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Tiivistelma

Varastonhallinta on keskeinen osa yritysten toimitusketjua, ja sen tehokkuudella on merkittdva vaikutus kil-
pailukykyyn, asiakastyytyvéisyyteen ja kustannusten hallintaan. Perinteisid varaston optimoinnin menetelmia
on paljon, mutta ne perustuvat usein staattisiin malleihin ja oletuksiin, eivétka ne ole kilpailukykyisid nykyajan
muuttuvissa toimitusketjuissa. Tekodly on kehittynyt viime aikoina merkittévésti, ja sen kéyttd organisaatioi-
den ja yritysten keskuudessa on yleistynyt. Tekodlyd on mahdollista hyddyntééd varaston optimoinnissa. Sen
avulla voidaan tehostaa varaston optimoinnin perinteisten menetelmien suoriutumista, ja liséksi se tarjoaa tay-
sin uusia sovelluksia, joita varaston optimoinnissa voidaan kéayttaa.

Tamaén tutkielman tavoitteena on tarkastella, kuinka tekoélyd voidaan hyddyntédd varaston optimoinnissa. Tut-
kielma pyrkii vastaamaan kysymyksiin siitd, kuinka tekodlyn avulla voidaan tehostaa varaston optimoinnin
perinteisten menetelmien suoriutumista, ja mitd uusia mahdollisuuksia se tuo varastonhallintaan. Tutkielma
toteutettiin kirjallisuuskatsauksena, ja lahteina kaytettiin alan tieteellista kirjallisuutta.

Tutkielman keskeisimpien havaintojen perusteella voidaan todeta, ettd merkittdvimmaét tekodlyn tuomat edut
liittyvét kysynnén ennustamisen tehostamiseen. Mitd tarkemmin yritys pystyy ennustamaan asiakkaidensa ky-
syntdd, sitd optimaalisempia tilauksia se voi tehdé, jolloin se pystyy vélttdmaén yli- ja alivarastojen syntymi-
sen. My0s tdydennystilauksien tekeminen voidaan automatisoida ja optimoida tekodlyn avulla. Uudet tekodlyn
tuomat mahdollisuudet varaston optimointiin liittyvat pitkélti varaston operatiivisen toiminnan tehostamiseen.
Tavaroiden hyllytys, kerdily ja sijoittelu varaston sisélld voidaan optimoida tekoédlyn avulla, esimerkiksi mini-
moimalla niihin kaytettavéa aikaa ja etdisyyksid tai kdyttdmélla dlykkaitd robotteja ja lentdvid drooneja, jotka
pystyvit liikkkumaan ihmisid nopeammin seké ketterammin.

Etujen lisdksi tekodlyn kdyttoon liittyy myds haasteita. Tekodlyn kadyttéonotto vaatii yrityksiltd suuria inves-
tointeja muun muassa uusiin jarjestelmiin, datainfrastruktuurin kehittdmiseen ja asiantuntijoiden palkkaami-
seen. Tekodly voi herdttdd my6s muutosvastarintaa tyontekijoissé, ja heitd pitdd kouluttaa paljon uusien jérjes-
telmien kdytt6on ja uusien toimintatapojen ymmaértdmiseksi.

Tutkielman tulosten ja havaintojen perusteella voidaan todeta, etté tekodlyn kéyton hyddyt ovat merkittdvam-
pid kuin siitd aiheutuvat haasteet, ja ettd yritysten on kannattavaa ottaa tekoély kéyttoon ja tehda sitd varten
investointeja. Tekodlyn rooli varaston optimoinnissa ja toimitusketjujen hallinnassa tulee tulevaisuudessa kas-
vamaan huomattavasti, ja yritysten on pystyttdvd omaksumaan sen kdytdnnot pysydkseen mukana nopeasti
kiihtyvéssa kilpailussa.

Avainsanat: varastonhallinta, varaston optimointi, tekodly, koneoppiminen, syvdoppiminen, keinotekoiset
neuroverkot, kysynnin ennustaminen, toimitusketjut
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1 Johdanto

Varastonhallinta on yrityksille tirked funktio ja olennainen osa niiden toimitusketjuja. Kaupankéyn-
nin volyymit ovat erittdin suuria ja ne kasvavat koko ajan. Asiakkaat odottavat, ettd heiddn halua-
mansa tuotteet olisivat heti saatavilla. Yrityksen kyvylld hallita varastoaan, ja siten vastata asiak-
kaidensa kysyntddn oikealla tavalla, voi olla positiivisia vaikutuksia sen avainmittareihin, ja sitd
kautta myds sen menestymiseen kilpailijoita vastaan (Li ym. 2025). Yrityksen tdytyy pystyd toimit-
tamaan tuotteensa asiakkaalle, silloin kun tdmaé tekee tilauksen. Varastossa tulee siis olla aina tar-
peeksi kyseistd tuotetta. Tuotetta ei saa kuitenkaan olla varastossa liikaa, silld tilloin varastointikus-
tannusten madrd kasvaa turhaan. Hyvin organisoidussa varastonhallintajirjestelméssd yhdistyy siis

tehokkuus seka tuotteiden riittdva saatavuus (Bhavikatta 2025).

Viime vuosien aikana tekodlyn (engl. Al, Artificial Intelligence) merkitys on kasvanut huomattavasti.
Tekodlystd on tullut arkipdivad tavallisille ihmisille esimerkiksi erilaisten “chatbot” -palveluiden
myoOtd, mutta yhd enenevissd mddrin myos yritykset ottavat sitd kdyttoon ja yrittdvét integroida sitd
jérjestelmiinsi, jotta saisivat tehostettua sekd optimoitua prosessejaan paremmiksi. Stanfordin yli-
opiston tekemén raportin ”The 2025 Al Index Report” (Gil & Perrault 2025) mukaan vuonna 2024
78 % yksityisistd yhdysvaltalaisista yrityksista kaytti tekodlyd ainakin yhdessa toiminnossaan. Sama
luku oli 50 % vuonna 2020 ja 20 % vuonna 2017. Kéyttoaste on siis kasvanut paljon. Tekodlyyn myos
investoidaan erittdin paljon. Edelld mainitut yritykset kdyttivét tekodlyinvestointeihin yli sata miljar-
dia dollaria vuonna 2024. Télla hetkelld tekodlyn osaaminen voi luoda yrityksille kilpailuetua, mutta
tulevaisuudessa se tulee kuitenkin todennékdisesti muuttamaan koko kansainvélisen kaupan toimin-
tatavat ja -mallit, ja sen takia yritysten on vélttdmétontd opetella ymmartdmain sen merkitys seké sen

tuomat mahdollisuudet.

Nykymaailman kehittyvéd kaupankdynti ja digitalisaation nopea kehitys vaatii yrityksiltd tehokasta
toimitusketjujen ja varastonhallintaa, mutta se my0s samalla antaa niille paljon mahdollisuuksia ke-
hittya ja keksid uusia keinoja toiminnan parantamiseksi. Tekoély on yksi kehityksen mahdollistajista.
Sen avulla yritys pystyy tehostamaan varastojensa hallintaa ja optimoimaan varastotasojaan kéytté-
maéllé erilaisia jirjestelmid, algoritmeja ja koneita. Tekodlyd hyddyntdmailld pystytddn muun muassa
ennustamamaan asiakkaiden kysyntidd paremmin ja titen pitimadn varastotasot tdsmallisempind, tai
optimoimaan varaston sisélld tapahtuvaa operatiivista toimintaa nopeammaksi ja tehokkaammaksi.
Tekodlyn tuoman automaation ja yleisesti paremman varaston optimoinnin ansiosta on myos mah-

dollista tehdé kustannussddstoja. (Li ym. 2025.)



1.1 Tutkielman tavoite ja rakenne

Tédmin tutkielman menetelmd on kirjallisuuskatsaus, ja ldhteind on kdytetty alan tieteellistd kirjalli-
suutta, kuten artikkeleita ja kirjoja. Tavoitteena on tarkastella erilaisia tapoja, joilla tekodlyd voidaan
hyodyntdéd varaston optimoinnissa. Tutkielmassa tarkastellaan muun muassa keinoja, joiden avulla
perinteisten varastoinnin ja varaston optimoinnin menetelmien kéytostd saadaan helpompaa, nope-
ampaa seké kustannustehokkaampaa. Liséksi tarkastellaan aivan uusia varaston optimoinnin keinoja,
joita tekodly mahdollistaa. Tekodly muovaa varastonhallintaa jatkuvasti, ja uusia teknologioita kehi-
tetdén koko ajan lisdd. Lin ym. (2025) mukaan alalle ei kuitenkaan ole vield muodostunut selkeitad
toimintamalleja tai kéytinteitd, joiden mukaan olisi tehokkainta toimia, mikd muodostaa tutki-
musaukon. Tutkielmassa pyritddn siten tekemddn my0s uusia johtopédtoksid olemassa olevan kirjal-

lisuuden perusteella.
Tutkielma pyrkii vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Miten varastoinnin ja varaston optimoinnin perinteisten menetelmien suoriutumista voidaan

kehittdd tekodlyn avulla?
e Miti uusia keinoja seké teknologioita tekodly tuo varastointiin ja varaston optimointiin?

Tutkielmassa on viisi padlukua. Johdannon jédlkeen toisessa luvussa tutustutaan varastonhallinnan pe-
ruskdsitteisiin ja perinteisiin varaston optimoinnin keinoihin, joita pystyy hyodyntimian ilman teko-
dlyd. Kolmannessa luvussa kdydaan lipi tekoédlyn késitettd ja sithen liittyvaa teoriaa. Luvussa tarkas-
tellaan tekodlyn yleisid kdytdntdja ja toimintamalleja. Neljds luku eli padluku yhdistelee kahta aiem-
paa aihetta, ja siind kidydddn l4pi konkreettisia tapoja, joilla tekodlyé voitaisiin hyodyntdd varaston
optimoinnissa. Liséksi tarkastellaan haasteita, joita tekodlyn kaytto ja kdyttoonotto voi aiheuttaa. Vii-

dennessd luvussa tehddin yhteenveto ja esitellddn tutkielmasta tehtyja johtopadtoksia.



2 Varaston optimointi

Varastonhallinnalla tarkoitetaan yritykseen saapuvien ja siitd ldhtevien materiaalivirtojen hallintaa.
Se siséltda esimerkiksi varastotasojen seuraamista, tavaroiden vastaanottamista ja ldhettdmistd seka
tavaroiden hyllytysti ja kerdilyd. Varaston optimointi sen sijaan tarkoittaa varastotasojen hallintaa.
Siind kdytetddn tyOkaluna usein data-analytiikan keinoja ja tavoitellaan tilannetta, missé varastossa
olisi aina oikea madrd tavaraa. Lisdksi optimoinnilla pyritddn kehittdmdan edelld mainittuja varaston
paivittdisid operatiivisia prosesseja, ja tekemain niistd mahdollisimman tehokkaita. (Jean 2024.) Té-
mén luvun tarkoituksena on kisitelld varastoinnin peruskésitteitd sekd varaston optimoinnin perintei-

sid menetelmid. Lisdksi tarkastellaan varastoinnista atheutuvia kustannuksia.

Varastoinnilla voi olla merkittdva vaikutus yrityksen toimitusketjuun, ja sitd kautta kustannusraken-
teeseen sekd asiakassuhteisiin (Majahar Ali ym. 2025). Jos varastossa ei ole tarpeeksi tavaraa silloin,
kun asiakas haluaisi tilata tuotteet, se vihentdd myynnin miirdd. Pahimmassa tapauksessa asiakas
saatetaan menettdi, jos tdmé vaihtaa kokonaan toimittajaa. Jos tavaraa on sen sijaan liikaa, se kasvat-
taa varastoinnin kustannuksia, muun muassa pddomakustannuksia. Tavoitteena olisi siis pitdd ylla
sellaisia varastotasoja, ettd pystyttdisiin valttdméén yli- ja alivarastojen syntyminen. Varaston opti-
moinnilla voidaan yleisesti alentaa varastoinnin kustannuksia ja tehdd varaston toiminnasta tehok-

kaampaa, jolloin my0s asiakkaiden palvelutaso pysyy korkeampana.
2.1 Perinteisia varaston optimoinnin menetelmia

Varaston optimointiin on paljon erilaisia menetelmid ja mittareita. Usein keskeisend ongelmana op-
timoinnissa on se, kuinka paljon tavaraa kannattaisi tilata kerralla, ja kuinka usein tilauksia kannat-
taisi tehdd. Liséksi varastoja voidaan automatisoida, jolloin prosesseista, kuten hyllytyksesté ja ke-
rdilysté tulee tehokkaampia. Perinteiset menetelmait perustuvat usein historiallisen datan analysointiin
seka erilaisiin staattisiin malleihin (engl. static model), eli malleihin, joissa tietyn mittarin oletetaan
pysyvdn muuttumattomana. Nykyddn globaalit toimitusketjut ovat kuitenkin niin alttiita dkillisille
muutoksille ja hiiridille, ettd perinteisten menetelmien kdyttd voi helposti johtaa harhaanjohtaviin

tuloksiin. (Li ym. 2025.)
2.1.1 Taloudellisen tilauseran malli (EOQ)

Taloudellisen tilauserdn mallin (engl. EOQ, Economic Order Quantity) avulla voi maéritelld sen,
kuinka suuri erd kannattaa tilata kerralla. Se ottaa huomioon varastointi- sekd tilauskustannukset ja

pyrkii 10ytdméén tasapainon niiden vililld, eli toisin sanoen minimoimaan kokonaiskustannukset.
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(Agarwal 2014.) Kuvio 1 hahmottelee taloudellisen tilauserdn mallia ja kustannusten tasapainotta-

mista.

Kustannus

Vuosittainen
kokonaiskustannus

Vuosittainen
varastointikustannus

Vuosittainen

tilauskustannus

\\

Optimaalinen erakoko

Erdkoko

Kuvio 1. Taloudellisen tilauseran malli (mukaillen Agarwal 2014)

Vuosittaiset varastointikustannukset ovat sitd suuremmat mitd suurempi erékoko tilataan eli mité har-
vemmin tilataan, silld tuotteet ovat télldin varastossa pidemmén aikaa. Sen sijaan tilauskustannusten
madrd kasvaa sitd enemmaén, mitd pienempi erdkoko tilataan eli mitd useammin tilauksia tehddén.
Optimaalisin erdkoko 16ytyy kdyrien leikkauskohdasta. Siind kokonaiskustannukset ovat pienimmil-

l44n.

Kokonaiskustannukset muodostuvat siis tilaus- ja varastointikustannuksista. Optimaalinen tilauserén
koko voidaan madrittdd myods matemaattisesti, ja se saadaan, kun muodostetaan kokonaiskustannuk-
sista funktio ja derivoidaan se erdkoon suhteen. Tdlloin saadaan selville funktion pienin arvo eli ti-
lauserd, missd kustannukset ovat pienimmét. Harrison ym. (2019) esittévét kirjassaan oheisen kaavan,

jolla EOQ voidaan laskea:

2zC
cC

missi
e 7z = kysynta tiettynd ajanjaksona

e (, = tilauskustannus
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e ¢C = yhden yksikon varastointikustannus tiettynd ajanjaksona.

EOQ on erittdin perinteinen varaston optimoinnin muoto, jota on kéytetty jo vuosikymmenid. Se ei
kuitenkaan ota huomioon monia sellaisia tekijoitd, joita esiintyy nykypdivdn toimitusketjuissa.
EOQ:n laskemiseksi tidytyy tehdd monia oletuksia. Taytyy esimerkiksi olettaa, ettd kysynté, toimitus-
aika ja tilaus- sekd varastointikustannukset pysyvit koko ajan vakiona. Liséksi tiytyy olettaa, ettd
tilauskoko ja varaston kapasiteetti ovat rajattomia. EOQ ei mydskdén ota huomioon materiaalikus-
tannuksia, vaan niiden oletetaan pysyvén vakiona. Suuria erid tilaamalla on usein mahdollista saavut-
taa skaalaetuja, jolloin materiaalien yksikkokustannukset ovat pienemmaét. Varastossa olevien mate-

riaalien arvolla on lisdksi vaikutus suoraan varastointikustannuksiin.
2.1.2 Tilauspiste (ROP)

Taloudellisen tilauserdn mallissa tarkoituksena on siis selvittdd, kuinka paljon tavaraa kannattaisi ti-
lata kerralla. Jotta varastotasoja saataisiin optimoitua vield enemmén, tdytyy maarittdd milloin tilaus
olisi optimaalisinta tehdd. Sen voi médrittda tilauspisteen (engl. ROP, Reorder Point) avulla. ROP:n
tavoitteena on madrittdéd sellainen tilauksentekohetki, ettd uusi erd saapuisi varastoon mahdollisim-
man samaan aikaan, kun vanha tavara loppuu. Niin pyritddn vélttimaan tilanteet, joissa varastoa on
litkaa tai liian vdhan. (Nobil ym. 2020.) Tilauspiste riippuu siis lahtokohtaisesti kahdesta tekijasta:

tavaroiden toimitusajasta ja kysynnésté sen aikana.

ROP:n méadrittdmistd varten tarkastellaan usein varastotason kehitysti tai viime tilauksesta kulunutta
aikaa. Yksi vaihtoehto uuden tilauksen tekemiseen on seurata varastotasoja jatkuvasti, ja tehda tilaus
silloin, kun varasto saavuttaa jonkin ennalta méériatyn tason (engl. continuous review system). Ti-
lauksen erdkoko on siis aina vakio, silld tiydennykselld pyritdén aina samaan tavoitetasoon. Toisena
vaihtoehtona on kiyttdd periodiseurantaa (engl. periodic review system), eli tarkistaa varastotasot
tietyin viliajoin ja tehda tdydennystilaus riippuen silloisesta tasosta. Tdlldin tilausten vélinen aika on
aina vakio. Jos tilauksia tehdddn usein, vililld edellinen erd ei vélttimattd ole vield saapunut, kun
uutta tilausta jo tehddén. Tamédn takia ROP:n méarittimisessa on tarkeédd ottaa huomioon sen hetkisten
varastotasojen lisdksi myds matkalla olevat tavarat. Kuvio 2 havainnollistaa jatkuvan seurannan ja

periodiseurannan vélisi eroja.
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Jatkuvan seurannan menetelma Periodiseuranta
Varastotaso Vartastotaso

Tavoitetaso ————————————————————————————————————-——-——[ Tavoitetaso —--—------fR-——-—---—-9~————————p-————————935-——~——--

Tilauspiste  [------% - N M-

{
1
1
1
|
1
1
1
|
|
1
1
|
1
|
1

w— Periodi —»,

EOQ
1
1

|

Aika Aika

Kuvio 2. Jatkuvan seurannan ja periodiseurannan vertailua (mukaillen Agarwal 2014)

Menetelma kannattaa valita sen perusteella, minkélaisesta tuotteesta on kyse (Silver ym. 2017). Tuot-
teille, joiden kysyntd on helpommin ennustettavissa, on kannattavampaa kiyttdd periodiseurantaa.
Télloin on helppo pééttda jokin ajanjakso, jonka vilein tdydennystilauksia tehddén. Periodiseurantaa
kannattaa kayttdd myos silloin, jos monia tuotteita tilataan samalta toimittajalta tai jos ne toimitetaan
samalla kuljetuksella. Téll6in on mahdollista hallita paremmin toimittajasuhteisiin sekd kuljetuksiin
liittyvid kustannuksia, jolloin voidaan myds saavuttaa skaalaetuja. Jatkuvaa seurantaa sen sijaan kan-
nattaa kdyttda tuotteille, joiden kysyntd on epdvakaata ja vaikeasti ennustettavissa. Télloin dkilliset
muutokset kysynnéssi eivit haittaa, kun tdydennystilauksia pystytidn tekemiéin tehokkaasti heti, kun
varastotaso saavuttaa tietyn pisteen. Vililld kiytetddn myos niin kutsuttua hybridimenetelméé, jossa
yhdistellddn molempien menetelmien piirteitd (Agarwal 2014). Varastotasoja voidaan esimerkiksi
tarkistaa tietyin véliajoin, mutta tilaus tehddén vain silloin, jos varastotaso on saavuttanut sovitun
pisteen. Kun tilaus lopulta tehdddn, mééra saatetaan kuitenkin pitdd vakiona, jolloin varaston tavoi-

tetasoa ei valttdmaétti saavuteta, jos kysyntd on ollut suurta periodien valilla.
2.1.3 Just-in-Time -menetelma (JIT)

Just-in-Time -menetelmidssd (JIT) tavoitteena on minimoida varasto, ja tilata tuotteet siten, ettd ne
saapuvat juuri kun edelliset loppuvat. Niin kutsuttujen nollavarastojen avulla on mahdollista vihentda
varastointiin liittyvid kustannuksia. JIT:ssd varaston kierto on erittdin nopeaa eli varasto kuluu lop-
puun nopeasti ja uusia erid saapuu jatkuvasti. Tdlloin varastoon sitoutuu kerrallaan vain vahin péa-
omaa, jolloin varastointikustannukset ovat pienemmait. Lisdksi materiaalienhallinnassa ja -tarkastuk-
sissa sekd varastotasojen seuraamisessa on mahdollista tehdd kustannussédéstdjd, kun tydvoimaa tar-
vitaan vihemman. (Kros ym. 2006.) JIT:n avulla pystytdidn vihentdméén huomattavasti my0s mate-
riaalien hallintaan kuluvaa aikaa, kun tavarat saapuvat suoraan tuotantoalueelle, eikd varastoon, mista

ne pitdisi mydhemmin joka tapauksessa siirtdd sinne.
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Perinteisissd tuotantomenetelmissd kdytetddn usein tyontdohjausta (engl. push control) eli tavaraa
tuotetaan varastoon suuria madrid, jossa ne odottavat asiakkaiden tilauksia. Tuotantoméérit perustu-
vat ennustettuun kysyntddn. Tyontoohjauksessa hyodynnetdén siis varasto-ohjautuvaa tuotantoa
(engl. MTS, Make to Stock). JIT-14htisessd tuotannossa kiytetddn sen sijaan imuohjausta (engl. pull
control). Siind materiaalit hankitaan toimittajilta ja tuote valmistetaan asiakkaalle vasta silloin kun
kysyntdi todella ilmenee. Tuotteita valmistetaan siis tilauksesta (engl. MTO, Make to Order). (Kros
ym. 2006.)

Jotta varastotasot voidaan pitdd minimissd, uusia tilauksia tdytyy tehda jatkuvasti ja toimitusten tulee
olla nopeita seké tdsmallisid. JIT:ssd onkin keskeisti, ettd yritykselld on muutamia luotettavia toimit-
tajia, jotka kykenevdt tayttimaén yrityksen varastoja tehokkaasti. On my0s tirkeéd, ettd informaatio
yritysten valilla litkkuu nopeasti ja selkedsti. (Kros ym. 2006.) JIT toimii hyvin sellaisessa tilanteessa,
missa kysyntd on sddnnollisti ja sitd on mahdollista ennustaa (Harrison ym. 2019). Esimerkiksi auto-
valmistaja Ford on pyrkinyt tekeméén autojensa rungoista mahdollisimman yksinkertaisia, jolloin
niiden kysyntdd on helpompi ennustaa, ja vasta kokoamisvaiheessa se rddtdloi autoistaan erilaisia
versioita. Télloin auton perusrunko on jo kasassa, ja suurin osa rdétéldintiin tarvittavista osista on
saapunut paikalle. Osien kasaaminen yhteen on huomattavasti nopeampaa kuin kokonaisen auton ra-
kentaminen, eli tdlld menetelmilld Ford pystyy vastaamaan muuttuvaan kysyntdan paljon tehokkaam-

min.
2.1.4 Varmuusvarasto

Monissa perinteisissd varastoinnin optimoinnin menetelmissé tehddin paljon oletuksia. Esimerkiksi
kysynnin ja toimitusaikojen oletetaan usein pysyvin vakiona. Kuten aiemmin on kuitenkin kidynyt
ilmi, monesti kysynté vaihtelee paljon ja se on usein arvaamatonta. Tallin yrityksen olisi syytd pitdd
ylld varmuusvarastoa (engl. saftey stock). Sen tarkoituksena on, ettd varastoon tilataan hieman suun-
niteltua suurempia maérid, jotta sielld olisi aina pieni médrd tavaraa siltd varalta, ettd kysyntd olisi
ennustettua suurempaa. Varmuusvarasto ei ole vakio vaan se riippuu kysynnén ja toimitusaikojen
epavarmuudesta. Mitd enemmain epdvarmuutta ilmenee, sitd tirkedmpdd varmuusvaraston maaritta-
minen on. Optimaalisin tilanne tietenkin olisi, jos uusi tilaus saapuisi aina vanhan varaston loppuessa
eli paistdisiin ldhelle JIT-mallia. Varmuusvarastot ovat kuitenkin keskeisessd osassa kaikkia toimi-
tusketjuja. Gongalvesin ym. (2020) mukaan varmuusvarastot ovat yksi tehokkaimmista tavoista hal-
lita kysynnén sekd toimitusaikojen epdvarmuutta, ja mikddn toimitusketju ei toimi kunnolla ilman

niita.
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Varmuusvarastoa madriteltdessé yrityksen kannattaa pohtia minkélaista palvelutasoa he haluavat pi-
tad ylla. Yrityksen on olennaista tarkastella suhdetta tuotteen loppumisen ja varastointikustannusten
vdlilla. (Demiray Kirmizi ym. 2024.) Jos varastointikustannukset ovat korkeita, ei suurta varmuusva-
rastoa ole kannattavaa pitdd. Télloin palvelutaso on matala ja riski puutetilanteelle (engl. stockout)
kasvaa. Tdlld tarkoitetaan tilannetta, jossa varastosta loppuu tavara eikd asiakkaan kysyntdan pystyti
vastaamaan. Jos varaston loppuminen sen sijaan aiheuttaa negatiivisia vaikutuksia yrityksen toimin-

taan, sen pitdisi pyrkid korkeampaan palvelutasoon, ja varmuusvarastoa tulisi olla enemmaén.
2.1.5 ABC-analyysi

Usein yrityksen varastossa on todella monia varastonimikkeitd (engl. SKU, Stock Keeping Unit), ja
talloin niiden hallinta voi olla haasteellista. Helposti voisi luulla, ettd jos myyntid on paljon ja varaston
kierto on nopeaa, niin varastonhallinta toimii hyvin. On kuitenkin yleisti, ettd varastossa on paljon

sellaisia nimikkeitd, jotka eivét tuota kovin paljon lisdarvoa yritykselle.

Varastonimikkeiden hallinnan tehostamiseksi voidaan hyodyntdd ABC-analyysia. Se perustuu Pare-
ton periaatteeseen, jossa 80 % jonkin ilmion seurauksista johtuu 20 %:sta sen syistd. Menetelmin
tarkoituksena on analysoida varastonimikkeitd ja jaotella ne kolmeen kategoriaan A, B ja C. Jako
tehddin sen perusteella, kuinka suuri merkitys kullakin varastonimikkeelld on yrityksen kannattavuu-
teen. Erddssd tutkimuksessa havaittiin, ettd varastossa kategoriaan A kuuluvien tuotteiden osuus oli
vain 18 %, mutta ne tuottivat jopa 78 % kaikista tuotoista. Kategoriaan B kuuluvien tuotteiden osuus
sen sijaan oli 23 % ja ne tuottivat 16 % kokonaistuotoista. (Ray Silaen ym. 2024.) Kategoriaan C
kuului siis yli puolet varaston tuotteista, mutta niiden osuus yrityksen tuotoista oli vain muutaman

prosentin verran.

Jaottelun jidlkeen maaritellddn, miten varastonohjausta toteutetaan kunkin kategorian osalta. Eri kate-
gorioissa voidaan kdyttii erilaisia tdydennysmenetelmii. Esimerkiksi kategoriaan A kuuluvat tuotteet
sitouttavat varastoon paljon padomaa ja niiden kierto varastossa olisi hyvé olla mahdollisimman no-
peaa. Téllaisten tuotteiden kohdalla kannattaa kdyttdd jatkuvaa seurantaa ja tehda tdydennystilauksia
aina, kun varastotaso saavuttaa tietyn pisteen. C-kategorian tuotteissa kannattaa sen sijaan hyodyntia

periodiseurantaa.
2.1.6 Toimittajan hallinnoima varasto (VMI)

Toimittajan hallinnoimalla varastolla (engl. VMI, Vendor Managed Inventory) tarkoitetaan tilannetta,

missd yritys ei itse hoida varastonsa hallintaa vaan ulkoistaa sen toimittajalleen. Kdytdnnossa
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toimittaja ldhettdd tuotteet asiakkaalle, kun timén varastotaso laskee sen sijaan, ettd asiakas itse tekisi
taydennystilauksen. Tavoitteena on yleensd sédstdd varastointikustannuksissa ja samalla parantaa pal-
veluastetta. VMI on erittdin tirked osa yrityksen toimitusketjun hallintaa, ja suurin osa suurista yri-

tyksistd hyodyntia sitd omassa varastonhallinnassaan. (van den Bogaert & van Jaarsveld 2021.)

VMI:ssid toimittaja on siis vastuussa tiydennyksien tekemisestd, mutta tiydennysmenetelmit ja -pe-
rusteet sekd muutkin varastointiin liittyvét asiat on sovittava etukéteen osapuolten vililla. Asiakas voi
esimerkiksi méddrittd varastolleen yli- ja alarajat, joiden vilissé saldon pitdisi pysy4, ja tason tai ajan-
kohdan, jolloin tdydennys tulisi tehdd. Myds tavaroiden omistajuus on keskeinen seikka, josta pitdd
sopia. Myyja voi esimerkiksi omistaa tavarat sithen asti, ettd asiakas myy ne eteenpdin, vaikka se
olisikin jo toimittanut ne asiakkaan varastoon. Varastointi sitoo paljon kdyttopadomaa ja asiakkaan
on mahdollista vihentdd siitd syntyvid pddomakustannuksia pitimalla tuotteet mahdollisimman pit-
kddn myyjdn omistuksessa. Télloin myyja voi laskuttaa asiakasta vasta silloin, kun tuotteet on myyty.
Omistajuuden lisdksi tavaroiden sijainnilla voi vaikuttaa sithen, millaista VMI-mallia kédytetdén. Va-
rasto voi sijaita tavaroiden omistajuudesta riippumatta eri sijainneissa, muun muassa myyjén, asiak-

kaan tai 3PL-toimijan eli ulkoisen logistiikkaoperaattorin tiloissa.

Jotta VMI-malli toimii, on tdrkedd, ettd osapuolten vélinen kommunikaatio on aktiivista ja toiminta
lapindkyvid. Toimittajan olisi hyvé saada padsy asiakkaan kysyntdin seka tilauksiin liittyvdén dataan,
ja saada se integroitua omiin jarjestelmiinsd. (Harrison ym. 2019.) Niin toimittaja pystyy tekeméén
tdydennystilauksia tehokkaammin ja paremmalla tarkkuudella. Lapindkyvyys osapuolten vililld on
tarkedd my0s sen takia, ettd yritys pystyy paremmin tarkkailemaan ja arvioimaan toimittajiensa toi-
mintaa. Talloin yhteistyd on sujuvampaa, ja yrityksen on helpompi vaihtaa toimittaja toiseen, jos
tama ei kykene tayttiméédn kaikkia vaatimuksia tarpeeksi hyvin. (van den Bogaert & van Jaarsveld

2021.)

Huono kommunikaatio ja datan jakaminen voi johtaa héiridihin toimitusketjun eri portaissa, eikd ky-
syntdd pystytd ennustamaan lainkaan. Tietdmittomyys luo epdvarmuutta, ja usein yritykset tilaavat
mieluummin hieman enemmén tavaraa kuin liian vdhan. Jos kaikki toimijat tilaavat aina hieman
enemmain tavaraa, toimitusketjun loppupééssi tilausméérit voivat vaihdella paljon ja kasvaa aivan
liian suuriksi, vaikka loppuasiakkaan kysynti olisi tasaista. Téllaista tilannetta kutsutaan piiskavai-
kutukseksi (engl. bullwhip effect). (Lee ym. 1997.) Se voi johtaa samanaikaisesti liian suuriin varas-

toihin sekd huonoon asiakkaiden palveluasteeseen. Kuvio 3 havainnollistaa piiskavaikutusta.



16

Asiakas Vahittaiskauppa
Erakoko 199 Erakoko 100
90 90
80 80
70 70
60 60
50 50
40 40
30 30
20 20
1 \/\,__/—/\,—w o
0 - 0
Aika Aika
Tukkukauppias Toimittaja
Erakoko 100 Erdakoko 100
90 90
80 80
70 70
60 60
50 50
40 40
30 30
20 20
10 10
0 0
Aika Aika

Kuvio 3. Piiskavaikutus (mukaillen Lee ym. 1997)

2.2 Varastoinnin kustannukset

Varastointi aiheuttaa yrityksille paljon kustannuksia, ja esimerkiksi monien teollisuusyritysten suurin
omaisuuserd koostuu nimenomaan varastoista (Gurtu 2021). Al-hamadanin ja Al-Darrajin (2025) mu-
kaan Yhdysvalloissa varastointiin liittyvien kustannusten osuus kaikista logistiikkakustannuksista on
30 %. Osa kustannuksista on suoria, mutta paljon syntyy myos epédsuoria kustannuksia, jotka voivat
helposti jdadd huomioimatta. Kustannuksia syntyy muun muassa tuotteiden tilaamisesta, niiden pita-
misestd varastossa ja tilanteissa, joissa tuotteita ei pystytd myyméén asiakkaille. Tehokkaalla varaston

optimoinnilla kustannuksia pystyy kuitenkin hallitsemaan, ja sdistdjd on mahdollista tehda.
2.2.1 Tilauskustannukset

Jotta varastoon saadaan tuotteita, niitd tiytyy tilata. Tilauksia on vélttdmétontd tehdd, mutta niista
syntyviin kustannuksiin on mahdollista vaikuttaa tarkkailemalla tilausmairid seka -aikoja. Kuljetus-
kustannukset ovat keskeinen osa tilauskustannuksia. Kuljetuksen hinta on usein vakio riippumatta
siitd, onko esimerkiksi kontti tai muu vastaava kuljetustapa tidyteen vai vain osittain lastattu. Kulje-
tuksen yksikkokustannuksissa voidaan kuitenkin saavuttaa skaalaetuja, silld ne ovat sitd pienempi,
mitd suurempia volyymeja tilataan. Usein my0s materiaalikustannuksissa voidaan saavuttaa skaala-
etuja, jos jotain tuotetta tilataan kerralla suuria méérid. Jos tilaus tdytyy tehdd manuaalisesti, siitd

syntyy henkildstokustannuksia. My0s tilauksen vastaanottamisesta ja purkamisesta aiheutuu
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kustannuksia. Ne aiheuttavat niin ikdan henkildstokustannuksia ja/tai vastaavasti konekustannuksia,

mikali varaston vastaanotto ja hyllytys on automatisoitu. (Chopra 2019.)
2.2.2 Paaomakustannukset

Suorien kustannusten, kuten tilauskustannusten liséksi varastointiin liittyy my0s sellaisia kustannuk-
sia, joista ei suoraan aiheudu rahavirtoja. Téllaisia ovat esimerkiksi varastointikustannukset eli kus-
tannukset, jotka syntyvit siitd, kun tavaroita pidetdéin varastossa. Varastoon sitoutuu paljon pddomaa,
jajoillakin yrityksilld suurin osa niiden pddomasta saattaa koostua vaihto-omaisuudesta ja varastosta.
Varaston ylldpitdminen on vaihtoehtoiskustannus sille, ettd yritys sijoittaisi pddomaansa johonkin
muuhun tarkoitukseen, ja yritys ottaa titen riskin, kun se pitéa ylld varastoja. Riski on sitd suurempi,
mitd pidempéén tavarat viettdvét aikaa varastossa eli mitd pidempddan pddoma on sitoutunut. (Kra-
jewski & Malhotara 2022.) Riskiin vaikuttaa my0s se, kuinka hyvin yritys pystyy hallitsemaan kéyt-
topddomasykliddn (engl. CCC, Cash Conversion Cycle). Se mittaa kuinka monta paivdd kuluu toi-
mittajalle maksun ja asiakkaalta maksun saamisen vililld eli toisin sanottuna sitd, kuinka pitkdin
pddoma on sitoutunut varastoon. (Wang 2019.) Yrityksen riski kasvaa, jos sen kédyttopadomasykli on

pitkd, jolloin se voi joutua ottamaan lyhytaikaisia lainoja rahoittaakseen varaston ylldpitoa.

Suuren sitoutuneen pddoman ja siten riskin ottamisen myotéd yritykset usein hankkivat varastolleen
vakuutuksia. Vakuutusmaksut ovat luonnollisesti sitd suurempia, mitd suurempi varaston arvo on.
Verot voivat myos kasvaa suuren varaston takia, silld yrityksen verotettavaan tuloon vaikuttaa varas-
ton arvo. Lisdksi kustannuksia voi syntyd vuokranmaksuista, jos yritys ei omista varastotiloja. Vélilla
yritykset saattavat vuokrata tietyn osuuden varastotilasta. Télloin vuokran suuruus riippuu vuokrat-

tavan varastotilan koosta. (Krajewski & Malhotara 2022.)
2.2.3 Puutekustannukset

Puutekustannuksia aiheutuu myynnin menetyksisté eli tilanteissa, joissa yritys ei kykene vastaamaan
asiakkaidensa kysyntdin tai myymaién heille tuotteitaan. Myynnin menetystd voi tapahtua monesta
syystd. Jos yritykselld on liian vdhén tavaraa varastossaan, se voi menettdd monia mahdollisia asiak-
kaita, jos ne vaihtavat toimittajaa. Asiakkaita voidaan lisdksi menettdd huonon kilpailukyvyn, kuten
korkean hinnan, huonon laadun tai mainehaitan takia. Tuotteista voi my0s tulla myyntikelvottomia.
Esimerkiksi elintarvikkeet voivat pilaantua nopeasti. Sen sijaan elektroniikka voi vanheta tai vaatteet
voivat menné pois muodista, jolloin niitd ei voi endd myyda, tai ne voidaan joutua myyméén suurilla
alennuksilla, joista syntyy tappiota. Puutekustannukset eivét varsinaisesti ole suoria kustannuksia eli

niistd ei aiheudu rahavirtoja. Tehokkaammalla varastotasojen hallinnalla ja seurannalla on kuitenkin
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mahdollista vilttdd edelld mainittuja tilanteita ja saada taten lisdd myyntié ja tuottoja. (Krajewski &
Malhotara 2022.) Kustannussadstojen liséksi hdvikin viheneminen tekee yritysten toiminnasta vas-

tuullisempaa ja ymparistdystavallisempés.
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3 Tekoaly

Tassd luvussa kisitellddn tekodlyn teoriaa sekéd késitteitd, ja tarkastellaan sen erilaisia ominaisuuksia
ja toimintamalleja. Tekodlyd on vaikeaa maérittdd yhdelld tietylld tavalla, ja siitd kdytetddn usein
erilaisia mééritelmid. Kirjassaan Sheikh ym. (2023) maédrittelevdt sen muun muassa teknologiana,
jonka avulla koneet kykenevit matkimaan vaativia ihmisen taitoja. Ongelmana on kuitenkin se, ettd
nuo kyseiset taidot ja thmisen dlykkyys yleisesti ovat myos vaikeita méadritelld, mika tekee tekodlyn-
kin madrittelystd haastavaa. Esimerkiksi shakin pelaaminen on ihmiselle haastavaa, mutta koneelle
helppoa. Toisaalta ihmisille erittdin helppo asia, kuten kissan tunnistaminen kuvasta voi tuottaa ko-
neelle vaikeuksia. Toisessa madritelméssad he kuvaavat tekodlyé jérjestelménd, joka pystyy kayttiy-

tymain dlykkéésti analysoimalla ymparistdddn ja tekemaélld sen perusteella johtopadtoksid.

Nykymaailman koneet ja jarjestelmit ovat tehokkaita, ja ne pystyvét ratkaisemaan vaikeitakin ongel-
mia. Ongelmat taytyy kuitenkin méadritell4 erittdin tarkasti, ja kaikille prosessin vaiheille tdytyy luoda
omat menetelmit ja kaavat, jotta ne saadaan ratkaistua. Tekodlyn merkittdvin ominaisuus lieneekin
siind, ettd se kykenee késittelemdin suuria médrid dataa ja etsimdédn itsendisesti oikeanlaiset tyokalut
ongelman ratkaisemiseksi. Liséksi se tekodly pystyy havaitsemaan datasta erilaisia syy-seuraussuh-

teita ja oppimaan niisté itsendisesti lisda.
3.1 Tekoalyn tasot

Tekodly voidaan jakaa erilaisiin alakésitteisiin sekd -tasoihin hierarkkisesti sen perusteella, kuinka
syvillisti ja laaja-alaista datan késittely on. Kreutzer ja Sirrenberg (2020) jakavat tekoédlyn kirjassaan
neuroverkkoihin (engl. neuronal network), koneoppimiseen (engl. machine learning) ja syvdoppimi-

seen (engl. deep learning). Kuvio 4 havainnollistaa tekoélyn eri tasoja.
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Keinotekoiset
neuroverkot

Koneoppiminen

Syvaoppiminen

Kuvio 4. Tekodlyn tasot (mukaillen Kreutzer & Sirrenberg 2020)

3.1.1 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot muodostuvat erilaisista kerroksista, joiden avulla pystytdédn késittelemééan
dataa ja ratkaisemaan ongelmia. Eri kerrokset ovat vuorovaikutuksessa keskendin kuvion 5 mukai-
sesti. (Kreutzer & Sirrenberg 2020.) Neuroverkko koostuu solmukohdista, jotka jéljittelevit biologi-
sesti ihmisen aivojen hermosoluja, ja niitd kutsutaankin keinotekoisiksi hermosoluiksi (Krenker ym.

2011).
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Kuvio 5. Neuroverkot (mukaillen Kreutzer & Sirrenberg 2020)
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Neuroverkon toiminta perustuu eri kerrosten keskindiseen vuorovaikutukseen. Ongelmanratkaisupro-
sessi alkaa siten, ettd ensimmadinen kerros eli sydtekerros (engl. input-layer) vastaanottaa dataa, jota
se alkaa kasittelemddn kerros kerrokselta. Lopuksi ongelma etenee viimeiseen eli ulostulokerrokseen
(engl. output-layer), josta se antaa ongelmaan ratkaisun. Syoéte- ja ulostulokerroksen vilissd ovat pii-
lokerroksia (engl. hidden-layer), joissa itse ongelmanratkaisu tapahtuu. Mitd enemmaén piilokerroksia
on, sitd monimutkaisempia ongelmia neuroverkon avulla voidaan tutkia ja sitd tarkempia tuloksia
voidaan saada. Eri kerrokset ja keinotekoiset hermosolut muodostavat matemaattisen mallin, ja ne
toimivat kiytdnnossd funktion lailla. Sille pitda siis luoda toimintatavat ja algoritmit, joiden mukaan
se toimii, ja joiden avulla syotetystd datasta saadaan vastauksia. (Kreutzer & Sirrenberg 2020.) Tapaa
milld keinotekoiset hermosolut ovat yhdistyneité toisiinsa kutsutaan topologiaksi, ja se médrittdd min-
kilaisia ongelmia voidaan ratkaista (Krenker ym. 2011). Neuroverkkoja voidaan siis jarjestelld to-
della monilla eri tavoilla, eli on mahdollista luoda monenlaisia topologioita. Voidaan esimerkiksi

madarittdd, litkkkuuko informaatio kerrosten vélilld suoraviivaisesti vai edestakaisin.
3.1.2 Koneoppiminen

Koneoppimisella tarkoitetaan jonkin koneen kykyé oppia itsendisesti uusia taitoja. Perinteiselle ko-
neelle on tyypillistd kdyttdd sddntdihin ja ennalta madrittyihin algoritmeihin perustuvaa jarjestelmia
eli kdytdnnossé ne ratkaisevat ongelmia aina samalla tavalla. Koneoppimista hyddyntéville koneelle
niin ikd4n annetaan sdéntdja ja algoritmeja, mutta perinteisen koneen sijaan se pyrkii itse kehittimaan
alkuperdisistd algoritmeista tehokkaampia ja liséksi luomaan kokonaan uusia algoritmeja (Kreutzer

& Sirrenberg 2020).

Koneoppiminen perustuu siihen, ettd se késittelee suuria miirid dataa, ja ihmisaivojen tapaan pyrkii
oppimaan sen pohjalta uutta. Koneoppimista hyodyntdvéé konetta tai prosessia on mahdollista kou-
luttaa tehokkaammaksi syottdmalld sille koulutusdataa ja pyytdmalld sitd kasitteleméén sitd eri ta-
voilla. Kouluttamista voidaan tehdé eri tavoilla ja ne on jaettu usein kolmeen eri tapaan: valvottu
oppiminen (engl. supervised learning), valvomaton oppiminen (engl. unsupervised learning) ja vah-

vistusoppiminen (engl. reinforcement learning). (Kreutzer & Sirrenberg 2020.)

Valvotussa oppimisessa tekoilylle annetaan ongelma ja lisdksi siithen vastaus. Tarkoituksena on, ettd
tekodly tarkastelee yhteyksid ongelmien ja ratkaisujen vililld ja pyrkii ndin kehittiméén oikeanlaisia
algoritmeja. Kun sopiva algoritmi on 10ytynyt, sitd voidaan alkaa kdyttdmain uutta dataa késitelté-
essd. Valvottua oppimista voisi hyddyntda esimerkiksi autojen hintojen méarittdmisessé. (Kreutzer &

Sirrenberg 2020.) Tekodlylle voitaisiin antaa dataa autoista, niiden osista sekd ominaisuuksista ja
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hinnoista. Témén jélkeen tekodly selvittdd kuinka erilaiset tekijdt vaikuttavat auton hintaan. Tekodly

kehittdd algoritmin, jonka avulla se voi my6hemmin selvittdd minké tahansa auton hinnan.

Valvomattomassa oppimisessa tekoélylle ei anneta ongelmaan vastauksia tai menetelmié sen ratkai-
semiseksi. Sen pitda siis itsendisesti 10ytdd oikeanlaisia yhteyksid annetusta datasta. Yhtend yleisend
menetelmind tekodly kayttdd klusterointia. (Krenker ym. 2011.) Siind se pyrkii erittelemédén dataa

erilaisiin kategorioihin eli klustereihin ja yrittdd sitd kautta 16ytdd yhtéldisyyksid.

Vahvistusoppimisessa on ominaisuuksia sekd valvotusta, ettd valvomattomasta oppimisesta. Siini te-
kodly kokeilee erilaisia menetelmid ja pyrkii iteroimalla 16ytdmaén niistd oikean. Tekodlylle ei anneta
ongelmaan téysin oikeita ratkaisuja, mutta sille kerrotaan, oliko kdytetty menetelma oikea vai vdira,
eli johtiko se 1dhemmas ratkaisua. (Du ym. 2025.) Jarjestelma palkitsee tekodlyéd oikeista menetel-
mistd ja rankaisee vaaristd. Mitd pidempéén tekodly tekee iterointiprosessia, sitd parempia tuloksia se
saa. Vililld vahvistusoppiminen saattaa kuitenkin olla hieman hitaampi menetelma, jos dataa on pal-

jon ja iterointi on ty6ldampaa.
3.1.3 Syvaoppiminen

Syvédoppiminen on yksi koneoppimisen alakésitteistd, ja se toimii sen kanssa osittain samojen tapojen
mukaan. Se kuitenkin kykenee kisittelemddn huomattavasti enemmin dataa ja se vaatii paljon vi-
hemmén ennalta méériteltyjd sdéntdjd kuin koneoppimista hyddyntidvd prosessi. Syvdoppiminen
kayttdd hyviakseen keinotekoisia neuroverkkoja, ja se pyrkii jéljittelemddn mahdollisimman tarkasti
thmisaivojen toimintaa. (Taye 2023.) Jos neuroverkossa on enemmén kuin kaksi piilokerrosta, se
hyodyntdd syvdoppimista ja sen sanotaan olevan syvéa neuroverkko. Usein syvdoppimismallien neu-

roverkoissa on kuitenkin erittdin monia kerroksia.

Syvidoppimisessa neuroverkot kéyttavét niin kutsuttuja aktivointifunktioita. Niiden avulla data liik-
kuu neuroverkon kerrosten vililld. Keinotekoisille hermosoluille mééritelldan funktiot, joilla ne ka-
sittelevit niille tulevaa dataa. Lisdksi datan kaikille eri syotteille méaritelladn painokertoimet niiden
merkittivyyden perusteella. Keinotekoiset hermosolut laskevat sitten funktioiden avulla painotetut
summat ja aktivoivat seuraavan kerroksen ldhettiméllad syotteet sinne eteenpdin. Tdma prosessi tois-

tuu niin kauan, kunnes data on liikkunut ulostulokerrokseen asti, missa sille méaéaritelldan ratkaisu.

Tayen (2023) mukaan syvéoppiminen on tekodlyn tehokkain osa-alue itsendisen oppimisen niakokul-
masta. Se vaatii enemman dataa toimiakseen paremmin kuin koneoppimisen jarjestelmaét, mutta se
pystyy késitteleméddn huomattavasti suurempia méaéria dataa niihin verrattuna. Mitd enemmaén dataa

on, sitd paremmin syvdoppimismallien algoritmit toimivat. Tehokkaan ja itsendisen datan kasittelyn
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ansiosta syvdoppiminen vaatii huomattavasti vihemman ihmisen ohjausta sekd avustusta koneoppi-

miseen verrattuna, ja sen on myos mahdollista oppia omista virheistéén.

Suurien datamédrien kasittelemiseksi syvdoppimisessa hyodynnetddn usein toistuvia neuroverkkoja
(engl. RNN, Recurrent Neural Networks). Taémén tyyppiset neuroverkot kykenevit 16ytdmaan suu-
rista datamadristd yhtildisyyksid, mutta sille koituu usein haasteita, jos data jakautuu pitkille ajanjak-
soille. (Krichen & Mihoub 2025.) Tekodly saattaa vililld unohtaa sellaista dataa, joka on vanhaa ja
jota ei ole hyodynnetty hetkeen. Timén ongelman ratkaisemiseksi toistuvat neuroverkot kéyttavét
niin kutsuttua pitkén lyhytaikaismuistin verkkoa (engl. LSTM, Long Short-Term Memory). LSTM
toimii nimensd mukaisesti siten, ettd se yhdistelee seka lyhytaikaisen ettd pitkdaikaisen muistin omi-
naisuuksia. Ensin se siis tarkastelee erikseen monien lyhyen aikavélin tapahtumien viélisid yhteyksid,
jonka jdlkeen se pyrkii hahmottamaan laajempia yhteyksid sekd kokonaisuuksia pidemmilti ajanjak-

soilta.

LSTM-prosessi perustuu muidenkin syvdoppimismallien tapaan informaatiovirtojen hallintaan neu-
roverkossa. Se kuitenkin kdyttda erilaisia portteja, joiden avulla pdétetddn mitd informaatiota késitel-
1adn ja miten se litkkkuu verkossa. Syottoportti (engl. input gate) méérittelee sen, kuinka paljon uutta
informaatiota LSTM-malliin otetaan mukaan. Ulostuloportti (engl. output gate) taas méérittelee sen,
mitkd informaation osat saaduista tuloksista otetaan mukaan seuraavaan LSTM:n vaiheeseen. Kol-
mannessa, unohdusportissa (engl. forget gate) LSTM-malli paattdd, mikd informaatio on epéolen-
naista tai virheellistd, ja poistaa kyseisen informaation jirjestelméstd. Van Houdt ym. (2020) kuvai-
levat tutkimuksessaan LSTM-mallin koostuvan erilaisista muistilohkoista (engl. memory blocks),

jotka pitdvét ylld neuroverkkoon kuuluvaa informaatiota ja paivittivit sitd jatkuvasti.

LSTM-mallia kdytetddn tyypillisesti erilaisissa ennustemalleissa. Niilld voidaan ennustaa esimerkiksi
rahoitusmarkkinoita tai jonkin tuotteen kysyntdéd. Sagheer ja Kotb (2019) hyddynsivit 6ljyn tuotan-
non ennustamiseen liittyvissd tutkimuksessaan syvdoppimista siten, ettd he asettivat monia LSTM-
malleja toistensa paille kerroksittain. Jokainen kerros kisitteli tietylle ajanjaksolle kuuluvaa dataa, ja
kun data liikkui kerrosten vililld, 16ydettiin niiden vélisid yhtildisyyksié ja pystyttiin muodostamaan

parempi kokonaiskuva kysynnésta.
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4 Tekoalyn hyodyntaminen varaston optimoinnissa

Aiemmissa luvuissa on erikseen miiritelty varaston optimoinnin ja tekodlyn kisitteitd, ja késitelty
niiden yleisid teorioita sekd kdytdntdjd. Taméan luvun tarkoituksena on havainnollistaa niiden vélistd
yhteyttéd eli tarkastella kuinka tekoélyd voidaan konkreettisesti hyddyntdéd varaston optimoinnissa.

Liséksi késitelldén haasteita, joita voi ilmeti tekodlyad kéytettdessa.

Tekodlyn kdytolld pyritdén yleensd tehostamaan perinteisten varaston optimoinnin menetelmien suo-
riutumista. Suoriutumista on jo kyetty tehostamaan automaation avulla, mutta tekodlyn avulla sitd on
mahdollista kehittdd vield huomattavasti paremmiksi. (Bhavikatta 2025.) Lisdksi tekodlylld voidaan
luoda myd0s tdysin uudenlaisia menetelmié varaston optimointiin. Tekoédly voi muun muassa ennustaa
kysyntéd tarkemmin, se voi jatkuvasti kehittdd itsendisesti omia prosessejaan ja tehdd varaston ope-

ratiivisesta toiminnasta selkedampid sekd sujuvampaa.

Perinteiset varastoinnin menetelmaét antavat kattavan teoreettisen kehyksen varaston optimointiin. Ne
ovat kuitenkin nykypéivin monimutkaisiin ja jatkuvasti muuttuviin toimitusketjuihin aivan liian sup-
peita. Kaupankdynnin volyymit ovat niin suuria ja tahti on niin nopeaa, ettd kysynnéssi tapahtuu koko
ajan suuria, usein odottamattomia muutoksia. Tieto liikkuu niin nopeasti, ettd uutiset ja uudet trendit
ehtivit vaikuttaa kysyntddn jo ennen kuin ihmiset huomaavat niitd. Perinteisissd menetelmissa ei
usein edes oteta huomioon toimitusketjussa tapahtuvaa vaihtelua, ja monen tekijan oletetaan pysyvén
muuttumattomana, esimerkiksi kysynnin ja toimitusaikojen. Nama tekijat maaritelldén yleensé his-
toriallisen datan perusteella. Liséksi perinteiset menetelmét vaativat paljon manuaalista ty6té, kuten
optimaalisten tilausméérien analysointia, tilauksien tekemistd ja tavaroiden kasittelyé varastossa. Tyd

vie tekodlyd hyddyntéviin tapoihin verrattuna enemmain aikaa ja aiheuttaa enemmaén kustannuksia.
4.1 Kysynnan ennustaminen

Yksi keskeisimmisté varastotasojen optimoinnin haasteista on kysynnén ennustaminen. Ennustamista
varten on perinteisesti luotu malleja, jotka perustuvat historiallisen datan analysointiin. Niiden avulla
voidaan esimerkiksi analysoida sitd, mihin aikaan vuodesta, viikosta tai vaikkapa péivastd kysyntd on
normaalia suurempaa, ja milloin toisaalta pienempéé. Laadukasta tiedonlouhintaa (engl. data mining)
hy6dyntdmaélla on mahdollista keritd paljon dataa ja saada pitkéltékin ajalta tietoa kysynnésti seké
sen vaihtelusta. Tekodlypohjaisten mallien avulla on sen sijaan mahdollista 16ytié kysyntddn liittyva

syy-seuraussuhteita ja selvittdd, mitka tekijéit vaikuttavat sen &killisiin muutoksiin.
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Tutkimuksessaan Deng ja Liu (2021) selvittivét, ettd tekodlyd hyodyntavélla kysynnidn ennustamis-
mallilla ennustamisen tarkkuus voi olla yli 80 %. Mallin avulla my0s varastointikustannuksia on
mahdollista vihentdd noin 25 %:1la. Kysynnédn ennustamisen parantamiseksi tutkimuksessa varaston
optimoinnin jarjestelméén luotiin keinotekoinen neuroverkko, joka hyddyntidd kone- ja syvioppi-
mista. Tarkimman tuloksen saamiseksi yhdisteltiin LSTM-mallia ja aikasarja-analyysii. Téllaisesta
mallista kdytetdén usein nimitystd ”Deep Inventory Management” (DIM). Perinteisessd aikasarja-
analyysissé kerdtddn dataa pitkéltd aikavaliltd, jotta voidaan 16ytad yhteyksid ja trendeja tapahtumien
valilla (Krichen & Mihoub 2025). LSTM-mallilla voidaan siis tehostaa aikasarja-analyysid, kun dataa

pystytdén késitteleméddn huomattavasti enemmén.

Perinteisen kysynnén ennustamisen mallien kayttdma data perustuu pitkalti aiempien vuosien kysyn-
nin dataan. Tédllainen data on strukturoitua eli sitd on helppo késitelld ja analysoida. Toisaalta siiti ei
saa kovin tarkkoja tuloksia tai hyddyllisid havaintoja, joiden avulla ennustamisen tarkkuutta voitaisiin
parantaa. LSTM-mallit sen sijaan pystyvit késitteleméén strukturoidun datan lisédksi myos epastruk-
turoitua dataa (Bhavikatta 2025). Kuvio 6 kuvastaa kuinka LSTM-pohjaista tekodlymallia voidaan

hy6dyntdd varaston optimoinnissa.

Myyntidata

Varaston-
hallinta

Sesongit ja LSTM- LSTM- LSTM- Kysynta-

kampanjat kerros 1 kerros 2 kerros 3 ennuste

Tilaus-
paatos
Ulkoiset
tekijat

Kuvio 6. Tekoalyn hyédyntaminen varaston optimoinnissa LSTM-mallin avulla (mukaillen Ma ym. 2024)

Ma ym. (2024) kehittivét tutkimuksessaan kuvion 6 mukaisen LSTM-mallin, joka tunnistaa normaa-
lista poikkeavia ajanjaksoja seké tapahtumia, ja pystyy ottamaan myods ne huomioon kysynnin en-
nustamisessa ja tilauspéétoksissd. Se voi aiemman myyntidatan lisdksi huomata esimerkiksi ajanjak-
sot, jolloin jollakin tietylld toimialalla menee normaalia paremmin tai huonommin, ja kysynnéssa

saattaa olla yllattdvid muutoksia. Téllaiset tilanteet voivat esimerkiksi aiheutua yritysten tekemien
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mainos- ja tarjouskampanjoiden myotd. Lisdksi tdysin ulkoiset tekijdt, kuten ajankohtaiset uutiset,
sosiaalisen median trendit tai sddolosuhteiden vaikutus kuljetusten aikatauluihin pystyttéisiin ottamaa
huomioon. Jos esimerkiksi johonkin tuotteeseen tarvittavan raaka-aineen hinta nousisi ylléttien, jol-
loin se nostaisi my0s kyseisen tuotteen hintaa, tekodlyn avulla timén voisi ennustaa uutisvirrasta ja
markkinatrendien muutoksesta. Talloin tilausmadrédt sekd varastotasot olisi mahdollista mukauttaa

muuttuneeseen kysyntéan.

Syvéoppimismallit kerdévit datasta koko ajan ajankohtaista tietoa, ja ne pystyvit ottamaan sité reaa-
liaikaisesti mukaan tarkasteluun uusien johtopditosten tekemiseksi. Ne pystyvit esimerkiksi muutta-
maan tilausmaérid, jos kysynnéssd tapahtuu yllattaivd muutos, vaikka aikaisemman datan pohjalta
olisi jo tehty tilauspditds. Myos yrityksen omassa toimitusketjussa tapahtuviin muutoksiin pystytdin
reagoimaan nopeasti ja tehokkaasti. Toimittajia voidaan muun muassa seurata koko ajan, ja niiden
toiminnassa tapahtuvat héiriét voidaan huomata ajoissa ja vaikutukset omaan toimintaan pystytdén
ennakoimaan. (Bhavikatta 2025.) Asiakaspalautteet ja -toiveet pystytddn myos huomioimaan kysyn-
ndn ennustamisessa tekoédlyn avulla. Suurien dataméérien kisitteleminen vaatii tasokkaita ja erittdin
suuria tietokantoja. Esimerkiksi yhdysvaltalainen véhittdiskauppaketju Walmart kisittelee joka tunti

miljoonia transaktioita, jotka voivat lisdtd sen tietokantoihin jopa 2,5 petatavua. (Ma ym. 2024.)

Ma ym. (2024) havaitsivat empiirisessa case-tutkimuksessaan, ettd tekodlylld on huomattavia vaiku-
tuksia varaston optimointiin ja kysynnin ennustamiseen. Tutkimuksessa tarkkailtiin biologisia ladk-
keitd myyvaa yritystd. Tutkimusta toteutettiin seké kvalitatiivisilla ettd kvantitatiivisilla menetelmilla,
ja dataa kerittiin 18 kuukauden ajalta, esimerkiksi yrityksen tietojirjestelmistd, haastatteluista seké

asiakaskyselyistd. Taulukko 1 havainnollistaa tekodlyn kdyton tuomia parannuksia.

Taulukko 1. Tekoalyn kayton hyodyt (mukaillen Ma ym. 2024)

Mittari Ennen tekoalyn Tekoilyn kiyton Parannus
kayttoa jilkeen

Varaston Kiertonopeus 4.2 5,8 38,1 %
Varaston loppuminen 3,5% 0,8 % 77,1 %
Toimitusten tismillisyys | 88 % 96 % 9,1 %
Asiakaspysyvyys 82 % 91 % 11,0 %
Liikevoitto 72 milj. $ 94,5 milj. $ 31,3%
Varastointikustannukset | 18 milj. $ 14,5 mil;j. $ 19,4 %
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Tekodlyn avulla pystyttiin parantamaan muun muassa toimitusketjun tehokkuutta ja varaston opera-
titvista toimintaa. Varaston kierto nopeutui, puutetilanteet, jossa varasto loppui kokonaan, vihenivét
ja toimitukset saapuivat paikalle tdsmaillisemmin. Niin viltettiin paremmin tilanteita, joissa syntyy
yli- ja alivarastoja. Lisdksi asiakastyytyvidisyys parani. Asiakkaat olivat tyytyvdisempid ja he toden-
ndkodisemmin ostivat uudestaan ja suosittelivat tuotteita muillekin. Myds taloudellisissa mittareissa
tapahtui kehitystd. Seka liikevaihto ettd -voitto kasvoivat, tuotekohtainen kannattavuus parani ja va-

rastointikustannuksissa tehtiin sdést6ja.

Kuten edelld mainittiin, perinteiset varastoinnin menetelmédt ovat puutteellisia suurien volyymien
kaupankéynnissd. Tekoélypohjaisilla malleilla kysynnén ennustaminen on kuitenkin huomattavasti
tarkempaa. Aiheeseen liittyvén kirjallisuuden perusteella voidaankin tehdd johtopédtos, ettd tekoély-
pohjaisia malleja voisi hyodyntéa perinteisissd menetelmissi. Esimerkiksi EOQ-mallia voi olla erit-
tdin tehokasta hyodyntdd, jos aiemmin vakiona oletettu kysyntd pystytddn ennustamaan tekoidlyn
avulla tarkemmin. Myds ROP-mallia voidaan hyddyntdd paremman ennustustarkkuuden myota, ja
eri tuotteille pystytddn paremmin maarittdmaan, onko esimerkiksi jarkevimpéé kayttid jatkuvan me-
netelmén seurantaa vai periodiseurantaa. Tehokkaan ROP:n méérittdmisen myo6ti voisi olla myds
mahdollista padstd ldhemmaiksi JIT-menetelmén kayttdd, jolloin uusi tiydennystilaus saataisiin juuri
vanhan erdn loppuessa. Tekodly ei kuitenkaan kykene tdydelliseen tarkkuuteen ja epavarmuuksia il-

menee silti. Varmuusvarastoa taytyy siis silti pitdd ylld, mutta sitd ei valttimatta tarvita niin paljon.
4.2 Alykkait taydennystilaukset

Alykkiit tiydennystilaukset tarkoittavat sité, ettei ihmisten tarvitsisi tehdi tiydennystilauksia vaan
ne voitaisiin jattda tekodlylle. Jarjestelmiin voidaan rakentaa tekodlyagentteja, jotka tekevét itsendisia
tilauspéétoksid. Padtoksia tehdddn simuloimalla ja vertailemalla keskenddn lukuisia eri skenaarioita
sekd strategioita. Vahvistusoppimisen avulla tekodlyagentit saavat jatkuvasti palautetta tekemistdin
padtoksistd, ja ne voivat titen tunnistaa virheellisid padtoksid ja muuttaa toimintaansa vélttadkseen
virheet tulevaisuudessa. Lisdksi manuaalisesta tydstd aiheutuvat huolimattomuusvirheet vihenevit
huomattavasti vahvistusoppimisen tuoman automaation myotia. Abu Zwaidan ym. (2021) tutkimuk-
sessa liittyen sairaaloiden ldédketilauksiin hyddynnettiin vahvistusoppimista. Tutkimuksessa havait-
tiin, ettd vahvistusoppimisen ansiosta puutetilanteiden méard vdheni ja operatiivisia kustannuksia
pystyttiin vihentdmaan. Padtoksid tehdessddn tekodlyagentit analysoivat jatkuvasti reaaliaikaista da-

taa ja tekevit sen pohjalta dynaamisesti arvioita varmuusvaraston tarpeista (Bhavikatta 2025).
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4.3 Varaston operatiivisen toiminnan kehittaminen

Varastotasojen ja tdydennysmenetelmien optimoinnin lisdksi tekodlylld voidaan optimoida my0s va-
raston operatiivista toimintaa eli toimintaa, joka tapahtuu fyysisen varaston sisdlld. Se voi olla muun
muassa varaston “layoutin” eli pohjapiirustuksen suunnittelua, tuotteiden sijoittamista varastoon,
tuotteiden kerdilyd sekéd kerdilyjdrjestyksen optimointia ja tuotteiden tunnistamista. Niitd toimintoja
kehittaméllad varaston toiminnasta tulee nopeampaa seké tehokkaampaa ja kustannuksia voidaan alen-

taa.

Tekodlylld voidaan nopeuttaa tavaroiden paikantamista varastossa. Varastossa liikkuviin robotteihin
voidaan asentaa kameroita, jotka hyddyntdvit konendkod (engl. computer vision). Kyseiset robotit
kykenevit tunnistamaan esineitd kuvista tai videoista, ja niiden avulla tavaroita voidaan paikantaa
sekd tunnistaa tehokkaammin. Kameroiden avulla voidaan tarkistaa varastotasoja eli inventaarioita
voidaan suorittaa huomattavasti nopeammin. Tadjine ym. (2025) kertovat tutkimuksesta, missa vil-
javarastoon kehitettiin jdrjestelma, jonka avulla viljan méérda pystyttiin tarkkailemaan automaatti-
sesti. Jarjestelméssd kéytettiin infrapunasiteilylld toimivaa etdisyysmittaria, joka laski viljan tila-
vuutta. Liséksi konend6lld voidaan tunnistaa virheellisid tuotteita. Kun jérjestelmélle syodtetdén tar-
peeksi dataa tuotteista, se pystyy syvdoppimisen avulla tunnistamaan, mikéli tuote on virheellinen,
esimerkiksi pilaantunut. Li ym. (2025) kertoivat menetelmaésti, jossa tekodlyn avulla hedelmien tuo-
reutta varastossa pystyttiin tunnistamaan 99,78 %:n tarkkuudella. Myos turvallisuutta pystytddn pa-
rantamaan konendon avulla. Kamerat pystyvit tarkkailemaan varaston sisdlld tapahtuvaa toimintaa ja
antaa ennalta ehkiisevid varoituksia, jos se huomaa vaarallista toimintaa, esimerkiksi koneiden tai

thmisten liikkeista.

Konenéollisia kameroita voidaan asentaa myds lentdviin ja itseohjautuviin drooneihin, joiden toi-
minta perustuu 3D-paikannukseen (Al-hamadani & Al-Darraji 2025). Droonit pystyvét liikkumaan
paljon nopeammin, ja ne padsevit sellaisiin paikkoihin, mihin ithmiset tai muut maassa liikkuvat ro-
botit eivit vilttdmattd pddse. Sen ansiosta droonit voivat tunnistaa varaston hyllyissd, koneissa tai
muissa osissa ilmenevid vikoja tai puutteita ja ennakoida niille tarvittavia huoltoja. My0s varaston
olosuhteita, kuten ldmpotilaa ja kosteutta on tehokasta tarkkailla drooneilla, jotka péadsevét liikku-
maan vapaammin. Laajan sekd tarkan visuaalisen datan avulla droonit pystyvit tekeméddan myds ha-
vaintoja ja paitoksid tdydennystilauksista. Konendon liséksi droonit voivat itsendisesti liikuttaa tava-

roita, ja niitd voidaan kayttdd myds kuljetuksiin varaston sisill.

Kun tavaraa saapuu varastoon, se pitdé ottaa vastaan ja hyllyttdd. Usein varastot ovat isoja ja varas-

topaikkoja voi olla tuhansia. Hyvin suunnitellulla tuotteiden sijoittelulla on mahdollista tehda
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varaston toiminnasta tehokkaampaa. Tuotteiden kerdily on paljon nopeampaa, jos oikeat tavarat si-
jaitsevat varastossa oikeilla paikoilla ja kerdilyyn kaytettdvi aika ja etdisyydet ovat mahdollisimman
pienid. On arvioitu, ettd tuotteiden kerdily hyllyistd aiheuttaa noin 55-65 % kaikista varaston kustan-

nuksista, joten niiden optimaalinen sijoittelu on my0ds sen kannalta merkittava tekija (Zols ym. 2024).

Tuotteiden sijoittamista varastoon voidaan optimoida mukaillen luvussa 2.1.4 késiteltyd ABC-
analyysid. Tédssd menetelmissé tuotteet luokitellaan eri kategorioihin tuottavuuden ja volyymien si-
jaan niiden kiertonopeuden perusteella, eli sen perusteella kuinka kauan ne todennikoisesti viettavét
aikaa varastossa. Kategoriaan A kuuluvat sellaiset tuotteet, joiden kiertonopeus on korkea, ja katego-
riaan C sen sijaan kuuluvat sellaiset tuotteet, joiden kiertonopeus on alhainen. Mitd korkeampi kier-
tonopeus tuotteella on, sitd lihemmads kerdilypistettd ne kannattaa sijoittaa, jotta kerdilyihin kéytet-

tavd matka olisi mahdollisimman lyhyt.

Varaston “layout” voidaan rakentaa tehokkaasti. Tekodlyn avulla varaston hyllyt voidaan asetella
niin, ettd etdisyydet olisivat mahdollisimman lyhyet ja ettd keriily tapahtuisi nopeasti. Aikaa ja etii-
syyksid voidaan pienentdd my0s sijoittamalla tuotteet paremmille paikoille varastossa. Zols ym.
(2024) kehittivat tutkimuksessaan tekoédlypohjaisen, ABC-analyysid tehokkaamman algoritmin,
jonka avulla tuotteiden sijoittelua varastossa voidaan optimoida. Siiné varasto jaetaan eri alueisiin eli
niin sanottuihin klustereihin. Algoritmi kiyttda kaksivaiheista paatoksentekomenetelmai, jossa tava-
ran saapuessa varastoon tekodly pdéttdd ensin mihin klusteriin se ohjataan, ja sen jélkeen se paattda
mille hyllypaikalle kyseisessd klusterissa se hyllytetddn. Menetelmé perustuu keréilyetiisyyksien ja
tuotteiden kiertonopeuden analysointiin. Jarjestelmddn madritetddn kaikkien varastopaikkojen viliset
etiisyydet, ja tekodlyn avulla méairitellddn todenndkdisyyksii sille, kuinka nopeasti tuote tulee pois-
tumaan varastosta. Niiden tietojen perusteella tekodly maéérittelee mille varastopaikalle tuote olisi

kaikkein optimaalisinta sijoittaa.

Kun “layout” on péitetty tai kun sitd on muutettu, varastossa liikkuvat robotit voidaan tekoédlyn avulla
optimoida siten, ettd ne osaavat mukautua siihen. Télloin ne osaavat tehda paatoksia liittyen keraily-
jérjestykseen ja tuotteiden sijoitteluun. Varaston “layoutia”, tuotteiden sijoittelua ja kerdilya seka hyl-
lytystd voidaan optimoida ilmankin tekodlyd, mutta tekodlyn kyky kisitelld nopeasti suuria maéria
dataa kuitenkin tehostaa varaston operatiivista toimintaa huomattavasti. Li ym. (2025) havaitsivat
robottien optimoinnin lisddvan kasiteltdvien tilausten madrdd 17-23 %:lla, ja tilausten késittelyyn

kiytettdvaa aikaa pystyttiin vihentdméén 30 %:lla.
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4.4 Tekoalyn haasteet varaston optimoinnissa

Tekodlyn hyodyntdminen varaston optimoinnissa tuo yrityksille monia etuja ja usein se sujuvoittaa
niiden toimintaa. Monille yrityksille tekodlyn kéytto tai sen kidyttodnotto voi kuitenkin aiheuttaa haas-
teita. Haasteet liittyvét usein kustannuksiin, osaamattomuuteen, datan laatuun, tietoturvallisuuteen tai

thmisten yleisiin nikemyksiin tekodlysta.

Vaikka pitkalld aikavililld tekoély lisdd tehokkuutta ja voi pienentdd kustannuksia, sen kdyttoonotto
on kuitenkin usein kallista ja se vaatii suuria investointeja. Tdmé on haaste erityisesti pienille ja kes-
kisuurille yrityksille, joilla ei yleisesti ole resursseja suurten investointien tekemiseen. Kédyttoonottoa
varten tiytyy yleensd palkata uusia tyontekijoitd ja asiantuntijoita. Yritykselld tulee olla kyky tehok-
kaaseen muutosjohtamiseen, silld muutokset ovat suuria ja uutta opittavaa on paljon. (Bhavikatta

2025.)

Tekodly vaatii huomattavasti enemmén dataa toimiakseen tehokkaasti verrattuna perinteisiin datan-
kisittelykeinoihin. Tdmin lisdksi datan tulee olla laadukasta. Sen tulee olla ajankohtaista, relevanttia
ja yksityiskohtaista. Mitd enemmaén dataa on saatavilla ja mitd laadukkaampaa se on, sitd parempia
sekd tarkempia tuloksia saadaan ja sitd enemmain tekodly pystyy kehittimédin omaa toimintaansa.
Suomen Osto- ja Logistiikkayhdistyksen Osto&Logistiikka -lehdessd Nortio (2026) kertoo yhdesta
yrityksestd, jossa juuri datan laatu ja saatavuus oli yksi suurimmista haasteista tekoélyd hyddyntéessa.
Yhtend haasteena voi olla myos yrityksen ulkopuolisen datan, kuten toimittajien, asiakkaiden tai mui-
den sidosryhmien datan integroiminen omiin jarjestelmiin (Hangl ym. 2023). Jos yritykselld on esi-
merkiksi dataa yhdesté tilanteesta, joka on vaikuttanut kysyntédén ja tilausméaariin, vaikka jonkin toi-
mittajan konkurssin takia, tekodly tekee seuraavassa samankaltaisessa tilanteessa johtopadtoksen to-
denndkdisesti sen pohjalta. Jos dataa on sen sijaan monista samanlaisista tapahtumista, tekoély pystyy
vertailemaan niitd keskenédén ja saamaan aikaan tarkempia tuloksia. Se pystyy helpommin 16ytdmééan
ongelmalle sen todellisia syitd eli juurisyitd. Suurien datamédrien kisittely vaatii yrityksiltd uusien
ohjelmistojen ja jirjestelmien hankkimista (Bhavikatta 2025). My0s nykyisid ohjelmistoja taytyy péi-
vittdd, ja yleisesti yrityksen datainfrastruktuuria tulee kehittdd, jotta kaikki uusi data saadaan integ-

roitua jdrjestelmiin.

Tekodly saattaa my0s aiheuttaa muutosvastarintaa nykyisten tyontekijoiden keskuudessa. He eivét
valttimattd ymmarrd tekodlyn hyodyllisid puolia ja saattavat kokea sen kdyttoonoton turhanpéivéi-
send. Tekodly pystyy korvaamaan monia tyotehtivid, joten tyontekijét saattavat olla myos huolissaan
omista tyopaikoistaan. Hanglin ym. (2023) tutkimuksessa todettiin, ettd kulttuurisilla eroilla on myos

vaikutusta sithen, miten ithmiset suhtautuvat tekodlyyn. Esimerkiksi Aasiassa ithmiset suhtautuvat
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myoOnteisemmin tekodlyn tuomiin uudistuksiin kuin Euroopassa. Eurooppalaiset ovat huolissaan
muun muassa tietoturvallisuuteen liittyvistd asioista, kuten tekoélyn vaikutuksista EU:n yleiseen tie-
tosuoja-asetukseen GDPR:ddn. Amerikkalaiseen kulttuuriin kuuluu myonteisempi suhtautuminen ris-

kien ottamiseen ja virheiden tekemiseen, joten tekoédly ndhdédédn sielld ennemmin mahdollisuutena

kuin uhkana.
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5 Yhteenveto ja johtopaatokset

Tassa tutkielmassa tarkasteltiin erilaisia tapoja, joilla tekodlyéd voidaan hyddyntdé varaston optimoin-
nissa. Tavoitteena oli 16ytdd keinoja, joiden avulla perinteisten varaston optimoinnin menetelmien
suoriutumista voitaisiin tehostaa, ja lisdksi aivan uusia varaston optimoinnin keinoja, joita tekodly

mahdollistaa.
Tutkielmassa pyrittiin vastaamaan seuraaviin tutkimuskysymyksiin:

e Miten varastoinnin ja varaston optimoinnin perinteisten menetelmien suoriutumista voidaan

kehittdd tekodlyn avulla?
e Miti uusia keinoja seké teknologioita tekodly tuo varastointiin ja varaston optimointiin?

Tutkielman perusteella voidaan todeta, ettd tekodlyd voidaan hyddyntééd varaston optimoinnissa mo-
nilla eri keinoilla. Merkittdvimmat hyodyt liittyvét kysynnédn ennustamisessa tehtdviin parannuksiin.
Syvéoppimismallien ja keinotekoisten neuroverkkojen avulla dataa pystytddn kerddmadn sekd kisit-
telemiin huomattavasti enemmaén, eikd sen tarvitse olla strukturoitua, jolloin dataa voidaan keréta
my0s paljon muualta kuin vain aiemmasta myyntidatasta, esimerkiksi uutisista. Kun kysyntia pysty-
tddn ennustamaan tarkemmin, varaston optimoinnin perinteisten menetelmien suoriutumista voidaan
tehostaa. Tilauserien koko pystytddn maérittdméén optimaalisemmin ja tdydennystilauksia voidaan
tehda tisméllisempédn aikaan. Talloin esimerkiksi EOQ- ja ROP-malleja on huomattavasti jarkevam-
pdd hyodyntdd. Tekodlyn avulla myods varmuusvarastojen tarve pystytddn ennakoimaan paremmin.
Monien varastojen toimintaa on jo automatisoitu paljon, mutta tekodlyn avulla automatisointia voi-

daan tehostaa entisestiddn. Tekoédly voi muun muassa itsendisesti tehdd paatoksid tdydennystilauksista.

Perinteisten mallien suoriutumisen tehostamisen lisdksi tekodly mahdollistaa myos aivan uudenlais-
ten tyOkalujen sekd keinojen kdyton varaston optimoinnissa. Ndma keinot liittyvit pitkéalti varaston
operatiivisen toiminnan kehittimiseen. Varastossa voidaan kéyttdd dlykkéaitd robotteja ja drooneja,
jotka osaavat tehda itse kerdilyd ja pystyvit optimoimaan sithen kdytettdvdd aikaa. Varaston layout
voidaan myo0s optimoida, jolloin kerdilyetdisyyksid voidaan lyhentdi ja tuotteita voidaan sijoittaa

dlykkaammin.

Kuten tutkielman alussa mainittiin, varastonhallinta on olennainen osa yrityksen toimintaa ja sen toi-
mitusketjua. Varaston tehokas optimointi siis parantaa koko toimitusketjun suorituskykyd, kun tuot-
teita on paremmin saatavilla ja varaston operatiivinen toiminta on sujuvampaa. Tehokkaammalla op-

timoinnilla yritys kykenee vilttdimddn my0s turhien ylivarastojen syntymisen, jolloin
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padomakustannuksissa voidaan sdéstdd. Sddst6jd voidaan tehdd myds esimerkiksi henkilostokustan-

nuksissa dlykkdiden robottien ja droonien avulla.

Tutkielman lopussa kaytiin 14pi haasteita, joita tekodlyn kéytto tai sen kiyttdonotto saattaa aiheuttaa
yritykselle. Haasteet liittyivdt enimméakseen osaamattomuuteen ja suuriin investointeihin, joihin tar-
vitaan paljon pddomaa. Tekodlyn negatiiviset puolet ovat siis pitkilti haasteita, eivdt niinkdén uhkia.
Kirjallisuudessa kasiteltiin yleisesti melko véhin tekodlyn tuomia haasteita. Monissa aihetta késitte-
levdssé artikkelissa kisiteltiin ainoastaan tekodlyn positiivisia vaikutuksia, eikd negatiivisia vaiku-
tuksia otettu huomioon ollenkaan. Kirjallisuuden ja siten tutkielman pohjalta voidaankin tehdé joh-
topditos, ettd tekodlyn kdyttiminen varaston optimoinnissa on kannattavaa, ja ettd yrityksen tulisi

ohjata resurssejaan siten, ettd se pystyisi tekemdén investointeja tekodlyn kayttdonottoa varten.

Kuten alussa todettiin, alalle ei ole vield muodostunut selkeitd toimintamalleja tai kdytanteitd, joiden
mukaan olisi tehokkainta toimia. Tekoélyi kuitenkin tutkitaan jatkuvasti, ja teknologian kehittyessé
uusia sovelluksia syntyy koko ajan lisdd. Niin ollen yritysten tulee olla valmiita kehittdméaén omaa
toimintaansa ja sopeutua alalla tapahtuviin muutoksiin, jotta ne pysyvét mukana nopeasti kiithtyvassi

kilpailussa.
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Liitteet

Liite 1 Selvitys tekoalyn kaytosta

Tédmin tutkielman tekemiseen on kéytetty apuna tekoélyd. Kéytettévit ohjelmat ovat olleet seuraavat:
ChatGPT versio 5.3, Google Gemini, Scopus Al ja DeepL. Alla on esitelty, miten kutakin ohjelmaa
on kaytetty.

ChatGPT versio 5.3 & Google Gemini
e Aiheen ideointi ja rajaus
e Rakenteen suunnittelu ja muotoilu
e Lihteiden etsiminen
o Artikkeleiden tiivistiminen
¢ Kielenhuolto
Scopus Al
e Lidhteiden etsiminen
DeepL
e Lauseiden ja artikkeleiden osien seka késitteiden suomentaminen
Alla on esitetty kaksi esimerkkié siitd, millaisia kehotteita tekodlylle on annettu.

e ChatGPT versio 5.3: "Teen kandia tekodlyn hyodyntdmisestd varaston optimoinnissa. Miten

voisin hyddyntéa ylla olevia artikkeleita? Mité keskeisid asioita niissa kasitelladan?”

e Google Gemini: ”Alla on tdménhetkinen kandini tekodlyn hyddyntdmisestd varaston opti-
moinnista. Olen kisitellyt varaston optimointia ja tekoidlya erikseen omissa kappaleissaan ja
seuraavassa luvussa luvussa yhdistén ne eli tarkastelen konkreettisia tapoja hyddyntad teko-
dlyd varaston optimoinnista. Minkilainen rakenne kappaleessa kannattaisi olla ja mitd aiheita

kannattaisi késitella?”

Tekodlya ei ole kdytetty tekstin tuottamiseen tai johtopddtosten tekemiseen. Vakuutan, ettd tekodlya

on kiytetty yliopiston ohjeistuksen mukaisella tavalla.



