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This thesis is about the methods of utilizing data to predict the failure of manufacturing equip-
ment. The increasing complexity and level of integration in modern production systems, along
with trends like responsibility, safety, and environmental issues, create increasing requirements
for effective utilization of resources. Key solution for effective resource utilization is using data in
decision making. Data gathered from a production plant can be used to predict the failure of man-
ufacturing equipment, which leads to more effective maintenance and less unplanned production
downtime. Knowledge gained from the data can also be used to improve safety and develop
manufacturing processes.

The goal of this thesis is to present how data can be used to predict the failure of manufacturing
equipment. Research methods used are literature review and case study. In the literature review
different methods for data utilization are presented, together with the associated advantages and
limitations. The theory of industrial maintenance and data are also discussed for background in-
formation. In the case study maintenance and data utilization in Yara’s Uusikaupunki manufac-
turing plant are discussed. Material for the case study was obtained by an interview.

According to the literature review, data utilization methods can be divided into four main cate-
gories: knowledge-based, physics-based, data-based, and combined methods. There are certain
advantages and limitations in each category. The main conclusion from the case study is that the
case company is interested in developing data utilization, and potential benefits are seen both in
maintenance and developing production processes. There are technological, organizational, and
people-related problems that need to be solved before advanced data tools can be widely imple-
mented.
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1. JOHDANTO

Teollisuuden tuotantojarjestelmien kasvava monimutkaisuus ja integraatio aiheuttavat
kasvavia vaatimuksia myds tuotantolaitosten kunnossapidossa (Jarvié & Lehtio 2012, s.
21-23; Elattar et al. 2016). Tuotantojarjestelmien kehitys on johtanut tilanteeseen, jossa
tuotantoseisakkien aiheuttamien puutekustannuksien merkitys on jopa suurempi kuin
kunnossapitokustannusten (Jarvio & Lehtid 2012, s. 21-23). Myds trendit, kuten resurs-
sien kestava kayttd, vastuullisuus, digitalisaatio seka turvallisuus- ja ymparistdasioiden
korostuminen edellyttavat tuotantolaitoksia kayttdmaan resursseja entista tehokkaam-
min. Keskeinen osa tehokasta resurssien kayttda on dataan perustuva paatdksenteko.
(Jarvié & Lehtid 2012, s. 25-26; Kortelainen et al. 2021) Kunnossapidon resurssien te-
hokkaampaan kayttédén voidaan pyrkid ennustamalla tuotantolaitoksen konejarjestel-
mien vikaantumista datan pohjalta. Vikaantumisen ennustaminen auttaa yrityksia teke-
maan tehokkaampaa kunnossapitoa ja vahentamaan suunnittelemattomia tuotanto-
seisakkeja. Datasta saatavaa ymmarrysta voidaan hyédyntaa myos turvallisuuden pa-
rantamisessa ja tuotantoprosessien kehittamisessa. (Elattar et al. 2016; Bousdekis et al.
2020)

Taman tyon tavoitteena on esitella erilaisia menetelmia datan hydédyntamiseen teollisuu-
den konejarjestelmien vikaantumisen ennustamisessa. Tydssa pyritdan vastamaan seu-
raavaan tutkimuskysymykseen: kuinka dataa voidaan hyddyntaa teollisuuden konejar-
jestelmien vikaantumisen ennustamisessa? Tyossa kaytetyt tutkimusmenetelmat ovat
kirjallisuuskatsaus ja tapaustutkimus. Tapaustutkimusta varten haastateltiin teollisuus-
yrityksen kunnossapidon henkilda datan hyédyntamisesta kunnossapidossa. Tapaustut-
kimuksen tarkoituksena on selvittdad kunnossapidon ja datan hyédyntamisen nykytilan-

netta kohdeyrityksessa, sekd kohdeyrityksen suhtautumista ja ajatuksia naista aiheista.

Tyon luvussa 2 kerrotaan teollisuuden kunnossapidosta, ja litetdan tyén aihe osaksi laa-
jempaa teollisuus 4.0:n kasitettd. Luvussa 3 esitellaan DIKW-hierarkia, ja kdydaan lapi
erilaiset datan lahteet teollisessa tuotantolaitoksessa. Luvussa 3 kerrotaan myds datan
kerd@miseen ja esikasittelyyn liittyvista teknologioista. Luvussa 4 kasitellaan erilaisia da-
tan hyddyntamisen menetelmia ja niihin liittyvia etuja ja rajoituksia. Luvussa 5 esitellaan
tapaustutkimuksen tuloksia. Luvussa 6 kdydaan lapi tarkeimpia havaintoja, ja pohditaan

aihetta seka tydn teoriaosuuden etta tapaustutkimuksen pohjalta.



2. TEOLLISUUDEN KUNNOSSAPITO

Teollisuuden kunnossapitoa voidaan kuvata teollisuusyrityksen tuotanto-omaisuuden
hoitamiseksi (Jarvidé & Lehtié 2012, s. 13-20). Standardi SFS-EN 13306:2017 (2017, s.
5) taas maarittelee kunnossapidon seuraavasti: "kaikki kohteen elinjakson aikaiset tek-
niset, hallinnolliset ja liikkeenjohdolliset toimenpiteet, joiden tarkoituksena on yllapitaa tai
palauttaa kohteen toimintakyky sellaiseksi, etta kohde pystyy suorittamaan vaaditun toi-
minnon.” Standardissa huomautetaan, ettd kunnossapidon tekniset toimenpiteet tarkoit-
tavat korjaamisen ja kunnostamisen lisaksi kohteen tilan havainnointia ja analysointia.
(SFS-EN 13306:2017 2017, s. 5) Kunnossapidon maaritelmia on lukuisia, mutta teolli-
suusymparistdssa se tarkoittaa yksinkertaistetusti koneiden ja konejarjestelmien toimin-

takyvyn yllapitamista ja kehittamista.

Kunnossapitoa voidaan johtaa ja suorittaa eri tavoin, ja eri tapoja hahmotetaan usein
kunnossapitolajien avulla. Kaytetyt termit ja yksityiskohdat vaihtelevat, mutta karkea jako
voidaan tehda ehkaisevaan ja korjaavaan kunnossapitoon. Ehkaisevaa kunnossapitoa
suoritetaan ennen vikaantumista vikaantumisen estamiseksi, ja korjaavaa kunnossapi-
toa suoritetaan vikaantumisen jalkeen toimintakyvyn palauttamiseksi. Ammattikirjallisuu-
dessa ehkaisevaa kunnossapitoa kutsutaan usein proaktiiviseksi, ja korjaavaa kunnos-
sapitoa reagoivaksi (Jarvid & Lehtid 2012, s. 46-47). Kuvassa 1 esitetdan standardin
SFS-EN 13306:2017 mukaiset kunnossapitolajit.



Ennen vikaantumista [ Kunnossapito ] Vikaantumisen jalkeen

Parantaminen Ehkaiseva
(improvement) (preventlve}

Jaksotettu Kuntoon perustuva Siirretty Valitén
(predetermined) (condition based) (deferred) (immediate)
Ennustava Ei-ennustava
(predictive) (non-predictive)

Kuva 1. Standardin SFS-EN 13306:2017 mukaiset kunnossapitolajit (mukaillen
lahteestd SFS-EN 13306:2017 2017, s. 22).

Korjaava
(corrective)

2.1 Ennustava kunnossapito

Ennustava kunnossapito (predictive maintenance) tarkoittaa prognoosien eli ennustei-
den tuottamista datan perusteella ja ennusteiden hyddyntdmistd kunnossapidossa.
(Pecht & Kang 2018, s. 589; Bousdekis et al. 2020) Standardi SFS-EN 13306:2017
(2017, s. 14) maarittelee ennustavan kunnossapidon seuraavasti: "kuntoon perustuvaa
kunnossapitoa, jota toteutetaan perustuen ennusteisiin, joita saadaan toistuvista analyy-
seista ja tunnetuista tunnusmerkeista seka tarkastelemalla kohteen huononemista ku-
vaavia olennaisia arvoja.” Ennustava kunnossapito on osa kuntoon perustuvaa kunnos-
sapitoa (condition based maintenance), joka taas kuuluu ehkaisevaan kunnossapitoon
(preventive maintenance). (SFS-EN 13306:2017 2017, s. 14)

2.1.1 Tavoitteet

Ennustavan kunnossapidon tuottamaa tietoa voidaan hyddyntaa useissa yrityksen pro-
sesseissa. Kaytannonlaheinen kayttokohde on kunnossapidon suunnittelu ja aikataulu-
tus, mutta tietoa voidaan hyddyntaa myos tuotantolaitoksen luotettavuuden ja kunnos-
sapidon kehittamisessa. Ennustavan kunnossapidon tuottama tieto ja ymmarrys ovat
myo0s arvokkaita tuotantolaitoksen tuotannon ja prosessien valvonnassa, optimoinnissa
ja kehittamisessa. (Mobley 2002, s. 61-70)

Ennustavan kunnossapidon tavoitteet ja mittarit ovat pitkalti samat kuin kunnossapi-
dossa yleisestikin eli tuotannon korkea kokonaistehokkuus ja hyva kayttévarmuus. Tuo-

tannon kokonaistehokkuus muodostuu kolmesta tekijasta: kaytettavyydesta, toiminta-



asteesta ja laatukertoimesta (Jarvid & Lehtid 2012, s. 59). Kaytettavyys on yksi kunnos-
sapidon tarkeimpia tunnuslukuja, jolla tarkoitetaan tarkasteltavan kohteen, esimerkiksi
koneenosan tai tuotantolinjan, kykya suorittaa siltéd vaadittu toiminto. Toiminta-aste ku-
vaa tuotannon tehokkuutta (tuotantomaarat), ja laatukertoimella huomioidaan hylattavan
tuotannon maara. (Jarvié & Lehtié 2012, s. 59) Schimdtin ja Wangin (2018) mukaan en-
nustavan kunnossapidon tuomia yksittaisia hyotyja voivat olla esimerkiksi parempi tur-
vallisuus, parempi kdyttévarmuus, parempi kunnossapidon tehokkuus, matalammat elin-
kaarikustannukset, pienempi tarve tarkastuksille ja pienempi riski korjaamisesta aiheu-
tuviin vikoihin.

Ennustavan kunnossapidon lisdksi ehkaisevaan kunnossapitoon kuuluu jaksotettu kun-
nossapito. Jaksotetulla kunnossapidolla (my6s ennaltaehkaiseva tai aikaperusteinen
kunnossapito) tarkoitetaan ajan tai kayttémaaran perusteella suoritettavaa ehkaisevaa
kunnossapitoa. (SFS-EN 13306:2017 2017, s. 14) Tuotantolaitoksessa tdma tarkoittaa
esimerkiksi saannodllistd voitelua, saatdéa ja kuluvien osien uusimista (Jarvid & Lehtio
2012, s. 49-50). Jaksotetun kunnossapidon haaste on optimaalisten huoltovalien maa-
rittdminen. Koneiden vikaantumisen ajallinen hajonta voi olla hyvin suurta, jolloin opti-
maalista huoltovalia ei ole mahdollista maarittaa. Yhdysvaltojen puolustusministerion da-
tan perusteella vain 11 % vikaantumisista on estettavissa jaksotetulla kunnossapidolla.
Jaksotetun kunnossapidon rajoitusten vuoksi sen rinnalle tarvitaan ennustavaa ja kun-

toon perustuvaa kunnossapitoa. (Hashemian 2011)

2.1.2 Prosessi
Ennustavan kunnossapidon prosessista erotetaan usein kolme osaa: datan keraaminen,

datan kasittely ja kunnossapidon paatdksenteko (Jardine et al. 2006; Heng et al. 2009).
Tassa tyossa datan keraamista kasitelldan luvussa 3 ja datan kasittelya luvussa 4. Ton
et al. (2020) laajentaa Jardinen et al. mallia viiteen vaiheeseen: datan kerdaminen, datan
kasittely ja diagnostiikka, prognostiikka, kunnossapidon paatdksenteko ja optimointi
seka tiedon yhdistaminen omaisuudenhallinnan strategiseen suunnitelmaan. Kahden vii-
meisen vaiheen pohjalta tehdaan toimenpiteita, jotka vaikuttavat datan keraamisen koh-
teena oleviin jarjestelmiin. Nain ollen ennustavan kunnossapidon prosessi on takaisin-
kytketty ja jatkuvaa kehittamista tukeva malli. (Ton et al. 2020) Ennustavan kunnossapi-

don prosessi on kuvattu kuvassa 2.



[ KONEJARJIESTELMA J

N

REAALIAIKAINEN TILASTOLLINEN
DATA DATA

DATA KERAAMINEN
JA ESIKASITTELY

VALITTOMAT SUUNNITTELU JA
TOIMENPITEET KEHITTAMINEN

[ PAATOKSENTEKO }

[ ANALYYSI JA

DIAGNOSTIIKKA J\‘
[ PROGNOSTIIKKA J/

Kuva 2. Ennustavan kunnossapidon prosessi.

Ton et al. (2020) korostaa myo6s organisatoristen ja henkildstdon liittyvien asioiden mer-
kitystd ennustavassa kunnossapidossa. Ne vaikuttavat ennustavan kunnossapidon pro-
sessin jokaisessa vaiheessa, mutta erityisesti paatdksentekovaiheessa tarkeaa on jar-
jestelmien kayttajakeskeinen suunnittelu. Ton et al. (2020) mukaan ihmisten luotta-
mus ja valmius datan hyddyntamiseen ovat keskeisimpia haasteita dataan perustuvien

kunnossapitojarjestelmien kayttamisessa.

2.2 Alykas kunnossapito ja teollisuus 4.0

Alykkaalla kunnossapidolla (e-maintenance) viitataan kunnossapitoon, jossa hyédynne-
tdan digitaalisia teknologioita, ja jossa kunnossapito on integroitu yrityksen muihin digi-
taalisiin prosesseihin. Laajemmassa mielessa kasitteella voidaan tarkoittaa myos siirty-
mista perinteisistd kunnossapitomenetelmista ja -strategioista uusiin. (Muller et al. 2008)
Alykkaalla kunnossapidolla tavoitellaan kilpailukykya luotettavuuden ja kaytettavyyden
avulla (Starr et al. 2010, s. 5). Siirtymista alykkdaseen kunnossapitoon ajavat osaltaan
kestavan kehityksen ja elinkaariajattelun voimistuminen (Starr et al. 2010, s. 23-25).
Keskeista alykkaassa kunnossapidossa on reaaliaikaisen datan hyodyntaminen kunnos-
sapidossa. Alykkaasta kunnossapidosta saadaan hyoétyja kunnossapidon strategisella
tasolla kunnossapidon suunnittelussa, jarjestelmissa ja tyokaluissa seka operatiivisella

tasolla lattiatason kunnossapitotehtavissa. (Muller et al. 2008)



Alykas kunnossapito ja ennustava kunnossapito ovat yksi teollisuus 4.0:n keskeisista
sovelluksista (Bousdekis et al. 2020). Teollisuus 4.0 tai neljas teollinen vallankumous
tarkoittaa valmistavan teollisuuden muutosta, jota ajaa paaasiassa informaatioteknolo-
gian kehitys. Siihen liittyvia tarkeita konsepteja ovat alykkaat tehtaat, kyberfyysiset jar-
jestelmat, itseohjautuvat ja hajautetut organisaatiot, muutokset toimitusketjujen hallin-
nassa ja tuotekehityksessa, ihmiskeskeisyys ja vastuullisuus. (Lasi et al. 2014) Teolli-
suus 4.0:n teknologiat jaetaan usein yhdeksdan osa-alueeseen, jotka ovat teollinen in-
ternet, big data ja data-analytiikka, jarjestelmaintegraatio, simulaatio, pilvipalvelut, lisatty
todellisuus, autonomiset robotit, lisdava valmistus seka kyberturvallisuus ja kyberfyysiset
jarjestelmat (Vaidya et al. 2018). Naista useat ovat keskeisia myds alykkdan kunnossa-

pidon ja ennustavan kunnossapidon kannalta.



3. DATAN LAHTEET, KERAAMINEN JA ESIKA-
SITTELY

Ennustavan kunnossapidon perustana on riittdva maara luotettavaa ja relevanttia dataa.
Tassa tydssa tarkastellaan dataa, jota voidaan kayttda hyvaksi ennustavassa kunnos-
sapidossa. Tama kasittda kaiken varahtelymittauksista laitteen korjaushistoriaan. Lu-
vussa 3.1 esitelldan tiedon eri tasoja kuvaava DIKW-hierarkia. Luvussa 3.2 kasitelldan
tavanomaisimpia kunnonvalvontamenetelmia, ja luvussa 3.3 muita datan lahteita. Lu-
vussa 3.4 kasitellaan datan keraamiseen ja esikasittelyyn liittyvia menetelmia ja tekno-

logioita.

3.1 DIKW-hierarkia

Tassa tydssa kaytetaan paljon tietoon liittyvaa kasitteistoa. Jotta kasitteet olisivat yksi-
selitteisia ja johdonmukaisia, hyédynnetaan tyéssa data—informaatio—tietamys—viisaus-
hierarkiaa eli DIKW-hierarkiaa (Data-Information-Knowledge-Wisdom). DIKW-hierarki-
assa tiedon matalinta tasoa kutsutaan dataksi. Datalla tarkoitetaan tassa tydssa mittauk-
sista saatavaa tyypillisesti numeerista aineistoa. Dataa voi toisaalta olla myds ei-numee-
rinen aineisto. Datasta saadaan informaatiota kasittelemalla sitd ihmiselle ymmarretta-
vaan muotoon. Taman tyon aihepiirissa informaatiota ovat esimerkiksi datasta lasketut
keskiarvot ja trendikuvaajat. Informaatiosta siirrytaan tietdmyksen tasolle, kun informaa-
tiota tulkitaan ja tehdaan siitd paatelmia, esimerkiksi todetaan komponentin vikaantumi-
nen. Viisaus on DIKW-hierarkian korkein taso. Viisauden muodostamiseksi hyédynne-
taan laajasti eri tietolahteita, kuten aiempia kokemuksia ja heuristiikkaa. Taman tyon ai-
hepiirissa viisaustason tietoa on esimerkiksi kunnossapito-ohjelman kehittdminen koko-
naisuutta tarkastelemalla. (Martinsuo & Karri 2017, s.19-20) DIKW-hierarkia on esitetty

kuvassa 3.
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Kuva 3. DIKW-hierarkia (mukaillen lédhteestd Martinsuo & Kérri 2017, s. 19-20).

3.2 Kunnonvalvontamenetelmat

Kunnonvalvonta on tarkea osa nykyaikaista kunnossapitoa, ja kunnonvalvontamittauk-
set ovat tarkead datan lahde ennustavassa kunnossapidossa. SFS-EN 13306:2017
(2017, s. 16) maarittelee kunnonvalvonnan seuraavasti: ‘maaratyin valein manuaalisesti
tai automaattisesti tehtava toimenpide, jolla mitataan kohteen fyysisen tilan ominaisuuk-

sia tai arvoja.” Seuraavissa alaluvuissa esitellaan yleisimpia kunnonvalvontamenetelmia.

3.2.1 Varahtelymittaukset

Liikkuvat koneet tuottavat kdydessaan mekaanista varahtelya. Varahtely tarkoittaa jak-
sollista liikettd tasapainoaseman ymparilla. Liikkuvat koneet synnyttavat varahtelya
myds normaalissa kunnossa ja normaalilla kaytolla, mutta poikkeavat tilanteet voidaan
usein havaita varahtelyn muutoksista. Mekaaniset viat, kuten puutteellinen voitelu, laa-
kerien kuluminen, epatasapaino, huonot liitokset ja linjausongelmat, nakyvat tyypillisesti
varahtelyn kasvuna. Varahtelymittaukset ovat usein tarkein kunnonvalvontamenetelma
ennustavan kunnossapidon kannalta. (Mikkonen et al. 2009, s. 223-225; Mobley 2014,
luku 3.2).

Varahtelymittauksissa kaytetdan kolmen tyyppisia antureita: etaisyysanturit (erityisesti
liukulaakereille), nopeusanturit ja kiihtyvyysanturit (Mikkonen et al. 2009, s. 234-241;

Mobley 2014, luku 3.2). Pydrivista laitteista varahtelya mitataan tyypillisesti laakerien la-



heisyydesta, esimerkiksi laakeripesan pinnasta (Mobley 2002 s. 121). Varahtelymittauk-
sia voidaan kiinteisiin antureihin perustuvan jatkuvan mittauksen lisaksi suorittaa jaksot-
taisesti kannettavilla mittalaitteilla (Mikkonen et al. 2009, s. 259-262; Mobley 2014, luku
3.2). Pydrivien laitteiden varahtelymittausdataa kasitellaan usein taajuustasossa, ja taa-
juuksia tutkitaan suhteessa laitteen pyérimisnopeuteen. (Mobley 2002 s. 119-120; Mik-
konen et al. 2009, s. 285-286).

3.2.2 Tribologiset menetelmat
Varahtelymittausten ohella toinen merkittava kunnonvalvontamenetelmien ryhma ovat

tribologiset menetelmat, joissa mitataan voiteluun liittyvia parametreja. Tribologisilla me-
netelmilld voidaan saada tietoa seka voiteluaineen kunnosta ettd voidellun jarjestelman
kunnosta. (Mikkonen et al. 2009, s. 428; Mobley 2014, luku 3.4) Voiteluaineen analyysi
kertoo alkavasta viasta aikaisemmin kuin useimmat muut kunnonvalvontamenetelmat
(Kortelainen et al. 2021, s. 140). Teollisuudessa tyypillisia tribologisten menetelmien
kayttdkohteita ovat esimerkiksi vaihteen tai laakerin voitelu. Kunnonvalvonnan liséksi tri-
bologisista menetelmistd saatavan tiedon avulla voidaan kehittaa laitoksen voiteluhuol-
toa, esimerkiksi valita parempia voiteluaineita ja optimoida vaihtovaleja. (Mobley 2002,
s. 202-203)

Voiteluaineesta voidaan mitata ainakin seuraavia parametreja: viskositeetti, epapuhtau-
det, partikkelien maara ja hapettumisesta kertovat parametrit kuten TAN (Total Acid
Number). Spektrografisilla menetelmilld voidaan tutkia voiteluaineen sisaltamia aineita,
ja kulumapartikkeleita tutkimalla voidaan saada tietoa koneen kunnosta. (Mobley 2002
s. 203-207; Mikkonen et al. 2009, s. 249-437) Voiteluaineen analyysia voidaan tehda
joko jatkuvina mittauksina tai 6ljynaytteisiin perustuvina jaksottaisina testeina (Mobley
2014, luku 3.4).

3.2.3 Muut kunnonvalvontamenetelmat
Varahtelymittausten ja tribologisten menetelmien liséksi on lukuisia muita kunnonvalvon-

tamenetelmia. Muita menetelmia ovat ainakin |ampétilaan perustuvat menetelmat, akus-
tiset menetelmat, sdhkdsuureisiin perustuvat menetelmat ja aistihavaintoihin perustuvat

menetelmat.

Koneenosan poikkeava lampdtila voi kertoa vikaantumisesta tai epanormaalista ja hai-
tallisesta kaynnista (Mobley 2002, s. 179-180; Pascual 2015, s. 98—99) Lampdékameralla
voidaan tarkastaa suuriakin kokonaisuuksia melko nopeasti, ja lampokamerat sopivat
seka mekaanisten ettad sahkdisten koneiden kunnonvalvontaan (Kortelainen et al. 2021,
s. 140). Lampdkuvaus on yksi tyypillisimmistd manuaalisesti suoritettavista kunnonval-

vontamenetelmistd, mutta sitd on datan luonteen (lampdkamerakuvat) vuoksi vaikea
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hyoédyntaa laskennallisissa menetelmissa. Lampdtilaa voidaan mitata myds antureilla jat-
kuvana kunnonvalvontana, jolloin dataa voidaan hyddyntda myos laskennallisissa me-
netelmissa. (Mobley 2014, luku 3.3)

Akustisessa emissiossa mitataan materiaalin rakenteen synnyttamaa korkeataajuista
elastista varahtelya. Varahtely syntyy kuormituksessa olevan rakenteen poikkeamista,
kuten saron kasvusta tai muodonmuutoksesta, tai esimerkiksi kavitaatiosta tai kitkasta.
(SFS-EN 13554:2011 2011, s. 4-5; Pascual 2015, s. 123-127)

Sahkémoottoreista voidaan mitata ja analysoida virtasignaalia. Mittauksia voidaan tehda
joko kannettavilla mittalaitteilla tai kiinteillda mittausjarjestelmilla. (Mikkonen et al. 2009,
s. 386)

Tarkea osa kunnonvalvontaa ovat myds ihmisaistein suoritettavat havainnot. Aisteista
kaytdssa ovat ainakin kuulo-, ndkd-, haju- ja tuntoaisti. Ihmisaistein voidaan havaita mo-
nipuolisesti koneen kunnosta kertovia indikaattoreita, joskin tdama tyypillisesti edellyttaa
ammattitaitoa ja kokemusta. Aistihavaintojen tukena voidaan kayttaa myos laitteita, ku-
ten stroboskooppia. (Mikkonen et al. 2009, s. 418-423)

3.3 Muut datan lahteet

Kunnonvalvontadatan lisaksi konejarjestelmien vikaantumisen ennustamiseen voidaan
hyodyntaa myods muuta dataa. Tassa tyossa kasiteltava data voidaan jakaa kahteen
tyyppiin: reaaliaikaiseen prosessidataan ja tilastolliseen dataan. Prosessidatalla tarkoi-
tetaan kaikkea jarjestelman senhetkisesta toiminnasta ja kunnosta kertovaa dataa, kuten
kunnonvalvontadataa tai mittaus- ja ohjausdataa. Tilastollisella datalla taas tarkoitetaan
jarjestelman historiasta kertovaa dataa, kuten vika- ja huoltohistoriaa. On hyva huomata,
etta tilastollista dataa tarkastellaan usein populaatiotasolla, esimerkiksi tietyn konetyypin
kaikkia koneita, kun taas prosessidata on aina jarjestelmakohtaista. (Kortelainen et al.
2021, s. 158-159)

Prosessidataa saadaan kunnonvalvonnan lisaksi esimerkiksi ohjaus- ja automaatiojar-
jestelmista. Prosessidata voi kuvata tuotantoprosessin tai ympariston tilaa, esimerkiksi
lampdtilojen tai ilmankosteusarvojen muodossa. Prosessidata voi myds kertoa jarjestel-

man kaytosta ja kuormituksessa, esimerkiksi ohjausdatana. (Ahonen & Reunanen 2009)

Tarkea datatyyppi on tieto vikaantumisista ja tehdyista kunnossapitotoimenpiteista. Tata
voidaan kutsua myo6s tapahtumadataksi. Tapahtumadata sisaltaa esimerkiksi tietoja vi-

kaantumisten ajankohdista ja tyypeista, seka tehtyjen kunnossapitotoimenpiteiden ajan-
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kohdista ja tyypeista. Myos staattista perustietoa jarjestelmasta, kuten mallityyppi, asen-
nustiedot ja keskeiset komponentit, voidaan hyddyntaa. (Ahonen & Reunanen 2009;
Microsoft 2021)

3.4 Datan keraaminen ja esikasittely

Dataa syntyy monista lahteista ja sitd kerataan tyypillisesti useisiin tietojarjestelmiin tai
tietokantoihin. Datan hyédyntamisessa tarkeaa on datan esikasittely, ja eri lahteista tu-

levan datan yhdistaminen.

3.4.1 Teollisuuden tietojarjestelmat ja teollinen internet
Teollisuudessa kaytetddn useita tietojarjestelmia, joihin tassa luvussa kasiteltyd dataa

tallennetaan. Naitd ovat esimerkiksi toiminnanohjausjarjestelma (Enterprise Resource
Planning, ERP), suunnittelujarjestelméat (esimerkiksi Product Data Management, PDM)
sekad automaatio- ja prosessinohjausjarjestelmat. Kunnossapitoon liittyvia tietojarjestel-
mid ovat esimerkiksi kunnossapidon tietojarjestelma (Computerized Maintenance Mana-
gement System, CMMS), tuotanto-omaisuuden hallintajarjestelma (Enterprise Asset Ma-
nagement, EAM) tai toiminnanohjausjarjestelman kunnossapitomoduuli. Tyypillisesti
myo6s kunnonvalvontadataa tallennetaan eri tietojarjestelmiin. Tarkeaa on, etta eri jarjes-
telmat pystyvat vaihtamaan tietoa keskenaan, ja niiden dataa voidaan yhdistella analyy-
sia varten. (Kortelainen et al. 2021, s. 129-130)

Teollinen internet on yksi teollisuus 4.0:an liitetyistd konsepteista, jolla tarkoitetaan teol-
lisuuden fyysisten laitteiden yhdistamista internettiin ja edelleen erilaisiin alykkaisiin so-
velluksiin. Teollisella internetillda on keskeinen rooli tuotantolaitoksesta tulevan datan ke-
raamisessa, siirtdmisessa, prosessoinnissa ja tallentamisessa. (Boyes et al. 2018) Bra-
dicichin (2018) esitteleman loT-mallin (Internet of Things, esineiden internet) mukaisesti
keratty data siirretaan ja tallennetaan internetin avulla palvelimelle, tyypillisesti pilvipal-
velimelle. Mallissa olennaista on reunalaskenta (edge computing) eli toimenpiteiden, esi-
merkiksi datan esikasittelyn, suorittaminen paikallisen tiedonsiirron ja internetin rajapin-
nassa. Talla saavutetaan muun muassa pienempi viive ja palvelimelle tallennetavan da-

tan pienempi koko. (Bradicichi 2018)

3.4.2 Datan esikasittely ja yhdistaminen
Datan esikasittelyn merkitysta korostetaan usein lauseella "garbage in, garbage out” eli

“roskaa sisaan, roskaa ulos.” Lause tarkoittaa, etta dataa on tarkea esikasitella ennen

kuin se syo6tetaan sitd hyddyntavaan jarjestelmaan, esimerkiksi tekoalyalgoritmiin. Antu-
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reilta ja muista mittauksista saatava data sisaltda usein hairiéta, virheita ja epataydelli-
syytta. Data voi olla myds vaarassa muodossa kasittelya varten. (Larose & Larose 2015,
s. 20-21)

Edella mainittujen ongelmien korjaamista kutsutaan datan siivoamiseksi. Puuttuvaa da-
taa voidaan esimerkiksi korvata viereisista arvoista lasketulla arviolla. (Pecht & Kang
2018, s. 111-114) Poikkeavia havaintoja, eli muista havainnoista epanormaalin kaukana
olevia havaintoja voidaan puhdistaa graafisilla tai numeerisilla menetelmilla. llman puh-
distusta poikkeavat havainnot voivat helposti vaaristaa analyysin tulosta. Tyypillisesti eri
datalahteiden mitta-asteikot ovat erilaiset, jolloin data taytyy normalisoida. Datan norma-
lisointi tarkoittaa datan muokkaamista niin, etta kaikki arvot ovat samalla asteikolla. Eri-
laisia normalisointimenetelmia ovat esimerkiksi min—max-normalisointi ja Z-arvo-norma-
lisointi. (Larose & Larose 2015, s. 22-27, 30-31, 38-39)

Teollista internettia hyddyntavassa jarjestelmassa datan esikasittely tapahtuu usein reu-
nalaskentana. Data siis esikasitellddn ennen kuin se tallennetaan palvelimelle. Tama on
tarkeaa, silla raaka data vaatisi huomattavasti enemman tallennustilaa ja tiedonsiirtoka-
pasiteettia kuin esikasitelty data. Datasta voidaan siivoamisen ja normalisoinnin lisaksi
laskea tunnuslukuja, kuten tehollis- tai huippuarvoja, ja tallentaa ainoastaan naita palve-

limelle. Tarkeda on myods optimoida datan sailyttamisaikaa. (Compare et al. 2020)

Datalahteita on usein tarve yhdistda paremman tarkkuuden saavuttamiseksi datafuusion
(data fusion) avulla. Dataa voidaan yhdistaa datatasolla, piirretasolla tai paatostasolla.
Datatasolla yhdistetdan esimerkiksi antureista saatavaa samantyyppista raakadataa, ku-
ten usean varahtelyanturin mittausdataa. Piirretasolla yhdistetdan raakadatasta johdet-
tuja piirteita (features) (piirteistd enemman luvussa 4.5). Edellisista poiketen paatdstason
yhdistamisessa yksittaisia datan lahteita yhdistetadn vasta paatdksentekovaiheessa,
hyddyntaen esimerkiksi lineaarisia regressiomalleja. (Wei et al. 2021) Tyypillisesti hyo-
dynnettdva data on seka kvantitatiivista (esimerkiksi kunnonvalvontadata) etta kvalitatii-
vista (esimerkiksi asiantuntijan erityistietdmys). Naita datalahteitd voidaan yhdistaa esi-
merkiksi niin, ettd datapohjaista analyysia tulkitaan tai muokataan asiantuntija-arvion pe-
rusteella. (Kortelainen et al. 2021, s.143-144)
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4. DATAN HYODYNTAMINEN VIKAANTUMISEN
ENNUSTAMISESSA

Konejarjestelman vikaantumisen ennustamiseen datan avulla voidaan kayttaa erilaisia
menetelmia. Vikaantumisen ennustamisesta kaytetdan usein sanaa prognostiikka, jota
kasitelldan luvussa 4.1. Datan hyédyntadmisen menetelmat eli prognoosimenetelmat voi-
daan jakaa karkeasti tietopohjaisiin, fysiikkapohjaisiin, datapohjaisiin ja naiden yhdistel-
miin (Peng et al. 2010; Pecht & Kang 2018, s. 596-597: Zonta et al. 2020) Tietopohjaisia
menetelmia kasitelldan luvussa 4.2, fysiikkapohjaisia luvussa 4.3, datapohjaisia luvussa
4.4 ja yhdistettyja luvussa 4.5. Kuvassa 4 on esitetty yhteenveto menetelmista ja niiden

eduista ja rajoituksista.

Tietopohjaiset

Fysiikkapohjaiset

Datapohjaiset

Yhdistetyt

Rajoitukset

Perustuu
erityistietdmykseen
jarjestelmasta

Yksinkertainen

Edellyttda
erityistietamysta
Skaalautuu huonosti

Perustuu matemaattisiin
kuvauksiin jarjestelman
fysikaalisista
ominaisuuksista

Potentiaalisesti tarkka
Kuvaava jalapindkyva

Edellyttaa
erityistietdmysta
Skaalautuu huonosti
Mallin kehittdminen
haastavaa

Perustuu jarjestelmasta
saatavaan dataan

Ei vaadi tietoa
fysikaalisista
ominaisuuksista
Skaalautuu hyvin

Riippuvainen datan
laadusta ja maarasta

Yhdista3 tieto-, fysiikka-
ja datapohjaisia
menetelmia

Puutteita datassa
voidaan paikata
erityistietamykselld ja
toisinpdin

Yksittdisten menetelmien
mukana tulevat
rajoitukset

Kuva 4. Yhteenveto prognoosimenetelmista.

4.1 Prognostiikka

Prognostiikalla tarkoitetaan ennusteen laatimista eli jonkin asian tulevan kehityksen ar-
viointia. Kunnossapidon analyysissa erotetaan tyypillisesti diagnostiikka ja prognostiikka.
Diagnostiikalla tarkoitetaan jarjestelman senhetkisen kunnon arviointia, tai vikaantumi-
sen jalkeista vikaantumistavan ja -syiden selvittamista. Prognostiikassa pyritdan ennus-
tamaan jarjestelman kunnon kehittymista. Prognostiikan tulos eli prognoosi ilmaistaan

tyypillisesti tarkasteltavan kohteen jaljella olevana kayttdikana eli RUL-lukuna (remaining
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useful life). (Lee et al. 2014) DIKW-hierarkian mukaisilla kasitteilla prognoosi on datasta
ja informaatiosta jalostettua tietamystason tietoa. Prognostiikka on yksi ennustavan kun-
nossapidon haastavimmista osa-alueista, jonka kehitys on olennaista koko alan kehityk-
sen kannalta (Elattar et al. 2016).

Jardine et al. (2006) kasittelevat prognostiikan tunnuslukuja. RUL-luvun sijaan tunnuslu-
vuksi ehdotetaan todennakoisyytta sille, etta jarjestelma toimii vikaantumatta maarattyyn
ajanhetkeen saakka, esimerkiksi seuraavan tarkastusintervallin yli. Tama tunnusluku
voisi olla RUL-lukua parempi kaytanndén kunnossapidon kannalta. (Jardine et al. 2006)
Elattarin et al. (2016) mukaan ennusteen tulisi sisaltda useita RUL-lukuja erilaisille vi-
kaantumistyypeille ja tietoa niihin liittyvasta epavarmuudesta. Prognostiikassa on tar-
keaa tarkastella ennusteisiin liittyvaa epavarmuutta, jotta ennusteet olisivat kayttokelpoi-
sia ja merkityksellisia (Elattar et al. 2016; Pecht & Kang 2018, s. 193—-196).

4.2 Tietopohjaiset menetelmat

Tietopohjaiset prognoosimenetelmat perustuvat erityistietdmykseen tarkasteltavasta jar-
jestelmasta. Tama asiantuntijatieto voidaan joko ohjelmoida tietokoneeseen tai hyddyn-
taa sita manuaalisessa analyysissa. Tyypillisesti kunnonvalvontajarjestelmia myyvat yri-
tykset tarjoavat myds ohjelmistoja, joilla dataa voidaan kasitella ja visualisoida. Esimerk-
keja kaytettavista tyokaluista ovat trendien tutkiminen ja vertaileva analyysi (Mobley
2002, s. 161-165). Varahtelymittausdataa voidaan myos esittda taajuustasossa ja paa-
telld taajuusspektrista erilaisia vikamuotoja (Mobley 2002, s. 285-288). Naita tydkaluja
hyédyntamalla asiantuntija havaitsee jarjestelman kunnosta kertovat merkit ja laatii en-
nusteen kunnon kehityksesta. Tallainen asiantuntija-analyysi perustuu vahvasti jarjestel-
makohtaiseen tietdmykseen ja kokemukseen. DIKW-hierarkian mukaisilla tiedon tasoilla
datan kasittelyssa ja visualisoinnissa on kyse datan muuttamisesta informaatioksi. Tie-
topohjaisia menetelmia voidaan myoés kayttda osana useita menetelmia yhdistavia mal-
leja (Zonta et al. 2020).

Asiantuntijajarjestelmat (expert systems) ovat yksi tekoalyn alalaji. Asiantuntijajarjes-
telma toimii siihen ohjelmoitujen saantéjen mukaan, ja sita voikin kuvailla jarjestelmaan
tallennetuksi asiantuntijatiedoksi. Asiantuntijajarjestelma voi toimia esimerkiksi JOS—
NIIN-tyyppisten paattelysaantdjen mukaan. Asiantuntijajarjestelman rakentaminen vaatii
hyvaa ymmarrysta tarkasteltavasta kohteesta. Se on myds staattinen jarjestelma, johon

tarkasteltavan kohteen muutokset on paivitettdva manuaalisesti. (Peng 2010)
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4.3 Fysiikkapohjaiset menetelmat

Fysiikkapohjaisissa menetelmissad hyddynnetaan tarkkoja matemaattisia kuvauksia tar-
kasteltavan jarjestelman fysikaalisista ominaisuuksista. Fysiikkapohjaisia menetelmia
voidaan luonnehtia myos niin sanotuiksi white-box-menetelmiksi. Kasitteella tarkoitetaan
mallia, joka on lapinakyva, eli sen toiminta perustuu ihmiselle ymmarrettaviin sdantoihin,
usein fysiikan lakeihin. (Pascual 2015, s. 7-8) Usein fysiikkapohjaisia menetelmia kay-

tetdan osana yhdistettya mallia (Zonta et al. 2020).

Fysiikkapohjaiset mallit voivat olla hyvin tehokkaita ja kuvaavia, silla ne perustuvat tas-
mallisiin fysiikan lakeihin. Hyvalla mallilla voidaan myos paasta tarkkoihin tuloksiin. Fy-
siikkapohjaisten mallien keskeinen etu on, ettd ne eivat vaadi yhta paljoa dataa kuin da-
tapohjaiset menetelmat (Heng et al. 2009). Mallit ovat kuitenkin haastavia rakentaa ja
laskennallisesti vaativia. Mallit vaativat jarjestelmien fysikaalisten ominaisuuksien ja riip-
puvuuksien tuntemusta, jota ei ole aina saatavilla. (Elattar et al. 2016) Lisaksi todelliset
jarjestelmat ovat usein hyvin stokaistisia, eli satunnaisuudella on niissa suuri merkitys,
jolloin niiden mallintaminen voi olla liian monimutkaista (Heng et al. 2009). Fysiikkapoh-
jaiset mallit ovat laite- tai komponenttikohtaisia, joka rajoittaa niiden laajempaa kayttoon-
ottoa. (Elattar et al. 2016)

Jotta jarjestelman kuntoa ja jaljella olevaa kayttdikaa voidaan arvioida fysikaalisilla pe-
rusteilla, laskentamallissa taytyy olla kuvauksia vaurioiden etenemisesta jarjestelman
komponenteissa. Yksi tarkeimmista tarkasteltavista komponenteista on vierintalaakeri.
Vierintalaakerien vaurioitumista voidaan ennustaa esimerkiksi saron kasvua kuvaavalla
Paris’n lailla. Fysiikkapohjaisissa malleissa kaytettavia vaurioiden syntymista ja etene-

mista kuvaavia yhtaléita ja lakeja on lukuisia. (El-Thalji & Jantunen 2015)

Fysiikkapohjaisiin menetelmiin sisaltyy myods digitaalisen kaksosen hyddyntadminen. Di-
gitaalisella kaksosella tarkoitetaan fyysisen jarjestelman virtuaalista vastinetta (Grieves
2014). Aivaliotis et al. (2019) esittavat eradn menetelman digitaalisen kaksosen hyddyn-
tdmiseen ennustavassa kunnossapidossa. Menetelman perusajatus on, etta fyysisen
jarjestelman kunnonvalvonnan liséksi dataa tuotetaan digitaalisella kaksosella virtuaalis-
ten antureiden ja simulaation avulla. Hyédyntamalla molempien lahteiden dataa seka
analyysitydkaluja lasketaan RUL-luku. Olennaisena osana artikkelin menetelmaan kuu-
luu myés digitaalisen kaksosen jatkuva sdatadminen ja parantaminen fyysisesta jarjestel-

masta saatavan datan pohjalta. (Aivaliotis et al. 2019)
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4.4 Datapohjaiset menetelmat

Datapohjaisten menetelmien toiminta perustuu taysin dataan, jolloin tarkasteltavan jar-
jestelman fysikaalisia ominaisuuksia ei ole tarpeen mallintaa (Heng et al. 2009). Data-
pohjaiset menetelmat hyddyntavat seka tekoalytekniikoita etta tilastollisia menetelmia
(Elattar et al. 2016). Datapohjaisten menetelmien kehitysta ovat tukeneet edistykset tie-
tojenkasittelyssa ja saatavilla olevan datamaaran kasvu (Susto et al. 2015; Yan et al.
2017). Datapohjaisia menetelmia kaytetaankin fysiikkapohjaisia menetelmia enemman
(Elattar et al. 2016). Datapohjaisia menetelmia voidaan luokitella usealla tavalla. Tassa
tydssa jako on tehty kaytetyn teknologian perusteella tilastollisiin ja koneoppimisen mal-

leihin seka mallin tyypin mukaan regressio- ja luokittelumalleihin.

441 Koneoppiminen
Koneoppimisella tarkoitetaan tekoalytekniikoita, joissa tietokone opetetaan tunnista-

maan datasta kuvioita ja ilmi6ita itsenaisesti. (Kortelainen et al. 2021, s. 172) Koneoppi-
minen on keskeinen menetelma vikaantumisen ennustamisessa. Sitd voidaan hyddyn-

taa datapohjaisissa menetelmissa seka osana yhdistettyja menetelmia.

Koneoppimisalgoritmi tarkoittaa menetelmaa, jolla koneoppimisjarjestelma kasittelee da-
taa. Koneoppimisalgoritmit voidaan jakaa kolmeen ryhmaan: ohjattuun oppimiseen (su-
pervised learning), ohjaamattomaan oppimiseen (unsupervised learning) ja vahvistusop-
pimiseen (reinforcement learning). Ohjatuilla algoritmeilla mallin opettaminen tapahtuu
ohjatusti, eli mallille annetaan lahtotiedot ja lopputulokset, jolloin malli pyrkii 16ytdmaan
tavan paasta annetuista lahtotiedoista tunnettuihin lopputuloksiin. Naita tietoja kutsutaan
harjoitusdataksi, joka kunnossapidon sovelluksissa on vikaantumisdataa jarjestelmasta.
Jos vikaantumisdataa ei ole saatavilla, on kaytettava ohjaamattomia algoritmeja. Ohjaa-
mattomat algoritmit pyrkivat tunnistamaan datasta kuvioita ja hahmoja ottamatta kantaa
siihen, onko nailla I8ydaéilla yhteytta reaalimaailman ilmidihin, kuten jarjestelman vikaan-
tumiseen. Vahvistusoppimisessa algoritmi taas tarkkailee jatkuvasti mallin ja ympariston
vuorovaikutusta, ja optimoi mallia sen pohjalta. Vahvistusoppimisessa siis toteutetaan
oppimis- ja kayttévaihe samaan aikaan, kun taas ohjatussa oppimisessa mallia ensin

opetetaan ja sitten kaytetaan. (Susto et al. 2015; Lee et al. 2018)

Ohjattujen ja ohjaamattomien algoritmien ero on tarkea, silld datapohjaisten menetel-
mien toimivuuden kannalta riittdva maara oikeanlaista dataa on valttamatonta. Jos tuo-
tantolaitoksessa on esimerkiksi hyddynnetty laajasti ehkaisevaa kunnossapitoa, ei vi-
kaantumisdataa ole valttdmatta saatavissa. Talldin ei voida hyddyntda koneoppimisen
ohjattuja menetelmia, vaan on kaytettava ohjaamattomia menetelmia. Yksi ohjaamatto-

mien algoritmien sovelluksista on poikkeuksien havaitseminen (anomaly detection)
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(Pascual 2015, s. 157). Siina pyritdan tunnistamaan datan tyypillisista arvoista tai tren-
deista poikkeavat havainnot. Nama poikkeamat kertovat usein jarjestelman kunnosta ja
kaytosta. (Pascual 2015, s. 149-151)

Yksi koneoppimisen alatyyppi on syvaoppiminen, joka tarkoittaa neuroverkkoja hyédyn-
tavaa koneoppimista. Neuroverkot ovat ihmisaivojen toimintaa jaljittelevia algoritmeja,
jotka muodostuvat toisiinsa kytketyista solmukohdista eli neuroneista. Neuroverkko muo-
dostuu useista kerroksista, joista ensimmaiseen syotetdan sisdantulodata ja viimeisesta
luetaan ulostulo. Naiden valissa voi olla ns. piilokerroksia, jotka kasittelevat dataa. Kuten
muihinkin koneoppimisalgoritmeihin, neuroverkkoihin voi kuulua painokertoimia ja bias-

vakioita, jotka algoritmi ohjatussa oppimisessa pyrkii ratkaisemaan. (Lee et al. 2018)

4.4.2 Tilastolliset mallit

Tilastolliset mallit kayttavat tilastomatematiikkaa ja todennakodisyyslaskentaa ennusteen
laatimiseen. Koska jarjestelmien vikaantumiseen liittyy satunnaisuutta, ovat ennusta-
vassa kunnossapidossa kaytetyt tilastolliset mallit tyypillisesti stokastisia eli satunnaiste-
kijoita sisaltavia (Kortelainen et al. 2021, s. 163—-164). Esimerkkeja tyypillisistd menetel-

mista ovat autoregressio ja eksponentiaaliset liikkuvat keskiarvot (Heng et al. 2009).

Elattar et al. (2016) kutsuvat tilastollisia, historiadataa hyddyntavia malleja luotettavuus-
pohjaisiksi menetelmiksi. Heidan esittamassaan mallissa historiadatasta lasketaan
MTBF-aika (Mean Time Between Failures) eli keskimaarainen vikaantumisten valinen
aika, jota voidaan hyddyntaa kunnossapidon aikatauluttamiseen ja suunnitteluun. MTBF-
ajan laskemiseen kaytetaan tilastollisia tyokaluja, kuten weibull-jakaumaa. Tallainen me-
netelma sopii erityisesti vahemman kriittisille konejarjestelmille, joista ei ehka kerata kun-
nonvalvontadataa. On my6s hyodyllista, jos kohde on massatuotettu, jolloin tilastollista

dataa on paremmin saatavilla. (Elattar et al. 2016)

4.4.3 Luokittelu- ja regressiomallit
Datapohjaisia menetelmia voidaan luokitella myds niiden ulostulojen tyypin perusteella.

Tassa luvussa esitellaan jako luokittelu- ja regressiomalleihin.

Regressioanalyysissa tutkitaan kahden tai useamman muuttujan suhdetta. Analyysissa
pyritdan selittdmaan vastemuuttujan arvo yhden tai useamman selittdvan muuttujan
avulla. Ennustavassa kunnossapidossa vastemuuttuja on tyypillisesti RUL-luku, ja selit-
tavat muuttujat esimerkiksi kunnonvalvontadataa tai jarjestelman kayttomaaria. Regres-
siomalleja on lukuisia erilaisia, joista yksinkertaisin on tavanomainen lineaarinen regres-

sio, mutta myods edistyneempia malleja, kuten polynomiregressiota tai k-NN-algoritmia
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(k-Nearest Neighbours), voidaan kayttda. Regressiomalleissa voidaan kayttaa koneop-
pimiselle ominaisia painokertoimia ja bias-vakiota. (Pecht & Kang 2018, s. 178-185)
Regressiomallien lopputuloksena on todennakéisin RUL-luku ja ennusteeseen liittyva

epavarmuus.

Luokittelumallien ulostulo on datalle maaritetty luokka. Esimerkki binaarisesta luokitte-
lusta on jarjestelman luokittelu joko vialliseksi tai ehjaksi. Vaihtoehtoinen binaarinen luo-
kittelu on luokittelu tarkastelujakson aikana todennakdisesti vikaantuvaksi tai todenna-
koisesti ei vikaantuvaksi. Moniluokkaisessa luokittelussa mahdollisia luokkia on enem-
man kuin kaksi, esimerkiksi luokka jokaiselle vikamuodolle. Luokittelumallit laskevat to-
dennakoisyyden, jolla tarkasteltava jarjestelma kuuluu kuhunkin luokkaan. Ulostulona
annetaan todennakoisin luokka. Luokittelussa voidaan kayttaa tilastollisia ja koneoppi-
misen malleja, sekd ohjattuina ettd ohjaamattomina. Ohjaamattomia menetelmia kutsu-
taan usein rypastamiseksi tai klusteroinniksi (clustering), silla niissa dataa "rypastetaan”
yhteen luokkien muodostamiseksi ottamatta kantaa naiden luokkien yhteydesta reaali-

maailman ilmidihin, kuten vikaantumiseen. (Pascual 2015, s. 334—336)

4.4.4 Mahdollisuudet ja haasteet

Suoraan jarjestelman vikaantumisesta kertovia parametreja on usein hyvin vaikea mi-
tata. Datapohjaisilla menetelmilla voidaan kuitenkin etsia epasuoria yhteyksia vikaantu-
misen ja mitattavien parametrien valilla, erityisesti tiedonlouhinnan (data mining) tydkalut
sopivat tahan. (Elattar et al. 2016) Nama epasuorat yhteydet eivat aina ole kausaalisesti

selkeita, ja niiden lIdytaminen voi olla ihmiselle vaikeaa. (Yan et al. 2017)

Datapohjaisten menetelmien yksi etu on, etta sen toteuttaminen ei vaadi jarjestelmakoh-
taista erityistietdamysta. Tama tarkoittaa myos sitd, ettd datapohjaista menetelmaa on
helppo soveltaa erilaisiin kohteisiin, eikd sita ole tarvetta raataldida jarjestelmakoh-
taiseksi. Datapohjaiset menetelméat voivat kuitenkin olla laskennallisesti raskaita, mutta

tahan voidaan vaikuttaa paljon algoritmien suunnitelulla. (Elattar et al. 2016)

Yksi datapohjaisten menetelmien haaste on riittdvan ja relevantin datan saatavuus. Da-
tapohjaiset mallit toimivat parhaiten, jos niitd voidaan harjoittaa vikaantumisesta kerto-
valla datalla. Tallaista dataa voidaan hankkia ajamalla jarjestelmia vikaantumiseen
saakka joko tuotantokaytdssa tai testiymparistdéssa. Tuotantokaytdssa tdma on harvoin
toivottavaa, ja datan hankkiminen testiymparistdssa on kallista ja aikaa vievaa. (Elattar
et al. 2016) Vikaantumisdataa voidaan hankkia myds fysiikkapohjaisia menetelmia kayt-

téden (Aivaliotis et al. 2019). Muita datapohjaisiin menetelmiin liittyvia haasteita ovat ai-
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nakin kunnossapitotoimenpiteiden, erityisesti epataydellisen kunnossapidon, vaikutuk-
sen huomioon ottaminen (Heng et al. 2009) seka fleet-tason jarjestelmien kehittaminen
(Elattar et al. 2016).

4.5 Yhdistetyt menetelmat

Kaikissa kolmessa edella mainituissa menetelmissa, tietopohjaisessa, fysiikkapohjai-
sessa ja datapohjaisessa on rajoituksia ja huonoja puolia. Kayttamalla yhdistettyja me-
netelmia voidaan paasta yksittaistd menetelmaa parempaan lopputulokseen. Fysiikka-
pohjaisella mallinnuksella voidaan korvata puutteita datassa, ja toisaalta datapohjaisilla
algoritmeilla voidaan paikata puutteellista ymmarrysta jarjestelman fysikaalisista ominai-
suuksista. Yhdistetylld menetelmalla ei kuitenkaan paasta eroon yksittaisiin menetelmiin
littyvista rajoitteista, kuten tieto- ja fysiikkapohjaisten mallien jarjestelmakohtaisuudesta.
(Elattar et al. 2016; Pecht & Kang 2018, s. 80—81) Yhdistettyjen mallien suosio onkin
kasvanut jo jonkin aikaa (Peng 2010; Pecht & Kang 2018, s. 81).

Datapohjaisia menetelmia voidaan hyddyntada yhdistetyn mallin useissa eri vaiheissa.
Esimerkiksi Pecht ja Kang (2018, s. 23—24) kuvaavat mallin, jossa datapohjaisia algorit-
meja, kuten PCA:ta (Principal Component Analysis) kaytetdan ensimmaiseksi tunnista-
maan piirteita (features) datasta. Piirteiden hakeminen datasta (feature engineering) on
usein keskeinen osa prosessia. Silla tarkoitetaan datan yksinkertaistamista mallien kan-
nalta relevanteiksi piirteiksi (Pecht & Kang 2018, s. 116). Datapohjaisilla menetelmilla
voidaan my0s havaita poikkeamia datasta. Fysiikkapohjaisia vikaantumismalleja ja da-
tapohjaisia menetelmia, esimerkiksi Markovin piilomalli (hidden Markov model), kayte-
tdan yhdessa ennustamaan tarkastellun parametrin kehitysta. Historiadataa, standar-
deja ja tietoa jarjestelmasta hyddynnetdan vikamuodon tunnistamisessa. Pecht ja Kang
ehdottavat myos, etta kaytettavat fysiikkapohjaiset vikaantumismallit valitaan vikaantu-
mismallien tietokannasta datan perustella. Talldin malli siis tunnistaa ja priorisoi toden-

nakoisimpia vikaantumismalleja kussakin tilanteessa. (Pecht & Kang 2018, s. 23—-24)

Matyas et al. (2017) esittavat mallin, jossa tyostékoneen RUL-luku lasketaan kunnonval-
vontadatan, tuotantosuunnitelman, tydstékoneen PLC-ohjausdatan ja laatudatan poh-
jalta. Mallissa hydédynnetaan seka datapohjaisia menetelmia etta fysiikkapohjaisia kulu-
mismalleja. Laatudataa hyédynnetaan etsimalld yhteyksia laatuvariaatioiden ja vikaan-

tumisten valilla. (Matyas et al. 2017)
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5. TAPAUSTUTKIMUS

Tapaustutkimuksessa haastateltiin Yara Suomen Uudenkaupungin toimipisteen tarkas-
tus- ja luotettavuuspaallikk6a Mikko Kiviluomaa tehtaan kunnossapidosta erityisesti da-
tan hyddyntamisen ndkodkulmasta. Haastattelu suoritettiin puolistrukturoidusti, ja aihe oli

hieman tyon aihetta laajempi.

5.1 Yrityksen ja haastateltavan esittely

Yara on maailmanlaajuinen lannoitteiden, teollisuuskemikaalien ja ymparisténsuojelu-
tuotteiden toimittaja. Yaran paakonttori sijaitsee Norjassa, mutta toimipaikkoja on yli 60
maassa. Suomessa Yaralla on kolme tuotantolaitosta Uudessakaupungissa, Siilinjar-

vella ja Kokkolassa, jotka tyéllistavat yhteensa noin 900 henkilda. (Yara 2021)

Taman tutkimuksen kohteessa Uudenkaupungin tehtaalla valmistetaan paaasiassa lan-
noitteita ja typpihappoa. Typpihappoa sekd kaytetddn raaka-aineena lannoitetuotan-
nossa etta myydaan suoraan teollisuuteen. Lannoitteen tuotantokapasiteetti on noin
1 300 000 tonnia vuodessa ja typpihapon noin 500 000 tonnia vuodessa. Lannoitteiden
ja typpihapon lisaksi tuotetaan pienempia maaria kemikaaleja teollisuuskayttoon. Paa-
osa tuotetusta lannoitteesta menee vientiin. Typpihapon tuotannossa syntyy sivutuot-
teena energiaa, jota hyddynnetaan seka tehtaalla ettd kaupungin kaukolampodverkossa.
(Yara 2021)

Tapaustutkimusta varten haastateltu Mikko Kiviluoma toimii Uudenkaupungin tehtaan
tarkastus- ja luotettavuuspaallikkonad. Hanen tyotehtaviinsa kuuluvat tehtaan ehkaisevan
kunnossapidon asiat eli ennakkohuolto ja kunnonvalvonta. Kiviluoma toimii myos esimie-
hena tehtaan ennakkohuoltoasentajille, jotka vastaavat ennakkohuoltotéiden ja kunnon-

valvontamittausten suorittamisesta.

5.2 Tuotantolaitoksen kunnossapito

Kunnossapito tydllistdd merkittdvan osan tehtaan henkildstosta ja siihen kuuluu myos
omaa korjaamotoimintaa. Oman henkiléstdn lisdksi kunnossapitoa tekevat ulkopuoliset
toimittajat. Tehtaan kunnossapito painottuu muutaman viikon valein pidettaviin huolto- ja
puhdistusseisakkeihin seka vuosittain pidettavaan laajempaan seisakkiin. (Kiviluoma,
haastattelu 15.11.2021)
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Tehtaalla on kaytdssa laajat jaksotetun kunnossapidon ennakkohuolto-ohjelmat, joihin
kuuluu esimerkiksi rasvauksia, Oljynvaihtoja, puhdistuksia, tarkistuksia ja ennaltaehkai-
sevia komponenttien vaihtoja. Lisaksi tehtaalla suoritetaan aistivaraisia tarkastuskierrok-
sia, joissa tarkastetaan koneiden yleiskunto ja siisteys. Kierroksilla kaytetaan myds lam-
pbkameraa. Tarkastuskierrosten ja normaalien kayttétoimenpiteiden aikana tehdyt ha-
vainnot ovat tarked osa tehtaan ehkaisevaa kunnossapitoa. (Kiviluoma, haastattelu
15.11.2021)

Kunnonvalvontaa tehtaalla tehdaan seka jatkuvina mittauksina etta jaksottaisina mittauk-
sina. Tarkein kunnonvalvontamenetelma ovat varahtelymittaukset. Jaksottaiset varahte-
lymittaukset ovat kolmen kuukauden valein suoritettavia mittauskierroksia kannettavaa
mittalaitetta kayttaen. Jaksottaisten mittausten piirissa on paaasiassa suuria ja keskisuu-
ria sdhkémoottoreita ja niihin liitettyja laitteita, kuten vaihteita ja pumppuja. (Kiviluoma,
haastattelu 15.11.2021)

Jatkuvaa mittausta tehdaan tehtaan suurimmille ja kriittisimmille laitteille, eli rummuille ja
turbiinijunille. Rummuista mitataan moottorin, vaihteen ja kantopydrien varahtelya. Tur-
biinijuniin kuuluvista laitteista, turbiineista, generaattoreista, vaihteista ja kompresso-
reista mitataan varahtelyn lisaksi lampdtiloja ja roottorin aksiaalisiirtymaa. Kokemuksen
mukaan lampdtila on "viimeinen varoitus” ja nousee vasta kun vikaantuminen on jo pit-
kalla. Aksiaalisiityman mittaaminen taas on todettu tarkeaksi, silla sen kasvaminen liian
suureksi aiheuttaa vakavia ja kalliita vahinkoja laitteisiin. Jatkuvia varahtelymittauksia on
tarkoitus laajentaa seuraavaksi tehtaan puhaltimiin ja kuljettimiin. (Kiviluoma, haastattelu
15.11.2021)

Varahtelymittauksen lisaksi suuren dljytilavuuden laitteista, turbiinijunista, kompresso-
reista ja vaihteista otetaan oOljynaytteita, jotka analysoidaan ulkopuolisessa laboratori-
ossa. Naytteenottovali on laitteen kriittisyydesta riippuen 3—12 kuukautta. Tavoitteena on
ottaa kayttéon myds jatkuvaa 6ljyn kunnonvalvontaa. Sahkémoottoreista mitataan vir-
rankulutusta, ja tatd seurantaa on tarkoitus laajentaa tulevaisuudessa. (Kiviluoma, haas-
tattelu 15.11.2021)

5.3 Datan hyodyntamisen nykytilanne ja mahdollisuudet

Tehtaan kunnossapidon tietojarjestelmana kaytetaan toiminnanohjausjarjestelman kun-
nossapitomoduulia. Jarjestelmasta 16ytyy tehtaan tuotanto-omaisuuden master data, ku-
ten toimintopaikkahierarkia ja tiedot laitteista. Jarjestelmaan tallentuu myés vika- ja huol-

tohistoria. Historiadataa ei kuitenkaan hyddynnetéd kunnonvalvonnassa, vaan tyypillisesti
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sita tutkitaan vasta, kun halutaan tarkemmin perehtya jonkin laitteen tilanteeseen tai vi-
kaantumiseen. Kunnonvalvontajarjestelmia tehtaalla on kaytéssa kaksi, toinen varahte-
lymittauksille ja toinen turbiinijunien kunnonvalvontaan. Lisaksi jotain kunnonvalvonta-
dataa, esimerkiksi yleistarinaa, naytetaan tuotannon automaatiojarjestelmassa. Tehtaan
prosessidataa tallennetaan ja kasitelladn automaatiojarjestelmassa. Kunnonvalvontajar-
jestelmat ja automaatiojarjestelma eivat vaihda tietoa keskenaan, ja prosessidataa ei

hyddynneta kunnonvalvonnassa. (Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Tiedonsiirto tehtaalla tapahtuu langallisilla yhteyksilla, ja dataa tallennetaan paikallisille
palvelimille. Yksittaisilla laitteilla on liséksi langaton yhteys laitetoimittajan pilvipalveli-
meen. Tiedonsiirrosta puhuttaessa tarkeaksi aiheeksi nousi tietoturva ja kyberturvalli-
suus, erityisesti langattomissa, internettiin yhteydessa olevissa ratkaisuissa. Yksi huoli
on, ettd internettiin yhteydessa olevaa laitetta paasisi ohjamaan ulkopuolelta, tai kunnon-
valvontajarjestelmaan voitaisiin syottaa virheellistd tietoa, joka aiheuttaisi laitteen tai

koko tuotantolinjan pysahtymisen. (Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Varahtelymittausdataa k&sitellddn kunnonvalvontatoimittajan tarjoamalla ohjelmistolla.
Ohjelmistossa on tyOkaluja datan visualisointiin, halytysrajojen asettamiseen ja taajuus-
tason diagnostiikkaan. Taajuustason diagnostiikkaa varten ohjelmistoon voidaan syottaa
tietoja laitteesta, kuten laakerien tyypit. Naiden tietojen avulla varahtelyn lahteita voidaan
paikantaa tiettyyn koneenosaan. Taajuustasosta voidaan myos tunnistaa eri vikatyy-
peista, esimerkiksi epatasapainosta tai hammaspyoran hammasrikosta kertovia merk-
keja. (Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Kunnonvalvonnan kehittamisessa tehtaalla keskitytaan jatkuvien varahtelymittausten li-
saamiseen ja jatkuvan o6ljynkunnonvalvonnan kayttoonottoon. Tietojarjestelmien kan-
nalta pyritdan lisddmaan nykyisen kunnossapidon tietojarjestelman kayttda ja hyddynta-
mista. (Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Datan hyoédyntdmisessd nahdaan mahdollisuuksia seka kunnossapidon etta tuotanto-
prosessien kannalta. Mahdollisuuksia nadhdaan erityisesti kunnonvalvontadatan ja pro-
sessidatan yhdistamisessa, ja data-analytiikan laajemmassa hyddyntadmisessa. Nain
voitaisiin 16ytaa syy-seuraus-suhteita datasta, ja paasta mahdollisesti kiinni tuotannon ja

laitteiden ongelmien juurisyihin. (Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Merkittavimpina esteind datan hyddyntamiselle ovat osaamisen ja tietojarjestelmien in-
tegraation puute. Naitd ongelmia kuvaa hyvin se, ettd kunnossapidossa jo pitkaan kay-
tdéssa olleen toiminnanohjausjarjestelman kayttéa on alettu kehittdmaan vasta viime ai-

koina asiantuntevan henkilon palkkaamisen johdosta. Haasteita tuovat myos henkiloston
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asenteet ja suhtautuminen datapohjaiseen paatoksentekoon. Jo nykyiselladn kunnon-
valvontajarjestelmiin ei luoteta taysin, vaan esimerkiksi halutaan saada aistivarainen var-
mistus viasta ennen toimenpiteita. Haasteellisena nahdaan myos sellainen tilanne, jossa
datan hyddyntamiseen liittyva osaaminen ja tehtavat keskittyvat vain yhdelle tai muuta-
malle henkildlle. Ennustavan kunnossapidon kayttamiseen vaikuttavat myos yrityksen
ylemman tason tavoitteet, joihin ei talla hetkelld kuuluu ennustavan kunnossapidon kayt-
téonottoa, vaan keskittyminen on jatkuvien kunnonvalvontamittausten kehittamisessa.
(Kiviluoma, haastattelu 15.11.2021)

Ennustavan kunnossapidon eri menetelmistd tehtaan nakdkulmasta kiinnostavimpia
ovat datapohjaiset menetelmat. Ennustavan kunnossapidon menetelmissa ndhdaan tar-
keimpind hyotyind ennustettavuuden ja suunnitelmallisuuden paraneminen, seka pa-
rempi ymmarrys laitteiden vikaantumisesta ja ilmididen valisistd vuorovaikutuksista.
Olennainen etu on myos tietokoneen tehokkuus verrattuna asiantuntijan suorittamaan
analyysiin. Haasteita ennustavassa kunnossapidossa ovat vaadittava osaaminen ja tie-
tojarjestelmien integraatio. Lisdksi kysymyksia herattaa tarvittavan datan ja ennustavan
kunnossapidon mallien saatavuus. Tarkeita vaatimuksia ennustavalle jarjestelmalle ovat
hyva integraatio nyKyisiin jarjestelmiin ja helppo laajentaminen uusiin laitteisiin. Helpolla
laajentamisella tarkoitetaan, ettd uusien laitteiden lisdaminen jarjestelmaan on ainakin
osittain automaattista, eika vaadi suurta maaraa manuaalista tyo6ta. (Kiviluoma, haastat-
telu 15.11.2021)

Kokonaisuudessaan voidaan todeta, ettd ongelmat datan hyddyntamisessa ovat paaosin
teknologiaan ja henkilostoon liittyvia, eivatka liiketoimintaan ja taloudelliseen kannatta-
vuuteen liittyvid. Datan hyodyntamisen tuomat hyddyt nahdaan lupaavilta, mutta ennus-
tavan jarjestelman kayttoonottoon vaaditaan teknologisesti kypsa ja helppokayttdinen

kokonaisratkaisu.
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6. JOHTOPAATOKSET

Tassa tydssa kasiteltiin datan hyddyntamista konejarjestelmien vikaantumisen ennusta-
misessa seka kirjallisuuden etta tapaustutkimuksen pohjalta. Tapaustutkimuksen poh-
jalta voidaan todeta, etta kaytdnnossa datan hyddyntaminen on huomattavasti kirjalli-
suudessa esitettyja malleja ja menetelmia alkeellisempaa. Yritysten valilla on tietenkin

huomattaviakin eroja johtuen erilaisista resursseista ja tavoitteista.

Tapaustutkimuksessa selvisi, ettd kohdeyrityksessa uskottiin datan hyédyntamisen tar-
joavan selkeitd operatiivisia ja taloudellisia etuja. Siihen liittyvatkin ongelmat olivatkin
paaosin teknologiaan, organisaatioon ja henkildstoon liittyvia. Myos kirjallisuudessa ko-
rostetaan naita haasteita (Bousdekis et al. 2020; Ton et al. 2020). Kirjallisuuden mukaan
ennustavan kunnossapidon nykyiset ratkaisut ovat keskittyneet vain tiettyyn ennustavan
kunnossapidon osaan. Alan keskeinen haaste onkin kokonaisvaltaisten ratkaisujen
puute. (Ton et al. 2020; Kortelainen et al. 2021, s. 172) Tapaustutkimuksessa kavi ilmi,
ettd myos kohdeyrityksessa edellytys ennustavan jarjestelman kayttéonotolle olisi kypsa

ja helppokayttdinen kokonaisratkaisu.

Teknologiaan liittyvista esteista tapaustutkimuksessa esille nousivat erityisesti jarjestel-
mien integraation puute, ennustavien mallien saatavuus, kyberturvallisuus ja tarvittavan
datan saatavuus. Tassa tydssa ei juurikaan kasitelty tallaisia kdytannon sovelluksiin liit-
tyvia asioita. Kirjallisuudessa esitetyt ennustavat mallit olivat paasaantoisesti joko puh-
taasti teoreettisia, tai tiettya tarkoitusta varten rakennettuja kokeellisia malleja. Naiden
perusteella ei voida arvioida kaupallisten mallien ja jarjestelmien saatavuutta tai ominai-
suuksia. Henkildstdéon ja kulttuuriin liittyvistd asioista keskeisimpid olivat henkiléston
osaamisen taso, sekd asenteet ja suhtautuminen datan hyddyntamiseen. Tapaustutki-
muksessa kavi ilmi, ettd tuotantolaitoksessa ei ollut juurikaan osaamista datan hyddyn-

tamiseen liittyvista asioista.

Tapaustutkimuksessa selvisi, ettd kohdeyrityksen nakdkulmasta lupaavin prognoosime-
netelméluokka on datapohjaiset menetelmat. Kirjallisuuskatsauksen perusteella myos
alan tutkimus keskittyy ndihin menetelmiin. Tata selittavat ainakin osittain dataan ja te-
koalyyn perustuvien sovellusten yleistyminen ja kasvava kiinnostus naita aiheita koh-
taan. Datapohjaisia menetelmia tutkitaan ja kehitetdan aktiivisesti, ja siksi niiden tulevai-
suudennakymat ovat erityisen kiinnostavat. Vaikka teknologia ei talla hetkelld olekaan
valmis laajaan kaupalliseen hyodyntamiseen, jatkuvan kehityksen myota se saattaa saa-

vuttaa vaadittavan kaytanndllisyyden ja saatavuuden rajan lahitulevaisuudessa.
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Tapaustutkimuksen pohjalta voidaan esittaa, ettd datan hyddyntamisen kehittdminen
kohdeyrityksessa edellyttdad pohjan rakentamista edistyneempien jarjestelmien kayt-
téonottoa varten. Tama tarkoittaa ainakin olemassa olevien jarjestelmien yhteensopivuu-
den parantamista, kirjauskaytantdjen ja dokumentaation kehittdmista, osaamisen kehit-

tamista tai hankkimista seka datapohjaisen paatdksenteon kulttuurin luomista.

Talle tydlle asetettu tavoite oli esitella erilaisia menetelmia datan hyddyntamiseen teolli-
suuden konejarjestelmien vikaantumisen ennustamisessa. Tyodlle laadittiin seuraava tut-
kimuskysymys: kuinka dataa voidaan hyddyntaa teollisuuden konejarjestelmien vikaan-
tumisen ennustamisessa? Tutkimuskysymykseen vastattiin esittelemalla erilaisia prog-
noosimenetelmatyyppeja seka niihin liittyvia etuja ja rajoituksia. Toisaalta yksittaisiin me-
netelmiin ja teknisiin yksityiskohtiin ei menty kovin syvalle, vaan niita kasiteltiin pintapuo-
lisesti. Mielestani tydn tavoite kuitenkin saavutettiin, ja tydssa onnistuttiin antamaan hyva
yleiskatsaus erilaisiin menetelmiin. Aihetta taustoitettiin esittelemalld kunnossapidon ja
ennustamisessa hyddynnettavan datan teoriaa. Tapaustutkimuksen avulla aihetta kasi-
teltiin kdytannon nakoékulmasta. Tapaustutkimuksessa kasiteltiin kuitenkin vain yhta tuo-

tantolaitosta, joten sen tulokset eivat ole suoraan yleistettavissa.

Tassa tydssa herasi useita jatkotutkimusaiheita. Tapaustutkimuksessa nousi esille pal-
jon kaytannon sovelluksiin ja kayttdoonottoon liittyvia kysymyksia, joihin ei tassa tyossa
vastattu. Naita olivat ainakin ennustavien mallien saatavuus, kyberturvallisuus, integ-
rointi nykyisiin tietojarjestelmiin seka henkilostoon ja organisaatioon liittyvat asiat. Lisaksi
tydssa kasittelya rajattiin vikaantumisen ennustamisen menetelmiin, eika juurikaan tar-
kasteltu ennusteiden hyddyntamista tai ennustavien mallien integrointia kunnossapitoon
ja tuotantolaitoksen muihin prosesseihin. Mielenkiintoinen nakdkulma on myos tietohal-

linnon rooli tuotantolaitoksen datan hyddyntamisessa.
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