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Monissa kunnossapito-organisaatioissa keskeisena paivittaisen toiminnanoh-
jauksen tyokaluna on kunnossapidon tietojarjestelma. Naihin jarjestelmiin ke-
raantyy paivittain suuria maaria ihmisten tuottamaa dataa, mutta niiden jat-
kohyddyntamismahdollisuudet ovat usein jadneet vahemmalle huomiolle.

Uusimpien data-analytiikan ja tekoalyn menetelmien avulla datasta on mahdol-
lista saada esiin malleja, joita voi hyodyntaa kunnossapitotoiminnassa muun mu-
assa tehokkaampaan vikaantumisten ennustettavuuteen.

Tassa opinnaytetydssa tutkittiin vikaantumisten ennustettavuutta kunnossapito-
jarjestelmaan keraantynytta dataa kayttamalla. Opinnaytetydssa on tutkittu kun-
nossapidon nykytilaa ja tulevaisuuden nakymia seka uusimpien data-analytiikka-
menetelmien periaatteita ja hydodyntamismahdollisuuksia.

Taman opinnaytetydn Case study -tutkimusosiossa kaytettiin suomalaisen teolli-
suusyrityksen kunnossapitojarjestelmaan keradmaa dataa kahdeksan vuoden
ajalta, yli miljoonan tapahtumarivin verran. Taman datan perusteella pyrittiin 10y-
tamaan tekoalyn ja koneoppimisen menetelmaa kayttamalla vikaantumisten en-
nustemallia, joita verrattiin toteutuneisiin vikaantumisiin.

Lahtokohdiltaan tutkimusongelma oli haasteellinen, silla kunnossapitojarjestel-
maan kerattya dataa ja datamalleja ei lahtdkohtaisesti oltu suunniteltu vikaantu-
misten ennustamiseen. Taman takia myos vikaantumisennusteet olivat parhaim-
millaankin vain kohtalaisia.

Tutkimustyd oli teoriaa ja kaytantdéa hyodyntava toimintatutkimus, jonka perus-
teella voitiin antaa kunnossapitojarjestelman kehitykseen ja toimintatapoihin liit-
tyvia parannusehdotuksia. Tama osaltaan mahdollistaa paremman ennustetta-
vuuden seka yhdistamisen osaksi kognitiivista kunnossapitoa. Tutkimuksen tu-
loksista ei voida yleisesti paatella ennustettavuuden mahdollisuuksia olemassa
olevan datan perusteella, mutta ne parantavat kasityksia datan laadun merkityk-
sesta ennustettavuuden parantamiseksi.
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In many maintenance organizations, the maintenance management system is a
key tool for day-to-day operations management. These systems accumulate
large amounts of human-generated data on a daily basis, but their potential for
further utilization has often received less attention.

Thanks to the latest data analytics and artificial intelligence methods, it is possible
to derive models from the data that can be utilized in maintenance operations of
more efficient predictability of failures for instance.

In this thesis, the predictability of failures was investigated using data accumu-
lated in the maintenance management system. The current state and future pro-
spects of maintenance as well as the principles and utilization possibilities of the
latest data analysis methods have been studied in the thesis.

In the case study section of this thesis, the data collected by the Finnish industrial
company for the maintenance management system over a period of eight years,
using more than a million event lines, was used. Based on this data, an attempt
was made to find a method of artificial intelligence and machine learning using a
failure prediction model that was compared to actual failures.

From the point of view, the research problem was challenging, as the data and
data models collected in the maintenance system were not, in principle, designed
to predict failures. Because of this, even the failure predictions were only moder-
ate at best.

The research work was an action research utilizing theory and practice, on the
basis of which suggestions for improvement related to the development and op-
erating methods of the maintenance system could be given. This contributes to
better predictability as well as integration into cognitive maintenance. The results
of the study do not generally suggest predictability based on existing data, but
they improve perceptions of the importance of data quality to improve predicta-
bility.
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LYHENTEET JA TERMIT

Kohde Laiteyksilo tai muu kohde johon tyétilaus on kohdistettu
Tydtilaus Yksittainen jarjestelmaan kirjattu tyosuorite raportoin-
teineen

Preventive maintenance
Ennakoiva kunnossapito (suunniteltu)

Reactive maintenance Reagoiva kunnossapito (hairiokorjaukset)

loT Esineiden ja asioiden internet
Internet of Things

CMMS Kunnossapitojarjestelma (Computerized Maintenance
Management System)

EAM Tuotanto-omaisuuden hallintajarjestelma (Enterprise
Asset Management)

CM Kognitiivinen kunnossapito (Cognitive Maintenance)

ANN Keinotekoinen neuroverkko (Artificial Neural Network)



1 JOHDANTO

1.1 Opinnaytetyon tausta

Kunnossapitotoiminta on tarkea osa organisaation tuotanto-omaisuuden hallin-
taa. Kunnossapidon avulla varmistetaan tuotantoprosessien hairiéton toiminta ja
nain varmistetaan mahdollisimman tehokas tuotanto. Kunnossapidon rooli yrityk-

sen tuottavuuden kehittymisessa ja kehittamisessa on merkittava.

Kunnossapitotoiminnassa kerataan erilaista kunnossapitodataa useista eri lah-
teista. Yksi merkittava kunnossapitodatan lahteista on kunnossapidon toiminnan-
ohjausjarjestelma. Toiminnanohjausjarjestelmat ovat olleet kaytdssa jo useiden
vuosikymmenten ajan. Naihin jarjestelmiin kertynyt data on lahes yksinomaan ih-
misten tuottamaa ja siksi datan laatu voi vaihdella eri kunnossapito-organisaatioi-

den valilla huomattavastikin.

Toiminnanohjausjarjestelman kautta hallitaan kunnossapidon paivittaisia proses-
seja, joita ovat muun muassa koneiden ja laitteiden vikakorjaukset ja niiden en-
nakkohuollot. Lisaksi kunnossapitodataa voidaan kerata kunnossapidettaviin
kohteisiin liitetyista antureista, jotka siirtavat tietoa erilaisiin tietovarastoihin myo-
hempaa hyodyntamista varten. Tata kutsutaan usein nimella 10T, joka muodostuu

sanoista Internet of Things (IoT = asioiden ja esineiden internet).

1.2 Opinnaytetyon tavoitteet ja rajaukset

Keratylla kunnossapitodatalla ei sinallaan ole itseisarvoa, ellei sita jalosteta ja
hyddynneta kunnossapidon paatoksentekotilanteissa (Ali-Marttila, Karri, Martto-
nen-Arola, Metso, Sinkkonen & Yla-Kujala 2019, 46). Kunnossapidon toiminnan-
ohjausjarjestelmassa oleva data on usein kehitetty palvelemaan ensisijaisesti
kunnossapidon toimintaa ja sen raportointia. Toiminnanohjausjarjestelmien paa-
tarkoituksena ei siis ole ollut erityisesti kunnossapidon ennustamiseen liittyvan

tiedon keraaminen.
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Uusien data-analytiikka- ja tekoalytyokalujen seka niiden kayttosovellutusten ke-
hitys on mahdollistanut erilaisten analytiikkamallien tekemisen ja tehokkaan data-
analytiikan. Tekoalyn avulla on mahdollista tehda naita malleja suuresta data-
maarasta, joita muun muassa kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmat sisal-

tavat.

Tama opinnaytetyo on teoriaa ja kaytantoa yhdistava toimintatutkimus, jonka pyr-
kimyksena on selvittdd case-yrityksen kautta laitteiden vikojen ennustamisen
mahdollisuudet kunnossapitojarjestelmaan keratyn datan avulla. Tutkimusten pe-
rusteella pohditaan lopuksi ratkaisuja kunnossapitojarjestelmatuotteen ja sen
kayton kehittamiseksi, tukemaan ennustettavuuden parantamista osana muita
kunnossapidossa kaytettyja datan kerayksen kasittelyn menetelmia. Tassa opin-
naytetydssa ei tutkita tai analysoida anturidataa tai muuta toiminnanohjausjarjes-

telman ulkopuolista dataa.

1.3 Case-yritys

Tassa opinnaytetyossa on kaytetty todellisen suomalaisen teollisuusyrityksen
tuottamaa kunnossapitodataa, jota on tutkimukseen kaytettavissa yhteensa 9
vuoden ajalta. Case-yrityksen kunnossapitotoiminta edustaa perinteista mallia,
jossa kunnossapitohenkilosto tyoskentelee samassa yrityksessa, jonka tuotanto-
omaisuutta kunnossapidetaan ja kayttaa yrityksen omaa kunnossapitojarjestel-
maa toiminnan ohjaukseen ja raportointiin. Lisdksi tama yritys ostaa alihankki-
joilta joitakin kunnossapidon palveluita, kuten kiinteiston yllapitoa. Case-yrityksen
kunnossapitotoiminta koostuu paasaantoisesti koneille ja laitteille kohdistuvista
jaksotetuista huolloista seka niiden hairibkorjauksista. (Kunnossapitopaallikkd
2020.)



2 TUOTANTO-OMAISUUDEN HALLINTA

Tuotanto-omaisuuden hallinnalla tarkoitetaan yrityksen fyysisen omaisuuden
hallintaa. Tama omaisuuden hallinta sisaltéda kaikki ne toimenpiteet, joiden
avulla omistaja pyrkii saamaan pitkalla aikajanteella ja kestavalla tavalla mah-
dollisimman hyvan taloudellisen tuloksen. Tuotanto-omaisuuden hallinta kattaa
laitteiden kunnossapidon lisaksi tuotantojarjestelmiin liittyvat elinkaaren vaiheet
investointisuunnitelmista aina kaytosta luopumiseen. Teollisuudessa tama on
osa yrityksen liiketoiminnan tavoitteiden tukemista tuotanto-omaisuuden hallin-
nan strategian mukaisesti (SAMP = Strategic Asset Management Plan). (Komo-
nen 2019, 8.)

Tuotanto-omaisuuden hallintaan on kaynnistynyt useampiakin standardointipro-
jekteja 2010-luvulla. Taman tuloksena on julkaistu muun muassa 2014 ISO
55000, 55001 ja 55002 standardisarjat. Standardissa EN 16646 maaritellaan
fyysisen omaisuuden hallinta seuraavasti: "Organisaation koordinoitu toiminta,

jolla hyédynnetaan fyysisen omaisuuden arvo.” (Komonen 2019, 9.)

Tuotanto-omaisuuden hallinnan tueksi on olemassa erilaisia EAM-tietojarjestel-
mia (EAM = Enterprise Asset Management). EAM on tietojarjestelma, jolla halli-
taan omistajan fyysista tuotanto-omaisuutta. Tahan omaisuuteen kuuluvat teolli-
suudessa kaikki koneet ja laitteet, jotka ovat joko suoraan tai epasuoraan kyt-

kettyna tuotantoon. Naita ovat esimerkiksi tuotantokoneet ja -laitteet, siirto- ja

kuljetuskalusto seka rakennukset ja muu yrityksen infrastruktuuri. Lisaksi EAM-
jarjestelmalla hallitaan tuotanto-omaisuutteen liittyvia materiaalivirtoja, kuten va-

raosien varastohallintaa.

2.1 Kunnossapito

Kunnossapito on osa tuotanto-omaisuuden hallintaa. PSK 6201 -standardissa
kunnossapito maaritellaan seuraavasti: "’Kunnossapito on kaikkien niiden teknis-
ten, hallinnollisten ja johtamiseen liittyvien toimenpiteiden kokonaisuus, joiden
tarkoituksena on séilyttdd kohde tilassa tai palauttaa se tilaan, jossa se pystyy
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Suorittamaan vaaditun toiminnon sen koko elinjakson aikana.” (PSK 6201 2011).
Standardin ja vakiintuneiden kaytanteiden mukaan kunnossapito alkaa fyysisen

tuotanto-omaisuuden kayttoonotosta ja paattyy sen kayton loppumiseen.

2.2 Kunnossapitolajit

Kunnossapitolajit jakautuvat PSK 6201 standardin mukaan suunniteltuun kun-
nossapitoon ja hairidkorjauksiin (PSK 6201 2011). Kunnossapitolajit jakautuvat
naiden paalajien jalkeen kuvion 1 mukaisesti. Suunniteltuun kunnossapitoon lu-
keutuvat kaikki kunnossapidettaviin kohteisiin kohdistetut ennalta suunnitellut toi-
menpiteet, kuten ennakkohuollot, kunnonvalvonta ja parantava kunnossapito.
Hairidkorjauksiin puolestaan lukeutuvat ne toimenpiteet, joiden tehtava on kun-
nossapidon maarityksen palauttaa kohde tilaan, jossa se pystyy suorittamaan

vaaditun toiminnon.

Jaksotettu

kunnossapito

Predetermined
Ehkdisevd kunnossapito maintenance
Preventive maintenance

Kuntoon perustuva

Suunniteltu kunnossapito
___ kunnossapito Kunnostaminen Condition based
Planned Refurbishment maintenance

mainténance
Parantava kunnossapito

e Improverment maintenance
Kunnossapitolajit

Maintenance types

Vilittomat korjaukset

Hairickorjaukset Immediate repairs
— Breakdown
maintenadnce Siirretyt korjaukset

Deferred repairs

KUVIO 1. Kunnossapitolajit (PSK 6201 2011). Kunnossapitolajien PSK-standar-
din mukainen jaottelu

2.3 Kunnossapidon kustannukset

Kunnossapidon valittomat kustannukset muodostuvat palkoista, varaosista seka
ulkopuolisten palveluiden ostoista ja hankinnoista. Tuotannollisessa toiminnassa

yritykset kayttavat kunnossapitoon noin 5 % liikevaihdosta (Kortelainen & Tennila
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2019, 27). Kunnossapidon valittdomien kustannusten lisaksi on tuotannollisesta
nakokulmasta kunnossapidon kustannuksia hyvin vaikea laskea, johtuen sen mo-

niulotteisuudesta.

Kunnossapidon kustannusten optimointia voidaan havainnollistaa kuvion 2 mu-
kaan. Perinteisessa jaottelussa kunnossapito on jaettu ennakoivaan kunnossapi-
toon (suunniteltu kunnossapito) ja reagoivaan kunnossapitoon (hairiokorjaukset).
Kuvion vasen osio edustaa niin sanottua ylihuoltamista, joka minimoi vikaantu-
misten maaran, kasvattaen samalla suunnitellun kunnossapidon kustannuksia.
Oikea puoli edustaa alihuoltamista, joka minimoi suunnitellun kunnossapidon
kustannukset, mutta johtavat suureen vikaantumistiheyteen ja sita kautta kalliisiin
tuotannon menetyksiin, eli epakaytettavyyskustannusten nousuun. Optimita-
sossa kunnossapidon kustannukset ja epakaytettavyyskustannukset ovat yhteis-

vaikutukseltaan edullisimmat.

Reactive
Maintenance

y
Preventive
Maintenance

intelligent
Maintenance

cost

Costs

Repair cost

Prevention cost

Y

Number of failures

KUVIO 2. Kunnossapidon kustannusten optimointi (Tchakoua, Wamkeue, Slaoui-
Hasnaoui, Tameghe & Ekemb 2013). Kunnossapidon kokonaiskustannusten ja-
kautuminen ennakoivassa ja reagoivassa kunnossapidossa.
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3 KUNNOSSAPIDON TOIMINNANOHJAUSJARJESTELMA

Kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmat, joita on yleisesti kutsuttu CMMS-
jarjestelmiksi (CMMS = Computerized Maintenance Management Systems), tar-
koitetaan jarjestelmaa, jolla hallitaan kunnossapidon toiminnanohjausta seka
kunnossapidon materiaalivirtoja. Kunnossapidon tietojarjestelman paaasiallisena
kayttajana on tuotantolaitoksen kunnossapitohenkilosto, joka tuottaa kunnossa-
pidon tietoa jarjestelmaan. Tuotanto-omaisuuden hallintajarjestelma EAM (EAM
= Enterprise Asset Management) sisaltaa usein kaikki CMMS jarjestelman toi-

minnot.

3.1 Kayttajaryhmat

Kunnossapidon tietojarjestelmien kayttajaryhmat maaraytyvat roolikohtaisesti ja
mahdollisesti myos toimipaikkakohtaisesti. Kayttajaryhmille annetaan ryhmakoh-
taiset kayttooikeudet jarjestelmaan. Kayttooikeuksia voidaan rajoittaa kayttaja-
ryhmakohtaisesti jarjestelman tietojen nakyvyyden, muokkausten, lisaysten ja
poistojen osalta. Kayttdoikeudet perustuvat ryhmien rooleihin. Esimerkiksi tuo-
tantohenkilostolld on usein vain rajalliset kayttdoikeudet jarjestelmaan. Taman
henkiloston kayttooikeudet rajoittuvat yleisesti vain vikojen raportointiin tuotan-
nosta seka niiden seuraamiseen. Kunnossapidon suunnittelijoilla ja tehokaytta-
jilld on sen sijaan huomattavasti laajemmat oikeudet jarjestelman datan hallin-
taan. Roolikohtaisten kayttdoikeuksien lisaksi jarjestelmaan voidaan maaritella
kayttajille toimipaikkakohtaisia rajoituksia, eli mahdollisuudet kayttaa jarjestel-
maa vain yhden tai useamman toimipaikan osalta, oman roolinsa mukaisilla oi-

keuksilla.

Toiminnanohjausjarjestelman kayttdoikeudet jakautuvat karkealla tasolla taulu-
kon 1 mukaisesti. Taulukossa kayttooikeusryhman kayttooikeudet sisaltavat lah-
tokohtaisesti oman ryhman oikeuksien lisaksi alempana mainitut kayttdoikeudet.
Lisaksi ulkopuolisille yrityksille, jotka toimivat kunnossapidon alihankkijoina voi-

daan antaa rajalliset oikeudet jarjestelman kayttoon.
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TAULUKKO 1. Toiminnanohjausjarjestelman tavanomaiset roolipohjaiset kaytto-

oikeusryhmat VincitEAM-jarjestelmassa

KAYTTAJARYHMAT

KAYTTOOIKEUDET

Jarjestelmanvalvojat

Kayttajahallinta ja kayttooikeuksien

hallinta

Tehokayttajat

Laajat laitehallinnan ominaisuudet

(poistot ja massatoiminnot)

Kunnossapidon suunnittelijat

Huoltosuunnitelmien hallinta, suppeat
laitehallinnan ominaisuudet (lisays,

muokkaus)

Tydnjohto

Kunnossapidon resursointi ja aikatau-

lutus

Kunnossapitohenkilosto

Toiden hallinta, materiaaliotot

Tuotantohenkilosto

Vikailmoitusten laatiminen ja niiden

seuranta

3.2 Master data

Master datalla tarkoitetaan dataa, joka on luonteeltaan pitkaikaista ja hitaasti

muuttuvaa (Ari Hovi 2015, blogi). Kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelman

master datana toimii paasaantoisesti jarjestelmaan perustettava tuotanto-omai-

suus ja organisaation perustiedot naihin liittyvine tietoineen. Master dataa ovat

muun muassa seuraavat toiminnanohjausjarjestelman tiedot:

¢ Kunnossapidettavat kohteet (laitteet ja toimintopaikat)

e Kohteiden sijainti-, luokittelu- ja attribuuttitiedot

e Huoltosuunnitelmat

e Resurssiryhmat ja tyontekijat
e Tydlajit ja toiden luokitukset
e Varastot

e Nimikkeet

e Varaosatiedot

e Valmistajat
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e Toimittajat

Master dataa usein my0s integroidaan ulkopuoliseen jarjestelmaan joiltakin osin,
jolloin sita myos hallitaan toisaalla, esimerkiksi ERP-jarjestelmassa. Naissa ta-
pauksissa kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelma lukee kyseista tietoa ulko-

puolisesta integroidusta jarjestelmasta.

3.3 Tapahtumadata

Kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelman tapahtumadatana toimii varsinai-
sen kunnossapidon toiminnan kautta jarjestelmaan tuotettu data. Tata dataa on
muun muassa:

e Vikailmoitukset

o Tyoét ja tehtavat

e Tuntikirjaukset

e Materiaalikirjaukset

Tapahtumadata kytkeytyy aina jarjestelman master dataan. Esimerkkina tyo, joka
on tapahtumadataa, sisaltaa tiedon aina sen kohteesta, joka puolestaan on mas-
ter dataa. Lisaksi tapahtumadata voi kytkeytya myos toiseen tapahtumadataan.
Esimerkiksi tuntikirjaustapahtuma sisaltaa tiedon tyosta, johon se on kirjattu ja
lisaksi kirjauksen tehneen tyontekijan. Tassa tapauksessa ainoastaan tyontekija

luokitellaan master dataksi ja tuntitapahtuma seka tyo tapahtumadataksi.

Kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmaan raportoidaan kunnossapitohenki-
|6ston toimesta heidan tekemansa vikakorjaus- ja huoltotapahtumat. Tapahtuma-
data sisaltaa paljon kunnossapitohenkiloston jarjestelmaan syottamaa tekstimuo-

toista dataa seka mahdollisesti valokuvia ja videoita tekstien tueksi.
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4 KUNNOSSAPIDON TULEVAISUUS

Laaja-alaisen digitalisaation kehityksen myotd myos kunnossapito on voimak-
kaassa kehitysvaiheessa. Kunnossapitoa on ohjattu vuosikymmenia lahinna yk-
sittaisilla vikailmoituksilla ja tydpyynnailla (hairiokorjaukset) seka kalenteripohjai-
silla huoltosuunnitelmilla. Ennen laajamittaisen digitalisaation hyodyntamista, on
laitteisiin kytkettyjen kunnossapitotietojen hallinta usein ollut rajoittunut laitteen
kayttomaarien seurantaan tai laitteiden yksittaisten hairidilmoitusten kytkemiseen
kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmaan. Nain tuotanto-omaisuuden hallin-
taan on saatu kytkettya ensimmaiset kayttomaaraan ja kuntoon perustuvat oh-
jaukset. Alla olevassa kuviossa 3 esitetdaan kunnossapidon maturiteetin kasvua,
jossa tasta kalenteriaikaan pohjautuvasta kunnossapidosta ollaan siirtymassa

kohti ennustavaa ja kognitiivista kunnossapitoa.

Cognitive

D - - o Predictive

Condition basad

! L.I.'rl-i'l!:‘il:" based
Calandar based

KUVIO 3. Kunnossapidon maturiteetin kasvu (Genesis Solutions 2020). Kunnos-
sapidon maturiteettia kuvaava kuva, jossa kalenteripohjaisesta kunnossapidosta
siirrytaan asteittain kognitiiviseen kunnossapitoon, joka samalla kasvattaa kun-
nossapidon liiketoiminnan arvoa kulusta investoinniksi.
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4.1 Ennustava kunnossapito

Reaktiivisesta ja kalenteripohjaisesta kunnossapidosta ollaan siirtymassa kasva-
vissa maarin ennustavaan kunnossapitoon, jossa laitteiden vikaantumista pyri-
tdan ennustamaan riittavalla luotettavuudella. Nain vikaantumiset voidaan en-

nalta valttaa oikea-aikaisilla kohdistetuilla kunnossapitotoimilla.

Voimakas teknologinen kehitys ja erityisesti teollinen internet on voimistanut en-
nustavan kunnossapidon (predictive maintenance) mahdollisuuksia. Tassa en-
nustavassa kunnossapidossa hyodynnetaan laitteilta kerattya dataa, jonka avulla
voidaan tehda vikaantumisennusteita. Naista laitteista jarjestelmiin kerattava
data voidaan jakaa karkealla tasolla kahteen, joita ovat anturi- ja laitteistodata
seka kunnossapitotoiminnassa syntynyt data. Laitteistodataa ovat muun muassa

erityyppiset antureiden suurearvot raja-arvojen ylitystiedot ja kayntimaaratiedot.

Tehokkaasti toimiva kunnossapidon ennustaminen mahdollistaa kunnossapito-
toimet jo ennen laitteen vikaantumista. Ennustavassa kunnossapidossa laiteyk-
silon vikaantumistodennakoisyys voidaan selvittaa tietyn tulevaisuuteen viittaa-
van aikajakson sisalla. Ennustavan kunnossapidon perusedellytyksia on riittava
maara laadukasta dataa, joka avulla ennustemalleja voidaan luoda. Vikaantumis-
ten ennustamisessa kaytetaan usein montaa eri tietolahdetta, josta tiedot kera-

taan yhteen ja analysoidaan.

Toiminnanohjausjarjestelmaan keratty data on paaosin ihmisten sinne kirjaamaa
dataa. Tama data ei ole aina taysin reaaliaikaista ja siihen sisaltyy inhimillinen
nakokulma. Toiminnanohjausjarjestelman kaytettavyydesta ja saavutettavuu-
desta riippuen, datan laatu ja maara voi vaihdella suurestikin. Ihmisten jarjestel-
maan syottama data voi olla puutteellista ja siitéa on voitu tehda subjektiivisia paa-
telmia. Toiminnanohjausjarjestelmaan syoétetty data on usein tarkoitettu palvele-
maan vain omien toiden ja kunnossapito-organisaation toimintaa, eika niinkaan

ennustavaa kunnossapitoa.
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4.2 Kognitiivinen kunnossapito

Pitkaan hiljaisen tiedon varassa toiminut kunnossapito on tulossa elinkaarensa
paahan. Taman henkiloriippuvaisen tiedon varassa toimivan kunnossapidon ke-
hityspotentiaali on heikko tulevaisuuden haasteiden edessa. (Kaskikallio & Niitty-
maa 2017, 87.) Kunnossapidon asiantuntijoiden tyopaikkavaihdosten ja elakoity-
misten myota organisaatiosta poistuu hiljaista tietoa eli tietopaaomaa. Nain ollen
jarjestelmiin keraantyneen tietopaaoman tehokas hyddyntaminen nousee tule-
vaisuudessa suureen arvoon.

Kognitiivinen kunnossapito tulee yhdistamaan useat kunnossapidon eri tietolah-
teet ja -jarjestelmat. Kognitiivisessa kunnossapidossa yhdistyvat maarallinen, ti-
lastollisilla menetelmilld analysoitu data seka laadullisin menetelmin analysoitu
data. Maarallistd dataa edustaa muun muassa laitteilta loT-tekniikalla keratty
data. Laadullista dataa edustaa puolestaan ihmisen tuottama data, jota on ke-
raantynyt esimerkiksi kunnossapidon eri tietojarjestelmiin. Laadullinen kunnossa-
pitodata sisaltda paaosin ihmisen kokemuspohjaista osaamista, sisaltaen tietoa
esimerkiksi vikaantumisten syista ja korjaustoimenpiteista, seka mahdollisista en-

naltaehkaisevista suosituksista. (Genesis Solutions 2020.)

Kognitiivisessa kunnossapidossa yhdistyvat jarjestelmien automaattisesti tuot-
tama ennustava kunnossapito seka mahdolliset korjaus- ja huoltoehdotukset. Li-
saksi jarjestelma tuottaa kayttajalleen naihin liittyvan ohjeistuksen ja lisadoku-
mentaation, kuten kayttoohjeet. Tama vahentaa kunnossapidon henkiloriippu-
vuutta, kun kunnossapidon asiantuntijalle valitetaan tietoa esimerkiksi tiettya lai-
teyksilda uhkaavasta vikaantumisesta seka huoltosuosituksesta ja vaihdettavista

varaosista kuvineen ja ohjeineen. (Kaskikallio & Niittymaa 2017, 93-95.)

4.3 Toiminnanohjausjarjestelman rooli

Toiminnanohjausjarjestelmaan kunnossapitajien toimesta syottama data sisaltaa
mita suurimmissa maarin kunnossapitohenkildston omaa paattelya ja tietotaitoa,
jota voidaan jalkikateen hyddyntaa. Tama jarjestelmaan tallennettu substanssi-

osaamisen data on usein myos hyvin otsikoitua, joten sitd voidaan hyodyntaa
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koneoppimisen malleissa. Edellisessa kappaleessa mainitun hiljaisen tiedon te-
hokas hyodyntaminen aiheuttaa kasvavia muutospaineita jarjestelmien toimin-

nalle ja niiden kayton tehokkuudelle.

Useimmat Suomen markkinoilla olevat toiminnanohjausjarjestelmat ovat perus-
ratkaisultaan jopa vuosikymmenia vanhoja. Aikojen saatossa niiden ominaisuuk-
sia on muutettu vastaamaan paremmin nykyajan tarpeisiin. Erityisesti jarjestel-
mien kayttoliittymat ovat kehittyneet vastaamaan nykyajan kayttotottumuksiin.

Tasta on esimerkkina mobiilisovellukset, joita jarjestelmien kayttoon on kehitetty.

Kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmien taustalla olevat tietorakenteet ovat
kuitenkin useimmissa tapauksissa edelleen samoja tai lahes samoja kuin ne oli-
vat aikanaan ensimmaisessa markkinoille saatetussa versiossa. Nain ollen jar-
jestelmiin syotetty data ei aina ole parhaalla mahdollisella tavalla optimoitu tuke-

maan ennustavaa ja kognitiivista kunnossapitoa.

Jarjestelman tietorakenteiden muuttaminen jalkikateen aiheuttaa uusien ohjel-
mistoversioiden toimitusten myoéta runsaasti konversiotyota. Konversioissa jar-
jestelman olemassa oleva tietosisalto, jota voi olla jopa miljoonia riveja, pitaisi
sovittaa uuteen tietorakenteeseen. Lisaksi jarjestelmat ovat usein integroitu mui-
hin tietojarjestelmiin, joka hankaloittaa konversion tekemista entisestaan, silla
myos liitettyjen jarjestelmien tulee aina olla yhteensopivat muutetun tietoraken-

teen kanssa.



19

5 DATA-ANALYTIIKKA

Kunnossapidossa data-analytiikalla on merkittava rooli menneen toiminnan arvi-
oinnissa seka toiminnan suunnittelussa. Toiminnan kannalta merkittavat paatok-
set tukeutuvat usein toiminnasta kerattyyn ja analysoituun dataan. Analysointi to-
teutetaan useimmiten erilaisten analysointitydkalujen avulla, joilla tuotetaan visu-

alisointeja jarjestelman kayttajille ja kunnossapidon johdolle.

Toiminnanohjausjarjestelmaan keratysta datasta voidaan siis tuottaa kayttajille
informaatiota. Tama tuotettu informaation on yleisimmin jarjestelmaan keratyn
datan esikasittelya ja visualisointeja, jotka esitetaan kayttajille raporttien muo-
dossa. Nain ollen kunnossapidossa kaytetty data-analytiikka on usein menneen
toiminnan visualisointia kayttajien nahtaville. Tulevaisuuteen viittaavat ennusteet
rajoittuvat tassa perinteisessa kunnossapidon analytiikassa paaosin tulevien, en-

nalta aikataulutettujen huoltojen visualisointiin.

5.1 Data-analytiikan tasot

Data-analytiikan vaiheet keratysta datasta paatoksenteon viisauteen, voidaan ja-
kaa karkeasti neljaan portaaseen. Nama portaat voidaan visualisoida DIKW-py-
ramidilla (DIKW = Data, Information, Knowledge, Wisdom) kuvion 4 mukaan. Da-
tasta jalostetaan informaatiota lisaamalla kerattyyn dataan konteksti, jolloin data
voidaan esittaa visuaalisessa muodossa esimerkiksi erilaisten raporttien avulla.
Lisattaessa saatuun informaatioon sen merkitys, paastaan tietdmyksen tasolle,
jolle ominaista ovat informaatiosta saadut merkitykselliset havainnot, opit ja ver-
tailut. Talla tasolla vaaditaan erityisesti myos kontekstisidonnaista tietotaitoa. Py-
ramidin huipulla on viisaus, jossa tietamys on jalostettu paatdksenteon tueksi.
Ylimmalla tasolle paastya, saadaan mukaan paatdoksenteon viisaus, jossa voi-
daan esimerkiksi saada riittdva ymmarrys eri paatoksien vaikutuksesta lopputu-
lokseen. Mita ylemmaksi portailla paastaan, sitd vahemman paatdksenteot sisal-

tavat riskeja.
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Paatosten riski
suuri Vahdinen

INFORMAATIO

KUVIO 4. Data-analytiikan pyramidi. Pyramidi, jossa alimmasta datasta siirrytaan
asteittain viisauteen, joka samalla pienentaa paatdksenteon riskeja.

5.2 Alykas data-analytiikka

Keskeinen tiedon hyddyntamisen tavoite on ennakointi. Alykés data-analytiikka
hyodyntaa usein erilaisia koneoppimisen malleja, kuten luokittelu- ja regres-
siomalleja, jotka ovat osa tekoalyn syvaoppimisen tekniikoita. Alykas data-analy-
tiikka tulee olemaan merkittdvassa asemassa, datan maaran lisdantyessa. (Ac-
kerman & Ruusuvuori 2017, 125.)

Alykas data-analytiikka vastaa suurten datamassojen tehokkaan kasittelyn avulla
myOs henkiloriippuvuuteen liittyviin haasteisiin. Henkildsidonnaisen tietopaa-
oman hyddyntaminen, ja yhdistaminen suurten datamassojen tehokkaaseen ka-
sittelyyn, mahdollistaa analytiikkan portailla nousemisen alykkaan analytiikan kei-
noin. Opetettaessa analytiikkaa systemaattisesti, ottamalla mukaan toiminnasta
ja laitteista kerattya dataa, saadaan paatdksenteon tueksi enemman automaatti-
sesti tuotettuja raportteja ja jopa ehdotuksia paatoksien tekemisesta seka niiden

lopputuloksien vaikutuksista liiketoimintaan.



21

Tiedon ja ymmarryksen maaraa voidaan suhteuttaa liiketoiminnan arvoon. Ana-
lytiikan arvo liiketoimintaan perustuu mallin kykyyn vastata haluttuihin kysymyk-
siin. Kuviossa 5 on visualisoitu analytiikan portaat, jossa kuvataan lilkketoiminnan

arvon kehitys, suhteessa tiedon ja ymmarryksen maaraan eri portailla.

Tiedon ja ymmarryksen maara

Toiminnan tuottavuus ja laatu

Mitka ovat meidan parhaat kaytannot?

Paitoksenteon analytiikka
Mitd meidan pitaisi tehda?
Ennakoiva analytiikka

Mita tulee tapahtumaan!?

Diagnostinen analytiikka

Miksi ndin tapahtui?

Raportoiva analytiikka
Mitéd on tapahtunut?

Arvo liilketoiminnalle

i Datan keruu

| | Mita mittaamme?

KUVIO 5. Analytiikan pyramidi (Ackerman & Ruusuvuori 2017). Pyramidissa da-
tan keruusta siirrytaan asteittain toiminnan tuottavuuden ja laadun parantami-
seen. Samalla tieto ja ymmarryksen maara seka liiketoiminnan arvo kasvaa.

5.3 Ennakoiva analytiikka

Ennakoivalla analytiikalla pyritdan mahdollisimman hyvaan ja tarkkaan tapahtu-
mien ennakointiin. Datan prosessointitehon seka varastointi- ja muistikapasitee-
tin voimakas kasvu on mahdollistanut ennakoivan analytiikan kehittymisen. En-
nakoivan analytiikan ytimessa onkin usein tehokas opetettu koneoppimismalli.
Edellytyksena tehokkaalle ennakoivalle analytiikalle on suuri maara laadukasta
dataa seka laaja-alaista liikketoiminnan ymmartamistd syy-seuraussuhteiden

opettamiseen tekoalymalleille. (Ackerman & Ruusuvuori 2017, 126-127.)
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kunnossapito-organisaatiossa datan tehokas analysointi, sen alemmillakin kehi-
tysportailla, toimii hyvana esiasteena laajempaan analytiikan kehittamiseen teko-
alyn avulla. Vaikka teknisten jarjestelmaratkaisujen avulla tehty automaattinen
analysointi paattyisikin informaatioportaalle, on siitd hyotya jatkokehityksen kan-
nalta. Keraamalla ja analysoimalla dataa, organisaatiossa ollaan tietoisia mita
dataa kerataan ja miten kerattya dataa voidaan hyodyntaa. Toisaalta naissa or-
ganisaatoissa on ymmarrys myos siita, mita dataa puuttuu ja mita tarvittaisiin li-
saa ennakoivan analytiikan kehittamiseksi. Data-analytiikka ja tekoaly tukevat

teknologioina toinen toistaan (Hovi 2020).
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6 TEKOALY

Tekoaly on pohjimmiltaan ohjelmointia, joka perustuu erilaisiin matriiseihin, deri-
vointiin seka tilastollisiin todennakadisyyksiin. Tekoalysta kaytetaan yleisesti ly-
hennetta Al, joka tulee englannin kielen sanoista Artificial Intelligence. Tekoalyn
sovellutuksissa tietokoneen laskenta perustuu paapiirteiltdédan samaan paattely-
ketjuun, kuin mita tapahtuu ihmisen aivoissa. Tasta tulee nimitys tekoaly. (Siuko-
nen & Neittaanmaki 2019.) Vakiintunutta maaritelmaa tekoalylle ei toistaiseksi ole
olemassa. Tietokirjailija Antti Merilehto (2018, 18) kuvaa tekoalya sellaisena ko-

neen toimintana, joka ihmisen suorittamana olisi alykasta.

Perinteisessad saantopohjaisessa ohjelmoinnissa, ohjelmalle luodaan saannét,
jonka mukaan ohjelmoinnin tuottamaa lopputulosta verrataan havaintoihin ja var-
mistetaan vastaako havainnot ohjelmoitua mallia. Tata kutsutaan deduktiiviseksi
péaéttelyksi. Tekoalypohjaisessa ohjelmoinnissa algoritmit sen sijaan oppivat da-
tasta eli yksittaisistd havainnoista. Tasta paattelyketjusta kaytetaan nimitysta in-

duktiivinen p&éttely. (Kananen & Puolitaival 2019, 31.)

Deduktiivinen paattely Induktiivinen paattely

r S

e e ST
h ﬂ Toistuva kuvio: iso datajoukko

=

KUVIO 6. Deduktiivinen ja Induktiivinen paattely. Paattelyn portaat kuvattuna
deduktiivisessa ja induktiivisessa paattelyssa.

Tekoaly jakautuu useisiin osa-alueisiin. Yksi tekoalyn yleisimmista osa-alueista
on ML eli koneoppiminen (ML = Machine Learning). Kuviossa 7 on esitetty teko-

alyn tasot syvaoppimiseen saakka.
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TEKOALY
Artificial Intelligence (Al)

KONEOPPIMINEN
Machine Learning (ML)

NEUROVERKOT
Neural Networks (NN)

SYVAOPPIMINEN
Deep learning (DL)

KUVIO 7. Tekoalyn tasot, syvaoppiminen. Syvaoppiminen osana tekoalya.

6.1 Koneoppiminen

Koneoppiminen on yksi tekoalyn sovellutuksista. Koneoppimisessa koneelle ei
maariteta algoritmia jokaista tilannetta varten erikseen, vaan kone oppii datasta
itsenaisesti (Merilehto 2018, 19). Kun malli on opetettu riittavalla tarkkuudella ja

validoitu, voidaan se ottaa kayttoon uuden datan kanssa.

Ohjatussa koneoppimisen mallissa koneelle esitellaan valmiita esimerkkeja, joi-
hin on liitetty myds vastaus. Ohjatun ANN-koneoppimisen datasetti koostuu usein
riippumattomista muuttujista X ja riippuvasta muuttujasta y. Data — vastaus -pa-
reja tarvitaan suuri maara, jotta malli voi oppia annetusta datasta. Tata datasettia
kutsutaan koulutusdataksi. Kun malli on koulutettu, sille esitellaan datasetti, jossa
on pelkat riippumattomat muuttujat X. Tata datasettia kutsutaan testausdataksi,
josta koulutettu malli pyrkii ennustamaan vastaukset y. Saatua ennustetta verra-
taan tunnettuihin vastauksiin, jolloin voidaan paatella opetetun mallin hyvyys.
(Kananen & Puolitaival 2019, 46—49).
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6.2 Neuroverkot

Keinotekoiset neuroverkot ANN (ANN = Artificial Neural Network) koostuvat
useista toisiinsa kytketyista neuroneista, jotka opetetaan isolla datamaaralla.
Neuroverkon toiminta perustuu lahtokohdiltaan ihmisen aivoissa tapahtuvan
paattelyketjun jaljittamiseen. Neuroverkoissa neuronit toimivat itsenaisina ko-
neina, jotka ottavat sisaan tietoa, prosessoivat sita seka valittavat tiedon eteen-

pain seuraavalle neuronille. (Merilehto 2018, 47-52.)

Input layer Hidden layer Hidden layer |

KUVIO 8. Esimerkki syvasta neuroverkosta. Sisaantulokerros, kaksi piilotettua
neuronikerrosta ja ulostulokerros.

Kuviossa 8 on esitetty neuroverkko, jossa vasemmalla puolella on sisaantuloker-
ros, valissa piilokerrokset ja oikealla ulostulokerros. Piilokerrosten maara maarit-
telee neuroverkon syvyyden. Neuroniyhteyksilla on jokaisella oma painokerroin,
jotka ovat kuvassa esitettyna W1, W2 ja Wa. Tilan saastamiseksi kuvassa, paino-
kertoimet ovat merkittyna vain yhden neuronin sisaantulon osalta. Kuvassa neu-
ronien yhteydessa on valittu aktivaatiofunktio. Neuronin toiminta perustuu akti-
vaatiofunktion toimintaan sisaan tulevien arvojen ja painokertoimien perusteella.

Neuroverkon aly on painokertoimissa (Kananen & Puolitaival 2019, 129.)

Neuroverkkojen avulla on mahdollisuus 16ytaa tehokkaasti asioiden valiset yhtey-

det. Ohjatussa koneoppimisessa neuroverkon oppiminen perustuu neuronien
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painokertoimien saatamiseen niin sanotun vastavirta-algoritmin avulla. Tassa
mallissa neuroverkon neuroneille annetaan aluksi satunnaiset painokertoimet,
jolla neuroverkko laskee lopputuloksen (output). Taman perusteella algoritmi las-
kee saadun tuloksen ja todellisten arvojen valisen eron. Tasta erosta saadaan
laskettua mallin kustannusfunktio. Mita pienempi ero on, niin sita pienempi kus-
tannusfunktion arvo on ja sitd parempi on opetettu malli. Yksi yleisimmin kayte-
tyistd menetelmista taman kustannusfunktion arvon laskemiseksi on keskinelio-
virhe eli MSE-funktio (MSE = Mean Squared Error) kaavalla:

n
1 ~
MSE = = (%,- )", (1)
i=1

jossa n on datapisteiden maara, ¥ on mallin tuottama arvo ja Y on todellinen arvo.

Neuroverkossa kustannusfunktion arvo on tavoitteena saada mahdollisimman
pieneksi. Tama tapahtuu neuroverkon painokertoimia saatamalla, jossa yhta pai-
nokerrointen saatdkertaa kutsutaan epookiksi. Naita epookkeja voi olla koulutus-

mallista riippuen jopa satoja.

6.3 Neuroverkon rakentaminen

Neuroverkko voidaan rakentaa esimerkiksi Python-ohjelmalla, joka perustuu
avoimen lahdekoodin ohjelmaan. Pythonissa neuroverkko voidaan rakentaa
kayttamalla valmiita Python kirjastoja, kuten Tensorflow-kirjastoa. Syvan neuro-
verkon runko rakennetaan antamalla verkolle tarvittavia parametreja. Naita para-
metreja ovat:

Sisaantulokerroksen neuroneiden maara

1. piilokerroksen neuronien maara ja aktivaatiofunktio

2. piilokerroksen neuronien maara ja aktivaatiofunktio

n. piilokerroksen neuronien maara ja aktivaatiofunktio

Ulostulokerrosten maara ja aktivaatiofunktio
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Muita neuroverkon tarvitsemia parametreja ovat esimerkiksi optimizer ja loss-pa-

rametrit.

6.4 Neuroverkon kouluttaminen ja optimointi

Neuroverkon kouluttamisessa neuroverkolle annetaan muun muassa epookkien
eli koulutuskertojen maara seka tietueiden maarana yhden koulutuseran koko.
Neuroverkon oppiminen perustuu painokertoimien saatamiseen, jossa malli pyrkii
loytamaan neuroneille parhaat mahdolliset painokertoimet, joilla luvussa 6.2 mai-

nittu kustannusfunktion arvo saataisiin mahdollisimman pieneksi.

Neuroverkossa on lukuisia niin sanottuja hyperparametreja, joilla mallin oppi-
mista ja lopputulosta voidaan optimoida. Optimointi on usein yritys ja erehdys -
menetelmaan perustuvaa parantelua, jossa parametrien saatamisen jalkeen teh-
daan uusi koulutuskierros ja verrataan lopputulosta ennen saatdéa saatuun loppu-
tulokseen. Mallin optimoimisessa auttaa hyvin valittujen visualisointien kaytto,
joilla voidaan havainnollistaa esimerkiksi mallin tarkkuuden ja kustannusfunktion
arvon kayttaytyminen epookkien mukaan, kuten kuviossa 9 on esitetty. Hyvakaan
neuroverkko ei pysty ennustamaan absoluuttista totuutta, vaan kyseessa on aina

todennakoisyytta kuvaava malli (Kananen & Puolitaival 2019, 140).

Model Loss
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KUVIO 9. Kustannusfunktion arvo voidaan laskea kouluttamisen yhteydessa.
Kustannusfunktion arvon muutos opetus- ja testausaineistolla epookkien kasva-
essa.
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7 CASE: YRITYS OY

Case-study tutkimuksessa kaytettiin suomalaisen elintarviketeollisuudessa toimi-
van yrityksen kunnossapitodataa. Kunnossapitodata on saatu suoraan kaytossa
olleen kunnossapitojarjestelman tietokannasta, yrityksen kunnossapitopaallikdn

toimittamana.

7.1 Tietojarjestelma ja datan valinta

Yrityksen kunnossapidon toiminnanohjausjarjestelmana on vuoteen 2019 asti toi-
minut Powermaint. Tama kunnossapidon jarjestelma on ollut tietokoneissa tyo-
asemaversiona, eika siihen ole ollut saatavissa mobiilikayttoliittymaa. Power-
maint jarjestelmaan on keratty kunnossapitodataa vuodesta 2000 (Kunnossapi-
topaallikkdé 2020). Tarkasteltavaksi dataksi valittiin vuodesta 2010 keratty data,
jolloin tutkimusta voitiin tehda jarjestelmaan viimeisen kahdeksan vuoden aikana
keratysta datasta. Analysoitavaksi dataksi valittiin yksittaiset tyotilaukset, suunni-
tellut huollot seka laitteet, joihin tyotilaukset ja huollot kohdistuivat. Datan tutkin-
nassa ja esikasittelyssa analysointia varten kaytettiin Tableau Prep Builder -oh-
jelmaa (ver. 2020.3.3). Datan analysoinnissa kaytettiin saman ohjelmistotuotteen
Tableau Desktop -ohjelmaa (ver. 2020.3.3).

7.2 Yleiskatsaus dataan

Kunnossapitojarjestelman tietokannasta saadun csv-data-aineiston lahtotutki-
mukset tehtiin varmistamalla aluksi relaatiot tyotilausten, tehtavien ja kohteiden
eli laitteiden valilla. Aineisto todettiin naiden osalta moitteettomaksi ja rakenteel-
lisesti hyvaksi. Epaselvat tapaukset kasiteltiin erikseen yrityksen kunnossapito-
paallikon toimesta. Kokonaisuudessaan aineisto todettiin kelvolliseksi tarkempia

analysointeja varten.

Tydétilauksia oli aineistossa yhteensa 468 916 kappaletta ja laitteita 18 299 kap-
paletta. Tyotilaukset ovat kohdistettuna laitteille joko suoraan tai tehtavien kautta.
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Osa ennakkohuollon tyotilauksista on jaettu tehtaviin, joihin on erikseen maari-
telty laite kullekin tehtavalle. Laitteille kohdistuvia tyotilauksia tai tehtavia oli kaik-
kiaan 1 461 318 kappaletta. Jaljempana tassa raportissa kohteista ja laitteista

tarkoitetaan samaa asiaa.

7.3 Kohteiden luokittelu

Jarjestelmassa kohteiden luokittelevana tietona on ainoastaan laitetyyppi. Muuta
laitteen luokitteludataa ei jarjestelmasta ole saatavilla (Kunnossapitopaallikkd
2020). Kohteiden luokittelu on yksi koneoppimismallien tarkkuutta parantava pa-
rametri, joita neuroverkko hyodyntad painokertoimia asettaessa. Suurempi

maara luokittelevaa dataa, parantaa usein ennustemallien tarkkuutta.

Kohteiden luokittelussa ei olla kaytetty standardeja tai muutakaan dokumentoitua
ja vakiintunutta mallia. Luokittelujen peruslahtdokohtana on ollut lahes yksin-
omaan hakutoimintojen helpottaminen (Kunnossapitopaallikkd 2021). Kaikista
kohteista noin neljannes on kuljettimia (KU = Kuljettimet). Kuvion 10 Muut-luokka
sisaltaa kaikki ne laiteluokat, joissa laiteyksildiden maara on alle 50 kpl. Naita

luokkia on yhteensa 76 kpl.
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Muut
1181
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666 KO PE o1
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559 c5p 507

KUVIO 10. Kohteiden jakautuminen luokkiin. Kohteiden jakautuminen esitettyna
ympyradiagrammina.

7.4 Tydtilausten analysointi ja esikasittely

Tydétilaukset on luokiteltu tydlajien mukaan. Luokittelu ei noudata standardeja.
Sen sijaan luokat ovat aikanaan maaritelty vapaasti liiketoiminnan ja kunnossa-
pidon omista lahtékohdista (Kunnossapitopaallikkdé 2021). Tyoét voidaan ole-
massa olevan datan perusteella jaotella karkeasti standardin mukaisiin luokkiin.
PSK-standardin mukaiset paaluokat ovat suunniteltu kunnossapito ja hairiokor-

jaukset, kuten kappaleessa 2.2 on esitetty.

Suunniteltuun kunnossapitoon maariteltiin vain Ennakkohuolto ja Vuosihuolto -

tydlajin tyét. Sen sijaan hairidkorjauksille saman lajin sisalle ryhmiteltiin Hatakor-
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jaus- ja Korjaustyo0 -ty0lajit, joita ei kaytannossa voida yksiselitteisesti erottaa toi-
sistaan, ja joiden luokittelussa on kaytetty kunnossapitoasentajien subjektiivista
nakemysta (Kunnossapitopaallikkd 2020). Lisaksi ennakkohuollon I6ytama vika
lisattiin Hairiokorjausluokkaan, koska tassa tapauksessa kyseessa on varsinai-
sesti vikakorjaus.

Hairidkorjausluokan ty6t jakaantuivat Korjaustyohon (78 %), Hatakorjauksiin (15

%) ja Ennakkohuollossa havaittuihin vikoihin (7 %), kuten kuviossa 11 on esitetty.

ENNAKKOHUOLLOSSA LOYDETTY VIKA
7,38%

HATAKORJAUS
14,97%

KORJAUSTYO
77,64%

KUVIO 11. Hairibkorjausten jakautuminen. Hairiokorjausten jakautuminen esitet-
tyna ympyradiagrammina.
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Uuden ryhmittelyn jalkeen ty6t jakautuvat tydlajeittain kuvion 12 mukaisesti Suun-

niteltuun kunnossapitoon (76 %), Hairidkorjauksiin (19 %) ja Muihin (5 %).

Muut
4,76%

Hairiokorjaus
19,49%

Suunniteltu kunnossapito
75,75%

KUVIO 12. Tyétilausten luokittelu standardin mukaisille paatasoille. Tyétilaukset
luokiteltu standardin mukaisiin paatasoihin ympyradiagrammissa.

Tavoitteena oli maaritella datasta hairididen ennustettavuus. Hairididen maaraa
kaytetdan ennustemallissa riippuvana muuttujana. Ennustemallin riippumatto-
mana muuttujana téiden osalta olivat suunnitellun kunnossapidon maarat valit-
tuna ajanjaksona. Taman lisaksi muista tyolajeista oli syyta ottaa mukaan ne tyo-
lajit, jotka voivat vaikuttaa ennustettavuuteen. Naiden tyolajien yhteispiirteina oli-
vat kohteelle vahintaankin valillisesti PSK 6201 -standardin mukaiset kunnossa-
pidon toimenpiteet, kuten kunnonvalvonta (PSK 6201 2011). Muut-lajin tyét ja-
kautuvat maarallisesti kuvion 13 mukaisesti. Naista Muut-tyOlajin toista luetaan
pois ne tyot, joilla ei oletettavasti ole tyon luonteen tai niiden vahaisyyden vuoksi
vaikutusta hairikorjausten ennustettavuuteen. Nama tyot ovat vain valillisesti

kunnossapitoon liittyvia toita, ja joiden yhteys kunnossapitoon tulee Iahinna tyén
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suorittajien kautta, jotka tydskentelevat kunnossapito-organisaatiossa (Kunnos-
sapitopaallikkd 2021).

Ty8laji, Mur
MUUTOSTYO
KAYNNINAIKISET Tov e T [
vuosiHuoLT

AHEUTETTU VAURIo

no e kaynsTANINE N

SUUNNITTELUTYO

HTO
invesToinT! [
uus

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000 6500 7000 7500 8000 8500 5000
Toiden maarad

KUVIO 13. Muut-ryhman tyotilausten maarat luokittain. Muut-ryhman tyot esitet-
tyna palkkidiagrammissa.

Muut-ryhman tdistéd analysointiin otettiin mukaan harkinnan seuraavat tyolajit,
jotka ryhmiteltiin uudeksi Muut-paatyolajiksi:

e Kaynnin aikaiset toimenpiteet

e Suunnittelutyd

e Muutostyo

e Terahuolto

Uuden luokittelujen mukaiset paatyolajit sijoitettiin vuosittaiseen aikasarjaan ku-
vion 14 mukaisesti. Analysoinnista voidaan havaita, etta tyotilausten paatyolajien
mukaista vuosittaista hajontaa ei ole havaittavissa merkittdvissa maarin, vaan

téiden jakautuminen eri vuosilla pysyy paaosin samalla tasolla.
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Tyon luokat

Muut
W Ennakkohuolto
W Hairickorjaukset

95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%

Tydtilausten suhteellinen maara

25%
20%

Hairickorjaukset keskim. 20,13 %

15%
10%

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018

KUVIO 14. Tydtilausten jakautuminen eri paatyodlajeihin vuosittain. Pylvasdia-
grammi tyotilausten jakautumisesta vuosittain hairiihin, suunniteltuihin toihin ja
muihin t6ihin vuodesta 2010 vuoteen 2018.

Analysoitaessa tyotilauksia vuosineljanneksittain kuvioiden 14 — 16 mukaisesti,
voidaan todeta, etta vaihtelu ei ole merkittavaa myoskaan vuosineljanneksittain.
Ennustettavuuden kannalta vuoden merkitys on vahaista, mutta vuosineljannek-
silla voi toimialasta riippuen olla suurikin merkitys ennustettavuuteen. Vuosinel-
janneksien ennustettavuus perustuu valmistavan tuotannon syklisyyteen ja se-
sonkikausien mukaisiin tuotantomaariin, jolloin korkeammat tuotantomaarat vai-
kuttavat kasvavasti hairiokorjausten maariin. Case yrityksessa myos vakihenkilo-
kunnan loma-ajat saattavat osaltaan nakya toisen vuosineljanneksen korkeam-

missa vikaantumismaarissa (Kunnossapitopaallikkd 2021).
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Tyon luokat

Muut
= Ennakkohuolto
® Hiiridkorjaukset

95%
90%
85%
80%
75%

™ 70%

Elﬂ

e 65%

c

g 60%

T 55%

2

£ 50%

]

E 45%

o 40%

L}

F 35%

& 30%
25%

Hairidkorjaukset keskim, 20,13 %
20%
15%
10%
5%
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Vuosineljannes

KUVIO 15. Tyétilausten jakautuminen vuosien neljanneksittain. Pylvasdiagrammi
tyotilausten jakautumisesta vuosien neljanneksittain hairidihin, suunniteltuihin toi-
hin ja muihin toihin vuodesta 2010 vuoteen 2018.

Tyon luokat

Muut
B Ennakkohuolto
W Hairiokarjaukset

95%
90%
85%
80%
75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%
25%
20%
15%
10%

5%

Tydtilausten suhteellinen maara

Halriokorjaukset keskim. 20,13 %

1. nelj. 2. nelj. 3. nelj. 4. nelj.

KUVIO 16. Tyédtilausten jakautuminen vuosineljanneksittain. Pylvasdiagrammi
tyotilausten jakautumisesta vuosineljanneksittain hairidihin.
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7.5 Datan sovittaminen koneoppimismalliin

Kyseiseen dataan voidaan soveltaa useita erilaisia koneoppimismalleja, kuten ai-
kasarjaan perustuvaa RNN (RNN = Recurrent Neural Network). Tassa tutkimuk-
sessa paadyttiin malliin, jossa regressioanalyysilla ennustetaan 3 kuukauden ai-
kajakson vikaantumisten maaraa edellisen vastaavan aikajakson datalla. Aika-
jaksojen valinnalla saadaan mukaan myos vuodenaikoihin perustuvaa luokittele-
vuutta. Koneoppimismallina kaytettiin syvaoppimiseen ja ohjattuun oppimiseen

perustuvaa ANN-neuroverkkoa (ANN = Artificial Neural Network).

Alla olevalla kuvalla havainnollistetaan datan valinta koneoppimismallin rakenta-
miseksi. Neuroverkon riippumattomiksi ominaisuuksiksi (X) valitaan aikajakson
toteutunut vikojen ja aikataulutettujen tdiden maara seka laitetyyppi ja vuoden
aikajakso (1—4). Riippuviksi muuttujiksi (y) valitaan seuraavan jakson vikojen

maara.

A Vika
@ Aikataulutettu tyd (luokka 1)
@ Aikataulutettu tyd (luokka 2)

X Aikajakso (1-4) . ..
X Laitetyyppi @ Aikataulutettu tyd (luokka 3)

X (luokkakoht. maara) © Aikataulutettu tyd (luokka n)

Al A AA |

9o |lo o ol

] /

\ 3 kk . Y,
\
12 kk

KUVIO 17. Datan valinta koneoppimismallille. Visualisointi, jossa on esitetty da-
tan valinta koneoppimismallille, kayttden yhden vuoden aikajanaa ja sen jakso-
tusta vuosineljanneksiin.
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7.6 Datan esikasittely

Data valmisteltiin koneoppimismallille valitun tekniikan mukaisesti. Tassa datan
esikasittelyssa kaytettiin Tableau Prep Builder -ohjelmaa (ver. 2020.3.3), jonka
kasittelyn vaiheet ja mallit kuvataan liitteessa 1. Kunkin havaintopisteen eli tyo-
suoritteen luokittelevaksi dataksi maariteltiin tyoluokka, laitetyyppi ja havaintopai-
vamaaran mukainen aikajakson luokka (1—4). Kvantitatiivisen analytiikan vuoksi,
datasta suodatettiin pois kaikki ne laiteryhmat, jotka sisalsivat alle 2000 tyosuori-
tetta aikajakson aikana vuodesta 2010 vuoteen 2019. Lisaksi datasta suodatettiin
pois niiden laitteiden sisaltamat tyosuoritteet, joissa kohteena ei ollut laiteyksilo
vaan esimerkiksi ylatason kohde, kuten kokonainen osasto tai solu. Laiteluokiksi
valikoitui 12 luokkaa, joiden tydsuoritteiden jakautuminen on esitetty kuviossa 18.
Datan esikasittelyn jalkeen rivien maaraksi saatiin yhteensa 126 798 rivia. Ote

esikasitellysta datasta on esitetty liitteessa 2.

42%

Tyotilaukset
™ o

12%

11%
7% i
6% 5% o
50K . - -
1% 1%
0K - - - I —
KU PK BRT NO KO LE PE VA PU SA % KIK

KUVIO 18. TyoOsuoritteiden jakautuminen valittujen laitteiden osalta. Pylvasdia-
grammiesitys, jossa valittujen laiteluokkien tyosuoritteiden jakautuminen on visu-
alisoitu.
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7.7 Neuroverkon rakentaminen opettaminen ja analysointi

Esikasittelyn ja datan analysoinnin jalkeen datan kasittelya jatkettiin avoimen lah-
dekoodin Spyder-sovelluksessa (ver. 4.0.1) Python 3 -ohjelmointialustaa kayt-
taen (ver. 3.7.6). Koneoppimismallissa on useita eri parametreja, joita saatamalla
voidaan vaikuttaa oppimisen tuloksiin. Jaljempana kuvatussa ohjelmakoodissa

on useiden kokeellisten tulosten kautta saavutetut parhaimmat parametrit.
7.7.1 Kirjastojen tuonti ja datan kasittely

Ohjelmakoodin kirjastoina kaytetadan Pythonin valmiita avoimen lahdekoodin oh-

jelmakirjastoja:

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from tensorflow.python.keras.models import Sequential
from tensorflow.python.keras.layers import Dense

from sklearn.metrics import r2_score

from sklearn.metrics import mean_absolute error

Valitaan tutkittavat laitetyypit ja alustetaan mallin opettamisen raportoinnin lista:
types = ['PK','NO", 'KIK','PE', 'KIK','PU",
"BRT','IV','PK','LE','VA','SA"]
report = []

Seuraavat koodirivit suoritetaan silmukan

for t in types:

sisalla, jossa jokaisen laitetyypin havainnot opetetaan ja arvioidaan erikseen

Silmukan sisalla ensimmaisena luetaan tietojoukko sisaan ja maaritellaan se
muuttujaan df. Taman jalkeen taytetdaan Null-arvot O:ksi ja jarjestetdan seka in-

deksoidaan luotu data frame uudelleen:

df = pd.read csv('failure_predictions 3month.csv', sep=';")
df.fillna(@, inplace=True)

df.sort_values(by=['Period'], inplace=True)
df.reset_index(drop=True, inplace=True)
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Poistetaan luodusta data framesta kaikki muut objektityypit, lukuun ottamatta sil-

mukassa vuorossa olevaa tarkasteltavaa objektityyppia:

df.drop(df[df['0O_Type'] != t].index, inplace = True)

del df['0 _Type']
Luodaan luokittelevasta tiedosta omat sarakkeet ja poistetaan yksi luoduista sa-
rakkeista valttamalla niin sanottu Dummy variable -ansa (Algosome 2020). Li-
saksi poistetaan tarpeeton luokittelun lahdesarake Qx:

dummies_gx = pd.get _dummies(df['Qx"'], drop_first=True)
df = df.join(dummies_qgx)
del df['Qx"]

Jarjestetaan syntyneet sarakkeet uudelleen siten, etta viimeiseksi sarakkeeksi
tulee riippuva muuttuja y:

cols = df.columns.tolist()
cols = cols[2:10]+ cols[11l:] + cols [10:11]
df = df[cols]

Maaritellaan riippumattomien muuttujien X, ja riippuvan muuttujan y sarakkeet:

X
Il

df.iloc[:,:-1].values
df.iloc[:,-1].values

<
1l

Jaetaan luodut tietojoukot X ja y mallin opetus- ja testiaineistoksi suhteessa 70/30

seka muotoillaan y-tietojoukko kaksiulotteiseksi:

X_train, X test, y_train, y test = train_test_split(X, vy,
test_size = 0.3, random_state=21)

y _train = y_train.reshape(-1, 1)

y test = y test.reshape(-1, 1)

Jossa random_state -arvolla maaritellaan kiinteasti opetus ja testiaineiston rivit.
Tama helpottaa mallin optimointia, jolloin parametreja voidaan saataa kaytta-

malla samoja testi- ja opetusaineistoriveja eri opetuskertojen valilla.

Skaalataan X- ja y-tietojoukot, kayttaen MinMaxScaleria:

scaler_x = MinMaxScaler()
X_train = scaler_x.fit_transform(X_train)
X _test = scaler_x.transform(X_ test)
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scaler_y = MinMaxScaler()
y_train = scaler_y.fit_transform(y_train)
y test = scaler_y.transform(y_test)

jossa kaikki arvot skaalataan arvoihin nollasta yhteen.

7.7.2 Neuroverkon luominen

Kirjastojen tuonnin ja datan esikasittelyn jalkeen voidaan ohjelmoida varsinainen
neuroverkko:

model = Sequential()

model.add(Dense(units=25, input_dim=(X_train.shape[1l]),
kernel initializer='normal', activation="relu'))
model.add(Dense(units=30, kernel initializer='normal',
activation="relu'))

model.add(Dense(units=30, kernel initializer='normal',
activation="relu'))

model.add(Dense(units=1, kernel initializer='normal',
activation="relu'))
model.compile(optimizer="adam',loss="mse",
metrics=['mse', 'mae’'])

jossa neuronien maara ensimmaisella tasolla on 25 ja seuraavilla kahdella tasolla
30. Aktivaatiofunktiona kaytetdan RelLu-funktiota. Optimizeriksi valittin adam ja
loss-funktioksi mse (mse = Mean Squared Error). Metriikaksi valittin mse ja mae

(mae = Mean Absolute Error).

Mallin opettaminen voidaan aloittaa seuraavalla ohjelmarivilla:

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=50,
batch_size=16, verbose=1, validation_data=(X_test,y test))

jossa opetettavien erien suuruus on 16 tietuetta ja epookkeja 50 kappaletta.
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7.7.3 Mallin tulosten raportointi ja visualisointi

Opetus ja tulokset visualisoitiin kayttamalla matplotlib.pyplot -kirjastoa:

plt.plot(history.history['loss'])
plt.plot(history.history['val_loss'])
plt.title('model loss')

plt.ylabel('loss")

plt.xlabel('epoch")

plt.legend(['train', ‘'validation'], loc='upper left')
plt.show()

josta tuloksena saadaan alla olevan kuvan mukainen visualisointi

model loss

— frain
0.009 - validation

0,008 1

0.007 1

loss

0006 4

0.005

0.004 4

epoch

KUVIO 19. Mallin oppiminen. Kustannusfunktion arvon visualisointi opetus- ja
testidatalla.

Testidatalla luotiin ennusteet:

y_pred = model.predict(X_test)

ja lisattiin ennusteet seuraavaan visualisointiin

plt.figure(figsize=(5,5))
plt.scatter(y_test,y pred)

plt.title(t + ' Ennustemallin arviointi')
plt.xlabel('y test')

plt.ylabel('y_pred')

plt.ylim(@,1)

plt.x1lim(0,1)

plt.show()
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jossa t on silmukassa vuorossa oleva laitetyyppi. Visualisoinnin tuloksena tulos-
tuu pistekaavio, jossa vaaka-akselina on toteutuneet vikojen maarat ja pystyak-
selilla koneoppimismallin ennustamat vikojen maarat. Kuviossa 20 esitetaan PK-

laitetyypin ennustemallin toimivuus. Muiden analysoitujen laitetyyppien osalta tu-

lokset kuvataan pistekaavioina liitteessa 3.

1o PK Emnustemallin arviointi
™
0.8
™

T

= ™
:_‘I

* e
I
0.8 10

y test

KUVIO 20. Ennustemallin arviointi PK laitetyyppi. Pistekaavio, jossa esitettyna
PK-laitetyypin hairididen toteutumat ja mallin tuottamat ennusteet.

Lopuksi report-data frameen lisattiin mallin oppimisen tulokset:

rep_r.append([t,r2_score(y_test, y pred),
mean_absolute_error(y_test, y pred)])

jossa taulukkoon liséttiin silmukassa oleva laitetyyppi, r>-pisteytys ja keskimaa-
rainen absoluuttinen virhe.
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7.8 Mallin tulosten arviointi

Tuloksien arvioinnissa tarkoitus on aluksi loytaa ne laitetyypit, joilla ennustemallin
toimivuus on parhain. Taman jalkeen voidaan pohtia mitka tekijat mahdollisesti
vaikuttavat mallin toimivuuteen paremmin kuin muilla laitteilla. Mallin toimivuutta
voidaan analysoida ennustemallin lineaarisuuden korrelaatioasteella R? ja keski-

maaraisella absoluuttisella virheella.

Korkea korrelaatioaste R? tarkoittaa parempaa korrelaatiota todellisten arvojen ja
ennustettujen arvojen valilla. Heikko pisteytys sen sijaan tarkoittaa heikkoa kor-
relaatiota eli huonoa ennustettavuutta. Kuviosta 21 selvia3, etta paras R2-pistey-

tys on PK-laitetyypilla (0,63) ja huonoin PU-laitetyypilla (0,13).

R2 pisteytys

L& -

L5 -

04

R2

03

02 A

01 -

0o -
PK BRT KO S& PE KU LE KK VA IV NO PU

Laitetyyppi

KUVIO 21. Ennustemallin R?-pisteytys. Pylvasdiagrammina visualisoitu R2-pis-
teytys laiteluokittain.

Alla olevassa kuviossa 22 on esitetty keskimaarainen absoluuttinen virhe, joka
esittaa laitekohtaisesti kaikkien havaintojen keskimaaraisen virheen. Virhe laske-
taan kaavalla:

n
1
MAE = ngxi - X, (2)
i=1
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jossa n on datapisteiden maara, x; on mallin tuottama ennuste ja x on todellinen

arvo.

Mean absolute error

0.06 1

0.05 1

(.04 1

MAE

0.03 1

0.02 1

0.01

0.00 -

PK KO BRT S& PE KU LE KK VA v NO PU
Laitetyyppi

KUVIO 22. Ennustemallin keskimaarainen absoluuttinen virhe

Keskimaaraista virhetta arvioitaessa on otettava huomioon vikojen maaran vaih-
telu eri laitetyyppien valilla. Parhaan R2-pisteytyksen omaavalla PK-laitetyypilla
keskimaarainen virhe on huomattavan suuri, suhteessa pienemman R2-pistey-
tyksen laitetyypeilla. Tama selittyy padosin suuremmalla vikojen maaralla eli vi-
kaantumistaajuudella, jolloin ennusteiden virhe on alttimpi isommille poik-

keamille.

Korkeimman korrelaatioasteen omaavan PK-laitetyypin virhearvo on lahes yhta
suuri kuin matalimman korrelaatioasteen PU-laitetyypilla. Naiden kahden laitetyy-
pin pistekaavioista havaitaan, etta ennustettavuus on kuitenkin huomattavasti pa-
rempi PK-laitetyypilla (vrt. lite 3). Saatujen tulosten perusteella R? arvo kuvaa
ennustettavuutta paremmin kuin keskimaarainen absoluuttinen virhe, kun laite-

tyyppien valinen vikaantumistaajuus vaihtelee voimakkaasti.
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Absoluuttista vikaantumisen ennustettavuutta arvioitaessa ennustemallin tulok-
set ovat parhaimmillaankin vain kohtalaisia. Samalla malli kuitenkin antaa arvo-
kasta tietoa ennustettavuuden eroavaisuuksista laitetyyppien valilla, joka mah-
dollistaa tarkempien jatkopaatelmien ja ehdotusten tekemisen ennustettavuuden

parantamiseksi.

Tarkasteltaessa datan maaraa voidaan alla olevasta kuviosta todeta, etta kuljet-
timiin (KU) on kohdistunut enemman kuin neljannes kaikista tydsuoritteista valit-
tuna ajanjaksona vuodesta 2010 vuoteen 2020. Kun tata laiteluokkakohtaista tyo-
suoritteiden maaraa verrataan R2-pisteytykseen, voidaan todeta, ettd ennustet-

tavuus ei suoraan korreloi datan maaraan.

PK
12,4%

KUVIO 23 Tydétilausten maara laitetyypeittain. Ympyradiagrammina esitetty tyo-
suoritteiden maara laitetyypeittain.

Ennustettavuuden tulkintaa kasiteltiin osin myds kvalitatiivisin menetelmin. Yri-
tyksen kunnossapitopaallikkda haastateltiin ennustettavuuden eroavaisuuksista
ja niiden mahdollisista syista. Kunnossapitopaallikon mukaan parhaimman R2-
pisteytyksen PK-laitteet, ovat erityisen tarkeita ja tuotantokriittisia laitteita. Nain
ollen esimerkiksi PK-laitteiden suunnitellut huollot ovat tehty noudattaen erityista

suunnitelmallisuutta ja huolellisuudella. Laiteluokan tarkeys on tiedostettu lapi
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koko kunnossapito-organisaation. Kunnossapitopaallikon mukaan tama on saat-
tanut johtaa myos tasmallisempiin tyokirjauksiin ja parempaan datan laatuun.

(Kunnossapitopaallikkd 2021.)
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8 EAM-JARJESTELMAN KEHITYS

Saatujen ennustemallien tulosten perusteella on mahdollista antaa parannuseh-
dotuksia kunnossapidon tietojarjestelmien kehittdamiseen, master dataan ja kayt-
toon. Ennusteisiin kaytetyn datan tulisi olla riittavalla tasolla yksikasitteista ja tark-
karajaista, jotta koneoppimisen algoritmit voisivat hyddyntaa niita ennustemallien

tekemisessa.

8.1 Tietorakenteet

Jarjestelman tietorakenteiden kehitys on jarjestelmatoimittajan vastuulla. Tieto-
rakenteiden kehityksella voidaan vaikuttaa ennustettavuuteen ja samalla se tu-
kee jarjestelman master datan hallintaa. Tietorakenteissa tulisi ennustettavuuden
parantamiseksi suosia erityisesti luokittelevaa ja numeraalista dataa, jota pysty-
tdan parhaiten hydédyntamaan koneoppimismallien kehityksessa. Niin sanottuja
vapaatekstikenttia ei voida hydodyntaa samoissa maarin. Luokittelevassa datassa
olisi hyva olla lisaksi lisaparametreja, joilla saadaan luokittelevuuteen mahdolli-

sesti syvyyttd enemman.

8.2 Master data

Mahdollisesti jopa suurin merkitys ennustettavuuteen on jarjestelman master da-
talla, jonka hallintaa tukevat laadukkaasti maaritetyt ja kehitetyt tietorakenteet.
Tuotanto-omaisuuden tarkka ja syva luokittelu koetaan usein tyolaaksi toteuttaa
ja yllapitaa, mutta osaltaan se auttaa koneoppimismallien kouluttamista. Tasmal-
lisella luokittelulla neuroverkon painokertoimet saadaan asetettua tarkemmalle

tasolle.

Case-yrityksessa laitedatan luokittelun granulariteetti on hyvin suurta. Esimerk-

kina kuljetin luokan laitteita on lahes neljannes kaikista laitteista, kappalemaaran
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ollessa 4508 (ks. kuvio 10). Kaikkiaan laiteluokkia on 124 kpl, joista jopa 38 luok-
kaa sisaltaa alle 10 laiteyksilda. Yhdella tasolla tapahtuva luokittelu ei ole antanut

mahdollisuutta syventaa luokittelua ja taten parantaa master datan laatua.

Koneen teknisten attribuuttien merkitys perinteisessa reaktiivisessa ja kalenteri-
perustaisessa kunnossapidossa on jaanyt vahaiseksi. Nama attribuutit ovat usein
palvelleet vain erilaisia listauksia, jolla voidaan listata esimerkiksi kaikki koneet,
joiden moottoritehot ovat valilla 1 kW — 2 kW. Attribuutit ovat tdman vuoksi jaa-
neet vahemmalle huomiolle, niita hallitaan erillisilla laitedokumenteilla tai niiden
hallinnasta ja yllapidosta on luovuttu jopa kokonaan (Saunajoki 2020). Koneop-
pimisen hyodyntamisen kautta laitteiden tekniset attribuutit saavat kokonaan uu-
den merkityksen ja ne toimivat osana laitteiden luokittelevaa dataa. Jarjestelmien
teknisten attribuuttien tukea tulisi kehittaa, jotta ne antaisivat mahdollisuuden ko-

neoppimisen hyodyntamiseen vikojen ennustamisessa.

8.3 Tapahtumadata

Jarjestelmaan kerataan tapahtumadataa paivittaisessa kunnossapitotoimin-
nassa. Jarjestelman kaytettavyydella ja saavutettavuudella erityinen merkitys ta-
pahtumadatan laatuun ja sen maaraan. Selkeat ja hyvat kayttoliittymat varmista-
vat osaltaan datan laadun ja maaran. Toisaalta hankalakayttoiset ja vaikeasel-
koiset kayttoliittymat johtavat usein matalampaan kayttdasteeseen ja sen takia

huonompilaatuiseen tapahtumadataan.

Tapahtumadatan ensisijainen Iahdekayttoliittyma on usein mobiilisovellus, jonka
kautta kunnossapitoasentajat kirjaavat tapahtumadataa. Mobiilisovellus varmis-
taa, ettd asentaijilla on yksinkertainen ja selkea kayttoliittyma aina valittomassa
laheisyydessa, muun muassa tdiden raportointia varten. Taman tutkimuksen
case-yrityksen Powermaint-jarjestelmaan ei ole ollut saatavissa mobiilisovellusta

vaan kaikki tapahtumadata on keratty tietokoneen tydasemasovelluksella.
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IF Suunniteltu alku.. = EiRes.ryhmasuo...

[C] Ei seisokkitoita = Suorittaja

19.02.2019 | 200300 - Linck-linj.. 3 -Under Work
{=} 101107 Puomi rikki

Visiokatu 1 Tampere Vincit

19.12.2018 | KP100123 Tuotantol..  2- Assigned

{<} 100479 Waiting repair
PUM-099 Pumppu DA-125

23.05.2018 | 2- Assigned

{} 100013 Materiaalin kiisittely

03.01.11 Materiaalin késittely

EI_1 TEST for Equipment MOBILE 3-Und; rk
{=} 100857 Maalipumppu ei ve
| PUM-099-1 - Varalla Keskipakopump

Il @ <

KUVIO 24. Mobiilikayttoliittyma (VincitEAM). Esimerkki EAM-jarjestelman mobii-
likayttoliittymasta.

Kunnossapitojarjestelman tapahtumadata voidaan karkeasti jakaa rakenteelli-
seen ja ei-rakenteelliseen dataan. Rakenteellista dataa edustaa muun muassa
luokittelu- ja tekstimuotoiset tyoraportit. Ei-rakenteellista dataa puolestaan esi-
merkiksi raporteille liitetyt kuvat ja videot. Kognitiiviseen kunnossapitoon siirrytta-
essa tullaan tarvitsemaan kaikkia datatyyppeja ja -muotoja, silla naiden hyodyn-
tamispotentiaali tulee kasvamaan kehittyneiden tekoalypohjaisten menetelmien
myota. Jarjestelman kehityksessa onkin syyta ottaa huomioon laaja-alaisesti nai-
den kaikkien datatyyppien tehokas keraaminen, eika keskittya pelkastaan luokit-
televan dataan, jota tassa opinnaytetyossa tutkittiin.

8.4 Jarjestelman kaytto

Jarjestelman kaytolla on suuri merkitys datan laatuun. Kayttdéa tukee erityisesti

hyvin toimivat kayttoliittymat ja huolellisesti suunniteltu kunnossappitotoiminta.

Hyvin toimivassa kunnossapito-organisaatiossa on laadittu selkeat toimintaoh-
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jeistukset, jotka mahdollisuuksien mukaan pohjautuvat standardeihin. Tama osal-
taan vahentaa henkiloriippuvuutta datan laadun suhteen. Huonosti ohjeistettuna
eri henkilot saattavat luokitella saman tyon taysin eri tavalla, jos ohjeistuksia ei
ole kaytettavissa. Nain ollen on suuri mahdollisuus siihen, ettd kunnossapito-
dataa ei pystyta hydodyntamaan tehokkaasti analytiikan ja tekoalyn menetelmin.
Jarjestelman kaytossa tulisi pyrkia erityisesti kerattavan datan tasalaatuisuuteen
kayttamalla toimintaohjeita ja perehdyttamalla uudet henkilot huolellisesti tehta-
vaansa ja jarjestelman kayttoon. Ohjeistuksien merkitys kasvaa, kun vaihtuvuus
on suurta tai kunnossapidossa kaytetaan paljon alihankintaa. Jarjestelman kay-
tosta ja ohjeistuksesta on usein vastuussa organisaation operatiivisesta kunnos-

sapidosta vastaava henkilo.

8.5 Kehitysehdotusten vienti kaytantoon

Tassa opinnaytetydssa saadut parannus- ja kehitysehdotukset viedaan kasitelta-
vaksi kunnossapitojarjestelman tuotehallinnan ohjausryhmalle, jonka kautta ne
litetddn soveltuvilta osin kayttajatarinoina (User Story) tuotekehityksen kehitys-
jonoon eli niin sanottuun backlogiin. Kehitysjonosta kayttajatarinat poimitaan
Sprint Planning -palaverin yhteydessa kehitykseen. Uudet ominaisuudet kehite-
taan tuotteen kehitysymparistoon, josta ne testausten jalkeen lisataan osaksi tuo-
tetta. MyOs tulevien uusien kayttajatarinoiden osalta tullaan kehityksessa huomi-
oimaa tassa opinnaytetydssa havaitut seikat vikaantumisten ennustettavuuden

parantamiseksi.

Master datan hallintaan liittyvat havainnot tullaan huomioimaan jarjestelmakayt-
toonottoprojektien osalta projektipaallikdiden ohjeistuksissa. Nain master datan
laatu voidaan varmistaa heti kayton alusta alkaen. Jarjestelman kayttoon liittyvat
havainnot tullaan ottamaan huomioon kayttdohjeiden kehityksessa ja asiakkaan
paakayttajan ohjeistuksissa, jotta kertyva tapahtumadata tukisi mahdollisimman

hyvin vikaantumisten ennustettavuutta.
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9 POHDINTA

Kunnossapitojarjestelman data sisaltda paljon arvokasta tietoa kunnossapidon
toiminnasta. Tassa datassa on usein mukana myos kontekstin mukaiset paatel-
mat ja asiantuntijoiden raportoimat ratkaisut ongelmiin. Tassa opinnaytetyossa
saatujen tutkimustulosten perusteella voitiin antaa joitakin jarjestelmaan ja sen
kayttoon liittyvia kehitysehdotuksia ennustettavuuden parantamiseksi. Lisaksi
eras merkittava havainto oli, ettd suuri datan maara ei aina takaa parempaa en-
nustettavuutta. Sen sijaan hyva datan laatu yhdistettyna laadukkaan datan maa-
raan tukee vikaantumisten ennustettavuutta hyvin. Datan suuri maara ei siis ta-
kaa hyva lopputulosta, jos data ei ole laadukasta. Toisaalta laadukaskaan data

ei tuota toivottua tulosta, ellei sita ole riittavasti.

Tassa opinnaytetyossa kaytettyjen menetelmien ja datan perusteella voidaan to-
deta, ettd sellaisenaan kunnossapitojarjestelman kayttd vikojen ennustamiseen
ei ole riittdvan luotettava. Sen sijaan osana laajempaa kunnossapidon jarjestel-
mien ekosysteemia, toiminnanohjausjarjestelman data yhdessa anturidatan
kanssa voi parhaimmillaan tukea tehokkaasti vikojen ennustettavuutta. Tallainen
tehokkaasti toimiva kokonaisuus antaa parhaan mahdollisen tuen paivittaiseen
paatoksentekoon kunnossapitotoiminnassa. Suurin haaste datan tehokkaalle
hyodyntamiselle usein on, ettei organisaatio ole alun perin suunnitellut dataa hyo-
dynnettavaksi missaan muualla kuin siind prosessissa, jossa sita luodaan (Pan-
kakoski 2020).

Tekoalyyn pohjautuvien mallien oppimista voidaan usein kuvata mustana laatik-
kona, jonka paattelymallia ei pystytéd tarkemmin kuvaamaan (Merilehto 2018,
165). Tama vaikeuttaa tarkkojen kohdennettujen ohjeiden tai toimintamallien an-

tamista ennustemallin luotettavuuden parantamiseksi.

Teoreettisiin Iahtokohtiin nahden koin onnistuneeni tutkimustydssani hyvin.
Vaikka odotin saavani datasta parempaa vikaantumisten ennustettavuutta teko-
alyn menetelmaa kayttamalla, niin tutkimustulos antoi arvokasta tietoa siita, mil-

laista dataa tulisi saada lisaa, jotta ennustettavuus olisi parempi. Tutkimukseen
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valitsemani koneoppimisen menetelma oli vain yksi lukuisten tekoalymenetel-

mien joukosta.

Eri tekniikoita tutkimalla olisi varmasti mahdollista 16ytya parempikin menetelma
tassa tutkimuksessa kaytetyn datan analysointiin. Eri kunnossapito-organisaa-
tioissa on myo0s erilaiset toimintatavat jarjestelman kayton suhteen ja nain ollen
datan maara ja laatu voi vaihdella eri organisaatioiden valilla huomattavastikin.
Useiden eri tekoalyn menetelmien ja datan maaran ja laadun vaihtelun vuoksi,
nyt saaduista tutkimustuloksista ei sellaisenaan voida tehda yleisia paatelmia vi-
kaantumisten ennustettavuudesta kunnossapitojarjestelman sisaltaman datan

avulla.

Luvussa 8 annettujen jarjestelman ja sen kayton kehitysehdotusten lisaksi, hy-
vana jatkotutkimuksena toimisi loT-datan ja kunnossapidon toiminnanohjausjar-
jestelman datan yhdistaminen vikaantumisennusteiden tekemiseksi. Lisaksi
osana tulevaa kognitiivista kunnossapitoa saattaisi tukea tutkimus, jossa jarjes-
telmadataan pohjautuen tuotettaisiin automaattisesti kunnossapitoasentajalle
avustavaa tietoa ongelman ratkaisuun. Laitteen vikaantumistapauksessa asen-
tajalle tulisi jarjestelmasta automaattisesti avustavaa tietoa aikaisempien vastaa-
vien vikakorjausten ratkaisuista ja kaytetyista varaosista. Nain vikaantumisen ai-
heuttama epakaytettavyysaika jaisi mahdollisimman lyhyeksi, kun asentajalla

olisi jatkuvasti mukanaan tekoalyyn pohjautuva kunnossapitoavustaja.

Kun tekoaly otetaan mukaan yritysten arkeen osaksi, vaikka pieniakin ongelman-
ratkaisuja, lisdad se mahdollisuuksia tekoalyn hyédyntamispotentiaaliin, kun hae-
taan ratkaisuja isompiin ongelmiin. Tekoalyn hyodyntamispotentiaali kasvaa, kun
ymmarrys sen mahdollisuuksista ja rajallisuudesta ymmarretaan laajalti organi-
saatioissa ja nama osataan ottaa huomioon kaikissa ongelmanratkaisun vai-

heissa aina datan keraamisesta lahtien.
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