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Téssd tyossd selvitetddn tekodlyn mahdollisuuksia paperikoneen sdahkokiyttojen
analysointiin. Tyd rajataan leikkurin mekaanisten vérdhtelyiden analysointiin. ABB:n
sahkokaytot mittaavat antureilla valtavan madrdn dataa talteen. Laitteiden vikaantuessa
toimitaan télla hetkelld reaktiivisesti, vaikka prediktiivisesti toimiminen olisi kaikkien
osapuolten kannalta parempi vaihtoehto. Tekodlyn ja tiedonlouhinnan avulla voisi olla
mahdollista 16ytad mekaanisista virdhtelyisté joitain térkeitd suorituskykyilmaisimia eli
KPI:ta.

Tyd suoritetaan analysoimalla leikkurin sdhkokéyttojen mekaanisten vérdhtelyiden
mittausdataa. Mittausdata on kerdtty dataloggereille. RTDB-tietokanta (Real-Time
Database) tulee ensin muuttaa sopivaan muotoon, kuten xlIs-tiedostoksi, jotta sen kasittely
onnistuu kolmannen osapuolen pilvipalveluissa. Datan perusteella maéritellddn valmis
koneoppimisalgoritmi, jonka avulla pyritddn 10ytimdin datasta mahdollisia
toistuvuuksia.

Teoriaosuudessa kasitellddn tyon toimintaymparistd seké tydkalut, joita tyossa kaytetddn.
Toimintaymparistossd esitellddn paperitehdas ja paperikone yleisesti ja leikkuri
tarkemmin. Sdhkokayttjen osalta kerrotaan erikseen moottoreista, taajuusmuuttajista ja
ohjausjdrjestelmistd. Viimeisend toimintaympériston osana esitelldédn teollisuus 4.0, joka
on uusin teollisuuden vallankumous ja johon pilvipalvelut ja IoT liittyvdt merkittévésti.

Tyokalut, jotka tyossd esitellddn, ovat tekodly, IoT ja tiedonlouhinta. Tekoély on
tietokoneen ajattelukykyd. Sitd voidaan kehittdd loogisesti tai ihmismiisesti. Tekoélyn
suurimmat odotukset kohdistuvat télld hetkelld tietokoneen itseoppimiseen ja varsinkin
luonnollisen kielen ymmartdmiseen. Esimerkkind odotuksia tdynnd olevasta tekoédlystd
on IBM Watson, joka pystyy nykyddn puhumaan ja ymmartimdin yhdeksaa kieltd
natiivisti. Tekodlyn kognitiivisiin mahdollisuuksiin lukeutuvat myds ennustavat
huoltotoimenpiteet. Uudet tekniikat, kuten esimerkiksi 5G, ovat valttamattomia, jotta [oT
voi yleistyd tehtaissa. Tiedonlouhinta on myds tirkedd datan mairien kasvaessa.



i

ABSTRACT

EERIK PAKARINEN: Analyzing paper machine drive data with Al
Tampere University of Technology

Master of Science Thesis, 52 pages

August 2018

Master's Degree Programme in Automation Engineering

Major: System Operation

Examiner: Professor Risto Ritala

Keywords: paper machine, control systems, Al

This study explores the possibilities of artificial intelligence in analyzing the electrical
drives of a paper machine. The study is limited to the mechanical vibrations of the winder.
At present, ABB's electrical drives produce huge amounts of data. Currently all
equipment failures are handled reactively, even though it would be a better option to act
predictively. With Al and datamining, it might be possible to find some important key
performance indicators (KPIs) for mechanical vibrations.

The study is conducted by analyzing the mechanical vibration measurement data of the
electric drives of a winder. Measurement data has been collected on data loggers. The
RTDB database must first be converted to i.e. XLS format, so that it is possible to analyze
the data with third-party cloud computing services. Based on the data, a machine learning
algorithm will be defined in order to find possible patterns in the data.

The theoretical part of the thesis consists of the related operating environment and the
tools used in this work. In the section for the operating environment, paper mill and paper
machine are presented in general and winder in more detail. As for electric drives, there
will be separate introductions for motors, frequency converters and control systems. The
last part of this section will cover Industry 4.0, the latest industrial revolution that involves
the phenomena of cloud services and IoT.

The tools that will be presented in the study are artificial intelligence, IoT and data
mining. Artificial intelligence is a computer's ability to think. It can be developed
logically or humanly. The greatest expectations are currently focused on self-learning and
particularly understanding natural language. An example of this is IBM Watson, which
now speaks and understands nine languages natively and has been able win the Jeopardy!
game show. The cognitive potential of artificial intelligence includes predictive
maintenance. New techniques in wireless networks and quick connections are important
in order to make IoT more commonly utilized in factories. Data mining also plays an
important role in analyzing big data.
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LYHENTEET JA MERKINNAT

AGI
CPS
laaS
IoE
TIoP
IoS
TIoT
NFC
Paas
RFID
RTDB
SaaS
SOA

TCP
WSAN

engl. Artificial General Intelligence, yleinen tekoély

engl. Cyber Physical System, verkko-fyysinen jérjestelmé

engl. Infrastructure-as-a-Service, infrastruktuuri palveluna

engl. Internet of Everything, kaiken internet

engl. Internet of People, ihmisten internet

engl. Internet of Services, palveluiden internet

engl. Internet of Things, esineiden internet

engl. Near Field Communication, ldhikenttdviestinta

engl. Platform-as-a-Service, sovellusalusta palveluna

engl. Radio Frequency Identification, radiotaajuusidentifiointi

engl. Real-Time Database, reaaliaikainen tietokanta

engl. Software-as-a-Service, sovellus palveluna

engl. Service Oriented Architecture, palveluorientoitunut
arkkitehtuuri

engl. Transmission Control Protocol, siirronohjausprotokolla

engl. Wireless Sensor and Actuator Networks, langattomien anturien
ja toimilaitteiden verkko



1. JOHDANTO

1.1 Tyon tausta

Suomen talouden tukipilari on pitkdén ollut metséteollisuus. Suomen viennistd noin
viidesosa on metsiteollisuudesta. Suuret havumetsdalueet ovat antaneet loistavat
edellytykset suomalaisille paperinvalmistukseen, mutta nykyéén digitalisaatio on lisénnyt
paperittomuutta esimerkiksi litketoiminnassa. Paperia kuitenkin tarvitaan yha, vaikka sen
kayttd on vdhentynyt huomattavasti vuosikymmenien saatossa. Liséksi globalisaation
takia lisdéntynyt verkkokauppa on kasvattanut kartonkien kysyntdd. Kilpailun
koventuessa paperinvalmistajien on varmistettava asemansa markkinoilla optimoimalla
koneensa tuottamaan laadukasta paperia nopeasti.

Paperikoneen sihkokaytot ovat keskeisessd osassa tdtd kehitystd, silli ne ohjaavat
paperinvalmistuksen nopeutta ja laatuun vaikuttavia parametreja. Paperikoneiden
sahkokéyttojen mekaanisesta vérdhtelystd saa tdrkedd informaatiota esimerkiksi
ennakoivaan huoltoon.

Paperikoneen leikkuri leikkaa paperia pituussuunnassa sopivan kokoisiin rulliin, jotta
kuljetus jatkovalmistukseen olisi helpompaa. Téssd ty0ssd tutkitaan mahdollisuuksia
kehittdd paperinvalmistuksen tehokkuutta analysoimalla tekodlyalustojen avulla
leikkureiden tehdasdataa. Tekodlyyn perustuvia analyysityokaluja on monia, joista
mainittakoon IBM Watson, Googlen Identity-Aware Proxy ja Amazonin Web Services.
Téssd tyosséd on tutkittu dataa IBM Watson- sekd Microsoft Azure -sovelluksilla.

1.2 Tyon tarkoitus

Paperinvalmistuslinja menettdd potentiaalista tuottoa aina paperikoneen ollessa
pysdhtyneend, joten sdhkokiyttdjen tulee toimia moitteettomasti. S&hkokayttojen
vikaantuminen voi my0s johtaa ratakatkoihin, silli sdhkokdytot ohjaavat telojen
nopeuksia ja niiden myodtd paperirainan kireyttd. Vadrin ohjatut telat voivat hajottaa
paperirainan. Paperikone on nykyéédn yleensd noin 10 metrid leved ja tuottaa paperia jopa
kymmenid metreja sekunnissa. Ohjaus on vaativaa, kun nopeutta ja laatua tahdotaan lisété
samanaikaisesti. Paperinvalmistuksessakin tekodly pystyy tekemédn pédatoksid ihmistd
nopeammin ja yritysten tulee olla muutosten mukana, jotta pitdvét kilpailuetunsa.

Tyon hypoteesina on, ettéd tekodly osaa 16ytdd analysoitavasta leikkuridatasta relaatioita
jatrendejd, joita ihmissilmai ei osaa havaita. IBM Watsonin Analytics-tyokalun avulla voi



10ytdd syitd esimerkiksi ratakatkojen todennékdisille aiheuttajille. Watson osaa myds
kertoa useiden asioiden yhteisvaikutuksen ja laskea niiden mahdollisen syy-
seuraussuhteen. IBM Watson Analytics -tyokalulla ei pysty kuitenkaan — ainakaan vield
— kovin hyvin ennustamaan, mutta ennustamisominaisuutta kehitetdin aktiivisesti.

On kiinnostavaa tietdd, miten muuten tekodlyd voisi hyodyntdd sdhkokdyttdjen
analysoinnissa ja huoltotoimenpiteissd. Sdhkokaytoistd luetaan tilld hetkelld kymmenid
parametreja jopa 10 millisekunnin vélein. Jos nditd tietoja voitaisiin kayttdd tehokkaasti,
huolto ja tuotekehitys voisivat parantua huomattavasti ja myds paperinvalmistajat olisivat
varmasti tyytyviisid. Tekodlysovellusten, kuten téssd tyosséd kdytettyjen IBM Watsonin
ja Microsoft Azuren, oletetaan kehittyvdn seuraavan vuosikymmenen aikana jopa
pelottavan paljon. Tekodly on vield kuitenkin melko kapeaa, eli sitd ei voi soveltaa
kovinkaan moneen asiaan. Nykyiset tekodlyohjelmistot ovat tehokkaita datan
analysoinnissa, mutta maailmaa niilld ei valloiteta.

1.3 Tyon rakenne

Tyossd kasitellddn aluksi luvussa 2 kirjallisuuden avulla sovellusympéristod. Tyon
ympéristond esitelldéin paperiteollisuus sekd paperikoneen pituusleikkuri ja sahkokaytot.
Sahkokaytoistd kasitellddn tarkemmin sdhkomoottorit, kytkimet ja vaihteistot,
taajuusmuuttajat, ohjausjirjestelmét sekd toimintaa hdiritsevit mekaaniset vardhtelyt.

Luvussa 3 esitellddn tutkimuksessa kiytettdvit tyokalut, jotka ovat tekodly yleisesti,
Internet of Things, tiedonlouhinta ja ennakoiva kunnossapito. Tekoédlyn ndkdkulmista
tyossd  kisitellddin  havaitseminen, ymmaértdminen, oppiminen ja tekoélyn
tulevaisuudenndkymid. Internet of Thingsin késittelyyn kuuluvat Saksassa
kasitteellistetty ~ teollisuuden  neljds  vallankumous sekd sen  mahdolliset
tulevaisuudennikymat. Tiedonlouhinnasta kisitelldén tiedonlouhinnan esiprosessointia,
tehtévid sekd tuloksien arviointia.

Luvussa 4 kuvataan alustoja, joiden avulla paperikoneen leikkurin dataa voidaan
analysoida. Ty0ssé on tutkittu ja sovellettu IBM:n Watsonia sekd Microsoftin Azurea,
jotka lukeutuvat markkinoiden edistyneimpiin tekoélysovelluksiin.

Luvussa 5 esitelldén tutkimusdatan keruussa ja analysoinnissa kdytetyt menetelmat. Data
on rakennettu Pythonin avulla taulukoksi, jossa paperileikkurin muuttojen keskeiset
piirteet on identifioitu.

Luvussa 6 esitellddn tutkimuksesta saadut tulokset. Tulosten analysointiin kdytetyt
tyokalut ovat IBM Watsonin Analytics ja Microsoft Azuren Machine Learning Studio.
Tutkielma pééttyy yhteenvetoon ja jatkotutkimusehdotuksiin. Tutkimuksen tuloksena on
se, ettd tekodlyd voidaan hyddyntdd paperikoneiden sdhkokdytdissd ennakoivaan



kunnossapitoon, vian médrittamiseen sekd parempaan suunnitteluun. Jatkotutkimuksen
tarvetta tyolle on, koska kaytetystd datassa ei esiintynyt riittdvésti vikaantumistapauksia.



2. TOIMINTAYMPARISTO

2.1 Paperiteollisuus

Suomessa paperiteollisuudella on pitkit juuret. Suomi on tunnettu vihreésta kullastaan eli
metsistddn. Ndiden resurssien avulla metsé- ja paperiteollisuus ovat olleet pitkdn aikaa
maamme merkittdvimpid vientiteollisuuden aloja. Suomessa on useita paperitehtaita,
vaikkakin paperin kysyntd on viimeisen kymmenen vuoden aikana pudonnut
huippuvuosista. Suomessa paperikonerakennusosaaminen on maailmanluokan tasoa.

Paperin tarkeimpid ominaisuuksia ovat nelidpaino ja kuituméard [1]. Nelidpaino voi olla
10-500 g/m* paperilaadusta riippuen. Kevyimmiit paperilaadut ovat pehmopapereita ja
painavimmat raskaita paperilevyjd. Paperin kuivapaino on tyypillisesti 91-95 %
kokonaispainosta. Korkeammalla kuiva-ainepitoisuudella paperista tulee liian haurasta ja
paperin lujuus karsii. Yksi paperitehdas voi tehdi eri pdiviné erilaatuisia papereita, mutta
usein on kuitenkin kannattavampaa minimoida valmistettavien lajien médara. Kartongeille
ja pehmopapereille on omat koneensa, vaikka niiden toimintaperiaate onkin melko
samanlainen kuin painopaperikoneen.

Paperitehtaan tehtdvd on valmistaa puumassasta paperia. Paperitehtaassa voi olla useita
paperikoneita. Paperikone on suuri, satoja metrejé pitkd kokonaisuus. Paperin valmistusta
voidaan pitdd vedenpoistoprosessina. Paperikone (ks. kuva 1) koostuu mirkdpéésti ja
kuivapaéstd. Markdpddssd kuiva-aineen osuus on noin 1 % ja kuivapédéssd noin 95 %.
Mairkdpdd koostuu rainan muodostuksesta ja puristinosasta. Rainan muodostuksessa
perdlaatikolta syOtetddn viiralle paperimassaa, jolloin osa vedestd imetdén viiran lapi.
Puristinosa puristaa rainaa ja saa selluloosakuidut yhdistymiin. Kuivapidd koostuu
kuivausosasta, kalanteroinnista ja rullaimesta. Kuivausosassa paperi ajetaan useiden
kuumien kuivatussylintereiden kautta, mikd kuivattaa paperin ldhes lopulliseen
kosteuteensa. Kalanteroinnissa kisitellddn paperin pintaa. Esimerkiksi kopiopaperi
hiotaan kalanterissa sileimmaéksi, jotta painomuste tarttuu paremmin paperiin. Rullain
rullaa paperirainan isoiksi konerulliksi. Asiakkaiden vaatimuksesta konerullien paperi
yleensd kisitellddn jollain tavalla. Késittelyyn voi kuulua esimerkiksi paillystys ja
kiillotus. Kun paperi on késitelty ja rullattu, se tiytyy aukirullata, leikata ja rullata
pienemmiksi asiakasrulliksi. [2], [3]
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Kuva 1. Paperikoneen piirroskuva. Perustuu lihteeseen [3].

2.2 Pituusleikkuri

Paperikoneen pituusleikkuri leikkaa levedn paperirullan useaksi pienemméksi rullaksi,
jotta asiakas pystyy tekemddn jalkikisittelyn paperille. Paperin kuljetus on myds
helpompaa paperirullien ollessa pienempid. Yksi 1-3 metrin levyinen asiakasrulla voi
painaa 200-2000 kilogrammaa riippuen rullan halkaisijasta ja paperin tiheydestd [4].
Paperitehtaassa on yleensd vain yksi pituusleikkuri paperikonetta kohden, minki johdosta
pituusleikkurin tuotantonopeuden tulee olla hieman korkeampi kuin paperikoneen.
Varastotilaa ei yleensd ole niin paljon, ettd konerullia voisi sdilyttdd ennen niiden
leikkaamista. Yleensd riittdd, ettd pituusleikkuri on 30-40 % jatkuvakéyttoistd
paperikonetta nopeampi. Pituusleikkurissa katkon tapahtuessa rainaa voidaan jatkaa
kuumasaumautuvalla nauhalla. Asiakasrulliin ei ndité liitoksia kuitenkaan haluta, joten
rulla yleensd hyldtdadn saumauksen takia ja sekoitetaan hylkyyn kéytettédvéksi uudelleen
raaka-aineena. [2, Luku 7.2] Pituusleikkurin nopeutta, kuten paperikoneenkin nopeuksia,
ohjataan sédhkokaytoilla.

Pituusleikkuri  koostuu aukirullaimesta, leikkausteristd ja  kiinnirullauksesta.
Pituusleikkurissa paperiraina ajetaan leikkausterien ldpi, jotka koostuvat pyorivistd
teloista. Leikkausterd koostuu ylé- ja alateristd [2, Luku 7.2]. Toisinaan kdytetddn myds
laserleikkausta, vesisuihkuleikkausta tai muita erikoistekniikoita, mutta niiden kayttd on
kuitenkin suhteellisen vahdisté [5, Luku 21.1]. Pituusleikkurissa my6s konerullan reunat
leikataan pois hylkyyn, koska paperiradan sivulinja vaeltaa eikéd reuna ole laadukasta.
Leikkausterien nopeuden tulee olla hieman suurempi kuin sille tulevan paperin, jotta
leikkauksesta tulee siisti. Kuvassa 2 on esitelty leikkausterdn toimintaperiaate pdlyn
médran vihentdmiseksi (patentti vuodelta 1979 [6]). Jos yla- ja alaterd leikkaavat paperia
limittdin kuten sakset, leikkauskohdasta ei tule tdydellinen.



Kuva 2. Patenttikuva leikkurin toiminnasta. Perustuu liihteeseen [6]

Leikkausterien jilkeen leikatut rainat tiytyy erottaa niin, etti rainat eivit mene limittéin.
Riittdvé ratakireys voi myOs riittdd erottamaan rainat. Yleisesti tdhén kédytetddn kahta
rinnakkaista levitystelaa kuten kuvassa 3 [5, Luku 21.1].

Kuva 3. Paperin levitystelat [5, Luku 21.1]



Pituusleikkuri on usein joko kantotelaleikkuri tai keskidrullain. Kantotelaleikkurissa
asiakasrullat rakentuvat etu- ja takakantotelan paélld. Kantotelaleikkurin toiminta
perustuu vetoon, momenttiin ja nippikuormaan [5, Luku 21.1]. Takakantotelan
momenttia kasvatettaessa suhteessa etukantotelaan rullasta tulee tiukempi. Takakantotela
on nopeussédddetty ja etukantotela on momenttisdddetty. Momenttien suhteella saadaan
sdddettyd rullan tiheyttd. Nippikuorman avulla mahdollistetaan momenttisuhteen
luominen, kun rulla ei ole vield tarpeeksi painava. Kuvassa 4 esitetddn kantotelaleikkurin
toimintaperiaate. Vasemmalla kuvassa ndkyy konerulla, joka kulkee keltaisen
leikkausterien ldpi, minka jélkeen rainat siirtyvét levitystelojen kautta kantotelojen péélle
rullattavaksi asiakasrulliksi. Oikealla kuvassa on valmis asiakasrulla, jotka siirretdin

sivummalle kohti pakkausta.

Kuva 4. Kantotelaleikkurin toimintaperiaate [7].

Keskiorullain on kalliimpi investointi kuin kantotelaleikkuri, mutta silli saa tehtyd
isompia asiakasrullia. Keskiorullaimessa asiakasrullat muodostuvat yhden telan paélle
sen molemmille puolille. Joka toinen asiakasrulla muodostuu etupuolelle ja joka toinen
takapuolelle. Kuvassa 5 on esitetty keskiorullaimen toimintaperiaate, jossa raina tulee
telalle alhaalta. Valmiit asiakasrullat kerdtdédn molemmille puolille telaa. [5, Luku 21.1]

Kuva 5. Keskiorullaimen toimintaperiaate 5, Luku 21.1].



2.3 Sahkokaytot

Sdhkokayttd on sdhkoverkon ja koneen vilinen energiamuunnin. Sdhkokayttoja voidaan
kayttdd wuseissa eri sovelluksissa. Muita energiamuuntimia ovat esimerkiksi
hydrauliikkakéytot, pneumatiikkakdytot ja polttomoottorit. Sahkokdyttjen etuja muihin
muuntimiin verrattuna ovat esimerkiksi puhtaus, suuri kdyttoalue, hiljaisuus, kuluvien
osien vihdinen madri ja nopea kidynnistyminen [8]. Erds iso etu on myds mahdollisuus
pyorittdd konetta eri suuntiin ja jarruttaa. Jarrutuksen energian saa kehittyneissd
sahkokaytoissd  takaisin = verkkoon. Tyypillisesti sdhkokdyttd  konfiguroidaan
taajuusmuuttajan parametreilla. Paperikoneissa sdhkokdytot on useimmiten toteutettu
linjakéyttosovelluksina, jolloin prosessi sitoo kdyttoryhmat toisiinsa. Tdmén seurauksena
kayttoryhmilld on yhteinen ohjauslogiikka. Sdhkokayton ohjaus voidaan jakaa prosessin,
kdyton, moottorin ja suuntaajan ohjaukseen. Kuvassa 6 on esitelty tyypillinen
sahkokayton jarjestelmd. Moottori pydrittdd kuormaa, joista molemmista anturit
lahettavit signaalit sddtimelle. Sdddin kommunikoi ulkoisen tietokoneen kanssa ja laskee
sadtoparametreille uudet arvot. Modulaattori toimii sddtimen ja taajuusmuuttajan
kommunikointilinkkind. Taajuusmuuttaja on sdhkoverkon ja moottorin vélinen
tehoelektrinen laite, joka manipuloi energiansiirtoa talla valilla.

Digitaali- -
linkki Virtaldhde
Saadin  [—» quulaat— —> Taajuus.— | Kuorma
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Kuva 6. Sihkokiyton tyypillinen jirjestelmd. Muokattu lihteestii [§].

Sédhkokayton mekaaninen virédhtely voi olla iso ongelma, koska se rasittaa ja héiritsee
prosessia. Adritapauksessa akselit voivat katketa, jolloin tuotanto pysdhtyy ja syntyy
tuotantotappioita. Mekaanisia virdhtelyja voidaan havaita moottorista, vaihteistosta,
antureista ja taajuusmuuttajan mittauksista.

2.3.1 Moottorit

Sdhkdmoottorit ovat sahkokéayton osa, joka muuntaa sdhkdenergian pydrimisenergiaksi
ja pyorittdd paperikoneiden teloja. Tarvittaessa sdhkdomoottori voi myds ottaa telan



inertiasta muodostuvan jarrutusenergian talteen ja generaattorina syOttdd energian
takaisin sdhkoverkkoon. Sdhkdmoottorit ovat suosittuja niiden laajan ja portaattoman
pyorimisnopeusalueen sekd sdddettivyyden takia. Paperikoneiden sdhkokaytoissa
kiytetddin nykyaddn yleisimmin vaihtosdhkokoneita ja  vdhenevdssd méiérin
tasasdhkdmoottoreita.

Epétahtimoottori eli asynkronimoottori on vaihtosdhkdmoottori, ja sen toiminta perustuu
pyorivddn magneettikenttddn. Nimensd mukaisesti epdtahtimoottorin pydrimisnopeus
poikkeaa kuormitettuna tahtinopeudesta: epdtahtimoottoreissa moottorien pyoriva osa eli
roottori ei pyori magneettikentédn kanssa samassa tahdissa toisin kuin tahtimoottorissa.
Epéatahtimoottorin oikea nopeus saadaan laskettua jattdmén avulla, joka kertoo, kuinka
monta prosenttia roottorin nopeus on tahtinopeutta pienempi. Yhteistd kaikille
epatahtimoottoreille on se, ettd vaihtosdhkolld luodaan staattoriin  pydrivd
magneettikenttd. Kolmivaiheisen vaihtosdhkomoottorin pydrivd magneettikenttd syntyy
ilman lisdlaitteita symmetrisen kolmivaihekdimityksen ja siind kulkevan symmetrisen
kolmivaihevirran avulla. [9, Luku 3.1]

Kuvassa 6 on kolmivaihemoottorin periaatekuva. Vaihekdimin muodostaa yksi vyyhti,
jonka sivu on yhdessd urassa. Kadidmitys on kytketty tdhtikytkentdén yhdistimalla
vaihekddmien loppupédt U2, V2 ja W2 yhteen. Kun vaihekddmien alkupdit Ul, V1 ja
WI1 liitetddn kolmivaihejohtoon L1, L3 ja L2, kddmityksen ldpi alkaa kulkea
kolmivaihevirta, joka symmetrisessé tapauksessa on kuvan 7 mukainen.
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Kuva 7. Kaavioesitys  kolmivaihekdimityksen  synnyttimdsti  pyorivisti
magneettikentistd [9, s. 120].

Kestomagneettimoottori on vaihtosdhkomoottori, jonka staattorissa on kddmitykset ja
roottorissa kestomagneetit ja sen avulla saadaan aikaan suuri momentti pienilldkin
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kierroksilla. Kestomagneettimoottori ei tarvitse erillistd vaihdetta, koska se voidaan
suunnitella luonnostaan pienille nimellispyorimisnopeuksille. Vaihteiston puuttuminen
on iso etu huollon kannalta, koska pydrivien osien miédrd véhenee. Muita
kestomagneettimoottorin  hyotyjd epdtahtimoottorin sovelluksiin verrattuna ovat
pienempi varaosien miéré, helpompi asennus ja vaihteiston vihdisemmét energiahdviot.
[10]

Tasasdahkokone voi olla joko moottori tai generaattori, koska ndiden rakenteet eivit eroa
toisistaan. TasasdhkOmoottorin staattori on tdysrautaa ja se on magnetoitu sdahkoisesti.
Siten moottori muodostaa tasamagneettikenttid kehinsd sisélle. Tasasdhkdmoottorin
pyorija on kytketty tasasdhkovirtaldhteeseen. Pyorijin kommutaattori muuntaa ankkuriin
tulevan tasasdhkon vaihtosihkoksi. Pyorijdssd on ankkurikddmityksid, joihin
tasamagneettikenttd luo induktion. Indusoituva ankkuri pyorii tasasihkokentdssa.
TasasdhkOmoottorissa on yleensd useita napapareja, jotta pyoriminen on mahdollisimman
tasaista. [9, Luku 5]

Kuvassa 8 on esitelty tasasdhkOmoottorien toiminnan yksinkertaistettu periaate.
Staattorin muodostama tasamagneettikenttd muodostuu N- ja S-napojen vilille.
Ankkuriin syntyy kommutaattorin synnyttdmé vaihtojinnite, joka saa ankkurin pyorivain

liitkkeeseen.

kommutaattori kommutaattori

Kuva 8. Tasasihkomoottorin periaatekuva. Perustuu lihteeseen [11].

2.3.2 Kytkimet ja vaihteistot

Kytkinten tarkoituksena on liittdd kaksi pyorivdd akselia toisiinsa. Usein kyseessid on
moottorin ja kuorman akselit. Kytkimid on kolmen tyyppisid: kiinteitd, jaykkid ja
joustavia. Kiintedt kytkimet on useimmiten kiinnitetty pulteilla laippaliitoksiksi.
Kiinteiden kytkimien akselit tulee kohdistaa tarkasti, joten niiden kéyttd on
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sahkokaytoissd vahdistd. Jaykdt kytkimet ovat usein kaarihammaskytkimid, joissa
hammastetut laipat akseleiden péddssd yhdistetdén holkeilla, joiden sisdpinnoissa on
samanlaiset hammastukset. Téllainen rakenne on jaykkd vddnnon suhteen. Joustavat
kytkimet vaimentavat vddntomomentti-iskuja ja -vidrdhtelyitd. Joustavat kytkimet
voidaan valmistaa esimerkiksi metallista tai kumista. Materiaalien ominaisuuksien erot
ovat vaimennuksessa ja kestdvyydessd. Sekd jaykilld ettd joustavilla kytkimilld voi ilmeta
vélystd, eli momentin suunnan vaihtuessa kontakti akselien vililld saattaa kadota
hetkeksi. [12, Luku 1.5].

Vaihteita kdytetddn moottorien ja kuormien pydrimisnopeuksien sovittamiseen toisiinsa
ja voimansiirtoon akselista toiselle. Vaihteen sijaan voidaan kiyttdd myos hihnavilitysta.
Tyypillisesti moottorin optimaalinen pydrimisnopeus on nopeampi kuin kuorman
optimaalinen pydrimisnopeus, jolloin vaihteistoa tai hihnavilitystd kaytetddn
hidastamaan pydrimisnopeutta. Hihnavélityksen etuna on hyvd asennusepitarkkuuden
sieto, ddneton kdynti, halpuus ja nykdyksien vaimennus. Hihnavilitys ei tarvitse
myOskadn erikseen kytkintd. Hammasvaihteen etuna on luistoton toiminta, suuri
tehonvélityskyky, pieni tilantarve ja reagoimattomuus kemikaaleille. [12, Luku 1.5].

2.3.3 Taajuusmuuttajat

Taajuusmuuttajan tehtdvd on vélittdd moottorille sen vaatima energia. Taajuusmuuttaja
toimii  ikddn kuin sdhkomoottorin vaihdelaatikkona. Ilman taajuusmuuttajaa
sahkomoottori pyorisi tdydelld nopeudella ja sddtd tehtdisiin mekaanisilla sdadtimilla
prosesseissa. Nidin ollen sdhkomoottori ei kuluta yhtd paljon sdhkdenergiaa
taajuusmuuttajan kanssa. Taajuusmuuttaja siis pienentdd energiankulutusta ja pidentda
laitteiden kéyttoikdd moottorin pyodriessd taloudellisemmin. [9, ss. 458—562]

Taajuusmuuttaja ottaa vaihtosdhkdverkosta virtaa ja muuttaa sen tasasuuntaajilla
tasasdhkdksi. Kuvassa 9 on esitetty taajuusmuuttajan periaate. Vaihtovirtasyotosté tuleva
sahkd muunnetaan tasasdhkoksi tasasuuntaimilla. Tasasdhkd kulkee DC-kiskon yli
vaihtosuuntaajille, jotka muuntavat tasasdhkon taas vaihtosdahkoksi. Vaihtosiahko saadaan
ndin moottorille sopivaksi.
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Vaihtovirta- tasasuuntaaja DC-kisko vaihtosuuntaaja moottori
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Kuva 9. Taajuusmuuttajan periaatekuva [13], termit suomennettu.

2.3.4 Ohjausjarjestelmat

Paperin valmistuksessa sdhkokdytot ovat suuria linjakdyttdjd ja niiden on toimittava
sulavasti yhteisymmarryksessd, jotta paperirata ei katkea eiké tuotanto pysidhdy. Yleensd
ohjausjirjestelmét toimivat ohjelmoitavalla logiikalla.

Sahkokdyttdjen sddtdminen on tehokas tapa hallita parametrien ja kuorman muutosten
héirioitd [12, Luku 7]. Yleisin tapa sddtdd on PI-sddtd sen yksinkertaisuuden ja hyvén
sopivuuden takia. Nopeussddtd on keskeisin kaikista sdhkokdyton sdddoista.
Nopeussditdd vaikeuttavat kuorman muutosvaihtelut seké akselijérjestelmien mekaaniset
resonanssit. Sihkdkoneiden vuota yleisesti ohjataan eiki sdddetd, koska sdhkdkoneen voi
mallintaa melko tarkasti ja vuota on vaikea mitata suoraan. Kuvassa 10 on esitelty
taajuusmuuttajan siddtorakenne. Moottorille tulevaa tehoa ohjataan momentin, nopeuden
ja kireyden olo- ja asetusarvoilla. Ainoastaan kireyssddtd tapahtuu kuvan 6 esittdméssa
sdatajassa.

Momenttiohje
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Nopeusohje SY.OLt0
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Kuva 10. Taajuusmuuttajan sdiitorakenne.
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Sahkokayttdjen tarkeimmét mekaaniset anturit ovat nopeutta, asentoa ja voimaa
mittaavia.  Moottorien  kulmanopeuksia mitataan  kulmanopeusantureilla  tai
pulssiantureilla. Pulssiantureilta saatavilla mittauksilla saadaan laskettua roottorin asento
ja nopeus. Ratakireyttd voi mitata voima-antureilla. Sdhkoisid suureita eli virtaa ja
jénnitettd mitataan useista kohdista sdhkokdytdissd. Taajuusmuuttajalta mitataan
vélipiirin jénnite ja moottorin vaiheiden virrat. Verkkovirta ja -jinnite, moottorin
padjannite ja verkon vaihevirtojen summa ovat myos tdrkeitd mitattavia sdhkoisid
suureita. Sdhkovirta voidaan mitata shunttivastuksella tai virtamuuntimella. [12, Luku 8]

Moottorin ldmpdétila on hyvd mitata, koska limpdtila vaikuttaa paljon sdhkokdyton
hyotysuhteeseen ja tarkkuuteen. Lédmpotilan mittauksella pyritddn myds estdmédn
laitteiden ylikuumeneminen. Lampdtila on hyvd mitata ainakin moottorista sekd
sahkokdyton tehoasteista. Vastusldmpotila-anturilla, jonka resistanssi vaihtelee
lampotilan vaihteluiden mukaan, saadaan mitattua sihkokédyton lampotiloja helposti.
Yleisin vastusldmpdtila-anturi on PT100-anturi, joka on valmistettu platinasta ja jonka
resistanssi on 100 Q, kun ldmp6tila on nolla celsiusastetta. Sen etuna on ldhes lineaarinen
suhde limpdtilan ja vastuksen vililld. [12, Luku 8]

Tiedonsiirto on digitaalisessa tehtaassa yhd suuremmassa asemassa. Dataa kertyy paljon,
ja sitd kerdtdan talteen analyyseja varten. Tiedonsiirtoa tarvitaan kdyton sisilld varsinkin
anturiviestien ja puolijohdetehokytkimien ohjausviestien vélittdmiseksi. Tiedonsiirron
siirtotie koostuu yleensd useista vastaanottimista ja l&hettimistd, jolloin sitd kutsutaan
vayldksi. Tieto voi myos liikkkua pisteestd pisteeseen muodostaen suoran yhteyden
verkkolaitteiden vilille. Digitaaliset viestit kulkevat véylissd protokollien eli
yhteyskdytantdjen maéadrittelemdlld tavalla. Protokollat maéadrittelevdt, kuinka vayldn
sisdltd muodostetaan ja tulkitaan. Tiedonsiirrolta vaaditaan usein virhevapaita ja nopeita
vilityksid, silld heikko viestinvilitys heikentdd prosessin turvallisuutta ja laatua, miké voi
johtaa pahimmillaan henkilo- ja laitevahinkoihin. Tiedonsiirtoon liittyy usein myds
sahkOomagneettisia hdirioitd. Hairiditd voi vdhentdd kayttdméilld esimerkiksi optisia
kaapeleita, suuria signaalitasoja tai parikierrettyd tai parisuojattua kaapelia. [12, Luku 9]

Tiedonsiirto toteutetaan yleensd jonkinlaisella verkkotopologialla. Yksinkertaisin
verkkotopologia on kahden laitteen vélinen yhteys. Jos yhteen keskusyksikkoon
yhdistetdén useita laitteita, kyseessd on téhtitopologia. Laitteet voidaan myos kytked
renkaaksi, jolloin yhteys laitteisiin sdilyy, vaikka yksi yhteys katkeaisi. Yhtd kaapelia,
johon kaikki laitteet kytketdén, kutsutaan viylaksi. Verkossa voiolla myds keskuslaitteita
(master tai server) ja muita laitteita (slave, client), jotka keskustelevat hierarkian
mukaisessa jirjestyksessd. Slave-laitteet eivét tee keskustelun aloitteita vaan vastaavat
keskuslaitteiden kyselyihin. [12, Luku 9]

Tehdasautomaation alimman tason tiedonsiirrossa kdytetdan usein kenttévéylid [12, Luku
9.5]. Kenttiavdyld vilittdd antureiden, toimilaitteiden, tulo- ja ldhtoyksikoiden,
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ohjelmoitavien logiikoiden ja ohjausjirjestelmien viestejd. Kenttavdyldstandardeja on
useita, joista esimerkkejd ovat PROFIBUS, FIELDBUS Foundation ja CAN.
Teollisuusautomaatiossa yli puolet yhteyksistd muodostetaan kenttavaylilld. Noin 40 %
tiedonsiirrosta  tapahtuu  Ethernetilld. Langattomia yhteyksid ei ole vield
tehdasymparistossd yleisesti kdytdssd. Tehdasympéristdissi on suuret méadrit
sdahkolaitteita ja rautaisia elementtejd, jotka hiiritsevit langattomia signaaleja. HMS
Industrial Networks’n mukaan langattomia yhteyksid on tdlld hetkelld noin 5 %
tehdasymparistoiden kenttavaylistéd [14].

Sahkokayttdja ohjataan usein erilaisten sovellusten avulla. Sovellusohjelmien ja
laitteiston  vililld toimii  kdyttdjarjestelmd. Kayttdjarjestelmin tehtdvid ovat
sovellusohjelmien suoritusten tulkinta, ohjelmien vélisen tiedonsiirron hallinta,
aikapalvelut, muistinhallinta, poikkeustilanteiden hoito ja oheislaitteiden ohjaus.
Sahkokayton kayttojarjestelmilti vaaditaan tarkkaa reaaliaikaisuusuutta, silld lyhyet
suoritusvilit ovat niille tyypillisid. Séhkokdytot ja niiden ohjelmistot tulee testata.
Testauksessa on tarpeellista seurata alan standardeja, jotta sdhkOkédyttd todetaan
turvalliseksi, eikd vahinkoja synny. [12, Luku 10]

2.3.5 Mekaaniset varahtelyt

Mekaaniset vérdhtelyt ovat mekaanisen jdrjestelmdn osien keskindisid jaksollisia
liikkkeit. Mekaaninen  jérjestelma pyrkii virdhtelemddn  jdrjestelmidn
resonanssitaajuuksilla. Jos mekaaniseen jérjestelmédén kohdistuu pakotettu vérdhtely, se
voi aiheuttaa jdrjestelmdlle suuria rasituksia, mikili vérdhtelytaajuus on ldhelld
resonanssitaajuutta. Ainoastaan mekaniikan vddntdvaimennus voi rajoittaa amplitudin
kasvua. Rasitukset aiheuttavat jérjestelmissd materiaalin vdsymistd, mikd johtaa
rikkoihin. [9, Luku 8]

Paperikoneen sdhkdmoottorikdyttd on monimutkainen jérjestelmé ja siihen liittyy useita
vérdhtelytyyppejd. Kieppuminen on moottorin akselin virdhtelyd. Pitkdt ja ohuet
kappaleet altistuvat kieppumiselle enemmin kuin jaykit lyhyet kappaleet. Moottorin
pyorimisnopeus vaikuttaa kieppumiseen. Jos moottorin akselia ei ole tasapainotettu
kunnolla ja kieppumisvérdhtely on resonanssitaajuutta ldhelld, vidrdhtely voimistuu
keskipakoisvoiman avulla vakavinkin seurauksin. Resonanssitaajuudet voidaan ohittaa
nopeasti, jolloin ne eivét ehdi aiheuttamaan héiriditd. [9, Luku 8]

Akselien osien kiertymistd toistensa suhteen kutsutaan vadntovérdhtelyksi.
Vaintovardhtelyistd seuraa momentin muutos. Vaintovardhtelyitd voidaan vaimentaa
nopeussaddolld tai akseleiden kytkimilld. Vaddntovérdhtely on sdhkokdytoissd tédrked
véardhtelytyyppi, koska se vaikuttaa sekd momenttiin ettd nopeuteen, jotka ovat
merkittavid sdatosuureita. [9, Luku §]
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Perustuksen vérdhtelyt ovat sahkokdyton alustan virédhtelyitd. Mikddn alusta ei voi olla
ddrettomin jaykka, ja tdstd syystd sdhkokayttd aiheuttaa vérdhtelyitd myoOs alustaan.
Koska alusta kokee vérdhtelyitd eri suuntiin, silldi voi olla erisuuruisia
resonanssitaajuuksia. [9, Luku §]
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3. TYOKALUT

3.1 Tekoaly

Tekoédly on kehittynyt sitdi mukaa kuin tietokoneetkin. Tekodlyn méérittely ei ole
yksiselitteinen, mutta médrityksen apuna voi kéyttdd kahta kysymysté:

1. Onko tekoély rationaalinen vai inhimillinen?
2. Ajatteleeko vai kdyttaytyyko tekodly?

Niéiden kysymysten perusteella tekodlyn mdiirittelyd voidaan ldhestyd neljdstd eri
nikokulmasta, jotka on esitelty taulukossa 1 [15]:

Taulukko 1. Tekodlyn mdiritelmien lihestymistavat.

Systeemi ajattelee kuin ihminen Systeemi ajattelee rationaalisesti

Systeemi kidyttidytyy kuin ihminen Systeemi kdyttiytyy rationaalisesti

Ensimmadinen ldhestymistapa on tutkia koneen ajattelutavan inhimillisyyttd, eli koneen
taipumusta ratkoa samanlaisia ongelmia samoilla menetelmilld kuin ihminen. Toinen ja
kenties kaytetyin lihestymistapa on koneen kdyttdytymisen inhimillisyys. Alan Turingin
kehittelemd Turingin testi médrittelee dlykkyyden sen mukaan, kuinka hyvin systeemi
pystyy imitoimaan ihmisen kdyttdytymistd. Lipdistdkseen Turingin testin tietokoneella
tulee olla kyky luonnolliseen kielen prosessointiin, tiedon esittdmiseen, automaattiseen
paéttelyyn ja koneoppimiseen [15].

Kolmas Ildhestymistapa on ajattelumallien rationaalisuus. Kone siis toimii tiysin
loogisesti logiikan sddntdjen mukaan. Tama ldhestymistapa on kuitenkin ongelmallinen,
silld ongelmien ratkaisu on yleensd huomattavasti monimutkaisempaa kéytdnnossé kuin
teoriassa.

Neljds ldhestymistapa on kédyttdytymisen rationaalisuus. Kone siis tekee sen, mitd sen
halutaan tekevin. Yleensd se on juuri inhimillistd tekemistd, mutta siihen eivét vaikuta
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inhimilliset virheet, ellei niitd siltd haluta ja vaadita. Esimerkiksi itseohjautuvien autojen
tahdotaan toimivan rationaalisesti, jotta ne vihentdisivit ihmisten ajovirheiden méaraa.

Tekoély on edistynyt merkittivésti ldhiaikoina. Nykyéén tietokone pystyy voittamaan
thmisen ldhes kaikissa loogista pééttelya vaativissa peleissd, kuten shakissa ja gossa [16].
Tietokone pystyy oppimaan ja tekemidn paédtoksid oppimiensa asioiden perusteella.
Tietokone toimii usein tehokkaammin ja virheettdmdmmin kuin ihminen, ja siksi
tietokoneohjatuilla roboteilla halutaan korvata ihmisille vaaralliset tyot.

Jotta ihmiset hyotyisivit mahdollisimman paljon tekoédlyn kehityksestd, tekodlyn on
opittava ymmaértdméén ja tuottamaan ihmiselle ymmaérrettdvad materiaalia kuten kuvia,
puhetta tai tekstid. Tamé voi olla kuitenkin haastavaa. Jos esimerkiksi kielen oppimisen
perustana kiytetdin sosiaalista mediaa, tekodly voi oppia tuottamaan rasistista tai muuten
asiatonta siséltod [17]. Kehittyneet tekodlyt pystyvit kuitenkin tyoskentelemédén ihmisten
kanssa sujuvasti, koska ne pystyvit kdyttiméddn samoja tietoldhteitd kuin ihmiset.
Tekoédlyn ja koneoppimisen avulla ihmisten ostoskdyttdytymistd ja nettihistoriaa
analysoimalla markkinoijat voivat kohdistaa mainokset oikeille henkiloille [18].

3.1.1 Havaitseminen

Tekoédlyn yksi térked ominaisuus on havaitseminen. Ilman havaintoja tuloksien ja
padtelmien tuottaminen on pelkkdd arvailua. Havainnointi voidaan tehdd esimerkiksi
konenddlld, puheenkisittelylld, neuroverkoilla ja hahmontunnistuksella [19]. Data pitda
pystyd lokeroimaan oikein, minké jilkeen sen perusteella ryhdytddn jatkotoimenpiteisiin.
Hahmontunnistuksella tarkoitetaan luonnollisista kohteista tehtyjd mittauksia ja
havaintoja, kohteiden mittausten automaattista analyysid sekd kohteiden tunnistusta
analyysin perusteella [20].

Konendko pyrkii vastaamaan ihmisen ndkoaistia ja kameroiden avulla havaitsemaan ja
tunnistamaan erilaisia kohteita. Nykyéddn konendkd on laajalti kéytossd teollisuudessa
viantunnistuksessa ja esimerkiksi itseajavissa autoissa. Nykyaikaiset reaaliaikaiset
konenédkdsovellukset [21] pystyvdt tunnistamaan nopeasti esimerkiksi CAPTCHA-
tunnistuksia ja etsintdkuulutettuja rikollisia valvontakameroiden avulla.

3.1.2 Ymmartaminen

Pelkké datan havainnointi ei riitd, vaan dataa pitdd pystyd myos tulkitsemaan. Yksi suuri
tekodlyn haaste on ymmartéé ja tuottaa ihmisen kieltd. Kielid on maailmassa tuhansia, ja
kaikissa on oma kielioppinsa ja sanastonsa. Tietokone pystyy késittelemédén sekunnissa
tuhansia tiedostoja, joiden kisittelyyn ihmiselld menisi jopa vuosia. Esimerkiksi
potilastietokantoja pystytdén lukemaan ja analysoimaan erittdin nopeasti. Tietokoneen
laskentanopeus ihmiseen verrattuna on suuri kannustin tekodlyn kehittdmiseen. [19]
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Kieli voidaan erotella eri tasoille, jotta ymmartdmisen opettelu helpottuisi. Kielen eri
tasot voidaan luokitella viiteen tasoon: fonologia, morfologia, syntaksi, semantiikka ja
pragmatiikka. Jokaisen tason kohdalla on tietokoneella erilaisia haasteita ymmartié
kieltd. Teknologia on kehittynyt hurjasti viimeisen kahdenkymmenen vuoden ajan
luonnollisen kielen ymmartdmisessd. Jotkin sovellukset osaavat nykyddn jo natiivisti
puhua ja ymmartad eri kielid. Googlen Translaten kd&nnokset olivat erittdin alkeellisella
tasolla vield 10 vuotta sitten, mutta nykyddn kadnnospalvelut kehittyvit nopeasti.
Tietokoneen ymmairrys on ldhiaikoina kehittynyt paljon ja varsinkin syvéneuroverkkojen
avulla ollaan saatu tuloksia aikaan. Syvéneuroverkkojen avulla tietokone voi késitelld
lukuisia dokumentteja ja ymmaértdé eri asioiden korrelaatiot. Dan Ciraganin ym. [22]
artikkelissa on testattu syvaneuroverkkojen kiyttod erilaisissa hahmontunnistuksissa ja
tulokset olivat parempi kuin aiemmat. Syvédneuroverkkojen tehokkaan ymmaértamisen
ansiosta sitd kédytetddn tunnistamaan esimerkiksi késinkirjoitettuja tekstejd ja
litkennemerkkejd. Niistd on hyotyéd, kun kehitetdén kadnndssovelluksia ja itseohjautuvia
autoja.

Tiedon voi myds ymmartdd loogisesti. Klassinen looginen ajattelu on wusein
mustavalkoista, eikd se kuvaa reaaliprosesseja tarkasti. Klassisen logiikan mukaan tieto
on joko totta tai sitten ei. Loogisen tiedon esittdmiseen liittyy vahvasti paéttely.

3.1.3 Oppiminen

Oppiminen on dlykkyyden keskeisimpid osa-alueita. Tekoédlyn voidaan sanoa oppivan,
kun se pystyy laajentamaan tietdmystdan tai kykyédén suorittaa omia tehtividin. Tekodlyn
oppiminen voi olla ihmisldhtoistd tai koneldhtdistd. Koneoppiminen on tehokkaampi
keino kuin ihmisopetus, jos opetettava asia on matemaattisesti riittivin yksinkertainen.
Tietokoneen on helpompi 10yti4 eri asioiden korrelaatiota suuresta médristd dataa, kun
taas ihmiselld siind voi kestdd kauankin. Thminen voi esimerkiksi opettaa késin
ohjaamalla tietyt liikeradat robotille, joiden mukaan robotti jatkossa aina liikkkuu. Robotin
litkeradat voidaan myds ohjelmoida robotille. Koneoppimisen tapauksessa tietokone voi
oppia esimerkiksi tunnistamaan annettujen kuvien perusteella, onko kuvassa koira vai
susi.

Oppiminen voi olla ohjattua, vahvistettua tai ohjaamatonta. Ohjattu oppiminen tapahtuu
ihmisen opettamana, jolloin tietokone ei pddse oppimaan omatoimisesti. Ohjatussa
oppimisessa on tietokoneelle annettu sekd data, josta kone oppii halutut tulokset, ettd
ratkaisu, jota oppimiselta odotetaan. Vahvistettu oppiminen ei endd anna tarkkaa haluttua
tulosta oppimiselle. Oppimisprosessin aikana tietokoneelle annetaan kuitenkin
positiivista palautetta, jos data on ollut hyvd. Ohjaamatonta oppimista voi kutsua myos
itsendiseksi oppimiseksi. Tietokone méérittelee itse mallin datasta ilman palautetta mallin
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hyvyydestd. Tietokone voi myds paétyi erilaisiin malliratkaisuihin samalla datalla. [15],
[19]

3.1.4 Tulevaisuus

Tekoély on puhuttanut paljon populaarikulttuurissa sekd mediassa. Viihdekulttuurissa on
lukemattomia dystopisia esimerkkejd robottien valtaannoususta. Esimerkiksi elokuvissa
WALL¢E ja Terminator teknologian kehitys on johtanut tilanteeseen, jossa robotit
uhkaavat ihmiskuntaa tai ovat vallanneet yhteiskunnan taysin. Monet merkittévét tieteen
ja tekniikan henkilot kuten Elon Musk [23], Bill Gates [24] ja Ray Kurzweil [25] ovat
todenneet, ettd tekodly on todenndkdinen uhka ihmiskunnalle. My6s Vladimir Putin on
todennut, ettd tekodlykilpailun voittaja tulee hallitsemaan maailmaa [26].

On pelitty, ettd kun tietokone alkaa oppia itsendisesti ja koodata omia ohjelmiaan, se
pystyy nopeasti kehittymddn entisestdén, koska tietimys kasvaa maailmassa
eksponentiaalisesti. Ray Kurzweil, joka vuonna 1988 ennusti internetin kovan nousun
2000-luvun taitteessa, on ennustanut, ettd ihmiskunta kykenee kehittdmédin AGI:n
(Artificial General Intelligence). Tekoélyn kehittyessd tyd muuttaa muotoaan valtavasti.
Korkeakoulutetut insinddritkin saattavat joutua miettimién tyouraansa uusiksi.

Tekoély tuo kuitenkin paljon hyvidkin asioita. Tydt, jotka vaativat paljon toistuvia
toimenpiteitd, voidaan poistaa robottien ja tekodlyn ansiosta. Thmiset pystyvit
kommunikoimaan toistensa kanssa helpommin, kun kielen kdéntdjdohjelmistot kehittyvat
vauhdilla. Prosesseja voidaan optimoida tehokkaammiksi ja vdhemmin resursseja
vieviksi datan ja koneoppimisen ansiosta. Tekodly mahdollistaa paljon hyvid asioita,
kunhan sen tavoitteet on méadritelty hyviksi.

3.2 loT

IoT (Internet of Things, suomeksi esineiden internet) viime vuosina yhd enenevéssi
madrin yleistynyt termi, jonka Kevin Ashton loi vuonna 1999 [27]. IoT:n perusidea on
se, ettd suuret madrét elektronisia laitteita, kuten mobiililaitteita ja antureita kytketdin
keskenéddn langattomasti, ja yhdessi laitteet toimivat yhteisen tavoitteen saavuttamiseksi
[28].

Alyi on tuotu kaikkialle: jiikaappeihin, pesukoneisiin ja paperikoneen sihkokiyttdihin.
Kaikista laitteista saadaan keréttyd dataa lukuisin anturein. Tdma vaatii valtavat maérit
tiedonsiirto- ja palvelinkapasiteettia, mikd kasvattaa sdhkonkulutusta. Hyodyt voivat
kuitenkin olla viime kddessd energiaa sddstdvid, silld datan ansiosta laitteita voi kayttaa
optimiparametreilla, jotka sdéstévit energiaa. [oT:n lisdksi puhutaan my6s késitteistd IoP
(Internet of People), IoS (Internet of Services) ja IoE (Internet of Everything). Alykkiiden
verkkojen yhteisty0 voidaan jakaa kolmeen osa-alueeseen: ihmisten véliseen, ihmisen ja
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koneen viliseen sekd koneiden véliseen, joista viimeistd kdytetddn yleensd IoT:n
yhteydessi [29].

IoT-verkoissa kédytetddn yhd enemmin viliohjelmistoja, jotka jakavat teknologian
sovelluskohtaisiin komponentteihin helpottaen siten yksittdisten sovellusten kehittdmista.
Tédmai on niin sanottu palveluorientoitunut malli (SOA, service oriented architecture).
Viliohjelmisto toimii kdyttdliittymén ja itse laitteiden vélissé ja on yleensi piilossa sekd
kehittdjiltd ettd kayttdjiltd. Véliohjelmisto koostuu yleensd palvelun kokoamisesta,
palvelun hallinnasta ja esineiden erottelusta. Palvelun kokoaminen tarkoittaa keskendén
verkottuneiden kohteiden kokoamista yhtendisiksi sovelluksiksi. Palvelujen hallinnalla
varmistetaan, ettd jokaisella kohteella on sille madritellyt ominaisuudet, jotka
mahdollistavat sen hallitsemisen osana loT-kokonaisuutta. Esineiden erottelussa
kohteille mééritellddn yhdenmukaiset toiminnot, joiden avulla niitd voidaan hallita
tehokkaammin. [28]

Reaalimaailmaa digitalisoitaessa térkeimpid nykyteknologioita ovat radiotaajuinen
etdtunnistus (RFID, radio frequency identification), ldhikenttdviestintd (NFC, near field
communication) ja langattomat sensori- ja toimilaiteverkot (WSAN, wireless sensor and
actuator networks). Muita tirkeitd IoT:ta kannattelevia teknologioita ovat robotiikka,
data-analyysi, koneoppiminen, M2M-kommunikaatio, pilvilaskenta ja
dlyrakennustekniikat [30].

RFID sisiltdd antennin, jotta se voi ldhettdd ja vastaanottaa radiosignaaleja. Téhén
teknologiaan perustuen laitteet voidaan tunnistaa ja paikantaa. RFID voi olla joko
passiivinen, semipassiivinen tai aktiivinen. Useimmiten RFID on passiivinen, mika
tarkoittaa sitd, ettd siind ei ole virtaldhdettd kuten paristoa. Passiivinen RFID saa
tarvittavan ldhetysvirtansa induktiolla. Semipassiivinen RFID kdyttdd paristoa vain
silloin, kun se saa signaalin lukijalta. Aktiivinen RFID on jatkuvasti pariston avulla
toiminnassa, ja silldi on laajin radiokantama. RFID-tekniikkaa kéytetddn nykyéédn
esimerkiksi kauppojen varkaudenestojérjestelmissa sekd kirjastojen
lainausjérjestelmissi. [28]

NFC hyodyntdd RFID-tekniikkaa, mutta se pystyy lisdksi myos itse tunnistamaan
laitteita. NFC:n avulla laitteet tunnistavat toisensa ja pystyvét ldhietdisyydelld
vilittimddn paljon tietoa. NFC on nykyéddn kdytossd esimerkiksi maksukorttien ja
kidnnykoiden ldhimaksuissa. [28]

Sdhkokaytoissd dataa harvemmin siirretddin RFID-tekniikalla. Data, jota hyddynnetéén,
saadaan antureilta ja ohjausjirjestelmiltd. RFID voisi kuitenkin ldhettda tietonsa nopeasti
verkkoon, jolloin dkkindiset rikkoutumiset voitaisiin havaita nopeammin. Sensoriverkot
ovat usean solmun muodostamia langattomia verkkoja. Usein solmut raportoivat yhteen
erikoissolmuun. Sensoriverkon solmujen saumaton liittiminen internetiin nykyisilla



21

menetelmilld on kuitenkin ongelmallista muun muassa siksi, ettei I[P-osoiteavaruudessa
ole ldhimainkaan riittdvasti osoitteita. [28]

Suuri ongelma IoT:n kasvamisessa on internetin valmius valtavaan méérdén dataa.
Nykyiset [P-osoitteet [Pv4-protokollassa tarjoavat vain noin neljd miljardia solmua. Sen
seuraajaksi kehitelty IPv6-protokolla tarjoaisi jo 340 sekstiljoonaa (10°%) solmua. IoT
tarvitsee huomattavasti tehokkaamman kuljetusprotokollan kuin tdmdn hetken yleisin
TCP (transmission control protocol). TCP yhdistdd laitteet verkossa kolmen
kddenpuristuksen avulla, mikd on hidasta ja IoT:n kannalta tarpeetonta. TCP my0s
ehkdisee ruuhkan syntymistd, mikd on IoT:n tapauksessa tehokkuutta syovd ominaisuus.
TCP-protokolla vaatii datan jadvan puskuriksi sekd ldhetys- ettd vastaanottovaiheessa,
miki voi olla ongelma passiivisissa RFID-laitteissa.

Toinen IoT:n yleistymisestd seuraava ongelma on tietoturva. IoT:n komponentit ovat
usein vailla valvontaa, langattomia laitteita on helppo kuunnella ja pienen energia- ja
laskentatehon takia ne eivdt pysty tarjoamaan monimutkaisia suojauksia. IoT-
komponentit voivat altistua myds kolmannen osapuolen hydkkédysten kohteeksi.
Esimerkiksi itseohjautuvan auton ei haluta olevan yhteydessi kaikkialle, jottei sitd voi
kaapata. Varkaudet ja identiteettivarkaudet ovat lisdéntyneet, kun NFC on yleistynyt
maksukorteissa. NFC-kortin voi nykyéddn suojata vain peittdmilld kortin esimerkiksi
foliolla. IoT ei ole vield saanut omaa standardiaan, mikd vaikeuttaa yleisti kehitystyota.
[28]

3.2.1 Teollisuus 4.0

Yritysmaailmassa puhutaan nykyédén paljon uudesta teollisuusvallankumouksesta, joka
on neljds laatuaan. Kuvassa 10 on esitelty neljé teollista vallankumousta, jotka ovat:

Mekanisaatio, hoyry- ja vesivoima,
Massatuotanto ja sidhko,
Tietokone ja automaatio sekd

el

IoT ja verkkojdrjestelmat.
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Kuva 11. Teollisuus 4.0. Muokattu lihteestdi [31].

Neljds vallankumous sai nimensd 2011, kun Saksassa pohdittiin autonvalmistajien
kilpailukyvyn vahvistamista [29]. Neljds vallankumous koostuu IoT:sté, pilvipalveluista,
kognitiivisesta oppimisesta ja muista kyber-fyysisisté jirjestelmistd (CPS, cyber physical
system). Teollisuus 4.0:n tarkoituksena on lisétd koneiden vilistd kommunikointia ja siten
kasvattaa tuottavuutta. Thmisten méadrié tehtaissa voidaan vihentéd ja lopulta tyovoima
voidaan poistaa jopa kokonaan, jos tehdas pystyy tdysin autonomisesti valmistamaan
tuotteitaan ja kehittdmddn prosessiaan. Teollisuus 4.0 tuottaa valtavan miéra uutta dataa.
Kaikki laitteet on kytketty toisiinsa langattomasti tai langallisesti.

3.2.2 loT:n tulevaisuus

IoT ja teollisuus 4.0 tulevat kasvamaan ldhivuosina. Pian 5G-verkkoliikenne yleistyy sekd
teollisuudessa ettd operaattoreilla. Tdstd seuraa se, ettd laitteita saadaan yhdistettyd
verkoilla nopeammin, tarkemmin ja laajemmin. 5G lupaa jopa 1000-kertaisia datansiirron
nopeuksia 4G:hen verrattuna. Reaaliaikainen data on joissain prosesseissa erittdin
kriittistd ja 5G:n viive on 1 millisekunnin luokkaa, miki on yksi viideskymmenesosa 4G-
verkon viiveestd. Yhdesséd pilvipalveluiden kanssa IoT:n mahdollisuudet ovat valtavat.
Kuvassa 11 on Gartnerin hypekdyrd [32] esineiden internetille vuodelta 2016. Sen
mukaan loT-alustat saavuttavat pian hypepiikkinsd ja teknologian arkipdivdistyminen
kestdd 2-5 vuotta. Gartnerin mukaan IoT on alle kymmenen vuoden pééstd jo
tuottavuusasteella.
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Kuva 12. Gartnerin hypekdyrd loT:n kehitykselle. Muokattu liihteestd [32].

Tulevaisuudessa [oT:11d on kasvun takia myds suuria ongelmia. Datan médrén kasvaessa
huolimattoman kisittelyn riski kasvaa, joten tietoturva on iso haaste, kun alykkaita
laitteita on joka puolella. Muita ongelmia ovat esimerkiksi poliittisen ohjauksen puute ja
sithen liittyvéd epdvarmuus, kehittyvien maiden verkkojen riittiméton taso ja standardien
puuttuminen. [30]

3.3 Tiedonlouhinta

Tiedonlouhinta tarkoittaa menetelmid, joilla poimitaan suuresta midrdd dataa térked
informaatio hyotykayttoon. Digitalisaatio on lisdnnyt maailmassa olevan datan méérda
valtavasti. Datan mééri kasvaa eksponentiaalisesti ja sanotaan, ettd 90 % kaikesta datasta
on kertynyt parin viime vuoden aikana [33]. Datan varastoimisesta on tullut halpaa ja
helppoa nykyisten pilvipalveluiden ansiosta. Ongelmaksi on muodostunut kuitenkin
datan hyddyntdminen ja sen analysointi.

Datan on tdrkedd olla laadukasta, silld vddrad tai virheellistd dataa ei saada analytiikan
keinoin hyddylliseksi. Oikeiden analytiikkatydkalujen avulla saadaan luotettavia
tuloksia. Datan oikeellisuudella saadaan useita hyotyjd: johdon toimet perustuvat
varmemmin faktoihin, raportointi voi olla nopeampaa tarkistusaikojen lyhetessd ja
resursseja sidstyy organisaatiolla. [34, Luku 4]

Tiedonlouhintaprosessi koostuu seuraavista osaprosesseista: [35]

1. Datan puhdistus (hdirididen poisto)
2. Datan yhdistdminen (useiden dataldhteiden kiytto)
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Datan valinta (validin datan valinta omaan kéyttoon)

Datan muuntaminen (data kisitellddn oikeaan muotoon tiedonlouhintaa varten)
Tiedonlouhinta (dlykkdiden menetelmien kéyttd datamallien etsimiseen)
Mallien arviointi (kiinnostavien mallien valinta)

Al o

Tiedon esittiminen (datan esittely kéyttéjille).

Miti tahansa tarkoituksellista dataa voi louhia. Esimerkiksi sdddataa voi kiyttda erittdin
moneen tarkoitukseen, kuten jalkapallopelien tulosten ennustamiseen ja kauppojen
kampanjoiden asiakasmdiriin, mutta sdddatalla ei kannata ennustaa yliopistojen
hakijamiérid. Tiedonlouhinnalla luotuja malleja voi olla tuhansia, ellei jopa miljoonia.
Malli on kiinnostava, jos se on helposti ymmirrettivissd, validi, mahdollisesti
hyddyllinen sekd uusi. Tiedonlouhinta-algoritmit eivdt l6ydd kuitenkaan kaikkia
kiinnostavia malleja, koska se olisi liian monimutkaista. Algoritmit eivit myoskédin usein
pysty tuottamaan pelkéstdin kiinnostavia malleja, vaikka se onkin kehittdjien tavoite.
Mallit, joita tiedonlouhinnalla saadaan, ovat joko esittévid tai ennustavia. Esittava tieto
kuvaa valitun datan joitain ominaisuuksia, ja ennustavaa tietoa voidaan kayttda hyvéksi
tulevaisuuden ennustamiseen. [35, Luku 1]

Tiedonlouhinta on monen eri tieteenalan yhdistimistd yhteiseen tarkoitukseen.
Térkeimpid néisti tieteenaloista ovat tilastotieteet, koneoppiminen, tietokantajirjestelmét
ja tiedonhakutekniikka. Tiedonlouhinnan suurimmat haasteet ovat louhinnan
metodologia, kiyttdjavuorovaikutus, tehokkuus, skaalautuvuus, datatyyppien erilaisuus
ja tiedonlouhinnan eettiset ongelmat yhteiskunnassa. [35, Luku 1]

3.3.1 Esikasittely

Tiedonlouhinnan esikisittely sisdltdd aiemmin esitellyn tiedonlouhintaprosessin nelja
ensimmaistd vaihetta: datan puhdistuksen, yhdistimisen, valinnan ja muunnon. [35, Luku
3]

Tiedonlouhintaa varten tdytyy ensin maéritelld ongelma, joka tiedonlouhinnalla pyritddn
ratkaisemaan. On selvitettdva, mitké ovat eniten tarkastelun kohdetta kuvaavia muuttujia.
Datan mdird on myos tidrked huomioida, koska mitd enemmén dataa on saatavilla, sitd
parempaa informaatiota datasta voidaan louhia. Toisaalta iso datamddrd on
monimutkaisille algoritmeille hidastava tekijd. Aluksi on myods hyvd pohtia, millaisia
hahmoja olisi datasta mielekéstd etsid. Asiantuntijoiden tulee osata kertoa, mitd datasta
voi pystyd ndkemaén ja mistd taustateorioista olisi hyotyé. [35, Luku 3]

Datan esikisittelyyn kuuluu mahdollisten datajoukkojen yhdistaminen ja normalisointi.
Data voi olla useissa tiedostoissa. Tiedonlouhinnan kannalta on hyvé, jos kaikki data on
samassa normalisoidussa tiedostossa. Dataa voi alustavasti analysoida ennen varsinaista
louhintaa  esimerkiksi laskemalla muuttujien keskiarvoja, keskihajontoja tai
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korrelaatioita. Datan siivous kuuluu myds esikésittelyyn. Puuttuvia arvoja voidaan
merkitd nolliksi tai keskiarvoiksi ja virheet tulee siistid datasta pois. Taitava datan
késittelijd osaa my0s johtaa uusia hyvid muuttujia esimerkiksi yhdistelemdlld muuttujia
tai diskretoimalla. Koska suuremmalla datamairdlld saa paremmat tulokset, on parempi
pitdd aluksi kaikki datan muuttujat mukana tiedonlouhinnassa. Laskennallisesti on toki
parempi karsia tarpeettomia muuttujia. [35, Luku 3]

3.3.2 Riippuvuusanalyysi

Riippuvuusanalyysit tarkoittavat maiéréllisid analyysimenetelmid, joilla pyritddn
selittdmddn syy-seuraussuhteita muuttujien vililld. Sen todentaminen edellyttdd
kokeellista tutkimusasetelmaa, jossa koe- ja kontrolliryhmid verrataan toisiinsa.
Regressioanalyysin avulla syy-seuraussuhdetta pystytdidn mittaamaan heikommin, mutta
sen etuna on mahdollisuus tutkia samanaikaisesti monen muuttujan vaikutusta
kohdemuuttujaan. [36]

Erilaisia  regressioita ovat esimerkiksi lineaarinen bayesilainen regressio,
neuroverkkoregressio ja padtospuuregressio. Lineaarisen bayesilaisen regression mallissa
[38] wvektori x kerrotaan kerroinmatriisilla A ja sithen lisdtddn bayesilainen,
normaalijakautunut virhe e, jotta saadaan vektori y:

y=Ax+e (1)
e ~N(0,V) )
p(ylx,A,V) ~ N (Ax,V). (3)

Neuroverkkoregression tarkoituksena on luoda neuroverkoilla regressiomalli, joka
parhaiten kuvaa dataa [39, Luku 4]. Kuvassa 13 on esitelty neuroverkkoregression
arkkitehtuuri. Kéyttdjille ndkyvit vain sisddntulo- ja ulostulokerrokset ja neuroverkko
luo piilotettuja kerroksia, joiden avulla neuroverkko yrittdd etsid parhaan mallin
esimerkiksi pienimmdn nelidsumman menetelmilld. Vinoumien ja painokertoimien
muuntelun avulla neuroverkko pyrkii [6ytiméin parhaan mahdollisen ratkaisun mallille.
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Sisaantulokerros

Vinouma Piilotettu kerros

Kuva 13. Neuroverkkoregression arkkitehtuuri yksinkertaisilla sisidn- ja
ulostulosolmuilla. Muokattu lihteestd [39, Luku 4].

Paatospuuregressio  kayttdd padtdspuuluokittelumenetelmidd 16ytddkseen parhaan
ratkaisun datamallin kuvantamiseen. Pdatospuun haarat jakautuvat niin, ettd se minimoi
yldoksien variaation. Alimpana juurioksana on siis ominaisuus, joka parhaiten vihentai
variaatioiden madrdd. Padtospuuregressio pystyy késittelemddn valtavan madrdn
mahdollisia lopputuloksia tehokkaasti ja silld saadaan aikaiseksi pienempid paédtdspuita
kuin perinteisilld menetelmilla.

3.3.3 Luokittelu

Luokittelu on data-analyysin muoto, joka erottelee datamalleja térkeisiin kuvaaviin
luokkiin. Luokittelun tarkoituksena on jakaa esimerkiksi paperikatkon syyt eri luokkiin
virhetilanteen mukaan. Onnistuneella luokittelualgoritmilla voidaan mahdollisesti
ennakoida vikaantuminen tai véhintddnkin tunnistaa nopeasti vikaantumisen syy. Datan
luokittelu on kaksivaiheinen prosessi. Ensimméinen vaihe on oppiminen ja toinen itse
luokittelu. Luokittelu vaatii aina opetusdatan, jonka avulla algoritmi oppii datassa
esiintyvat mallit mahdollisimman hyvin. Opetetun algoritmin avulla malli osaa luokitella
lopun datasta mahdollisimman tarkasti. Luokittelua voidaan tehdd esimerkiksi
paitospuilla tai neuroverkoilla. [35, Luku 8.1]

Klusterointi on analysointimenetelmi, jolla pyritidn muodostamaan haluttu méard
datapisteryhmid. Klusterointi on ohjaamatonta luokittelua, jonka avulla datajoukot
saadaan jaettua toisistaan erilleen. Suuresta datasta voidaan saada irti erilaiset
ryhmittymit ja mahdollisesti havaita joitain kaavamaisuuksia. [35, Luku 10]
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3.3.4 Tulosten tarkastus

Tiedonlouhinnan tuloksista voi olla paljonkin hyOtyd, ja ne saattavat ndyttda
erinomaisilta. Tuloksista saa kuitenkin helposti sen nikdisid kuin niistd haluaa, jos valikoi
alkuperdiseen dataan vain halutut parametrit tai siistii kaikki virheet pois.

Tuloksien tarkastelussa on tdrkedd tietdd prosessista paljon. Asiantuntijoiden tietotaidon
avulla pystytdén etsimdén tieto, jota tiedonlouhinnalla on alun perinkin haluttu etsid.
Pelkké datan visualisointi ei riitd, jos sen informaatioarvo on nolla. Tiedon taso saadaan
nostettua datan ja informaation kautta oikeaksi hyddylliseksi tiedoksi, jota voi kdyttda
prosessien kehittdmiseen. [34, Luku 4]

3.4 Ennakoiva kunnossapito

Laitteiden kunnossapito on yrityksille iso menoerd. Jos olisi mahdollista minimoida
kalliiden laitteiden huoltokustannukset, yritysten kannattavuus paranisi. Isot toimijat
tarjoavat jo ennakoivaa kunnossapitoa tuoteportfoliossaan. Kunnossapidon
palveluliiketoiminta on noussut laitteiden valmistuksen rinnalle merkittdvéksi
liikketoiminnaksi. Kunnossapitopalvelua kutsutaan termilldi Maintenance-as-a-Service
(MaaS). Laitteiden kunnossapitoa voi tehdd monella eri tavalla. Laite voidaan huoltaa
vasta kun se hajoaa, jolloin tulee arvaamattomia tuotannon pyséytyksid. Laitetta voidaan
huoltaa tietyn ajan vilein, esimerkiksi vuosittain. Vuosittainen huolto saattaa olla turhan
usein, mutta laitevalmistaja sddstyy asiakkaiden vihaiselta palautteelta, kun laitteet eivit
hajoa huollon puutteen takia. Tiedonlouhinnan ja tekoédlyn avulla ennakoivaa
kunnossapitoa voidaan soveltaa ja kustannukset saadaan optimoitua. Ennakoiva
kunnossapito hyodyntdd mitatun datan ja laitteet voidaan korjata, kun sille on oikeasti
tarvetta. Ennakoiva kunnossapito parantaa laitteen laatua, vahentdd laitteen hukka-aikaa
sekd vilttad hallitsemattomat hajoamiset [40].

Laitteista ja tehtaan toiminnasta kerdtddn usein jo paljon erilaista dataa. Taloudellisia ja
teknisid tietokantoja kerdtddn, mutta niitd harvemmin hyodynnetddn yhtend suurena
datamassana. Jos tietokantojen tiedot yhdistettdisiin, saataisiin paljon ennakoivaa
kunnossapitoa hyddyttdvad dataa. Pilvilaskenta tarjoaa ennakoivalle kunnossapidolle
uusia mahdollisuuksia. Sen avulla voidaan kayttdd laajempaa miédrdd dataa
tehokkaammin ja luovemmin. Internet of Things ja ennakoiva kunnossapito kulkevat kisi
kddessd. Jotta kaikki laitteet voisivat olla huollettuina ja koko prosessi toimisi
moitteettomasti, on kaikkien laitteiden datan oltava tiedossa. [40]

Ennakoivan kunnossapidon haasteina Schmidtin ym. [40] mukaan ovat oikean datan
hyddyntdminen, systemaattinen l&hestymistapa, tietojohtaminen ja epidvarmuuden
hallinta. Oikean datan hyddyntdmisessi pitdé ottaa huomioon eri laitteiden ominaisuudet,
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jos vertailuja tehdddn. Myds ympéristd ja laitehuollot saattavat muokata joistakin
laitteista saatavaa dataa ja siten viéristda tuloksia.
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4. ALUSTAT

4.1 Pilvipalvelut

Datan valtavan mdérén takia palvelimet ja suuret konehuoneet ovat monelle yritykselle
vélttdméttomid, mutta nykyddn niiden korvaaminen pilvipalveluilla on yhd useammalle
yritykselle tehokkaampi vaihtoehto. Pilvipalvelut ovat ulkoistettuja
tietotekniikkapalveluja. Pilvipalvelun ominaispiirteitd ovat National Institute of
Standards and Technologyn mukaan:

e itsepalvelullisuus,

e padsy palveluihin eri pdatelaitteilla,
e resurssien yhteiskdytto,

e nopea joustavuus ja

e kiyton tarkka mittaaminen. [41]

Monet yritykset tarjoavat pilvipalveluita, jotka voidaan luokitella kolmeen eri luokkaan:
IaaS (Infrastructure-as-a-Service), PaaS (Platform-as-a-Service) ja SaaS (Software-as-a-
Service). laaS tarjoaa palvelimia ja palvelinsaleja kayttdjilleen nopeasti. laaS-palveluun
sisdltyy usein itse tallennustila, mutta my0s niiden ylldpito. PaaS tarjoaa kayttijilleen
pilvipalvelualustan, jonka ominaisuuksiin kuuluvat operaatiojirjestelmé sekd ajoaika.
SaaS tarjoaa kiyttdjilleen sovellusten kayttlisenssejd sovellusten ostamisen sijaan.

Pilvipalvelut ovat kayttéjille yleensd edullisempi ja joustavampi ratkaisu kuin kiinteét
palvelinratkaisut. Tdmé perustuu siihen, ettd maksetaan vain siitd, mitd kdytetdan.
Pilvipalvelutarjoajat pitdvin my0s huolen siitd, ettd tarjolla on parasta tekniikkaa
kaytossa ja ettei kdyttdjien tarvitse maksaa huoltokatkoja itse. Liséksi pilvipalvelut ovat
nopeampia kuin perinteiset IT-palvelut.

Pilvipalveluihin liittyy myos tietysti riskejd. Palvelimet ovat usein ulkomailla, joten
kayttdjd voi kokea oman datansa haavoittuvaksi. Harvoin kayttdjat tietdvat tarkalleen,
kuinka heiddn datastaan loppujen lopuksi pidetdén huolta. Verkossa liikkkuva data on
my0s alttiimpi tietomurroille kuin omissa palvelimissa oleva data. Nykyéén ja varsinkin
tulevaisuudessa pilvipalvelimien turvallisuuden takaamiseksi voidaan kéyttdd kolmannen
osapuolen auditointipalveluita [42]. Kolmas osapuoli testaa pddsyd pilvipalvelimille ja
raportoi, jos onnistuu purkamaan salauksen. Turvallisuuden lisdksi kayttéjid huolettavat
pilvipalveluiden kasvava hinta, heikentyvd suorituskyky, standardien puuttuminen,
riittdmiton raétéloitdvyys sekd yhteensopivuusongelmat nykyisten jirjestelmien kanssa.
[34, ss. 28-31], [43]
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Suurimmalle osalle yrityksistd ohjelmistot ja ICT-palvelut ovat vain tydkaluja
ydinliiketoiminnan tukemiseksi. Tésté syysté pilvipalvelut ovat toimiva ratkaisu monelle
yritykselle, jotta yrityksen resurssit voidaan kdyttdd ydinliiketoiminnan palvelemiseen.
Tyypillisid kayttotarkoituksia pilvipalveluille ovat esimerkiksi kehitystyd, testaus,
toiminnallinen ulkoistaminen ja resurssireservi. Yrityksen pohtiessa pilvipalveluun
siirtymistd sen on otettava huomioon nykyisen toimintamallin hyddyt ja kustannukset,
pilvipalveluun siirtymisen hyodyt ja kustannukset, pilvipalvelun riskit ja yrityksen
valmius siirtyd pilvipalveluiden kayttéjaksi.

Pilvilaskenta on tehokas analytiikkatyokalu. Moni yritys kerdd tdlld hetkelld valtavia
médrid dataa. Datan tehokkaaseen analysointiin vaadittava laskentateho on riittdva usein
vain pilvilaskennan avulla. Suuret teknologiayritykset, kuten Google, Amazon, IBM ja
Microsoft, kilpailevat markkinaosuuksista. Tdssd tydssd vertaillaan IBM:n Watson
Analyticsid sekd Microsoftin Azure Machine Learning Studiota.

4.2 |IBM Watson

IBM Watson on monipuolinen sovellusjarjestelmid. Se on oppiva jirjestelmd, joka
tekodlyn avulla pystyy tekeméddn pdétoksié ja ennustamaan tulevia ongelmia. Watson on
ennen kaikkea kognitiivinen jdrjestelmd, mutta se hyddyntdd luonnollisen kielen,
analytiikan ja koneoppimisen tekniikkoja [44, Luku 9]. T4lld hetkelld IBM Watson osaa
esimerkiksi puhua kielid natiivisti. Suomen kieltd Watson on oppinut Turun yliopiston
kehittelemilld tekniikalla [45]. Vuonna 2011 Watson voitti Jeopardy!-ohjelman kaksi
ailempaa mestaria [44, Luku 9]. Watson IoT for Manufacturing -palvelu pystyy
parantamaan laitteiden luotettavuutta ja tuottavuutta paremman nédkyvyyden,
luotettavuuden ja operoinnin ansioista. Watson pystyy pienentdmédn kustannuksia,
lyhentdméddn lapimenoaikoja ja ennustamaan mahdolliset huoltotarpeet.

Watsonin kognitiivinen tiedonkdsittely pyrkii ajattelemaan kuten ihminen. Data-
analyysissd perinteinen numeronmurskaus on Watsonia tehokkaampi vaihtoehto.
Watsonin kognitiiviset kyvyt tulevat paremmin kéytt60n, jos data sisdltdd kuvaa tai danta.
Tapahtumalokeja tutkittaessa Watson on erinomainen, koska se pystyy 10ytdmién
avainasiat hakusanojen avulla tai monimutkaisten 16ytdjen perusteella. Tapahtumalokit
ovat haasteellisia: vapaata tekstid on hankala lukea, tekstissi voi olla paljon
kirjoitusvirheitd eikd teksti ole strukturoitua. Tapahtumalokeista saatava tieto on
kuitenkin tirkedd konerikkojen arviointia tulkittaessa ja siksi sitd kannattaa tehdd. Watson
pystyy loytimédan tietokannasta eri dokumenttien véliset korrelaatiot nopeasti. Siithen
ihmiselld menisi useita vuosia, kun taas koneelta tapahtumalokien ldpikdymiseen kuluu
muutama sekunti.
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Chenin ym. mukaan [46] IBM Watsonin kognitiiviset kyvyt ovat jo lddketieteessd
edenneet hyddylliselle tasolle. Watsonin avulla saadaan potilaille oireiden ja
tutkimustulosten mukaan méérattyd todennékdisimmin tehokkain ladke. Ladkéreiden tyo
myds helpottuu, kun kaikki mahdolliset lddkevaihtoehdot ovat tietokannassa.

4.2.1 Kayttokohteet

Watsonilla on tyokaluja ennakoivaan kunnossapitoon. Watson yhdistii aikaisempaa ja
nykyistd dataa luodakseen ennusteen mahdollisista tulevaisuuden tapahtumista kuten
laiterikoista. Jokaiseen tapahtumaan voidaan liittdd todennédkoisyyslaskelma. Yritykset
voivat my0s optimoida huoltovilejd sekd useiden tehtaiden huoltoreittejd Watsonin
analytiikkatydkalujen avulla.

Watson Analytics on tehokas tydkalu, kun halutaan etsié tekstitiedostojen riippuvuuksia
ja tiettyjen parametrien vélisid riippuvuussuhteita. Esimerkkind on esitelty suomalaisten
osakkeiden vertailu. Data on saatu Inderes-analyysitalon osakevertailusta [47]. IBM
Watson Analytics ehdottaa datasta mahdollisia kysymyksi4, joiden se kuvittelee asiakasta
kiinnostavan. Kuvassa 14 on Watson Analyticsin ndkymaé, jossa se ehdottaa kysymyksid,
joita annetusta datasta voisi mahdollisesti esittdd ja joista voisi saada kiinnostavaa
informaatiota.

v X
@ Ask a question about your data inderes_osakevertailu_2018_1.23 7 1.28
Jan23,20187:03 AM

How to ask a question?

Starting points Show next >

b What is the relationship between ROE% and 5 How are the values of Osinkotuottoprosentti and
0 ROI% by Suositus? ® P/B associat ted?

What drives EBIT%?

What are the values of EV/liikevaihto for each
Inderes kategoriat?

B O

What s the breakdown of Omavaraisuus by How do the values of EBIT% compare by Inderes
E Suositus and Inderes kategoriat? n u = kategoriat and Suositus?
Create your own visualization

Comparison Parts to whole Trend

Wl: > S @ SO~

Kuva 14. Watson Analyticsin ehdottamat kysymykset datasta.

Kysymysehdotuksista voi ottaa mallia, mutta kdyttdjan on tiedettdvé itse, mitd haluaa
tietdd datasta. Esimerkiksi jos tutkitaan, mitkd ovat EBIT%:n ajurit, saadaan kuvassa 15
oleva ndkyma. Kuvasta huomataan, ettd datan perusteella tairkeimpéni ajurina EBIT%:1le
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ovat osinkotuottoprosentin ja Inderes-palvelun laskema tuottopotentiaalin yhteisvaikutus.
Watson Analyticsin visuaaliset ominaisuudet ovat erittdin kuvaavia.

v IBM Watson Analytics *New discovery set ) Q < [e)v
Untitled 1 [+]
2
Visualization . .
What drives EBIT% & ?
@ I 1Driver
I 20rivers Strength | &
Analysis
e o e o oo . 88% | Osinkotuottoprosentti and Potentiaali
°° B ° 81% EV/liikevaihto and EV/EBITDA
o .' 80% | Omavaraisuus and ROE% ®
,o . . 80% Inderes kategoriat and Suositus
°" 5 ." ‘,‘ . 78% ROI% and Inderes kategoriat ®
. . @ ] ; 77% || Suositus and Potentiaali
'o .e s 77% || Omavaraisuus and Inderes kategoriat ®
o 0. & 77% | EV/EBIT and Inderes kategoriat ®
e . .ot 4 76% | Paatéskurssi and Suositus ®
74% EV/EBITDA and liikevaihdon kasvu% ®
N 2 58% | EViiikevainto and Suositus ®

-

Kuva 15. Watson Analyticsin visualisointi parametrin ajureista.

Watson Analyticsin visualisointimahdollisuudet on esitelty kuvassa 16. Niitd on
lampokartta, sanapilvi, aluekaavio, pylviskaavio, kuplakaavio, pddtospuu, mittarikaavio,
verkko, linjakaavio, verkosto, pakattu kuplakaavio, piirakkakaavio, spiraalikaavio,
yhteenveto, taulukko ja puukartta.
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Kuva 16. IBM Watson Analyticsin visualisointimahdollisuudet.
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IBM Watson Analytics antaa my0s ehdotuksia, kun ensimmdinen analyysi on tehty.
Kuvassa 17 on Watsonin ehdottamat kiinnostavat 16ydot, joita kéyttdjda on saattanut
etsidkin.

. :
(«J Discoveries >

Top Omavaraisuus by Nettovelkaisuus

-737 I 029

Mallisakussa.Y
Nettovelkaisuus
by Inderes Yhtidasiakk aat
kategoriat Laatuyhtist Ma

Highest Median  Lowest

8.65

is the lowest average EBIT% by Suositus
(Myy)

Kuva 17. Watson Analyticsin ehdottamat analyysiloydot.

IBM Watsonia kidytetddn jo nykyddn osakkeiden poiminnassa. AIEQ-niminen
porssinoteerattu rahasto kédyttdd hyvikseen Watsonin kognitiivisia kykyjd. Watson kiy
lapi osakeanalyysejd, talouslukuja ja esimerkiksi sosiaalisen median julkaisuja, joiden
perusteella AIEQ valitsee matalasti arvostetut osakkeet ja ostaa ne rahastoonsa. [48],
[49]Kuvan 18 perusteella AIEQ ei kuitenkaan ole pystynyt tuottamaan parempaa tuottoa
kuin NASDAQ-indeksi.
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Kuva 18. AIEQ porssinoteeratun rahaston ja NASDAQ-indeksin (COMP) vertailu
vuoden aikajaksolta [50].

IBM Watson Analytics ei varsinaisesti tarjoa yksinddn mitddn kognitiivisia
analyysityokaluja. Yhdistettynd muihin maksullisiin  Watsonin tydkaluihin se on
kuitenkin hyva lisd, silld sen avulla voi helposti visualisoida datasta haluamansa tiedon
mukavasti pureskeltavaan muotoon.

4.2.2 Kayttokohteet paperiteollisuudessa

Watsonin sivuilla [51], [52] kerrotaan Watson IoT for Manufacturing -palvelusta.
Prosessiautomaatioon se soveltuu mainiosti. Palvelu siséltdd toimintoja, joiden avulla
laitoksen data saadaan hyddynnettyd, kuten suorituskyvyn arvioinnin ja ennakoivan
huollon.

Suorituskyvyn arviointi mahdollistaa laitoksen laitteiden tunnistamisen ja kykenee
ennustamaan laitteet, jotka todennékdisesti hajoavat pian. Paperiteollisuudessa prosessit
ovat jatkuvia, joten laitteen hajoamisesta johtuvat rikot ovat kalliita. Datasta palvelu
pyrkii etsimdin epdsddnndllisyyksid, jotka ovat aiemminkin johtaneet rikkoihin. Palvelu
kayttdd ISA95-standardia laite- ja tehdastason viliseen kommunikointiin, jotta koko
laitoksen data voidaan kayttdd kokonaisvaltaisiin ennusteisiin. ISA95 on amerikkalaisen
ISA:n (International Society of Automation) kehittdima kansainvilinen standardi, joka
maédrittelee valmistuksenohjausjarjestelméin rakenteet ja tehtivit.
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4.3 Microsoft Azure

Microsoftin Azure on pilvipalvelin, kuten IBM:n Watsonkin. Azure on monipuolinen
jarjestelmikokonaisuus, jota voi hyodyntdd joko vain laaS-verkkopalvelimena tai PaaS-
tai SaaS-palveluna. Azure on tehokas apuviline pilvilaskentaan, joka tarjoaa paljon
erilaisia tyokaluja datan murskaamiseen. Watsonin Analyticsiin verrattuna Azure on
ketterdmpi ja sitd kéyttdessd voi laajasti kayttdd eri ohjelmointikielid. Microsoft
markkinoi Azurea erittdin turvallisena palveluna ja sitd kdyttdd moni merkittidva virasto,
kuten esimerkiksi FBI [53]. Azure on sitoutunut sithen, ettei kehitd omaa palveluaan
asiakkaidensa datalla. Microsoft Azuren Machine Learning Studio on pilvilaskenta-
alusta, jonka avulla on helppo suunnitella graafisesti tehokkaita ja ennustavia analyyseja.
Alustalla on lukuisa méérd algoritmejé ja omia algoritmejd on helppo luoda itse R:114 tai
Pythonilla.

4.3.1 Kayttokohteet

Azuren kayttdjakuntaan kuuluvat kaikki yritykset, jotka haluavat digitalisoida
toimintaansa. Tekodlytuotteita, joita Azure markkinoi omilla sivuillaan, on useita, kuten
bottipalvelu, luetun- ja puheenymmairrys seki perinteinen koneoppiminen.

Azuren tuotteistukset ovat moduuleita, joista tarvittava sovellusarkkitehtuuri
rakennetaan. Joku asiakas saattaa tarvita pelkit tietokannat, mutta toinen tarvitsee kaiken
virtuaalikoneista analyysipalveluihin ja visualisointiin. Tdmé tuo joustoa Azuren ja
asiakkaan vilille, ja kaikki saavat sopivan tuotteen. Azuren kédytdstd maksetaan kdyton
eikd lisenssien mukaan, mikd on varsinkin pienille yrityksille sopivaa, silld silloin ei
tarvitse tehdd suuria investointeja sovelluksiin tai palvelimiin.

4.3.2 Kayttokohteet paperiteollisuudessa

Microsoft Azuren kéayttokohteet paperiteollisuudessa ovat samanlaisia kuin
Watsonillakin. Ennustavaan kunnossapitoon 10ytyy sovellusratkaisuja valmiina. Azuren
koneoppimisalgoritmit voivat tunnistaa laitteiden vikaantumisen ennakoivasti. Azuren
turvalliset pilvipalvelimet siirtdvdt nopeasti dataa, jolloin tehtaan laitteistoa voidaan
tutkia etddltd ja auttaa mahdollisissa korjaustoimenpiteissé.

Kuvassa 19 on kuvattu Azuren tarjoama sovellusarkkitehtuuri ennakoivalle huollolle.
Téssé arkkitehtuurissa on viisi tuotetta:

e Stream Analytics, vilittdd reaaliajassa sensoridataa muille tuotteille
e Event Hub, kerédd sensoridatan ja ldhettdd sen Stream Analyticsille
e Machine Learning Studio, ennustaa mahdolliset vikaantumiset
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e SQL Data Warehouse, tallentaa prosessidatan ja vikatiedot seka
e Power BI, visualisoi datan operaattorille.

LN

(Real time predictions)

ALS test measurements Power BI

[Telemetry)

] Regitimz data stats
. Anomalizzand aggregates
(=] [ ] '
TEGM AT 5

Dashbeard of predictions/alerts

Azure SQL DW

Kuva 19. Microsoft Azuren ennustavan kunnossapidon esimerkkiarkkitehtuuri [54].
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5. DATA JA SEN ANALYYSI

5.1 Raakadatan esittely

Analysoitava data on dataloggerilta saatu 10 viikon mittainen paperikoneen leikkurin
mittausaineisto. Data on joukok aikasarjoja, joissa sensoreiden arvot on tallennettu
tietokantaan tiheimmillddan 50 millisekunnin vélein. Analysointia varten valittiin
seuraavat muuttujat, jotka kuvaavat parhaiten paperikoneen leikkurin sdhkokéyton
toimintaa:

e rullaimen moottorin todellinen momentti
¢ rullaimen moottorin todellinen nopeus

e todellinen kireys

e kireyden referenssiarvo

e kireyssdddon korjaus

e aukirullaimen todellinen halkaisija ja

e kiihtyvyys/hidastuvuus.

Datassa ei ole havaittavissa huomattavia virheitd, joten dataa ei tarvitse puhdistaa
héiridistd. Datan mittaustaajuus ei kuitenkaan ole riittdvd mekaanisten vérdhtelyiden
tarkasteluun. Mekaanisten virdhtelyiden havaitsemiseksi sensoreiden arvot tulisi
tallentaa vahintddn 10 millisekunnin vélein.

5.2 Datan muokkaus

Aikasarjadata on muutettu taulukkomuotoon, jossa jokaisella rivilld on yksi muutto ja
jokaisessa sarakkeessa on muutolle lasketut tunnusluvut. Tunnuslukuja on muuton
aloitus- ja lopetusaika, muuton kesto ja jokaisesta valitun muuttujan keskiarvo, varianssi,
minimi sekd maksimi. Dataloggerin datan tiedostomuoto oli data-analyysid varten
muunnettu Parquet-tietokannaksi viikon mittaisiin jaksoihin. Parquet on Twitterin ja
Clouderan kehittimi avoimen ldhdekoodin Apache-ohjelmistojdrjeston tietokanta [55].
Parquet on sarakepohjainen tietokanta ja pakkaa tiedostot sarakkeisiin perustuen, mika
tekee pakkaamisesta tehokkaampaa.

Analysoitava taulukkorakenne on tehty Python-koodilla. Tydkaluna téhén on kiytetty
Spyder-ohjelmistoa, jonka rakenne ja kéyttd vastaa hieman Matlabia. Python on
nousemassa data-analytitkan kdytetyimmaiksi kieleksi sen suuren yhteison ja avoimen
lihdekoodin kirjastojen takia [56]. Avoimen ldhdekoodin kirjastoista tydssd oli kdytossa
NumPy, PyArrow sekd pandas. Python-ohjelma lukee Parquet-tiedoston ja etsii siitéd
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rullaimen moottorin todellisen nopeuden, jonka mukaan muuton alku- ja loppukohdat
médritetddn. Yhden muuton alkukohta médritetddn siitd kohdasta kun nopeuden arvo
kasvaa positiiviseksi. Muuton lopussa nopeus palaa takaisin nollaan. Muutto on rajattu
niin, ettd muuton keston tulee olla 5 ja 30 minuutin vililld ja muuton nopeuden
maksimiarvon on ylitettivd 300 metrid minuutissa. Ohjelma maédrittelee jokaiselle
muutolle valittujen muuttujien tunnusluvut ja lisdd ne taulukkoon. Ohjelma késittelee
yhden viikon jakson kerrallaan. Kun ohjelma on ajettu, se tulostetaan csv(comma-
separated values)-tiedostoksi, jota analysointitydkalut pystyvét tulkitsemaan.

5.3 Tiedonlouhinta IBM Watson Analyticsilla ja Azure Machine
Learning Studiolla

IBM Watson Analytics ei tarjoa juuri muuta kuin datan visualisointia. Watson Analytics
-alusta ei sisédlld kognitiivista laskentaa, mutta oli jirkevin vaihtoehto Watsonin
portfoliosta, jota pystyi kdyttamain ilmaiseksi.

IBM Watson Analytics kéyttdd arvojen ennustamiseen CHAID (chi-squared automatic
interaction detection)-menetelmi, joka yhdistelee ohjelmalle syotettyjd arvoja. Kuvassa
20 on kireyden referenssin keskiarvon ennustemallin sdéntoluettelo. Listan sarakkeet ovat
ennustettu arvo, sadnnot seké tuloksien maara. Esimerkiksi ensimmainen rivi kertoo, mita
muut muuttujat todenndkdisesti ovat, jos kireyden referenssin keskiarvo on 926,9. Tdémén
ennusteen todennukseksi datassa on siitd 54 tulosta. Koko taulukko on listattu liitteeseen
A. Saadut tulokset ovat hyvin triviaaleja. Maksimi ja varianssi kulkevat keskiarvon
kanssa kisi kiddessé ja kireyden referenssi madrdytyy aukirullauksen halkaisijan mukaan.
What is a predictive model for Mean_TensionRef & ? (Predictive strength: 97%)

0]

Decision rules show that Max_TensionRef and 21 other inputs predict Mean_TensionRef.
V___ Predicted value

962.90

Kuva 20. IBM Watson Analyticsin ennustemallin sddntoluettelo.

Microsoft Azuren Machine Learning Studio (MLS) on ilmainen tydkalu datan kisittelyyn
ja analysointiin. IBM Watson Analyticsiin verrattuna se siséltdd huomattavasti enemmén
koneoppimista ja tekodlyd. Lisdksi MLS mahdollistaa datan kisittelyn sekd useilla
valmiilla tydkaluilla ettd omien koodien kirjoittamisen esimerkiksi R:11d tai Pythonilla.
Kuvassa 21 on luettelo MLS:n valmiista vaihtoehdoista. Datan esikisittelyyn on paljon
valmiita palikoita. Machine Learning -osion alla on ennustemallien rakennuspalikoita
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datan opettamista ja pisteytystd varten. Valmiita malleja on luokittelulle, regressiolle,

poikkeamien tunnistukselle seké klusteroinnille.

;i
&
B

Saved Datasets

Data Format Conversions
Data Input and Qutput
Data Transformation
Feature Selection

Machine Learning

4 CpenCV Library Modules

1 Python Language Modules

R Language Modules

| Statistical Functions

= Text Analytics

Time Serigs

- Web Service

Kuva 21. Luettelo Azure Machine Learning Studion palikkaryhmistd.

Depracated

Kuvassa 22 on MLS:n alusta, jolle palikoista rakennetaan ohjelma omaa dataa varten.

Esimerkkind on vertailtu neljdd eri regressiota: bayesilaista lineaariregressiota,

neuroverkkoregressiota, tehostettua paatospuuregressiota ja padtdspuuregressiota.
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Compare Regressors

] scare fizas

Mini Map ~ BB Add Rows

Kuva 22. Azure Machine Learning Studion alusta, johon on rakennettu regressioiden
vertailun ohjelma.

Data on jaettu opetus- ja testausdataksi, minkd jdlkeen data on opetettu ja pisteytetty
erikseen jokaista neljdd regressiomentelmdd kéyttden. Tdmin jdlkeen R-koodi laskee,
kuinka hyvin eri regressiot suoriutuvat. Lopuksi vield yhdistetdén suorituskyvyt yhdeksi
taulukoksi, joka on esitetty kuvassa 23. Taulukossa on vertailtu eri regressioiden
hyvyyksid, ja tdmén analyysin perusteella tehostettu padtospuuregressio olisi paras
vaihtoehto neljisti valitusta. Sen virheet ovat pienimpii ja determinaatiokerroin (R?) on
suurin. Padtdspuuregressio sai myoOs positiivisen determinaatiokertoimen, mutta
bayesilainen ja neuroverkkoregressio saivat negatiivisen. Determinaatiokerroin kuvaa
regression suhdetta lineaariregressioon. Suhteen ollessa 1 regressio on tdysin lineaarinen.
Negatiivisen arvon saadessaan regression suhde lineaariregressioon on huonompi kuin
vaakasuoran viivan.
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Algorithm Mean Absolute Error  Root Mean Squared Emor - Relative Absolute Error  Relative Squared Error  Coefficient of Determination

Kuva 23. Azure Machine Learning Studion taulukko, jossa on kuvattu eri regressioiden
ominaisuuksia testidatan pohjalta.

5.4 Tiedon esittaminen

IBM Watson Analytics on datan esittimiseen hyvin soveltuva tyokalu, koska se siséltda
runsaasti erilaisia selkeitd kaavioita. Pdatospuu sekd spiraalikaavio ovat IBM Watson
Analyticsin ennusteita tarjoavia kaavioita. Kuvassa 24 on spiraalikaavio, joka kuvaa
valitun muuttujan kanssa eniten korreloivat muut muuttujat. Mitd ldhempédnd kuvaajan
piste on keskipistettd, sitd tarkemmin muuttuja tai kahden muuttujan yhdistelma korreloi
valitun muuttujan kanssa. Kuvan esimerkissd on valittu muuttujaksi referenssikireyden
keskiarvo. Kuvassa vasemmalla on spiraali, josta ndkee siniselld yhden muuttujan
korrelaatiot ja oranssilla kahden muuttujan yhdistelmin korrelaatiot. Kuvassa oikealla on
lista muuttujista korrelaatiojdrjestyksessd. Listasta ndkee, kuinka vahvasti muuttujat
korreloivat keskenddn. Klikkaamalla muuttujaa aukeaa uusi vililehti, joka kertoo
enemméin muuttujien vilisestd korrelaatiosta pylvdsdiagrammin avulla.



What drives Mean_TensionRef % ?

[l 1Driver

M zorivers  Strength
90%
88%
87%
87%
85%
85%
84%
83%
83%
83%
82%
82%
82%

82%

Kuva 24. IBM Watson Analyticsin spiraalikaavio.
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a

Max_TensionRef
Min_TensionRef and 5_Max_TensionRef
5_Mean_TensionRef

Min_TensionRef and Max_ActTension
Var_TensionRef and 5 Max_ActTension
Var_TensionRef and Max_ActTension
5_Min_TensionRef and Mean_ActTension
Min_TensionRef and Mean_ActTension

5 Max_ActTension

Min_TensionRef and Var_TensionRef
5_Min_TensionRef and Mean_MotorTorq
Max_ActTension

Var_TensionRef and Mean_ActTension
5_Min_TensionRef and Var_TensionRef
Min_TensionRefand Mean_MotorTorq
5_Min_TensionRef and 5_Mean_MotorTorq

5_Max_TensionRef

Kuvassa 25 on IBM Watson Analyticsin ennustavan mallin pddtdspuu kireyden

referenssin keskiarvolle. Tdmé perustuu samaan malliin kuin padtdssddnnotkin, mutta

antaa visuaalisemman kuvan muuttujien vuorovaikutuksista. Pditdspuun vasemmassa

reunassa on kireyden referenssin keskiarvoon eniten vaikuttava muuttuja, ja siirryttdessi

kohti oikeaa reunaa muuttujien vaikutus kireyden referenssin keskiarvoon pienenee.

What is a predictive model for Mean_TensionRef ¢o ? (Predictive strength: 97%)

Decision Rules [0

Decision rules show that Max_TensionRef and 21 other inputs predict Mean_TensionRef.

—_—
I —
—
—

Kuva 25 IBM Watson Analyticsin ennustavan mallin pddtospuu.
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Kuvassa 16 esitellyistd muista tyokaluista ei ole muuta kuin visuaalista hyotyd, mutta
visualisointikin voi olla joissain tapauksissa kiinnostavaa ja hyodyllistd. Dataa voi
muokata useilla eri tavoilla ndyttdmain esimerkiksi havaintojen lukuméairéa tai kertyméa.

Kuvan 26 pylvéskaavio yksi esimerkki IBM Watson Analyticsin visuaalisista ndkymisté.
Kuvasta ndhdédén kireyden referenssin keskiarvon jakauma muuton keston mukaan.

How do the values of Mean_TensionRef %) compare by 5 Muuton Kesto &) ?

Mban_TensionRef (Court distinct)

=

less than 934455 9.84455 to < 1468522 1468522 1t0 = 19.52588 19.52585 to < 24,3655 24.36655 and above
§_Muuton_Kesto

Kuva 26. IBM Watson Analyticsin pylviskaavio.

Microsoft Azure Machine Learning Studiolla ei ole yhtd kattavia
visualisointimahdollisuuksia kuin IBM Watson Analyticsilla. Pylvéstaulukko on
palvelun ainut oma visualisointivéline, eikd sekdin ole kovin kuvaava. Azurella on
kuitenkin muita tyokaluja (esimerkiksi Power BI), joiden avulla analysoidusta datasta saa
paljonkin erilaisia visuaalisia kaavioita.
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6. YHTEENVETO

6.1 Yleista

Tyokalut, joita tissd tydssd kéytettiin, olivat kokeiluversioita oikeista analyysityokaluista.
Sekd IBM Watson Analytics ettd Microsoft Azure Machine Learning Studio tarjosivat 30
paivin kokeiluversion, joten tydn tekemiseen tarvittiin monta eri sdhkdpostiosoitetta,
koska tydkalujen tutkimiseen ja datan tarkasteluun kului enemmén kuin 30 pdivéa.
Watsonilla ja Azurella on kattava tuoteportfolio. Portfolioissa on erilaisia pilvilaskenta-
ja -varastopalveluita.

Téssd tydssd kéytetylld datalla on vaikea saada mielenkiintoisia tuloksia. Paperitehtaissa
tehddén useita eri paperilaatuja. Paperimassan koostumus voi vaihdella ja haluttu paperin
neliomassakin voi vaikuttaa eri tavalla paperileikkurin datan kéayttdytymiseen.
Paperikoneiden operaattoreilla voi olla erilaisia tapoja kdyttdd koneita. Tdssd datassa oli
viahidn ratakatkoja, joiden avulla olisi saanut luokiteltua datan onnistuneisiin ja
epdonnistuneisiin muuttoihin. Paperikoneiden sdhkokdytét ovat monimutkaisia
jarjestelmid, ja onnistuneet tulokset vaativat onnistunutta datan keruuta ja késittelya.

6.2 Tekoalyn hyodyntaminen paperikonekaytoissa

Tekoélyd voidaan paperikonekédytdissd hyodyntdd monella tavalla. Kolme tdrkedd
kayttokohdetta ovat ennakoiva kunnossapito, vikatapausten selvitys ja parempi
suunnittelu.

6.2.1 Ennakoiva kunnossapito

Laitteiden huolto on tehtaille yleensd aikaperusteista. Vuosihuollon aikana vaihdetaan
osia uusiin, ja laitteita huolletaan ja rasvataan. Tekodlyn avulla on mahdollista pystyd
tunnistamaan mahdolliset vikaantumiset esimerkiksi laitteiden ldmpdtilojen noususta.
Koneoppimisen algoritmeilla on mahdollista oppia, mitkd ovat olleet syitd mahdollisiin
laiterikkoihin. Talloin tietokone voi kertoa huollon jérjestdjille, milloin laite
todennékdisesti vikaantuu.

IBM Watson tarjoaa ennakoivaan kunnossapitoon IBM Prescriptive Maintenance for
Manufacturing -tuotetta. Tuote seuraa laitteen sekd ympériston dataa ja osaa ennustaa
tulevasta  rikkoutumisesta koneoppimisen ja  analytiikan avulla. Tuotteen
vihimmadistietovaatimuksena on laitteen aikaisemmat vikatiedot, normaali operointidata
sekd riittdvin korkea niytteenottotaajuus.
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Azure tarjoaa arkkitehtuuria, jolla ennakoiva kunnossapito onnistuu. Arkkitehtuuriin
kuuluu portfolion eri tuotteita kuten SQL-tietokantaa, koneoppimista ja
analytiikkatyokaluja. Azure opastaa sivuillaan, kuinka ennakoivan kunnossapidon
koneoppimisen voi ohjelmoida Machine Learning Studion avulla. Azuren sivuilla on
Azure loT -ratkaisusta kattava esittely, jossa kerrotaan tuotteesta ja opastetaan asiakasta
sen kayttoon.

6.2.2 Vianmaaritys

Vikatilanteissa tai ratakatkojen sattuessa ilman ennakointia voi tekodlyn avulla etsid
nopeasti todenndkdisimmait syyt rikkoon. Tekodlyn avulla yllittdvin rikon tiedot ja
analyysi saadaan nopeasti operaattoreiden tietoon, ja vika péadstdén korjaamaan ilman
suurempaa viivetta.

Sekd IBM Watson ettd Azure tarjoavat loT-ratkaisujensa mukana my0s
vianetsintdtyokaluja, joiden avulla voidaan selvittdd, minkéd takia laite on hajonnut.
Ratakatkotiedon ollessa jérjestelméssd myos ratakatkon syyt saadaan selville.

6.2.3 Parempi suunnittelu

Tekodlyn kéytostd saatu hyoty voi myds olla laitteiden parempi suunnittelu. Kun
ennakoivan kunnossapidon ja vianmddritysten datasta on opittu laitteiden ja prosessien
ongelmakohtia, nithin voi tulevia projekteja ja niiden mekaanisia tai ohjelmallisia
ominaisuuksia suunniteltaessa puuttua jo etukdteen. Sédtoratkaisut saadaan optimoitua,
kun tiedetdén, milld moottorin kiihtyvyyksilld on saatu parhaat ominaisuudet.

Paperitehtaiden tehtévéni on valmistaa riittdvdn hyvaé paperia niin, ettd asiakkaat eivét
tee reklamaatioita. Néin ollen laitteet on optimoitava niin, ettd prosessi toimii, mutta
mahdollisimman kustannustehokkaasti. Tekodlyn mahdollisuudet ovat rajattomat ja jos
vain jdrjestelmdt sen sallivat, voi paperitehdas optimoida koko prosessin hyddyntden
esimerkiksi raaka-aineiden hintaa tai ulkolampdtilaa. Thmisen on vaikeaa tulkita monen
muuttujan korrelaatioita, mutta tietokone pystyy siihen vaivatta.

6.3 Mahdollisuudet

Paperikoneiden sahkokéaytot ovat monimutkaisia prosesseja ja paperinvalmistuksessa on
useita tuloksiin vaikuttavia parametrejd. Asiakkaita kiinnostaa ldhinnd prosessin
jatkuvuus, eli ratakatkoja tulisi olla mahdollisimman védhdn eivitkd koneet saisi
vikaantua. Paperin laadun tulee olla riittdvid, jotta reklamaatioita ei tule. Tdssa tyOssd
tehty taulukoitu data ei ole riittdvé, jotta siitd saisi asiakkaille hyddyllisid tuloksia.
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Kuitenkin datarakenne ja sen prosessointi ovat hyddyllisid mahdollisia tulevaisuuden
tutkimuksia varten.

Nykyiset pilvipalvelut, kuten tdssd tydssd tutkitut IBM Watson ja Microsoft Azure,
tarjoavat yrityksille kattavia portfolioita eri tarpeisiin. Molemmissa palveluissa on
tyokalut ennustavaan kunnossapitoon ja prosessien optimointiin. Pilvipalveluiden etuna
on niiden hinta kdytdon mukaan, mutta paljon tarkkaa dataa keréddvilld prosesseilla se voi
kdyda liian kalliiksi. Ennakoiva huolto on monelle tehtaalle hyodyllinen, silld sen avulla
saadaan optimoitua huoltovélit mahdollisimman pitkiksi. Paperitehtailla huoltoajat on
usein vakioitu, mutta jos laitteet eivdt vaikuta vikaantuneilta, niitd ei kannata vaihtaa.
Paperikoneen sdhkokayttojen valmistajana ABB voi halutessaan myydd MaaS-palvelua
ja optimoida asiakkaiden huoltokustannukset. ABB pystyy kerdtyn datan perusteella
tekemddn parempaa tuotesuunnittelua tulevaisuudessa.

Tekodlyn mahdollisuudet paperikoneiden sdhkokdytossd ovat rajattomat, kunhan vain
kiytettdvissd on riittdvisti resursseja. Prosessit voidaan antaa tdysin tietokoneiden
hallintaan, jotta ne tyydyttdisivit kustannuksien ja laadun tarpeet optimaalisesti.
IThmismielen on vaikea luopua péitdntdvallasta, joten sithen ei olla varmastikaan vield
menossa, ettd tietokoneet ohjaisivat koko tehdasta ilman ihmisen lupaa tehdd térkeitd
muutoksia.

6.4 Tulevaisuuden toita

Prosessi datan kerddamiseen on tdlld hetkelld kdsityGtd ja suuret tietokannat siirtyvit
todella hitaasti etdyhteyttd pitkin. TyOssd kdytetty data siirrettiin ulkoisella kiintolevylla.
Pilviverkon kautta datan siirtdminen olisi nopeampaa, mutta tietoturvariski ja hinta
nousevat. Datan analysoinnin tulisi olla mahdollisimman reaaliaikaista, jotta
vikaantumiset saataisiin nopeasti selvitettyd. Paperitehtaiden suurin motiivi on pitda
koneet pydrimdssd mahdollisimman jatkuvasti. Tdstd syystd on hankala kerdtd dataa,
jossa vikaantumisia on paljon. Vikojen yleisyys helpottaisi vikatilanteiden syiden
tutkintaa.

Mielenkiintoisena tutkimuskohteena voisi olla uusi paperikone, jota tekodly ohjaa alusta
asti ilman ohjeita. Néin ollen tietokone oppisi vikojen myotd optimaalisimman tavan
kayttdad kyseistd konetta. Parametrien tulisi maéritelld tarkasti, jotta tulokset olisivat
hyddyllisia.
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LIITE A: IBM WATSON ANALYTICSIN ENNUSTEMALLIN SAANTOLUETTELO
KIREYDEN REFERENSSIN KESKIARVOLLE

What is a predictive model for Mean_TensionRef & ? (Predictive strength: 97%)
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Decision rules show that Max_TensionRef and 21 other inputs predict Mean_TensionRef.
v Predicted value Rules Records

Max_TensionRef > 1,400
5 Var_TensionRef = 153613.58313 to < 201249.67877
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