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Practical Artificial Intelligence Course For Industrial Enterprises

Abstract:

The goal of this thesis is to find out the needs and obstacles of Estonian industrial enterprises
in automating business processes, and the readiness to learn new artificial intelligence
technologies, and deploy them on their enterprises’ business processes. After finding the
needs and obstacles, the goal is to create a new practical course on a Coursera platform that
takes those needs into account. A short introduction of different Industry 4.0 technologies and
their applications is also given.
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Sissejuhatus

Alates 18. sajandi keskpaigast hakkas toostus kiiresti arenema. Tootmises hakati kasutama
aurumasinaid, hiljem elektrimasinaid ning siis arvutijuhitavaid masinaid. Eelnimetatud etappe
toostuse  arengus  nimetatakse  vastavalt esimeseks, teiseks ja  kolmandaks
toostusrevolutsiooniks. Ténapdeval on tOOstusprotsesside automatiseerituse tase veelgi
suurenenud. Neljas to0stusrevolutsioon ehk Toostus 4.0 on seotud asjade interneti-,
kiiberfiilisiliste siisteemide-, suurte andmete- ja tehisintellektiga, mis muudavad kogu
tootmistsiiklit eesmérgiga vihendada rikkeid, jddtmeid ja tootmiskulusid, ning muuta tootmist
tohusamaks ja ohutumaks.

Erinevate too0stusharude kiire areng ning Todstus 4.0 etapile ilileminek eeldab uute
kaasaegsete oskuste omandamist ja tehnoloogiate kasutuselevottu, et tagada ettevotetele
konkurentsivdimet ja luua lisandviirtust. Uheks olulisemaks Toéostus 4.0 tehnoloogiaks on
tehisintellekt. Tehisintellekti abil on vdimalik automatiseerida paljusid keerulisemaid
to0stusprotsesse nagu nditeks isejuhtivate robotite pildituvastust, tootmisanomaaliate
tuvastamist, sensorandmete pdhjal automaatsete otsuste tegemist jne. Takistuseks
tehisintellektil pohinevate tehnoloogiate kasutuselevotul vdivad olla nii kesised teadmised
selle tehnoloogia rakendusvdimalustest kui ka oskused [1] neid tehnoloogiaid
toostusprotsessides rakendada. Tartu Ulikoolis on tehisintellekti [2,3,4] ja robootika teemalisi
[5] kursusi Opetatud juba pikka aega, kuid todstusettevotetele suunatud kursuste arv on
piiratud.

Kéesoleva magistritod eesmdrgiks on wuurida eesti toOstusettevOtete hetkeseisu
automatiseerivate ja tehisintellekti holmavate tehnoloogiate rakendamise pédevustest ja
vajadustest. Uuring viiakse 14bi koosto0s Tehisintellekti- ja robootikakeskusega AIRE (Al &
Robotics Estonia) [6]. Uuringust saadud teadmiste pohjal loob magistritoé autor uue
praktilise tehisintellekti teemalise kursuse.

Too esimeses osas tutvume vajaminevate terminite ja mdistetega. Teises osas anname
lithikese iilevaate kursuse Oppematerjalide véljatootamise metoodikast ning Toostus 4.0
tehnoloogiatest nagu asjade internet, suurandmed ja pilvetehnoloogia. Kuna magistritoo
temaatika pohineb tehisintellekti rakendustel toostuses, siis anname lisaks pdgusa iilevaate
erinevatest masindppe alamteemadest ning masindppe rakendusvdimalustest toostuses. TOO
kolmandas osas anname iilevaate tOOstusettevotete padevustest ning vajadustest
automatiseerivate ning tehisintellekti tehnoloogiate kasutamisel. Ulevaate anname varasemate
uuringute, intervjuude ning kiisitluse pdhjal, millele toostusettevotted vastasid. T66 neljandas
osas anname lilevaate loodava kursuse sisust ning véljunditest. Loodav kursus on praktilise
iseloomuga ning sisaldab teemasid nagu nditeks andmete integreerimine, andmete eeltootlus
ning masindppepohiste mudelite loomine tootmisdetailide ja defektide tuvastamiseks,
ennustavaks hoolduseks ja ndudluse prognoosimiseks jne. TOO viimases osas anname
lihikese tilevaate loodud praktiliste moodulite sisust ja nendes késitletud {ilesannetest.



1. Maisted ja terminid

Toostus - tootmise ja tootlemisega seotud ettevotted, nt metallitodstus ja puidutdostus.

Toostus 4.0 - esimese, teise ja kolmanda tooOstusrevolutsiooni jdrel neljas
toostusrevolutsioon, mida iseloomustab kdiksuguste seadmete ja masinate omavaheline
suhtlemine vorguiihenduse kaudu, autonoomsed robotid, seadmetelt mitmesuguste andmete
kogumine, analiiiisimine ning prognoosivate mudelite loomine, tehisintellekt jne.

Tehisintellekt - masin, arvuti v0i arvutiprogramm, mis suudab jédljendada ja lahendada
iilesandeid, mida harilikult on seostatud inimtegevusega, nagu nt visuaalne taju,
konetuvastus, keskkonnast saadud tagasiside pohjal dppimine, uutes olukordades kohanemine
jne.

Masindpe - tehisintellekti alamvaldkond, kus mudelite loomiseks kasutatakse suurel hulgal
andmeid. Masindppe mudelile loomiseks antakse algoritmile ette suure hulga néiteid, kuidas
mingit spetsiifilist probleemi on lahendatud, ning seejdrel Opib algoritm dra talle antud
niidetest voimalikud seosed, mis antud probleemi ja tema lahendamist kirjeldavad.

Juhendatud 0Ope - masindppe alamvaldkond, kus mudelite loomiseks kasutatakse
margendatud andmeid. Mirgendatud andmete puhul on valitud tunnus, mille véértused on
varasemast teada. Mudel Opib seoseid médrgendatud andmetest ning tulevikus saab neid
védrtusi automaatselt ennustada ja méiérata uute mirgendamata andmete jaoks.

Tunnus - tunnus on masindppes andmeobjektide omadus, mille vdértused kirjeldavad nende
andmeobjektide olekut (nt modtetulemus) mingis aspektis. Tunnuse vairtuse voivad olla nii
arvulised (nt pikkus ja vanus) kui ka mittearvulised ehk kategoorilised (nt silmavirv ja sugu).

Tehisndrvivork - masindppe kitsam tehnoloogia, kus mudelite struktuur on osaliselt
inspireeritud inimese ajurakkude vorgustikest. Tehisndrvivorgu pdohiline arvutusiiksus on
tehisneuron, mille t66- ja iilesehituse printsiibid jédljendavad bioloogilist neuronit.
Tehisndrvivorgud sobivad hésti pildi- ja kdnetuvastuseks, kdnesiinteesiks, masintdlkeks jne.

ADDIE mudel - Oppekursuse disainimise, loomise ja ldbiviimise raamistik, tuletatud
liihenditena sonadest Analysis, Design, Development, Implementation, and Evaluation.
Raamistik koosneb viiest etapist: analiilis, kavandamine, véljatootamine, ldbiviimine,
hinnangu andmine.

CRISP-DM - valdkondadeiilene andmekaeve standardprotsess on {ihtne metoodika
andmekaeve, statistilise ning masindppe-pohise andmeanaliilisi rakendamiseks iikskoik
millises valdkonnas, tuletatud lihenditena sonadest Cross-Industry Standard Process for



Data Mining. Andmete analiilisi iilesanne jaotatakse kuueks etapiks: drivajaduste mdistmine,
andmete moistmine, andmete eeltdotlus, mudelite loomine, tulemuste hindamine, mudelite
juurutamine.

Oppeplatvorm - e-dppe keskkond, mis pakub &pilasele iihes kohas kd&ike vajalikku:
videoloenguid, Oppematerjale, teadmiste kontrolli, vdimalusi kohtuda ja vestelda teiste
Opilastega ning palju muud.

Suurandmed - andmed, mille hulk on sedavord mahukas, et nende hoiustamine ja to6tlemine
ei mahu enam dra ihele arvutile. Suurandmete toGtlemisel ldheb enamjaolt vaja
hajusarvutust, kus andmed on jaotatud iile vorgu mitme arvuti vahel, mis oma arvutustéod
koordineerivad.

EAP - eriala ainepunkt, mis sisaldab endas 26 akadeemilist tundi t66d.



2. Taustainfo

Selles peatiikis anname iilevaate valdkonnaspetsiifilistest taustteadmistest, mis holbustab
magistritoo edasiste peatiikkide sisu mdistmist. Samuti tutvume 16putdos kasutatud kursuse
viljatootamise metoodikatega.

2.1 Toostus 4.0

18. sajandi 10pus hakkas Euroopas, Suurbritannias ning USA-s toimuma suur muutus
tootmisprotsessides, kus kasitsi toodete valmistamine hakkas asenduma masinatega, hakati
rohkem todtlema metalli, hakati kasutama aurumasinaid, transpordis hakati kasutama
sisepdlemismootoreid jne. K&ik need muutused parandasid oluliselt inimeste elukvaliteeti.
Seda to0stuse arengu ajajarku on hakatud nimetama esimeseks todstusrevolutsiooniks.

19. sajandi 16pus arenesid tootmistehnikad veelgi, ning lisaks paljudele uutele arengutele sai
itheks olulisemaks to0stuse iseloomujooneks elektriliste seadmete ja masinate kasutus. Seda
arengut toostuses nimetatakse teiseks toostusrevolutsiooniks. Kolmas toostusrevolutsioon on
seotud arvutite ja digitaliseerimisega. Arvutid voeti laialdasemalt kasutusele alates 20. sajandi
keskpaigast. Sellel ajal hakati kasutama arvutijuhitavaid tootmis- ja toStlusmasinaid (CNC -
computer numerical control).

Neljandat to0stusrevolutsiooni iseloomustavad autonoomsete masinate vorgustikud, nende
omavaheline suhtlus, nende poolt tekitatud ja analiilisitavad suurandmed (nditeks
mitmesugustest sensoritest), tehisintellektil ja masindppel pdhinevad autonoomsed siisteemid
jne.

Automatiseerimine Suurandmed Pilvetehnoloogia Autonoomsus Asjade Internet Andmehaldus

Joonis 1. Peamised komponendid, mis kirjeldavad Téostust 4.0 [7].



2.1.1 Asjade Internet

Asjade internet (ingl Internet of Things - IoT) [8] hdolmab endas kdiksuguste seadmete ja
sensorite omavahelist lihendust ja suhtlust iile kohaliku vdrgu voi interneti. IoT sihib
manussiisteemide  (ingl embedded system) ja  mikrokontrollerite integreerimist
mitmesugustesse seadmetesse. Sellised seadmed genereerivad oma t66 kéigus erinevaid
andmeid ning vahetavad teineteisega edasiste otsuste tegemiseks vajalikku informatsiooni
autonoomselt. Eriti oluliseks v0ib masinate omavaheline reaalajas infovahetus osutuda
koosteliinides, kus mingi toote valmistamiseks ja kokkupanemiseks liheb vaja mitme roboti
vO1 masina koost6dd ja koordineerimist. Asjade interneti rakendamise tagajérjel on voimalik
luua nii targa kodu, targa linna kui ka targa tehase ja tootmise kontseptsioonid.

2.1.2 Suurandmed

Suurandmete tehnoloogiad [9] hdlmavad endas suures mahus ja perioodiliselt vOi reaalajas
edastavate ning erineva iseloomuga andmete kogumist, hoiustamist ja toGtlemist.
Suurandmed ei mahu {ildiselt tihele arvutile dra ning need andmed hajutatakse {ile vorgu
mitme arvuti vahel. Suurandmete to6tlemiseks kasutatakse tihti algoritme, mis toetavad
paralleelarvutusi. Suurandmed voivad olla struktureeritud, kuid enamjaolt on nad
struktureerimata toorandmed nagu nt arvud, tekst, pildid, heli jne. Todstuse kontekstis
tekivad suurandmed eelkdige mitmesugustest sensoritest, kaameratest, tootmise erinevatest
etappidest ning nende ldbimisest, logistikast jne. Taolised andmed tekivad reaalajas. Selliste
andmete kogumiseks ja tootlemiseks on vaja suure mahuga ning hajutatud andmebaase ning
suure ldbilaskevdimega tarkvaratehnoloogiaid.

2.1.3 Pilvetehnoloogia

Pilvetehnoloogia vdimaldab hallata ja siduda arvutusressursse ning arvutusvdimsust vastavalt
vajadusele kiiresti skaleerida. Pilvetehnoloogiat voimaldavaks alustehnoloogiaks on fiilisiliste
arvutite virtualiseerimine ehk riistvarakomponentide loogiline jaotamine teineteisest
eraldatud Ttksusteks, millest igat {iksust saab kasutada eraldi operatsioonisiisteemi
installeerimiseks ja kasutamiseks. Lisaks virtuaalmasinate kasutamisele on olemas veel eraldi
tehnoloogia, mis voOimaldab igat virtuaalmasinat omakorda jaotada eraldiseisvateks
konteineriteks, mis eraldavad teineteisest rakenduskeskkonnad, mille puhul saab
vanaminevaid servereid ja rakendusi nii kiiresti {iles sittida kui ka maha votta.
Pilvetehnoloogia vdimaldab luua taristut, mille kaudu koik seadmed saavad teineteisega
efektiivselt ja turvaliselt informatsiooni vahetada. Lisaks saab pilvetehnoloogia abil koikidest
seadmestest tulevaid andmeid kokku koguda {iihtsesse andmebaasi ning neid andmeid
erinevate tehnoloogiate abil toodelda ja analiiiisida.



2.2 Tehisintellekt ja masindpe

2.2.1 Tehisintellekt

Tehisintellekt on valdkond, mille eesmidrk on arvutisiisteemide arendamine, mis on
voimelised tditma iilesandeid, mida harilikult on peetud omaseks inimestele. Ndited sellistest
toimingutest ja omadustest on pilditaju, vaatevidljas olevate objektide tuvastamine,
konetuvastus, probleemide Ilahendamise ja otsustamise vdime, uutes olukordades
kohanemine, loovus jne. Hetkel vdivad tehisintellekti arvutiprogrammid vdi robotid inimeste
intellekti omadusi mingil moel matkida, kuid on vara ridkida, et nende intellekt on vordne
inimese intellektiga.

Koige lihtsam tehisintellekti slisteem on reeglipdhine. Reeglipdhistes siisteemides
kasutatakse tegevuste elluviimiseks palju tingimuslauseid, mis annavad pealtvaadates ndilise
intelligentsi, kuigi tegelikult on koikvOimalikud toimingud samm-sammu haaval &ra
madratud ja kirjeldatud.

Teine viis, kuidas koostada tehisintellekti programmi, on kasutades andmepdhist dppimist.
Andmepdhine dppimine on protsess, kus arvutiprogrammile antakse ette iilesanne, mida ta
peab lahendama ning hulgaliselt médrgendatud andmeid ehk néiteid, kuidas antud iilesanne on
varem lahendatud. Seejirel dpib programm, kuidas antud {ilesande lahendamist on vdimalik
varasema info pohjal voOimalikult hésti jdljendada. Eelpool kirjeldatud andmepdhist
tehisintellekti valdkonda nimetatakse masindppeks.

2.2.2 Masindpe

Masindpe on iiks tehisintellekti alamvaldkond, mis vdimaldab arvutitel dppida andmetest
erinevaid seaduspérasusi, seosed, trende jne. Masindppe rakenduste kiire kasv voimaldab
tehisintellekti erinevates toOstusharudes laialdaselt kasutusele votta. Masindppes luuakse
mudeleid ja programme suurte andmehulkade abil. Programmile antakse ette palju niiteid,
kus uuritav iilesanne on juba dra lahendatud, ning seejirel opib mudel dra vajalikud seosed, et
parast uute andmete puhul ise samat {ilesannet automaatselt lahendada.

10
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Joonis 2. Masindppe alamvaldkondade skemaatiline esitus [3].

Masindpet voib jaotada kolmeks alamriihmaks (Joonis 2): juhendatud-, juhendamata- ja
stiimuldpe. Antud jaotamine pohineb viisil, kuidas mudel andmetest seoseid dpib. Antud t66
raames keskendutakse juhendatud masindppe meetodite rakendamisele to0stuses.

Masindppe mudelite loomiseks on vdimalik kasutada mitmesuguseid andmeid: teksti, heli,
pilte, arvandmeid jne. Igat tiilipi andmete jaoks on olemas eraldi tehnikad, kuidas vastavaid
masindppe mudeleid luua. Lihtsamate masindppe mudelite loomiseks kasutatakse
struktureerituid andmeid, mis on harilikult tabelkujul. Andmetabel koosneb ridadest ja
veergudest. Veergudeks on andmeobjekte kirjeldavad omadused ehk tunnused. Tunnused
voivad olla nii arvulised (nt pikkus, kaal) kui ka mittearvulised (nt silmavirv). Masinoppe
mudeli loomisel voetakse aluseks iliks tunnus (uuritav tunnus), mille véértusi me teiste
tunnuste kaudu tahame ennustama hakata. Seejérel valitakse vélja kirjeldavad tunnused, mille
abil me uuritava tunnuse vairtusi ennustada tahame.

Juhendatud Oppe puhul antakse arvutile ette hulk andmeid ning iga andmeobjekti korral
uuritava tunnuse véartus ehk mirgend. Antud andmete ja uuritava tunnuse vairtuste puhul
Opib masin dra mudeli, mis viljendab seoseid kirjeldavate tunnuste ja uuritava tunnuse
vadrtuste vahel. Kui mudel on loodud, siis on selle abil voimalik mingi tdpsusega ennustada
varem nigemata ja puuduvat uuritava tunnuse vaartust. Laialt jaguneb juhendatud dpe kaheks
valdkonnaks: regressioon ja klassifitseerimine(Joonis 2), millest rddgime jdrgmises osas.

Mudeli treenimine on protsess, kus arvutiprogrammile antakse ndidetena ette andmeobjekte
ja neile vastavaid margendeid, ning iga andmeobjekti puhul programm korrigeerib mudeli
parameetreid selliselt, et erinevus mudeli ennustuste ja tegelike margendite vdirtuste vahel
oleks vdimalikult védike, s.t algoritmi eesmaérgiks on vOimalikult palju minimiseerida ehk
vidhendada mudeli ennustuste veamaiira. Juhendatud masindppe mudeleid voib tdostuses
rakendada néiteks ennustavas hoolduses, et ennustada seadmete eluiga voi seda, kas mdni
seade ldheb jirgmise midratud ajaperioodi jooksul tdendoliselt katki voi mitte. Rohkem
juhendatud masindppe mudelite rakendamise néiteid t66stuses toome vélja peatiikis 2.3.
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2.2.3 Regressioon

Regressiooni puhul on uuritavaks tunnuseks reaalarvu tiilipi méargenditega tunnus (nt auto
hind voi ldbisdit, vt Joonise 2 esimest osa). Regressioonimudeleid on mitmeid, kuid moned
ndited on lineaarne regressioon [10] ja regressiooni puu [11]. Kui me vaatleme iihte
kirjeldavat ja iihte uuritavat tunnust, siis saab nende tunnuste vahelist seost kujutada
punktiparvena koordinaattasandil (Joonis 3A). Regressioonimudel piitiab sellisel juhul leida
funktsiooni (joont graafikul 3B), mis oleks kdikidele andmepunktidele korraga vdimalikult
ligidal.

.

3 . 3

2 2
i'c

iE L :

0o 0s 10 15 20 25 0.0 0s 10 15 20 25 00 05 10 15 20 25

Joonis 3. A) kahe arvulise tunnuse hajuvusdiagramm. B) Andmepunktidele sobitatud
lineaarfunktsioon (sirge), mis on koigile andmepunktidele korraga voimalikult ligidal. C)
Andmepunktidele sobitatud mittelineaarne funktsioon (antud juhul regressioonipuu).

2.2.4 Klassifitseerimine

Klassifitseerimise puhul on uuritavaks tunnuseks kategoorilist tiilipi tunnus, nt silmavérv,
loomatoug, auto silindrite arv, 0 voi 1 jne. Kategoorilise tunnuse erinevaid véartusi
nimetatakse klassideks. Klassifitseerimisalgoritmile antakse ette niditeandmed ning
andmepunktide klassid (alloleval joonisel 4 on andmepunktide klass mérgitud virviga), ning
mudeli algoritm Opib objektide ja klasside seoseid. Joonisel 4 piitiab mudel graafikut jagada
vastavate klasside piirkondadeks, kus iga piirkond sisaldaks voimalikult tdpselt vastava klassi
punkte. Neid piirkondi nimetatakse ka otsustuspiirkondadeks. Uute andmepunktide puhul
ennustab selline treenitud algoritm klassi.

Joonis 4. Graafikul A on visualiseeritud andmepunkte, ning iga andmepunkti puhul on
rohelise, sinise vOi punase virviga dra mérgitud, et millisesse klassi ta mingi valitud
kategoorilise tunnuse jargi kuulub. Graafikul B on lineaarse klassifikatsiooni mudel, mis
jaotab graafiku sirgjoonte abil kolme piirkonda, kus iga piirkond kataks voimalikult palju
vastava klassi andmepunkte. Graafikul C on mittelineaarse klassifikatsiooni mudel, mis
jaotab graafiku koverjoonte abil kolme piirkonda, kus iga piirkond kataks voimalikult palju
vastava klassi andmepunkte.
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2.2.5 Tehisnérvivorgud

Uks masindppe olulisemaid alaliike on siigavdpe. Siigavdppes kasutatakse mudelitena
tehisnirvivorke. Tehisndrvivorkudel pohinevatel mudelitel on palju rakendusi mitmesugustest
toostusharudes, robootikas jne. Tehisndrvivorgud on inspireeritud bioloogiliste neuronite
vorgustikest. Tehisndrvuvorgu koige olulisemad komponendid on tehisneuronid (Joonis 5).
Tehisneuron votab sisendiks arvulisi vddrtusi teistest tehisneuronitest ning korrutab need
teatud arvude ehk kaaludega ldbi. Seejdrel liidetakse kaaludega lidbi korrutatud sisendid
kokku. Saadud summale rakendatakse aktivatsioonifunktsiooni, ning saadud véljund (iiks
arv) on iiheks sisendiks jargmistele tehisneuronitele.

A B

ihendustugevus
Lo Wo ™ ehk kaal
R NUFE—— ]

sisend
Dendriidid vaib olla kas vérgu sisend (tunnus)
véi eelmise kihi neuroni valjund woTo

Rakukeha Aksoni 16pp

» .
tehisneuron

arvutab sisendite
kaalutud summa

E W; T
B

/()

valjund
i- jargmisse
kihti

w11

aktivatsiooni
funktsioon

Joonis 5. Bioloogilise ajuneuroni ja tehisneuroni skemaatiline iilesehitus [12]. Pildil A on
kujutatud inimese ajuraku ehk neuroni iildist ehitust. Pildil B on kujutatud tehisnérvivorkude
ithe pohilise komponendi tehisneuroni iildist ehitust.

Tehisnédrvivorgus rithmitatakse tehisneuronid erinevatesse kihtidesse (Joonis 6), kus {ihe kihi
tehisneuronid on Tthendatud nii eelneva kui ka jidrgneva kihi tehisneuronitega.
Tehisndrvivorgu esimene kiht on sisendkiht, kuhu sisestatakse andmeid, mille pohjal mudel
luuakse. Viimane kiht on viljundkiht, mis on tehisndrvivorgu t66 tulemusel tekkinud
ennustus voi prognoos, mis sisendkihis olevatele andmetele vastab. Sisendkihi ja viljundkihi
vahele jadvad peidetud kihid, mis sisendkihi véértusi tootlevad ja arvutavad.

Sisendkiht Peidetud kiht 1 Peidetud kiht 2 Peidetud kiht 3

743%.:1& -
Y 4

Joonis 6. Niide lihtsamast tehisndrvivorgu strutkruurist [13]. Tehisndrvivork koosneb

kihtidesse jaotatud tehisneuronitest, mis on teineteisega iithendatud.
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2.2.6 Konvolutsioonilised nirvivorgud

Konvolutsioonilised ndrvivorgud on iiks tiilip tehisndrvivorke, mis sobivad histi piltide
analtiiisimiseks, klassifitseerimiseks, segmenteerimiseks jne [14]. Konvolutsioonilised
ndrvivorgud votavad arvesse sisendvédrtuste omavahelist jérjestust ja paigutust (Joonis 7).
Selle nérvivorgu t66 kdigus rakendatakse sisenditele filtreid, mille tulemusel tekivad
tunnuskaardid. Tunnuskaardid viljendavad erinevaid kujundeid, mis antud pilte vdiks
iseloomustada. Uue sisendi korral soltub klassifitseerimise tulemus sellest, kuivord
sisendpildi mingid piirkonnad “aktiveeruvad” antud tunnuskaartidega. Konvolutsioonilisi
kihte on sellises ndrvivorgus harilikult mitu ning siigavamates kihtides tekkivad
tunnuskaardid sisaldavad iiha terviklikumaid ja keerulisemaid kujundeid.

Tunnuskaartid

Sisendpildid Ennustuse tGenaosusjaotus
RN - BB Lennuk
EEEtEE RN S Auto
EmlE VES ¥ WM Lind
T (o S N O [ & Kass
o565 R I = s T T Hirv
- BN = DR 3 Konn
EEESEDSOEE Hobune
I S Y o I S S T Laev
=EFE T 1 PP Veoauto
~E s R S S, Konvolutsiooniline narvivork

Joonis 7. Konvolutsioonilise narvivorgu lihtsustatud t6opohimdte [15]. Néarvivorgule antakse
sisendiks pilte ning konvolutsioonilistes kihtides tekib filtrite rakendamisel pildiosadel
tunnuskaardid. Narvivorgu viimases kihis on klasside tdendosusjaotus, mis véiljendab,
kuivord tdendoliseks nérvivork antud pilti erinevatesse klassidesse kuulumist peab.
Tdendosusjaotuse tdendosuste summa peab vorduma tihega.

Jargmises peatiikis 2.3 ja peatiikis 5 niditame, kuidas rakendada masindppe meetodeid
praktiliste iilesannete lahendamisel to0stusettevotetes.

14



2.3 Naiteid tehisintellekti voimalikest rakendustest toOstuses

Tehisintellekt vOib aidata lahendada erinevaid praktilisi korduvaid iilesandeid
toOstusettevottes, muuta tootmist efektiivsemaks, ohutumaks ja sddsta tootmiskulusid.
Jargnevates osades kirjeldame tehisintellekti rakendamise juhtumeid, mida kursuse
materjalides késitletakse.

2.3.1 Pildi- ja objektituvastus

Objektituvastuse puhul antakse masindppe algoritmile ette pilte erinevatest objektidest, ning
iga objekti puhul méargendi, mis {itleb, millise objektiga on tegu (millisesse klassi ta kuulub).
Kui algoritmile anda ette piisavalt palju selliseid pildinditeid, siis algoritm Opib piltidelt
eraldama tunnuseid, mille abil on tal vdimalik otsustada, kas antud pildil olev objekt kuulub
iihte klassi voi mdnda teise klassi. Kui mudel on valmis, siis on edaspidi voimalik mudelile
anda sisendiks pilte, mille puhul pole enam késitsi mirgendatud, mis objekt pildil on, ning
seejirel ennustab mudel ise, millise objektiga on pildil tegu.

Eelnevas kirjeldatud “objektid” voivad olla iikskdik missugused esemed. Niiteks voime me
eristada erinevaid tootmisdetaile, transpordivahendeid, liiklusmérke, inimeste négusid, kuid
lisaks veel ka katkisi voi terveid esemeid, mddanenud vdi terveid puuvilju jne. Vdimalusi on
16putult. Jargnevas toome moned niited konkreetsetest klassifitseerimismudelitest todstuses.

Tootmisdetailide klassifitseerimine

Tootmisliinil vdib lindi peal joosta erinevaid detaile. Kaamera abil tootmisdetailide
tuvastamise jirel on vOimalik erinevaid detaile loendada, sorteerida ja korrastada. Samuti
saab koosterobot tuvastatud detaile haarata ja neid toodeteks kokku panna. Masindppe abil on
voimalik luua mudel, millele antakse ndideteks pilte paljudest tootmisdetailidest ning nende
nimedest, mille pdhjal mudel Opib neid detaile eristama (Joonis 8). Kui valmis mudelile
hiljem anda ilma nimeta tootmisdetaili pilt (nt kaamerapildilt), siis mudel suudab ise
automaatselt tuvastada, millise tootmisdetailiga on tegu.

Joonis 8. Nditeid erinevatest tootmisdetailidest, mida masindppe abil on vdimalik eristada
[16].
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Tootmisjiakide sorteerimine

Tootmise kaigus tekib jddke. Monikord on efektiivsuse suurendamiseks ja reostuse
viahendamiseks otstarbekas tootmisjidke ning priigi sorteerida. On voimalik luua
klassifitseerimise mudel, mis kaamerapildi pohjal erinevaid materjale automaatselt tuvastab.
Antud juhul esindavad materjalid mudeli jaoks klasse nagu nditeks papp, klaas, metall,

plastik (Joonis 9).
T
A T T
€ @ Ll @ Metall

Plastik

Joonis 9. Niiteid andmestiku piltidest, mis kuuluvad erinevatesse klassidesse (erinevad
materjalid) [17].

Teksti ja numbrite tuvastamine

Tootmises on nii toodetel kui ka nende pakenditel tekstilist vdi numbrilist informatsiooni.
Tihti pole selline tekst standardiseeritud, s.t tekstid ja numbrid on kirjutatud erinevas stiilis.
Tehisndrvivorke on voimalik Opetada kaamerapildist automaatselt dra tuvastama erinevaid
tihti ning numbreid. Uks traditsioonilisi niiteid on kirjaiimbrikutelt inimese kiekirjas
kirjutatud aadresside ja postiindeksite lugemine (Joonis 10).

0000080880000 : o - 2
FILIsd1dplivrdill 3 5 E

RS LTI L R T REY. 3 A > 2
3333%33533333333 : ~ 5 3
HHMY FHALUYHSFFE > 0 o[ >4
FssFssC)Sssss5S5s5S5YS 9 ‘@ e 5
66LL0666066666606 S Ny 6
T2HIRFEF A2 I 222 : ¢ ' e 7
FPEBTEIREITENR S S e O 8
1792999989493 79 § o ® 9

Joonis 10. Néide nérvivorgust, mis votab sisendiks mingi kisitsi kirjutatud numbri ning
pliiab méérata, millist numbrit on késitsi kirjutades kujutatud [18].
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2.3.2 Anomaaliate tuvastamine

Toostusprotsessides voib tekkida anomaaliaid ehk kdorvalekaldeid protsessi tavapérasest
kulgemisest (Joonis 11A). Uheks niiteks on masinate rikki minemine ja tootmisproduktide
defektid. Masinate katki minemisele vOib eelneda anomaalseid signaale, heli jne.
Anomaaliaid tuvastama treenitud masindppemudelid suudavad aegsasti ja automaatselt
tuvastada, kui masinate t00 kédigus on midagi tavapédratuks muutunud, ning seejérel sellest
inimesi hoiatada. Samuti vOib masinndgemise abil automaatselt tuvastada vigaseid,
deformeerunud voi muul viisil kahjustunud tootmisdetaile, produkte, t6driistu jne (Joonis 11
B, C).

A

Sensori naidud

(Tt M ik
%

Dect Dec2y ntd Jn26 Febd
m

tempetatuur
= s

Joonis 11. Pildil A on punaste punktidega kujutatud ekstreemselt korvalekalduvate
temperatuuride véirtuseid ja vastavaid kuupéevi. Pildil B on kujutatud terveid dunu ning iihel
pildil on kujutatud médanenud (defektne) dun. Pildil C on kujutatud niiteid nii tervetest
tootmisdetailidest kui ka iihest defektsest detailist [19, 20, 21].
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2.3.3 Ennustav hooldus

Masinad lihevad oma t66 kdigus aeg-ajalt katki. Kui masina tookdigust koguda sensorite abil
andmeid néiteks temperatuuri, rohu, heli, vibratsiooni jms kohta ning pidada arvet, millal
masin todtab nagu oodatud ning millal katki ldheb, siis nende andmete pohjal on vdimalik
luua mudeleid, mille pdhjal on hiljem vdimalik ennustada, millal masin hakkab mingil viisil
katki minema (Joonis 12). Ennustava hoolduse (ingl predictive maintenance) abil on vdimalik
kokku hoida nii raha kui ka todtajate aega, kuna vastavate mudelite abil on vdimalik
ennetavalt dra hoida masina komponentide tdielikku purunemist, ning samuti pole vaja
mehaanikute poolt teha tarbetuid masina seisukorra kontrolle.

* %
n
A
Masindppe l
o o [ | mudel %
Tg B, Ty ¥ : , :9‘:«
oy 1 T ey 0%
5, Ty Ty T ﬁl 3
B T, T % Il |~ . )
e -0 : rikke ennustamine
'}&. I E&. X konkreetses ajavahemikus
A VR AR Y
E. E‘. g. E‘. o=
. ' '
varasemad andmed A 2 '
seade seade seade
laheb katki laheb katki laheb katki
1 péeva jooksul 1 nadala jooksul 1 kuu jooksul

Joonis 12. Masina rikke ennustamise nidide [20]. Mudeli treenimiseks on etteantud hulk
varasemaid nditeid koos masina toOtamise parameetritega ning seisukorra hinnangutega
(punane, oranz, roheline). Pédrast mudeli treenimist antakse mudelile ette uue masina
tooparameetrid ja sensorandmed, mille tehniline seisukord pole veel teada, ning mudel
ennustab, millise aja jooksul see masin tdendoliselt katki ldheb.
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2.3.4 Noudluse prognoosimine

Masindppe mudeleid saab rakendada ka aegridadega seonduvate prognooside tegemiseks.
Aegrida kirjeldab aja jooksul muutuvaid véértuseid. Jooksvat arvet vdidakse pidada niiteks
tootmis- ja energiakulude ning l&bimiiiigi iile. Prognoosimisel luuakse mudel, mis arvestab
antud aegrea varasemaid vairtusi, ning piiiitakse aegrea varasema kditumise puhul ennustada
voimalikke tuleviku vadrtusi. Aegridade prognooside abil saab niiteks optimeerida, millal on
moistlik suuremas mahus toota (nt kui prognoositav ndudlus on suurem) ning millal vihem
(Joonis 13).

Kuigi traditsiooniliselt on aegridade analiilisiks kasutatud statistilisi meetodeid nagu ARIMA
(ingl Autoregressive integrated moving average) [22], siis arvutusvoimsuse kasvuga on
hakatud aegridasid modelleerima ka masindppel pdhinevate mudelitega nagu nt LSTM (ingl
Long short-term memory) tehisnarvivorkudega [23]. LSTM tehisnédrvivorkude ehitus on
selline, mis voOimaldab mudeli loomisel arvesse votta ennustatava tunnuse vadrtuste
jarjendeid (nagu nt aegreas).

Naditeid aegridadest, mille véirtusi voib olla otstarbekas ennustada on tootmiskulude
muutumine ajas, ndudluse muutumine ajas, elektri hindade muutumine ajas, energiakulu
muutumine ajas jne.

|
Varasemalt : Mudeli poolt

teadaolevad | prognoositav

andmed : nodudlus tulevikus

Noudlus

Aeg

Joonis 13. Ndide aegrea vairtuste prognoosimisest. Mudeli loomisel kasutatakse varasemaid
andmeid, et ennustada aegrea vairtusi tulevikus, kusjuures ennustuse usalduspiirid muutuvad
itha laiemaks (ebakindlamaks), mida kaugema tuleviku kohta ennustusi teeme [24].
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2.4 Kursuse véljatootamise meetodid

Kéesoleva magistritod eesmérgiks on luua eesti todstusettevotetele suunatud praktiline
veebipdohine tehisintellekti lithikursus. Selles peatiikis anname iilevaate loodava kursuse
oppematerjalide kavandamiseks ja véljatootamiseks kasutatavatest metoodikatest (osa 2.4.1 ja
2.4.2) ning tehisintellekti praktiliste lilesannete loomise metoodikast (osa 2.4.3).

2.4.1 ADDIE mudel

Autor kasutab Oppematerjalide valjatootamiseks ADDIE (ingl analysis, design, development,
implementation, evaluation) mudelmeetodit (Joonis 14). ADDIE mudel on iiks enim
kasutatavaid raamistikke kursuste loomiseks. Antud raamistik pakub tdestatud meetodit
tohusate koolitusprogrammide ja kursuste koostamiseks. Kuigi ADDIE mudel koosneb viiest
olulisest etapist, siis selle t60 raames keskendub autor kolmele esimesele etapile.

ANALUUS

Analyses.

Vajaduste, sihtrithma
ja konteksti analliiis

KAVANDAMINE
Design.

HINNANGU ANDMINE .
Evaluation
Hinnangu andmine kursusele

ja Gppeprotsessile

Opieesmirgid, sisu
struktuur, Sppeprotsessi
kava

LABIVIIMINE
Implementation.

VAUATOOTAMINE
Development.

E-kursuse kasutamine
Bppeprotsessis

Materjalide ja e-kursuse
loomine

Joonis 14. ADDIE mudel. Juhend kvaliteetse e-kursuse loomiseks [25]. ADDIE mudel on
oppekursuse disainimise, loomise ja ldbiviimise raamistik, tuletatud liihenditena
inglisekeelsetest sonadest Analysis, Design, Development, Implementation, and Evaluation.
Raamistik koosneb viiest etapist: analiiiis, kavandamine, véljatootamine, lébiviimine,
hinnangu andmine.
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ADDIE mudeli pohietapid voib éra kirjeldada jargmiselt:

1. Analiiiis - selgitatakse vélja Oppijate sihtriihma teadmised, oskused ning vajadused.
Vajaduste viljaselgitamiseks voib kasutada nii varasemaid uuringuid, korraldada ise
kiisitlusi ning samuti voib 1dbi viia intervjuusid. Analiilisi etapis méératakse &ra
kursuse iildised dpivéljundid ning nende saavutamise viisid, kursuse temaatiline sisu
ning maht.

2. Kavandamine - selles etapis planeeritakse kursuse jooksul tehtav t66, dppemeetodid-
ja vahendid, teadmiste kontrollimise ja tagasiside viisid, seatakse kursuse hindamise
kriteeriumid jne.

3. Viljatootamine - selles etapis toimub kursuse sisu tegelik loomine. Luuakse
teoreetilist/tekstilist materjali, iilesandeid, videosid, graafilisi ja interaktiivseid
elemente, teste jne.

4. Labiviimine - pdrast kursuse loomist toimub kursuse ldbiviimine Opilaste seas.
Toimub dpilaste toetamine, vajadusel ndustamine ja muul viisil abistamine, mis aitab
oOpilastel kursusel olevaid dpiviljundeid saavutada.

5. Hinnangu andmine - pérast kursuse 10ppemist on mdistlik 1dbitud kursuse sisu ja
labiviimise kohta koguda tagasisidet, mille pohjal saab iilevaate, mis on ldbiviidud
kursuses hea ning millega oleks vaja veel parandust6dd teha.

Kéesolevas magistritods tootab autor vaid ADDIE mudeli kolme esimese etapiga. Kursuse

labiviimine ning pérast ldbiviimist kursusele hinnangu andmine jadb tulevikku ning
viljapoole magistritoé mahtu.
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2.4.2 LORI hindamismudel

Loodav digitaalne dppematerjal toetub LORI hindamismudelile (ingl Learning Object Review
Instrument) [26]. LORI hindamismudeli abil on vdimalik hinnata loodud &ppematerjali
kvaliteeti. LORI keskendub kursuse dppematerjalide loomisel jargmistele omadustele:

e Sisu on kvaliteetne - Oppematerjal on sisult ja keeleliselt korrektne, ei sisalda
faktivigu, vdited on pohjendatud ja loogilised.

e Sisu vastab opiviljunditele - Opivéljundid on selgelt vélja toodud ja vastavad
sihtrihma  vajadustele. Oppematerjalide sisu aitab saavutada kirjeldatud
opiviljundeid.

o Tagasiside oOpilastele - Oppematerjal on ehitatud selliselt, et voimaldab oppijal
aegsasti saada tagasisidet teemade ldbimise kohta, kasutades nt lithikesi enesekontrolli
kiisimusi, interaktiivseid komponente vms.

e Oppimist motiveeriv - dppematerjal ja selle sisu dratab dppijas huvi, on piisavalt
mitmekesine, annab paraja viljakutse, vastab dppija huvidele ja eesmirkidele.

e Visuaalne disain - Oppematerjal on sobival maiiral piltlikult illustreeritud ning
toetavad ja mitmekesistavad Oppesisu.

e Kergesti kasutatav - Oppematerjal ja selle sisu on intuitiivselt kasutatav ning lihtsasti
navigeeritav.

e Kiittesaadav - Oppematerjal vOiks olla kéttesaadav erinevates seadmetes ja
platvormidel.

Kiesolevas t00s loodava kursuse dppematerjalide puhul voetakse LORI kriteeriume arvesse,
kuid kursuse 16plikku hinnangut, mis tehakse ADDIE mudeli viimases etapis, kiesolevas to0s
14bi ei viida.
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2.4.3 CRISP-DM

Praktilised niited luuakse ja viiakse ldbi CRISP-DM [27] (ingl Cross-industry standard
process for data mining) raamistiku etappe jargides.

Arivajaduste

mdistmine

Andmete

moistmine

Andmete
ettevalmistus

Mudelite
loomine

Mudelite
kasutuselevd

Mudelite
hindamine

Joonis 15. CRISP-DM tsiikli skemaatiline esitus [27]. Kogu metoodika elutsiikkel ei pruugi
olla sirgjooneline, vaid voib tekkida vajadus podrduda tagasi eelnevate etappide juurde.

1. Arivajaduste mdistmine: sisaldab endas #riprobleemide mdistmist ning
andmeanaliiiisi lilesande ja edukuse kriteeriumite piistitust soltuvalt drilistest
probleemidest, eesmirkide piistitusest ning oodatavatest tulemustest. Ariprobleem
tolgitakse selles etapis andmeanaliiiisi probleemiks ja teostatakse projekti esialgne
planeerimine.

2. Andmete moistmine: sisaldab endas andmete kogumist, andmete esmast kirjeldamist,
lihtsamat statistikat, lihtsamate seoste visualiseerimist ja andmete kvaliteedi
hindamist.

3. Andmete eeltootlus: sisaldab endast andmete korrastamist, puhastamist, sobivate
tunnuste valikut ning vastava mudeli jaoks ette valmistust.

4. Mudelite loomine: sisaldab endas sisendandmetele ja iilesandele vastava mudeli
valikut, esialgsete mudeli parameetrite valikut ning mudeli loomist ja mudeli headuse
hindamist. Sobiva mudeli loomine nduab kogemust, intuitsiooni ning tihti tuleb
katsetada mitme erineva mudeliga ja siis valida neist sobivaim.

5. Tulemuste hindamine: selles etapis hinnatakse, kuivord mudel ja selle mudeli
kasutamisest tulenev kasu vastab esimeses etapis pistitatud éarilistele ja
andmeanaliiiitilistele eesmaérkidele.

6. Juurutamine: mudel voetakse kasutusele uutel andmetel ennustuste tegemiseks. Selle
saavutamiseks vOib vaja olla mudelit integreerida muude siisteemidega, mis antud
mudelit voivad kasutada. Lisaks jélgitakse jooksvalt mudeli t66d ning vajadusel
antakse edasiseid hinnanguid mudeli kasutuskdlblikkusele.
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2.5 AIRE - Al & Robotics Estonia

Tehisintellekti ja robootika keskus (ingl Al & Robotics Estonia) AIRE [6] on osa European
Digital Innovation Hubs (EDIH) vorgustikust. AIRE toob kokku tdostusettevdtted,
lahenduste pakkujad, iilikoolid ja teaduspargid, kes kdik tootavad pithendunult {ihe eesmérgi
nimel. AIRE keskuse eesmirgiks on Eesti toostusettevotete konkurentsivdoime tdstmine.
Keskuse eesmérgid holmavad muuhulgas erinevate tehisintellekti lahenduste tutvustamist
ning eestikeelsete koolituste korraldamist todstusettevotetele. Tartu Ulikooli dppejdud on
teinud tihedat koostodd AIRE keskusega ja loonud mitmeid kursusi [28, 29]. Kursuse
sihtriihma ehk toostusettevotete tddtajate vajaduste mdistmiseks on kdesoleva t66 autor
koostods AIRE-ga lébi viinud uuringu, mille iiksikasjalik kirjeldus on peatiikis 3.

24



3. Kursuse analuis

Selles peatiikis anname iilevaate loodava kursuse sihtrithma vajadustest. Vajaduste
viljaselgitamiseks kasutame varasemaid uuringuid, viime 14bi kiisitluse ning intervjueerime
toostusega seotud eksperte.

3.1 Kursuse loomise vajadus ning iildised eesmérgid

Tartu Ulikooli Arvutiteaduse Instituudi poolt pakutakse mitmeid tehisintellekti ja
andmeanaliiiisi teemalisi kursuseid [2, 3, 4, 30, 31, 32, 33], kuid to0stusettevotetele on neist
suunatud vaid kursus “Tehisintellekti projekti planeerimine ja ldbiviimine to0stusettevottes
(LTAT.TK.024)” [20]. Eelnimetatud kursuse fookus on teoreetiline sissejuhatus
tehisintellekti valdkonda ning tehisintellekti rakendamisele to0stuses ilma tehisintellekti ning
programmeerimise taustata inimestele. Kursusel aga ei Opita kuidas andmeanaliiiisi
programmaatiliselt 1&bi viia ja kuidas luua sobivaid matemaatilisi mudeleid. Kiesoleva
magistritod kdigus loodav kursus on osalt praktiline jdtk eelmainitud kursusele.
Tehisintellekti rakenduste vajaduste viljaselgitamiseks toOstusettevotetes teeb t60 autor
koostddd Tehisintellekti ja robootika keskusega AIRE.

3.2 Sihtrithma vajadused

Sihtriihma vajaduste viljaselgitamine viidi lébi kasutades erinevaid meetodeid, et saada
terviklik pilt. Esimesena analiiiisiti kahte varasemalt l14biviidud uuringut [34, 35]. Seejérel
koostas magistritod autor kiisimustiku (vt lisa 1), mille vastuste analiilisi tulemused on
kirjeldatud alapeatiikis 3.2.4. Viimase etapina viis magistritdd autor ldbi kaks intervjuud
toostusvaldkondade ekspertidega, et vajadusi tdpsustada (osa 3.2.5). Jargnevates
alapeatiikkides kirjeldame uuringute analiiiisi tulemusi ning viimase sammuna teeme
kokkuvdtlikud jéreldused sihtrithma vajaduste kohta.

3.2.1 Eesti toostussektori uilevaade

2021. aasta seisuga on tootlev todstus Eesti suurim majandussektor [36], kus tootab ligi
120000 inimest ning mis moodustab 14.4% Eesti SKP-st.

T66stus hdlmab endas:
e loodusvarade kaevandamist ja toGtlemist;
e cnergia, seadmete, masinate ja kaupade tootmist;
e pollumajandussaaduste tootlemist;
e tOOstuses valmistatud toodete todtlemist.

Suurimad todstusharud Eestis on puidutddstus, metallitodstus ning toiduainetddstus.

Jargnevalt toome vélja modned tdhelepanekud juba olemasolevatest uuringutest Eesti
toOstusettevotete padevuste ja vajaduste kohta Toostus 4.0 tehnoloogiate aspektist.
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3.2.2 Swedbanki 2021. aasta todstusettevotete uuring

Swedbanki 2021. aasta uuringus uuriti Eesti todstusettevotete olukorda, arvestades nende
ettevotete eksporti, investeeringuid ja fookust, t66joudu ning automatiseerimist. Siin peatiikis
anname uuringu iilevaate just automatiseerimisega seotud tulemustest 1dhtuvalt [34].

2021. aastal kiisitletud toostusettevotetel olid jargmise kahe aasta jaoks kolmeks peamiseks
fookuseks efektiivsuse kasv, mahtude kasv ja tootearendus. Ettevdtetes on kiisitluse vastuste
pohjal 2021. aasta seisuga kdige enam kasutatavad tehnoloogiad automatiseeritud
tehnoloogiad, sensorid ning ERP (ettevotte ressursside haldamise siisteem) siisteemid (Joonis
16A). Tulevikus plaanitakse samuti keskenduda automatiseeritud tehnoloogiatele,
robootikale, anduritele ja sensoritele ning ERP siisteemidele (Joonis 16B).

Millised lahendused on tana kasutuses (2021)? Milliseid lahendusi plaanitakse jargmise kahe aasta jooksul kasutusele vétta (alates 2021)7
Automatiseeritud tehnoloogia Autematiseeritud tehnoloogia
Anduridfsensorid Todstusrobotid
ERP siisteemid ERP siisteemid
= =
§' Tostusrobotid § Andurid/sensorid
S 5
E E-pood E E-pood
o -
laT (Internet of Things) loT (Internet of Things)
Masindppe tehnoloogiad 5G
56 Masinéppe tehnoloogiad
o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40

Vastajate % Vastajate %

Joonis 16. A) Toostus 4.0 tehnoloogiate kasutus to0stusettevotetes aastal 2021. B) Toostus
4.0 tehnoloogiate planeeritav kasutuselevott tulevikus.

Koige olulisemad kasutegurid, mida kiisitlusele vastanud ettevotted soovivad
automatiseerimisega ja digitaliseerimisega saavutada on tootlikkuse ning efektiivsuse
suurendamine (Joonis 17A). Pdohjuseid, miks kiisimustele vastanud ettevotted
automatiseerimist voi digitaliseerimist ei rakenda, on mitu: eelkdige ei olda kindel, milliseid
protsesse saab digitaliseerida, lisaks ei olda kindel investeeringute tasuvusajas, ning samuti
puudub ettevotetes tihti kompetents, et vastavad tehnoloogiat rakendada (Joonis 17B).

Mis on kdige alulisemad pdhjused automatiseerimiseks ja/voi digitaliseerimiseks? Mis hoiab automatiseerimist javdi digitaliseerimist tagasi?
TEeotlikkuse/produktiivsuse tostmine Pole kindel, mida saab digitaliseerida
Tojou vajaduse vahendamine Pole kindel investeeringu tasuvusajas
Kvaliteedi tagamine
o Kompetentsi puudumine ettevattes
Tootmise tapsem planeerimine
4] § Pole aega protsessi |&bi viia
=  Reaalajas ilevaade protsessidest ]
£ Pole rahali hendeid
TDormaterjali efektivsem kasutamine " @ rahalist vahendel
Laovarude efektiivsem juhtimine Puudub info kogu maksumuse kohta
Energiaefektiivsus Todtajad pole valmis uuele lahendusele dle minema
Viiruse leviku ohjeldamiseks Puuduh teadmine, kust alustada
o 10 20 30 40 50 B0 0 0 10 20 30 40

Vastajate % Vastajate %

Joonis 17. Kdige olulisemad pohjused automatiseerimiseks ja/voi digitaliseerimiseks. A)
Automatiseerimise ja digitaliseerimise motivaatorid toostusettevotetes. B) Pohilised
takistused automatiseerimisel ja digitaliseerimisel.
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3.2.3 Toostus 4.0 tehnoloogiate rakendamine Eesti to0stusettevotete tarneahelas

Antud peatiikk pohineb Seido Kaur-i magistritodl “Todstus 4.0 eesti masinatdostuse
ettevotete tarneahelas” (2019) [35]. Toostus 4.0 keskendub peamiselt toostuse
tehnoloogilistele  aspektidele  koos  tddstuse  protsesside  digitaliseerimise  ja
automatiseerimisega. Oma magistritods td1 Seido Kaur vilja, et Eestit teatakse
digitaliseerimise teemade valdkonnas kui {iht arenenumat riiki, kuid to6dstuse
digitaliseerimises Eesti nii eesrindlik ei ole.

Kodige kasulikumateks digitaalseteks tehnoloogiateks ettevotte tarneahelale hindasid vastajad
automatiseerimist, robootikat, suurandmeid, masindpet ja tehisintellekti (Joonis 18A).
Suurimateks kasuteguriteks, mida T66stus 4.0 tehnoloogiad voimaldavad, hindasid
kiisitlusele vastajad automatiseerimist, tootmise paindlikkust ning ressursside efektiivsust
(Joonis 18B).

A B

Digitaalsetete tehnoloogiate kasu ettevétte tarneahelale Suurimad kasutegurid Tédstus 4.0 rakendamisest ettevitte tarneahelas

Automatiseerimine Automatiseerimine
Robootika

Suurnandmed Tootmise paindlikkus

Masinope [ tehisintellekt Ressursside efektiivsus
] Juhtmevabad tehnoloogiad 5

§‘ Pilvelahendused T Reaalajas andmed
& L

E Virtualiseerimine / simuleerimine g Huvipoolte integreeritus
o Sensortehnoloogiad b

Blokiahela tehnoloogia Protsesside labipaistvus

Andmete visualiseerimine Kohandatus

Virtuaalreaalsus / litreaalsus
Tarvalisus / kripteerimine Klientide andmed
o 2 4 6 8 10 1z 14 16 o 2 4 ] 8 10 12 14
Vastajate arv Vastajate arv

Joonis 18. Kodige kasulikumad T66stus 4.0 tehnoloogiad ettevotte tarneahelale. A)
Digitaalsete tehnoloogiate kasu. B) To0stus 4.0 tehnoloogiate rakendamise kasu
toOstusettevotetele.

Peamiste takistustena Toostus 4.0 tehnoloogiate rakendamisel on kiisimustikule vastanud
ettevotete seas tugevalt esiplaanis puudulikud teadmised nii tehnoloogiast endast kui ka selle
rakendamise voOimalustest, lisaks kompetentse t60jou puudus. Samuti on takistavaks
asjaoluks ettevotete rahaline voimekus (Joonis 19).

Peamised takistused Todstus 4.0 juurutamisel tarneahelas

Puudulikud teadmised ja kompotentse t66jou puudus
Ettevatte rahaline vaimekus

Teatavad puudujaagid olemasoleva tehnoloogia voimekuses
Temnijate ja klientide ebapiisav valmisolev

Ebaselgus investeeringute tasuvuses

Takistus

Standardite ja requlatsioonide puudulikkus
Ettevitte sisepoliitika
Mittepiisav tugi riigilt

Vahe edulugusid valdkonnad

o 2 4 & B 10 12 14 16
Vastajate arv

Joonis 19. T66stus 4.0 juurutamise peamised takistused.
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3.2.4 Kisitlusuuringu tulemused

Lisaks varasemate uuringute iilevaatele koostas magistritdé autor ka ise kiisitluse (vt lisa 1),
kus uuris tdiendavaid ning tdpsemaid kiisimusi seoses td0stusprotsesside automatiseerimisega
toostusettevotetes. Kiisimustiku koostas autor Google Forms keskkonnas ning jagas seda
Facebooki grupis “Eesti Masinatodstuse Liit ja tema sdobrad”. Lisaks otsis autor cv-online
[37] ja cv-keskus [38] portaalidest vilja 160 to0stusega seotud ettevotet ning nende ettevotete
e-mailid e-krediiinfo.ee portaalist [39] ning saatis sama kiisitluse ettevdtete avalikele
e-mailidele.

Labi viidud kiisitluses kiisis autor jargmiste teemade kohta:

ettevotete suurust ja vastaja ametikohta;

hinnanguid ettevotte erinevate protsesside automatiseerituse taseme kohta;

pohilisi tehnoloogiaid, mida ettevote oma tootmisprotsessides kasutab;

peamisi pohjusi, mis takistavad automatiseerivaid tehnoloogiaid kasutusele votmast;
voimalikke pildituvastuse rakendusi, mida vastajad oma ettevottes sooviks kasutada;
voimalikke prognoosmudelite rakendusi, mida vastajad oma ettevottes sooviks

kasutada;
e milliste tehnoloogiate kohta vastajad sooviksid dppida ning millisel viisil.

Enamike kiisimuste puhul said vastajad valida mitu varianti, mistdttu pole valikute summa
alati vOrdne vastajate koguarvuga. Allpool kirjeldame vastuste analiilisi tulemusi. Nendel
tulemustel on aga piiranguid, mis on seotud vdhese vastajate arvuga. Kiisitlusele vastas 7
ettevotet, mistdttu on jargnevate vastuste korral raske teha statistilisi iildistusi, mis {itleks
midagi eesti todstusettevotete kui terviku kohta.

Kiisimustele vastasid enamjaolt kontoritddtajad ja tootmisjuhid (Joonis 20A). Vastajad
tootasid enamjaolt metallitoostusega seotud ettevotetes (Joonis 20B). Vastanute ettevotetes
tootas tildiselt 10 kuni 250 inimest (Joonis 20C).

A B C

Mis on teie amet? Millises todstusettevittes teie ettevite tegutseb? Kui mitu inimest teie ettevittes todtab?

Tootmisjuht Metallitoostus 10 kuni 50 inimest

Kvaliteedijuht/pratsessijunt

Insener Muu tédtlev toostus

Kentoritdétaja Jaatmekaitius

Seadmete tootmine 50 kuni 250 inimest

Joonis 20. A) Vastajate ametite jaotus. B) Vastajate ettevotete tegevusvaldkondade jaotus. C)
Vastajate ettevotete suurused.
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Ettevotete automatiseerituse taseme hinnangud olid korgemad pohiliselt prognoosimisega
seotud tegevustes (Joonis 21A). Vaimalik, et kasutatakse erinevaid digitaalseid rakendusi,
mis prognoosimist holbustab. Teisalt voib see olla seotud sellega, et kolm kiisitlusele
vastanud inimest olid kontoritddtajad, kes on rohkem kursis kontoritarkvaraga. Uldiselt
kasutatakse vastanute ettevOtetes késitsi juhutavaid masinaid, ning vdhemal miéral

arvutijuhitavaid masinaid (Joonis 21B).
A

Milliseid tehnoloogiaid teie ettevite oma tootmisprotsessides kasutab?

Kasitsi juhitavad masinad
Programmeeritud arvutijuhitavad masinad (CNC)
Ariitootmisprotsesside kaardistamine ja analiiis

Internetivirgu abil ihendatud seadmed

Autoncomsed ja diinaamiliselt kohanduvad masinad (nt robetkasi)

Ehnoloogia

Sensorandmete kogumine, nende analiiis, jalgimine
Andmeanaliitika (nt Power3I)
Kaugjuhitavad seadmed

Digikaksikuid

0 1 2 3 4
Vastajate arv

6stusprotsess

£ Kvaliteed

B

B

Ettevitte automatiseerituse tase erinevates tdstusprotsessides (to6tajate hinnangul)

Totmismahtude prognaosimine
Tootmiskulude prognoosimine

Nudluse prognoosimine

Totmisliini etappide ajskulude arvestamine
Tbotmismasinate hooldus

Tormaterjali taotiemine

ikontroll, sh defektsete toodete tuvastamine
Logistika ja laondus

Totmisproduktide sorteerimine
Totmisjaakide sorteerimine

00 05 10 15 20 25 30
Keskmine hinnang

Joonis 21. A) Todstusprotsesside automatiseerituse tase. B) Ulevaade todstusettevdtetes

kasutatavatest tehnoloogiatest.

Vastanute seas ei olda kindlad, kuivérd mingid investeeringud end &ra tasuvad ning samuti ei
teata erinevate tehnoloogiate rakendusvdimalusi (Joonis 22). Kiesolevas magistritoos
loodava kursuse kdigus on iliheks eesmirgiks tutvustada erinevaid tehisintellekti rakendusi

toostusprotsessides.

Millised on teie ettevittes uute automatiseerivate tehnoloogiate kasutamisele vétmise peamised takistused?

Ettevdtte standardid vai duded

Uus tehnaoloogia nduab liiga palju muudatusi olemasolevates protsessides
Ei tea vastavate tehnoloogiate pakkujaid

Pole aega wdi raha uutesse tehnoloogiatesse investeerida

Ei tea, kuivard investeeringud vastavasse tehnoloogiasse ara tasuvad

Ei tea, millised on vastava tehnoloogia rakendusvaimalused

wad padevad inimesed, kes oskaks vastavat tehneloogiat kasutada jafvai juhtida

Vastajate arv

Joonis 22. Takistused automatiseerivate tehnoloogiate kasutuselevotul vastajate ettevotetes.
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Kaamerapildi abil on kiisitlusele vastajate pohjal kdige otstarbekam tuvastada erinevaid
tootmisdetaile, katkiseid vs terveid tootmisdetaile, inimeste to6ruumis viibimist ning samuti
tootajate ndgusid (Joonis 23A). Prognoosida soovitakse enim tootmise ressursikulu, ajakulu
vOi materiaalset kulu (Joonis 23B).

A B

Milliseid objekte oleks teie & kéige abil Mida ksite oma
Erinevaid tootmisdetaile Botmisprotsesside ajakulu prognoosimine
Katkiseid vs terveid semeid/tootmisdetaile otmiskulude prognoosimine
. Inimeste toaruumis viibimise automaatne tuvastamine N otmismahtude prognaosimine
% Inimeste nagusid (nt tooruumidele ligipadsu tarbeks ) % Logistiliste kulude prognoosiming
Totmisjaakide/priigi liki (nt jaatmete sorteerimise jaoks} é.. Totmisjaakide mahu prognaasiming
Teksti pakenditel ja toodetel  Optimaalsete tootmisparameetrite hindamine
Erinevaid tootmismaterjale Masinate tiea pragnoosimine
Erinevaid taoriistu Naudluse/muiginumbrite pragnoosimine

00 05 10 15 20 25 30 35 40 0 1 1 3 ] 5 §
Vastajate arv Vastajate arv

Joonis 23. A) Automaatse pildituvastuse soovitud rakendused. B) Prognoosivate mudelite
soovitud rakendused.

Kiisitluses osalenute seas on rohkem huvi dppida tehisintellektiga seotud teooriat ja rakendusi
(Joonis 24A). Vastuste pohjal eelistatakse pigem kaugdppega seotud dppe formaate, nagu nt
videod ja veebiloengud (Joonis 24B). Suurem osa vastanutest hindab mdistlikuks kursuse
pikkuseks 25 tundi, mis on ca 1 EAP ja mis ongi magistritoo kdigus loodava kursuse mahu
eesmirgiks (Joonis 24C).

A B C

Milliste tehnaloogiate kohta sooviksite kéige enam omandada teadmisi? Millisel kujul sobiks teile kiige rohkem uute tehnoloogiate kohta Gppida?  Kui suure ajalise mahuga kursus oleks teie jaoks realistlik?
10 Tungi
Enisintellekti rakendused toostuses Videod
Enisintellekti ja masinappe teoaria \ecbiloengud
3 Tundi

s Robaotika o Seminarid

§ Pildituvastus- ja tédtlus £ Projektitsod
H &

® Ari- ja tobstusprotsesside modelleerimine S Kontaktope

sorid Kaugdpe 25 Tundi 50+ Tundh
Sensorandmete t5atlus ja analiis E-0pik
0 1 2 3 4 5 5 0 1 2 3 3 5 6
Vastajate arv Vastajate arv

Joonis 24. A) Huvi uute tehnoloogiate dppimise vastu. B) Sobivamad dppimisviisid. C) Sobiv
kursuse maht.
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3.2.5 Vajaduste analiiiisi tulemused intervjuude alusel

Lisaks kiisitlusele viis magistritod autor ldbi intervjuud kahe eksperdiga, kes on mdlemad
toOstusettevotetega tugevalt seotud ning kes suhtlevad toostusettevotetega todalaselt.
Intervjuude eesmirgiks oli vélja selgitada, millised on intervjueeritud ekspertide hinnangud
toostusettevotete padevustele ning takistustele seoses todstusprotsesside automatiseerimisega.
Intervjuud pohinesid samadel kiisimustel, mis saadeti to0stusettevotetele kiisimustiku kaudu
(vtlisa I).

Esimese intervjueeritava eksperdi hinnangul on eesti masinatodstuse ettevotete teadmised
robootikast oluliselt suuremad kui tehisintellektist. Liihikeste ajavahemike jarel tulevad
toOstusesse téiesti uued teemad, mille puhul ettevatetel teadmisi pole. Digitaliseerimise tase
on jark-jargult tdusnud, aga muutuste toomine todstusesse votab aega. Eesti seadmepark on
kirju ning tdiendatakse samm-sammuliselt. Eestis on palju keskmisi ja véikeseid ettevotteid,
kes on paindlikud uusi tehnoloogiaid vastu vOtma. Samas uutesse tehnoloogiatesse
investeerimise puhul ollakse pigem ettevaatlik.

Teise intervjueeritava eksperdi hinnangul on eesti toostuse digitaliseerituse ning
automatiseerituse tase madal. Toostus 4.0 tehnoloogiatest inimesed viga teadlikud pole,
pigem on segadus. Palju kasutatakse nd vanakooli késitsi juhitavaid vdi poolautomaatseid
masinaid. Liinitootmist Eestis eriti pole, pigem on masinad teineteisest eraldatud eraldi
aladesse voOi saartesse. Enamjaolt on komponendid sorteeritud juba masinate juures, mistottu
automaatset sorteerimist pole véga vaja. Lisaks puudub eksperdi hinnangul todstusettevotetes
iilevaade, mis reaalajas tootmises toimub. Teatakse ainult tootmisprotsessi sisendeid ja
oodatavaid viljundeid, kuid ei teata, kui kaugel etapp on jne. Olulisel kohal on materjali
optimeerimine, s.t tootmismaterjali maksimaalselt efektiivne kasutamine. Kontorite poole
pealt kasutatakse palju Exceli tabeleid, kuigi populaarsust on hakanud koguma ka ERP
stisteemide kasutamine. Kvaliteedi kontrolli tehakse enamjaolt inimeste poolt kasitsi. Samuti
ei oska todstusettevotetes tootavad inimesed tihtipeale ise oma probleeme sdnastada.

Kuna ei ole suurt masstoodangut, siis ei tasu investeeringud uutesse tehnoloogiatesse dra.
Ettevotted on hiddas pigem olemasoleva masinate tooshoidmise ja parandamisega, mistottu ei
jouta uutele tehnoloogiatele moelda. Ettevotted tahavad pigem votmed kétte lahendust, mitte
ise midagi looma hakata. Samas kinnitas ekspert, et vdikese ja keskmise suurusega ettevotted
on uutele tehnoloogiatele rohkem kohanduvad ning neid on ka arvuliselt rohkem.

Voimaliku l&dhenemisviisina protsesside automatiseerimiseks tdi ekspert vilja, et enne
mingisuguste andmete kogumist ja veel enam analiilisimist on vaja kodigepealt masinaid
varustada sensoritega ja kontrolleritega ning alles siis andmeid koguda. Ei pea ostma uusi
masinaid, vaid olemasolevaid masinaid on voimalik lisakomponentidega tdiendada.
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3.2.6 Uuringute, kiisitluse ja intervjuude kokkuvote

Nii Swedbanki 2021. aasta uuringus kui ka Seido Kauri magistritods korraldatud uuringus
tuli molemast vilja, et toOstusettevotted soovivad rohkem kasutusele votta automatiseerivaid
tehnoloogiaid ning robootikat. Samuti tuli molemast uuringust vilja, et pohilised takistused
uute digitaliseerivate tehnoloogiate kasutuselevotul on puudulikud teadmised vastavatest
tehnoloogiatest ja nende kasutusvOoimalustest ning samuti investeeringute tasuvuses.
Investeeringute tasuvuse probleemi kinnitavad ka lidbiviidud intervjuud ja kiisitluse analiitisi
tulemus.

Intervjuude pohjal soovitakse enim automatiseerida ning muuta tootmist efektiivsemaks.
Hetkel on palju késitsi juhitavaid masinaid ning poolautomaatseid CNC (ingl computer
numerical control) masinaid. Detailid toodetakse otse masina juures ning nd liinitootmist
enamjaolt ei ole. Kuigi to0stuses on teadmisi tehisintellekti ja masindppe rakendustest véhe,
on huvi nende tehnoloogiate vastu olemas. Uldiselt ollakse valmis uute tehnoloogiate
Oppimise tarbeks panustama ca 26 tundi ehk 1 EAP jagu aega. Intervjueeritavate hinnangul
soovitakse enamjaolt ikkagi né “votmed kétte” lahendust, s.t juba tootavaid programme ja
masinaid, et ise ei peaks oluliselt ressursse millegi uue Oppimisele kulutama. Samas olid
kiisitlusele vastanud inimesed huvitatud tehisintellekti teooriast ja rakendustest todstuses.
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4. Kursuse kavandamine

Selles peatiikis kavandab autor loodava lihikursuse pohikirjelduse ning sisu. Kursuse
kavandamine on ADDIE metoodikas kolmas etapp. Kavandamise kéigus tdpsustatakse
kursuse sihtriihm, kursuse maht, Opivéljundid, Oppesisu, teemad, iseseisvad t60d ning
hindamiskriteeriumid. Kursuse kavandamisel voetakse arvesse varasema sihtriihma vajaduste
analiilisi tulemusi ning peetakse silmas, et loodav kursus vastaks LORI kriteeriumitele.

4.1 Kursuse sihtrihm

Kursuse sihtriihmaks on véikestes ja keskmise suurusega toOstusettevotetes tootavad
inimesed, soovitavalt tootmisprotsessidega ldhemalt seotud olevad inimesed nagu nt
kvaliteedijuhid, tootmisjuhid, masinaoperaatorid ja insenerid. Kursusel osalejatelt ei eeldata
programmeerimise teadmisi, kuid kursuse edukaks ldbimiseks on vajalikud tehisintellekti ja
masindppe algteadmised,  nditeks kursuste ‘“Tehisintellekti projekti planeerimine ja
labiviimine to0stusettevottes™ [20] ja “Tehisintellekti algkursus” tasemel [12].

4.2 Kursuse maht

Kursuse maht on 1 EAP ehk 26 tundi akadeemilist t66d. T66 hulka kuulub nii praktikumi
materjalide 14bitootamine kui ka iseseisvate todde sooritamine. 26 tundi vastab ka t66 autori
poolt koostatud kiisitluse vastustest, kus enamik vastanutest hindas soovitavaks t66 mahuks
ca 26 tundi.

4.3 Opiviljundid

Kursuse dpiviljundid vastavad varasemalt 1dbiviidud toostusettevotete vajaduste uuringutele
ning keskendub tehisintellekti ja sellega seonduvate vajalike eelteadmiste ning oskuste
praktilisele arendamisele ja seejirel konkreetsete tehisintellekti rakenduste 1dbitoStamisele.

Kursuse ldbinud oppija:
e oskab sOnastada enda ettevOttes automatiseerimise ja optimeerimisega seotud
konkreetseid probleeme;
teab pohilisi andmete kogumise ja korrastamise viise;
omab {iilevaadet pohilistest masindppe meetoditest ja nende kasutusviisidest;
omab iilevaadet monedest olulisematest tehisintellekti rakendustest t60stuses;
oskab Python-i abil rakendada lihtsamaid masindppe mudeleid erinevate to0stuses
esinevate probleemide uurimisel/lahendamisel.
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4.4 Sisu kaardistamine

Kursuse sisu ning teemad on valitud vastavalt sihtriihma vajaduste ning huvide uuringutele
(varasemad uuringud, intervjuud, kiisitlus). Kuna praktilisest vaatepunktist on prognoosivad
ja automatiseerivad mudelid arvutiprogrammid, siis on ka nende mudelite praktiliseks
moistmiseks ja loomiseks eelnevalt vaja omada iilevaadet programmeerimisest endast. Kuna
programmide poolt loodavad mudelid on andmepohised, on mdistlik tutvuda ka pohiliste
andmete tootlemise meetoditega. Esmalt tutvustatakse Opilastele Pythonit, andmetdétlust ja
pohilisi masindppe meetodeid, et anda alus iilejadnud juba konkreetsetele rakendustele.

Kursuse praktiline osa koosneb kuuest moodulist:
1. Pythoni liihitutvustus;
Andmete iilevaade ja nende esmane tootlus;
Ulevaade masindppest;
Pildituvastus: defektsete tootmisdetailide tuvastamine;
Hiidraulilise pressmasina ennustav hooldus;
Energia ndudluse ennustamine.

A i

Iga moodul on iiles ehitatud CRISP-DM (peatiikk 2.4.3) pohimotteid silmas pidades, kus
esialgu luuakse stsenaarium, mis vajab probleemi piistitust ja moistmist, tasuvuse uurimist,
vajalike andmete kogumist ning moistmist, mudeli valimist ja loomist ning Idpuks
kasutamist.

4.5 Iseseisvad t60d ja hindamine

Iga mooduli I6pus on juhend Opilastele sarnase iilesande lahendamiseks, nagu vastava
mooduli esimeses osas oli néitena toodud. Esialgse plaani kohaselt tuleb tehtud iilesanded
kisitsi 14bi vaadata kursuse ldbiviijal voi juhendajal, kuna nende iilesannete lahendamisel ei
rakendata automaatset kontrolli.

4.6 Oppevahendid

4.6.1 Google Colab

Kursuse praktiline osa viiakse 1dbi Google Colab programmeerimiskeskkonnas [40],
kasutades Pythoni programmeerimiskeelt. Colab-i eelis on, et dpilane ei pea midagi enda
arvutisse installeerima ega seadistama, vaid saab hakata koheselt veebilehitsejas tegutsema.

4.6.2 Coursera lihitutvustus

Kursuse ldbiviimine on planeeritud coursera dppeplatvormi kaudu [41].

Coursera on populaarne veebikursuste platvorm, mis teeb koostddd iilikoolidega loomaks
lihikursuseid ja mikrokraade Opihuvilistele iile maailma. Courseras on ligikaudu 4000
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kursust ning 92 miljonit kasutajat. Enamjaolt kestavad Coursera kursused 4-12 nédalat ja
keskmiselt on niddalas 1-2 tundi loenguid.

Courseras on vdimalik luua kiisimustikke, teste ning saada vastuste statistikat. Samuti on
dpilastel Courseras vdimalik luua dpieesmirke. Oppejdud saavad oma kursuste jaoks infot
analiilitikast, anda hinnanguid ja tagasisidet.

Tartu Ulikoolil on samuti Courseraga sdlminud koostddleppe, tinu millele seatakse sihiks
suurendada kursuste kittesaadavust ja kasutamise mugavust Oppijatele. Lisaks plaanitakse
laiendada TU &pet osaliselt materjalidega, mis on saadaval Coursera platvormil, kasutada
Coursera platvormi Tartu Ulikooli kontakt- ning e-ainete libiviimise tugiplatvormina ning
luua tdiendavaid ehk "taset tOstvaid" tasandusmooduleid voi erikursuseid (nt ained
edasijoudnutele).
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5. Kursuse viljatootamine

Selles peatiikis kirjeldame 6 praktilist moodulit ning seda, kuidas iga mooduli sisu ning
iilesanded koostati. Iga mooduli t66 sisu ja iilesanded on iiles ehitatud CRISP-DM
raamistikus. Esmalt tutvustatakse kursusel osalejatele probleemi, mida tuleb lahendada, ning
seejiarel voimalikke lahendusi ning nende tasuvust. Seejirel tutvuvad Opilased vajalike
andmetega ning tehakse andmete esmast tootlust. Seejérel valitakse ning treenitakse andmetel
masindppe mudel ning hinnatakse selle mudeli headust, ning 16puks rakendatakse loodud
mudelit uutel andmetel ning hinnatakse antud projekti tulemusi. Lisaks sisaldab kursus
iseseisvaid praktilisi lilesandeid eesmérgiga proovida dpitud materjali rakendada. Saadaval
on ka nédidislahendused. Moodulite loomise kéigus peab t60 autor silmas LORI
Oppematerjalide kriteeriume.

Kursuse materjalidele on vdimalik ligi padseda Tartu Ulikooli Coursera platvormi kaudu,
GitHubi repositooriumist voi Google Colabi keskkonnast. Juurdepéésulingid on esitatud Lisa
II-s. Jargnevalt anname iilevaate kursuse pohilistest moodulitest.

5.0 Google Colab liihitutvustus

Enne praktiliste nédidete juurde asumist tutvuvad Opilased Google Colab
programmeerimiskeskkonnaga. Google Colab vdimaldab lihtsalt jooksutada ja jagada
Pythoni koodi ilma, et dpilased peaks enda arvutisse midagi installeerima.

5.1 Pythont lithitutvustus

Kuna kursuse koik edasised ndited pdhinevad programmeerimiskeelel Python, siis on
maistlik esmalt Opilastele tutvustada Pythoni siintaksit ning pohilisi programmeerimise
kontseptsioone nagu muutujad, tingimuslaused, tsiiklid, funktsioonid jne (vt Lisa II 2.1).
Python on vélja kujunenud iiheks olulisemaks programmeerimiskeeleks andmete tootlemisel
ja  masindppe mudelite loomisel. Python-i keel on vorreldes modnede teiste
programmeerimiskeeltega paindlik, platvormist sdltumatu ning lihtsamini loetav, mistottu
kasutatakse seda palju erinevate rakenduslike tehisintellekti mudelite loomiseks ja
treenimiseks. Python-is jaoks erinevate vabatahtlike inimeste ning entusiastide poolt loodud
hulganisti pohjalikke avatud lihtekoodiga kooditeeke andmeanaliiiisiks ja masindppeks, mida
teised programmeerijad saavad mugavalt kasutada. Seetdttu Opitakse ka loodavas
lihikursuses esmalt just Pythonit, kuna see on algajatele lihtsalt Opitav ning sisaldab
populaarseid ja palju kasutatavaid andmetdotlus- ja masindppe teeke ning raamistikke.

Selle Oppematerjali 10pus pakutakse Oppijatele iseseisvalt kirjutada funktsioon Pythoni
keeles. Ulesande iilesehitus eeldab, et dppija kasutab dppematerjalist saadud teadmisi.

36



5.2 Andmete esmane vaatlus ja eeltootlus

Pérast esmast harjutamist Pythoniga tutvustame andmete korrastamise ning tootlemise viise
(vt Lisa II 2.2) Pythoni teegis Pandas [42]. Selle praktikumi eesmédrk on tutvustada
masindppe mudeli loomisele eelnevat etappi ehk andmete esmast iilevaatust ja eeltdotlust.
Pandas on tiks pohilisi teeke Python-is, mille abil saab hdlpsasti analiiiisida andmetabeleid,
teha andmet6dtlust ning andmete puhastamist. Selles praktikumis Opetatakse Pandas-e abil
sisse lugema CSV faile. Pirast faili sisselugemist tehakse saadud andmetabelist esmane
iilevaade, mis sisaldab ridade ja veergude arvu, veergude andmetiilipe, puuduvaid véirtusi
ning lihtsamaid statistikuid. Lisaks Opetatakse andmeridade filtreerimist mingi tingimuse
pohjal. Seejdrel Opetatakse andmetabeli muutmist, sh uue rea lisamist, uue veeru lisamist,
ridade ja veergude kustutamist ning timbernimetamist. Lisaks ndidatakse, kuidas puuduvaid
vadrtusi asendada. Masindppe seisukoha pealt selgitatakse tunnuste véértuste
normaliseerimise ja standardiseerimise vajalikkust ning tehakse need teisendused labi.
Seejérel selgitatakse tunnuste arvuliseks kodeerimise vajadust ning viiakse praktiliselt labi
“label-encoder” ja “one-hot-encoder” niited.

Praktikumi iseseisva osana tuleb Opilastel ise valida mingisuguse andmestiku CSV fail, see

sisse lugeda ning 1dbi viia sarnane tootlus ja esmane andmetabeli uurimine nagu eelnevas
ndites oli 14bi1 tehtud.
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5.3 Juhendatud masindppe mudelite arenduststikkel

Masindppest ja tehisintellektist andsime esmase iilevaate peatiikis 2.2. Selles praktikumis
saavad osalejad praktilise lilevaate masindppe mudelitest ning nende loomise tsiiklist (vt Lisa
I1 2.3). Osalejad tutvuvad tunnuste ning nende liikidega. Opitakse, kuidas CSV faile sisse
lugeda ja esmast iilevaadet kuvada. Tutvutakse andmete visualisatsioonidega nagu
tulpdiagramm, histogrammid, hajuvusdiagrammid jne. Seejdrel tutvustatakse andmete
eelltootlust ja selgitatakse nende vajalikkust masindppes. Eeltootlus sisaldab andmete
puhastamist, standardiseerimist ja normaliseerimist, liks-mitmele kodeerimist jne.

Potentsiaalsete Oppijate vajaduste vilja selgitamisest oleme joudnud jéreldusele, et enamiku
iilesannetest, mida nad soovivad lahendada, saab sdnastada juhendatud masindppe
iilesannetena. Seega selles praktikumis piirdutakse ainult juhendatud masindppe mudelite
tutvustamisega, kuhu kuuluvad regressiooni- ja klassifitseerimismudelid. Uhe uuritava ja iihe
kirjeldava tunnuse jaoks tuuakse vélja hulk regressioonimudeleid ning nende mudelite poolt
madratud graafikuid, et osalejatel tekiks esmane intuitsioon, kuidas mingi mudeli
ennustusjoon vélja nédeb. Klassifitseerimismudelite puhul tehakse sama ning kuvatakse
klassifitseerimise otsustuspiirid.

Seejérel selgitatakse mudeli treenimise olemust, treenimis- ja testandmete erinevust, ning
parast mudeli loomist tutvustatakse erinevaid mudeli headuse hindamise vdimalusi nii
regressiooni- kui ka klassifitseerimismudelite jaoks. Lopuks rakendatakse loodud mudelit
uutele andmete ennustuste tegemiseks.
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5.4 Tootmisdefektide tuvastamine

Pildituvastusega tutvusime esmalt peatiikis 2.3.1. Pildituvastuse rakendusvaldkondade
spekter on vidga lai ning objektituvastus on keeletdotluse korval tiks tehisndrvivorkude teine
lai rakendusala.

Selles praktikumis dpivad osalejad kasutama tehisndrvivorkudel pdhinevaid mudeleid piltidel
olevate objektide tuvastamiseks. Tdpsemalt luuakse mudel, mis Opib eristama pilte tervetest
ning katkistest metallvormidest (vt Lisa II 2.4). Tootmisdefektide automaatne tuvastamine
aitab kokku hoida kvaliteedikontrollijate késitsi t06d ja aega. Enne pildituvastuse ndite juurde
asumist antakse Opilastele liihike {iilevaade tehisndrvivorkudest. Seejirel tutvustatakse
tdpsemalt konvolutsioonilisi nérvivorke, mis sobivad pildituvastuseks paremini. Niide
pohineb andmestikul, mis sisaldab 7348 pilti nii korras kui ka katkistest metallvormidest [43].

Joonis 25. A) Nditeid tervetest metallvormidest. B) Néiteid defektsetest metallvormidest.

Too kdigus Opitakse, kuidas pilte Pythonisse sisse lugeda ning millisel arvulisel kujul pildid
Python-is salvestatud on. Seejirel viiakse ldbi piltide mirgendamine kas katkisteks voi
terveteks objektideks. Praktika kdigus on Opilastel voimalik luua tehisndrvivorkudel pohinev
mudel, mis Opib eristama terveid ning katkiseid metallvorme.

Antud Oppematerjali 10pus pakutakse Oppijatele iseseisvalt lahendada praktilist iilesannet.
Pérast Oppematerjali pohiosa niite 14bi tegemist tuleb kursusel osalejatel iseseisvalt koostada
sarnane mudel, mis Opib eristama terveid ning mddanenud dunu. Piltide andmestik duntest on
osalejatele ette antud. Lisaks on iseseisev iilesanne varustatud samm-sammuliste juhistega ja
tugineb jérk-jargult opitud teadmistele ja oskustele.

’.
> F

Joonis 26. Niiteid tervetest duntest ja iihest mddanenud dunast (punases kastis).
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5.5 Ennustav hooldus: hiidraulilise pressi seisukorra hindamine

Ennustava hoolduse kohta on esmane iilevaade antud peatiikis 2.3.3. Ennustav hooldus
voimaldab masina t60 kédigus saadavate sensorandmete pohjal automaatselt hinnata masina
tehnilist seisukorda ning seda, kas masin hakkab saadud andmete pdhjal katki minema.
Ennustav hooldus aitab ennetada masinate katki minemist ning annab masinaoperaatorile voi
remontijale aegsasti teada, millal oleks mdistlik aeg masin ning tema komponendid iile
vaadata.

Selle praktikumi eesmérk on Oppida valima ja treenima masindppe mudelit ennustava
hoolduse jaoks. Praktikumis Opivad osalejad késitlema sensorandmeid ning nende andmete
pohjal masina seisukorda ennustavate voi teisisonu prognoosivate mudelite loomist (vt Lisa II
2.5). Andmestik koosneb eksperimentaalselt hiidraulilise pressi t66 kdigus saadud
sensorandmetest. Iga sensori andmed on viidud eraldi tekstifaili. Opilased koguvad kdikide
sensorite andmed eraldi failidest iihtsesse andmetabelisse, mis edasist analiilisi holbustab.

Kasutatavad andmed pédrinevad kaheksast erinevast sensorist ning need sensorid mdddavad
rohku, mootori vdimsust, mahuvoolu, temperatuuri, vibratsiooni, efektiivsustegurit,
jahutusefektiivsust ning jahutusvoimsust. Lisaks on hiidraulilise pressi tootsiiklite jarel dra
margitud selle pressi erinevate komponentide tehniline seisukord: jahuti seisukord, kraani
seisukord, sisemise pumba lekked ning hiidraulilise akumulaatori seisukord.

Kursusel osalejad loovad seejérel erinevaid mudeleid, mis leiavad seosed hiidraulilise pressi
to0 kdigus tekkivate sensorite nditude ning selle pressi tehnilise seisukorra vahel, et
ennustada hiidraulilise pressi katki minemist. Iga uuritava tunnuse jaoks tuleb luua oma
mudel, ning proovida vdiks erinevaid mudeleid. See annab Opilasele ettekujutuse, et sobiva
mudeli leidmine on omaette protsess.

Iseseisva toona valivad kursusel osalejad praktikumi kéigus veel kasutamata masina
komponendi ehk masindppe terminoloogias tunnuse, mille seisukorda prognoosida. Pirast
tunnuste valikut katsetavad osalejad seejérel iseseisvalt erinevaid masindppe mudeleid ning
valivad loodud mudelitest parima.
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5.6 MasinOpe aegridade mudeldamisel: energia ndudluse ja hinna
ennustamine

Aegridade ning ndudluse prognoosimise kohta andsime esmase iilevaate peatiikis 2.3.4.
Aegridade analiilisil pdhinevate mudelite abil on vdimalik prognoosida ajas muutuvaid
suuruseid nagu energiakulu, ndudlus, hind jne. Aegridade analiiiisil pohinevad mudelid
kasutavad aegrea minevikus esinenud vairtusi ning leiavad sealt teatud seaduspirasused nagu
iilletildise trendi ning perioodilised muutused. Seejirel ennustab mudel, kuidas aegrea
védrtused tulevikus muutuvad.

Selles praktikumis dpivad osalejad uurima ning modelleerima aegridasid (vt Lisa II 2.6).
Noudluse ja kulude ennustamist tehakse tihti aegridade analiiiisi abil. Néiteks voib meil olla
andmeid selle kohta, kui palju mingit toodet mingil perioodil miiiidi, ning me tahame
ennustada, kuidas selle toote ndudlus ldhitulevikus voiks vélja ndha, ning aidata
to0stusettevottel tootmismahtu planeerida. Aegridade modelleerimisel on traditsiooniliselt
loodud statistilisi mudeleid nagu ARIMA, aga antud praktikumi kdigus ndidatakse dpilastele,
kuidas aegridade prognoosimist saab teha ka masindppe abil.

Néide viiakse 14bi andmestikul, mis kirjeldab nelja aasta jooksul kogutud Hispaania ilmastiku
andmeid, energia genereerimist, tarbimist jne [44]. Andmestik koosneb kahest failist.
Praktikumis laeme esmalt molemad andmefailid sisse, seejdrel tuvastame kuupdeva ja acga
kirjeldava veeru ning viime selle sobivale formaadile. Seejdrel visualiseerime parema
intuitsiooni saamiseks moningaid aegridasid. Aegridade esmaste seoste leidmiseks
tutvustame Oppijale ka auto- ja ristkorrelatsiooni (ingl cross-correlation) mdisteid. Lisaks
lahutame aegridasid trendiks, sesoonseks ja juhuslikuks komponendiks.

Esmase mudeli loome kasutades traditsioonilist ARIMA mudelit ning visualiseerimine
saadud mudeli ennustustdpsust graafiliselt. Parast seda loome ka teise mudeli, mis pohineb
siigavoppe meetodil LSTM (ingl long-short term memory). LSTM tehisndrvivork sobib
aegridade viirtuste prognoosimiseks hésti, kuna suudab kasutada jérjestatud andmeid (nagu
kuupédevad ja neile vastavad viirtused). Parast LSTM mudeli loomist visualiseerime ka selle
mudeli ennustustdpsust uutel andmetel. Lopuks vordleme ARIMA ning LSTM mudelite
tépsust.
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6. Kokkuvote ja tuleviku t60

Kéesolevas magistritoos selgitas autor vélja Eesti toostusettevotete pdhilised vajadused ning
takistused seoses toOstusprotsesside automatiseerimisega. Vajaduste, takistuste ning huvide
viljaselgitamiseks kasutas autor varasemad uuringuid, ekspertintervjuusid ning enda loodud
kiisitlust.

Uuringute tulemustest tuli vilja, et toOstusettevotete automatiseerimise tase on iildiselt madal.
Toostus 4.0 tehnoloogiate ning tehisintellekti modistega ning rakendustega iildiselt kursis ei
olda, kuid huvi tehisintellekti valdkonna ning selle rakenduste kohta on olemas. Peamised
pohjused, mis takistavad automatiseerivaid ja tehisintellekti hdlmavaid tehnoloogiaid
kasutusele vOtmast, on ebakindlus vastavate investeeringute tasuvuse suhtes, ning samuti
teadmatus erinevate tehnoloogiate rakendusvoimalustest. Samuti néitasid uuringu tulemused,
et ettevotted sooviksid lahendada érilisi iilesandeid, mida saaks koige paremini tolkida
andmeanaliiiisi lilesanneteks juhendatud masindppe lilesandena. Kiisitluse jargi olid vastajad
enamjaolt tehisinellekti kohta dppimise jaoks valmis panustama 26 tundi ehk 1 EAP jagu
aega. Saadud tulemuste pohjal koostas t66 autor loodava kursuse kavandi. Pirast kavandi
loomist koostas t06 autor kursuse dppematerjalid.

Oppematerjalid on oma pdhisisult Google Colab failid (Pyhoni vihikud), mis sisaldavad iga
teema kohta praktilisis nditeid ning iseseisvaid lilesandeid. Praktilised niited on kirjutatud
Pythoni programmeerimiskeeles. Kursuse moodulites 1-3 antakse sissejuhatus Pythoni
programmeerimiskeelde, andmetddtlusesse ning masindppe rakendamise metoodikasse. Kui
vajaminevad teoreetilised eelteadmised ja esmane praktiline kogemus masindppe mudelitega
on omandatud, keskenduvad jargnevad Sppemoodulid 3-6 juba konkreetsete rakenduslike
mudelite loomisele toOstuse erinevates protsessides. Praktiliste niidete tutvustamisel
keskendutakse CRISP-DM struktuurile. Kuna magistritdds viidi 1&bi ADDIE mudeli kursuse
arenduse kolm esimest etappi viiest, siis kaks viimast etappi (kursuse lébiviimine ja hinnangu
andmine) jadb viljapoole kdesoleva magistritoé mahtu. Kursuse edasiarendus ja ldbiviimine
on planeeritud tuleviku t66 osana.
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Lisad

I. Kiisitlus

Loputood raames koostatud vajaduste véljaselgitamise kiisitlus, millele péaéseb ligi lingil:
https://forms.gle/KA 1K Z

1. Mis on teie amet?

Masinaoperaator,
Kvaliteedijuht/kvaliteedikontrollija,
Tootmisjuht,

Laotdodline,

Abitoodline,

Kontoritootaja,

Seadistaja,

Elektrik,

Insener

2. Millises toostusettevottes teie ettevote tegutseb?
Metallitdostus,

Masinatddstus,

Seadmetetootmine,

Puidut6ostus,

Tekstiilitootlus,

Toidutdostus,

Elektroonika,

Mooblitdostus,

Muu tootlev todstus

3. Kui mitu inimest teie ettevottes tootab?
e | kuni 10 inimest,
e 10 kuni 50 inimest,
e 50 kuni 250 inimest,
e Rohkem kui 250 inimest

4. Hinda oma ettevotte automatiseerituse taset jargnevates todstusprotsessides.

Tootmismahtude prognoosime,
Tootmiskulude prognoosimine,

Noudluse prognoosimine,

Tootmisliini etappide ajakulude arvestamine,
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https://forms.gle/KAg7f3NiKyN9qz6b9

Tootmismasinate hooldus,

Toormaterjali to6tlemine,

Kvaliteedikontroll, sh defektsete toodete tuvastamine,
Logistika ja laondus,

Tootmisproduktide sorteerimine,

Tootmisjéékide sorteerimine

5. Milliseid tehnoloogiaid teie ettevote oma tootmisprotsessides kasutab?

Kasitsi juhitavad masinad,

Programmeeritud arvutijuhitavad masinad (CNC),
Ari/tootmisprotsesside kaardistamine ja analiiis,

Internetivorgu abil ithendatud seadmed,

Autonoomsed ja diinaamiliselt kohanduvad masinad (nt robotkasi),
Sensorandmete kogumine, nende analiiiis, jdlgimine,
Andmeanaliititika (nt PowerBI),

Kaugjuhitavad seadmed,

Digikaksikuid

6. Millised on teie ettevottes uute automatiseerivate tehnoloogiate kasutamisele votmise
peamised takistused?

Ei tea, kuivord investeeringud vastavasse tehnoloogiasse éra tasuvad,

Ei tea, millised on vastava tehnoloogia rakendusvoimalused,

Pole aega vdi raha uutesse tehnoloogiatesse investeerida,

Uus tehnoloogia nduab liiga palju muudatusi olemasolevates protsessides,

Puuduvad padevad inimesed, kes oskaks vastavat tehnoloogiat kasutada ja/voi juhtida,
Ei tea vastavate tehnoloogiate pakkujaid,

Ettevotte sisepoliitika, standardid voi kvaliteedinduded

7. Milliseid objekte oleks teie ettevottes koige kasulikum kaamerapildi abil automaatselt
tuvastada?

Erinevaid tootmisdetaile,

Katkiseid vs terveid esemeid/tootmisdetaile,

Inimeste to6ruumis viibimise automaatne tuvastamine,

Inimeste nigusid (nt tdoruumidele ligipddsu tarbeks voi masina opereerimiseks),
Tootmisjadkide/priigi liiki (nt jddtmete sorteerimise jaoks),
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e Teksti pakenditel ja toodetel,
e Erinevaid tootmismaterjale,
e Erinevaid tooriistu

8. Mida sooviksite oma ettevdttes prognoosida?

Tootmisprotsesside ajakulu prognoosimine,
Tootmiskulude prognoosimine,
Tootmismahtude prognoosimine,

Logistiliste kulude prognoosimine,
Tootmisjddkide mahu prognoosimine,
Optimaalsete tootmisparameetrite hindamine,
Masinate to0ea prognoosimine,
Noudluse/miitiginumbrite prognoosimine

9. Milliste tehnoloogiate kohta sooviksite kdige enam omandada teadmisi?

Tehisintellekti rakendused to0stuses,
Tehisintellekti ja masindppe teooria,
Robootika,

Pildituvastus- ja tootlus,

Ari- ja téostusprotsesside modelleerimine,
Sensorid,

Sensorandmete t66tlus ja analiiiis
10. Millisel kujul sobiks teile koige rohkem uute tehnoloogiate kohta dppida?

Videod,
Veebiloengud,
Seminarid,
Projektit6od,
Kontaktope,
Kaugope,
E-opik

11. Kui suure ajalise mahuga kursus oleks teie jaoks realistlik?

3 Tundi,
10 Tundi,
25 Tundi,
50+ Tundi
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II. Githubi repositoorium

1. Loputdos koostatud dppematerjalid Pythoni keeles asuvad Github repositooriumis, millele
padseb ligi lingilt: https://github.com/Reemetl/industry

2. Samuti padseb Oppematerjalidele ligi Google Colaboratory keskkonnast:
2.1. Sissejuhatus Pythonisse

https://colab.research.google.com/drive/1CzAkKHIi_AkQCHVIs0095ANTWeK8u27L?
usp=sharing

2.2. Andmete eeltodtlus:
https://colab.research.google.com/drive/1tK0g-0IB69A4XNdwU1Y6HEn-VnyhUGWq?
usp=sharing

2.3. Sissejuhatus masindppesse

https://colab.research.google.com/drive/1 pTbfOx7YcldP9bUolaHYo09dYvg eltE?usp=s
2.4. Tootmisdefektide tuvastamine:

https://colab.research.google.com/drive/1295 AUxXT]QZfOQVS{SnuSPcWqgqRSclbT?u
sp=sharing

2.5. Ennustav hooldus:

https://colab.research.google.com/drive/1 Tlx1DjbvO-29MCIvIMy-2sPR 7p2bXy9X?us
p=sharing

2.6. Aegridade analiiiis:

https://colab.research.google.com/drive/1 XkIz9uvpHtKvObHSixEQFNGDhONLbpWt?u

sp=sharing

3. Viljatootatud Oppematerjalide baasil toimuv kursus on planeeritud teha Opilastele
kittesaadavaks Tartu Ulikooli Coursera oppeplatvormi kaudu:

https://www.coursera.org/learn/tehisintellekt
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