastuullisuuden edistamiseksi myos toimitusketjujen johtamisessa. Yritysten paatoksentekijat tarvitsevat siis
parempaa ymmarrysta siitd, miten tekodlyteknologioita voidaan kayttda vastuullisesti toimitusketjujen
johtamisen kannalta.

Tassa kandidaatintutkielmassa késitelld&n viiden eri tekodlyteknologian — koneoppimisen, syvéoppimisen,
agenttipohjaisten jarjestelmien, luonnollisen kielen Kkasittelyn ja geneettisen algoritmin — sovelluksia
toimitusketjujen johtamisessa. Tutkielmassa esitellddn myds vastuullista toimitusketjujen johtamista
ympéristollisen, taloudellisen ja sosiaalisen vastuullisuuden nakokulmasta. Jokaisessa vastuullisuuden
kategoriassa esitetddn keskeisia indikaattoreita, joita voidaan ottaa paatdksenteossa huomioon. Lopuksi
tutkielmassa késitellyt tekodlyteknologiat luokitellaan indikaattoreiden pohjalta vastuullisuuden eri osa-
alueisiin, mika tarjoaa kokonaiskuvan tekoalyn potentiaalista vastuullisen toimitusketjun tavoittelussa.

Tutkielman tuloksista voidaan todeta, ettd tekodlyn sovellukset toimitusketjujen johtamisessa ovat laajoja, ja
tekodlya on kaytetty esimerkiksi kysynnan ennustamiseen, riskienhallintaan ja logistiikkaan liittyvissa
monimutkaisissa optimointiongelmissa. Kasitellyista teknologioista ainoastaan luonnollisen kielen kasittely ja
geneettiset algoritmit esiintyivat kirjallisuudessa kaikissa kolmessa vastuullisuuden osa-alueessa. Sosiaalinen
vastuullisuus on vastuullisuuden osa-alueista vahiten tutkittu, eiké tekoalyn konkreettisia sovelluksia ole viela
hyodynnetty laajamittaisesti sen edistdmiseen.

Avainsanat: tekodly, koneoppiminen, syvdoppiminen, agenttipohjaiset jarjestelméat, luonnollisen kielen
kasittely, geneettinen algoritmi, vastuullinen toimitusketjujen johtaminen
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1 Johdanto

1.1 Tausta

Toimitusketjut ovat nykyéaén globaaleja ja kompleksisia, mink& my6té niiden vastuullinen
johtaminen on entistd vaikeampaa (Gardner ym., 2019). Tuotteiden valmistamisen ja liikuttamisen
laajat ympaéristovaikutukset ovat luoneet tarpeen vastuullisille toimitusketjuille (Naz ym., 2022).
Yritysten on tasapainoteltava eri sidosryhmien odotusten vélilla, silla esimerkiksi sijoittajat,
lainsaatajat ja kuluttajat vaativat yha enemman vastuullisuutta. Yritykset siis kohtaavat
kilpailullisia, hallinnollisia ja sosiaalisia paineita tuoda vastuullisia toimintatapoja yrityksen
paivittdisiin operaatioihin (Naz ym., 2022). Toimitusketjun vastuullisuuden lisédminen antaa
yrityksille mahdollisuuden parantaa koko yrityksen vastuullisuutta, silla harvoin suurimmat
negatiiviset ymparistovaikutukset syntyvét yrityksen ydinliiketoiminnasta, vaan nimenomaan

jostakin toimitusketjun osasta (Maghsoudi ym., 2023).

Tekodly on viime vuosien aikana ollut puheenaiheena niin akateemisessa tutkimuksessa kuin
yritysten paatoksenteossakin. Tekoélyn potentiaali toimitusketjujen vastuullisuuden edistamisessa
on nostettu esiin monissa akateemisissa tutkimuksissa. Tekoélyn sovellukset voivat muun muassa
auttaa toimitusketjun jaljitettdvyydessé ja ongelmien tunnistamisessa (Sanders ym., 2019) sekéa
jatteen véhentdmisessa ja resurssien optimoinnissa (Yadav ym., 2024; Zhang ym., 2021).
Organisaatioissa on ymmarretty, etté erilaisia tekoélypohjaisia ratkaisuja kannattaa ottaa kayttoon
toimitusketjun eri osa-aluille helpottamaan paatdksentekoa. Erilaisia tekodlymetodeja on
hyoédynnetty viime vuosikymmenten aikana etenkin kysynnan ennustamisessa, riskienhallinnassa,

varastonhallinnassa ja vastuullisessa toimitusketjujen johtamisessa (Pournader ym., 2021).

Ennen ChatGPT:n julkaisua joulukuun ensimmaisend péivana vuonna 2021 tekoalyn kaytto
toimitusketjuissa keskittyi 1ahinnd big datan ja koneoppimisen eri sovelluksiin (Kamble ym., 2021),
joita osasivat kayttaa lahinna tekoalyinsindorit ja muuten asiaan vihkiytyneet. OpenAl:n, eli
ChatGPT:n kehittdjan, aloittaman trendin myo6ta tekoély on nykyaan kuitenkin entista helpommin
kéytettavissa ilman minkaanlaista kouluttautumista, minkd myo6té sen hyédyt voidaan ottaa

yrityksessa kayttoon selkedsti aiempaa laajemmin (Hendriksen, 2023).

Accenturen julkaisemassa raportissa Technology Vision 2025 — Al: A Declaration of Autonomy”
késitellaan teknologian nykyisié ja tulevia trendejd. Raportti on ilmestynyt vuosittain jo 25 vuoden
ajan, ja vuonna 2025 sen tulokset perustuvat analyysiin, jossa on hyddynnetty tekstianalyysia ja

kielimalleja tunnistamaan keskeisia kehityssuuntia esimerkiksi akateemisen kirjallisuuden ja



sijoitustrendien pohjalta. Tamén liséksi raportti pohjautuu asiantuntijahaastatteluihin seka yli 4000
johtajan maailmanlaajuiseen kyselyyn, joka toteutettiin 21 toimialalla ja 28 maassa vuoden 2024
lopussa. Raportin keskeinen anti on selva: tekodly on tulossa kovaa vauhtia tehostamaan ja
muuttamaan tydntekoa kaikilla toimialoilla ja yritysjohtajien pitad ottaa kehityssuunta tosissaan.
Johtajakyselyyn vastanneista 96 % aikoo kolmen vuoden siséll& ottaa joko osittain, merkittavéasti tai
kokonaan k&yttoon tekoélypohjaisia tyokaluja automatisoimaan yrityksen toimintoja. Yhden
mielenkiintoisen ennustuksen mukaan vuoteen 2030 mennessa yli puolet Fortune 500 -yrityksista
hy6dyntééd autonomisia toimitusketjun hallintajéarjestelmié. (Narain, 2025.) Vaikka kyseessa on vain
ennustus, tekoélyn ja toimitusketjujen johtamisen kehityksen voidaan perustellusti katsoa
suuntautuvan kohti yh& suurempaa automaatiota. Tekodlyn kayton yleistyminen avaa
mahdollisuuksia lisata toimitusketjujen vastuullisuutta, ja sitd vaaditaan muuttuvassa
yhteiskunnassa jatkuvasti enemmaén. Taman takia ndiden kahden aiheen yhdisteleminen ja

tutkiminen on erittéin tarkeéa sekéd yksittaisen yrityksen ettd koko yhteiskunnankin nakoékulmasta.
1.2 Tutkimuksen tavoite ja tutkimuskysymykset

Taman kandidaatintutkielman tavoitteena on tutkia tekodlyn kayttoa toimitusketjun vastuullisuuden
eri osa-alueilla, jotka ovat sosiaalinen, ympaéristollinen ja taloudellinen vastuu (Seuring & Miiller,
2008). Tavoitteena ei ole keskittyd mihinkaan tiettyyn teollisuudenalaan tai toimitusketjun osaan,
vaan tutkia laajalla nakékulmalla tekoélyteknologioiden vaikutusta vastuulliseen toimitusketjujen

johtamiseen.

Tekodlyteknologioiden sovelluksia toimitusketjujen johtamisessa on tieteellisessa tutkimuksessa
tunnistettu noin 30 kappaletta (Bhattacharya ym., 2024; Helo & Hao, 2022; Min, 2010; Naz ym.,
2022; Pournader ym., 2021; Toorajipour ym., 2021; Yadav ym., 2024). Tassa tutkielmassa
kasitellaan kuitenkin vain viitta tekodlyteknologiaa. Rajaus on tehty, jotta k&sittelyssa pysyttéisiin
kandidaatintutkielman laajuudessa ja koska kyseisia teknologioita on tarkasteltu tieteellisessé
tutkimuksessa nimenomaan toimitusketjujen johtamisen ndkokulmasta. Tamén liséksi tassé
kandidaatintutkielmassa késiteltavat tekoélyteknologiat ovat geneettisté algoritmia lukuun ottamatta
koneoppimisen sovelluksia, mink& myoté jokaisen yksittaisen teknologian teknisiin ominaisuuksiin
ei tarvitse syvéllisemmin perehtyd, koska koneoppiminen tullaan kattavasti madritteleméaén tekodlya

kasittelevassa luvussa.

Myds vastuullista toimitusketjujen johtamista tarkastellaan edelld mainittujen vastuullisuuden osa-
alueiden eli ymparist6llisen, sosiaalisen ja taloudellisen vastuun kautta, ja jokaiselle osa-alueelle

maéaritetaén tieteellisen tutkimuksen pohjalta selkeét indikaattorit vastuullisuuden mittaamiseen.



Indikaattoreiden myota voidaan perustella kunkin tekodlyteknologian sijoittamista vastuullisuuden

eri osa-alueiden alle.

Tutkimuksen tarkein anti 16ytyy tekodlyn ja vastuullisen toimitusketjun liitoskohtaa kasittelevasta
luvusta, jossa tarkoituksena on luokitella tekodlyteknologioita vastuullisen toimitusketjun kolmelle
eri osa-alueelle. Vaikka tekodlyn soveltamista toimitusketjujen johtamiseen on kasitelty
kirjallisuudessa, vain harvat tutkimukset ovat huomioineet vastuullisuusndkokulman. Nykyiset
kirjallisuuskatsaukset (esim. Naz ym., 2022; Yadav ym., 2024) viittaavat vastuullisuuden osa-
alueisiin vain pintapuolisesti ilman tarkempaa analyysid. Tutkimukseni tavoitteena on luoda selkea
luokittelu, joka auttaisi yrityksia arvioimaan tekodlytydkalujen vaikutuksia vastuullisuuden eri osa-
alueisiin. Tamén luokittelun kautta tutkimus pyrkii syntetisoimaan akateemisesta kirjallisuudesta
I0ytyvaa tietoa ja siten auttamaan yrityksia strategisessa paatoksenteossa alati muuttuvassa ja
voimakkaasti kilpaillussa ymparistdssa. Tutkielmassa on tarkoitus vastata kahteen

tutkimuskysymykseen:
e Miten erilaisia tekodlyteknologioita voidaan kéyttaa toimitusketjujen johtamisessa?
e Miten tekoélyteknologiat voidaan luokitella vastuullisen toimitusketjun eri osa-alueille?

Tutkimus toteutetaan kirjallisuuskatsauksena. Kirjallisuuskatsaus on toteutettu avainsanahaulla
erilaisista tietokannoista. Avainsanoina ovat toimineet esimerkiksi seuraavat: ”supply chain”,
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”supply chain management”, sustainable supply chain management”, ”supply chain environmental
sustainability”, "artificial intelligence”, “machine learning”, "artificial intelligence applications” ja
naiden hakusanojen yhdistelmat seka sovellukset. Jokainen tutkielman rajaukseen soveltuva
artikkeli on tarkastettu Julkaisufoorumissa, ja mikéli artikkeli ei saavuta vahintaan 1. tasoa, ei sita
ole tassé kandidaatintutkielmassa kéytetty. Hakutietokantoina ovat toimineet suurimmalta osin
Scopus ja Google Scholar. Kirjallisuuskatsauksen avulla voidaan muodostaa kattava kuva tekoalyn
hyodyntamisesta vastuullisessa toimitusketjujen johtamisessa ja mahdollisesti ehdottaa uusia

suuntia aiheen jatkotutkimusta varten.



2 Tekoaly toimitusketjujen johtamisessa

2.1 Tekodlyn kasitteet
2.1.1 Tekoaly

Tekodalyn kehitys on kulkenut sykleissé noin 1950-luvulta alkaen aina tdhan péivaan asti. Voidaan
katsoa, ettd tekodlyn kehityksessa on ollut kaksi selkedd “tekodly-talvea”, jolloin median ja yleison
kiinnostus tekoalysovelluksia kohtaan ei ole kohdannut teknologisten realiteettien kanssa, ja siksi
sijoittajien kiinnostus tekoélyn kehittamisté kohtaan laski (Muthukrishnan ym., 2020). 1990-luvun
keskivaiheilta lahtien kiinnostus tekodlyn kehittdmiseen liséantyi tietokoneiden laskentatehon
kasvun myota, ja silld tiella alan kehitys on edelleen.

Matemaatikko Alan Turing esitti vuonna 1950 ensimmaista kertaa kysymyksen siitd, pystyyko kone
matkimaan ihmisen alykkyyttd. Turingin testissé ihminen kdy keskustelua toisen ihmisen sekéa
koneen kanssa tietamattd, kumpi on kumpi. Mikéli ihminen ei pysty keskustelemalla erottamaan
ihmistd koneesta, kyseisen koneen voidaan katsoa lpdisseen testin ja osoittaneen alykkyytta.
(Turing, 1950.) Turingin testin lapaisya voidaankin pitaa tekoalyn tavoitteena (Muthukrishnan ym.,
2020), ja vaikka nykyaan ymmarretddn keskustelukyvykkyyden olevan vain yksi osa tekoalyd, ovat

Turingin ajatukset tekodlyn historian kannalta merkittavia.

Termin “tekodly” médritelmédstd on monia eri tulkintoja. Yksinkertaisesti tekoély voidaan maéritella
koneen kyvyksi suorittaa aiemmin ihmisen suorittamia kognitiivisia tehtavia, jotka sisaltavat kyvyn
tarkastella ymparistoé seké perustella ja oppia itsenéisesti. Oppimisen my6ta kone osaa myos loytaa
ratkaisuja ongelmiin ilman ohjausta. (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 3.) Toinen mééritelma
keskittyy enemmaén datalahtdisyyteen: tekodly maaritellaan jarjestelman kykyna tulkita ulkoista
dataa oikein, oppia datasta ja sitd kautta saavuttaa asetettuja tavoitteita joustavan sopeutumisen
myotd (Kaplan & Haenlein, 2019). Mé&aritelmien moninaisuudesta huolimatta yhdistéva ajatus on
tietokoneiden lisdantynyt kyvykkyys tehdé ihmisille tarkoitettuja tehtévia yksittaisen tyopaikan tai

yleisesti koko yhteiskunnan nédkékulmasta (Dwivedi ym., 2021).

Tekodlyd on madritelty monella eri tavalla painottaen eri asioita, mutta kaikista maaritelmista tulee
ilmi yhteinen tavoite: tehda koneesta ihminen. Kaplan & Haenlein (2019) esittelevét artikkelissaan
tekodlyn jaottelun, jossa hahmotellaan tekodlyn inhimillistymisen astetta. Kirjoittajat jakavat
tekoalyjérjestelmét vapaasti suomennettuna analyyttiseksi tekoalyksi (engl. analytical Al), ihmisesta

vaikutteita saaneeksi tekoélyksi (engl. human-inspired Al) ja ihmismaiseksi tekodalyksi (engl.
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humanized Al). Analyyttinen tekodly kdyttéa ainoastaan kognitiivisia kyvykkyyksid, kuten loogista
ajattelua ja paattelyd, tehdessééan paatoksia. Tallainen tekodly oppii menneistd kokemuksista ja
soveltaa oppimaansa tulevaan. Suurin osa nykypéivan tekoélyteknologioista voidaan kategorisoida
analyyttiseksi tekoélyksi (Kaplan & Haenlein, 2019). Ihmisesta vaikutteita saanut tekodaly yhdistaa
kognitiiviset kyvykkyydet tunneélyyn, mink& myota se osaa tunnistaa ja analysoida ihmisten
tunteita ja ottaa ne huomioon paatoksenteossa. Ihmismainen tekodly siséltaa edellisten lisaksi viela
sosiaalisen alykkyyden, eli se on itsedan tiedostava (engl. self-aware) kommunikoidessaan ihmisten
kanssa (Kaplan & Haenlein, 2019). Kysymys siitd, voiko tekodly tiedostaa itsensd, on esimerkiksi
taideyhteisossé ollut pohdinnan kohteena (Liu, 2023), mutta tekoélyn kehitys ei vield ole

saavuttanut ihmismaisen tekodlyn tasoa (Kaplan & Haenlein, 2019).

Kreutzer ja Sirrenberg (2020) lahestyvat kirjassaan tekoélyn vaikeasti hahmoteltavaa termist6é
kuviolla, jossa tekodly nahdaan ylakasitteend, jonka sisdan kuuluvat hierarkkisesti neuroverkot,
koneoppiminen ja syvaoppiminen. Tekoélya kasittelevassa kirjallisuudessa termejé on jaoteltu eri
tavoin. Esimerkiksi Muthukrishnan ym. (2020) on jattanyt hierarkiastaan pois neuroverkot ja
siséllyttanyt ne syvéoppimisen alle. Tassa tutkielmassa neuroverkot kasitellaan kuitenkin erillisena
aiheena, mika auttaa ymmartaméaan paremmin sekd koneoppimista etta syvaoppimista. Alla oleva
Kuvio 1, joka mukailee Kreutzerin ja Sirrenbergin (2020) kirjan esitysta, havainnollistaa

tekodlykasitteiden hierarkiaa.

Syvaoppiminen

Kuvio 1 Tekoalykasitteiden hierarkia (mukaillen Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 4)
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2.1.2 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot ovat malleja, jotka matkivat aivojen biologista hermoverkkoa. Kuten
ihmisen aivot, keinotekoiset neuroverkot koostuvat toisiinsa aivosynapsien mukaisesti kytketyista
neuronien kaltaisista laskentayksikoistd. (Tanaka ym., 2019.) Neuroverkoissa on yleensa monta eri
tasoa, jotka keskustelevat kesken&an (ks. Kuvio 2): sy6tetaso (engl. input layer) ottaa raakadataa
vastaan ja valittaa tiedon eteenpdin, piilokerrokset (engl. hidden layers) suorittavat varsinaisen
laskennan raakadatan ja ennalta maaréattyjen painotusten pohjalta ja tulostuskerros (engl. output
layer) antaa lopputuloksen késitellylle datalle (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 5; Raj & Kos, 2025;
Schmidhuber, 2015).

Sydtetaso Piilokerros 1 Piilokerros 2 Tulostustaso

Kuvio 2 Keinotekoisen neuroverkon eri tasot (mukaillen Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 5; Raj & Kos, 2025)

Neuroverkot jaetaan kirjallisuudessa arkkitehtuurinsa mukaan kahteen eri tyyppiin: eteenpdin
syottaviin (engl. feedforward networks) ja toistuviin neuroverkkoihin (engl. recurrent networks).
Yksinkertaistettuna ndiden ero on se, ettd eteenpain syottavat neuroverkot késittelevét dataa
suoraviivaisesti ilman takaisinkytkentdja, eli kasitelty tieto menee tasolta seuraavalle katsomatta
taakseen, kun taas toistuvissa neuroverkoissa tieto voi liikkua tasojen valilla vapaasti. (Tanaka ym.,
2019.) Jo 1990-luvulla nostettiin tieteellisessé kirjallisuudessa esiin eteenpéin syottavia

neuroverkkoja ja mainittiin isona etuna muun muassa niiden kestavyys (engl. robustness), eli kyky
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séilyttad toimintakyky vioista ja hairidista huolimatta (Minai & Williams, 1994). Tallaista
neuroverkkoa voidaan soveltaa esimerkiksi robotiikassa (Raj & Kos, 2025) ja yleisesti staattisen, ei-
aika-perusteisen datan késittelemisessé (Tanaka ym., 2019). Toistuvat neuroverkot taas soveltuvat
dynaamisen eli aikaperusteisen datan késittelyyn, miké tekee mahdolliseksi esimerkiksi tekstin- ja

puheentunnistuksen sekd ennustavan analytiikan (Barredo Arrieta ym., 2020; Tanaka ym., 2019).
2.1.3 Koneoppiminen

Yksi tekodlyn sovelluksista, koneoppiminen, perustuu algoritmeihin, jotka oppivat suoritettavasta
tehtévasta koulutusdatan perusteella. Koneoppimismallien oppimisprosessiin voidaan tuoda mukaan
myo6s olemassa olevaa asiantuntemusta koulutusdatan liséksi. (Simeone, 2018.) Koneoppimisessa
suuri maéra koulutusdataa opettaa koneita, eikd ohjelmoijien tarvitse puuttua oppimisprosessiin
(Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 6). Akateemisessa tutkimuksessa on yleisesti tunnistettu kolme eri
koneoppimismetodia: valvottu oppiminen (engl. supervised learning), valvomaton oppiminen (engl.
unsupervised learning) ja vahvistusoppiminen (engl. reinforcement learning) (Kaplan & Haenlein,
2019; Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 6-7; Pournader ym., 2021; Simeone, 2018).

Valvotussa oppimisessa koulutusdata koostuu syoétteen ja halutun tuloksen pareista (Kaplan &
Haenlein, 2019; Simeone, 2018). Oppimismallin tavoitteena onkin opettaa algoritmia yhdistamaan
syotteet haluttuihin tuloksiin (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 6). Suurin osa koneoppimismalleista
lukeutuu valvotun oppimisen alle (Simeone, 2018), ja esimerkiksi aiemmin tassa tutkielmassa
esitetyt neuroverkot kuuluvat kyseiseen kategoriaan (Kaplan & Haenlein, 2019). Valvotussa
oppimisessa jarjestelmalla on siis halutut lopputulokset tiedossa, ja algoritmien on opittava
tuottamaan nama lopputulokset mahdollisimman tarkasti. Jos valvotun oppimisen pohjalta
haluttaisiin opettaa algoritmia tunnistamaan koira, naytettaisiin sille massiiviset maarét erilaisia
kuvia, joihin on liitetty tunnisteet “koira” ja “ei-koira”, ja esimerkkidatan perusteella algoritmi
mukauttaisi toimintaansa siten, etta se tunnistaa malliin sy6tettavat uudet kuvat mahdollisimman

tarkasti joko koiraksi tai ei-koiraksi.

Valvomattomassa oppimisessa tekoalyjarjestelmaélla ei ole ennalta maariteltyja tavoitearvoja, vaan
algoritmin taytyy itse 16ytadd samankaltaisuuksia ja kaavamaisuuksia annetusta koulutusdatasta
(Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 7). Lopputulos siis maaraytyy algoritmin itsensa perusteella, miké
voi johtaa odottamattomiin tai yll&ttaviin tuloksiin ja sen myota heréttdd epavarmuutta kayttajissa.
Koneoppimismalli kdytt&da esimerkiksi klusterointia (engl. cluster analysis) ryhmitelldkseen
samankaltaisia elementtejd ilman ennalta maariteltyja parametrejd. (Kaplan & Haenlein, 2019.)

Kéytannossé tdmaé voi tarkoittaa esimerkiksi dokumenttien ryhmittelyad aiheen perusteella (Simeone,
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2018), Applen Siri-aaniassistenttia (Kaplan & Haenlein, 2019) tai sosiaalisen median kayttajien
profilointia heidén toimintansa perusteella (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 7).

Vahvistusoppiminen sijoittuu valvotun ja valvomattoman oppimisen valiin. Tassa metodissa
koulutusprosessin alussa ei ole optimaalista ratkaisua, vaan koneoppimisalgoritmin pitéa itse
kokeilla eri vaihtoehtoja ja mukauttaa toimintaansa saamansa palauteen avulla (Kaplan & Haenlein,
2019; Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 7; Simeone, 2018). Algoritmia kdytetaddn etenkin tilanteissa,
joissa harjoitusdata on rajallista ja ihanteellista lopputulosta on haastava maéritelld, tai tilanteissa,
joissa oppiminen tapahtuu parhaiten ympariston kanssa keskustelemalla (Kreutzer & Sirrenberg,
2020, s. 7). Vahvistusoppimista kéyttava algoritmi oppisi tunnistamaan koiran vastaanottamalla
erilaisia kuvia ja paattaméalla kokeilujen kautta, mitk& kuvista esittavat koiraa ja mitka eivat. Jos
algoritmi tunnistaa koiran oikein, se saa palkinnon, ja mikali véaarin, seuraa rangaistus.

Vahvistusoppimista on kaytetty myds esimerkiksi robotiikassa (Matsuo ym., 2022).
2.1.4 Syvaoppiminen

Syvaoppiminen on koneoppimisen alalaji, joka mahdollistaa laajemman tietomateriaalin kasittelyn,
tuottaa usein tarkempia lopputuloksia ja tarvitsee vahemman ihmisten tekemad manuaalista datan
esikasittelyd (Kreutzer & Sirrenberg, 2020, s. 8). Syvéoppiminen ei niink&&n vaadi mitaan tiettya
koneoppimisen mallia, vaan sitd voidaan soveltaa useissa malleissa (Matsuo ym., 2022;
Schmidhuber, 2015). Matsuo ym. (2022) mukaan syvaoppimisen tavoitteena on 16ytaa ongelman
ratkaisemiseksi optimaalinen funktio. Syvéoppiminen kayttada “universaalista
funktioapproksimaattoria” (s. 271) eri ongelmien ratkaisemiseen. Se sisaltd4 suuren mééran erilaisia
neuroverkkoja, jotka voivat kuvata minka tahansa funktion valitulla tarkkuudella ja sitd kautta

ratkaista maaratyn ongelman optimaalisella tavalla.

Syvaoppimista kasiteltadessa pitaa tuoda esiin neuroverkkojen koulutusmalleista takaisinkytkenta
(engl. backpropagation), jossa neuroverkon edellisia kerroksia tarkastellaan ja niiden
painokertoimia sdadetadn niin, ettd laskenta tarkentuu kohti odotettua lopputulosta (Rumelhart ym.,
1986). Tallainen menetelma toimii sellaisenaan yksinkertaisempien neuroverkkojen
kouluttamisessa, mutta syvaoppimista kayttavien neuroverkkojen kanssa takaisinkytkenté tuo
haasteita (Kohl & Miikkulainen, 2009; Schmidhuber, 2015). Kohlin ja Miikkulaisen (2009) mukaan
suuri méaré laskentatasoja vaikeuttaa virhesignaalin oikeanlaista késittelyd. He ehdottavat, ettd
syvaoppimismallit koulutettaisiin ensin valvomattoman oppimisen menetelmilld, mika auttaisi
asettamaan neuroverkon painojen ldhtdarvot hyvaan tasoon. Tdman myota takaisinkytkent&a

voidaan helpommin kéyttaa neuroverkon jatkokoulutukseen.
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Vuosituhannen vaihteen jalkeen jatkuvasti noussut laskentateho, muun muassa halvemmalla
saataville tulleiden grafiikkaprosessorien (engl. Graphics Processing Unit / GPU) my6td, on
kiihdyttanyt neuroverkkojen oppimista jopa 50-kertaisesti (Schmidhuber, 2015). Kehitys on
luonnollisesti jatkunut edelleen, ja nykyaan voidaan puhua jopa 1208-kertaisesta
laskentanopeudesta verrattuna perinteiseen keskusprosessorilla (engl. Central Processing Unit /
CPU) suoritettuun laskentaan (Landsmeer ym., 2024). Nykypaivana syvéoppimista hy6dyntavia
algoritmeja voidaan kayttaa esimerkiksi ajoneuvon kuljettajan aikomusten tunnistamiseen (Cheng
ym., 2024) ja Alzheimerin taudin varhaiseen ja tehokkaaseen diagnosoimiseen (Farhatullah ym.,
2025).

2.2 Eri tekoalyteknologiat toimitusketjujen johtamisessa

Mentzer ym. (2001) késittelevét artikkelissaan toimitusketjujen johtamisen (engl. supply chain
management / SCM) erilaisia maaritelmia ja yhdistelevat niita tieteellisessa tutkimuksessa
mainittujen maaritelmien pohjalta kaikenkattavaksi maaritelméaksi. Artikkelin mukaan
toimitusketjujen johtaminen tarkoittaa "yrityksen perinteisten liiketoimintatoimintojen seka
taktiikoiden jarjestelmallistd ja strategista koordinointia yrityksen sisalla seka koko toimitusketjun
yritysten valilla, tavoitteenaan parantaa seka yksittaisten yritysten, ettd koko toimitusketjun

pitkdaikaista suorituskykya” (s. 18).

Taman kandidaatintutkielman kohdealuetta varten on jarkevaa maéritella myos digitaalinen
toimitusketju (engl. digital supply chain / DSC). Se méaritellaan alykkaaksi teknologiseksi
jarjestelmaksi, joka perustuu laajamittaiseen datan kasittelyyn seké erinomaiseen yhteisty6hon ja
viestintaan digitaalisen laitteiston (engl. hardware), ohjelmistojen (engl. software) ja verkkojen
(engl. networks) vélilla. Digitaalisen toimitusketjun tavoitteena on tukea ja synkronoida
organisaatioiden valistd vuorovaikutusta tekemalld palveluista arvokkaampia, helpommin
saavutettavia ja edullisempia, ja varmistamalla johdonmukaiset, ketterat ja tehokkaat lopputulokset.
(Buyukozkan & Gdocger, 2018, s. 165.)

Kuten johdannossa on mainittu, toimitusketjujen johtamiseen liittyvia tekoalyteknologioiden
sovelluksia on tunnistettu noin 30 kappaletta, eika niiden kaikkien esittely ole tassa tutkielmassa
tarkoituksenmukaista. Téassa tutkielmassa késitell&an siis ainoastaan koneoppimista, syvaoppimista,
luonnollisen kielen kasittelyd, agenttipohjaista mallinnusta ja geneettistd algoritmia. Késittely
rajataan toimitusketjun johtamisen kannalta merkittavimpiin teknologioihin, jotka ovat suoraan
tekoélypohjaisia teknologioita. Sen sijaan teknologiat, jotka ovat itsendisesti olemassa ja voidaan

integroida tekodlyn kanssa, on jatetty tutkielman ulkopuolelle. Tasta syysta esimerkiksi tekoélya
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hyodyntéva lohkoketju (engl. blockchain), tekodlypohjainen esineiden internet (engl. Internet of
Things) ja ohjelmistorobotiikka (engl. robotic process automation / RPA) (ks. Yadav ym., 2024) on
jatetty pois tutkielmasta. Seuraavaksi késitellaén viitta valikoitua tekoalyteknologiaa ja niiden
sovelluksia toimitusketjujen johtamisessa. Tarkoituksena ei ole paneutua syvallisemmin
tekodlyteknologioiden teknisiin ominaisuuksiin, silla tekoaly on kattavasti selitetty edellisessé

alaluvussa 2.1.
2.2.1 Koneoppimisen sovellukset

Koneoppiminen (engl. Machine Learning) voi auttaa ymmartadmaan toimitusketjun eri yritysten
motiiveja jakaa tarkeda tietoa toimitusketjussa ja tehda yhteistyoté keskendan. Koneoppimisen
avulla voidaan 10yta4 keinoja parantaa yritysten valista yhteisty6ta. (Min, 2010.) Koneoppimisen
roolia toimitusketjujen johtamisessa on tdhan mennessa tutkittu ainakin seuraavilla toimitusketjun
osa-alueilla: kysynnén ennustaminen, tuotannon suunnittelu ja hallinta, riskienhallinta seka
logistiikka (Long ym., 2025).

Kysynnén ennustaminen on toimitusketjun tehokkuuden kannalta tarkeaa (Aamer ym., 2021;
Feizabadi, 2022). Carbonneau ym. (2008) tutkivat koneoppimisen sovelluksia toimitusketjun
kysynnén ennustamisessa ja vertailevat tuloksia perinteisiin ennustusmenetelmiin, kuten
naivistiseen ennusteeseen, trendiin perustuvaan ennusteeseen ja liukuva keskiarvo -ennusteeseen.
Tutkimuksessa kaytettiin seka simuloitua ettd oikeaa dataa. Tulokset ovat selkeitd: koneoppimisen
sovellukset tuottavat tarkempia kysyntédennusteita verrattuna perinteisiin menetelmiin. Myaos
Feizabadin (2022) tutkimus, jossa vertailtiin koneoppimiseen pohjautuvia ennustusmenetelmia
perinteisiin menetelmiin terésteollisuuden yrityksen kysynnén ennustamisessa, osoittaa, etta
monimutkaisia riippuvuuksia hahmottavat mallit (koneoppiminen) suoriutuvat ennustamistehtavasta
paremmin kuin perinteiset ennustamismallit. Parantunut kysynnan ennustamisen tarkkuus johtaa

suoraan myos taloudellisen ja operatiivisen suorituskyvyn parannuksiin (Feizabadi, 2022).

Esimerkiksi Covid-19-pandemian aikana huomattiin, miten toimitusketjun héiriét voivat vaikuttaa
kaikkiin toimitusketjussa osallisena oleviin yrityksiin ja sitd kautta laajemmin koko yhteiskuntaan.
Sen takia toimitusketjujen riskienhallinta on tarke&a. Riskienhallinta on jo vuosituhannen alussa
madritelty Juttnerin ym. (2003) artikkelissa seuraavasti: “toimitusketjun riskien tunnistaminen ja
hallinta yhteistydssé toimitusketjun osallisten kanssa, tavoitteena vahentéa toimitusketjun
haavoittuvuutta kokonaisuudessaan” (s. 201). Seuraavaksi kasitelldén, miten koneoppimisen

sovellukset voivat auttaa riskien tunnistamisessa, arvioimisessa, lieventdmisessa ja seurannassa.
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Koneoppimisen kéyttdmaéa matemaattista mallinnusta voidaan kaytta4 automatisoituun riskien
tunnistamiseen. Riskien tunnistuksen jalkeen riskit arvioidaan, ja td4han prosessiin on yleensa
tarvittu kauan alalla toimineita ammattilaisia, joiden arviot voivat olla objektiivisuuden kannalta
arveluttavia. Tahan ongelmaan koneoppimisen sovellukset vastaavat objektiivisella, datan ja
faktojen yhdistelyyn perustuvalla analyysilla. (Yang ym., 2023.) Kun riskit on tunnistettu ja
arvioitu, aloitetaan riskien lieventdminen (engl. risk mitigation). Esimerkiksi ld&keteollisuudessa
yhtena toimitusketjun riskina voidaan pitaa nettiapteekkien luotettavuutta. Tdmén ongelman
ratkaisuksi Zhao ym. (2020) kehittivat koneoppimisalgoritmin, joka onnistui tunnistamaan
nettiapteekkien laillisuuden jopa 98,6 prosentin tarkkuudella. N&in tarkka tunnistaminen auttaa
asiakkaita vastuullisten valintojen tekemisessa, ja algoritmi voidaan liittdd esimerkiksi
hakukoneisiin, jotta laittomat nettiapteekit saadaan suodatettua pois jo hakuvaiheessa. Riskien
seurannassa koneoppiminen voi sééstaa henkildstokuluissa, silla se pystyy jatkuvaan valvontaan
tiettyjen riskialttiiden tuotteiden seurannassa. Riskienhallinnan liséksi koneoppiminen voi myads
arvioida toimitusketjun eri osapuolia etuk&teen, mika vahentad toimitusketjun hairigita. (Yang ym.,
2023.)

Tuotannon suunnittelu ja hallinta auttaa toimitusketjua toimimaan tehokkaasti ja optimoidusti.
Koneoppimista voidaan kadyttaa tuotannon tarpeiden ennustamiseen ja aikataulujen optimoimiseen.
Taman liséksi esimerkiksi ennakoiva kunnossapito hyodyntéd koneoppimista analysoidakseen
laitteiden kuntoa ja ennustaakseen huoltotarpeita. Koneoppimista voidaan kdyttad myos
laadunvalvontaan, jolloin mallit auttavat tunnistamaan laadulliset ongelmat ja niiden syyt, mik&

suoraan parantaa tuotannon tehokkuutta ja vahentaa hukkaa. (Usuga Cadavid ym., 2020.)

Singh ym. (2021) kasittelevat artikkelissaan koneoppimisen sovelluksia logistiikan ongelmien
ratkaisemiseen. Artikkelin mukaan koneoppimisen eri algoritmeja on logistiikassa sovellettu
ainakin kuljetusreittien optimointiin ja kd&nteiseen logistiikkaan, jonka tarkoituksena on saada
tuotteista arvoa kéanteisesti kulutuspisteesté takaisin lahtopisteeseen esimerkiksi tuotepalautusten
kautta (Singh ym., 2021). Tutkimuksen tuloksista huomataan my®os, ettéd valvottua oppimista
kayttavat koneoppimisen mallit ovat yleisimpié ratkaistaessa logistiikan haasteita, kuten kysynnén
epavarmuutta ja kuljetusmuotojen yhdistamista. Valvomatonta oppimista kéyttavat mallit ovat taas
selkedsti harvinaisempia, silld yleensé logistiikassa voidaan soveltaa esimerkiksi aikaisempia
toimitusaikoja eli kouluttaa koneoppimisen malli valvotusti historiallista dataa kayttéen.
Valvomaton oppiminen voi kuitenkin auttaa esimerkiksi asiakassegmentoinnissa, jossa

koneoppimismallin pit&& luokitella ja yhdistella hajanaista dataa jarkevaksi kokonaisuudeksi.
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2.2.2 Syvaoppimisen sovellukset

Syvéoppiminen (engl. Deep Learning) on koneoppimisen alalaji. Syvaoppimista on siis kdytetty
samantyylisiin toimitusketjujen haasteisiin kuin koneoppimista, joten samankaltaisuuksia ndiden
mallien valilla 16ytyy varmasti. Yleisesti voi todeta, ettd koska syvaoppimismallit voivat kayttaa
hyvakseen kaikkia koneoppimisen malleja, voidaan edellisessé alaluvussa késiteltyja toimitusketjun
ongelmia ratkaista my6s syvaoppimisen malleilla. Tassa alaluvussa etsitdédn myos eroavaisuuksia
koneoppimisen ja syvaoppimisen vélilla, ja selvennetdén niita toimitusketjujen johtamisen osa-

alueita, joilla syvaoppimisen sovellukset ovat toimineet parhaiten.

Palataan hetkeksi kuitenkin arvaamattoman kysynnan ennustamiseen. Nikolopoulos ym. (2021)
tutkivat artikkelissaan péivittaistavara- ja elektroniikkatuotteiden ylikysynnan ennustamista Covid-
19-pandemian aikana viiden eri maan (Saksa, Intia, Singapore, Iso-Britannia ja Yhdysvallat) datan
pohjalta. Tutkimuksessa havaittiin, ettd heidan kayttdménsa syvaoppimisalgoritmi LSTM (engl.
Long-Short Term Memory) saavutti 100 prosentin peittoasteen (engl. cover rate) paivittaisessa
datassa. Kdytanndssa se tarkoittaa sitd, ettd syvaoppimisalgoritmi onnistui ennustamaan tuotteiden
kysynnan niin tarkasti, ettd todelliset myyntimé&éarat osuivat aina ennustettuun vaihteluvéliin. Taméa
taas todistaa sen, ettd algoritmi pystyy kasittelem&én kysynnan vaihteluita luotettavasti haastavassa

pandemiatilanteessa ja siten auttamaan paatoksentekijoita toimimaan jarkevasti.

Samalla tavalla kuin koneoppiminen, pystyy syvaoppiminenkin hahmottamaan monimutkaisia
kokonaisuuksia ja yhdistelemaan tietoa erilaisista lahteista nopeasti ja tarkasti. Syvadoppimista onkin
kaytetty esimerkiksi 6ljymarkkinan ennustamiseen Covid-19-pandemian aikana sosiaalisen median
pohjalta. Ennustus kohdistui 6ljyn hintaan, tuotantoon, kulutukseen ja varastointiin, ja tuloksista
voidaan todeta, ettd sosiaalisen median tiedot voivat parantaa ennusteiden tarkkuutta éljyn hinnan,
tuotannon ja kulutuksen osalta. Varastoinnin ennustuksien tarkkuuteen sosiaalinen media ei
kuitenkaan tuonut parannuksia. (Wu ym., 2021.) Hosseinnia Shavakin ja Ebrahimi Ghahnaviehin
(2023) tekema kirjallisuuskatsaus osoittaa, ettd nimenomaan ennustamiseen liittyvat sovellukset
ovat parhaiten edustettuna syvaoppimisen tutkimuksessa, silla 17 tutkimusta 43:sta kasitteli
jonkinlaista ennustamista (engl. forecasting). Vaikka ennustamiseen liittyva mallinnus on
syvéoppimisen tutkimuksessa selkedsti suosituin, on muitakin malleja kehitetty onnistuneesti.
Syvaoppimisen mallit ovat esimerkiksi onnistuneet kartoittamaan monimutkaisia toimitusketjuja
uutisartikkeleiden pohjalta apunaan luonnollisen kielen kasittely (ks. alaluku 2.2.5) (Wichmann
ym., 2020) ja ratkaisemaan varastonhallinnan ongelmia (Gijsbrechts ym., 2022; Meisheri ym.,
2022).
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2.2.3 Agenttipohjaiset jarjestelmat

Agenttipohjaiset jarjestelmat (engl. Agent-Based Systems) tarkoittavat tekoélyjarjestelmia, jotka
ratkaisevat ongelmia jakamalla ratkaistavan ongelman pienemmiksi osaongelmiksi ja kéyttavat
keinotekoisia itsendisid olemuksia, eli agentteja, ndiden pienempien ongelmien ratkaisuun. Nama
agentit oppivat ympéristostaan, osaavat késitell& suuria maarié dataa, toimivat itsendisesti ja
pystyvat viestimaan paatoksistaan luonnollisella kielell&. (Min, 2010.) Agentit voivat toimia joko
itsendisesti tai osana suurempaa agenttien verkostoa. Seké yksin ettd isommassa verkostossa
toimivat agentit pohtivat paatoksenteossaan ympardivaa toimintaympéristod. (Toorajipour ym.,
2021.)

Xu ym. (2021) toteavat artikkelissaan, etta agenttipohjaisten jarjestelmien sovelluksia
toimitusketjujen johtamisessa on tutkittu etenkin neljassé kategoriassa. Ndma kategoriat ovat
jarjestyksessa tutkituimmasta vahiten tutkittuun seuraavat: hajautetut agenttiarkkitehtuurit (engl.
distributed agent architectures), viestinta ja neuvottelu (engl. communication and negotiation),
oppiminen ja optimointi (engl. learning and optimization) ja logiikka ja paattely (engl. logic and
reasoning). Hajautetut agenttiarkkitehtuurit voidaan muodostaa kahdella eri tavalla.
Toiminnallisessa hajautuksessa (engl. functional decomposition) agentit keskittyvat tiettyihin
toimitusketjun tehtaviin, esimerkiksi kysynnan ennustamiseen tai ajojarjestelyyn. Toinen tapa
jarjestaa hajautettu agenttiarkkitehtuuri on fyysinen hajautus (engl. physical decomposition), jossa
agentit esittavat erilaisia yksikoité, esimerkiksi maantieteellisia sijainteja tai toimitusketjun eri
organisaatioita. Suurin osa toimitusketjujen johtamisen ndkokulmasta tutkituista agenttipohjaisista

jarjestelmisté kayttavat fyysista hajautusta.

Agenttipohjaisten jarjestelmien avulla voidaan siis simuloida toimitusketjun eri toimintoja, tehda
ennustuksia ja siten optimoida toimitusketjun toimintaa. Jo viime vuosituhannen puolella
Swaminathan ym. (1998) onnistuivat useiden agenttien avulla simuloimaan toimitusketjun
toimintaa ja helpottamaan toimitusketjun uudelleenjérjestelyssa (engl. supply chain re-engineering).
Agenttien avulla onnistuttiin epdvarmuuden edessé helpottamaan toimitusketjun eri komponenttien
jarjestelya, ja agenttipohjainen simulaatio nopeutti toimitusketjumallien luomista. Liang ja Huang
(2006) tutkivat agenttipohjaista kysynnan ennustamista monitasoisessa (engl. multi-echelon)
toimitusketjussa. Simuloidussa toimitusketjussa on neljé tasoa: toimittaja (engl. supplier),
valmistaja (engl. manufacturer), jakelija (engl. distributor) ja jalleenmyyja (engl. retailer), jotka
kayttavat toiminnassaan erilaisia varastonhallintajarjestelmié. Agentit toimivat eri tasojen siséll4 ja

kommunikoivat keskendan optimoidakseen tilausmaaria ja siten tavoittelevat koko toimitusketjun
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kustannusten minimoimista. Tutkimus osoittaa, ett4 simuloimalla toimitusketjun eri tasoja voidaan

optimoida tilausmaéria ja sitd kautta vahentéa koko toimitusketjun kustannusta.
2.2.4 Luonnollisen kielen kasittely

Luonnollisen kielen kasittely (engl. Natural Language Processing) tarkoittaa tekoélyjarjestelmaa,
joka suorittaa tehtaviéd ihmiskielen ohjeiden mukaisesti. Naita tehtdvia voivat olla esimerkiksi
kaantaminen, luokittelu, tietojen poiminta, tekstin tuottaminen ja kysymys-vastaus-jarjestelma.
(Pournader ym., 2021.) Nykyaikaiset luonnollisen kielen kasittelyn sovellukset pohjautuvat suurilta
osin koneoppimiseen (Wichmann ym., 2018). Aiemmin yritysten paatostenteossa on kaytetty
suurimmilta osin numeerista dataa, mutta luonnollisen kielen kasittelyn avulla voidaan késitella

nopeasti ja tehokkaasti suuret maarat myos tekstimuodossa olevaa dataa.

Tekstimuodossa olevaa dataa voidaan kayttaa esimerkiksi toimitusketjun riskien tunnistukseen.
Sadeek ja Hanaoka (2023) arvioivat tutkimuksessaan luonnollisen kielen kasittelyn pohjalta
toimitusketjun riskeja uutisten ja sosiaalisen median alustan Twitterin (nykyisen X:n) avulla.
Analyysi keskittyy kahteen kriisitilanteeseen: Covid-19-pandemiaan sekéd Ukrainan ja Venajan
valiseen sotaan. Tutkimuksen mukaan luonnollisen kielen késittely voi havaita piilevia riskeja,
kuten alueellisia toimitusketjuongelmia tai jannitteita, ennen kuin ne realisoituvat. Yhten&
tutkimuksen mielenkiintoisena 16ydoksena voidaan pitaé sita, ettd uutisista 16ydetyt riskit
keskittyivat I&hinnd toimitusketjun tarjonta”-p&ahén, kun taas Twitteristd 10ydetyt riskit liittyivat

enemmaén toimitusketjun “kysynta”-puoleen.

Aiemmassa syvadatan sovelluksia kasittelevassa alaluvussa (ks. alaluku 2.2.2) nostettiin esille
syvédatan ja luonnollisen kielen kasittelyn yhdistaminen toimitusketjun kartoituksessa (Wichmann
ym., 2020). Tamén tutkimuksen pohjana toimivassa Wichmannin ym. (2018) tutkimuksessa
tarkastellaan luonnollisen Kielen késittelyn soveltamista toimitusketjukarttojen automaattiseen
luomiseen. Toimitusketjun kartoitus on tarkead, silla toimitusketjujen monimutkaistumisen ja
globalisoitumisen myota yritykset menettavat ndkyvyytta toimitusketjunsa eri tasoihin, mika
vaikeuttaa riskienhallintaa ja tehokkuuden optimointia. Tutkimuksen mukaan luonnollisen kielen
késittely voi tukea toimitusketjun nakyvyytta analysoimalla tekstidataa, kuten uutisartikkeleita ja
muita verkkolahteitd. Luonnollisen kielen késittelyn avulla toimitusketjukarttoja voidaan luoda

automaattisesti, mika voi auttaa yrityksié 16ytamaan uusia toimittajia.
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2.2.5 Geneettinen algoritmi

Geneettinen algoritmi (engl. Genetic Algorithm) eroaa edellisistd menetelmista siten, etta se ei
varsinaisesti opi datasta, vaan etsii parhaita ratkaisuja kokeilemalla. Geneettinen algoritmi kuuluu
evoluutioalgoritmeihin ja etsii ratkaisuja ongelmiin samalla periaatteella kuin luonnonvalinta:
parhaat ratkaisut selviavat ja kehittyvat ajan my6ta. (Min, 2010.) Geneettistd algoritmia kdytetaan
usein monimutkaisiin optimointiongelmiin. Mahdolliset ratkaisut koodataan numeerisiksi
merkkijonoiksi eli kromosomeiksi, jotka luovat populaation, jota kehitetddn usean kierroksen ajan
esimerkiksi risteytyksen (engl. crossover), mutaation (engl. mutation) ja valinnan (engl. selection)
kautta. (Min, 2010, s. 18.) Nazin ym. (2022) tuottama systemaattinen Kirjallisuuskatsaus osoittaa,
ettd etenkin vastuullisen toimitusketjun kohdalla geneettinen algoritmi on suosittu késite, silld 353
tutkitusta artikkelista 137:ssd oli kaytetty avainsanaa geneettiset algoritmit” (engl. Genetic

algorithms).

Logistiikassa optimointiongelmat voivat usein liittyd ajoneuvojen reitityksiin. Malmborg (1996)
esittad ajoneuvojen aikataulutusongelmaan ratkaisun, jossa tavoitteena on minimoida asiakirjojen
tai viestintdmateriaalin (engl. correspondence) keréyksen ja toimituksen valinen viive eri
tyopisteiden valilla. Toisessa tutkimuksessa Gogmen ja Erol (2019) tutkivat ajoneuvoreitityksen
optimointia geneettisen algoritmin avulla osana laajempaa intermodaalisen kuljetusverkoston
optimointia. Tutkimuksessa geneettisen algoritmin avulla I6ydetddn kustannustehokkaita ja
mahdollisimman lyhyit reitteja rekkakuljetuksille. Molempien tutkimusten tulokset osoittavat, etta

geneettista algoritmia voidaan kéyttdd monimutkaisten optimointiongelmien ratkaisuun.

Toinen tieteellisessa tutkimuksessa kasitelty logistinen optimointiongelma liittyy kaénteiseen
logistiikkaan (engl. reverse logistics). Geneettistd algoritmia on tallakin saralla onnistuttu
kayttdmaan ongelmien ratkaisuun. Min ym. (2006) esittavat tutkimuksessaan geneettisté algoritmia
hy6dyntavan ratkaisun tuotteiden palautuslogistiikkaan. Algoritmin tavoitteena on optimoida
keskitettyjen palautuskeskuksien (engl. centralized return centers) lukumaaréat ja optimaaliset
sijainnit mahdollisimman pienilld kustannuksilla. Zarbakhshnia ym. (2020) esittelevét
tutkimuksessaan geneettista algoritmia soveltavan monitavoitteisen optimointimallin k&&nteiseen
logistiikkaan, joka ottaa huomioon myos vastuullisuuspuolen, silla yksi tutkimuksen tavoitteista oli
maksimoida sosiaalinen vastuullisuus esimerkiksi tyolosuhteiden parantamisen ja tydpaikkojen
luomisen kautta. Muut tavoitteet optimointimallille ovat logistiikkakustannusten, kuten

kuljetuskustannusten ja hiilidioksidipaastdjen, seké palautuslogistiikan kasittelyajan minimoiminen.
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Tutkimuksen tuloksista huomataan, etta geneettinen algoritmi oli erityisen hyva I0ytaméan
tasapainotettuja ratkaisuja edelld mainittujen tavoitteiden mukaisesti.

Geneettisen algoritmin kayttdmista vastuullisuuden tavoitteluun on tieteellisessa kirjallisuudessa
tutkittu laajemminkin. NoParast ym. (2021) késittelevat tutkimuksessaan betoninvalmistuksen
toimitusketjun kestavyyteen liittyvia haasteita, jotka ovat moniulotteisia ja vaikeasti hahmoteltavia.
Tahan ongelmaan geneettinen algoritmi esittaa laadukkaita aikataulutusratkaisuja, joiden pohjalta
tutkijat esittavat yhdeksi haasteiden ratkaisuksi kestavéa suljettua toimitusketjua (engl. sustainable
closed-loop supply chain). Naderin ym. (2021) tutkimuksessa taas kasitellaan toimitusketjun
energiankulutuksen (engl. exergy) minimointia. Tassa tutkimuksessa geneettista algoritmia
kéytetddn optimoimaan kolme vastuullisuuden péatavoitetta, eli ymparisténsuojelu, taloudelliset
sééstot ja sosiaaliset saastot. Algoritmia sovelletaan elintarviketoimitusketjuun, ja tulokset
osoittavat, etta pienilla taloudellisilla mydnnytyksilla saavutettiin 4,8 prosentin sééstot koko

toimitusketjun energiankulutuksessa.
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3 Vastuullinen toimitusketjujen johtaminen

Aiheen laajuuden takia vastuullisen toimitusketjujen johtamisen méaaritelmalle ei ole mitdéan selkeaa
konsensusta. Eniten viittauksia tieteellisessa tutkimuksessa Ahin & Searcyn (2013) mukaan on
saanut Seuringin ja Mllerin (2008) antama méaritelma, jossa vastuullinen toimitusketjujen
johtaminen (engl. sustainable supply chain management / SSCM) maéaritelld&n toimitusketjun
hallinnaksi, jossa ohjataan materiaalin, tiedon ja pddoman virtoja seké yritysten vélista yhteisty6ta
huomioimalla kestavan kehityksen taloudelliset, ymparistolliset ja sosiaaliset nakdkulmat, seka

asiakkaiden ja sidosryhmien vaatimukset (s. 1700).

Ahi ja Searcy (2013) kasittelevat artikkelissaan vastuullisen toimitusketjun johtamisen erilaisia
maéaritelmid ja yhdistelevat niité tieteellisessa tutkimuksessa mainittujen pohjalta kaikenkattavaksi
maaritelmaksi. Artikkelin mukaan vastuullinen toimitusketjujen johtaminen tarkoittaa
koordinoitujen toimitusketjujen luomista, jossa taloudelliset, ympéristolliset ja sosiaaliset
nékokulmat integroidaan vapaaehtoisesti keskeisiin organisaatioiden valisiin
liiketoimintajérjestelmiin. Tavoitteena on hallita tehokkaasti materiaalin, tiedon ja pddoman virtoja,
jotka liittyvét tuotteiden tai palveluiden hankintaan, tuotantoon ja jakeluun. Tdma toteutetaan
sidosryhmien vaatimusten tayttdmiseksi seka organisaation kannattavuuden, kilpailukyvyn ja

resilienssin vahvistamiseksi seka lyhyell& etta pitkélla aikavélilla. (s. 339)

Kuten edellisista maaritelmista huomataan, vastuullinen toimitusketjujen johtaminen on
monimutkainen prosessi, jossa monet eri intressit kamppailevat kesken&én optimaalisen
lopputuloksen saavuttamiseksi. Vastuullisuus ei kuitenkaan ole valinta, vaan useat sidosryhmat,
kuten esimerkiksi asiakkaat, sijoittajat, toimitusketjukumppanit ja lainsaatajat vaativat yha
painokkaammin vastuullisia toimintatapoja koko toimitusketjun kontekstissa (Gualandris ym.,
2015). Yhtena vastuullisen toimitusketjun johtamisen haasteena voidaan pitdd myos sitg, etté rajoja
néiden kolmen vastuullisuuden osa-alueen valilla on paikoitellen haastava vetaa, silla monilla
paéatoksilla on samanaikainen vaikutus useampaan vastuullisuuden osa-alueeseen (Hutchins &
Sutherland, 2008). Seuraavissa alaluvuissa kasitellaan aikaisemmin esitettyja kolmea
vastuullisuuden osa-aluetta toimitusketjujen johtamisen kannalta ja pyritdan selkeasti

maéarittelemadn niité indikaattoreita, jotka kuuluvat kunkin vastuullisuuden osa-alueen alle.
3.1 Ymparistollinen vastuullisuus

Globaalin toimitusketjun jokaisella osalla on vaikutus ymparistoon. Toimitusketjun ymparistollinen

vastuullisuus (engl. environmental sustainability) perustuu toimitusketjun ymparistovaikutusten
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tarkasteluun ja niihin reagoimiseen. (Bhinge ym., 2015.) Toimitusketjun ymparistovaikutusten
maérittely on kuitenkin vaikeaa, eiké tieteellisessa tutkimuksessa ole saatu aikaan konsensusta siit,
mitd ympéristovaikutuksia tulee ottaa huomioon, kun minimoidaan toimitusketjun
ymparistohaittoja. Yleensé kyseeseen tuleekin useiden eri vaikutusten yhteensovittaminen ja

optimoiminen mahdollisimman hyvien tulosten saavuttamiseksi. (Mujki¢ ym., 2018.)

Mujki¢ ym. (2018) kasittelevét tutkimuksessaan toimitusketjun vastuullisuuden indikaattoreita
kirjallisuuskatsauksen muodossa. Ympariston kannalta tutkituimpia indikaattoreita ovat
hiilidioksidipaastot (tai yleisemmin kasvihuonepaastot), luonnonvarojen ehtyminen ja
vedenkulutus, ekosysteemiin liittyvéat vaikutukset, kuten ekosysteemin laatu ja saasteet, seka
ihmisten terveyteen liittyvat vaikutukset. Tutkimuksen tuloksista huomataan, etté
ymparistovaikutukset ovat laajoja ja sen takia myds vaikeasti mitattavissa.

Taulukko 1 Vastuullisen toimitusketjun strateginen viitekehys (mukaillen Kleindorfer ym., 2005, s. 485)

Strategiat Siséiset strategiat Ulkoiset strategiat
Nykyiset - Jatkuvat prosessiparannukset - Laajennettujen toimitusketjujen
strategiat kestavyyden nakékulmasta parantaminen

- Tyontekijoiden osallistaminen - Hankintaketjun analysointi ja

- Jatteiden vahentdminen materiaalien sek& prosessien

- Energian s&éasto valinnan optimointi

- Péaastojen hallinta - Suljetun kierron

toimitusketjujen (engl. closed-
loop supply chains) tavoittelu
uudelleenvalmistusta ja

turvallista havittamista varten

Tulevaisuuden - Saastuttavien kemikaalien - Ydinosaamisen kehittdminen
strategiat talteenotto valmistuksessa tuotteissa, prosesseissa ja
- Uusiutumattomien raaka- toimitusketjuissa pitkén
aineiden korvaaminen aikavélin kestavyyden
- Tuotteiden varmistamiseksi
uudelleensuunnittelu siten, - Kestévyytta tukevien
ettd vahennetdan materiaalien strategioiden edistdminen

ja energian kulutusta
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Kleindorfer ym. (2005) tarjoavat tutkimuksessaan neliosaisen strategiaviitekehyksen tdman laajan
kokonaisuuden hallintaan. Viitekehys ottaa huomioon osittain myos sosiaalisen vastuullisuuden
piirteitd, mutta keskittyy padasiassa ymparistolliseen vastuuseen. YlIa on esitetty taulukkomuodossa
viitekehyksen siséltd. Taulukosta 1 havaitaan, ettd jo vuonna 2005 on tunnistettu toimitusketjujen
johtamisen kannalta merkittdvimpid strategioita ymparistovastuullisuuden tavoittelussa.
Viitekehyksen siséllossé on selkeitd yhtenevaisyyksia Mujkic¢in ym. (2018) esittdmiin keskeisimpiin
ymparistollisen vastuullisuuden indikaattoreihin. Taulukossa siséisilla strategioilla viitataan niihin
toimiin, joita toimitusketjun osana toimiva yritys voi siséisesti tehdd, kun taas ulkoiset strategiat
viittaavat niihin toimiin, joita yritys voi tehda yhteisty0ssé toimitusketjun eri yritysten kanssa
(Kleindorfer ym., 2005).

3.2 Sosiaalinen vastuullisuus

Vastuullisuuden kolmesta “’pilarista” sosiaalista vastuullisuutta (engl. social sustainability) on
tutkittu tieteellisessa tutkimuksessa véhiten (Bhinge ym., 2015; Hutchins & Sutherland, 2008;
Mujki¢ ym., 2018). Tdma voi johtua siitd, ettd sosiaalisen vastuullisuuden méérittely on vaikeaa
aiheen laajuuden takia (Hutchins & Sutherland, 2008; Mujki¢ ym., 2018). PelKistetysti méériteltyna
sosiaalinen vastuullisuus tarkastelee ihmisten, yhteisojen, kuluttajien ja muiden sidosryhmien

terveyttd, turvallisuutta ja hyvié elinolosuhteita (Bhinge ym., 2015).

Mujkic¢in ym. (2018) tutkimuksessa sosiaalisen vastuullisuuden indikaattoreita mainitaan kahdeksan
kappaletta, joista eniten huomiota tieteellisessé tutkimuksessa ovat saaneet tyollisyys (engl.
employment), tyoterveys ja -turvallisuus (engl. occupational health and safety) ja luodut tydpaikat
(engl. jobs created). Taman liséksi sosiaaliseen vastuullisuuteen voidaan tutkimuksen perusteella
lukea yhdistymisvapaus, neuvotteluoikeus, paikallisyhteisot, ruoan ja energian (resurssien) valinen
kilpailu (engl. food to energy competition), seka sosiaaliset etuudet. Bhinge ym. (2015) nostavat
omassa tutkimuksessaan esille yhteensd 31 sosiaalisen vastuullisuuden mittaria ja tuovat esille
perinteisten indikaattorien lisdksi enemman juuri kulttuurista ja eettista puolta, kuten
kulttuuriperintd, alkuperéiskansojen oikeudet, reilu kilpailu, reilu palkka, lapsitydvoima,

sukupuolten vélinen tasa-arvo ja korruption ehkaisy.

Kun sosiaalisesta vastuullisuudesta puhutaan, painotetaan usein ihmisten terveytté ja turvallisuutta
ja saatetaan unohtaa paatosten vaikutukset kulttuurisiin ja eettisiin puoliin (Hutchins & Sutherland,
2008). Jaotellaan seuraavaksi edellisessa kappaleessa mainitut kahden eri tutkimuksen antamat

indikaattorit Hutchinsin ja Sutherlandin (2008) artikkelissa esitetyn véitteen pohjalta kolmeen eri



kategoriaan, jotka ovat: ty6elamén indikaattorit, kulttuuriset indikaattorit, ja eettiset indikaattorit.

Alla tassé kandidaatintutkielmassa kéytettdva jaottelu sosiaalisen vastuullisuuden eri mittareista.

Taulukko 2 Sosiaalisen vastuullisuuden indikaattorit (Bhinge ym., 20152 ja Mujki¢ ym., 2018 pohjalta)
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Tyo6eldaman indikaattorit

Tyollisyys P

Luodut tydpaikat °
Tyoterveys ja -turvallisuus
Yhdistymisvapaus °
Neuvotteluoikeus °
Sosiaaliset etuudet P

Reilu palkka ?

Kulttuuriset indikaattorit

Paikallisyhteisot & °
Kulttuuriperinto 2

Alkuperaiskansojen oikeudet 2

Eettiset indikaattorit

Ruoan ja energian valinen kilpailu ®
Reilu kilpailu #

Lapsitydvoima 2

Sukupuolten valinen tasa-arvo ?

Korruption ehkéisy ?

3.3 Taloudellinen vastuullisuus

Toimitusketjun taloudellinen vastuu (engl. economic sustainability) liittyy litketoiminnan

kustannuksiin ja taloudelliseen vakauteen (Bhinge ym., 2015). Perinteisesti yrityksessa paatokset on

tehty taloudellisen vastuullisuuden ehdoilla, ja esimerkiksi kehittyvissa maissa taloudelliset hyodyt

saattavat mennd ympaéristovaikutusten edelle (Hutchins & Sutherland, 2008).

Taloudellisissa p&atoksissé esiin nostetaan usein paatoksenteon tasot ja puhutaan strategisista,

taktisista ja operatiivisista paatoksista (Gunasekaran ym., 2001; Tajbakhsh & Hassini, 2015).

Toimitusketjujen johtamisessa strategiset paatokset ovat pitkén aikavalin paatoksia, jotka voivat

liittyd esimerkiksi tehtaiden sijainteihin tai toimittajien valintaan. Taktiset paatokset taas liittyvat

esimerkiksi logistiikkaan tai tuotannon jarjestelyihin keskipitkalla aikavalilla, kun taas operatiiviset

paatokset kattavat lyhyen aikavalin paatoksia esimerkiksi kysynnan tayttamiseen tai
materiaalivirtoihin liittyen. (Mujki¢ ym., 2018; Tajbakhsh & Hassini, 2015.)
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Gunasekaran ym. (2001) ja Tajbakhsh ja Hassini (2015) ovat késitelleet taloudellisen vastuun
indikaattoreita tutkimuksissaan, ja Mujkic¢in ym. (2018) kirjallisuuskatsauksessa taloudelliset
indikaattorit on jaettu edellisten paatoksentekotasojen alle. Strateginen paatoksenteko pitaa sisallaan
voitot, kassavirran, toimitusajan, asiakastyytyvaisyyden, liiketoiminnan volyymin ja
budjettivarianssin. Taktinen paatoksenteko pitad sisalladn kokonaiskustannukset, kapasiteetin
kayttoasteen ja tuotannon tehokkuuden. Viimeisend on operatiivinen paatoksenteko, johon kuuluvat
kysynnén epavarmuus, tuotteen laatu ja viallisten tuotteiden prosenttiosuus. Edelld mainituista
indikaattoreista selkeasti eniten on tutkittu toimitusketjun kokonaiskustannuksia, ja sen jélkeen
tutkituimpia indikaattoreita ovat voitot, kassavirta, toimitusaika ja kysynnan epdvarmuus.
Toimitusketjujen johtamisen kannalta on mielenkiintoista se, miten kokonaiskustannusten
vahentamista pidetadén niin isossa arvossa, eiké lahtokohtana ole voittojen maksimoiminen, vaikka

sitd voidaan yleisesti pit&é liiketoiminnan tavoitteena. (Mujki¢ ym., 2018.)
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4 Tekodalyn hyodyt toimitusketjujen vastuullisuudessa

4.1 Tekoalyn tuomia mahdollisuuksia vastuullisuuteen

Yritykset kohtaavat laajoja hallinnollisia, kilpailullisia ja sosiaalisia paineita tuoda vastuullisia
toimintatapoja toimitusketjujen johtamiseen (Naz ym., 2022). Tekoéalyn tarjoama automaatio
optimoi toimitusketjuprosesseja ja nain véhentaa toimitusketjun energiankulutusta ja havikkia
(Yadav ym., 2024). Tekodly auttaa reaaliaikaisessa padtoksenteossa ja pitaé ylla toimitusketjujen
resilienssid muutosten edessd. Tekodlyn tekemaé logistiikkaan liittyvé optimointi pienentaa
polttoaineen kulutusta ja padstoja, jolloin tavaroiden liikuttamisen hiilijalanjalki pienenee. (Yadav
ym., 2024.)

Tekoalyn sovellusten kyky tehda ennustuksia esimerkiksi varastonhallintaan ja kysyntaan liittyen
vahentéaa ylimaaraisté varastoa ja ylituotantoa (Yadav ym., 2024), milla on taas vaikutus
toimitusketjun taloudelliseen ja ymparistolliseen vastuullisuuteen. Tasta esimerkkina on saksalainen
verkkokauppa Otto, jonka kéyttdma tekodalyjarjestelma pystyy ennustamaan tulevan 30 pdivan
myynnit 90 prosentin tarkkuudella, ja jo vuonna 2017 tilasi 200 000 tuotetta kuukaudessa
automaattisesti (Dauvergne, 2022). Tekoélypohjaisten strategioiden liittdminen yrityksen nykyisiin
toimitusketjun johtamisen jarjestelmiin liséa toimitusketjun kykya toimia sosiaalisen,

ymparistollisen ja taloudellisen vastuullisuuden mukaisesti (Yadav ym., 2024).
4.2 Eritekoalyteknologiat vastuullisuuden eri osa-alueilla

Kuten luvussa 2.2. on eritelty, toimitusketjujen johtamisessa voi hyddyntaa erilaisia
tekodlysovelluksia monella eri tavalla. Téssa luvussa kerrataan lyhyesti kunkin tekoalyteknologian
sovellukset ja luokitellaan kyseisten sovellusten seké edellisessa luvussa késiteltyjen
vastuullisuuden indikaattorien perusteella tekodlyteknologiat vastuullisuuden eri kategorioihin.
Tavoitteena on selkedsti perustellen yhdistaa tekodlyteknologioiden tarjoamia toimitusketjun
parannuksia niitd parannuksia vastaaviin vastuullisuuden indikaattoreihin, ja ndin todeta tietyn
tekodlyteknologian edesauttavan nimenomaan tiettya vastuullisuuden osa-aluetta. Luvun lopusta

I6ytyy taulukko, johon on koottu kasittelyn tulokset yksinkertaistetusti.

Koneoppimista on toimitusketjujen johtamisen saralla kdytetty ainakin kysynnan ennustamiseen
(Carbonneau ym., 2008; Feizabadi, 2022) ja riskienhallintaan (Yang ym., 2023; Zhao ym., 2020).
Taman liséksi tuotannon suunnitteluun ja hallintaan liittyen on kasitelty tuotannon tarpeiden

ennustaminen, aikataulujen optimointi, ennakoiva kunnossapito ja laadunvalvonta (Usuga Cadavid
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ym., 2020). Logistiikan osalta koneoppimista on sovellettu kuljetusreittien optimointiin, kaanteiseen
logistiikkaan ja kuljetusmuotojen yhdistelyyn. Taman lisaksi erillisené sovellusalueena on kasitelty
koneoppimisen soveltamista asiakassegmentointiin. (Singh ym., 2021.) Kysynnan ennustamisen
parannuksilla on vaikutus etenkin taloudellisiin ja ympaéristollisiin mittareihin, ja esimerkiksi
Feizabadin (2022) tutkimuksen tuloksissa puhutaan taloudellisen ja operatiivisen suorituskyvyn
parantumisesta. Samoin riskienhallinnassa (ks. Yang ym., 2023; Zhao ym., 2020) keskitytdan
pitkalti taloudellisten menetysten valttdmiseen eikéd pohdita sosiaalisia tai edes ymparistollisia
vaikutuksia. Tuotannon suunnitteluun ja hallintaan liittyvissé sovelluksissa (ks. Usuga Cadavid ym.,
2020) tuloksena saadaan liséttya tuotannon tehokkuutta, joka vaikuttaa eniten taloudelliseen
vastuullisuuteen, ja vahennettyé hukkaa, jolla on suurin vaikutus ymparistolliseen vastuullisuuteen.
Samoin Singhin ym. (2021) esittamét sovellukset logistiikan optimointiin liittyen, kuten
kuljetusreittien optimointi ja kaanteinen logistiikka, vaikuttavat l&hinn& ymparistolliseen
vastuullisuuteen pééstojen vahenemisen kautta ja taloudelliseen vastuullisuuteen kaanteisen
logistiikan my0t4 saadun arvonpalautuksen kautta. Yhteenvetona voidaan todeta, etté
koneoppimiseen pohjautuvia tekodlysovelluksia kdytetaan etenkin ymparistéllisen ja taloudellisen

vastuullisuuden tavoittelussa.

Syvaoppimisen sovellukset toimitusketjujen johtamisessa ovat pitkélti keskittyneet kysynnan
ennustamiseen (Hosseinnia Shavaki & Ebrahimi Ghahnavieh, 2023; Nikolopoulos ym., 2021).
Taman lisaksi syvaoppimista on sovellettu varastonhallintaan (Gijsbrechts ym., 2022; Meisheri ym.,
2022), laajojen toimitusketjujen kartoitukseen (Wichmann ym., 2020) ja hyddykkeiden (esim.
6ljyn) markkinoiden seuraamiseen ja ennustamiseen (Wu ym., 2021). Myds syvaoppimisen
kohdalla voidaan todeta, ettd kysynnédn tarkemmalla ennustamisella tavoitellaan lahinna
ympéristollisié ja taloudellisia hyotyja. Esimerkiksi Hosseinnia Shavakin ja Ebrahimi Ghahnaviehin
(2023) tutkimuksessa puhutaan kysynnan ennustamisen vaikutuksesta jatteiden maaraan, mika
liittyy ymparistollisen vastuullisuuden indikaattoreista luonnonvarojen eheytymiseen ja saasteisiin
(Mujki¢ ym., 2018). Varastonhallintaan liittyvat taloudellisten indikaattoreiden puolelta kapasiteetin
kayttoaste seka kokonaiskustannukset (Mujki¢ ym., 2018). Wichmann ym. (2020) mainitsevat
tutkimuksessaan, etta toimitusketjujen kartoituksella on vaikutusta vastuullisuuteen (engl.
sustainability), mutta keskittyvat tutkimuksessaan nédkyvyyden ja sitd kautta hallittavuuden
parantamiseen. Toki ndma tekijat voivat epasuorasti lisatd vastuullisuutta. Syvaoppimisen osalta
voidaan todeta, ettd nykyiset syvaoppimiseen pohjaavat tekoalyteknologiat ovat hyddyllisia

taloudellisen ja ymparistollisen vastuullisuuden tavoittelussa.
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Agenttipohjaisia jarjestelmia on kéytetty toimitusketjun mallinnukseen ja sité kautta muutosten
vaikutuksien arvioimiseen (Swaminathan ym., 1998). Tamakin tekodlyteknologia sopii kysynnén
ennustamiseen, joka voidaan tehda simuloimalla toimitusketjua agenttipohjaisesti (Liang & Huang,
2006). Agenttipohjaisten jarjestelmien tarjoama toimitusketjun mallinnus liittyy lahinna
taloudellisiin tavoitteisiin, eikd kahdesta tutkimuksesta (ks. Liang & Huang, 2006; Swaminathan
ym., 1998) ole havaittavissa viitteitd ymparistollisen tai sosiaalisen vastuullisuuden tavoittelusta.
Swaminathan ym. (1998) keskittyvét tutkimuksessaan toimitusketjun uudelleenkonfigurointiin ja
saivat agenttipohjaisen jarjestelméan myota nopeutettua konfiguroinnin suunnittelua, milla on
taloudellista vaikutusta. Liangin ja Huangin (2006) tutkimuksessa taas erikseen painotetaan sité,
ettd toimitusketjun simuloinnin tavoitteena on kustannusten minimoiminen. Tutkimustulos ei poista
sitd mahdollisuutta, ettd agenttipohjaisia jarjestelmia voitaisiin kayttdd myos ymparistollisen ja
sosiaalisen vastuullisuuden tavoitteluun, mutta télla hetkella padpaino on taloudellisen

vastuullisuuden tavoittelussa.

Luonnollisen kielen kasittelya on kaytetty riskien tunnistamiseen (Sadeek & Hanaoka, 2023) ja
toimitusketjun kartoitukseen (Wichmann ym., 2018). Kuten syvéoppimisen kohdalla jo mainittiin,
Wichmann ym. (2018) tutkivat toimitusketjun kartoitusta resilienssin parantamisen kautta, eivatka
vastuullisuuden mainitsemisen liséksi kéasittele kartoituksen vaikutuksia vastuullisuuteen. Sadeek ja
Hanaoka (2023) sen sijaan I0ysivat luonnollisen kielen kasittelyn avulla toimitusketjun riskejé seka
uutismediasta ettd Twitteristd (nykyinen X) kaikkiin vastuullisuuden osa-alueisiin liittyen.
Sosiaalisen vastuullisuuden kannalta 10ytyi esimerkiksi seuraavat avainsanat (engl. topic words):
ty6 (engl. labor), sota (engl. war), humanitaarinen (engl. humanitarian), ihmiset (engl. people) ja
pelot (engl. fears). Taloudellisen vastuullisuuden kannalta taas 16ytyi muun muassa inflaatio (engl.
inflation), talous (engl. economy), tuotanto (engl. production), voitot (engl. profit) ja myynti (engl.
sales). Viimeisena ympéristollisen vastuullisuuden kannalta 16ydettiin riskeja esimerkiksi paéstoihin
(engl. emissions), ilmastoon (engl. climate), polttoaineisiin (engl. fuel) ja raaka-aineisiin (engl. raw
materials) liittyen. Kaikki ndmé avainsanat resonoivat vahvasti edellisessa luvussa esitettyjen
vastuullisuuden indikaattoreiden kanssa, joten voidaan todeta, ettd luonnollisen kielen kasittelya
pystytaén kayttamaan toimitusketjujen johtamisessa kaikkien kolmen vastuullisuuden osa-alueen

kehittamiseksi.

Geneettista algoritmia on kaytetty etenkin erilaisiin optimointiongelmiin toimitusketjun eri osa-
alueilla, kuten ajoneuvojen aikataulutuksessa (Malmborg, 1996), ajoneuvoreitityksessa (Gogmen &
Erol, 2019) ja kdanteisessa logistiikassa (Min ym., 2006; Zarbakhshnia ym., 2020). Geneettista

algoritmia on kadytetty myds monimutkaisten optimointiongelmien ratkaisuun, joissa tavoitteena on
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optimoida vastuullisuuden eri osa-alueita keskendén (Naderi ym., 2021; NoParast ym., 2021).
Malmborg (1996) ja Gogmen ja Erol (2019) keskittyvét tutkimuksissaan taloudellisten ja
ymparistollisten indikaattoreiden optimoimiseen, ja jalkimmaisessa tutkimuksessa nousee
taloudellisista indikaattoreista esiin esimerkiksi kustannustehokkuus. Kaénteiseen logistiikkaan
liittyvassa tutkimuksessa Zarbakhshnia ym. (2020) tavoittelevat sosiaalista vastuullisuutta
esimerkiksi tydolosuhteiden parantamisen kautta, ja taloudellista sekd ymparistollista
vastuullisuutta kuljetuskustannusten ja hiilidioksidipaastdjen minimoimisen kautta. NoParast ym.
(2021) painottavat optimointia ymparistollisen vastuullisuuden ndkékulmista, kun taas Naderin ym.
(2021) tutkimuksessa geneettinen algoritmi optimoi kesken&an kolme vastuullisuuden osa-aluetta.
Yhteenvetona geneettisté algoritmia voidaan kayttaa kaikkien kolmen vastuullisuuden osa-alueen

optimoimiseen toimitusketjujen johtamisessa.

Taulukko 3 Tekoalyteknologiat vastuullisuuden eri osa-alueilla

Tekoalyteknologia Toimitusketjun vastuullisuuden osa-alue

Ymparistéllinen  Sosiaalinen Taloudellinen

Koneoppiminen X X
Syvaoppiminen X X
Agenttipohjaiset jarjestelmat X

Luonnollisen kielen kasittely X X

x

Geneettinen algoritmi X X X
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5 Yhteenveto jajohtopaatdkset

Tassa kandidaatintutkielmassa oli tavoitteena tutkia tekodlyn kayttoa toimitusketjun vastuullisuuden
eri osa-alueilla, jotka ovat Seuringin ja Millerin (2008) mukaan sosiaalinen, ymparistéllinen ja
taloudellinen vastuu. Johdannon jalkeisessé toisessa luvussa kasiteltiin ensin tekoalyn kasitteet
(luku 2.1) ja sen jélkeen luvussa 2.2 tekoalyn sovelluksia toimitusketjujen johtamisessa. Luvussa 3
esiteltiin vastuullisuuden kasitetta toimitusketjujen johtamisen kannalta ja mééritettiin tiettyja
vastuullisuuden indikaattoreita. Viimeisessa kasittelyluvussa 4 yhdistettiin toimitusketjujen
johtamisessa kaytetyt tekodlyteknologiat vastuullisuuteen ja luokiteltiin tekodlyteknologiat luvussa
3 esitettyjen indikaattoreiden pohjalta vastuullisuuden osa-alueiden alle.

Tutkielmassa vastattiin kahteen tutkimuskysymykseen:
e Miten erilaisia tekodlyteknologioita voidaan kayttaa toimitusketjujen johtamisessa?
e Miten tekodlyteknologiat voidaan luokitella vastuullisen toimitusketjun eri osa-alueille?

Tutkielmassa péatettiin keskittyé viiteen tekoalyteknologiaan, jotka olivat koneoppiminen,
syvéoppiminen, agenttipohjaiset jarjestelmat, luonnollisen kielen kasittely ja geneettinen algoritmi.
Rajaukseen paadyttiin, koska ndma teknologiat ovat geneettista algoritmia lukuun ottamatta
koneoppimisen sovelluksia ja jotta kasittelyssa pysyttéisiin kandidaatintutkielman kannalta
sopivassa laajuudessa. Valitut viisi teknologiaa olivat myds nimenomaan toimitusketjujen

johtamisen kannalta eniten tutkitut teknologiat.

Ensimmaisen tutkimuskysymyksen osalta voidaan todeta, ettd tekoédlyn sovellusalueet
toimitusketjujen johtamisessa ovat nainkin rajatusta kéasittelysta huolimatta laaja-alaisia ja
monimutkaisia. Koneoppimista on toimitusketjujen johtamisessa kdytetty ainakin kysynnén
ennustamiseen, tuotannon suunnitteluun ja hallintaan, riskienhallintaan ja logistiikan optimointiin.
Syvaoppimisen osalta merkittavin sovellusalue on kysynnan ennustaminen, mutta myos
varastonhallinta ja esimerkiksi toimitusketjun kartoitus nousivat tutkielmassa esille.
Agenttipohjaisia jarjestelmid on kaytetty etenkin toimitusketjun mallinukseen ja erilaisten
simulaatioiden tekemiseen. Luonnollisen kielen kasittely taas auttaa I6ytdmaan tekstipohjaisesta
datasta esimerkiksi toimitusketjun riskejd. Geneettistd algoritmia on kéytetty etenkin
optimointiongelmiin niin logistiikan osalta kuin laajemmissa monitahoisissa

optimointiongelmissakin, joissa pitaa painotella esimerkiksi vastuullisuuden eri osa-alueiden valill&.
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Toisen tutkimuskysymyksen osalta huomattiin, etta eri tekoélyteknologiat pystyttiin luokittelemaan
vastuullisuuden eri osa-alueisiin ja ettd ainoastaan luonnollisen kielen kasittely ja geneettiset
algoritmin soveltuvat Kirjallisuuskatsauksen perusteella kaikkiin kolmeen kategoriaan.
Koneoppimista ja syvaoppimista on lahinna kaytetty taloudellisen ja ymparistéllisen
vastuullisuuden tavoitteluun, ja agenttipohjaisia jarjestelmi& ainoastaan taloudellisen

vastuullisuuden saralla.

Tutkielmani tuloksia arvioidessa on tarked muistaa, ettd kyseessa on suuresta lahdemateriaalista
valikoitunut otos, eika missédan nimessé koko totuus. Aiheeseen liittyva lahdekirjallisuus oli laajaa
ja monialaista, ja tassa tutkielmassa rajattiin kasiteltdvéksi vain ne nakdkulmat, jotka parhaiten
palvelivat asetettujen tutkimuskysymysten tarkastelua. Osa potentiaalisesti relevantista aineistosta
on jaanyt pois puhtaasti lahdemateriaalin laajuuden takia, ja osa on rajattu pois Julkaisufoorumin

luokitusten mukaisesti, mikali lahdetta ei ole sielta 16ytynyt tai se on ollut tasoa 0.

Johtop&aatoksing keskeisten tulosten pohjalta voidaan todeta, ettd vaikka tekodalyteknologiat tarjoavat
laajoja mahdollisuuksia toimitusketjun vastuullisuuden parantamiseen, on niiden hyédyntaminen
vastuullisuuden eri osa-alueilla suhteellisen epétasaista. Suurin osa tutkituista tekoalyteknologioista
ei keskittynyt ollenkaan sosiaaliseen vastuullisuuteen, mik& saattaa johtua siit4, etté sosiaalista
vastuullisuutta on tutkittu vahiten ja siten sen parantaminen ei ole tieteellisessé tutkimuksessa tai
yritysten paatoksenteossa ensiarvoisessa asemassa. Toisena syyna sosiaalisen vastuullisuuden
laiminlyémiselle voi olla se, ettd sen mittaaminen on haastavaa. Ymparistdllinen puoli on otettu
tutkimuksessa talla hetkelld hyvin huomioon, ja trendi on varmasti tulevaisuutta ajatellen nouseva.
Toimitusketjujen johtamisen kirjallisuudessa kriittisimpana vastuullisuuden indikaattorina voidaan
pitaa taloudellisen vastuullisuuden alle kuuluvaa kokonaiskustannusta, joka on edelleen

paatdksenteossa suurin vaikuttava tekijéa.

Tulevassa tutkimuksessa olisi perusteltua keskittya etenkin sosiaaliseen vastuullisuuteen, sill& kuten
lahdekirjallisuudessakin on mainittu, sitd on tutkittu vahiten kolmesta vastuullisuuden osa-alueesta.
Toinen esiin nouseva huomio on, ettd monet tassakin tutkielmassa késitellyt tutkimukset toteavat
tekodlyn voivan auttaa vastuullisuuden tavoittelussa, mutta vield enemmadn tarvittaisiin tutkimuksia,
jotka konkreettisesti kertoisivat niistad hyodyista, joita tekodlyn sovellukset ovat toimitusketjun
vastuullisen johtamisen kannalta tarjonneet. Viimeiseng, tdssé tutkimuksessa on kaytetty yhté
oppikirjaa lukuun ottamatta ainoastaan vapaasti luettavissa olevia journaaliartikkeleita, joten tuleva
tutkimus voisi ottaa huomioon mahdollisesti myds muita akateemisia lahteitd, kuten

konferenssijulkaisuja.
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