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Työssä tutkittiin koneoppimisen käyttöä ennakoivan huollon vaatimissa vian ennustustehtä-
vissä. Työn tavoitteena selvitettiin, kuinka koneoppiminen kykenee ennustamaan vikojen ilmaan-
tumisen ja huollon tarpeen laitteessa. Lisäksi tarkasteltiin, mitä vaatimuksia ja etuja ennakoivalla 
huollolla on muihin huoltostrategioihin nähden. Työn päätavoitteena muodostettiin valintakriteerit 
oikean koneoppimisalgoritmin valitsemiselle. Työ suoritettiin kirjallisuustutkimuksena ajankohtais-
ten tutkimusten pohjalta. Työ rajattiin koskemaan yhteen laitteeseen sovellettavaa ennakoivaa 
huoltoa, eikä tutkimuksen tuloksia voida yleistää koskemaan kokonaisia tuotantojärjestelmiä. Ko-
neoppimisen oppimismenetelmistä keskityttiin tarkastelemaan ohjattua ja ohjaamatonta oppi-
mista, jotka sopivat ominaisuuksiensa perusteella parhaiten ennakoivan huollon tehtäviin. 

Ennakoiva huolto vaatii toimiakseen laitteesta kerättyä historiadataa, jatkuvaa kunnon valvon-
taa sekä laitteen tilan ennustamista kerätyn datan pohjalta. Ennakoiva huolto vähentää käyttö-
katkoksia ja pienentää huoltokustannuksia suhteessa muihin huoltostrategioihin. Koneoppimisen 
suurin rooli ennakoivassa huollossa on vikojen ennustaminen. Tätä varten koneoppimisalgoritmit 
tarvitsevat dataa laitteen vikaantumisesta ja siihen johtaneista olosuhteista. Tutkimus osoittaa, 
että ennakoivan huollon vaatimiin tehtäviin soveltuu parhaiten ohjatun oppimisen algoritmeista 
satunnaismetsä (engl. Random Forest, RF). Kyseisen algoritmin tekemät ennustukset pohjautu-
vat sen sisältämien päätöspuiden (engl. Decision Tree, DT) summaan. Rajoittavimmaksi kritee-
riksi RF algoritmille osoitettiin sen opettamiseen käytettävän historiadatan määrä. Ohjaamatto-
man oppimisen algoritmien käyttö on sopivaa tilanteissa, joissa ei ole saatavilla tarvittavaa mää-
rää historiadataa ohjatun oppimisen algoritmien kouluttamiseen. Näissä tilanteissa klusterointial-
goritmit suoriutuvat vian havaitsemisen ja luokittelun tehtävistä paremmin kuin matemaattiset me-
netelmät. 

Tutkimus osoittaa, että ohjatun oppimisen algoritmit soveltuvat ennakoivan huollon vaatimiin 
ennustustehtäviin ohjaamattoman oppimisen algoritmeja paremmin. Ominaisuuksiensa puolesta 
ohjaamattoman oppimisen algoritmeilla on kuitenkin suuri rooli onnistuneen ennakoivan huol-
tostrategian osana. Klusterointialgoritmit sopivat vian havaitsemisen lisäksi datan tiivistämiseen 
ja poikkeavien arvojen havaitsemiseen. Ohjaamattoman oppimisen algoritmeja voidaan tämän 
vuoksi käyttää historiadatan prosessointivaiheessa, jossa kerätty data muokataan sopivaan muo-
toon ohjatun oppimisen algoritmeja varten. Ennakoivan huoltostrategian tehokasta toimintaa var-
ten sekä ohjatun että ohjaamattoman oppimisen algoritmien käyttö on tarpeen. 

 
Avainsanat: Ennakoiva huolto, koneoppiminen, ohjattu oppiminen, ohjaamaton oppiminen, RF, 
DT 
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LYHENTEET JA MERKINNÄT 

ANN  Artificial neural network, suom. keinotekoinen neuroverkko, ohjatun 
oppimisen algoritmi 

DT Decision tree, suom. päätöspuu, ohjatun oppimisen algoritmi ja pää-
töspuu algoritmin rakenneosa 

k-NN k-Nearest-Neighbours, suom. k-lähimmät naapurit, ohjatun oppimi-
sen algoritmi 

PCA Princible component analysis, suom. pääkomponenttianalyysi, oh-
jaamattoman oppimisen algoritmi   

R2F  Run to failure, huoltostrategia, jossa laite huolletaan vian tapahtu-
essa 

RF Random Forest, suom. satunnaismetsä, ohjatun oppimisen algoritmi 
SVM Support vector machine, suom. tukivektorikone, ohjatun oppimisen 

algoritmi 
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1. JOHDANTO 

1.1 Työn tausta  

Nykyajan teollisuuden kehittymisen myötä saadaan kerättyä jatkuvasti enemmän dataa 

sensoreiden ja muiden monitorointivälineiden avulla. Kehitys on seurausta neljännen te-

ollisen vallankumouksen aiheuttamasta fysikaalisten ja digitaalisten systeemien integ-

roinnista. (Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020) Nämä suuret kerätyt datamäärät sisäl-

tävät tärkeää informaatiota, jota voidaan käyttää tuotantoprosessien parantamiseen. Tä-

män vuoksi on tärkeää, että kerätty data saadaan käytettyä hyödyksi. (Carvalho et al. 

2019) Wuest et al. (2016) esittävät, että koneoppimistekniikoiden avulla kerättyä dataa 

voidaan käyttää muun muassa prosessien optimoinnissa, seurannassa ja ennakoivan 

huollon välineenä. 

Teollisuudessa tuotannon jatkuvuus on tärkeää, joten laitteiden vikojen ennustaminen ja 

ennakointi on tärkeässä roolissa. Tämä johtaa ennakoivan huollon tarpeeseen, jonka 

avulla voidaan ennustaa viat ennen niiden tapahtumista ja estää tarpeettomia järjestel-

mien käyttökatkoksia. (Carvalho et al. 2019) Koneoppiminen sopii käytettäväksi enna-

koivan huollon yhteydessä, sillä se kykenee suorittamaan ennustamiseen ja automaatti-

seen viantunnistamiseen liittyviä tehtäviä (Carvalho et al. 2019; Angelopolous et al. 

2020; Cinar et al. 2020).  

1.2 Työn tutkimuskysymykset, rajaukset ja menetelmät 

 
Työssä tutkitaan, kuinka koneoppiminen toimii osana ennakoivaa huoltoa.  Tutkimuksen 

kohteena on ennakoivaan huoltoon soveltuvien koneoppimismenetelmien ja niiden algo-

ritmien tarkastelu yleisellä tasolla. Työ rajataan koskemaan yksittäiseen laitteeseen so-

vellettavaa ennakoivaa huoltostrategiaa ja tavoitteena on vastata seuraaviin tutkimusky-

symyksiin: 

– Millaisia vaatimuksia ja etuja ennakoivalla huollolla on muihin huoltostrategioihin 

verrattuna? 

– Kuinka huollon tarve ja vikojen esiintyminen voidaan ennustaa koneoppimisen 

avulla? 
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– Mitkä koneoppimisen algoritmit sopivat parhaiten käytettäväksi ennakoivassa 

huollossa? 

Työssä käydään läpi yleisimpien ennakoivassa huollossa käytettyjen koneoppimisalgo-

ritmien toimintaa ja tuloksena luodaan valintakriteerit oikean koneoppimisalgoritmin va-

litsemiselle ennakoivaan huoltoon. Työssä ei huomioida valitun algoritmin opettamiseen 

vaikuttavia sovelluskohtaisia parametrivalintoja. Työ suoritetaan kirjallusuustutkimuk-

sena keskittyen viimeisten viiden vuoden aikana suoritettuihin tutkimuksiin. 

1.3 Työn rakenne  

Työn toisessa luvussa käsitellään ennakoivalle huollolle ominaisia piirteitä ja käydään 

läpi sen ominaisuuksia ja etuja muihin huoltostrategioihin verrattuna. Kolmannessa lu-

vussa keskitytään koneoppimisen eri menetelmiin ja koneoppimismallin luomisen vaihei-

siin. Neljännessä luvussa käydään läpi, mitä tehtäviä koneoppimisen tulisi suorittaa so-

veltuakseen ennakoivan huollon osaksi. Luvussa käsitellään lisäksi yleisimpiä ennakoi-

van huollon osana käytettyjä koneoppimisalgoritmeja ja niiden toimintaa.  

Viidennessä luvussa verrataan koneoppimisalgoritmien soveltuvuutta ennakoivaan huol-

toon. Vertailu suoritetaan tutkimalla ajankohtaisia tutkimuksia ennakoivan huoltostrate-

gian luomisesta koneoppimisen avulla. Tulosten pohjalta luodaan valintakriteerit, joissa 

esitetään, mitkä koneoppimisen algoritmit sopivat parhaiten käytettäväksi ennakoivassa 

huollossa. Valintakriteereiksi kootaan yleisimmät algoritmin valintaan vaikuttavat tekijät. 

Kuudennessa luvussa kootaan yhteen työn tulokset ja johtopäätökset koneoppimisen 

soveltamisesta osaksi ennakoivaa huoltoa. 
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2. ENNAKOIVA HUOLTO 

Ennakoiva huolto on huoltostrategia, jonka avulla pyritään vähentämään järjestelmän 

käyttökatkoksia ja niiden tuomia lisäkustannuksia. Koko ajan lisääntyvän datamäärän 

vuoksi sen käyttö on tullut entistä lupaavammaksi ja käyttöönotettavammaksi huoltostra-

tegiaksi muiden huoltostrategioiden lomassa. (Susto et al. 2015; Cinar et al. 2020) Tässä 

luvussa käsitellään ennakoivalle huollolle ominaisia piirteitä ja sitä, kuinka se eroaa 

muista huoltostrategioista. Lopuksi käydään läpi sen tuomia etuja. 

2.1 Ennakoiva huolto ja muut huoltostrategiat 

Jokaisen huoltostrategian tulisi täyttää seuraavat vaatimukset: laitteiden vikaantumisen 

minimointi, laitteiden kunnon ja käyttöiän parantaminen, sekä huoltokustannusten mini-

mointi (Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020). Optimaalinen huoltostrategia sisältää 

näin ollen ennustavia ja ennaltaehkäiseviä ominaisuuksia. Ennustamisen avulla toteute-

taan huoltojaksojen aikatauluttaminen, joka mahdollistaa tuotannon luotettavan toimin-

nan vähentäen huoltokustannuksia. (Diez-Olivan et al. 2019; Bogojeski et al. 2021) 

Susto et al. (2015) esittävät varsinkin käyttökatkosten vähentämisen olevan tärkeä osa 

onnistunutta huoltostrategiaa. Galar et al. (2017, s. 159) tukevat esitystä, kertomalla että 

jokainen käyttökatkos laitteessa aiheuttaa suuria tappioita tuotannossa. Kuvassa 1 on 

esitetty huoltostrategiat, joiden toimintaa käsitellään tässä luvussa pääpiirteittäin. 

 

Kuva 1. Huoltostrategiat (muokattu lähteestä Cinar et al. 2020) 

R2F (Run To Failure) tarkoittaa huoltostrategiaa, jossa huoltotoimenpiteet suoritetaan 

vian ilmetessä laitteessa. Suoritetut huoltotoimenpiteet ovat siis täysin suunnittelematto-

mia, kuten kuvasta 1 huomataan. Tämän vuoksi se on huoltostrategiana epäedullinen, 
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sillä se aiheuttaa järjestelmään epätoivottuja käyttökatkoksia ja tätä kautta lisää huolto-

kustannuksia. (Susto et al. 2015; Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020) Galarin et al. 

(2017, s. 178) mukaan R2F-strategian mukaisella suunnittelemattomalla huollolla on 

suhteessa suuremmat kustannukset huoltostrategioihin verrattuna, joissa huolto on 

suunniteltua. Tämä johtuu siitä, että R2F-strategialla päädytään tilanteeseen, jossa odot-

tamattomat käyttökatkokset lisääntyvät. Biswal & Sabareesh (2015) tukevat väitettä 

osoittamalla, että esimerkiksi osan vaihtaminen uuteen on lähes 50 % halvempaa suun-

nitellun huollon yhteydessä kuin suunnittelemattoman.  

Ennaltaehkäisevän huollon toteutuksessa huoltotoimenpiteet suoritetaan hyödyntäen ai-

kaisempaa tietoa laitteen vikaantumisesta. Näin muodostetaan korjausaikataulu, jolla 

voidaan ennakoida vian ilmentyminen ja korjata se ennenaikaisesti aikataulua noudat-

taen. Korjausten aikatauluttamisen vuoksi laitetta korjataan usein tarpeettomasti, mikä 

itsessään aiheuttaa turhia käyttökatkoksia (Barlow 2015; Susto et al. 2015; Su & Huang 

2018; Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020).  Canizo et al. (2017) esittävät aikataulu-

tetun huollon tarkastusten olevan osin tehottomia sen puutteellisten ennustusominai-

suuksien vuoksi. Galar et al. (2017, s. 177) huomauttavat näiden turhien tarkastusten, 

jopa lisäävän huoltokustannuksia luomalla tilanteen, jossa laitetta huolletaan liikaa. En-

naltaehkäisevä huolto on tästä huolimatta tehokas strategia vähentämään odottamatto-

mien vikojen esiintymistä (Barlow 2015). 

Kuntoon perustuvassa huoltostrategiassa järjestelmän tilaa seurataan jatkuvasti. Jatku-

van seurannan avulla laitteeseen kohdistuvat huoltotoimenpiteet voidaan suorittaa sil-

loin, kun ne ovat tarpeellisia. Kuntoon perustuvaa huoltoa ei voida suunnitella etukäteen, 

vaan se suoritetaan laitteeseen kohdistettujen valvontamenetelmien perusteella. Tällä 

pyritään siihen, että laitteen käyttökatkoksia ei lisätä suorittamalla turhia huoltoja. (Cinar 

et al. 2020) 

Ennakoivalla huollolla pyritään havaitsemaan ja korjaamaan viat ennen niiden esiinty-

mistä järjestelmässä (Barlow 2015; Li et al. 2017). Li et al. (2017) esittävät ennakoivan 

huollon päätavoitteina olevan käyttökatkoksien ja huoltokustannusten minimoinnin. Sillä 

pyritään tilaan, jossa yhtään vikaa ei ilmene odottamattomasti systeemissä (Li et al. 

2017).  Sen toteutus suoritetaan kuntoon perustuvan huollon tavoin eli seuraamalla jär-

jestelmän tilaa jatkuvasti (Schmidt & Wang 2016; Li et al. 2017; Cinar et al. 2020). Toi-

miakseen oikein ennakoiva huolto tarvitsee lisäksi ominaisuuksia, joiden avulla vikojen 

havaitseminen onnistuu ennen niiden ilmentymistä järjestelmässä (Susto et al. 2015; 

Cinar et al. 2020). Suston et al. (2015) mukaan laitteista kerätyn historiadatan pohjalta 

voidaan suorittaa laitteen tilan ennustamista. Ennakoivalla ja ennaltaehkäisevällä huol-
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lolla on siis yhteys, eli molemmat hyödyntävät aikaisempaa tietoa laitteen vikaantumi-

sesta. Ennakoivan huollon ja ennaltaehkäisevän huollon merkittävänä erona on, että en-

nakoiva huolto suoritetaan vain tarpeen vaatiessa. Tällaisessa tilanteessa laitteelle ei 

suoriteta turhia huoltotoimenpiteitä, jolloin käyttökatkosten minimointi toteutuu (Barlow 

2015; Carvalho et al. 2019). Kuvasta 1 huomataankin, että ennakoiva huolto sisältää 

aikataulutetun huollon ja kunnon seurantaan perustuvan huollon ominaisuuksia.  

Galar et al. (2017, s. 176) kertovat, että huollon aiheuttamien kustannuksien optimaalisin 

taso on kohdassa, jossa laitteeseen kohdistettu huolto suoritetaan suunnitellusti juuri sil-

loin kun se on tarpeellista. Kuvassa 2 on havainnollistettu huoltokustannuksia suhteutet-

tuna huoltojaksojen aikaväliin. Kuvaan 2 on lisäksi merkattu läpikäytyjen huoltostrategi-

oiden sijoittuminen. 

 

 

Kuva 2. Huoltokustannukset huoltostrategioittain (muokattu lähteestä Galar et al. 2017, 

s. 176) 

Kuvasta 2 huomataan, että ennakoivalla ja kuntoon perustuvalla huollolla saavutetaan 

tila, jossa huoltokustannukset ovat pienemmät kuin muilla edellä mainituilla strategioilla. 

Biswal & Sabareesh (2015) tukevat kuvassa 2 esitettyjä suhteita kertomalla, että aika-

taulutetun huollon kustannukset ovat alhaisemmat kuin suunnittelemattoman. Cinar et 

al. (2020) toteavat ennakoivan huollon olevan lupaavin huoltostrategia, jolla saavutetaan 
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luvun alussa esitetyt vaatimukset. Schmidt & Wang (2016) tukevat väitettä esittämällä, 

että ennakoiva huolto on kehitystä kuntoon perustuvaan huoltoon nähden, sillä se kyke-

nee suorittamaan ennustamista kunnonvalvonnan lisäksi. Galarin et al. (2017, s. 179) 

mukaan ennakoivalla huollolla saadaan vähennettyä R2F-strategian aiheuttamia huolto-

kustannuksia, joita aiheutuu odottamattomien vikojen korjaamisesta.  Ennakoiva huolto 

ratkaisee myös ennaltaehkäisevän huollon aiheuttamien turhien huoltojaksojen tapahtu-

misen ja pitää yllä kuntoon perustuvan huoltotekniikan täsmällisyyden (Schmidt & Wang 

2016).  

2.2 Ennakoivan huollon vaatimukset 

Carvalho et al. (2019) esittävät ennakoivan huollon hyvien tulosten saavuttamisen edel-

lytykseksi aikaisempien huoltostrategioiden toteuttamisen, joiden pohjalta kerätystä vi-

kadatasta voidaan luoda ennakoivan huollon malli. Su & Huang (2018) tukevat tätä esi-

tystä kertomalla, että ennakoiva huolto perustuu historiallisen datan käsittelyyn. Tätä da-

taa käsittelemällä voidaan tehdä ennustuksia systeemistä ja sen komponenttien hajoa-

misesta, sekä vikaantumisesta (Su & Huang 2018). Zenisekin et al. (2019) mukaan en-

nakoiva huolto on lisäksi riippuvainen järjestelmän todellisesta kunnosta, minkä vuoksi 

on tärkeää, että sen reaaliaikaista tilaa seurataan useiden sensoreiden avulla. Enna-

koiva huolto tarvitsee lisäksi oikein toimiakseen eri teknologioita, jotka liittyvät datan ke-

räämisen lisäksi sen käsittelyyn ja päätöksentekoon (Cinar et al. 2020). Kuvassa 3 on 

havainnollistettu ennakoivaan huoltoon liittyviä vaatimuksia. 

 

Kuva 3. Ennakoivan huollon vaatimukset (perustuu lähteisiin Carvalho et al. 2019; Ze-

nisek et al. 2019; Cinar et al. 2020) 
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Ennakoivaan huoltoon tarvittavan historiadatan määrän lisääntyminen on seurausta nel-

jännestä teollisesta vallankumouksesta. Tämän johdosta suoritettu fyysisten ja digitaa-

listen tuotantoympäristöjen integrointi on datan keräämisen lisäksi nopeuttanut tietojen 

siirtämistä laitteiden välillä. (Carvalho et al. 2019) Ennakoivassa huollossa järjestelmän 

historiadatan keräämisen lisäksi sen kunnon jatkuva seuraaminen on tärkeää. Kunnon 

seuraaminen toteutetaan keräämällä tietoa järjestelmän olosuhteista, mikä mahdollistaa 

vikojen ennakoinnin. (Su & Huang 2018) Cinar et al. (2020) esittävät sensoreiden olevan 

yleisen datan keruuväline. Kerätty data saadaan käsiteltäväksi laitteiden välillä olevan 

yhtenäisen verkon kautta (Cinar et al. 2020). Sensoreiden avulla saadaan kerättyä sys-

teemistä tärkeää dataa reaaliajassa liittyen laitteen fyysiseen tilaan ja sen toimintaympä-

ristön olosuhteisiin (Diez-Olivan et al. 2019). Lin et al. (2017) mukaan oikeanlainen tie-

donkeruujärjestelmä on kunnonvalvonnan oikeanlaisen toiminnan perusta ja vaikuttaa 

merkittävästi ennakoivan huollon oikeanlaiseen toimintaan ja tehokkuuteen. Datan ana-

lysointia varten ennakoiva huolto tarvitsee osakseen työkalun, joka pystyy käsittelemään 

dataa, jotta se saataisiin hyötykäyttöön vian tunnistusta ja ennustamista varten (Cinar et 

al. 2020). Carvalho et al. (2019) esittävät tekoälyyn pohjautuvien ennustamistekniikoiden 

olevan lupaavimpia toimimaan ennakoivan huollon osana.  
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3. KONEOPPIMINEN 

Angelopolous et al. (2020) kuvaavat koneoppimisen tekoälyn alakäsitteenä ja määritte-

levät sen ohjelmana, joka pystyy oppimaan itsenäisesti ja joidenkin menetelmien tapauk-

sessa jopa ilman ohjaamista. Sen avulla ohjelmistot pystyvät datan analysoinnin kautta 

suorittamaan ennakointiin, diagnosointiin ja suunnitteluun liittyviä tehtäviä (Angelopolous 

et al. 2020; Kang et al. 2020). 

3.1 Oppimismenetelmät 

Koneoppiminen voidaan jakaa kolmeen eri menetelmään, jotka ovat ohjaamaton, ohjattu 

ja vahvistettu oppiminen (Amruthnath & Gupta 2018; Chandramouli et al. 2018; Angelo-

polous et al. 2020). Kuvassa 4 on esitetty koneoppimisen menetelmät ja niiden pääteh-

tävät. Tässä luvussa tarkastellaan jokaisen koneoppimisen menetelmän perustoimintaa. 

 

Kuva 4. Koneoppimisen menetelmät (muokattu lähteestä Cinar et al. 2020) 

Ohjaamaton oppiminen sopii käyttökohteisiin, joissa koneoppimisalgoritmin käytettä-

väksi ei ole kerätty historiadataa laitteen toiminnasta (Amruthnath & Gupta 2018). Kangin 

et al. (2020) mukaan ohjaamattoman oppimisen päätehtäviin kuuluu klusterointi, poik-

keamien havaitseminen datajoukosta ja datan tiivistäminen.  Sen käyttö on parhaimmil-

laan silloin, kun ei tiedetä syyseuraussuhteita ulostulon ja sisäänmenon välillä. Kluste-

rointialgoritmien toiminta perustuu klustereiden eli samankaltaisia ominaisuuksia omaa-

vien dataryhmien löytämiseen datajoukosta, joiden pohjalta se suorittaa päätehtäviään. 

(Chandramouli et al. 2018; Kang et al. 2020; Angelopolous et al. 2020)  
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Chandramoulin et al. (2018) mukaan ohjatun oppimisen tarkoitus on käyttää aiemmin 

kerättyä dataa hyödyksi, oppiakseen menneistä tapahtumista. Ohjattu oppiminen tarvit-

see tämän vuoksi toimiakseen dataa, jonka pohjalta toimia. Tätä dataa kuvataan histo-

riadatalla. Kerätystä historiadatasta käyttäjä luo ohjatun oppimisen algoritmille harjoitte-

ludatan, jonka pohjalta rakennetaan malli, johon sen toiminta perustuu. Yleisesti ohjatun 

oppimisen luomat mallit perustuvat tulevan ennustamiseen historiadatan pohjalta. 

(Chandramouli et al. 2018) Kangin et al. (2020) mukaan ohjattu oppiminen soveltuu par-

haiten sellaisiin käyttökohteisiin, joissa käyttäjällä on perusteellista tuntemusta koh-

teesta. Chandramouli et al. (2018) esittävät, että ohjatun oppimisen toiminnassa vaikut-

taa merkittävästi harjoitusdatan laatu, joten on tärkeää, että harjoitusdata on todenmu-

kaista haluttujen tulosten saavuttamisen kannalta. Sen algoritmien päätehtäviin kuuluu 

regressio- ja luokittelutehtävät (Susto et al. 2015; Cinar et al. 2020).  

Vahvistetussa oppimisessa luodaan malli, jonka toiminta pohjautuu tehtyjen toimenpitei-

den kautta saatuun palautteeseen. Mallia päivitetään jatkuvasti, joko vahvistamalla po-

sitiivisten tulosten aiheuttamia toimenpiteitä tai muuttamalla negatiivisten tulosten ai-

heuttamia toimintoja. (Chandramouli et al. 2018; Kang et al. 2020) Angelopolousin et al. 

(2020) mukaan vahvistettu oppiminen eroaa muista oppimismenetelmistä tarkastele-

malla suoritettujen toimenpiteiden onnistuneisuutta hyödyntämättä historiadataa. Chan-

dramouli et al. (2018) esittävät vahvistetun oppimisen käytön olevan tarpeellinen, kun 

ohjaamattoman oppimisen tapaan ei tiedetä datajoukon syyseuraus suhteita. Ohjaamat-

tomasta oppimisesta se eroaa, siten että se luo datalla luokittelun ja suorittaa toimenpi-

teet, joita se korjaa saadun palautteensa perusteella (Chandramouli et al. 2018). Ange-

lopolous et al. (2020) tukevat osoitusta, että vahvistettu oppiminen viittaa ohjaamatto-

maan oppimiseen. 

3.2 Koneoppimismallin luominen 

Carvalho et al. (2019) esittävät koneoppimisen mallin luonnin koostuvan datan keräämi-

sestä, datan esiprosessoinnista, mallin valinnasta ja sen ylläpidosta. Kuvassa 5 on näh-

tävissä koneoppimismallin luomisen vaiheet ja jokaiseen vaiheeseen kuuluvat tehtävät, 

joita käsitellään tässä luvussa. 
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Kuva 5. Koneoppimismallin luonti (muokattu lähteestä Carvalho et al. 2019) 

Yanin et al. (2017) mukaan kehittyneet sensorit ja tiedonkeruumenetelmät ovat mahdol-

listaneet pääsyn käsittelemään suuria määriä dataa. Tästä suuresta määrästä järjeste-

lemätöntä dataa käytetään nimitystä massadata (engl. Big Data), jota analysoimalla ja 

hyödyntämällä päästään vaikuttamaan tuotannon parantamiseen (Yan et al. 2017; Wang 

et al. 2018). Koneoppimismallin tarkkuus paranee riippuen saatavilla olevan datan mää-

rästä ja laadusta, joten se on hyvä työkalu käytettäväksi massadatan analysointiin ja 

prosessointiin (Zenisek et al. 2019; Kang et al. 2020). Datalle on aina suoritettava kor-

jaustoimenpiteitä sen laadun varmentamiseksi, jotta koneoppimisella saavutetaan halut-

tuja tuloksia (Chandramouli et al. 2018). 

3.2.1 Datan kerääminen ja esiprosessointi 

Diez-Olivanin et al. (2019) mukaan järjestelmän kunnon tarkkailuun tarvitaan erilaisia 

valvontalaitteita ja sensoreita. Näiden tiedonkeruumenetelmien avulla kerätään suuret 

määrät dataa liittyen järjestelmän fyysisiin ominaisuuksiin. Tämän lisäksi on myös seu-

rattava ympäristön olosuhteita, kuten painetta ja lämpötilaa, joita tarkkailemalla voidaan 

parantaa luotavan mallin toimintaa (Amruthnath & Gupta 2018; Diez-Olivan et al. 2019; 

Cinar et al. 2020). Angelopolousin et al. (2020) mukaan suurin osa kerätystä datasta on 

peräisin sensoreilta. Koneoppimismallin luomista varten kerätyn datan tulee olla moni-

puolista ja peräisin eri lähteistä, jotta koneoppiminen voisi käyttää sitä mahdollisimman 

paljon hyödyksi. Tämän vuoksi useiden sensoreiden eri lähteistä keräämä data yhdiste-

tään koneoppimismalleja varten. (Yan et al. 2017; Diez-Olivan et al. 2019) 

Carvalhon et al. (2019) mukaan datan esiprosessointi on ensimmäinen vaihe datan ke-

räämisen jälkeen, jonka päätehtävänä on muokata data soveltuvaksi koneoppimismallin 

käyttöön. Kuten kuvasta 5 huomataan, datan esiprosessointiin kuuluu datan normali-
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sointi, poikkeavien arvojen poistaminen ja sen tiivistäminen (Carvalho et al. 2019). Pao-

lanti et al. (2018) esittävät datan esiprosessoinnin vaiheiden olevan välttämättömiä, jotta 

data voidaan esittää muodossa, jossa koneoppimisen algoritmit voivat käyttää sitä. 

Diez-Olivan et al. (2019) esittävät normalisoinnin poistavan datasta väärät tiedot. Nor-

malisoinnin jälkeen datasta tulisi poistaa selkeästi virheelliset arvot, jotka poikkeavat da-

tajoukon keskiarvosta merkittävästi. Näillä virheellisillä arvoilla voi olla muutoin suuri vai-

kutus koko koneoppimismallin tarkkuuteen ja niiden poistamisella tai skaalaamalla ne 

keskiarvon suuruiseksi voidaan parantaa datan laatua. (Chandramouli et al. 2018)  

Virheellisten arvojen lisäksi on tarkasteltava, puuttuuko datajoukosta arvoja, jotka vai-

kuttavat datan laatuun vääristäen datan tuloksia (Wuest et al. 2016; Chandramouli et al. 

2018). Chandramouli et al. (2018) esittävät datajoukosta puuttuvien arvojen ratkaisuksi 

koko datajoukon hylkäämisen tai puuttuvien arvojen korvaamisen. Wuestin et al. (2016) 

mukaan dataan vaikuttaminen mielivaltaisesti voi aiheuttaa ongelmia koneoppimisalgo-

ritmien toiminnalle, joten koko datajoukon hylkääminen voi olla parempi vaihtoehto sen 

ollessa mahdollisuus. Datan tiivistämisessä vähennetään tietojoukon ominaisuuksien 

määrää poistamalla siitä merkityksettömät elementit. Tällä menetelmällä data saadaan 

esitettyä alkuperäistä pienemmässä tilassa säilyttämällä kuitenkin alkuperäiset tiedot. 

(Han et al. 2012; Li et al. 2017; Chandramouli et al. 2018) 

3.2.2 Mallin valinta ja ylläpito  

Carvalho et al. (2019) esittävät, että datan esiprosessointia seuraa mallin valinta, johon 

kuuluu sen opettaminen ja validointi. Mallin valinnassa valitaan sopiva oppimismalli, jo-

hon vaikuttaa mallin opettamista varten kerätty data ja ongelma, johon etsitään ratkai-

sua. Mallin valinta voidaan jakaa karkeasti kolmeen alaluokkaan, jotka ovat: ennakoiva, 

kuvaava ja ohjaileva malli. Ennakoivalla mallilla on tavoitteena suorittaa tulevan ennus-

tamista historiadatan pohjalta. Luvussa 3.1 käytyjen oppimismenetelmien mukaan oh-

jattu oppiminen olisi siis sopiva malli suorittamaan ennustavan mallin tehtäviä. Kuvaava 

malli puolestaan etsii datasta yhtäläisyyksiä ja ryhmittymiä, joten ohjaamaton oppiminen 

sopii kuvailevaksi malliksi hyvin (Chandramouli et al. 2018). Diez-Olivan et al. (2019) 

kertovat ohjailevan mallin ehdottavan toimintoja ja muokkaavaan toimintaansa saa-

mansa palautteen mukaan. Vahvistettu oppiminen sopii näin ollen ohjailevan mallin toi-

minnan pohjaksi. 

Wuestin et al. (2016) mukaan mallin valinnan jälkeen tulisi valita sopiva algoritmi, jonka 

jälkeen valittu algoritmi opetetaan. Luvussa 5 käsitellään oikean algoritmin valintaan liit-
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tyviä toimenpiteitä ennakoivan huollon näkökulmasta. Chandramouli et al. (2018) esittä-

vät, että ennakoivan mallin algoritmia opettaessa, käyttäjä syöttää ohjelmistolle datan, 

jota kutsutaan harjoitusdataksi. Harjoitusdata sisältää yleisesti ottaen 70 % esiproses-

soidusta datasta (Wuest et al. 2016; Chandramouli et al. 2018). Harjoitusdatan tarkoitus 

on opettaa koneelle millaisia tuloksia sen tulisi ennustaa datan syötteiden mukaan. En-

nustavan mallin toiminta arvioidaan syöttämällä sille seuraavaksi 20 % käsitellystä da-

tasta, jota kutsutaan arviointidataksi. Arviointidatan testaamisen myötä käyttäjä voi muut-

taa mallin parametrien arvoja tarvittaessa. Loppu 10 % käsitellystä datasta käytetään 

mallin toimivuuden testaamiseen. (Wuest et al. 2016; Chandramouli et al. 2018) 

Chandramoulin et al. (2018) mukaan kuvaavan mallin algoritmit pyrkivät löytämään da-

tasta samankaltaisia ryhmittymiä eli klustereita, jonka vuoksi näitä algoritmeja kutsutaan 

klusterointialgoritmeiksi. Klusterointialgoritmin onnistuneisuuden määrittäminen suorite-

taan joko sisäisen tai ulkoisen arvioinnin kautta. Sisäisessä arviointimenetelmässä arvi-

oidaan, kuinka hyvin algoritmi on saattanut yhteen samankaltaiset datan joukot ja kuinka 

hyvin se on pitänyt toisistaan erillään erilaiset datajoukot. Ulkoisessa arviointimenetel-

mässä datan luokan ryhmittymät ovat käyttäjälle tiedossa ja siinä arvioidaan, kuinka hy-

vin algoritmi on järjestänyt yhteen saman luokan omaavat datajoukot. (Chandramouli et 

al. 2018) Diez-Olivan et al. (2019) mukaan ohjaileva malli korjaa jatkuvasti toimintaansa 

saamansa palautteen pohjalta. Carvalho et al. (2019) kertovat, että mallin ylläpitämisen 

tarkoituksena on ylläpitää mallin suorituskykyä ajan myötä seuraavista muutoksista huo-

limatta. Tämä voidaan toteuttaa esimerkiksi muuttamalla mallin parametreja tarvittaessa.  
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4. KONEOPPIMINEN ENNAKOIVASSA HUOL-
LOSSA 

Angelopolous et al. (2020) esittävät koneoppimisen parantavan ennakoivan huollon te-

hokkuutta tarjoamalla systeemille mahdollisuuden hyödyntää aikaisemmin kerättyä da-

taa, jonka avulla voidaan havaita systeemissä piileviä vikoja. Koneoppimisen tulee tar-

jota ennakoivalle huollolle menetelmät, joiden avulla vian havaitseminen onnistuu tar-

kasti. Tässä luvussa tarkastellaan luvussa 3.1 käsitellyistä menetelmistä vain ohjaama-

tonta ja ohjattua oppimista. Luvussa 3.1 huomattiin, että vahvistettu oppiminen toimii 

saadun palautteen kautta, eikä se tämän vuoksi sovi käytettäväksi ennakoivan huollon 

vaatimiin ennustustehtäviin. Susto et al. (2015) toteavatkin, että ennakoivaan huoltoon 

soveltuu pelkästään ohjaamattoman ja ohjatun oppimisen koneoppimismenetelmät. 

Tässä luvussa tarkastellaan koneoppimiselta vaadittuja vian ennustamisen ja havaitse-

misen ominaisuuksia ennakoivan huollon vaatimusten näkökulmasta. Lisäksi tarkastel-

laan yleisimpien ennakoivassa huollossa käytettyjen algoritmien toimintaa. 

4.1 Koneoppimisen tehtävät 

Angelopolousin et al. (2020) mukaan ennakoivassa huollossa tarvittavat vian havaitse-

misen ja ennustamisen ratkaisut perustuvat ohjattuun ja ohjaamattomaan oppimiseen. 

Vian havaitseminen ja sen alkuperän tunnistaminen ovat ennustamisen lisäksi ennakoi-

van huollon kriittisimpiä ominaisuuksia, jotta vian aiheuttamiin seurauksiin voidaan puut-

tua mahdollisimman aikaisessa vaiheessa (Amruthnath & Gupta 2018; Cinar et al. 2020).  

4.1.1 Vian ennustaminen 

Carvalhon et al. (2019) mukaan laitteiden olosuhteiden diagnosointiin ja ennustamiseen 

kykenevät metodit voidaan jakaa taktisiin-, tekoälyyn pohjautuviin- ja malliin perustuviin 

lähestymistapoihin. Ennakoivan huollon näkökulmasta malliin perustuvien lähestymista-

pojen puutteena on kyky kuvata reaalimaailmaa tarpeeksi monimutkaisella tasolla. Tak-

tiset mallit pohjautuvat hajoamisen seurantaan ja havaitsemiseen, eivätkä suoraan en-

nustamiseen liittyviin tehtäviin. (Bogojeski et al. 2021) Näistä edellä mainituista tekoälyyn 

pohjautuvien lähestymistapojen tulokset liittyen ennustamiseen ovat osoittautuneet pa-

remmiksi kuin muiden mallien (Carvalho et al. 2019). Dalzochio et al. (2020) tukevat 

väitettä esittäen koneoppimisen olevan kykenevä suorittamaan ennustamiseen ja enna-
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kointiin liittyviä tehtäviä, joista ennakoivan huollon toiminta on riippuvainen. Ennustami-

nen on kuitenkin täysin riippuvainen käytettävissä olevan datan laadusta (Binding et al. 

2019). Diez-Olivanin et al. (2019) mukaan ennakoivassa huollossa käytettävät ennus-

tusmallit voidaan jakaa kuvaaviin ja ennakoiviin malleihin. Tekoälyyn pohjautuvan lähes-

tymistavan ominaisuuksia on esitetty kuvassa 6. 

 

 

 

Kuva 6. Tekoälyyn pohjautuva ennustaminen (muokattu lähteestä Diez-Olivan et al. 

2019)  

Kuvassa 6 nähtävä ohjaileva malli ei ominaisuuksiensa puolesta sovellu käytettäväksi 

osana ennakoivaa huoltoa (Diez-Olivan et al. 2019). Luvussa 3.2.2 käytiin läpi, että oh-

jaileva malli on toteutettavissa vahvistetulla oppimisella, jonka todettiin olevan muita me-

netelmiä huonompi käytettäväksi ennakoivan huollon yhteydessä. Diez-Olivan et al. 

(2019) kertovatkin, että ohjailevan mallin käyttö sopii tuotannon aikatauluttamiseen ja 

toimitusketjun hallintaan. Sen ominaisuudet toimia ennakoivan huollon osana ovat siis 

heikommat kuin muiden kuvassa 6 nähtävien ennustusmallien.  

Kuvaavien mallien päätarkoituksena on tunnistaa vikoja ja suorittaa niiden diagnosointia 

etsimällä datasta samankaltaisia ryhmittymiä. Ennakoivaa mallia varten tarvitaan histo-

riadataa mallin luomiseen, jonka avulla voidaan valvoa haluttuja ominaisuuksia, kuten 

laitteen hajoamista (Diez-Olivan et al. 2019). Suston et al. (2015) mukaan ennakoiva 

malli voi ennustaa laitteen tai sen komponentin jäljellä olevaa käyttöikää tai pyrkii luokit-

telemaan järjestelmän vialliset komponentit kunnossa olevista.  
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4.1.2 Vian aikainen havaitseminen  

Vian havaitseminen on yksi ennakoivan huollon tärkeimpiä ominaisuuksia (Amruthnath 

& Gupta 2018). Vian havaitsemiseen kuuluu datan keruu, datan prosessointi ja vian luo-

kittelu (Angelopolous et al. 2020). Dalzochio et al. (2020) esittävät, että vian havaitse-

mista varten laitteesta ja sen komponenteista tulee kerätä sensoreiden avulla reaaliai-

kaista dataa. Kyseinen data prosessoidaan ja syötetään valitulle koneoppimisalgo-

ritmille, joka suorittaa datan analysoinnin ja ehdottaa toimintasuunnitelmaa huoltoon liit-

tyvistä toimenpiteistä (Dalzochio et al. 2020). Vian tunnistukseen tarvitaan dataa, joka 

sisältää prosessia kuvaavan datan lisäksi tietoa fyysisistä olosuhteista koneessa, kuten 

lämpötilasta ja paineesta. Sensoreilla saadaan tehokkaasti tietoa koneen fyysisistä olo-

suhteista, joita ei havaittaisi muuten. (Amruthnath & Gupta 2018; Cinar et al. 2020) 

Amruthnath & Gupta (2018) esittävät ohjaamattoman oppimisen sopivan vian tunnistuk-

seen tapauksissa, joissa ei ole saatavilla historiadataa vikaan johtaneista syistä. Ohjaa-

mattoman oppimisen luoman kuvaavan mallin avulla keskitytään löytämään vikaan joh-

taneet syyt keräämällä yhteen olosuhteet ja parametrit, joiden aikana vika ilmaantui. Oh-

jatun oppimisen luoma ennakoiva malli hyödyntää laitteesta kerättyä historiadataa, jota 

on käytetty mallin opettamiseen. Tätä dataa käsittelemällä voidaan tunnistaa 

syyseuraussuhteita, jotka havaitsemalla voidaan ennustaa laitteen vikaantumiseen joh-

taneet syyt. (Wang et al. 2018) Ennakoiva malli tarvitsee tästä syystä suuret määrät his-

toria- ja reaaliaikaista dataa laitteesta, jotta algoritmi pystyy luotettavasti tunnistamaan 

vikaan johtaneet ilmiöt (Dalzochio et al. 2020). Esiintyvien vikojen alkuperä johtuu ylei-

sesti osien kulumisesta ja poikkeavista olosuhteista. (Wang et al. 2018) 

4.1.3 Konenäön hyödyntäminen vian havaitsemisessa  

Konenäöllä tuotetaan järjestelemätöntä dataa, jota voidaan käyttää tukemaan sensorei-

den tuottaman datan tuloksia (Yan et al. 2017). Konenäön tuottamaa historiadataa voi-

daan käyttää myös hyväksi koneoppimisalgoritmien opettamisessa, jonka pohjalta voi-

daan tehdä päätelmiä vikoihin johtaneista syistä ja tunnistaa ne aikaisessa vaiheessa 

(Shanmugamani et al. 2015). Konenäkö toimii osana sensoreita tarjoten laitteelle tietoa 

ympäristöstään. Konenäön yhdistäminen koneoppimisen osaksi parantaa viantarkasta-

miseen liittyviä ominaisuuksia, joita molemmilla tekniikoilla jo itsessäänkin on. (Penu-

maru et al. 2019)  

Park et al. (2016) esittävät konenäön olevan kykenevä havaitsemaan vikojen lisäksi tuot-

teen tekstuurin ja muodon vaihtelua. Shanmugamani et al. (2015) esittävät konenäön 

lisäävän edullisuutta ja laadullisuutta tarkastusprosessissa. Park et al. (2016) tukevat 
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väitettä esittämällä konenäön yhdistämisen koneoppimismenetelmien algoritmien 

kanssa muodostavan toimivan kokonaisuuden, jolla saavutetaan parempia tuloksia, kuin 

tavallisilla vian tunnistamismenetelmillä. Wangin et al. (2018) mukaan konenäön käyttö 

sopii erityisesti tuotteen pinnanlaadun tarkkailuun, kun pyritään havaitsemaan pinnassa 

esiintyvät viat.  

4.2 Yleisimmät algoritmit 

Dalzochio et al. (2020) esittävät koneoppimisen algoritmeja sovellettavan ennakoivan 

huollon eri osa-alueisiin, kuten edellisissä luvuissa mainittuihin vian tunnistamiseen ja 

ennustamiseen. Jokaisella algoritmillaan on omat hyvät puolensa ja rajoitteensa, joiden 

tunnistaminen on tärkeää, jotta osataan valita oikea algoritmi ratkaistavaa ongelmaa var-

ten (Cinar et al. 2020). Carvalhon et al. (2019) mukaan ennakoivan huollon kyky suoriu-

tua siltä vaativista tehtävistä riippuu täysin oikean koneoppimisen algoritmin valitsemi-

sesta. Jokaisella ongelmalla on omat vaatimuksensa hienovaraisuuden, datan käsittelyn 

ja mallin luomisen suhteen. Oikean algoritmin valitsemisella vältytään vääränlaisen huol-

tomallin luomiselta ja resurssien tuhlaamiselta. (Cinar et al. 2020) Tässä luvussa käy-

dään läpi ennakoivassa huollossa käytetyimpien koneoppimisen algoritmien toimintaa.  

4.2.1 Ohjatun oppimisen algoritmit  

Luvussa 3.1 todettiin, että ohjatun oppimisen algoritmien tehtäviin kuuluu regressio- ja 

luokittelutehtävät. Ennakoivassa huollossa regressio pohjaisilla algoritmeilla pyritään en-

nustamaan laitteen tai sen komponentin jäljellä olevaa käyttöikää, jotta huoltotoimenpi-

teet voidaan suorittaa optimaalisimmassa ajassa ennen hajoamista (Susto et al. 2015). 

Luokittelupohjaisilla algoritmeilla ennustetaan, missä aikaikkunassa jokin tapahtuma tu-

lee todennäköisemmin tapahtumaan (Binding et al. 2019). Carvalho et al. (2019) esittä-

vät suosituimpien ohjatun oppimisen algoritmien käytön ennakoivassa huollossa olevan 

ANN (”artificial neural network”) eli suomeksi keinotekoinen neuroverkko, RF (”random 

forest”) eli suomeksi satunnaismetsä ja SVM (”support vector machine”) eli suomeksi 

tukivektorikone. Susto et al. (2015) puolestaan esittelevät SVM ja k-NN (”k-nearest 

neighbours”) algoritmien olevan käytetyimpiä luokitteluun liittyvissä tehtävissä. Angelo-

polous et al. (2020) tukevat edellisiä esityksiä osoittaen seuraavien algoritmien käytön 

olevan suosittuja ennakoivan mallin luonnissa: SVM, k-NN, ANN, RF.  

ANN on regressio pohjainen algoritmi, jonka etuja ovat vikasietoisuus, yleistettävyys ja 

sopeutumiskykyisyys (Li et al. 2017). Shanmugamani et al. (2015) esittävät regressio 

tehtävien lisäksi ANN:n sopivan luokitteluun. ANN koostuu useista yksinkertaisen toimin-
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nan omaavista prosessointiyksiköistä, jotka vuorovaikuttavat keskenään. Se on yksi ylei-

simmistä ja käytetyimmistä koneoppimisen algoritmeista (Carvalho et al. 2019). Cinarin 

et al. (2020) mukaan ANN:n parhaisiin ominaisuuksiin kuuluu se, että se ei tarvitse op-

piakseen järjestettyä dataa, vaan sen käyttö sopii myös järjestelmille, joiden rakenne on 

monimutkainen, epäselvä ja tarjoama data epälineaarista. Carvalho et al. (2019) esittä-

vät myös ANN:n parhaisiin ominaisuuksiin sisältyvän sen, että sen toiminta perustuu vain 

historiadatasta oppimiseen. Tämän vuoksi se ei tarvitse tarkkaa asiantuntemusta pää-

töksenteossa. ANN:n huonoihin puoliin kuuluu: kouluttaminen vie paljon aikaa, oikean-

laiseen toimintaan tarvitaan suuret määrät dataa ja sen käytöllä voi päätyä johtopäätök-

siin, joita sovellukset eivät kykene toteuttamaan. (Carvalho et al. 2019)  

Carvalho et al. (2019) kertovat SVM:n olevan laajasti käytetty algoritmi molempiin ohja-

tun oppimisen tehtäviin, eli regressioon ja luokitteluun johtuen algoritmin tarkkuudesta. 

SVM on erityisen hyvä algoritmi käytettäväksi luokitteluun, sillä se pystyy saavuttamaan 

korkean tarkkuuden epälineaaristenkin ongelmien parissa (Susto et al. 2015; Penumaru 

et al. 2019). Sen toiminta perustuu syöttövektoreihin, jotka kartoittavat epälineaarisesti 

korkeaulotteista ominaisavaruutta etsien yhtäläisyyksiä (Cinar et al. 2020). Carvalho et 

al. (2019) kertovat, että SVM:n käyttöönottoa varten käyttäjä valitsee kernel funktion, 

jonka pohjalta SVM malli luodaan. Oikean kernel funktion valinta vaikuttaa mallin tark-

kaan toimintaan, joten erityistietämys sovelluskohteesta on tärkeää oikean funktion va-

linnassa. Lisäksi SVM vaatii erityistietämystä lopullisen mallin tulkitsemisessa. Tämän 

vuoksi SVM:n käyttö ei sovi tilanteisiin, joissa sovelluskohde on huonosti tunnettu. (Car-

valho et al. 2019) 

RF:llä on ominaisuuksia, joiden puolesta se on sekä regressioon että luokitteluun sopiva 

algoritmi (Su & Huang 2018; Carvalho et al. 2019). RF koostuu useista päätöspuista 

(engl. decision tree), jotka itsessään toimivat koneoppimisen algoritmeina. Niiden avulla 

voidaan pilkkoa monimutkaiset päätöksentekomekanismit yksinkertaisten päätösten sar-

jaksi. (Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020) Kuvassa 7 on kuvattu RF:n rakenne yk-

sinkertaistettuna. 
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Kuva 7. RF:n yksinkertaistettu rakenne (muokattu lähteestä Cinar et al. 2020) 

Kuvassa 7 RF:n rakennetta on kuvattu vain kolmella päätöspuulla, joiden syvyys on yk-

sittäinen. Canizo et al. (2017) kertovat, että käyttäjän tulee määrittää parametreinä RF:n 

sisältämien päätöspuiden määrä ja syvyys. Päätöspuiden syvyyden kasvattamisella voi-

daan vaikuttaa eniten mallin tarkkuuden kasvattamiseen (Canizo et al. 2017).  Cinar et 

al. (2020) kertovat myös, että RF:llä saavutetaan korkeampi tarkkuus, kun päätöspuiden 

määrää kasvatetaan. Päätöspuiden toiminta on toisistaan riippumatonta, jonka vuoksi 

RF kykenee hallitsemaan suurikokoisia tietoja ja sen opettaminen on nopeaa (Cinar et 

al. 2020.) RF:n tekemä ennustus perustuu päätöspuiden ennustusten keskiarvoon. Tä-

män vuoksi RF:n suorittamien ennustusten virhe pienenee, mitä enemmän päätöspuita 

käytetään. (Carvalho et al. 2019; Cinar et al. 2020) Esimerkiksi jos kuvassa 7 nähtävässä 

tilanteessa päätöspuut 1 ja 2 päätyvät molemmat ennustustulokseen 1 ja päätöspuu 3 

tulokseen 2, niin koko RF:n tekemäksi ennustustulokseksi muodostuu ennustus 1.  

Penumarun et al. (2019) mukaan k-NN on sopiva tehtäviin, joissa suoritetaan regressio- 

ja luokittelu pohjaisia tehtäviä. Susto et al. (2015) esittävät k-NN algoritmin olevan yksin-

kertaisin luokitteluun käytettävä algoritmi. Toimiakseen se tarvitsee käyttäjän syöttä-

mänä tietona dataa näytteiden välisestä etäisyydestä. Sen yksinkertaisuutta lisää se, 

että sillä on vain yksi säädettävä parametri, jonka arvon valitseminen toteutetaan data-

pohjaisena valintana. (Susto et al. 2015)  

4.2.2 Ohjaamattoman oppimisen algoritmit  

Amruthnath & Gupta (2018) esittävät ohjaamattomaan oppimiseen pohjautuvien kuvaa-

vien mallien luontiin tarkoitettujen algoritmien käytön olevan sopivaa silloin, kun malli 

joudutaan luomaan ilman historiadataa. Klusterointiin pohjautuvat tekniikat ovat yksi ylei-

simmistä ohjaamattoman oppimisen mallin toimintatavoista (Amruthnath & Gupta 2018). 
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Klusterointimenetelmien lisäksi matemaattiset menetelmät ovat käyttökelpoisia enna-

koivaan huoltoon liittyvissä tehtävissä (Amruthnath & Gupta 2018; Angelopolous et al. 

2020). 

Carvalho et al. (2019) esittävät suosituimman koneoppimisen ohjaamattoman oppimisen 

algoritmin käytön ennakoivassa huollossa olevan k-means. K-means algoritmi on ylei-

sestikin yksi suosituimmista kuvaavien mallien luontiin käytettävistä algoritmeista. Toi-

minnallaan sen pyrkii etsimään datasta samankaltaisia ryhmittymiä eli jakaa datajoukkoa 

ryhmittymiin samankaltaisten ominaisuuksien perusteella. (Amruthnath & Gupta 2018; 

Carvalho et al. 2019) Carvalhon et al. (2019) mukaan k-means on helposti toteutettava, 

pystyy käsittelemään suuret määrät dataa ja kykenee mukautumaan uusien datajoukko-

jen käsittelyyn hyvin. Klusterointialgoritmeilla voidaan lisäksi toteuttaa datan tiivistämisen 

tehtäviä. Tällöin alkuperäinen datajoukko korvataan algoritmin muodostamalla klusteri-

joukolla. (Han et al. 2012) Klusterointialgoritmeja käytettäessä käyttäjän tulee määritellä 

muodostettavien klustereiden määrä (Amruthnath & Gupta 2018; Carvalho et al. 2019). 

T2 algoritmin käyttö pohjautuu tilastolliseen analyysiin, jonka pohjalta tehtyjen arvioiden 

mukaan ohjelmisto voi tehdä päätelmiä järjestelmän tilaan liittyen (Amruthnath & Gupta 

2018). Angelopolous et al. (2020) esittävät sen olevan sopeutuva muuttujien vaihteluihin 

ja kykenevä tekemään arvioita muuttuvissa olosuhteissa.  

PCA (”princible component analysis”) eli suomeksi pääkomponenttianalyysi on mate-

maattinen menetelmä, jonka toiminta perustuu datan ominaisuuksien tunnistamiseen ja 

erotteluun. Se on hyvä metodi käytettäväksi datan tiivistämisessä. (Han et al. 2012; Am-

ruthnath & Gupta 2018) Se kykenee havaitsemaan ennen tunnistamattomia datajoukko-

jen välisiä suhteita ja sitä voidaan käyttää sekä järjestettyyn että järjestelmättömään da-

taan. Yleisesti sitä käytetään klusterointianalyysin yhteydessä. (Han et al. 2012) 
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5. KONEOPPIMISALGORITMIN VALINTA ENNA-
KOIVAAN HUOLTOON 

Mahdollisuuksien mukaan ennakoivan huollon tehtäviin tulisi valita käytettäväksi ohjatun 

oppimisen algoritmi. Ohjaamattoman oppimisen algoritmeja tulisi käyttää silloin, kun saa-

tavilla ei ole ohjatun oppimisen algoritmien opettamista varten kerättyä historiadataa. 

(Susto et al. 2015; Paolanti et al. 2018) Oikean algoritmin valintaan vaikuttaa suuresti 

saatavilla olevan historiadatan määrä. Ennakoivaa huoltoa varten kerätyn historiadatan 

tulisi sisältää tietoa systeemin huoltoajankohdista, toimenpiteistä ja vikatiedoista. Usei-

den algoritmien oikeanlainen toiminta riippuu siitä, että algoritmi saa harjoitteludatanaan 

tarpeeksi suuren datajoukon, jotta se voi muodostaa oikein toimivan mallin. Tämän li-

säksi harjoitteludatan tulee olla esiprosessoitu oikeanlaiseen muotoon tiettyjä algorit-

meja varten. (Cinar et al. 2020) Susto et al. (2015) kertovat, että myös aikaisemmin to-

teutetut huoltostrategiat vaikuttavat algoritmin valinnassa. Jos laitteeseen on aiemmin 

sovellettu R2F strategiaa niin laitteesta on saatu tietoa vikojen ilmentymisajoista. Tämän 

pohjalta voitaisiin toteuttaa laitteelle ohjatun oppimisen algoritmi saatavilla olevasta his-

toriadatasta. Jos laitteelle puolestaan on sovellettu ennaltaehkäisevää huoltoa niin lait-

teesta ei välttämättä ole saatavilla vikadataa sillä korjaukset suoritetaan usein ennen 

vikojen ilmentymistä. Näin ollen ohjaamattoman oppimisen algoritmit ovat käyttökelpoi-

sia edellä esitetyssä tilanteessa. Algoritmin valinta riippuu edellä mainittujen lisäksi so-

velluskohteesta. (Susto et al. 2015) Carvalhon et al. (2019) mukaan joidenkin algoritmien 

opettaminen vaatii enemmän aikaa niiden monimutkaisen toiminnan vuoksi, joten tämä-

kin tulee ottaa huomioon algoritmin valintaa tehdessä.  

5.1 Ohjatun oppimisen algoritmi 

Paolanti et al. (2018) esittävät regressio tehtävään soveltuvien algoritmien sopivan tilan-

teisiin, joissa datajoukon tulosten arvot ovat jatkuvia. Yleisesti regressio algoritmeja käy-

tetään ennakoivan huollon osana ennustamaan laitteen tai sen komponentin jäljellä ole-

vaa käyttöikää eli ikää, jonka laite kestää vikaantumatta (Susto et al. 2015; Paolanti et 

al. 2018; Binding et al. 2019). Ohjatun oppimisen algoritmit sopivat luokittelutehtäviin 

tilanteissa, joissa datajoukon tulosten arvot ovat kategorisia (Susto et al. 2015; Paolanti 

et al. 2018). Ennakoivan huollon yhteydessä luokittelu algoritmeilla ennustetaan useim-

miten laitteen tai sen komponentin vikaantumisen ajankohtaa. (Binding et al. 2019) Lu-

vussa 4.2 todettiin, että jokainen läpikäyty ohjatun oppimisen algoritmi kykenee suoritta-
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maan sekä regressio- että luokittelupohjaisia tehtäviä. Kyseiset tutkittavat algoritmit oli-

vat ANN, SVM, RF ja k-NN. Tässä luvussa käydään läpi tutkimuksia, joiden pohjalta 

tehtyjen päätelmien perusteella muodostetaan valintaperusteet algoritmin valitsemiselle. 

Li et al. (2017) esittävät tutkimuksen, jossa tutkittiin ANN:n käyttöä vian ennustamiseen 

koneistuskeskuksissa. Tutkimuksessa algoritmi opetettiin kolmen viikon aikana kerätyllä 

historiadatalla, jolloin luodulla mallilla pystyttiin ennakoimaan vika tarkasti (Li et al. 2017). 

Biswalin & Sabareeshin (2015) esittämässä tutkimuksessa ANN:ää käytettiin ennakoi-

maan tuuliturbiinien vikatilan tapahtumista. Algoritmi opetettiin tärinäsignaalin pohjalta 

kerätyllä harjoitusdatalla. Historiadata sisälsi kokonaisuudessaan 243 datajoukkoa. Tut-

kimuksen lopputuloksena ANN onnistui ennustamaan vikatilan esiintymisen 92.6 % tark-

kuudella. (Biswal & Sabareesh 2015) Vaikka edellä esitetyissä tutkimuksissa saavutet-

tiinkin hyviä tuloksia ANN:llä, näistä tuloksista ei voida johtaa johtopäätöksiä ANN:än 

toimivuudesta muihin algoritmeihin verrattuna, sillä tutkimuksissa ei vertailtu muiden al-

goritmien käyttöä. 

Penumaru et al. (2019) esittävät tutkimuksen, jossa luokittelupohjaisia algoritmeja käy-

tettiin tunnistamaan ja luokittelemaan työstettäviä tasaisia materiaaleja yhdessä ko-

nenäön kanssa. Algoritmit opetettiin pienellä, 2491 suuruisella näytejoukolla ja testattiin 

1068 näytteellä eli kokonaisuudessaan historiadata koostui 3559 näytteestä. Tutkittavina 

algoritmeina olivat algoritmit SVM, RF, päätöspuu, lineaarinen regressio ja k-NN, joista 

käytettäväksi valittiin SVM, jonka tuloksina saavutettiin 100 % tarkkuus. Tutkimuksessa 

havaittiin myös, että RF ja k-NN algoritmeille olisi saavutettu tarkat oppimistulokset luo-

kittelussa, jos käsillä olisi ollut suurempi datajoukko. (Penumaru et al. 2019) Praveenku-

mar et al. (2014) tutkivat SVM:än käyttöä vikojen havaitsemiseen auton vaihdelaati-

koissa. Neljän vaihdelaatikon testauksessa päästiin tuloksiin, joissa SVM kykeni havait-

semaan vian 96,62 %, 92,375 %, 98,75 % ja 100 % tarkkuudella. Kyseistä tutkimusta 

varten vertailtiin SVM ja ANN algoritmeja ja päädyttiin käyttämään SVM:ää. Syinä tähän 

olivat SVM:än parempi esiprosessointi tekniikka ja lyhyempi opettamisaika. (Praveenku-

mar et al. 2014) Shanmugamani et al. (2015) esittävät SVM:än tuottaneen parhaat tu-

lokset kuvantunnistuksessa k-NN ja ANN algoritmeihin verrattuna. Susto et al. (2015) 

esittävät tutkimuksen, jossa luotiin huoltostrategia puolijohdetuotannon kriittiseen pro-

sessivaiheeseen. Tutkimuksessa vertailtiin ennaltaehkäiseviä ja ennakoivia huoltostra-

tegioita. Ennakoivaan huoltoon käytettiin SVM:ää ja k-NN:ää. Lopputuloksena päädyttiin 

tuloksiin, joissa ennakoivan huollon ratkaisut tuottivat paremmat tulokset kuin ennalta-

ehkäisevän huollon. Ennakoivan huollon algoritmeista SVM:än todettiin tarjoavan erin-
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omaisen suorituskyvyn k-NN:ään verrattuna. Tästä huolimatta k-NN:llä toteutettu enna-

koiva huoltostrategia ylitti ennaltaehkäisevän huollon tulokset jatkuvasti. (Susto et al. 

2015) 

Canizo et al. (2017) esittävät tutkimuksen, jossa ennustettiin vikoja tuuliturbiineissa käyt-

täen RF:ää ennakoivan mallin luontiin. Mallin opettamiseen käytettiin tuuliturbiineista ke-

rättyä dataa viimeiseltä kahdelta vuodelta. Lisäksi systeemi tuotti uutta dataa algoritmille 

10 minuutin välein. Tutkimuksessa saavutettiin tulokset, joissa ennakoiva malli kykeni 

suorittamaan ennustamisen 81-85 % todennäköisyydellä. (Canizo et al. 2017) Su & 

Huang (2018) saavuttivat 86 % tarkkuuden kiintolevyaseman vian ennustamisen RF:ää 

käyttäen. Tutkimuksessa esitettiin, että RF valittiin käytettäväksi ANN ja SVM algoritmien 

sijaan johtuen RF:n erinomaisen suorituskyvyn ja yksinkertaisen rakenteensa puolesta. 

Lisäksi RF:n osoitetaan omaavan seuraavia etuja SVM:ään ja ANN:ään nähden: erityi-

sen hyvä tarkkuus, toiminnan tehokkuus suuressa tietokannassa, kyky käsitellä suuria 

datamääriä ilman, että datasta tarvitsee poistaa arvoja, arvioi luokitteluun tärkeitä muut-

tujia ja kykenee tarkkaan toimintaan, vaikka datajoukosta puuttuisi arvoja. (Su & Huang 

2018) Kuten luvussa 3.2 käytiin läpi, puuttuvat datajoukon arvot voivat johtaa koko data-

joukon hylkäämiseen. Näin ollen RF:n kyky suorittaa tarkka ennustaminen puuttuvista 

arvoista huolimatta on merkittävä ominaisuus ja mahdollistaa kerätyn datan hyödyntä-

misen kokonaisuudessaan. Binding et al. (2019) tutkivat painokoneen käyttökatkoksien 

ennustamista historiadatasta, jota ei ollut kerätty ajatellen ennakoivaa huoltoa. Kerätty 

data sisälsi prosessidataa ja käyttökatkostietoja, jotka sisälsivät puuttuvia arvoja ja käyt-

täjien toiminnasta johtuvia satunnaisia muutoksia. Tutkimuksessa pyrittiin ennustamaan 

tietyn painokoneen seisahtuminen 30 minuutin aikaikkunassa käyttäen lineaarista reg-

ressiota sekä RF ja XGBoost algoritmeja. Tutkimuksessa päädyttiin käyttämään RF:ää 

opetustulosten pohjalta. (Binding et al. 2019)  

Tuloksista voidaan johtaa johtopäätöksiä vertailemalla käytettävissä olevaa historiada-

taa ja tutkimusolosuhteita. RF esiintyi useassa tutkimuksessa parhaana luokitteluun poh-

jautuvana algoritmina, kun käytettävissä oli runsaasti historiadataa. SVM ja ANN tuottivat 

myös hyviä tuloksia, kun kyseessä oli hieman vähemmän dataa kuin RF:n opettamiseen 

käytettävissä. Angelopolous et al. (2020) tukevat tätä esittäen RF:n tuottavan yleisesti 

tarkempia tuloksia, kuin SVM ja ANN kun käsillä on suuret määrät historiadataa.  Ylei-

sesti tuloksista voidaan myös huomata, että SVM:llä saavutetaan parempia tuloksia kuin 

ANN:llä, sillä tutkimuksissa, joissa näitä kahta vertailtiin, päädyttiin käyttämään SVM:ää. 

ANN ei kuitenkaan vaadi sovelluskohteen erityistietämystä, kun puolestaan SVM:n luo-

maa lopullista mallia on vaikea tulkita ilman tarkkaa tuntemusta laitteesta (Carvalho et 
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al. 2019). Yhdessäkään tutkimuksessa ei valittu käytettäväksi k-NN algoritmia, kun valit-

tavissa oli jokin muu tutkittavana olevista algoritmeista. 

Edellä esitettyjen tutkimusten pohjalta voidaan todeta, että suurimmat kriteerit algoritmin 

valitsemiselle liittyvät käsillä olevaan historiadatan määrään ja sovelluskohtaiseen tun-

temukseen. Näistä johtopäätöksistä muodostettu kuva 8 esittää, mitkä tekijät vaikuttavat 

ohjatun oppimisen algoritmin valintaan. Kuvassa 8 esitetyt kriteerit eivät huomioi mah-

dollisia sovelluskohtaisia erityisvaatimuksia, jotka voivat vaikuttaa lopullisen algoritmin 

valintaan.  

 

 

Kuva 8. Ohjatun oppimisen algoritmin valinta 

Kuvasta 8 ja edellä esitetyistä johtopäätöksistä voidaan todeta, että ohjatun oppimisen 

algoritmeista RF on paras, kun tarvittavat kriteerit täyttyvät. Rakenteensa puolesta RF 

tarvitsee riittävästi historiadataa luodakseen tarkan mallin. Tämä onkin suurin RF:n va-

lintaan vaikuttava tekijä. Luvussa 4.2 todettiin, että RF:n tarkkuus riippuu sen sisältämien 

päätöspuiden määrästä ja riittävä historiadata varmistaa sen, että voidaan käyttää tar-

peeksi päätöspuita oikean lopputuloksen saavuttamiseen. Tämä huomattiin, myös aikai-

semmin esitetyssä tutkimuksessa, jossa Penumaru et al. (2019) päätyivät valitsemaan 

SVM algoritmin RF:n sijaan, kun käytettävä datajoukko oli pieni. SVM algoritmi onkin 
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seuraavaksi paras vaihtoehto, jos RF:n opettamiseen ei ole käytettävissä tarpeeksi his-

toriadataa. Tässä tapauksessa SVM:n valintaan vaikuttaa eniten se, että onko käyttö-

kohteesta riittävästi erityistietämystä. Jos näin ei ole tulisi valita käytettäväksi ANN algo-

ritmi. Praveenkumar et al. (2014) esittivät lisäksi, että SVM:än opettamiseen kuluva aika 

on lyhyempi kuin ANN algoritmin. Näin voidaan tehdä johtopäätös, että saatavilla olevan 

erityistietämyksen puuttuminen on ainoa tekijä, joka estää SVM algoritmin valinnan 

ANN:än sijaan.  

5.2 Ohjaamattoman oppimisen algoritmi 

Luvun alussa todettiin, että ohjaamattoman oppimisen algoritmeja tulisi käyttää tilan-

teissa, joissa järjestelmästä ei ole kerätty historiadataa ohjatun oppimisen algoritmien 

opettamiseen. Amruthnath & Gupta (2018) esittävät matemaattisten menetelmien ja 

klusterointimenetelmien sopivan viantunnistukseen. Luvussa 4.2.2 käytiin läpi k-

means:in, T2-statistics:in ja PCA:n eli yleisimpien ennakoivaan huoltoon käytettävien oh-

jaamattoman oppimisen algoritmien toimintaa. Tässä luvussa tarkastellaan näiden algo-

ritmien käyttöä ja muodostetaan valintaperusteet oikean ohjaamattoman oppimisen al-

goritmin valinnalle.  

Amruthnath & Gupta (2018) suorittivat tutkimuksen, jossa tutkittiin tuulettimen vian ha-

vaitsemista. Tutkimusta varten tuulettimesta oli kerätty tärinädataa, jonka pohjalta tutkit-

tiin, kuinka tarkasti eri algoritmit kykenivät tunnistamaan vian. Tutkimuksessa verrattiin 

PCA:n kanssa yhdistetyn T2-statistics:n ja klusterointi algoritmien k-means, c-means ja 

hierarkisen klusteroinnin toimintaa. Tutkimuksessa päädyttiin tuloksiin, joissa klusterointi 

algoritmit sopivat T2-statisticsia paremmin eri tasoisten vikojen tunnistukseen. K-means 

ja c-means antoivat keskenään lähes identtiset tulokset. Tutkimuksessa todettiin kuiten-

kin T2-statisticsin olevan parempi käytettäväksi sovellukseen, jonka tarkoituksena on 

pelkästään havaita laitteen vikaantuminen, eikä eri tasoisia vikoja. Tämän vuoksi T2-

statistics sopii tilanteisiin, joissa sovelluskohteesta ei ole erityistietämystä. Klusterointi 

algoritmien käyttö puolestaan vaatii tietoa sovelluskohteesta oikeiden klustereiden mää-

rän asettamiseksi ja klustereiden tarkoituksen selvittämiseksi. (Amruthnath & Gupta 

2018) Kuvaan 9 on koottu tekijät, jotka vaikuttavat ennakoivaa huoltoa varten käytettä-

vän ohjaamattoman oppimisen algoritmin valintaan. Kuvassa 9 esitetyt kriteerit eivät 

huomioi mahdollisia sovelluskohtaisia erityisvaatimuksia.   
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Kuva 9. Ohjaamattoman oppimisen algoritmin valinta 

Kuvasta 9 ja yllä esitetystä tutkimuksesta huomataan, että klusterointialgoritmit sopivat 

vian tunnistamiseen tapauksissa, joissa vikaa on tarpeen havainnoida eri tasoilla. Esi-

merkiksi Amruthnath & Gupta (2018) käyttivät tutkimuksessaan seuraavia vikatasoja: 

viaton, vikaantumassa ja vikaantunut. Tämän vuoksi klusterointialgoritmien käyttöä var-

ten tarvitaan tietämystä, jonka perusteella luodut klusterit voidaan nimetä. Jos tätä tietä-

mystä ei ole niin ei voida tietää mikä klusteri esittää vikaantunutta ja mikä ehjää tilaa. 

Matemaattisten menetelmien käyttö tulee klusterointimenetelmiä paremmaksi siis tilan-

teissa, joissa tavoitteena on pelkästään havaita vikaantuminen laitteessa. Klusterointi-

menetelmät ovat kuitenkin joustavampi vaihtoehto ja ovat käyttökelpoisia, kun koneen 

kuntoa halutaan seurata jatkuvasti (Amruthnath & Gupta 2018). 

Luvun alussa todettiin, että ohjatun oppimisen algoritmit sopivat paremmin ennakoivan 

huollon vaatimiin vian tunnistus ja ennustustehtäviin. Ohjaamattoman oppimisen algorit-

mien ominaisuudet sopivat kuitenkin kunnon seurantaan ja vian havaitsemiseen. Tämän 

lisäksi ne ovat käyttökelpoisia varsinkin datan käsittelyssä. (Amruthnath & Gupta 2018) 

Luvussa 3.1 todettiinkin, että ohjaamattoman oppimisen algoritmeilla on ominaisuuksia, 

joiden avulla data saadaan järjestettyä ja tiivistettyä. Luvussa 3.2 todettiin, että datan 

esiprosessointi on kriittinen vaihe koneoppimisalgoritmin toiminnalle. Kang et al. (2020) 

kertovatkin, että ohjaamaton oppiminen sopii käytettäväksi datan esiprosessoinnin teh-

täviin kuten datan tiivistämiseen ja poikkeavien arvojen havaitsemiseen. Näin ollen voi-

daan todeta, että sekä ohjatun että ohjaamattoman oppimisen algoritmien käyttö tulee 

tarpeen ennakoivassa huollossa. 
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6. YHTEENVETO 

Työn tavoitteena oli tarkastella koneoppimisen toimintaa ennakoivan huollon osana. Tar-

kastelu rajattiin koskemaan yhteen laitteeseen sovellettavaa ennakoivaa huoltoa, eikä 

tutkimuksessa saatuja tuloksia voida yleistää koskemaan kokonaisia tuotantojärjestel-

miä. Työssä tutkittiin mitä etuja ja vaatimuksia ennakoivalla huollolla on muihin huol-

tostrategioihin nähden. Lisäksi tarkasteltiin, kuinka koneoppiminen kykenee ennusta-

maan huollon tarpeen ja vikojen ilmaantumisen. Päätavoitteena luotiin valintaperusteet 

oikean koneoppimisalgoritmin valitsemiselle ennakoivaan huoltoon. Tutkimuksessa tu-

lee selkeästi esille ennakoivan huollon edut ja vaatimukset muihin huoltostrategioihin 

verrattuna. Koneoppimisen toiminta esitetään ennakoivan huollon osana viantunnistuk-

sen välineenä selkeästi ja yksinkertaisesti. Tutkimuksessa luodut valintakriteerit toimivat 

suuntaa antavina ja esittävät algoritmin valintaan liittyviä kriteerejä yleisesti. Luotuihin 

kriteereihin on otettu huomioon algoritmien suurimmat käyttörajoitteet. Kriteereissä ei 

huomioida tietyn laitteen sovelluskohtaisia vaatimuksia, jotka voivat vaikuttaa algoritmin 

valintaan. Tämän vuoksi lopullinen algoritmin valinta tulisi tehdä harkinnan mukaan so-

velluskohteesta riippuen. 

Ennakoiva huolto on tullut potentiaalisemmaksi huoltostrategiaksi neljännen teollisen 

vallankumouksen myötä. Siitä johtuvien fysikaalisten ja digitaalisten systeemien integ-

rointi ovat johtaneet lisääntyvään datan määrään, joka on pohja onnistuneen ennakoivan 

huoltostrategian toteuttamiselle. Historiadatan keräämisen ja systeemin kunnon jatkuvan 

seurannan lisäksi ennakoiva huolto tarvitsee ennustamista ja datan käsittelyä suoritta-

van ohjelman. Ennakoivan huollon suurimpina etuina muihin huoltostrategioihin on jär-

jestelmän käyttökatkosten vähentäminen ja huoltokustannusten minimointi. Koneoppi-

minen muodostaa toimivan kokonaisuuden ennakoivan huollon osana ennustustehtä-

vissä datan käsittely ja ennustusominaisuuksiensa puolesta.  

Koneoppimismenetelmistä ohjattu ja ohjaamaton oppiminen sopivat parhaiten käytettä-

väksi ennakoivassa huollossa, joten työssä keskityttiin tarkastelemaan näiden metodien 

algoritmeja. Näistä metodeista ohjattu oppiminen sopi paremmin käytettäväksi vian tun-

nistamisen ja ennustamisen tehtävissä. Ohjaamattoman oppimisen käyttäminen sopii ti-

lanteisiin, joissa ohjatun oppimisen algoritmin opettamiseen ei ole saatavilla riittävästi 

dataa. Ohjatun oppimisen algoritmeista nousi esille RF, SVM ja ANN algoritmit. Edellä 

mainituista RF algoritmi sopi parhaiten käytettäväksi ennakoivan huollon tehtävissä, kun 

kriteerit sen käyttämiseen täyttyivät. Tärkeimpänä kriteerinä sen käyttöönottamisessa on 

kerätyn historiadatan määrä, jota käytetään algoritmin opettamiseen. Tämä johtuu siitä, 
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että RF:n tarkkuus paranee sen mukaan, mitä enemmän historiadataa on käytettävissä. 

Kuvassa 7 esitetystä RF:n rakenteesta huomataan, että algoritmi koostuu monista pää-

töspuista, joiden ennustustuloksen summana saadaan koko RF:n tuottama ennustus. 

Tämän vuoksi RF:n ennustusvirhe pienenee sen mukaan mitä enemmän päätöspuita 

rakenne sisältää ja mitä suurempi syvyys päätöspuilla on. SVM algoritmi on seuraavaksi 

parhaiten sopiva ennustustehtäviin. Sen avulla saavutetaan tarkkoja tuloksia pienelläkin 

harjoitusdatajoukolla. SVM kuitenkin vaatii erityistietämystä laitteesta käyttöönottoa var-

ten. Jos tätä erityistietämystä ei ole, ANN algoritmi on sopivin valittavaksi. Ohjaamatto-

man oppimisen algoritmeista tutkittiin klusterointi ja matemaattisiin menetelmiin soveltu-

via algoritmeja. Näitä algoritmeja tulisi käyttää vian tunnistamiseen tilanteissa, joissa ei 

ole saatavilla tarpeeksi historiadataa ohjatun oppimisen algoritmin kouluttamiseen. Klus-

terointialgoritmit sopivat paremmin tilanteisiin, joissa luokiteltiin vikaa eri tasoille. Mate-

maattiset menetelmät sopivat kuitenkin käytettäväksi tilanteissa, joissa tavoitteena on 

pelkästään vian havaitseminen.  

Ohjaamattoman oppimisen algoritmeilla on kuitenkin suuri rooli datan käsittelyn tehtä-

vissä, vaikka ne eivät sovellukaan ennakoivan huollon vaatimiin ennustustehtäviin yhtä 

hyvin kuin ohjatun oppimisen algoritmit. Klusterointialgoritmit sopivat erinomaisesti käy-

tettäväksi datan esiprosessointivaiheeseen, jossa data muokataan sopivaan muotoon 

koneoppimisalgoritmille. Koneoppimisen soveltamiseksi ennakoivaan huoltoon tarvitaan 

sekä ohjatun että ohjaamattoman oppimisen algoritmeja. Ohjaamattoman oppimisen al-

goritmit sopivat suorittamaan datan esiprosessoinnin tehtäviä, jotta data saadaan käy-

tettävään muotoon ohjatun oppimisen algoritmeja varten. Tämän lisäksi ohjaamaton op-

piminen toteuttaa vian havaitsemisen tehtäviä tehokkaasti, joten sitä voidaan käyttää jat-

kuvan seurannan tukena. Ohjatun oppimisen algoritmien avulla suoritetaan vian ennus-

tamisen tehtävät ohjaamattoman oppimisen muokkaaman datan pohjalta.  
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