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Tutkimuksen taustalla on pyrkimys selvittidi selitettivin tekodlyn (XAI) vaikutusta laadun-
valvontaan ja tuotannon suunnitteluun valmistavassa teollisuudessa. Tutkimus tunnisti teki-
joitd, jotka vaikuttavat XAl:n toteutuksen tehokkuuteen ja sen mahdollisiin hy6tyihin. Namé
tekijdt puoltavat siti, ettd X Al-menetelmien kdyttoonotto teollisuudessa voi parantaa laatua
ja tuotannon suunnitteluprosesseja tarjoamalla reaaliaikaista data-analyysid ja pddtoksente-

koa.

Erityisesti XAl:n on osoitettu lisddvin tehokkuutta, vidhentdvin virheitd ja epdjohdonmukai-
suuksia, parantavan tuotteiden laatua ja tehostavan toimitusketjun hallintaa, mikd vihentaa
tuotantokustannuksia ja lisdd yleistd tehokkuutta. XAl:n tehokkuuteen vaikuttavia tekijoi-
td valmistavan teollisuuden laadunvalvonta- ja tuotannonsuunnitteluprosesseissa ovat tiedon

saatavuus, valmistusprosessin monimutkaisuus, tehokkuus ja automaatiotaso.

Niiden havaintojen perusteella voidaan paitelld, ettd X Al:n kiyttoonotto valmistavassa teol-
lisuudessa voi tuottaa merkittdvid etuja, jotka ylittavit sithen liittyvét riskit, mikali riskit
tunnistetaan ja niitd hallitaan tehokkaasti. Kiyttotarkoitukseen optimoidut ratkaisut voivat

helpottaa XAl:n onnistunutta kdyttdonottoa valmistavan teollisuuden prosesseissa.



Avainsanat: Selitettiva tekodly (XAl), valmistava teollisuus, systemaattinen kirjallisuuskat-
saus, hyodyt, riskit, parhaat kdytinnét, tapaustutkimukset, koneoppiminen, syvidoppiminen,

optimointi, paatoksenteko

Abstract: This research aims to investigate the impact of explainable artificial intelligence
(XAI) on quality control and production planning in the manufacturing industry. Through a
systematic literature review, the study identified the factors that affect the efficiency of XAl
implementation and its potential benefits. The literature review suggests that introducing
XAI methods in the manufacturing industry can improve quality and production planning
processes by providing real-time data analysis and decision support. Specifically, XAl has
been shown to increase efficiency, reduce errors and inconsistencies, improve product quali-
ty, and enhance supply chain management, thereby reducing production costs and increasing
overall efficiency. Factors affecting the effectiveness of XAl in manufacturing industry qua-
lity control and production planning processes include the availability of information, the

complexities of the manufacturing process, efficiency, and level of automation.

Based on these findings, it can be concluded that XAI implementation in the manufacturing
industry can result in significant benefits that exceed the associated risks, provided that the
risks are identified and managed effectively. Solutions optimized for the intended use can

facilitate the successful implementation of XAl in manufacturing industry processes.

Keywords: Explainable artificial intelligence (XAl), manufacturing industry, systematic lit-
erature review, benefits, risks, best practises, case studies, machine learning, deep learning,

optimization, decision making
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Termiluettelo

Black-box mallit Musta-laatikko malli, (Black-box model) on koneoppimismal-
lin tyyppi, jossa sisdiset tyOskentely- ja padtoksentekoprosessit
eivit ole kiyttdjin kidytettivissd tai nikyvissd. Tdmad tarkoittaa,
ettd mallin kdyttdytymisti ei voida helposti ymmirtii tai tul-
kita, jolloin on vaikea tunnistaa mahdollisia virhepédételmié tai
selittid ndiden pédtosten taustalla olevia syitd. Black-box mal-
lien ldpindkyvyyden puute voi asettaa haasteita niiden kiytolle
tietyissd sovelluksissa, kuten sellaisissa, jotka edellyttavit vas-
tuullisuutta tai tulkintaa (Bishop [2006).

Glass-box mallit Lasi-laatikko malli (Glass-box model) koneoppimismallin tyyp-
pi, jonka sisdiset tyoskentely- ja paidtoksentekoprosessit ovat
lapindkyvid, mikd helpottaa mallin kdyttdytymisen ymmarta-
mistd sekd mahdollisten mallin kdyttdytymisen viiristymien
tunnistamista (Bishop 2006).

Ihminen silmukassa Ihminen silmukassa (Human-In-The-Loop, HITL) liittyy las-
kentamalliin, jossa ihmiset ja tekodlyjédrjestelmét tyoskentele-
vit yhdessd jonkin tietyn tehtidvén suorittamiseksi. Yleensi ih-
misen ohjaa prosessia, antaa palautetta ja hallitsee tilannetta
tarvittaessa. Silmukassa kone oppii ihmisen palautteesta ja ih-
minen koneen tuottamista tuloksista (Veleso, Nanni ja Lippiel-
102017).

Koneniko Konendko (Machine Vision), myos tietokonendko, tarkoittaa
tietokoneldhtoistd kykyé tulkita, analysoida ja ymmartda visu-
aalista tietoa ympéaroivastd maailmasta. Tadma sisdltdd kuvien
ja videoiden kdisittelyn ja analysoinnin sekd pditosten tai en-
nusteiden tekemisen tuotetun analyysin perusteella (Forsyth ja
Ponce 2003)).

Koneoppiminen Koneoppiminen (Machine learning, ML) on tekoédlyn alasuun-

ta, joka keskittyy rakentamaan algoritmejé ja tilastollisia mal-
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Laadunvalvonta

Lapinidkyva tekodly

Neuroverkot

Post-hoc selitteet

Paitospuut

leja, jotka voivat parantaa tarkkuuttaan suorittaessaan tiettyd
tehtdavid kokemusperdisen oppimisen kautta, ilman asiaan eri-
koistunutta ohjelmointia (Bishop [2006).

Laadunvalvonta on prosessi, jota organisaatiot kdyttavit var-
mistaakseen, ettd tuotetut tuotteet tai palvelut tdayttdavit halu-
tut laatustandardit. Sithen kuuluu mm. raaka-aineiden laadun,
tuotantoprosessin ja valmiin tuotteen tarkastus (Juran ja Gryna
1988)).

Lapindkyvéd tekoidly (Transparent AI) on tekoilyjirjestelmén
tyyppi, missd pddtoksentekoprosessit ja nithin liittyvot algorit-
mit ovat helposti ihmisten tulkittavissa (Mitchell 2019).
Neuroverkot (Neural Networks) ovat algoritmien luokka, jo-
ka ovat saaneet vaikutteita thmisaivojen rakenteesta ja toimin-
nasta. Ne koostuvat useista kerroksista toisiinsa kytkettyji sol-
muja, jotka prosessoivat ja muuntavat syottotiedot tuottamaan
saantitietoa. Jokainen solmu suorittaa syotteelleen yksinkertai-
sen laskutoimituksen ja tulos vilitetddn seuraavan kerroksen
solmuille. Neuroverkkoja voidaan kdyttdd sekéd ohjattuihin et-
td ohjaamattomiin oppimistehtidviin (LeCun, Bengio ja Hinton
2015)).

Post-hoc-selitteet (post-hoc-explanations) viittaa prosessiin, jos-
sa selitetddn koneoppimismallin tuloksia tai padtoksid sen jil-
keen, kun malli on jo koulutettu ja sovellettu. Post-hoc-selitteet
voivat antaa késityksen mallin sisdisestd toiminnasta, mukaan
lukien sen, mitkd ominaisuudet ovat tirkeimmaissd asemassa
tietyn ennusteen tekemisessi tai miksi tietty pditos tehtiin (C.
Molnar [2019).

Péitospuu (decision tree) on puurakenteinen padtdksien malli,
jossa jokainen puun sisdinen solmu esittdd attribuutille suori-
tettua testid ja jokainen haara testin lopputulosta. Lehtisolmu

taas esittdd kaikkien attribuuttien laskennan jilkeistd padtostd
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(class label) (Duda ja Hart 2000).

Reaaliaikainen data-analyysi Reaaliaikainen data-analyysi tarkoittaa prosessia, jossa dataa

Satunnaiset metsét

SHAP

Tukivektorikoneet

Tulkittavuus

Tulkittavuus malli-tasolla

analysoidaan sitd mukaan, kun sitd tuotetaan. Tamin tyyppisid
analyysejd kdytetddn tilanteissa, joissa tdytyy tehda valittomii,
dataan perustuvia paitoksid (Sallam ym. 2019).

Satunnainen metsit (Random Forests) ovat valvottuja oppimi-
salgoritmeja, jotka yhdistédvit useita pddtdspuita tarkemman ja
kestdavimmin mallin luomiseksi. Algoritmit valitsevat satun-
naisesti datan ja ominaisuuksien osajoukot kunkin padtdspuun
kouluttamiseksi ja kokoavat sitten ennusteet kaikista puista lo-
pullisen ennusteen luomiseksi (Breiman [2001)).

SHAP (SHapley Additive ExPlanations) on menetelmé koneop-
pimismallien yksittdisten ennusteiden selittimiseen. Koneop-
pimisen yhteydessi SHAP-arvot tarjoavat tavan kvantifioida
kunkin sydteominaisuuden merkityksen mallin saantotietoon,
tietyssd ennusteessa (Lundberg ja Lee 2017).
Tukivektorikoneet (Support Vector Machines, SVMs) ovat val-
vottuja oppimisalgoritmeja, joita voidaan kéyttda luokittelu-
tai regressiotehtaviin. Tukivektorikoneet yrittavit 10ytdd par-
haan hypertason, joka erottaa datapisteet eri luokkiin ja mak-
simoi samalla luokkien vélisen marginaalin. Algoritmi kéyt-
tdd ydinfunktiota datan muuntamiseen korkeampiulotteiseen
tilaan, jossa hypertaso on helppo tunnistaa. (Cortes ja Vapnik
1995).

Tulkittavuus tarkoittaa tasoa, jolla ihminen on kykenevd ym-
mirtimiin syitd tekodlyjirjestelmin paitoksen takana (Doshi-
Velez ja Kim 2017a).

Tulkittavuus malli-tasolla viittaa kykyyn ymmartédd, kuinka mal-
li toimii kokonaisuudessaan, sen sijaan, ettd ymmerrittdisiin
vain paitokset, joita malli tuottaa liittyen yksittdisiin ilmenty-

miin (instances). Mallin oletettavuus vastaa tasoa, jolla ihmi-



Vastuullinen tekodly

XAI

nen ymmartdd mallin tuottamia syyseuraussuhteita ja padtok-
sid (Ribeiro, Singh ja Guestrin 2016)).

Vastuullinen tekoély (accountable Al) viittaa tekodlyn muo-
toon, joka on vastuullinen ja ldpindkyvi padtoksenteossaan, ja
joka kantaa vastuun pédtdstensd seurauksista. Sen avulla voi-
daan edistéd eettistd ja vastuullista kidyttod tekodlyjirjestelmis-
sd (Lgken ja Biiltmann 2021).

XAI (Explainable Artificial Intelligence) on tekoédlyn osa-alue,
jonka tavoitteena on luoda malleja, jotka ovat ldpinidkyvii ja
thmisen tulkittavissa. Sen avulla voidaan edistdd luottamusta

ja parantaa padtoksentekoa (Molnar 2019).
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1 Johdanto

Tekodly (AI) ja koneoppiminen (ML) muuttavat monia toimialoja, kuten valmistavaa teol-
lisuutta, tarjoamalla tarkkoja p@dtoksid ja ennusteita pddtoksid vaativille prosesseille. Mo-
nien tekodlyjirjestelmien kohdalla kiyttdjdn voi olla kuitenkin vaikea ymmartédd jérjestel-
min tuottamien péitdsten ja ennusteiden taustalla olevia perusteluja. Téstid seuraten monet
tekodlyjirjestelmit mielletddn "mustiksi laatikoiksi". Tami ldpindkyvyyden ja tulkittavuu-
den puute on johtanut kasvavaan huoleen dlykkéiden jirjestelmien vastuullisuudesta. Erityi-
sesti tilanteissa, joissa niiden pditoksilld on merkittdvid vaikutus yksil6ihin tai yhteisoihin.
Niiden ongelmien ratkaisemiseksi Explainable Artificial Intelligence (XAI) pyrkii kehitti-
miin tekodlyjarjestelmii, jotka eivit ainoastaan tee tarkkoja ennusteita, vaan tarjoavat myos

ymmirrettdvid, lapindkyvid selityksid tarkeille pdétoksille ja ennustuksille.

Sovellusalueen kirjallisuudesta on 10ydettidvissi kattavasti tietoa XAl-sovellusten tapaustut-
kimuksista. Niihin esimerkkeihin tukeutuen, tissd tydssd kdydiin systemaattisesti ldpi, mil-
14 tavoin jdrjestelmien ldpinidkyvyys vaikuttaa valmistavan teollisuuden laadunvalvontaan ja
tuotannon suunnitteluun. Pyrkimykseni tuottaa perusteellinen kisitys riskeisti, rajoituksista

ja onnistuneen kdyttoonoton mahdollistamista suotuisista kehitykuluista.

Tamin saavuttamiseksi tarkastellaan selitettdvyyden tirkeytti teollisessa tuotannossa ja pe-
rinteisten "black-box"Al -jirjestelmien asettamia haasteita. Ajatuksesta paddsemme etsiméddn
ratkaisuja, tutkimalla XAl:n kykyjd tarjota tulkittavia selityksid ja parantaa valmistavan teol-
lisuuden piitoksentekoprosesseja. Lopuksi, luodaan katsaus XAl:n kidyttoonoton rajoituk-

sista ja kdytdnnon haasteista todellisissa tuotantoympéristoissi.



2 Black-box Al:n haasteet valmistusprosesseissa

Jotta voitaisiin pohtia Al:n ja sen alakentin XAl:n roolia valmistavassa teollisuudessa, luo-
daan ensin hahmotelma siihen liittyvédn toiminnaohjauksen péddsuunnista, joita XAl:n avulla
pyritddn parantamaan. Tdssd luvussa kisittelemme black-box Al:n haasteita valmistavassa
teollisuudessa. Aluksi annamme yleiskuvan tekodlyn kidytostd toiminnanohjauksessa. Ti-
min jilkeen tarkastelemme black-box tekoilyn kisitettd ja sen haasteita. Esittelemme myos
useita esimerkkejd sen epdonnistumisista valmistavassa teollisuudessa. Lopuksi pohdimme

mahdollisia ratkaisuja niihin haasteisiin.

2.1 Valmistavan teollisuuden toiminnanohjauksesta

Ennakoiva yllédpito ja prosessien optimointi ovat kaksi valmistavan teollisuuden kriittista toi-
minnanohjauksen ndkokantaa (Y. Li ym. 2020). Ennakoiva huoltaminen, joka on ennakoivan
yllapidon muoto, kdyttdd sensoreista ja muista ldhteistd saatuja tietoja ennustaakseen, milloin

laite todennidkdisesti vikaantuu.

Saatujen tietojen perusteella voidaan ryhtyd ennaltaechkdiseviin toimenpiteisiin tuotannon
keskeytysten ehkiisemiseksi tai minimoimiseksi. Koneoppimiseen perustuvia lihestymis-

tapoja on ehdotettu valmistavan teollisuuden ennakoivaan ylldpitoon (X. Liu ym. 2021).

Prosessin optimointi puolestaan siséltidd tuotantoprosessien analysoinnin tehottomuuden, "pul-
lonkaulojen"ja parannusmahdollisuuksien tunnistamiseksi. Koneoppimistekniikoiden avulla
voidaan tunnistaa tillaiset tehottomuudet ja pullonkaulat (X. Liu ym. 2021; Guo, Wang ja
Dong 2021). Prosessin optimointi voi auttaa parantamaan tuotannon tehokkuutta ja alenta-

maan kustannuksia tunnistamalla ja ratkaisemalla tillaiset ongelmat.

2.2 Yleiskatsaus tekoidlyyn valmistavassa teollisuudessa

Tekodlyn kéytto teollisuudessa on kasvanut merkittivisti viime vuosina. Grand View Re-
searchin raportin (Research [202 1)) mukaan maailmanlaajuisen tekoélyn teollisuuden markki-

noiden koon arvoksi arvioitiin 1,18 miljardia dollaria vuonna 2020. Sen ennustetaan kasva-



van 31,2 prosentin yhdistetylld vuosikasvulla ja saavuttavan 18,82 miljardia dollaria vuoteen

2028 mennessi.

Yksi merkittdvimmistéd tekoédlyn sovelluksista valmistusprosesseissa on ennakoiva yllédpito.
Ennakoiva yllédpito kdyttdd koneoppimisalgoritmeja laitetietojen analysointiin ja huollon tar-
peiden ennustamiseen. Tdma ldhestymistapa voi vdhentdd tuotantokatkoksia, sekd huolto-
kustannuksia ja lisdté laitteiden luotettavuutta ja tehokkuutta. Kuitenkin, koska koneoppimi-
salgoritmit usein toimivat monimutkaisesti ja kdyttdvit suurta madrdd dataa, on mahdollista,
ettd koneoppimisalgoritmin lopullinen toiminta voi olla vaikeaa tai mahdotonta ennustaa ja
ymmirtdd. Tekodly siis toimii Black-box-mallin mukaisesti (Zhao ym.2021). Al:n lapynéky-
vyyden puute ilmenee myo0s yleiseksikin miellettdvalld tasolla, mm. prosessin valvonnassa.
Kun tekoily alkaa tunnistaa poikkeamia, sen toiminta voi olla myds silloin monimutkaista ja
vaikeaa ymmartdd, varsinkin jos se kayttdd syvéllisid oppimismenetelmiad (Garcia-Sanchez

ym. 2021]).

Koneniko on toinen Al-tekniikka, jota kédytetdédn laajalti valmistuksessa. Sen avulla valmis-
tajat voivat tarkastaa tuotteet ja havaita viat suurella tarkkuudella, mikéd véhentdd ihmislédh-
toisten tarkastustoimien tarvetta. Tamai tekniikka on erityisen hyodyllinen aloilla, kuten auto-

ja elektroniikkateollisuudessa, joilla laadunvalvonta on kriittistd (Z. Li ym. 2020).

Kuitenkin, on tirkedd huomata, ettéd tekoédly koostuu monista eri tekniikoista, kuten jo maini-
tuista koneoppimisesta ja konenddstd, mutta myos esimerkiksi luonnollisen kielen kisittelys-
td ja ddnentunnistuksesta. Tekodlyn kdytto valmistavassa teollisuudessa voi tarkoittaa hyvien

erilaisiakin yhdistelmien ja ratkaisujen kokonaisuuksia, eiki siten ole aina yksiselitteisti.



2.3 Miki on ""Black-box'"Al ja mitki ovat sen haasteet valmistavassa

teollisuudessa?

Black-box Al viittaa tekodlyjérjestelmin tyyppiin, jossa sisdiset toiminnot eivit ole lipini-
kyvid tai tulkittavissa ithmisille. Toisin sanoen jérjestelmé tekee pddtdksid monimutkaisten
algoritmien perusteella, joita on vaikea tai mahdoton ymmairtdd ilman erikoisosaamista tai
tyokaluja. Tamai ldpindkyvyyden puute asettaa useita haasteita valmistusteollisuudessa, jos-
sa tekodlyd kiytetddn yhd enemmin tuotantoprosessien, laadunvalvonnan ja toimitusketjun

hallinnan optimointiin (Y. Liu ym. 2021} Arif ym. 2021).

Yksi Black-box tekoédlyn suurimmista haasteista on vaikeus selittdé, miten tietty paitos teh-
tiin. Tdma tulkittavuuden puute voi olla ongelmallista tilanteissa, joissa ihmisten on ymmér-
rettdvi tekodlyjirjestelmén tekemén pédédtoksen perustelut. Jos tekodlyjérjestelmé esimerkik-
si havaitsee vian tuotteessa, ihmisen voi olla vaikea ymmartidd, miksi jirjestelméd merkitsi

kyseisen vian ongelmalliseksi (Yang ja Kim 2020).

Asiaa voidaan havainnollistaa tekolymallien selitettdvyyteen pyrkivien SHAP-kuvaajien kaut-
ta. Menetelmén toimintaa osoitetaan soveltamalla sitd scikit-learn-kirjaston (Cournapeau ja
contributors 2021) Black-box Al:n mukaisiin pdidtospuu ja satunnainen-metsd malleihin, jot-
ka ovat koulutettu terdslevyjen valmistukseen liittyvien vikojen osajoukolla (Lichman 201 3)).
Koulutetut mallit esitetdin SHAP-kuvaajiksi hyddyntden Matplotlib-piirtokirjaston (Lund-
berg ja Erion |2021)) SHAP-tyokalua.

SHAP-kaavioiden pisteet, ts. jokainen tietopiste kuvaa tietojoukon yksittdistd instanssia, jon-
ka sijainti horisontaalisesti akseliin ndhden osoittaa, kuinka paljon kyseiseen pisteeseen liit-
tyvid arvo poikkeaa tietojoukon ominaisuuden keskiarvosta. Piste, joka on pystyakselin oi-
kealla puolella, vaikuttaa positiivisesti mallin ennusteeseen, kun taas tietopiste akselin va-
semmalla puolella, vaikuttaa negatiivisesti. Pisteiden sijainti vertikaalisesti taas edustaa koh-

teen vaikutuksen suuruutta, magnitudia.

Tietojoukon ominaisuudet, kuten "X perimeter", on jirjestetty tirkeysjarjestykseen siten,
ettd tirkein ominaisuus on vasemmalla ja vidhiten tdrked oikealla. Pisteiden vérin merki-

tys puolestaan on kuvastaa vastaavan ominaisuuden arvoa kyseiselle testijoukon esiintymaél-



le. Sininen edustaa kohteen alhaisia arvoja ja punainen korkeita arvoja, esimerkiksi "Pixel
Areas"ominaisuuden kohdalla sininen piste osoittaisi pientd pikselialuetta vastaavassa testi-

joukon esiintymaissi, kun taas punainen piste osoittaisi suurta pikselialuetta.

Decision Tree Steel PI... TypeOfst... Length_o... TypeOfSt...

Steel_Plate_Thickness
TypeOfSteel_A400
Length_of Conveyer

TypeOfSteel A300

~0.050.00 0.05 ~0.050.00 0.05 ~0.050.00 0.05 ~0.050.00 0.05
SHAP interaction value

Kuvio 1. Black-box tekodlyn paidtospuu-malli, esitettynd SHAP-yhteenvetokaaviona.

Random Forest Pixels_A... X_Perimeter Steel PI... TypeOfst...
Pixels_Areas - * .
X Perimeter - ..‘
Steel_Plate_Thickness .
TypeOfSteel_A400 »

~0.02 0.00 0.02 —0.02 0.00 0.02 —0.02 0.00 0.02 —0.02 0.00 0.02
SHAP interaction value

Kuvio 2. Black-box tekoédlyn satunnaisen metsidn malli SHAP-yhteenvetokaaviona.



Kuviot osaltaan todentavat ldapinidkyvyyden ja tulkittavuuden merkitystd. Huomataan, etti
suurella tietojoukolla, yksinkertaisempikin paidtospuu-malli voi tuottaa monimutkaisia enti-
teettejd, joissa syotetietojen merkitys korostuu. Verrattaessa keskenédédn satunnaisen metsin-
ja paatospuu-mallin pistejoukkojen vaakasuuntaisia etdisyyksid niitd vastaavien ominaisuuk-
sien pysty-akseleihin, nihddén, ettd satunnaisen metsdan mallin pistejoukot ovat tiiviimpid.
Lisiksi, on tarkedd havaita, ettd myos vaihteluvilin osoittava asteikko on lyhyempi satunnai-

sen metsian kohdalla.

Tami tarkoittaa, ettd samalla tietojoukolla se tuottaa tarkemman mallin, mutta niin tehdes-
sddn toteuttaa huomattavasti monimutkaisempia algoritmeja ja kiyttdd satunnaisuutta. Lop-
putuloksen kannalta olennaisten laskutoimituksien ja tehtivien padtoksien miira siis kasvaa.
Niin ollen kayttdjdlla ei ole suotuisia ldhtokohtia késittdd, kuinka malli toimii, tai miten se

tekee paatoksid.

Toinen "mustan laatikon"tekodlyn haaste on mahdollisuus erehdyksiin tai virheisiin paatok-
sentekoprosessissa. Koska ihmiset eivit voi helposti ymmartdd jarjestelmin kiyttdmid al-
goritmeja, voi olla vaikeaa havaita ja korjata mahdollisia erheiti tai virheitd. Tamai voi olla
erityisen ongelmallista tuotannonaloilla, joissa pienilld virheilli tai harhoilla voi olla merkit-

tavid seurauksia laadunvalvontaan ja tuotannon tehokkuuteen (Arif ym. [2021)).

Lisédksi black-box Al voi vaikeuttaa valmistajien sddnndsten ja standardien noudattamista.
Esimerkiksi aloilla, joilla jéljitettdvyys on kriittistd, kuten elintarvike- ja lddketeollisuudessa,
black-box Al voi vaikeuttaa tuotteiden alkuperin jiljittimistd ja mahdollisten turvallisuuson-
gelmien tunnistamista. Tama ldapindkyvyyden puute voi myos vaikeuttaa sen varmistamista,
ettd tekodlyjirjestelmét noudattavat eettisid ohjeita ja periaatteita, kuten oikeudenmukaisuut-

ta ja syrjimittomyyttd (Van Wynsberghe, Robbins ja Sullins 2020).

Kaiken kaikkiaan vaikka black box Al voi tarjota merkittivid etuja tehokkuuden paranta-
misessa ja valmistusprosessien optimoinnissa, sen ldpinidkyvyyden ja tulkittavuuden puu-
te asettaa alalle merkittdvid haasteita. Néihin haasteisiin vastaamiseksi tarvitaan enemmén
avoimuutta ja selitettdvyyttd tekodlyjarjestelmissd sekid kehittdd uusia standardeja ja mia-

rayksid, joilla voidaan varmistaa, ettd tekodlyd kidytetdén eettisesti ja vastuullisesti.



2.4 Esimerkkeja black-box tekoilyn epidonnistumisista

Vaikka tekoily tarjoaa monia potentiaalisia hyotyjd, black-box mallien ldpindkymaéttomyys
on johtanut useisiin suuriin epdonnistumisiin eri aloilla (Kirkpatrick ym. 2018). Valmistavas-
sa teollisuudessa Black-box Al:n virheilli voi olla vakavia seurauksia, kuten turvallisuusris-
keji, laatuvirheiti ja tuotantokatkoksia (IEEE Global Initiative for Ethical Considerations in

Artificial Intelligence and Autonomous Systems 2016)).

Eris esimerkki Black-box Al:n epdonnistumisesta valmistavassa teollisuudessa liittyy Boein-
gin 737 MAX lentokoneen tapaukseen. Vuosina 2018 ja 2019 mainitulle lentokonetyypille
tapahtui kaksi kohtalokasta lento-onnettomuutta. Syyni oli viallinen lennonohjausjérjestel-
mi, nimeltddn "Maneuvering Characteristics Augmentation System", MCAS (IEEE Glo-
bal Initiative for Ethical Considerations in Artificial Intelligence and Autonomous Systems
2016). MCAS-jarjestelmi luotti sensoridataan ja black-box algoritmi hallitsi lentokoneen
nousua tdmén datan perusteella. MCAS-jarjestelmistd 16ydettiin kuitenkin suunnitteluvir-
he, joka aiheutti jdrjestelmin vastaanottaa virheellistd dataa, vain yhdeltd sensorilta mika
aiheutti lentoturmat. Tapaus nostatti huolta liittyen black-box Al:n kdyttoon osana korkean

merkityksen jirjestelmid, ilman asianmukaista lapindkyvyytti.

Toisena esimerkkind mainiten tapaus liittyen Teslan valmistamaan Model S -sedaniin. Vuon-
na 2016 Model S:n kuolettava kolari johtui ajoneuvon Autopilot-jédrjestelméstd, joka kaytti
black-box-algoritmia ajoneuvon ohjaukseen. Algoritmi hallitsi ohjauksen osa-alueita, kuten
renkaiden kidntdmistd, ajoneuvon kiihtyvyyttd ja jarrutusta (IEEE Global Initiative for Et-
hical Considerations in Artificial Intelligence and Autonomous Systems 2016)). Kolari tapah-
tui, kun Autopilot ei havainnut valkoista kuorma-autoa, joka oli ajoneuvoon nidhden asemoi-
tuna kirkkasta taivasta vasten. Models S tormisi kuorma-autoon, tappaen kuljettajan. Tapaus
korosti black-box Al:n rajoituksia monimutkaisten ja odottamattomien tilanteiden havaitse-
misessa, sekd autonomisten jirjestelmien vastuullisuuteen liittyvié eettisid ja juridisia kysy-

myKksid.

Niamid esimerkit havainnollistavat potentiaalisia riskejd, jotka voivat aiheutua liiasta luot-
tamisesta black-box tekodlyyn. Erityisesti korostuu black-box Al:n oikeellisen toiminnan

syvé riippuvuus relaatiossa oleviin jdrjestelmiin, péteviin syotetietoihin ja muihin vaikutta-



jérjestelmille, mutta jirjestelmit epdonnistuivat tulkitsemaan virheellistd tietoa. Toisaalta,
asia voidaan nidhdid myos algoritmien koulutuksen puutteena, mikéd on asia, jonka tunnista-
mista black-box-mallin mukainen toiminta ei mahdollista. Esimerkit korostavat myos synty-

nyttd tarvetta entistéd ldpindkyvammille ja tulkittavammille Al-malleille (Wachter, Mittelstadt

ja Russell 2019).



3 XAl:n edut tuotannon suunnittelussa ja

laadunvalvonnassa

Tiassd luvussa késitellddn selitettdvaa tekodlyid ja sen etuja tuotannon suunnittelussa ja laa-
dunvalvonnassa. Aluksi médritellddn selitettivaa tekodlyd, seuraten, tulkitsemme sen etu-
ja verrattuna perinteiseen tekoédlyyn, kuten parantunutta ldpindkyvyyttd, luotettavuutta sekd
sadnnosten ja standardien mukaisuutta. Luvun lopussa kdydiin ldpi XAl:n sisdllyttamistd

tuotannon prosesseihin ja esitetddn tapaustutkimuksia onnistuneen siséllytyksen tueksi.

3.1 Mita on selitettiivi tekoily?

Explainable Artificial Intelligence (XAI) on tekodlyn (Al) haara, jonka tavoitteena on teh-
di tekodlymalleista ja padtoksentekoprosesseista ldpindkyvimpid ja ymmaérrettivimpid ih-
misille. XAl on erityisen tidrked aloilla, kuten terveydenhuolto, rahoitus ja valmistus, joissa

tekodlymallien tarkkuus ja tulkittavuus ovat ratkaisevan tarkeitd (Miller 2018).

XAlLn tarve johtuu monien tekodlymallien "mustan laatikon"ongelmasta, miké tekee vai-
keaksi ymmirtdd, miten tietty padtos tehtiin, tai havaita ja korjata mallissa olevia virheita tai
harhoja. XAl-tekniikat pyrkivét ratkaisemaan tdmidn ongelman tarjoamalla selityksid tekoi-
lypéétoksille, mikd voi auttaa rakentamaan luottamusta ja vastuullisuutta, parantamaan péé-

toksentekoa ja helpottamaan ihmisen ja tekoélyn yhteistyotid (Doshi-Velez ja Kim 2017b).

XAI kattaa laajan valikoiman tekniikoita, mukaan lukien malliagnostiset menetelmit, kuten
LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) ja SHAP. Tarkemmin kuvaten,
ndmi ovat koneoppimisen tulkintatekniikoita, jotka luovat paikallisesti tarkkoja, sekd yksin-
kertaisia malleja selittimédin monimutkaisten tekodlyjirjetelmien ennusteita. Lisidksi yleisid
ovat mallikohtaiset menetelmit, kuten péddtdspuut ja sidintdpohjaiset jirjestelmit (Samek,
Wiegand ja Muller 2017). Néitd tekniikoita voidaan kidyttdd selitysten luomiseen eri tark-

kuustasoilla yksittdisistd ennusteista globaaliin mallin kédyttaytymiseen.

Vaikka XAI on vield suhteellisen uusi ala, kiinnostus XAl-tekniikoita kohtaan on kasvanut

viime vuosina, mistd on osoituksena XAl:hen liittyvien tutkimuspapereiden ja konferenssien



kasvava midrd (Arrieta ym. 2020). XAl:lla on potentiaalia alentaa tekoédlyn kdyttoonoton
kynnysti ja tehdi tekodlystd luotettavampi monissa sovelluksissa, mukaan lukien valmistava
teollisuus, missé se voi parantaa laadunvalvontaa, vian havaitsemista ja ennakoivaa ylldpitoa

(Yang ym. 2020).

3.2 XAI:n edut perinteiseen tekoialyyn verrattuna

Yksi XAl:n tarkeimmistd eduista on parantunut ldpindkyvyys ja tulkittavuus. Toisin kuin pe-
rinteinen tekodly, joka toimii "mustana laatikkona"eiké anna tietoa padtoksentekoprosesseis-
ta, XAl tuottaa malleja, jotka ovat ldpinédkyvid ja tulkittavia, jolloin ihmiset voivat ymmar-
tdd, kuinka malli tekee paitoksidin (Hofmann ja Tichy 2020). Huomataan, ettd XAl toteuttaa
lapindkyvimpii glass-box toimintamallia, minki ansiosta valmistajat voivat tunnistaa mah-
dolliset vadristymit tiedoissa ja algoritmeissa ja tehdi tarvittavat muutokset paitoksenteko-

prosessien oikeudenmukaisuuden ja tarkkuuden varmistamiseksi.

Toinen XAl:n etu on lisddntynyt luottamus. Kyky ymmartadd ja tulkita tekodlyn paitoksen-
tekoprosesseja lisdd luottamusta teknologiaan, mikd on vélttimétontd sen laajalle kiyttoo-
notolle valmistuksessa. Kun valmistajat voivat luottaa tekodlymalleihin, he voivat tehdé var-

mempia paitoksid, parantaa tuotteiden laatua ja alentaa kustannuksia (B. Liu ym. [2021)).

XAI voi myos auttaa valmistajia toimimaan méaardyksien ja standardien mukaisesti. Tervey-
denhuollon ja rahoituksen kaltaisilla aloilla, joilla tekodlyn péatoksilld voi olla merkittdvid
seurauksia, sdddokset edellyttivit, ettd paatoksentekoprosessit ovat lapindkyvii ja tulkittavia
(Molnar 2019). XAl voi auttaa valmistajia noudattamaan niitd sdinnoksii ja standardeja ja

vilttdmédn mahdollisia oikeudellisia ja eettisid ongelmia.

3.3 XAlLn sisillyttimisesti tuotannon prosesseihin

Selitettdvin tekodlyn (XAI) kdyttoonotto valmistusprosesseissa sisiltdd joukon vaiheita sen
tehokkuuden ja tarkkuuden varmistamiseksi. Yleensid ensimmdéisend toteutetaan on tiedon-
keruu ja valmistelevat toimet, joihin kuuluu olennaisten tietoldhteiden tunnistaminen ja tie-

tojen kerddminen analysoitavaksi sopivassa muodossa. Tiedot on esikisiteltdvi epdjohdon-
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mukaisuuksien, virheiden tai puuttuvien arvojen poistamiseksi, seki tietojen laadun varmis-
tamiseksi. Tdmai on ratkaisevan tirkedd, koska X Al-mallin tarkkuus ja tehokkuus riippuvat

tietojen laadusta (Chui, Manyika ja Miremadi 2018)).

Seuraava vaihe on valita sopiva XAl-malli ja harjoitella sitd kdyttdmilld valmisteltujen tie-
tojen osajoukkoa. Saatavilla on useita XAl-malleja, mukaan lukien pdidtdspuut, satunnaiset
metsit, tukivektorikoneet ja neuroverkot. Mallin valinta riippuu valmistusprosessin erityis-
vaatimuksista ja saatavilla olevan tiedon tyypistd. Malli tulee validoida kdyttimilld toista
tietojen osajoukkoa sen varmistamiseksi, ettd se yleistyy hyvin uusiin tietoihin (Gunning

2017).

Kun XAI-malli on kehitetty ja varmennettu, se voidaan integroida valmistusprosessiin kehit-
tamalld kayttoliittymad, joka ndyttdd mallin tulokset ja selitykset reaaliajassa, tai integroimal-
la malli olemassa oleviin ohjausjérjestelmiin (Doshi-Velez ja Kim |[2017b). Viimeinen vaihe
on arvioida XAl-mallin suorituskykyéd ja seurata sen suorituskykyd ajan myotd. Tdma voi
sisdltdd X Al-mallin suorituskyvyn vertaamisen olemassa oleviin malleihin tai kayttdjitutki-
musten suorittamiseen mallin antamien selitysten tehokkuuden arvioimiseksi. Suorituskyky-
mittareita, kuten tarkkuus ja muistaminen, tulee seurata sdinnollisesti sen varmistamiseksi,

ettd XAl-malli toimii odotetulla tavalla (Carvalho, Souza ja Gomes 2019).
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4 XAl:n kiyttoonoton rajoitukset ja kiytinnon haasteet

tuotannon prosesseissa

Tamai luku kisittelee XAl:n kdyttoonoton rajoituksia ja kdytannon haasteita tuotannon pro-
sesseissa. Luvussa tarkastellaan erityyppisid prosesseja, joissa XAl:n kdyttoonotolle voi il-

metd merkittivia vaikeuksia.

4.1 Laajan vaihtelun prosessit

XAl-jdrjestelmit luottavat suuriin tietokokonaisuuksiin tehddkseen tarkkoja ennusteita ja
paitoksid. Hyvin vaihtelevat prosessit, kuten kemian- ja ladketeollisuuden prosessit, voivat
olla XAl-jéarjestelmille haastavia oppia, miki johtaa epétarkkoihin ennusteisiin (Zhou, Liu ja
Yu 2020). Téllaisissa tapauksissa perinteiset tilastolliset menetelmit voivat olla sopivampia

kuin XAI

4.2 Erittaiin monimutkaiset, suuren tieto -ja tyomairin prosessit

Myos XAl-jdrjestelmilld voi olla vaikeuksia ymmirtdd monimutkaisia prosesseja, joissa on
useita vuorovaikutuksessa olevia tekijoitd. Esimerkiksi ilmailuteollisuudessa lentokoneen
useiden komponenttien ja jdrjestelmien vélinen monimutkainen vuorovaikutus voi olla vai-
kea toteuttaa XAl-mallissa (Chen, Zhou ja Li [2021). Téllaisissa tapauksissa tarkkojen en-

nusteiden ja pddtosten tekemiseen voidaan tarvita alan tietoa ja ihmisten asiantuntemusta.

4.3 Prosessit, joihin liittyy Kriittisia turvallisuustekijoiti

Valmistusprosesseissa, joihin liittyy kriittisid turvallisuustekijoitd, kuten ydin- tai kemian-
teollisuudessa, virheiden tai epdonnistumisten seuraukset voivat olla vakavia. Nidin ollen,
yksi keskeisistd haasteista on tarve varmistaa, ettd X Al-jarjestelmét ovat tarkkoja ja luotetta-
via. Tdmi edellyttdd X Al-mallien huolellista validointia ja todentamista, mikd voi olla aikaa

ja resursseja vievid (Lee ja Kwon 2020). Téllaisissa tapauksissa perinteiset, avoimemmat
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saantopohjaiset jarjestelmét voivat olla tarkoituksenmukaisempia.

4.4 Eettisten nikokohtien prosessit

Joissakin valmistusprosesseissa eettiset nikokohdat voivat olla ensiarvoisen tirkeitd. Esi-
merkiksi elintarvike- ja maatalousteollisuudessa XAl:n kiytto eldinten hoitoon tai torjunta-
aineiden kiayttoon liittyvéan padtoksenteon automatisoimiseen saattaa herittdd eettisid huole-
naiheita (Han ja Taylor 2020). Téllaisissa tapauksissa saattaa olla perusteltua luottaa ihmisen

harkintaan ja asiantuntemukseen eettisten periaatteiden ja ohjeiden ohjaamana.

4.5 Prosessit, joissa tietojen saatavuus on rajoitettu

XAl-jdrjestelmit vaativat suuria méérid korkealaatuista dataa tarkkojen ennusteiden ja pii-
tosten tekemiseen. Valmistusprosesseissa, joissa tietoa on niukasti tai vaikea saada, kuten
kehittyvilli tai erikoistuneilla teollisuudenaloilla, XAl ei ehké ole paras ldhestymistapa (Wei
ym. 2020). Vastaavissa tapauksissa perinteiset tilastomenetelmit tai sdéntoihin perustuvat

jarjestelmdt voivat olla sopivampia.
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5 Nikemyksia ja parhaita kiytintoja valmistavan

teollisuuden XAlI-sovellusten tapaustutkimuksista

Tapaustutkimuksista on tullut yha suositumpi tyokalu X Al:n sovellusten tutkimiseen valmis-
tavassa teollisuudessa. Tutkimalla todellisia esimerkkejd X Al:n toteutuksista, tutkijat voivat
saada arvokkaita nikemyksid tdmén kehittyvin teknologian eduista, haasteista ja parhais-
ta kdytdnnoistd. Tassd luvussa keskustelemme tapaustutkimusten arvosta XAl:n tukemissa

valmistusprosesseissa ja tutkimme joitain aiemmista tutkimuksista nousseita avainteemoja.

5.1 Johdatus tapaustutkimuksiin ja niiden arvo XAl:n tukemissa val-

mistusprosesseissa

Yksi tapaustutkimusten tdrkeimmisti eduista on niiden kyky tarjota yksityiskohtainen ja ku-
vaava kisitys ympiristostd, jossa XAl:ta toteutetaan (Gandomi ja Haider 2015). Tarkastele-
malla konkreettisia kiyttotapauksia, tutkijat ja alan ammattilaiset voivat saada tietoa erilai-
siin valmistusprosesseihin liittyvistd ainutlaatuisista haasteista ja mahdollisuuksista (Kusiak
ja Verma 2018). Esimerkiksi tapaustutkimus XAl:n toteutuksesta puolijohdevalmistuslaitok-
sessa saattaa paljastaa, ettd tekniikka on erityisen tehokas optimoimaan koneiden huoltoai-
katauluja, kun taas tapaustutkimus elintarviketeollisuudessa saattaa korostaa selitettivyyden

ja lapindkyvyyden merkitystd paitoksenteossa.

Sen lisiksi, ettd tapaustutkimukset antavat oivalluksia XAl-toteutuksen erityiseen konteks-
tiin, ne voivat my0s auttaa tunnistamaan laajempia malleja ja teemoja, jotka ulottuvat usei-
siin kdyttotapauksiin (Yadav ja Srinivasan 2021). Esimerkiksi useiden tapaustutkimusten tar-
kastelu saattaa paljastaa, ettd onnistunut XAl-kdyttoonotto edellyttii vahvaa yhteistyotd da-
viestintd ja koulutus ovat ratkaisevan tirkeitd kédyttdjien omaksumisen ja sisddnoston varmis-

tamiseksi (Kusiak ja Verma 2018]).

Taustutkimukset voivat my0s toimia inspiraation ja motivaation ldhteend organisaatioille,

jotka harkitsevat XAl:n kiyttoonottoa. Antamalla konkreettisia esimerkkejda XAl:han liit-
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tyvistd eduista ja sijoitetun pddoman tuottoprosentista, tapaustutkimukset voivat edesauttaa

rakentamaan liiketoimintaa (Gandomi ja Haider 2015).

5.2 Katsaus tunnettuihin tapaustutkimuksiin, ongelmien kuvauksiaa,

toteutettuja ratkaisuja ja saavutettuja tuloksia

Viime vuosina on tehty lukuisia tapaustutkimuksia XAl:n soveltamisesta valmistusteolli-
suudessa. Ndma tutkimukset tarjoavat arvokasta tietoa valmistajien kohtaamista erityison-
gelmista, XAl:n avulla toteutetuista ratkaisuista ja saavutetuista tuloksista. Téssd alaluvussa
kdymme lépi joitakin merkittdvimmisté tapaustutkimuksista, korostaen ongelman kuvauksia,

toteutettuja ratkaisuja ja niistd saatavia etuja.

5.2.1 Ennakoiva yllipito

Yksi lupaavimmista XAl:n sovelluksista valmistusteollisuudessa on ennakoiva yllédpito, jos-
sa kdytetddn dataa ja koneoppimisalgoritmeja laitteiden vikojen ennustamiseen ennen niiden
ilmenemistd (Wang ym. 2020). General Electricin tekeméssid tapaustutkimuksessa XAl:ta
kiytettiin ennustamaan kaasuturbiinien jiljelld oleva kéyttoiki, sensoreista kerittyjen reaa-
liaikaisten tietojen perusteella (Rodr’iguez ym. [2018). X Al-jéarjestelmi pystyi havaitsemaan
poikkeamat tiedoissa ja ennustamaan vikoja jopa 30 pdivii etukédteen, mikd mahdollisti huol-

lon ennakoivan ajoituksen ja lyhensi tuotantokatkoja jopa 20 prosenttia.

5.2.2 Laadunvalvonta

XAl:ta voidaan kdyttdd myos valmistusprosessin laadunvalvontaan. Siemensin tekemissa ta-
paustutkimuksessa X Al:ta kdytettiin parantamaan yhtion Saksan tehtaalla tuotetun terdksen
laatua (Wunderlich ym. 2019). XAl-jarjestelmi analysoi sensoreista ja kameroista saatu-
ja tietoja terdksen vikojen havaitsemiseksi, ja tulokset niytettiin kojelautaan, jonka avulla
kiayttdjit saattoivat ryhtyi korjaaviin toimiin reaaliajassa. Tdméin seurauksena vikojen miird

viheni 20 prosenttia ja tuotantonopeus nousi 5 prosenttia.
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5.2.3 Prosessin optimointi

Al on osoittautunut arvokkaaksi tyokaluksi valmistusprosessien optimoinnissa. Esimerkiksi
Zhengin uutta selitettivissid olevaa tekodlymallia kiytettiin dlykkdin valmistuksen tuotan-
non ajoituksen optimointiin. Malli analysoi reaaliajassa sensoreista ja koneista saatuja tieto-
ja optimaalisten asetusten miérittimiseksi tuotantoparametreille, kuten tuotantonopeudelle,
koneiden asennusajoille ja huoltoaikatauluille. X Al-jdrjestelmé pystyi antamaan suosituksia
tuotannon ajoittamisesta, mikéd paransi tuotannon yleistd tehokkuutta ja lyhensi seisokkeja
(Zheng ym. 2021). Tami tapaustutkimus osoittaa XAl:n mahdollisuudet optimoida valmis-

tusprosesseja ja parantaa yleisti tuottavuutta.

5.2.4 Toimitusketjun hallinta

XAl:ta voidaan kiyttdd myos valmistusteollisuuden toimitusketjun hallintaan. Boschin te-
kemdssd tapaustutkimuksessa XAl:ta kiytettiin optimoimaan tavaroiden toimitus varastojen
ja tuotantolaitosten vélilld (Hentze, Wieker ja Rettkowski [2020). XAl-jirjestelmé analysoi
GPS-seurantalaitteiden ja litkenneantureiden tiedot ennakoidakseen toimitusajat ja tunnis-
taakseen optimaaliset reitit. Timén seurauksena toimitusajat lyhenivét 15 prosenttia ja kul-

jetuskustannukset 10 prosenttia.

Niami tapaustutkimukset osoittavat XAl:n potentiaalin valmistusteollisuudessa ja hyodyt,
joita voidaan saavuttaa XAl-ratkaisujen kidyttoonotolla. Ennakoimalla laitevikoja, paranta-
malla laadunvalvontaa, optimoimalla prosesseja ja hallitsemalla toimitusketjuja, XAl voi
auttaa valmistajia viahentdméén tuotantokatkoja, parantamaan tehokkuutta ja lisdédaméin kan-

nattavuutta.

5.3 Keskustelua parhaista kaytinnoisti ja tapaustutkimuksista saaduis-

ta kokemuksista

Tapaustutkimusten tarkastelun kautta voimme tunnistaa joitain parhaita kdytdntdjd ja op-
peja XAL:n soveltamisesta valmistusteollisuudessa. Yksi tirkeimmistd XAl:n menestyksen

tekijoistd valmistavassa teollisuudessa on tiedon laatu ja saatavuus. Kuten tapaustutkimuk-
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set ovat osoittaneet, XAl luottaa suuresti tietoihin ennakoidakseen laitevikoja, parantaakseen
laadunvalvontaa, optimoidakseen prosesseja, sekd hallitakseen toimitusketjuja. Siksi on erit-
tdin tdrkedd varmistaa, ettd tiedot ovat tarkkoja, jopa tiydellisid ja helposti saatavilla (L. Liu
ym. 2019). Tama edellyttidd vankkaa tiedonkeruu- ja hallintajarjestelmai sekd tyOympériston

kulttuuria, joka arvostaa dataldhtoistd padtoksentekoa.

Toinen kriittinen tekiji XAl:n menestykselle valmistavassa teollisuudessa on ldpindkyvyys
ja tulkittavuus. XAl-jdrjestelmit tulee suunnitella antamaan selkeit selitykset padtoksistddn,
erityisesti tapauksissa, joissa ndilld paitoksilld voi olla merkittivia vaikutuksia valmistuspro-
sessiin (Patel ym. 2019). Tdma ei ainoastaan auta rakentamaan luottamusta jarjestelmiin,
vaan myOs antaa kdyttidjien ymmartid ongelmien perimmaiset syyt ja ryhtyi korjaaviin toi-

miin.

XAlI:n onnistunut kdyttoonotto valmistusteollisuudessa edellyttid myos yhteistyotd ja inte-
graatiota eri tiimien ja osastojen vililld. Esimerkiksi ennakoivien ylldpitojarjestelmien kiyt-
toonotto saattaa edellyttdd tiivistd yhteistyotd ylldpitotiimin, kdyttotiimin ja data-analytiikkatiimin
vililla (Gondzio ja Matachowski 2018]). Vastaavasti toimitusketjun hallintajirjestelmien kiyt-
toonotto saattaa edellyttid yhteistyotd logistiikkatiimin, hankintatiimin ja data-analytiikkatiimin

valilla.

Lopuksi, XAl osana valmistavaa teollisuutta tulisi ndhdé jatkuvan kehityskulun prosessina.
XAl-jdrjestelmien kdyttoonoton yhteydessi olisi hyodyllisti toteuttaa sddnnollistd seurantaa
ja arviointia, parannettavien alueiden tunnistamiseksi (Gandomi ja Haider|2015). Tamai edel-
lyttdd jatkuvan oppimisen ja parantamisen kulttuuria, seki halukkuutta mukauttaa ja kehittda

XAl-jérjestelmid tarpeen mukaan.
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6 Tulevaisuuden suunnat ja vaikutukset XAl:lle

valmistavassa teollisuudessa

Téssd luvussa tarkastellaan XAl:n tulevia suuntauksia ja vaikutuksia valmistavassa teollisuu-
dessa. Niiksi luetaan XAl-teknologioiden kehitysaskeleet ja niiden mahdolliset vaikutukset,
eettiset nikokohdat ja laajalle levinneen kdyttoonoton sosiaaliset vaikutukset. Lisdksi ki-
sitellddn organisaation valmiudet ja muutoksenhallintastrategiat, sekd mahdolliset riskit ja

ideat riskien vihentiamiseksi.

6.1 Kehitysaskelia XAlI-teknologioissa ja niiden mahdolliset vaikutuk-

set

Valmistusteollisuudessa on kdynnissd merkittdavd muutos XAl-teknologioiden kehityksen
myo6td, ja on tirkedd ymmértdd niiden mahdolliset vaikutukset toimialaan. Yksi merkitti-
vistd XAl-teknologioiden kehityksestd on syvioppimisalgoritmien lisdéintyvi kiyttd. Syvi-
oppiminen on koneoppimisen tyyppi, joka mallintaa ja ratkaisee monimutkaisia ongelmia
keinotekoisten hermoverkkojen avulla (Goodfellow, Bengio ja Courville [2016). Syvdoppi-
misen kdyttd XAl:ssa voi parantaa ennakoivaa ylldpitoa ja laadunvalvontaa, optimoida tuo-

tantoprosesseja ja virtaviivaistaa toimitusketjun hallintaa (Xin Liu ym.[2019).

Toinen tirked kehitys XAl:ssa on luonnollisen kielen kisittelyn (Natural Language Proces-
sing, NLP) ja ihmisen ja tietokoneen vilisen vuorovaikutuksen (Human-Computer Interac-
tion, HCI) tekniikoiden integrointi. Ndiden tekniikoiden avulla kdyttdjéit voivat olla vuoro-
vaikutuksessa XAl-jdrjestelmien kanssa luonnollisella kielelld, miké helpottaa koneoppimi-

salgoritmien tulosten ymmartdmisté ja tulkitsemista (Patel ja Mohapatra 2019).

Kasvava riippuvuus XAl-teknologioista herittdd kuitenkin myos huolta mahdollisista vaiku-
tuksista tyollisyyteen. Kun koneet pystyvit paremmin suorittamaan monimutkaisia tehtdvii,
on olemassa vaara, ettd jotkut tyonkuvat voivat vanhentua tai tulla tarpeettomiksi (Brynjolfs-
son ja McAfee 2014). Siksi on ratkaisevan tirkedd pohtia, kuinka XAl-teknologiat voidaan

integroida olemassa oleviin valmistusprosesseihin samalla, kun varmistetaan, ettd tyontekijét
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eivit jad jilkeen.

Tamin huolen ratkaisemiseksi jotkut tutkijat ehdottavat, ettd X Al-teknologioiden kehittdmi-
sessi tulisi keskittyd ihmisten kykyjen lisdimiseen sen sijaan, ettd niitd korvattaisiin. Tadma
ldhestymistapa, joka tunnetaan nimelld ihmiskeskeinen tekodly, korostaa ihmisten ja konei-
den vilistd yhteistyotd parempien tulosten saavuttamiseksi (Horvitz ym. 2019). Yhdistamailla
inhimillinen osaaminen XAl-teknologioihin, valmistusyritykset voivat luoda uusia ty6tehti-

vid ja taitovaatimuksia, jotka parantavat heiddn tydvoimansa kykyja.

6.2 XAlI:nlaajan kiyttoonoton eettiset nikokohdat ja yhteiskunnalliset

vaikutukset valmistavassa teollisuudessa

XAl-teknologioiden laaja omaksuminen valmistusteollisuudessa tuo mukanaan useita eet-
tisid ndkokohtia ja mahdollisia sosiaalisia vaikutuksia. Tekodlyjarjestelmien kehittyessd on
tarkedd ottaa huomioon niiden kidyton vaikutukset ja varmistaa, ettéd niitd kehitetdédn ja toteu-

tetaan eettisesti ja vastuullisesti.

Eris olennainen nédkokanta liittyy puolueellisuuden ehkidisemiseen. Koneoppimisalgoritmit
kédyttavit suuria tietojoukkoja malliensa kouluttamisessa ja jos ndmi tietojoukot ovat jol-
lain tavalla vinoutuneet, myos tuloksena olevat mallit ovat puolueellisia (Barocas, Hardt ja
Narayanan 2018). XAlL:n etu black-box tekoédlyyn on tarjota mahdollisuus puolueellisen toi-
minnan havaitsemiseen. Ihmisldhtdisestd ajattelumallista puolueellisuus voisi tarkoittaa esi-
merkiksi mallin kouluttamista perustuen tietyn tasakoosteisen ihmisryhmén piirteisiin, joten

mallin uudelleenkiytto yleisesti jollekin toisella ihmisjoukolle voisi olla kyseenalaista.

XAl:n laajalla kdyttoonotolla valmistavassa teollisuudessa voi myds olla merkittivid sosiaa-
lisia vaikutuksia. Esimerkiksi robottien ja muiden automatisoitujen jirjestelmien lisdéntyvi
kiyttd voi johtaa tyopaikkojen menetykseen tietyilld teollisuuden aloilla (Brynjolfsson ja
McAfee 2014). Tilla voi olla erityisen merkittdvad vaikutus matalaa ammattitaitoa vaativien
viin tehtiviin voi olla haasteellista. Samalla X Al-teknologioiden avulla saavutettava tehok-
kuuden ja tuottavuuden kasvu voi luoda uusia tydmahdollisuuksia my6s muilla teollisuuden

aloilla.
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Sidosryhmien, kuten tyontekijoiden, yritysten ja yhteiskunnan, on selviydyttavd mahdolli-
sista haasteista ja mahdollisuuksista, joita XAl:n laaja kdyttoonotto valmistavassa teollisuu-
dessa aiheuttaa. Tyontekijoille timi voi tarkoittaa uusien taitojen kehittdmistd ja sopeutu-
mista tyOpaikan muutoksiin. Yritysten on pohdittava, miten XAl-teknologiaa voidaan par-
haiten integroida olemassa oleviin prosesseihinsa ja varmistaa, ettd niitd kiytetdin eettisesti
ja vastuullisesti. Yhteiskunnan on pohdittava XAl:n mahdollisia vaikutuksia tyollisyyteen,

eriarvoisuuteen ja muihin sosiaalisiin kysymyksiin.

6.3 Organisaatioiden valmius ja muutoksenhallintastrategiat XAlI:n kiyt-

toonottamiseksi

Kun valmistusteollisuus jatkaa XAl:n kdyttdonottoa, organisaatioiden valmiudet ja muutos-
ten hallinta tulevat yhi tirkeimmiksi onnistuneen toteutuksen varmistamiseksi. Organisaa-
tion valmiudella tarkoitetaan organisaation kykyd mukautua ja ottaa kiyttoon uusia teknolo-
gioita, kuten XAI, minimoiden samalla toimintahdiriot (Coghlan ym. 2021). Muutoshallin-
taan sisdltyy systemaattinen lihestymistapa, jolla valmistetaan, tuetaan ja autetaan yksiloiti,
ryhmié ja organisaatioita siirtyméédn onnistuneesti nykyisestd tilasta halutunlaiseen, tulevaan
tilaan (Hiatt 2018]). Tdssd osiossa tutkimme organisaation valmiuden ja muutoksenhallinnan

periaatteita XAl:n kdyttoonoton yhteydessd valmistavassa teollisuudessa.

Organisaation valmius XAl:n kdyttoonottamiseksi tuotannossa riippuu useista tekijoisti, ku-
ten organisaation kulttuurista, johtajuudesta, teknologiainfrastruktuurista ja tydvoiman tai-
doista (Chauhan, Khurana ja Jain 2020). Sen varmistamiseksi, ettd organisaatio on valmis
XAl:n kdyttoonottoon, on erittdin tirkedd ymmairtdd ndma tekijit selkedsti ja korjata mah-

dolliset aukot organisaation valmiudessa (Coghlan ym. 2021).

Muutoksenhallintastrategiat voivat auttaa tuotanto-organisaatioita valmistautumaan XAl:n
kiyttoonottoon lisddmillé tietoisuutta, luomalla kiireellisyyden tunnetta, kehittdiméilld visio-
ta ja viestimélld siitd, vahvistamalla muita ja luomalla lyhyen aikavilin tavoitteita (Hiatt
2018). Nailla strategioilla pyritdén helpottamaan organisaation muutosta ottamalla sidosryh-
mit mukaan muutosprosessiin, tarjoamalla heille tarvittavat tiedot ja resurssit seki vahvista-

malla heidén sitoutumistaan muutokseen (Coghlan ym. 2021).
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Muutoksenhallintastrategioita voidaan kiyttdd helpottamaan XAl:n kdyttoonottoa kehitti-
milld kattava toteutussuunnitelma, joka sisiltdd tavoitteet, aikataulut ja virstanpylvaat (Hiatt
2018)). Suunnitelman tulee siséltdd myos riskienhallintastrategia mahdollisten riskien tunnis-

tamiseksi ja lieventdmisstrategioiden kehittamiseksi niiden kéasittelemiseksi (Coghlan ym.2021)).

Toimivan muutoksenhallintastrategian edellytyksend on usein tydvoiman uudelleenkoulutus
ja osaamisen parantaminen sen varmistamiseksi, ettd tyontekijoilld on tarvittavat taidot tyos-
kennelld XAl-tekniikoiden kanssa (Chauhan, Khurana ja Jain 2020). Tami vaatii merkitti-
vid investointeja tyontekijoiden koulutus- ja kehitysohjelmiin, miki voi olla kallista ja aikaa

vievid.
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7 Johtopaitos ja yhteenveto

Tami tutkielma keskittyi black-box Al:n toteuttamisen haasteisiin ja mahdollisuuksiin val-
mistavassa teollisuudessa. Tyossd tutkittiin erityisesti selitettivéin tekodlyn etuja tuotannon
suunnittelussa ja laadunvalvonnassa sekd XAl:n toteutuksen rajoituksia ja kidytinnon haas-

teita valmistusprosesseissa.

Tulokset viittaavat siihen, ettd vaikka black-box Al voi tuoda merkittivid etuja valmistuk-
seen, se asettaa myos useita haasteita, joihin on puututtava. Niitd haasteita ovat muun muas-
sa avoimuuden ja tulkittavuuden puute, ennakkoluulojen ja syrjinnén riski, eettiset huolenai-

heet seki tietojen saatavuuden ja laadun rajoitukset.

Niiden haasteiden voittamiseksi tutkielmassa ehdotettiin XAl:n kdyttéonottoa, joka tarjo-
aa enemman ldpindkyvyyttd, tulkittavuutta ja vastuullisuutta tekodlyjarjestelmissa. Tutkiel-
ma sisdlsi myos tapaustutkimuksia onnistuneesta X Al:n toteutuksesta valmistusprosesseissa,
jotka osoittivat XAl:n arvon ennakoivassa kunnossapidossa, laadunhallinnassa, prosessien

optimoinnissa ja toimitusketjun hallinnassa.

Pohdittaessa XAl:n soveltuvuutta johonkin tiettyyn prosessiin, puoltaa tutkielma kaikkiaan
kokonaisvaltaista lihestymistapaa. Tami malli huomioi tiedon laadun ja saatavuuden, ldpi-
nikyvyyden ja tulkittavuuden, seké yhteistyon, integraation seké jatkuvan kehityksen merki-
tyksen. Edesauttaen varmentamaan tekodlyn tdyden potentiaalin ymmaértdmisen ja minimo-

maan samalla black-box Al:n riskit ja haasteet.
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